| [~=2
[ [~=3
e~

S|

‘g

VIRTUS IMPAVIDA
vV

Universidade Federal de Pernambuco
Centro de Ciéncias Exatas e da Natureza
Departamento de Estatistica

Pos-Graduacédo em Estatistica

Ensaios sobre modelos de regresséo com
dispersao variavel

Tatiene Correia de Souza

TESE DE DOUTORADO

Recife
11 de fevereiro de 2011






Universidade Federal de Pernambuco
Centro de Ciéncias Exatas e da Natureza
Departamento de Estatistica

Tatiene Correia de Souza

Ensaios sobre modelos de regresséo com dispersao variavel

Trabalho apresentado ao Programa de Pds-Graduacao em
Estatistica do Departamento de Estatistica da Universidad
Federal de Pernambuco como requisito parcial para obten-
¢do do grau de Doutor em Estatistica.

Orientador: Francisco Cribari-Neto

Recife
11 de fevereiro de 2011



Catalogacao na fonte
Bibliotecaria Joana D’Arc L. Salvador, CRB 4-572

Souza, Tatiene Correia de.

Ensaios sobre modelos de regressdo com
disperséo variavel / Tatiane Correia de Souza -
Recife: O Autor, 2011.

xxii, 116 p.; fig. tab.

Orientador: Francisco Cribari Neto.

Tese (Doutorado) - Universidade Federal de
Pernambuco. CCEN. Estatistica, 2011.

Inclui bibliografia e apéndice.

1.Analise de regresséo. 2.Elei¢éo. 3.Inteligéncia.

4 Religido. I. Cribari Neto, Francisco (orientador). Il. Titulo.

519.536 (22.ed.) MEI 2011-014



Universidade Federal de Pernambuco
Pés-Graduacgio em Estatistica

11 de fevereiro de 2011
(data)

Noés recomendamos que a tese de doutorado de autoria de

Tatiene Correia de Souza

intitulada

“Ensaios sobre modelos de regressao com dispersio variavel”

seja aceita como cumprimento parcial dos requerimentos para o grau de Doutora

em Estatistica. \Q
A G)Co Q—: -&.m‘ &  e—

Coordenador da P6s-Graduacgio em Estatistica

Banca Examinadora:

R B e QL \L‘“-“«-——* .

Francisco Cribari Neto orientador

/;/\/% QU\'L.‘,\,.\ O > j’{ .

Raydonal Ospinh

Mo L& Pt ina e

Klaus Leite Pinto Vasconcellos

<G
e O\Ju\kr\ et

Silvia Lopes de Paula Ferrari (USP)

'\(w)mmmmclow EOim

Veronica Maria dfadena Lima (UFBA)

Este documento sera anexado a versio final da dissertagao.






Dedico esta tese...

Ao meu orientador, Francisco Cribari Neto,
a Nina, amor da minha vida e

aos meu pais,

com muito carinho.






Agradecimentos

Inicialmente, gostaria de agradecer ao meu orientador eéomeressoa que, além de mim,
mais se dedicou a esta tese, Francisco Cribari-Neto, peltsoragpoio intelectual, seriedade,
dedicacéo, estimulo, confianca e incentivo constante afuaqotamento dos meus estudos e da
minha qualificacao profissional.

Aos meus pais, pelo amor incondicional, orientacéo e peagrermanente, aos quais dedico
todas as minhas conquistas.

A minha querida e amada Nina, a quem sinto um amor inconditipor ser minha fonte de
energia e alegria e por me tornar uma pessoa mais feliz a @da d

A Antonio Carlos, pelo carinho, compreensao, paciénciaicdeéo, estimulo, confianca, por
ser uma pessoa tdo doce e especial, por me fazer sorrir atdomes momentos mais dificeis,
por estar presente em todos os momentos. Por seu imensoraxmodicional, a minha eterna
gratidao.

A toda minha familia, em especial, as minhas avés, Zizi e Rilsaneu av0 Severino, aos meus
tios, Aninha e Herton, e a minha prima Katy, pelo incentivanf@anca e por estarem sempre
presentes na minha vida.

Aos meus irméaos que tanto amo, Helinho e Humberto.

A melhor pessoa que conheci em toda minha vida, Tarcianaguocompanheirismo inques-
tionavel, por sua lealdade, por contornar os problemasugieasn durante a nossa caminhada,
por toda sua dedicacéo, por ser tdo solidaria e caridosaanws,tpor ter cuidado de mim em
todos 0os momentos que precisei, pelos momentos de aleggiawntplicidade, enfim, por ser
a minha grande amiga.

A minha querida amiga e secretaria do Programa de P6s-Gy&@olem Estatistica, Valéria,
por ser motivadora, eficiente, organizada, prestativapemmeira e alegre, por ser alguém tao
especial que tornou os meus dias mais felizes e divertidpargipalmente, por ser alguém
por quem sinto profunda admiracao, carinho e respeito.

Ao meu querido amigo e grande parceiro Fabio, por estar sedipposto a ajudar-me, por
toda sua simplicidade e por sua enorme amizade.

iX



X AGRADECIMENTOS

A pessoa mais especial que conheci em Salvador, Lia, por naévencom muito amor e ca-
rinho.

Ao meu amigo Getulio, por sua amizade, carinho e compashwiri

Ao meu amigo Klaus, pelos momentos de confidéncias, por sualgramizade e por estar
sempre disposto a me ajudar, minha eterna gratidao.

A Verdnica, pela amizade sincera, carinho e lealdade.

Aos meus amigos Fernando, Luz e Marcela, pelos momentogueeiveis e divertidos que
passamos juntos.

A Alejandro, por quem sinto profunda admiragéo, carinhcspeéo.
A Raydonal, pelas valiosas sugestdes.

Aos colegas do doutorado, em especial, a Tarciana, Fabinjlide Jane, Abrdao, Manoel,
Luz, Laércio, Basilides e Izabel, pelas experiéncias e ma@ompartilhados.

Aos colegas do mestrado, em especial, a Fernando, MarcafagM e Lutemberg pelas ami-
zades conquistadas.

Aos amigos que conquistei na Plataforma, em especial acs pneiessores e amigos Marcelo
e Michele, que me ajudaram a alcancar meus limites fisicos.

Aos meus grandes amigos, Tarciana, Valéria, Cribari, Kl@gulio, Ernando, Manu, Lia e
Verdnica, pelo amor, carinho e apoio que sempre me ofemacera

As minhas queridas e eternas professoras Cristina e Claudisgegnpre estiveram dispostas a
me ajudar.

A Renato J. Cintra, por tudo que me ensinou.

Aos professores do Departamento de Estatistica da UrdeelsiFederal de Pernambuco pela
socializacdo dos seus conhecimentos, em especial, aesgooés Cristina Raposo, Claudia
Regina, Francisco Cribari, Getulio Amaral, Klaus VascomslManoel Senna e Renato J.
Cintra.

Aos colegas do Departamento de Estatistica da Universigiedieral da Bahia pela compreen-
séo, apoio e incentivo dados durante o doutorado. Em e$pesiprofessores Denise, Gecy-
nalda, Gilénio, Giovana, Leila, Lia, Maristela e Veréniagconfianca em mim depositada e



AGRADECIMENTOS

pelo apoio que foi essencial para concluséo deste curso.

A FAPESB e a CAPES pelo apoio financeiro.

Aos participantes da banca examinadora pelas sugestoes.

Xi






Quando mais nada resistir que valha
a pena de viver e a dor de amar

e guando nada mais interessar
(nem o torpor do sono que se espalha),

guando pelo desuso da navalha
a barba livremente caminhar

e até Deus em siléncio se afastar
deixando-te sozinho na batalha

a arquitetar na sombra a despedida
do mundo que te foi contraditdrio,
lembra-te que afinal te resta a vida

com tudo que é insolvente e provisério
e de que ainda tens uma saida:
entrar no acaso e amar o transitorio.

—CARLOS PENA FILHO






Resumo

A andlise de regressdo é uma das técnicas estatisticas sadissu Nesta tese sdo aborda-
dos modelos de regresséo linear e modelos de regressaaimia eom dispersao variavel.
Na primeira etapa da tese, apresentamos o modelo de regiessi, e na segunda, 0 mo-
delo de regressao beta. Sob as pressuposi¢cdes usuaideestialsepara o modelo linear, a
estimacdo dos parametros € usualmente feita pelo métodonitmaa quadrados ordinarios
(MQO). Esse método fornece estimadores com propriedadegasteis, como nao-viciosida-
de, consisténcia e eficiéncia. Entretanto, sob heterostieidade, os estimadores de MQO
tornam-se ineficientes e o estimador usual de sua matriz \dgi&ocias ndo é consistente.
Varios autores propuseram estratégias para estimar de faynsistente a matriz de covarian-
cias dos estimadores dos parametros do modelo de regrges@imente baseadas em residuos
de MQO. Estes residuos, porém, podem ser fortemente inftsrscpela presenca de pontos
de alavanca. Avaliamos os comportamentos dos estimad@6sHC3 e HC4 da matriz de
covariancias do estimador de MQO quando residuos oriungleegitessdes robustas (menor
mediana dos quadrados, minimos quadrados podados e migiradsados ponderados) sdo
usados em substituicdo aos residuos de MQO, no modelo dességrcom e sem restricao
sobre os parametros. Os resultados revelaram que o testeuida a partir do estimador HCO
apresenta melhor desempenho quando residuos oriundogrdes@ robusta sédo utilizados
em substituicdo aos residuos de MQO, na presenca de ponédsveaca. O desempenho do
teste baseado nesse estimador melhora significativamgare g estimacao restrita € utilizada,
principalmente com residuos robustos. A mesma conclus@bfioda na maioria dos cenérios
estudados sobre o teste baseado no estimador HC3, contwgldezando estimacéo irrestrita.
O teste baseado no estimador HC4 apresenta desempenhoisgparido residuos oriundos
do estimador MQO e minimos quadrados ponderados sdo dtisza

Diferentemente do modelo de regresséo linear, o modelqgdessio beta que foi proposto
por Ferrari & Cribari—-Neto (2004) possui aplicabilidade nadelagem de variaveis do tipo
taxas ou proporcdes. A resposta média é relacionada comadhitquiinear que envolve cova-
ridveis e parametros de regressao desconhecidos atravdmdancao de ligacdo, sendo ainda
o modelo indexado por um parametro de precisdo. Smithsorri@uen (2006) apresentaram
o modelo de regressao beta em que ha estrutura de regress@qpaametro de precisdo. Em
termos praticos, contudo, ha certa dificuldade em modeleea@sdo. Considerando tal dificul-
dade, um dos nossos interesses consiste em propor estésaddipo sanduiche para modelos
de regressao beta em que a estrutura de regresséo para etpadardispersao (o reciproco da
preciséo) é negligenciada. Adicionalmente, considerantaso em que ha estrutura de regres-
séo para dispersédo, mas a modelamos de forma incorretasattas preditores e das funcdes
de ligacdo dos submodelos da média e disperséo. Atravémdimagbes de Monte Carlo, nés
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XVi RESUMO

avaliamos os desempenhos dos testes baseados nos esgrssawiuiche e comparamos com
os desempenhos dos testegle utilizam os estimadores usuais da matriz de covarigneara
ilustrar nossos resultados, apresentamos uma aplicagitoa ckais.

Considerando o modelo de regressao beta com dispersaoeladavoutro objetivo con-
siste em explicar a diferenca entre as propor¢des de vaidevdo presidente Lula nos segun-
dos turnos das eleigbes de 2006 e 2002. Adicionalmenteylaaios os impactos dos gastos em
programas assistenciais e do crescimento da economiacmseltado da eleicdo presidencial
de 2006. Comparando os gastos com programas assistencial3éne 2002, vale ressaltar
gue em 2006 o gasto em tais programas foi muito maior do queO&®. 2NGs estimamos
que, se 0s gastos com programas assistenciais em 2006 fossgidos nos niveis de 2002,
haveria uma reducgéo de aproximadamente 7 milhées na vadacée-presidente Lula. Adi-
cionalmente, estimamos que sem o crescimento da econawm&jduma reducdo na votacao
do ex-presidente Lula de cerca de 2 milhdes de votos.

Por fim, objetivamos modelar a proporgao de ateus e a prapde;fessoas que nao acre-
ditam que religido € importante para suas vidas cotidianasliferentes paises. Para isso,
consideramos algumas covariaveis, tais como quocientetel@gencia, renda nacional bruta
ajustada pela paridade no poder de compra, predominanouggmanos, grau de abertura
da economia e expectativa de vida em cada uma das nacdederadss. Estimamos o im-
pacto do quociente de inteligéncia sobre a concentraca@rdédateus e de pessoas que ndo
valorizam religido. Os resultados revelaram que ha fode@acao positiva entre inteligéncia
e descrenca religiosa. Dado que as duas variaveis depesdmmisideradas sao proporgoes,
aqui também utilizamos o0 modelo de regresséo beta.

Palavras-chave: Ateismo, elei¢cao presidencial, estimadores sanduicherdseedasticidade,
inteligéncia, modelo de regressao beta, modelo de regréisg@r, programas assistenciais,
residuos robustos e religido.



Abstract

Regression analysis is a commonly used tool for analyzing. dehis thesis deals with varia-
ble dispersion linear and beta regressions. In the firstgfdhte thesis, we consider the linear
regression model and in what follows we work with the clasbeif regressions. In the linear
regression model, parameter estimation is typically edrout by ordinary least squares (OLS).
The estimator is unbiased, consistent aftidient under the standard assumptions. Under hete-
roskedasticity (i.e., dierent error variances) the estimator remains unbiasedarsistent, but
becomes inficient. The usual estimator of its covariance matrix becamzmsistent. Several
consistent covariance matrix estimators have been prdposkee literature. They are typically
based on OLS residuals. Such residuals, nonetheless, aguitbesensitive to leverage data
points. We construct alternative estimators that emplstricted and unrestricted robust resi-
duals. The numerical evidence shows that, under leveragjad the HCO test performs better
when the associated estimator uses robust residuals j@gpdwse obtained by imposing the
null hypothesis when estimating the regression paramefeine HC3 test tends to perform
better when it is based on unrestricted robust residuals. H®4 test displays superior finite
sample performance when the standard error is obtained usirestricted OLS or weighted
least squares residuals.

Unlike the linear regression model, the class of beta regres is useful for modeling
responses that continuously assume values on the standiaidtarval, (Q1), such as rates
and proportions. The mean response is related to a linedicpse which includes regressors
and parameters, through a (monotonic, twicgedentiable) link function. The model is also
indexed by a precision parameter. Smithson & Verkuilen QGed a general class of beta
regressions in which there is a submodel for the precisioarpater, i.e., this parameter is not
constant for all observations and is modelled in a fashiahithsimilar to the mean parameter.
In practice, however, it is typically easier to model meaanthlispersion féects. We propose
sandwich-like covariance matrix estimators for the megnagsion parameter estimators that
can be used to perform hypothesis testing on these parawatbput estimating a submodel
for the dispersionféects. In our numerical analysis, the finite-sample behafisuch quasi
tests is compared to those of standar@sts. The latter are carried out under both correct
and incorrect model specification. Several sources of ra@Bpations are considered, such
as incorrectly chosen link functions and incorrect choi€eavariates. Overall, the results
favor the quasktests, especially when one takes into consideration thaetimg dispersion
effects can introduce misspecification into the model. We alesegmt an application to a real
(nonsimulated) data set.

Next, we use the beta regression model to analyze dataddtathe outcome of the 2006
presidential election in Brazil. Our response is thigéedence between the proportions of valid
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Xviii ABSTRACT

votes for Luiz Inacio Lula da Silva in the 2006 and 2002 etatdi We estimate the impacts

of the increased spending on assistance programs and obre@ogrowth on the election
outcome. We conclude that the candidate Luiz Inacio Lulaibtia $/ould lose approximately

7 million votes in the 2006 rurfbelection had the spending on assistance programs remained
at the 2002 level. Under no economic growth between the tectiens, we estimate that he
would lose around 2 million votes.

A second empirical analysis used the beta regression modmhdlyze an international
cross-sectional dataset on religion disbelief (atheidihg response is the proportion of atheists
in over one hundred countries. We also model the proportigreople in diferent countries
who do not feel that religion is important for their dailydg. We use several covariates, such as
average intelligence, gross national income (adjustedubgh@asing power parity), an indicator
as to whether the country is muslim, life expectation and asuee of the economic openess to
trade. Our chief goal is to estimate the impact of intelliceeon religion disbelief. We conclude
that such an impact is highly positive, i.e., greater irgelhce positively impacts the proportion
on atheists in a given country.

Keywords: Assistance programs, atheism, beta regression modetpbkeéglasticity, intelli-
gence, linear regression model, presidential electidigioa, robust residuals and sandwich
estimators.
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CariTuLo 1

Introducao

O modelo classico de regressao teve origem nos trabalhatrde@mia elaborados por Gauss
no periodo de 1809 a 1821; trata-se de uma técnica adequadespadar a relacao entre va-
riaveis explicativas e uma variavel resposta. Comumenlieartios o estimador de minimos
guadrados ordinérios na estimacéo dos parametros do naeledgressao. Em particular, ao
se utilizar o modelo de regressao classico é usual assumogjerros tém variancia constante,
caso em gue se diz haver homoscedasticidade. Contudo, ¢tsigiip ndo é verificada em mui-
tas situacOes praticas. Quando as variancias dos errofio@misstantes, isto €, na presenca
de heteroscedasticidade, a estimativa de MQO da matrizv@dgiéncias dos estimadores dos
parametros de regressao torna-se imprecisa, podendozioadtonclusdes incorretas. 1sso
ocorre ja que os testeésassociados requerem estimativas confiaveis das variathasassti-
madores dos pardmetros. Uma possivel solucdo € usar esteéaambnsistentes da matriz de
covariancias que funcionam bem tanto sob homoscedasteiglaanto sob heteroscedastici-
dade (Long & Ervin, 2000). Dado que em um grande numero deagjdles praticas os erros
sdo heteroscedasticos, € importante considerar estiesadwis confiaveis para variancia do
estimador de MQO.

Em termos préaticos ha varias situacdes em que a variavalgtesp do tipo taxa ou pro-
porcao, ou seja, esta definida no intervaldjONessas situacfes o modelo de regresséo linear
ndo € adequado. Além da imposicao de que a funcéo de espeosuieional é linear e de que
a variancia ndo é necessariamente funcdo da média, ha ocefaeedproporgdes no intervalo
(0,1) ndo estéo definidas sobre todos os reais, que € o suporgrdaugcdo normal.

A distribuic@o beta € uma das distribuicdes mais utilizgdaa modelar experimentos alea-
torios que produzem resultados no intervald fOFerrari & Cribari-Neto (2004) propuseram
uma parametrizacao alternativa para densidade beta. Nassaetrizacdo, a resposta media €
relacionada com um preditor linear que envolve covaria@giarametros de regressao desco-
nhecidos através de uma funcéo de ligacéo, sendo ainda danodiexado por um parametro
de dispersao (ou seu reciproco, um parametro de precisaodd&lagem proposta por Ferrari
& Cribari—-Neto (2004) nao requer transformacédo na varicagbosta e permite interpretacéo
dos parametros em termos da variavel original (sem serforamada). Smithson & Verkui-
len (2006) apresentaram o modelo de regressédo beta em qutrinéra de regressao para
o parametro de dispersdo. Em termos praticos, contudo, rté diculdade em modelar a
dispersdo. Nesta tese, apresentamos um modelo de regbessd@mn que o parametro de dis-
persdo varia com as observacdes, havendo assim uma estreteroscedastica. Vale ressaltar
agui que, mesmo que a dispersao seja constante ao longostasagides, a variancia da va-
riavel resposta ndo € constante, pois depende das méd@mhdesidas que variam de acordo
com a estrutura de regressao. Assim sendo, o conceito desegdasticidade no modelo de
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2 CAPITULO 1 INTRODUGCAO

regressao beta difere daquele empregado no modelo des&gtasar.

Esta tese tem como objetivo principal a apresentacdo diasss tedricos e praticos na
classe dos modelos de regressédo com dispersao variavelleNe gestrige ao enfoque teérico,
0 objetivo desta tese consiste em propor estimadores para@sale covariancias no modelo
de regressédo com disperséo variavel. Para propor taisaekines, consideramos o modelo de
regressao linear e o modelo de regressao beta. Sobre o nuededgresséo linear, temos que
Varios autores propuseram estratégias para estimar da fmmsistente a matriz de covarian-
cias dos estimadores dos parametros do modelo de regrges@imente baseadas em residuos
de MQO, todavia esses residuos podem ser fortemente infhgeiscpela presenca de pontos
de alavanca. Os novos estimadores aqui propostos fazermeussiduos oriundos de regres-
séo robusta no modelo de regressao linear com e sem resioggumarametros. Em relacdo
ao modelo de regressao beta, n6s consideramos o cenarioesh@@strutura de regressao
para média e para a dispersdo. Em termos praticos, ha diftrileim modelar a disperséao,
portanto, 0 nosso enfoque consiste em propor estimadorasualelos de regresséo beta em
gue a estrutura de regressao para o parametro de dispersgligémciada.

Em relac&o aos resultados praticos apresentados nestditesmnamos 0 nosso objetivo
em dois diferentes enfoques. No primeiro, 0 n0osso interemssiste em explicar a diferenca
entre as proporc¢des de votos recebidos pelo ex-presidetdenis elei¢cdes presidenciais de
2006 e 2002, e no segundo, a nossa meta € explicar a propa¢deus e de pessoas que ndo
consideram religido importante para suas vidas cotidiamediferentes nacdes. A grande mo-
tivacao para estudar a elei¢cao presidencial de 2006 foalasea mudanca do perfil da votacéo
do candidato reeleito em 2006, Luiz Inacio Lula da SilvaeVaksaltar que apesar da mudanca
no perfil dos eleitores, a votacéo do ex-presidente Lularftigamente a mesma nas eleicoes
de 2002 e 2006, em torno de 61% dos votos validos. Nas elepgésglenciais anteriores,
Lula foi bem sucedido em regides mais urbanizadas e desshsldo Brasil, enquanto que,
em 2006, a base eleitoral do candidato migrou para as regiéass desenvolvidas do pais.
Para tal mudanca, varias hipéteses foram levantadas,easre programa Bolsa-Familia e o
crescimento econdbmico. Considerando tais hipbteses, ®&si aqui consiste em explicar a
diferenca da proporgéo de votos do ex-presidente Lula ek de 2006 e 2002. Adicional-
mente, temos interesse em estimar o impacto do programa-Baisdia e do crescimento da
economia sobre as votacdes 2006 e 2002. Considerando guavelegsposta € uma propor-
cao, utilizamos o modelo de regressao beta. Por fim, em celegdegundo enfoque pratico
apresentado nesta tese, a motivacdo € baseada na evid€wgia bda um declinio da crenca
religiosa nos ultimos 150 anos ou mais e a0 mesmo tempo temdicaumento da inteligén-
cia média da populacdo. O declinio da crenca religiosa tdmd@mostrado pelas estatisticas
de frequéncia a igreja e de crenca em Deus registradas emiggesde opinido. As pesquisas
mostraram que nos Estados Unidos 95,5% das pessoas a@edia Deus em 1948 (Argyle,
1958), mas em 2004 este percentual caiu para 89,5% (Zucke@f7). Com base nessa
informacg&o, o nosso objetivo € modelar a proporgéo de atieuslEm a proporcao de pessoas
gue nao acreditam que religido é importante para suas vidigsanas em diferentes paises.

A presente tese encontra-se organizada em seis capitdd@&axulos 2, 3, 4 e 5 sdo auto-
suficientes, ou seja, cada capitulo pode ser lido separatiean qualquer ordem. Desta
forma, algumas notacdes e resultados sdo apresentadogemeis vez. No Capitulo 2, apre-



CAPITULO 1 INTRODUGCAO 3

sentamos 0os modelos de regresséao linear irrestrito etoes®ob as pressuposicdes usuais
estabelecidas para o modelo linear, a estimacéo dos paodréetsualmente feita pelo método
de minimos quadrados ordinarios (MQO). Esse método forestt@adores com propriedades
desejaveis, como néo-viciosidade, consisténcia e efiaiérientretanto, sob heteroscedasti-
cidade, os estimadores de MQO tornam-se ineficientes ernagkir usual de sua matriz de
covariancias nao é consistente. Varios autores propusestatégias para estimar de forma
consistente a matriz de covariancias dos estimadores das\gos do modelo de regresséo,
geralmente baseadas em residuos de MQO. Estes residuars, padem ser fortemente in-
fluenciados pela presenca de pontos de alavanca. O objetigeedente capitulo € avaliar o
comportamento dos estimadores HCO, HC3 e HC4 da matriz de &oeas do estimador de
MQO quando residuos oriundos de regressodes robustas (meaeina dos quadrados, mi-
nimos quadrados podados e minimos quadrados ponderadas$ados em substituicdo aos
residuos de MQO, no modelo de regressao com e sem restrig@oasoparametros.

No Capitulo 3, introduzimos o modelo de regresséo beta copemido variavel. No en-
tanto, em termos praticos, ha certa dificuldade em modelspardao, portanto, um dos obje-
tivos é propor estimadores do tipo sanduiche para modelegdessao beta em que a estrutura
de regressao para o parametro de disperséao € negligenCasideramos também o caso em
gue ha estrutura de regressao para a dispersdo, mas a moglelarforma incorreta através
dos preditores e das fun¢des de ligacdo dos submodelos da enéd dispersdo. Através de
simula¢cBes de Monte Carlo nés avaliamos, em amostras deharfiaito, os desempenhos de
testesz e quasiz através dos tamanhos e dos poderes dos testes. No prinstérocensidera-
mos o estimador usual da matriz de covariancias e, no sedast utilizamos estimadores
do tipo sanduiche. Para tal avaliacdo consideramos dadadagede duas formas distintas.
Na primeira, geramos dados com dispersao varidvel ao loagoliservacdes e consideramos
dois contextos de estimacgao, a saber: no primeiro, estisianmodelo supondo dispersao
variavel, mas a modelamos de forma incorreta através ddgqnes e das func¢des de ligacao
dos submodelos da média e da dispersao; no segundo comtstitoamos o modelo supondo
dispersao constante. Na segunda forma de geracéo, geranms cbm disperséao fixa, mas
estimamos o0 modelo supondo dispersao variavel.

No Capitulo 4, avaliamos o impacto de programas assistsreidd crescimento da eco-
nomia sobre o resultado da eleicédo presidencial de 2006diDis a nossa analise em duas
partes. Na primeira, nosso interesse consiste em explidder@nca entre as propor¢cdes de
votos validos nos segundos turnos das elei¢cdes presidgedei2006 e 2002. Esta avaliacao
€ realizada considerando o modelo de regressédo beta coersdisprariavel. Para explicar a
diferenca da proporcao de votos do presidente Lula nasekeige 2006 e 2002, considera-
mos variaveis geograficas, politicas e eleitorais e cafatitas socioecondmicas dos eleitores,
além da diferenca entre os gastos per capita em progransteasisis em 2006 e em 2002 e a
diferenca dos niveis do PIB per capita de 2006 e 2002. Na daqarte, estimamos o impacto
dos gastos com programas assistenciais e do crescimentmanga sobre o resultado das
elei¢cdes presidenciais de 2006. O nosso interesse aqie Esi estimar a quantidade de votos
gue o presidente Lula teria em duas diferentes situacOmseiPa, se 0os gastos com programas
assistenciais fossem mantidos nos niveis de 2002, e segenad#®1B per capita de 2006 fosse
0 mesmo de 2002.
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No Capitulo 5, 0 nosso objetivo consiste em modelar a propateateus e a proporcao de
pessoas que ndo acreditam que religido é importante passaisiaa cotidianas em diferentes
paises. Para isso, consideramos algumas covariaveisptasquociente de inteligéncia, ren-
da nacional bruta ajustada pela paridade no poder de coprpdominancia de mugulmanos,
grau de abertura da economia e expectativa de vida em cadaasnaacdes consideradas.
Dado que as duas variaveis dependentes consideradas pa;pes, nos utilizamos o modelo
de regressao beta. Adicionalmente, estimamos o impactoaeante de inteligéncia sobre a
concentracdo média de ateus e de pessoas que ndo valotizgiio re

Por fim, no ultimo capitulo apresentamos as considerac@as fio trabalho que incluem
conclus@es e possiveis direcionamentos para trabalhass$ut

As avaliagdes numéricas realizadas no Capitulo 2 foram mgadas na linguagem de
programacad®x (Doornik, 2006). Os resultados computacionais dos denaggldos foram
produzidos utilizando a liguagem de programaRague se encontra disponivel gratuitamente
emhttp://www.r-project.org.



CapPiTULO 2

Inferéncia em modelos lineares de regressao
Irrestritos e restritos sob heteroscedasticidade de
forma desconhecida

2.1 Introducao

A analise de regressao € um dos métodos de andlise de dadosdastatistica mais utilizados

na pesquisa cientifica. O modelo classico de regresséorigeaonos trabalhos de astronomia
elaborados por Gauss no periodo de 1809 a 1821, trata-seede@cmica adequada para estudar

o efeito que variaveis explicativas exercem sobre umawelri@ésposta. Técnicas classicas de
regressao linear assumem que os erros do modelo tém var@msgtante, ou seja, geralmente
assume-sthomoscedasticidadePorém, esta suposi¢do € bastante forte e, em uma relevante
parte dos problemas préaticos, muito pouco razoavel.

Sob as suposicdes tipicamente feitas para este modelapaedb dos parametros € comu-
mente realizada utilizando o método de minimos quadradbeasios (MQO). Este método,
através de operacgdes matriciais de facil implementacagutamional, fornece estimadores
de simples interpretacao e que possuem propriedades\dEse@mo ndo-viés, consisténcia,
eficiéncia e normalidade assintotica. Quando a suposi¢chordescedasticidade € violada, ou
seja, quando as variancias dos erros ndo sao constannodizjue h&eteroscedasticidade
no modelo. A presenca de heteroscedasticidade ocorre egoéincia quando se trabalha com
dados de corte transversal.

Sob heteroscedasticidade, o estimador de MQO mantém asgurojpriedades desejaveis,
tornando-se, contudo, ineficiente na classe dos estimmdiogares ndo-viesados, i.e., ndo
€ mais 0 melhor estimador linear ndo-viesaBedt Linear Unbiased Estimator, BLUE)D
estimador usual de sua matriz de covariancias torna-sadoes ndo-consistente, tornando
pouco confiaveis estimativas intervalares e testes dedspstnele baseados. Uma maneira
de contornar este problema é obter estimadores alteraaiv@stimador de MQO. Torna-se
razoavelmente facil estimar os parametros de um modelg@dessiio quando os erros séo hete-
roscedasticos com padréo de heteroscedasticidade quer@ishetdo por uma funcéo cedastica
conhecida, ou mesmo quando os parametros da funcao cadsitidesconhecidos, mas com
forma de heteroscedasticidade conhecida. Contudo, quageese processo gerador das dife-
rentes variancias € desconhecido.

Um procedimento de estimacdo muito usado na pratica paradelmde regressao linear
na presenca de heteroscedasticidade de forma desconbenglste em utilizar para o vetor
de parametrog o estimador de minimos quadrados ordinarios, que permanéegiesado e

5
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consistente, juntamente com um estimador para sua mattizvdeiancias que possua proprie-
dades assintoticas desejaveis. Esse estimador consideentatriz de covariancias do estima-
dor de MQO possibilita a realizacdo de inferéncias no moldeteroscedastico sem que seja
necessario fazer suposi¢cdes sobre a forma da heteroscieldats.

O objetivo deste capitulo € estudar o comportamento destbstgeados em estimadores
consistentes da matriz de covariancias do estimador denm$muadrados orninarios quando
residuos oriundos de regressdes robustas sao usados dituigdsa residuos de minimos
guadrados ordinérios, sob heteroscedasticidade de foeswhecida, usando tanto estima-
cao irrestrita quanto restrita. Objetiva-se, ainda, itigaso efeito da presenca de pontos de alta
alavancagem sobre os comportamentos dos testes consileEzgda idéia foi inicialmente ex-
plorada por Furno (1996), que considerou apenas residhostos oriundos de minimos qua-
drados ponderados. Neste capitulo, consideraremos ti@gadsres robustos: menor mediana
dos quadrados dos residuos (LMS), minimos quadrados pedB@S), minimos quadrados
ponderados (WLS).

2.2 Modelos e estimadores

O modelo de interesse € o modelo de regressao linear, defiondo

y=X1B1+XoB2+e=X3+€, (2.2.1)

em quey € um vetornx 1 de observacdes de uma variavel dependefite (X1, X2) € uma
matriznxk (k = ky +kz < n) de regressores fixos com postpE& k, 8= (8].5,)" € um vetor
kx 1 de parametros desconhecidaséeum vetomx 1 de erros aleatorios ndo-correlacionados,
cada um tendo média zero e varianei@ t = 1,...,n. A matriz de covariancias deé dada
por¥ = diag{ai,...,aﬁ}. A Equacéol(2.2]1) representa o modelo irrestrito. HghBs, =0, 0
modelo restrito é

y=Xip1+¢€ (2.2.2)

Os estimadores de minimos quadrados ordinarios dos cogfisidos modelos de regres-
sao irrestrito e restrito sdo denotados Eof (B\IB\;)T e 31, respectivamente. Sob homos-
cedasticidade, temos quef = 02 > 0, i.e., ¥ = o?l, em quel, é a matriz identidade de
ordemn. Entdo, a matriz de covariancias do estimador de minimodrgdas ordinarios é
dada pow?(XTX)~! e pode ser faciimente estimada p&(X™ X)~1, em quer? =€"¢e/(n-Kk),
€=[1-X(XTX)"*XT]y = My considerando o Model& (2.2.1e=Tl - X1(X{ X1)"*X])y = M1y
para o Modelo[(2.2]2)

Na presenca de heteroscedasticidade, o estingg{d X)~1 ndo é mais consistente nem
nao-viesado para a matriz de covariénciaé?dé:omo em um grande namero de aplicacbes
0s erros sado heteroscedasticos, € importante considéraagsres mais confiaveis para a va-
riancia dep. Um estimador consistente da matriz de covarianciag dwiito utilizado foi
proposto por Halbert White (1980), sendo aqui denotado por. HZT@stimador de White &
obtido substituindo-se tésimo elemento diagonal dé pelo t-ésimo residuo ao quadrado,
resultando em
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HCO= (X" X) IXTWX(X" X)L,

em que¥o = diagé, ..., €).

Utilizando o Modelo[(2.2]2), i.e., impondo a restricdo de Gp = 0, temos o estimador
HCRO, que segue a mesma estrutura do estimador HCO, mas wdidaos obtidos de regres-
sdo restrita. Para este estimador a maitg2 substituida po¥or = diag{éf, .. éﬁ}

Apesar de ser um estimador consistente da matriz de coumziéda’e\tanto sob heterosce-
dasticidade como sob homoscedasticidade, o estimador Hi@6 gesubestimar, em amostras
finitas, a variancia do estimador de MQO, sendo tipicameagtante viesado quando o ta-
manho da amostra é pequeno. Através de simula¢cBes de Morte IGarg & Ervin (2000)
constataram que este estimador ndo é confiavel quando ohamammostra € menor ou igual
a 250. Adicionalmente, Cribari-Neto & Zarkos (1999), fazendo de estudos de simulacéo,
mostraram que o estimador HCO pode ser muito viesado quaratoanho da amostra nao é
grande.

Assim como o tamanho amostral, a estrutura da matriz dessgesX, € outro fator que
também interfere no desempenho do estimador de White emmasfisitas. Quando a matriz
de regressoreX contém observacfes de alta alavancagem, isto €, obsesvgigégpossuem
potencial para exercer grande influéncia sobre os valoresemspreditos, o estimador HCO
tende a ser muito viesado. Dessa maneira, 0 uso de estimahtidas a partir de HCO pode
levar a inferéncias erroneas.

Davidson & MacKinnon (1993) definiram um estimador, denotpdr HC3, que é uma
modificacdo do estimador de White, cujo comportamento éairad do estimador ‘jackknife’
(MacKinnon & White, 1985). O estimador HC3 é dado por

HC3= (XTX) IXTW3X(XT X)L,

em que

s = diag{

i &
(1-h)2""” (L=ho)2 [

ht denotando ¢-ésimo elemento diagonal da matkz= X(XTX)"1XT.
Utilizando residuos obtidos de regressao restrita, okgesnestimador HCR3, que tem a
mesma estrutura do estimador HC3, mas a m&#ti2 substituida por

& & }

(1-91)?" " (1-gn)?

No estimador HCR3, cada elemerntoé substituido pog;, em queg: € ot-ésimo elemento
diagonal dexq(X; X1)~*X; .

Cribari—Neto (2004) prop6s uma modificacdo do estimador HEBpuhinada HC4, que
leva em consideracéo o impacto de observacdes com altaedmem em amostras finitas, in-
corporando fatores de desconto definidos pela razao enteeiarglividual de alavancagem e o
grau médio de alavancagem. A importancia de consideraito efealta alavancagem de algu-
mas observacdes pode ser verificada através dos resultaddsbari—-Neto & Zarkos (2001),

War = diag{
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gue mostram que a presenca de pontos de alavanca na estiatonatriz dos regressores €
mais decisiva para o comportamento de estimadores canteistda matriz de covariancias de
B em amostras finitas do que o préprio grau de heteroscedastéeci O estimador HC4 é dado
por

HC4 = (XTX) IXTWX(XTX) ™2,

G & }

(1=hg)2r" " (1= hn)n

Ot = min{4,@} =min 4,2—“ ;
h i=1hi

comh= n 3", hi, i.e.,h é a média doky’s. Ou seja,

Ot = min{4,%}.

O expoente controla o nivel de descontotdisimo residuo ao quadrado e é determinado
pela raz&o entri, e a média dok’s, h. Como 0< 1-h; < 1 eé; > 0, segue que @ (1—hy)% <
1. Ot-ésimo residuo ao quadrado devera ser tanto mais fortenméiatdonado quanto maior
for h; relativamente &. Este desconto linear é truncado em 4, que equivale a duas vez
grau de desconto usado pelo estimador HC3. Ou seja, uSia=s& quandohy > 4h = 4k/n.
Os resultados numéricos obtidos por Cribari-Neto (2004)tnrawsque este estimador tem
comportamento superior ao do estimador HC3 em amostrasfirotgue diz respeito a testes
guasit associados.

Fazendo uso dos residuos obtidos de regressao restriggnado estimador HCR4 que
segue a mesma estrutura do estimador HC4, mas a i¥atézsubstituida por

_ 2
P g g

em que

@4 = diag{

em quedr = min{4, %}. Note queh; e h = k/n sdo substituidos pa; e § = ki/n, respectiva-
mente, em que; é ot-ésimo elemento diagonal da(x{xl)—le.

Com o objetivo de reduzir os vieses dos estimadores HCO e HO3p EL®96) sugere o uso
de regressao robusta para limitar o efeito de pontos deredavaestimar HCO e HC3 usando
residuos robustos. O estimador robusto da matriz de coe#a proposto pela autora € do
tipo HCO:

HCOwLs = (XTWX)~IX "Wy sWX(XTW X)L, (2.2.3)

em queW é uma matriz diagonal de ordem sendo d-€simo elemento diagonal dado por
W = min(L,¢/hy), em quec = 1.5k/n. Aqui, Py s = diag&,...,&}, & sendo d-ésimo residuo
obtido da regressao de minimos quadrados ponderados. dldeastimador robusto da matriz
de covariancias do tipo HC3, HG@s, a matriz'¥w s na Equagad (2.2.3) é substituida por
Yawes = diagf(&1/(1- h}))?,.... (&/(1-h})?), em queh; é ot-ésimo elemento diagonal de
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VWX(XTWX)"1XT VW. Por fim, é possivel usar a idéia proposta pela autora paitateeum
estimador robusto do tipo HC4, HG#ls. Neste sentido, deve-se substit#if s em (2.2.8)

por
& & }

(1-h)%" T (1-hy)

YawLs = diag{
h*
em ques; = m|n{4 = }

2.3 Novos estimadores consistentes

Os estimadores consistentes da estrutura de covariareg@EMQO dep) sdo baseados em
residuos de minimos quadrados. Os ajustes propostos e@éstiHCO tentaram compensar
o fato de que pontos de alavanca tendem a conduzir a residuespmondentes relativamente
pequenos em valores absolutos e o estimador interpretluosgbequenos como indicacao de
que as correspondentes variancias também sédo pequenae(@héswitt, 1987, p. 1219).

A nossa proposta € usar residuos obtidos de métodos de @&inadbustos em substituicao
aos residuos de minimos quadrados na definicdo dos estesatibomatriz de covariancias de
B, dado que tais residuos sd@o menos sensiveis & presencaedeagbss distoantes e, dessa
forma, os erros-padrdo resultantes devem ser menos disterem amostras finitas. Essa
idéia foi inicialmente explorada por Lima et al. (2010), qgemsiderou residuos oriundos
de regressédo robusta em substiuicdo a residuos oriundosniteas quadrados ordinarios,
contudo considerou-se apenas residuos obtidos de regrassirita.

Furno (1996) propds um estimador que atribui ponderacdesedies a diferentes obser-
vacOes. Em particular, observacdes de maior alavancagesha® ponderacdes menores no
processo de estimacdo. Todavia, seu estimador permanseadoano critério de minimos
quadrados, nao sendo assim robusto a presenca de obsemgirémas, incluindoutliers A
nossa proposta € a utilizacéo de residuos obtidos a pantirétiedos de estimacao robustos,
com alto ponto de rupturall Em particular, propomos a utilizacdo de residuos obtidas vi
estimacdo LMS e LTS.

Nas SecOes 5 e 6 nos avaliaremos os estimadores consistambesriz de covariancias de
Eque usam residuos obtidos de regressao irresijta (estritos ) ambos oriundos do esti-
mador MQO e dos estimadores robustos de menor mediana ddsdaa dos residuos (LMS)
e minimos quadrados podados (LTS), que foram propostos pms@euw (1984), além do de
minimos quadrados ponderados (WLS), proposto por Furndj199s estimadores LMS e
LTS podem ser descritos como segue. Para qualquer vetotitegssg, o t-ésimo residuo é
dado pofg = y; — X{ T3, em quex é at-ésima Iinha deX. As fungBes LMS e LTS séo definidas,
respectivamente, como meg(es, ..., &) e X;_, €, em quee2 corresponde &ésima estatis-
tica de ordem dos quadrados dos residuos. 8 valor OtImCESEH relacionado com o ponto
de ruptura do estimador de LTS. De acordo com Rousseeuw & H(897), o valor 6timo
der, denotado por*, é dado por* = [(n+k+1)/2], em quel.] denota a parte inteira. Como

LPonto de ruptura de um estimador mede qual seria a maiorrgageem de contaminacdo que um estimador
poderia suportar e ainda assim fornecer informacgéao cohBabee o parametro considerado.
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nao existem formulas fechadas para esses estimadoggsude algoritmo de estimacao foi
proposto por Rousseeuw & Leroy (1987). Esse algoritmo baseiaa obtencdo de subamos-
tras dem diferentes observacoes, em que: k+ 1. Sejam tais subamostrey$9be Xf”b,mx k

I=1,...,ns, em quens = (r?]) € 0 numero total de subamostras de tamamhadAlternativa-
mente, dependendo do valormi@amanho amostral) e dglnimero de parametros) é possivel
considerar apenas um subconjunto aleatoriogd@er Rousseeuw & Hubert (1997), Tabela 4).
Os parametrog) sdo estimados por minimos quadrados ordinarios para ca(msﬁhxf'“b).
Para cadg@,, os valores das funcdes objetivo, em relagdo a LMS e LTS, sf@ordinados com
relacdo as observagdes. Os estimadof%gﬁ.s eELTs sao aqueles que minimizam as fungdes
objetivo LMS e LTS, respectivamente.

A desvantagem do estimador HCO reside no fato de que os residuninimos quadrados
tendem a subestimar os verdadeiros erros (Judge et al., A9867). Este fato pode tornar
HCO um estimador muito viesado quando o tamanho amostral @epeq Para ilustrar este
fato, a Figurd 2]1 apresenta os ajustes do modelo de regngss@o+B1x +&,t=1,...,20,
obtidos via MQO, LMS, LTS e WLS. Dois cenarios foram consides um balanceado (sem
pontos de alavanca) e outro ndo-balanceado (com pontoawdaah). Os valores da covariavel
x correspondem a valores igualmente espacados entre O & & esgle chamamos de cenario
1 (dados sem pontos de alavanca). No segundo cenario,@@naubstituimos a ultima obser-
vacao da covariavel por 4 a fim de introduzir um ponto de alzvains dados, ou seja, para que
o Ultimo elemento diagonal da mati(X™ X)~1XT ultrapasse 8/n = 0.30, o valor limite co-
mumente utilizado na identificacdo de pontos de alavanca.dis cenarios tomamgg = 10
eB1 =5. Fizemos o ajuste do modelo considerando os estimador&3, MS, LTS e WLS,
como apresenta a FiguraR.1. Observamos que no cen&is 1)( os ajustes dos modelos sdo
semelhantes, apesar dos residuos correspondentes aabBer&acao obtidos atraves dos es-
timadores LMS e LTS serem um pouco maiores, em valores dbsptlo que o residuo obtido
via estimador MQO. No cenéario A £ 4), ha um ponto de alta alavancagdmdx = 0.888). O
valor predito da regresséo obtida a partir do estimador M&@€nsontra muito préximo da ob-
servacao de alta alavancagem e o residuo correspondent®g era valor absoluto, do que os
residuos obtidos via LMS, LTS e WLS. Vale ressaltar que 02egddQO e WLS nao diferem
muito, como pode ser visto na Figlral2.1. Os residuos refg@niltima observacao, em valor
absoluto, obtidos via MQO e WLS sé&o 10.26 e 11.95, respectimganquando utilizamos os
estimadores LMS e LTS esse residuo aumenta, passando ag&®ellB.27, respectivamente.

Em suma, o residuo de MQO correspondente ao ponto de alalemim a ser demasia-
damente pequeno (em valor absoluto) o que termina por distar estimativa HCO, ja que
o estimador de White toma residuos pequenos (em valor absoluno indicacdo de que as
variancias correspondentes sdo pequenas. I1sso aumegtadpwstimador e o torna demasia-
damente ‘otimista’ em amostras finitas. Os residuos robus#s e LTS, por outro lado, séo
maiores (em termos absolutos) e sinalizam que a varian@ardmo ponto de alavanca é alta.
Ou seja, eles emitem a sinalizacéo correta ao estimadotrdéuea de covariancias q[/ia
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cenario 1 cenario 2

7
S qo S-- WLS S*f S-- WLS

Figura 2.1 Ajustes do modelo de regressae Bo+pB1X% +6&,t=1,...,20, considerando os estimadores
MQO, LMS, LTS e WLS nos cenarios 1 e 2.

2.4 Estatisticas quast-e quasi+

Considere o teste da hipotese niHg : 3; = $0) versusHsi : By ¢,8§0) ou mais geralmente,
Hp:c"B=aversusH; : C'B # a, em quec € um vetorkx 1, a € uma constante & € or-
ésimo elemento do vetor de parametBo$ob as suposi¢cdes do modelo de regressao linear, a
estatistica

T a—

vvar(cTb)

tem, solbHp, distribuicdot de Student com—k graus de liberdade. A estimativa da variancia
usada no denominador é a estimativa usual de minimos quedvadinarios. Quando ha hete-
roscedasticidade, contudo, a estatistindo possui distribuicdo nutade Student exata e nem
mesmo distribuicdo assintotica nula normal padréo. Tedgodemos definir a estatistica de
teste com base em uma das estimativas consistentes deciadan’ b apresentadas anterior-
mente. Quando definimdaglesta forma, temos que, s@fy, t converge em distribuicdo para a
distribuicdo normal padréo.

Suponha agora que o interesse reside em testar mais de ung@oes.e. Ho: R8B—q=0
versusHi : R8—q # 0, em queR é uma matrizky x k de postoks, ko sendo o niumero de
restricGes em testegegsendo um vetoko x 1. A estatistica de teste nesse caso é dada por
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W = m' varm) 1m, (2.4.2)

em quem = RB—q. Para que haja robustez contra heteroscedasticidadeatéstist [Z.412)
deve ser escrita como

W=mRX"X) IXTEX(XTX)IR'M, |=0,34.

d d A C
SobHp, W —>)(§2, em que— denota convergéncia em distribuicéo.

2.5 Avaliagdo numérica |
O primeiro experimento de Monte Carlo € baseado no modelogdessfo linear

Yt =Po+B1x1+B2Xe+6&, t=1...n
As covariaveisx; e Xp correspondem a ocupacao média diaria de uma instalacaoleresm
de alas construidas na instalacéo, respectivamente, cototalhde 25 observacfes (fonte:
Myers, 1990, p. 218). Cada uma das observacoes dea, € repetida duas, trés e quatro vezes
para formar amostras de tamanimos 50, 75,100, que sdo mantidas constantes em todo expe-
rimento. Isto garante que= max(atz)/min(atz), uma medida do grau de heteroscedasticidade,
mantém-se constante para os diferentes tamanhos amgasitgais os resultados da simulagéo
sdo apenas afetados pelo crescente numero de observagdess&os estudos de simulacéo
utilizamospBy =81 =1 eB2 = 0. Sob homoscedasticidade= 1 e sob heteroscedasticidade o
valor ded depende da especificacédo da fungéo cedastica, tents-$e

Consideramos o conjunto de dados denominado ‘dadosl’, quedjunto de dados com-
pletos mencionado anteriormente. A fungéo cedastica faficada comer? = exp{Cy X ).
SimulagBes sob homoscedasticidade foram realizadascgen®. Para dados heteroscedas-
ticos, consideramos um grau de heteroscedasticidadenmwéke 50. Os desempenhos dos
varios estimadores da matriz de covariancias considerazlegperimento de Monte Carlo fo-
ram avaliados com base em: (a) tamanho I: tamanho do teget@ssociado da hipotese nula
Ho : B2 = 0 contraH; : B2 # 0; (b) poder: o poder do teste. Os experimentos de simula&gho s
baseados em 100,000 réplicas de Monte Carlo. Todas as steslayam realizadas usando a
linguagem de programac@a (Doornik, 2006).

Para as duas formas de avaliacdo citadas, foram utiliza&séduos oriundos dos estima-
dores de minimos quadrados ordinarios e dos estimadorestoshb LMS, LTS e WLS. Doze
experimentos de Monte Carlo foram realizados, seis sob hmedasticidade e seis sob heteros-
cedasticidade para cada conjunto de residuos. O conjuttadies usado (para os regressores)
€ uma amostra de tamanho 25 retirada de Myers (1990, TalZlp.218). Isto é o que cha-
mamos de ‘dadosl’.

A seguir, apresentamos os resultados de simulagfes oslativtaxas de rejeicdo dos dife-
rentes testes quakiaos niveis nominais de 10%, 5% e 1% (ou seja, as probalekdazminais
de rejeicdo da hipdtese nula quando esta € de fato verdadmibahomoscedasticidade e sob
heteroscedasticidade. Esses resultados encontram-3abwas 2J1 & 2/6. As nomenclaturas
utilizadas nessas tabelas séo:
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o HCj1, ] =0,3,4: residuos oriundos do estimador MQO;

o HCjo,j=0,3,4: residuos oriundos do estimador LMS;

o HCjs, j=0,3,4: residuos oriundos do estimador LTS;

o HCj4,j=0,3,4: residuos oriundos do estimador WLS;

o HCjs,j=0,3,4: residuos LMS usados no estimador consistente WLS (estimuhal
Furno);

o HCjg,j=0,3,4: residuos LTS usados no estimador consistente WLS (esiimukd
Furno).

A adicao da letra R aos nomes dos estimadores acima citadioa muso de residuos obtidos
de regressao restrita. Os tamanhos dos testes goaseados nos estimadores HEMHCRQ,
k=1,...,6, estdo apresentados nas Tallelds P.1 e 2.2, respectieaietdaxas de rejeicdo dos
testes baseados nos estimadores HCBCR3,k=1,...,6, estdo nas Tabelas .8 el2.4. Por
fim, os tamanhos dos testes baseados nos estimadoreeH{R4.k=1,...,6, encontram-
se nas Tabelds 2.9 eP.6. As principais conclusdes extradtis resumidas a seguir.

Nos restringimos a analise aos estimadores HCO, HC3, HC4 eiawdst proposto por
Furno (1996). O estimador HCO é o0 mais conhecido e mais wdizas resultados numéricos
apresentados por Long & Ervin (2000) fornecem testes detdspdbaseados no estimador
HC3 e os resultados de simulagcéo apresentados por Cribaoi2884) indicam que testes
baseados no estimador HC4 sdo competitivos com testesadiadizia bootstrap duplo. Nao
consideramos o estimador HC5 porque seu desempenho é simithr teste HC4. Também
nao consideramos os estimadores HC1 e HC2 dado apresentasempéd®ho em amostras
finitas inferior aquele alcancado pelo estimador HC3.

Primeiro, o teste baseado nos estimadoresgtCo1,...6, ndo apresenta comportamento
confiavel, tanto sob homoscedasticidade quanto sob hetglasticidade, principalmente quan-
do os residuos usados sdo de MQO. Por exemplo, sob hetassceldde { ~ 50), n = 50
e a = 5%, as taxas de rejeicdo dos testes HKE 1,...,6, sdo 23.89%, 11.14%, 10.23%,
12.76%, 8.18% e 7.63%, respectivamente, (ver Tabela 2ugndp utilizamos residuos oriun-
dos de estimacfes robustas o desempenho do teste se tosrtnidivel. Ao impor a restricdo
de queB, = 0, considerando 0 mesmo cenario, as taxas ficam mais progionaisel nominal
considerado. Por exemplo, o teste baseado no estimador tdjfe@a a hipotese nula 12.76%
das vezes (Tabela 2.1); o teste baseado no estimador HE&M®utro lado, rejeitdHy 6.01%
(Tabela 2.R), taxa que é quase duas vezes menor do que @mataruito mais proxima do
nivel nominal do teste (5%). Assim, o desempenho do teseabasio estimador de White me-
Ihora consideravelmente quando impomos restricdo nosneards, sob homoscedasticidade e
sob heteroscedasticidade.

Segundo, o desempenho do teste HCO melhora significativargaando utilizamos resi-
duos robustos em substituicdo a residuos MQO, sob homadiediade e sob heteroscedas-
ticidade. Por exemplo, quando= 50, 1 ~ 50 ea = 10%, a taxa de rejeicdo do teste com
residuos MQO é mais do que o dobro das taxas obtidas (em cquas® ds casos) quando
residuos robustos séo utilizados. Esta conclusao podstesidela para estimadores restritos
e irrestritos. Para ilustrar a conclusédo anterior, comsideseguinte cenariaa = 25, 1 ~ 50
ea = 10%. O teste baseado no estimador G seja, usando residuos de MQO, rejeita a
hipétese nula 59.84% das vezes, enquanto o teste baseastkinmader HCQ rejeita a mesma
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hipétese apenas 16.96% das vezes, como esta apresentaatmetsdZ[ll. Ao considerarmos o
modelo de regresséo restrito, as taxas de rejeicdo dos teEsteados nesses estimadores sao
27.22% e 7.13%, respectivamente, como pode ser visto ndalaRe

Terceiro, os testes baseados nos estimadoreg,KHE3, ..., 6, apresentam taxas de rejei-
cao mais préximas do nivel nominal do que as taxas apresanpatbs testes correspondentes
baseados nos estimadores H®&G=1,...,6. Por exemplo, para= 25,a = 1%, 1 ~ 50 e uti-
lizando residuos oriundos do estimador MQO, o teste baseadstimador HCPrejeita a hi-
pétese em avaliacéo 41.18% das vezes (Tabéla 2.1), engusntateste baseado no estimador
HC3; rejeita a hipotese nula apenas 4.49% das vezes (ver TaBel&dmportante comentar
gue, apesar dos testes quiassociados ao estimador HC3 terem apresentado menores disto
¢Oes de tamanho em relacdo ao teste baseado no estimadould€Mas de rejeicdo ficaram
sempre acima dos niveis de significAncia nominais corregmdes na presenca de pontos de
alavanca, sendo estes testes, portanto, liberais, exaeto $ 25 em alguns casos.

Quarto, os testes construidos a partir de HER3 1,...6, apresentam melhores desempe-
nhos do que os testes HEB=1,...,6, apenas quando residuos MQO séo utilizados, exceto
paran pequeno, i.e.n = 25. Por exemplo, quandb~ 50, n = 50 ea = 5%, o0 teste baseado
no estimador HCBrejeita a hipotese nula 10.07% das vezes (Tdbela 2.3) etmggae ao se
impor a restricao o teste baseado em HCRSeita a hipotese nula apenas 2.69% das vezes;
ver Tabeld Z4.

Quinto, o desempenho do teste baseado no estimador HCR@erior ao dos testes basea-
dos nos estimadores HCRR = 2,...6, quando residuos robustos sao utilizados. Por exemplo,
guandoAd ~ 50, n =50 ea = 10%, o teste baseado no estimador HCRSeita a hipotese
nula 9.79% das vezes; com residuos robustos as taxas d@oegdio 2.19%, 2.17%, 2.87% e
2.74%, respectivamente, como pode ser visto na Tabéla 2des@mpenho do teste baseado
no estimador HCR3é similar ao do teste baseado no estimador HCH®r exemplo, sob
heteroscedasticidade= 75 ea = 10%, o teste baseado no estimador HCReita a hipotese
nula 10.20% das vezes, enquanto que o teste baseado nodestiH@R 3, rejeita a hipotese
nula 9.63% das vezes, ver Tabeld 2.4.

Sexto, quando usamos residuos robustos, os testes baseadmsimadores HCR3k =
2,...,6, apresentam taxas de rejeicéo abaixo dos niveis nomvasgderados, exceto pama:
25. O mesmo néo ocorre quando residuos oriundos do estirdadd@QO sao utilizados. Por
exemplo, quanda ~ 50,n= 75 ea = 10%, o teste baseado no estimador hi&geita a hipotese
nula 12.64% das vezes; considerando este mesmo cenariqjtitimndo residuos robustos
estas taxas sdo menores e estdo mais distantes dos niv@sisauonsiderados, apresentado
na Tabel&a 2]3.

Sétimo, os testes baseados nos estimadoreg,IHE4L, ..., 6, apresentam taxas de rejeicao
mais proximas dos niveis nominais quando residuos de MQQtsi@ados, sob homoscedas-
ticidade e sob heteroscedasticidade. Apesar de aprepentantagens de rejeicdo mais baixas
do que os niveis nhominais considerados, os testes basesgkeEsrestimadores tém desempe-
nho superior aos dos testes baseados nos estimadorgsk=0...,6, em todos os casos,
sendo superiores também aos dos testes baseados ggkHQ3 ..,6, em alguns casos. Por
exemplo, sob heteroscedasticidade; 75 e a = 5%, as taxas de rejeicdo dos testes basea-
dos nos estimadores HGHC3; e HC4 séo, respectivamente, 16.26% (Takela 2.1), 7.98%
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(Tabeld 2.B) e 3.29% (TabdlaP.5).

Objetivando avaliar os comportamentos das principaidisstas apresentadas anterior-
mente quanto a habilidade de conduzir baixas probabil&ledesrro do tipo Il, isto €, baixas
probabilidades de néo rejeitar a hipétese nula quando el& n@&rdadeira, foram realizadas
simulacdes de poder. O numero de réplicas de Monte Carlo @DQ00. Os resultados da in-
vestigacao de poder sob homoscedasticidade e sob hettasscelade, considerandio= 50
encontram-se nas Tabelas|2.7 (estimador irrestrifo) eetBr(ador restrito). Aqui, foram usa-
dos valores criticos exatos (estimados via simulacéo)gatpuns testes sdo demasiadamente
liberais. A hipotese nula em testg® : B2 = 0 e os dados foram gerados utilizangdo= 0.07.

Os resultados obtidos nas simulacdes realizadas sob a$epatternativa revelam que,
sob homoscedasticidade, os poderes dos testes baseadssimasliores estudados sdo seme-
Ihantes, considerando os seis tipos de residuos utilizpagm$oram oriundos dos estimadores
MQO, LMS, LTS, WLS, WLS-LMS e WLS-LTS, mas vale ressaltar queastds mais pode-
rosos séo os que utilizam residuos oriundos dos estimadema$nimos quadrados ordinarios
e minimos quadrados ponderados, sob homoscedasticidadexdPplo, na situacdo em que
A=1ea =5%, 0s poderes dos testes baseados nos estimadoreseH{lzl, sdo 93.72% e
94.11%, respectivamente, enquanto que quando séo usaéhsoeoriundos dos estimadores
LMS e LTS, os poderes dos testes sao 71.99% e 64.79%, respeetite, como pode ser visto
na Tabela 2]7. Considerando este mesmo cenario, mas wtiiza@stimador restrito, os pode-
res dos testes sdo menores que 0s poderes apresentadosmaatde, como pode ser visto na
Tabeld 2.8.

Adicionalmente, o grau de heteroscedasticidade afetaidaciente os poderes de todos
os testes considerados. Os poderes dos testes diminuem aamemto da intensidade da
heteroscedasticidade, i.e., aumentam as probabilidaedasaldo tipo Il. Tome como exemplo a
situacdo em que = 10% e a estatistica quasitue utiliza o estimador HG3residuos oriundos
do estimador LMS). Neste caso, 0s poderes dos testes quando(homoscedasticidade) e
A~ 50 (heteroscedasticidade) sao, respectivamente, 87.83%.@%, ou seja, 0 poder quando
ha forte heteroscedasticidade € quase duas vezes menoe dolghomoscedastidade (Tabela
[2.1). Esta mesma conclusao pode ser estendida para o esticoadrestricdo; ver Tabela 2.8.

No que diz respeito aos melhores desempenhos quanto aoguddeeteroscedasticidade,
guando os residuos oriundos do estimador WLS sao consideragmder do teste é maior
do que quando os outros residuos sao utilizados, consateestimadores irrestrito e restrito.
Por exemplo, sob heteroscedasticidade e ao nivel de 1% g0 godeste baseado no estimador
HCQ4 € quase seis vezes maior do que quando utilizamos o estirki&i®r como pode ser
visto na Tabela 2]7. O poder do teste baseado no estimadard+t@fior do que os poderes dos
testes baseados nos estimadoresAHI3C4,. Por exemplo, ao nivel de significancia de 5%, os
poderes dos testes baseados nos estimadoreg HCB, e HC4, séo, respectivamente, 58%,
43.79% e 30.12%, como apresenta a Tabela 2.7. Quando camsimeo estimador restrito,
as mesmas conclusdes sao obtidas, todavia os poderestdgdseados nestes estimadores
sdo semelhantes. Por exemplo, considere o mesmo cen&rdaasteriormente; os poderes
dos testes baseados nos estimadores HROR3, e HCR4 sdo 38.90%, 38.63% e 37.98%,
respectivamente, ver Tabélal2.8.

Por fim, fixamos o tamanho amostral em 50 e estimamos, sobobetelasticidade, os
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Tabela 2.1 Porcentagens de rejeicdo de testes quhaseados nos estimadores Q0= 1,...,6, no
modeloy; = Bo+B1X%1+B2%2+ &, & ~ (0,exp{cixa}), t=1,...,n, paran = 25, 50, 75, 100. Os niveis no-
minais considerados s@o= 0.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dados1’. Sdo usados residuos
oriundos dos estimadores MQO, LMS, LTS, WLS, WLS-LMS, WLS-LTS.

A n | @ | HCO | HCO, | HCO3 | HCO4 | HCOs | HCOg
10| 34.56| 18.14| 18.92| 13.67| 8.54 | 8.10

25| 5 ]26.83| 14.10| 15.05| 7.75 | 5.00 | 4.77

1 |16.04| 855 | 956 | 2.27 | 1.73 | 1.66

10| 22.30| 14.94| 13.93| 11.62| 9.12 | 8.29

50 | 5 | 15.50| 10.16| 9.60 | 6.23 | 4.81 | 4.37

1| 736 | 481 | 481 | 151 | 1.23 | 1.06

1 10| 18.02| 13.45| 12.17| 11.03| 9.65 | 8.68
75 | 51194 867 | 790 | 5.72 | 5.03 | 4.42

1| 507 | 360 | 3.30 | 1.30 | 1.16 | 1.00

10| 1591| 12.42| 11.55| 10.67| 9.72 | 9.04

100 5 | 9.93 | 7.54 | 6.98 | 537 | 492 | 451
1382|278 | 255 | 1.21 | 1.11 | 1.00

10| 59.84| 26.31| 25.91| 28.40| 17.71| 16.96

25 | 5 |53.22| 22.76| 22.23| 20.15| 13.08| 12.46

1 |41.18|17.84| 17.98| 9.66 | 7.37 | 7.10

10| 31.03| 15.75| 14.50| 19.84| 13.19| 12.15

50 | 5 |23.89| 11.14| 10.23| 12.76| 8.18 | 7.63

1 |1448| 6.10 | 552 | 491 | 3.25 | 2.96

~ 50 10| 22.86| 13.77| 12.29| 16.47| 12.13| 11.04
75| 5 |16.26| 883 | 7.76 | 10.13| 7.19 | 6.43

1| 814 | 393 | 341 | 356 | 250 | 2.17

10| 19.08| 12.37| 11.27| 14.77| 11.41| 10.54

100 5 | 12.70| 7.53 | 6.73 | 8.75 | 6.48 | 5.89

1| 565 | 282 | 247 | 277 | 1.96 | 1.72
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Tabela 2.2 Porcentagens de rejeicdo de testes qubaseados nos estimadores HERO=1,...,6,

no modeloy; = Bo+ P11 + B2X2 + &, & ~ (0,explciXa}), t =1,...,n, paran = 25, 50, 75, 100. Os
niveis nominais considerados sée 0.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dadosl’. Sao usados
residuos oriundos dos estimadores MQO, LMS, LTS, WLS, WLS-LMSSWIS.

1 | n | a@ [ HCRO, | HCRG, | HCRO; | HCRQ; | HCRG; | HCRG;
10| 1017 | 6.09 | 6.07 | 10.01 | 7.10 | 6.77
25 (5 | 365 | 237 | 242 | 3.89 | 283 | 2.73
1] 018 | 025 | 023 | 023 | 025 | 024
10| 1033 | 7.31 | 697 | 1022 | 838 | 7.88
50 [ 5| 3.04 | 271 | 2.60 | 469 | 3.71 | 3.46
1] 033 | 029 | 030 | 055 | 0.47 | 0.45
1 10| 1047 | 8.71 | 7.97 | 10.12 | 920 | 8.60
75 [ 5| 442 | 349 | 3.14 | 481 | 425 | 3.87
1 043 | 035 | 033 | 067 | 063 | 055
10| 10.37 | 9.06 | 854 | 10.05 | 9.26 | 801
100 5 | 448 | 3.87 | 352 | 472 | 434 | 4.07
1] 048 | 043 | 040 | 0.74 | 067 | 062

10| 27.22 | 5.32 491 13.76 | 7.49 7.13
25| 5| 9383 1.95 1.74 4.45 2.52 2.36
1| 0.26 0.21 0.22 0.20 0.18 0.18
10| 1955 | 8.09 7.78 | 13.62 | 8.93 8.53
50 | 5| 9.63 2.29 2.17 6.01 3.67 3.44
1| 0.93 0.12 0.12 0.55 0.34 0.31
~ 50 10| 16.14 | 9.58 8.74 | 12.80 | 9.59 8.93
75 | 5| 835 3.60 3.25 6.19 4.33 3.85
1 1.17 0.18 0.16 0.77 0.51 0.45
10| 1433 | 9.64 8.96 | 12.15 | 9.67 9.02
100| 5 7.43 4.07 3.60 5.96 4.40 3.98
1 1.21 0.33 0.27 0.89 0.63 0.52
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Tabela 2.3 Porcentagens de rejeicdo de testes quhaseados nos estimadores HA3=1,...,6, no
modeloy; = Bo+B1X%1+B2%2+ &, & ~ (0,exp{cixa}), t=1,...,n, paran = 25, 50, 75, 100. Os niveis no-
minais considerados s@o= 0.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dados1’. Sdo usados residuos
oriundos dos estimadores MQO, LMS, LTS, WLS, WLS-LMS, WLS-LTS.

A n | @ | HC3; | HC3,; | HC3 | HC34 | HC3s | HC3s
10| 7.34 | 595 | 11.78| 4.41 | 4.78 | 4.90
25| 5] 483 | 382 | 874 | 199 | 270 | 281
1| 216 | 1.67 | 457 | 0.43 | 0.83 | 0.89
10| 11.40| 7.76 | 7.65 | 7.47 | 6.08 | 5.46
50 | 5| 719 | 487 | 5.03 | 343 | 292 | 2.62
1] 280| 199 | 220 | 0.69 | 0.66 | 0.57
1 10| 11.21| 816 | 7.45 | 831 | 7.39 | 6.56
75| 5| 674 489 | 453 | 399 | 3.58 | 3.10
1] 238|172 | 160 | 0.75| 0.71 | 0.63
10| 10.77| 8.14 | 753 | 873 | 7.98 | 7.38
100 5 | 6.20 | 463 | 4.26 | 4.14 | 3.79 | 3.45
1201|145 | 135| 0.78 | 0.74 | 0.65

10| 12.08| 13.76| 18.27| 9.39 | 10.92| 10.73
25 | 5| 842 |11.47| 16.36| 5.63 | 8.07 | 7.99
1| 449 | 7.89 | 12.79| 215 | 445 | 452
10| 14.70| 6.25 | 5.68 | 11.16| 7.48 | 6.91
50 | 5 ]10.07| 431 | 3.89 | 6.29 | 4.36 | 3.99
1491 | 228 | 210 | 1.88 | 1.60 | 1.43
~ 50 10| 12.64| 6.39 | 5.60 | 10.08| 7.86 | 7.06
75| 5| 798| 381 | 3.30| 6.15| 432 | 3.85
1] 338|154 | 134 | 1.75| 1.35| 1.15
10| 11.63| 6.66 | 5.90 | 10.75| 8.03 | 7.39
100 5| 6.99 | 361 | 3.16 | 5.86 | 4.22 | 3.81
1| 261| 118 | 097 | 153 | 1.14 | 0.96
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Tabela 2.4 Porcentagens de rejeicdo de testes qubaseados nos estimadores HgR3=1,...,6,

no modeloy; = Bo+ P11 + B2X2 + &, & ~ (0,explciXa}), t =1,...,n, paran = 25, 50, 75, 100. Os
niveis nominais considerados sée 0.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dadosl’. Sao usados
residuos oriundos dos estimadores MQO, LMS, LTS, WLS, WLS-LMSSWIS.

1 | n | @ [HCR3 | HCR3 | HCR3 | HCR3, | HCRZ | HCR3
10| 097 | 1.95 | 337 | 511 | 2.05 | 2.23
25 (5| 011 | 053 | 1.11 | 1.36 | 0.60 | 0.67
1] 0.00 | 001 | 0.04 | 002 | 002 | 0.03
10| 648 | 4.06 | 413 | 8.10 | 491 | 461
50 (5| 1.88 | 1.34 | 1.40 | 3.38 | 1.75 | 1.69
1] 357 | 010 | 013 | 028 | 0.14 | 0.13
1 10| 851 | 620 | 566 | 8.88 | 6.65 | 6.12
75 [ 5| 3.02 | 218 | 1.96 | 3.94 | 268 | 2.44
1 019 | 018 | 0.16 | 046 | 028 | 0.25
10| 871 | 724 | 674 | 911 | 743 | 7.10
100 5 | 349 | 2.81 | 256 | 4.16 | 3.20 | 2.97
1] 029 | 025 | 024 | 058 | 0.39 | 0.36

10| 0.29 1.44 2.34 3.54 1.01 1.08
25| 5| 0.04 0.39 0.81 0.77 0.28 0.34
1| 0.00 0.01 0.04 0.02 0.01 0.02
10| 9.79 2.19 2.17 8.29 2.87 2.74
50 | 5 2.69 0.46 0.45 2.75 0.80 0.75
1| 0.03 0.03 0.03 0.14 0.03 0.03
~ 50 10| 10.20 | 4.05 3.69 9.63 4.90 4.43
75 | 5| 436 1.14 1.00 4.01 1.69 151
1| 0.29 0.03 0.03 0.33 0.12 0.09
10| 9.98 5.28 4.76 9.89 5.99 5.43
100| 5 | 457 1.79 1.52 4.40 2.27 1.99
1| 052 0.07 0.06 0.50 0.21 0.18
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Tabela 2.5 Porcentagens de rejeicdo de testes quhaseados nos estimadores HQd=1,...,6, no
modeloy; = Bo+B1X%1+B2%2+ &, & ~ (0,exp{cixa}), t=1,...,n, paran = 25, 50, 75, 100. Os niveis no-
minais considerados s@o= 0.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dados1’. Sdo usados residuos
oriundos dos estimadores MQO, LMS, LTS, WLS, WLS-LMS, WLS-LTS.

A n | @ | HC4; | HC4, | HC43 | HC44 | HC4s | HC4s
10| 040 | 0.39 | 1.97 | 1.54 | 423 | 5.15
25| 51 025|022 | 124 | 069 | 2.30 | 2.99
1| 010 | 0.08 | 0.52 | 0.14 | 0.66 | 1.00
10| 446 | 3.38 | 400 | 536 | 5.01 | 4.53
50 | 5| 244 | 193 | 250 | 2.27 | 242 | 2.15
1] 082| 0.67| 1.05| 041 | 0.52 | 0.46
1 10| 6.11 | 443 | 422 | 7.13 | 6.58 | 5.79
75| 5| 334 | 244 | 233 | 3.23 | 3.13 | 2.65
1] 099 | 0.76 | 0.79 | 0.56 | 0.60 | 0.51
10| 6.71 | 5.00 | 466 | 795 | 7.38 | 6.73
100 5 | 3.60 | 261 | 242 | 3.64 | 3.41 | 3.10
1]102| 073 | 0.75 | 0.63 | 0.64 | 0.56

10| 052 | 1.86 | 7.04 | 3.12 | 9.72 | 10.42
25| 5035 128| 533 | 182 | 7.20 | 7.96
1| 020 | 0.64 | 3.16 | 0.72 | 3.88 | 4.62
10| 494 | 246 | 224 | 6.04 | 475 | 431
50 | 5] 296 | 1.68 | 156 | 3.09 | 2.75 | 2.49
1117|094 | 091 | 082 | 1.03 | 0.90
~ 50 10| 5.77 | 268 | 229 | 7.37 | 5.27 | 4.69
755|329 151 | 131 | 381 | 281 | 2.49
1] 113 | 055] 051 ] 092 | 0.83 | 0.71
10| 6.24 | 3.14 | 273 | 793 | 5.79 | 5.22
100 5| 3.38 | 156 | 1.36 | 3.95 | 2.84 | 251
1| 101| 044 | 037 ] 091 | 0.71 | 0.62
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Tabela 2.6 Porcentagens de rejeicdo de testes qubaseados nos estimadores HgRd=1,...,6,

no modeloy; = Bo+ P11 + B2X2 + &, & ~ (0,explciXa}), t =1,...,n, paran = 25, 50, 75, 100. Os
niveis nominais considerados sée 0.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dadosl’. Sao usados
residuos oriundos dos estimadores MQO, LMS, LTS, WLS, WLS-LMSSWIS.

A n | « | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4, | HCR4 | HCR4
10| 0.19 0.51 1.54 3.64 1.20 1.84
25| 5] 0.08 0.15 0.44 0.90 0.32 0.57
1| 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.03
10| 3.74 2.81 3.10 7.62 3.66 3.50
50 | 5| 0.74 0.86 1.04 2.99 1.20 1.19
1| 001 0.05 0.10 0.21 0.08 0.09
1 10| 6.72 4.75 4.36 8.70 5.69 5.23
75 | 5 2.19 1.53 1.44 3.80 2.19 2.01
1| 0.09 0.12 0.12 0.42 0.21 0.18
10| 7.73 6.11 5.62 9.03 6.75 6.37
100| 5 2.93 2.22 2.05 4.08 2.79 2.60
1| 021 0.18 0.17 0.55 0.32 0.29

10| 0.07 0.29 1.08 1.75 0.52 0.81
25| 5| 001 0.07 0.25 0.43 0.14 0.26
1| 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01
10| 2.58 1.05 1.11 4.99 1.08 1.06
50 | 5] 0.20 0.22 0.26 1.43 0.27 0.25
1| 0.00 0.01 0.02 0.07 0.01 0.01
~ 50 10| 5.98 1.79 1.65 7.36 2.50 2.16
75 | 5 2.15 0.47 0.41 2.63 0.71 0.63
1| 0.04 0.01 0.01 0.16 0.03 0.03
10| 6.69 2.76 2.43 8.16 3.61 3.21
100| 5 2.76 0.76 0.65 3.30 1.18 1.05
1| 021 0.02 0.03 0.30 0.09 0.07
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poderes dos testes para diferentes valorggs @@.05, 0.10, 0.20). Os resultados encontram-se
no ApéndicéA.

2.6 Avaliacdo numérica ll

O experimento de Monte Carlo da segunda avaliacdo numérg
séo linear

TS0

@to no modelo de regres-

Yt = Bo +B1X1 + X + B3X3 + PaXus+PsXs +&, t=1,....n

O interesse na presente avaliacdo numérica reside nacévatia teste de qug =0,84=0
eps =0, ou sejaHy : RB—q= 0 versusH; : R8—q =+ 0, em que

Bo
00010 P1 0
R:[O 0001 3 _|P2] e q:[O].
00000 Ps 0

Ba

\Bs

As covariaveis correspondem a uma medida de entrada déhwalh®\B) e a um indice
de capital estocado (CAP). As covariaveis utilizadas no hmeogleima apresentado s&q =
log(LAB), X2 = l0g(CAP), X3 = XZ, X4 = X2, € X5 = X1%2, havendo um total de 27 observacdes
(fonte: Greene, 2003). Cada uma das observacoes, dg, X3, X4 € X5 € repetida duas, trés e
guatro vezes para formar amostras de tamankos4,81, 108, que sdo mantidas constantes no
experimento. Em nossos estudos de simulagao utilizgge®: =B2=1eB3=B4=85=0.

Sob homoscedasticidade- 1 e sob heteroscedasticidade o valondiepende da especificacado
da funcéo cedastica, tendo-ke 1.

Consideramos o conjunto de dados extraidos de Greene (28b8laTF6.1) denomina-
do ‘dados2’. A funcéo cedastica foi especificada cornﬁo: exp{C1x1}. As simulacdes sob
homoscedasticidade foram realizadas @@m 0. Para dados heteroscedasticos, consideramos
A~ 50. No experimento de Monte Carlo foram avaliados os tamadbestestes quasi-
associados a hipotese ndth : B3 = B4 = B5 = 0. Os experimentos de simulacdo sdo baseados
em 100,000 réplicas de Monte Carlo. Os principais resultadosntram-se resumidos a seguir.

Primeiro, os testes construidos a partir dos estimadore,KHEQL, ...,6, ndo apresen-
tam comportamento confiavel tanto sob homoscedasticidzal®@ sob heteroscedasticidade.
Por exemplo, quanda ~ 50, n = 27, a = 10%, os tamanhos dos testes H&O= 1,...,6,
sdo 47.55%, 34.85%, 33.93%, 37.24%, 28.43% e 27.40% (TEE#Bla Contudo, ao impor a
restricdo de qu@gs = 84 = Bs = 0 considerando 0 mesmo cenario, as taxas ficam muito mais
proximas dos niveis nominais considerados. Considerandesmimcendrio, os testes basea-
dos nos estimadores HCRO HCRGQ, rejeitam?Hp, respectivamente, 9.60% e 10.61% (Tabela
[2.10) das vezes, ou seja, podemos concluir que o desemperibstd baseado no estimador
de White melhora acentuadamente quando impomos a restritéeste sobre os parametros,
principalmente quando utilizamos residuos de MQO e de WUShemoscedasticidade e sob
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Tabela 2.7 Poderes de testes quasiaseados nos estimadores jdG = 0,3,4,k=1,...,6 no modelo

Vi = Bo+B1Xa +B2Xe + &, & ~ N(0,explcixa}), t=1,...,n, paran = 50. Os niveis nominais conside-
rados saa = 0.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dadosl’. A hipétese em tegtg:é8, =0 e

os dados foram gerados usarfido= 0.07. Sao usados residuos oriundos dos estimadores MQO, LMS,
LTS, WLS, WLS-LMS, WLS-LTS.

A HCO, | HCO, | HCO3 | HCO4 | HCOs | HCGs
99.52| 91.83| 89.13| 98.97| 96.91| 96.13
98.30| 84.82| 80.84| 97.79| 93.81| 92.37
89.12| 67.28| 62.04| 92.95| 82.08| 79.78
HC3; | HC3; | HC3 | HC34 | HC3s | HC3s
99.56| 87.73| 83.95| 98.06| 95.77| 94.57
99.05| 78.37| 72.86| 96.06| 91.92| 89.90
97.03| 56.97| 50.13| 87.52| 78.82| 79.02
HC4, | HC4, | HC43 | HC4, | HC4s | HC4s
98.38| 83.97| 79.15| 97.17| 93.74| 91.99
93.72| 71.99| 64.79| 94.11| 89.06| 86.36
70.88| 47.31| 37.55| 82.35| 74.68| 70.66
HCO, | HCO; | HCO3 | HCO4 | HCOs | HCGs
39.82| 39.04| 38.98| 66.75| 49.66 | 49.26
27.08| 24.06| 23.70| 58.00| 35.80| 35.57
10.72| 7.03 | 6.84 | 41.16| 15.08| 14.57
HC3, | HC3; | HC3 | HC3 | HC3s | HCSg
46.92| 37.10| 37.34| 54.14| 47.08 | 46.63
41.28| 21.58| 21.63| 43.79| 33.01| 32.65
33.76| 5.58 | 5.24 | 26.20| 13.01| 12.99
HC4; | HC4, | HC43 | HC44 | HC4s | HC4g
36.07| 35.74| 36.09| 40.66 | 43.28 | 43.32
23.53| 20.20| 20.22| 30.12| 29.14 | 28.85
8.06 | 452 | 4.15 | 15.59]| 10.74| 10.62

= = = = = =
P oaSRiraBRirabBRirabBRirabBRlkabs
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Tabela 2.8 Poderes de testes quasiaseados nos estimadores HgR=0,3,4,k=1,...,6 no modelo

Vi = Bo+B1Xa +B2Xe + &, & ~ N(0,explcixai}), t=1,...,n, paran = 50. Os niveis nominais conside-
rados saa = 0.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dadosl’. A hipétese em tegtg:8, =0 e

os dados foram gerados usarfido= 0.07. Sao usados residuos oriundos dos estimadores MQO, LMS,
LTS, WLS, WLS-LMS, WLS-LTS.

A HCRO, | HCR® | HCRG; | HCR(Q; | HCRG; | HCRGs
9543 | 88.79 | 86.20 | 95.88 | 91.07 | 90.03
73.69 | 63.89 | 60.58 | 89.11 | 78.48 | 76.53
10.52 | 10.31 | 8.55 | 59.17 | 42.40 | 39.08

HCR3, | HCR3 | HCR% | HCR3, | HCR3 | HCR3
97.44 | 78.15 | 75.33 | 94.64 | 82.48 | 80.62
82.29 | 60.96 | 58.17 | 85.95 | 65.80 | 63.88
16.10 | 7.48 599 | 50.47 | 27.09 | 24.88
HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4, | HCR4s | HCR4s

98.76 | 67.54 | 65.40 | 92.84 | 69.55 | 68.05

=
oQ

|_\
= =
Blrlr gk o

5| 90.70 | 55.95 | 52.76 | 81.07 | 50.02 | 49.37
1| 2764 | 9.69 7.23 | 38.34 | 13.88 | 12.50
a | HCRO; | HCR® | HCRG; | HCR(Qy | HCRG; | HCRGs
10| 25.78 | 37.68 | 36.55 | 52.25 | 48.98 | 48.10
5| 11.67 | 22.50 | 21.74 | 38.90 | 33.22 | 32.46
1 1.66 4.33 3.99 1591 | 1154 | 11.11
a | HCR3 | HCR% | HCR% | HCR3, | HCR3 | HCR3
10| 31.17 | 34.24 | 33.34 | 52.10 | 45.34 | 44.50

17.62 | 19.71 | 1940 | 38.63 | 29.59 | 29.03
3.76 4.15 3.57 1494 | 8.95 8.55
HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4s
34.69 | 29.33 | 28.79 | 51.95 | 40.54 | 39.87
23.87 | 16.59 | 15.97 | 37.98 | 24.74 | 24.26
8.45 3.95 3.52 13.60 | 6.80 6.33

[EE
I—\U‘IOQ = o
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heteroscedasticidade. Quando residuos robustos sasueadiesempenhos dos testes basea-
dos nos estimadores HGQ = 1,...,6, melhoram significativamente, sob homoscedasticidade
e sob heteroscedasticidade. Por exemplo, quandb4, 1 ~ 50 ea = 5%, a taxa de rejeicao
do teste baseado no estimador H@®R0.91%, enquanto o teste baseado no estimadog HCO
rejeita a hipdtese nula 11.51% das vezes, como pode seneiSiabela 2]9.

Segundo, os testes baseados nos estimadoreg KHE3, ..., 6, apresentam taxas de rejei-
¢ao mais proximas dos niveis nominais considerados do destes baseados nos estimadores
HCO.k=1,...,6, apenas quando ndo impomos restricdes sobre os paranmarasxemplo,
paran=27,a = 5% eA ~ 50, o teste baseado no estimador H@f)eita?y 38.52% das vezes
(Tabeld 2.D), enquanto o teste baseado no estimadoy H§&®a a hipétese nula apenas 8.31%
das vezes, ver Tabdla 2111. Todavia, 0 mesmo nao acontecgajo@stimador restrito é utili-
zado. Considerando 0 mesmo cenario, o teste baseado nodestif@RQ rejeita a hipotese
nula 2.76% das vezes (TabEla 2.10), enquanto que o testedoase estimador HCR3ejeita
Ho 0.10% das vezes (Tabéla 2.12), ou seja, seu tamanho efst&oneiito distante do nivel
nominal de 5%. Os testes construidos a partir do estimador HHER3L, ...,6, apresentam
taxas de rejeicdo proximas dos niveis nominais apenas queédjrande, mas vale ressaltar
gue os desempenhos dos testes baseados nos estimadorgsKHCR3.,6, (Tabeld 2.12)
nao sao superiores aos dos testes baseados nos estima@8dsH1,...,6 (Tabeld 2.111).
Por exemplo, quanda ~ 50, n = 54 ea = 10%, o teste baseado no estimador H@Jeita a
hipotese nula 10.49% das vezes (Tabelal2.11) enquantceddi@stado no estimador HCR3
(em que se impde a restricdo) rejeita a hipotese nula 4.35%ed&s, como apresenta a Tabela
2.12.

Terceiro, sob homoscedasticidade, o teste baseado noadstimriC4 apresenta taxas
de rejeicdo mais proximas dos niveis nominais considerddague os testes baseados em
HC4,k=2,...,6. Para ilustrar a conclusao anterior, considetel, n = 27 ea = 5%. O teste
baseado no estimador HCrejeita a hipotese nula 5.12% das vezes, enquanto o testadmas
no estimador HC4rejeita a hipétese nula 9.16% das vezes (Tdbeld 2.13). Selbkeedas-
ticidade, o teste baseado no estimador H&#resenta bom desempenho quanégpequeno.
Ao considerar o estimador restrito, os tamanhos dos teatsabos nos estimadores HGR4
k=1,...,6, situam-se distantes e abaixo dos niveis nominais coasiog, sob homoscedas-
ticidade e sob heteroscedasticidade (Tabeld 2.14). Gesstbaseados nos estimadores KC4
k=1,...,6, apresentam desempenhos superiores aos dos testebaseaelstimadores HEO
e HC3.,k=1,...,6. Por exemplo, sob heteroscedasticidadeb4 eax = 5%, as taxas de rejei-
cdo dos testes baseados nos estimadores,HTB;, HC43 sdo 14.28% (Tabela 2.9), 6.46%
(Tabela[2.111) e 5.88% (Tabdla 2.13), respectivamente. vimdao considerar o estimador
restrito, os testes baseados nos estimadores HH®ROL,...,6, apresentam comportamentos
superiores aos dos testes baseados nos estimadoreg HERR4, k=1,...,6, como pode
ser visto nas Tabelas 2110, 2.12 e .14.

2.7 Aplicagao

Nesta secao apresentamos uma aplicacdo baseada em ded@ nesso objetivo é apresentar
um cenario em que, entre 0s estimadores consistentes da dmtcovariancias, apenas o
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Tabela 2.9 Porcentagens de rejeicdo de testes ghdsaseados nos estimadores HE&G=1,...,6, no
modeloy; = Bo +B1%1 + B2Xe2 + B3X3 + BaXa + BsXs + &, & ~ N(0,explcixa}), t=1,...,n, paran = 27,

54, 81, 108. Os niveis nominais considerados®&d).10,0.05,0.01 - ‘dados2’. Sado usados residuos
oriundos dos estimadores MQO, LMS, LTS, WLS, WLS-LMS e WLS-LTS.

A n | @ | HCO | HCO, | HCO3 | HCO4 | HCOs | HCOg
10| 41.65| 30.98| 29.80| 32.70| 24.50| 23.45
27 | 5 | 33.05| 24.53| 23.62| 24.77| 18.53| 17.67
1 |20.20| 15.30| 14.90| 13.47| 10.67| 10.17
10| 25.31| 19.19| 18.12| 20.58| 16.76| 15.19
54 | 5 |17.60| 12.81| 12.14| 13.53| 10.30| 9.61
1| 799 | 559 | 526 | 537 | 3.90 | 3.60
1 10| 19.98| 15.71| 14.62| 16.76| 13.65| 12.65
81 | 51283 9.65| 895 | 10.19| 8.09 | 7.41
1| 493 | 356 | 3.22 | 3.44 | 261 | 2.37
10| 17.12| 13.87| 13.09| 14.86| 12.46| 11.74
108 5 | 10.53| 8.20 | 7.68 | 8.64 | 7.03 | 6.55
1| 370| 269 | 243 | 259 | 2.03 | 1.86

10| 47.55| 34.85| 33.93| 37.24| 28.43| 27.40
27 | 5 |38.52|28.29| 27.38| 28.36| 21.93| 21.18
1 |2439|18.57| 18.04| 16.19| 13.16| 12.67
10| 29.28| 21.35| 20.49| 23.33| 18.29| 17.59
54 | 5 120.91| 14.93| 14.28| 15.72| 12.15| 11.51
1]10.32| 715 | 6.86 | 6.76 | 5.15 | 4.88
~ 50 10| 22.56| 17.00| 16.21| 18.63| 15.23| 14.43
81 | 5 |15.22| 10.94| 10.44| 11.72| 9.24 | 8.76
1| 644 | 441 | 431 | 429 | 3.32 | 3.08
10| 19.14| 851 | 8.03 | 16.29| 13.59| 12.89
108| 5 | 12.18| 4.70 | 440 | 9.75 | 7.99 | 7.50
1| 470 | 145 | 1.34 | 3.26 | 254 | 2.35
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Tabela 2.10 Porcentagens de rejeicdo de testes ghasikseados nos estimadores HERG: 1,...,6,
no modeloy: = Bo +B1X%u +BaXi2 +BaXs + PaXia +PsXs + &, & ~ N(0,expicixa}), t=1,....n, paran =
27, 54, 81, 108. Os niveis nominais consideradosas&®.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) -
‘dados2’. Sdo usados residuos oriundos dos estimadores MQO,UIT8SWLS, WLS-LMS e WLS-
LTS.

A n | « | HCRO | HCRG | HCRG; | HCRQ, | HCRGOs | HCRGs
10| 8.98 6.07 5.58 9.73 6.24 5.72
27 | 5 2.61 1.81 1.67 3.08 1.93 1.77
1| 0.08 0.05 0.05 0.11 0.06 0.05
10| 9.98 7.81 7.29 10.22 | 7.99 7.41
54 | 5| 3.93 3.07 2.86 4.29 4.29 3.30
1| 0.30 0.30 0.28 0.39 0.31 0.28
1 10| 10.05 | 8.40 7.71 10.04 | 8.49 7.69
81| 5| 439 3.66 3.38 4.61 3.79 3.38
1| 048 0.45 0.43 0.59 0.48 0.43
10| 10.04 | 8.60 8.10 | 10.03 | 8.64 8.05
108| 5 | 454 3.86 3.99 4.59 3.85 3.49
1| 061 0.52 0.49 0.68 0.56 0.51

10| 9.60 6.86 6.59 10.61 | 7.16 6.67
27 | 5 2.76 2.18 2.12 3.25 2.22 2.12
1| 0.06 0.08 0.07 0.10 0.07 0.07
10| 11.04 | 8.42 8.04 | 11.53 | 8.80 8.25
54 | 5| 447 3.38 3.21 4.89 3.99 3.33
1| 0.38 0.35 0.36 0.49 0.38 0.37
~ 50 10| 11.12 | 8.78 8.38 | 11.27 | 9.05 8.49
81| 5| 4.89 3.73 3.62 5.13 3.90 3.64
1| 0.58 0.45 0.45 0.66 0.53 0.49
10| 11.01 | 8.88 8.48 | 10.97 | 9.05 8.59
100| 5 | 5.05 3.92 3.72 5.20 4.11 3.88
1| 0.67 0.52 0.53 0.78 0.60 0.58
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Tabela 2.11 Porcentagens de rejeicdo de testes qhdsiseados nos estimadores H&3-1,...,6, no
modeloy; = Bo +B1%1 +B2%2 +B3%3 +BaXa+PsXs + &,, & ~ N(0,expicixi}), t=1,...,n, paran = 27,
54,81, 108. Os niveis nominais consideradosisé®10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) - ‘dados?2’.
Sao usados residuos oriundos dos estimadores MQO, LMS, LTS, WLS;lM\MS e WLS-LTS.

A n | @ | HC3; | HC3,; | HC3 | HC34 | HC3s | HC3s
10| 11.16| 13.42| 14.16| 9.51 | 10.51| 10.28
27 | 5| 735| 9.61|10.19| 590 | 7.15 | 7.09
1| 318 | 485 | 538 | 231 | 3.37 | 3.37
10| 11.99| 9.04 | 8.61 | 10.25| 8.04 | 7.44
54 | 5| 7.26 | 542 | 5.14 | 5.74 | 440 | 4.07
1250|191 | 178 | 169 | 1.31| 1.21
1 10| 11.46| 8.64 | 7.94 | 10.09| 8.10 | 7.40
81 | 5| 657 | 482 | 440 | 546 | 431 | 3.87
1| 200 | 143 | 1.31 | 1.48 | 1.10 | 0.98
10| 1092 853 | 8.00 | 9.95 | 8.28 | 7.67
108 5 | 6.22 | 465 | 430 | 531 | 4.20 | 3.90
1177|123 | 1.14 | 1.36 | 1.04 | 0.93

10| 12.08| 16.14| 16.74| 10.85| 12.63| 12.38
27 | 5| 831 |12.08| 12.69| 6.89 | 9.00 | 8.87
1| 398 | 7.02| 739 | 298 | 4.78 | 4.74
10| 13.90| 10.49| 10.07| 11.72| 9.49 | 8.96
54 | 5| 871 | 6.65| 6.46 | 6.83 | 5.63 | 5.36
1| 344 | 283 | 274 | 239 | 204 | 1.94
~ 50 10| 13.19| 9.59 | 9.12 | 11.32| 9.09 | 8.64
81 |5 | 787 | 561 | 529 | 6.39| 516 | 4.77
1] 269| 195| 1.80| 1.90 | 1.54 | 1.43
10| 12.29| 9.24 | 8.72 | 10.93| 9.08 | 8.57
108 5 | 719 | 5.16 | 484 | 6.08 | 4.87 | 4.53
1] 232|163 | 148 | 1.72 | 1.32 | 1.25
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Tabela 2.12 Porcentagens de rejeicdo de testes ghasi#seados nos estimadores HR3-=1,...,6,

no modeloy; = Bo +B1Xu + BaX2 + B3X3 + BaXia + PsXis + &, & ~ N(0,expicixu}), t=1,...,n, paran

= 27, 54, 81, 108. Os niveis nominais consideradosaséin10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) -
‘dados2’. Sdo usados residuos oriundos dos estimadores MQO,UIT8SWLS, WLS-LMS e WLS-
LTS.

A n | @« | HCR3 | HCR3 | HCR3% | HCR3 | HCR3 | HCR%
10| 0.98 1.14 1.21 1.76 1.42 1.33
27 | 5| 011 0.18 0.18 0.26 0.24 0.22
1| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
10| 4.89 4.03 3.81 6.02 4.66 4.28
54 | 5 1.43 1.31 1.24 1.94 1.56 1.38
1| 0.05 0.08 0.08 0.09 0.10 0.08
1 10| 6.75 5.70 5.24 7.38 6.17 5.57
81 | 5 2.54 2.22 2.08 2.92 2.47 2.20
1| 019 0.20 0.19 0.26 0.23 0.21
10| 7.53 6.46 6.06 7.96 6.83 6.37
108| 5 | 3.05 2.62 2.45 3.33 2.84 2.56
1| 0.30 0.26 0.27 0.41 0.33 0.29

10| 1.02 1.41 1.55 1.74 1.62 1.61
27 | 5] 0.10 2.18 0.28 0.23 0.32 0.33
1| 0.00 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00
10| 5.45 4.35 4.19 6.64 5.03 4.72
54 | 5 1.60 1.41 1.40 2.22 1.71 1.64
1| 0.06 0.10 0.11 0.12 0.12 0.12
~ 50 10| 7.41 5.80 5.57 8.17 6.43 8.49
81| 5 2.75 2.18 2.10 3.28 2.54 3.64
1| 0.28 0.20 0.20 0.32 0.25 0.49
10| 8.25 6.67 6.31 8.77 7.18 6.71
108| 5 | 3.42 2.68 2.57 3.80 3.01 2.78
1| 034 0.29 0.28 0.47 0.36 0.33
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Tabela 2.13 Porcentagens de rejeicdo de testes ghdsatsseados nos estimadores H®4= 1,...,6,
no modeloy: = Bo +B1Xu +BaXi2 +BaXs + BaXia +PsXs + &, & ~ N(0,expicixal}), t=1,....n, paran =
27, 54, 81, 108. Os niveis nominais consideradosas&®.10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) -
‘dados2’. Sdo usados residuos oriundos dos estimadores MQO,UIT8SWLS, WLS-LMS e WLS-
LTS.

A n | @ | HC4; | HC4, | HC43 | HC44 | HC4s | HC4s
10| 7.82 | 11.32| 12.74| 11.07| 12.91| 12.88
27 | 5| 512 | 805| 924 | 7.16 | 9.16 | 9.18
1| 225 | 407 | 486 | 293 | 461 | 4.65
10| 10.23| 8.08 | 7.81 | 11.19| 8.94 | 8.31
54 | 5] 6.12 | 487 | 469 | 6.43 | 510 | 4.72
1| 208 | 169 | 1.64 | 2.00 | 1.61 | 1.47
1 10| 10.24| 7.76 | 7.15 | 10.74| 8.66 | 7.99
8l | 5| 576 | 428 | 395 | 592 | 472 | 4.25
1| 174|126 | 1.14 | 1.65 | 1.25 | 1.20
10| 998 | 7.84 | 7.27 | 10.44| 8.75 | 8.09
108| 5 | 5.65 | 423 | 3.86 | 5.65 | 4.48 | 4.16
1| 15 | 1.08 | 0.99 | 147 | 1.13 | 1.02

10| 8.78 | 14.79| 16.11| 12.62| 15.35| 15.21
27 | 5] 6.02 | 11.19| 12.33| 8.39 | 11.32| 11.21
1| 295| 657 | 736 | 3.81 | 6.28 | 6.21
10| 11.60| 9.37 | 9.20 | 12.68| 10.55| 10.02
54 | 5| 716 | 6.01 | 588 | 7.58 | 6.42 | 6.07
1| 274 | 259 | 256 | 2.72 | 242 | 2.84
~ 50 10| 11.69| 8.67 | 8.25 | 12.02| 9.80 | 9.34
81| 5| 686 | 501| 479 | 6.84 | 559 | 523
1| 227 | 176 | 1.63 | 213 | 1.73 | 1.62
10| 11.23| 851 | 8.03 | 11.47| 9.60 | 9.07
108| 5 | 6.46 | 470 | 440 | 6.41 | 521 | 4.88
1| 203 | 145 | 1.34 | 1.85 | 145 | 1.37
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Tabela 2.14 Porcentagens de rejeicdo de testes ghasikseados nos estimadores HER4 1,...,6,

no modeloy; = Bo + B1X1 + BaXe + BaXi + PaXs + PsXis + &, & ~ N(0,explcixa}), t=1,...,n, paran

= 27, 54, 81, 108. Os niveis nominais consideradosaséin10,0.05,0.01 (com pontos de alavanca) -
‘dados2’. Sdo usados residuos oriundos dos estimadores MQO,UIT8SWLS, WLS-LMS e WLS-
LTS.

A n | « | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4
10| 1.27 1.59 1.73 3.15 2.38 2.29
27 | 5| 0.18 0.30 0.32 0.59 0.53 0.48
1| 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01
10| 5.07 4.26 4.08 7.05 5.55 5.02
54 | 5 151 1.42 1.36 2.48 1.94 1.76
1| 0.06 0.09 0.08 0.14 0.15 0.12
1 10| 6.82 5.82 5.37 8.03 6.76 6.14
81 | 5 2.56 2.30 2.16 3.34 2.80 2.52
1| 020 0.20 0.21 0.33 0.30 0.26
10| 7.58 6.54 6.13 8.52 7.31 6.81
108| 5 | 3.09 2.67 2.50 3.67 3.11 2.80
1| 0.30 0.28 0.29 0.48 0.39 0.35

10| 1.36 1.92 2.16 3.17 2.71 2.70
27 | 5| 0.17 0.41 0.49 0.55 0.64 0.68
1| 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.11
10| 5.64 4.65 4.50 7.81 5.92 5.64
54 | 5 1.70 1.55 1.55 2.79 2.13 2.03
1| 0.06 0.11 0.13 0.17 0.17 0.18
~ 50 10| 7.54 6.01 5.77 8.99 7.07 6.67
81| 5 2.82 2.27 2.19 3.71 2.89 2.64
1| 0.24 0.22 0.22 0.40 0.31 0.26
10| 8.33 6.78 6.43 9.30 7.67 7.17
108| 5 | 3.48 2.75 2.64 4.17 3.27 3.06
1| 035 0.29 0.30 0.53 0.41 0.39
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estimador proposto por Halbert White, HCO, e suas novas \&s@postas nesse capitulo
podem ser utilizadas. Sendo assim, apresentamos umaasitaat que o estimador HCO e
suas modificacfes tém vantagem em relacédo os demais estama@oosistentes da matriz de
covariancias. Vale destacar que uma das principais diaseantre o estimador HCO e os
demais estimadores apresentados na Secédo 2 é o usEsihoo elemento diagonal da matriz
H = X(XTX)"1XT chamaddy.

A aplicacéo é baseada nos dados apresentados por GreeBe €@ fonte original € o
Departamento de Comércio dos Estados Unidos. A variavehdiepee y, representa o gasto
per capita em escolas publicas e as variaveis independeqgesorrespondem a renda per
capita por estado, em 1979, nos Estados Unidos, e seuss/glomdrados, respectivamente.
Os valores para a covariavel ‘renda’ estéo reescalonadosOpt O modelo proposto para
descrever a relacéo entre a variavel dependente e os mg®ésla forma

Yt =Bo+B1X% + B2z + &, (2.7.1)

em quet = 1,...,50. O modelo linear eni_(2.1.1) sé&o estimados pelo método dioisnos
guadrados ordinarios. As estimativas pontuaislpde83291,b; = —-183420,b, = 158704 e
0 R? é 0.655.

Uma analise de influéncia das observac¢6es correspondestestados revela que a obser-
vacao correspondente ao Estado do Alasca € um ponto deaalsmedgem, uma vez que, para
0 Modelo [2.7.11), o valor de referéncia/ € igual a 0.180 e o elemento diagonal da matriz
referente a esta observacéo € 0.651. Para examinar o intpectoobservacao correspondente
ao estado do Alasca (observacédo 2) tem na inferéncia netyl@ribari—-Neto (2004) estimou
o Modelo [2.7.11) 50 vezes, cada vez retirando uma obsendigfiata. O grande impacto que
esta observacgédo (referente ao Estado do Alasca) tem namigtis € evidente. Quando esta
observacao ndo estid na amostra a estimatiy® de torna negativa-314.139). Nos outros
casos, as estimativas variam entre 1526.776 e 2113.170néalia 1603.681. Isto revela que
a relacdo entre a média glee x € provavelmente linear, e que a rejeicdo da hipotese nula de
guep: é igual a zero pelo teste que usa o estimador HCO é determinadana Unica obser-
vagdo. As inferéncias realizadas através de testes cfustra partir de outros estimadores
consistentes, por outro lado, ndo sdo determinadas por nite dbservacdo e apontam para
uma relagéo linear entre as duas variaveis (Souza, 2008).p. 5

Com base no grande impacto que a observacéo referente ao BstAthsca tem nas esti-
mativas, propomos um outro modelo de regressao para explgasto per capita em escolas
publicas. Neste modelo ndo consideramos a covariawehs incluimos uma variavel dummy,
d, que assume valor 1 para identificar a observacado de maislaitancagem (observacao 2)
e 0 para as demais observacdes. O modelo proposto paravéescrelacao entre a variavel
dependente e os regressores € da forma

Yt = Bo+B1X% +B20; + &, (2.7.2)
emquet=1,...,50.
Considerando o modelo proposto dm (2.7.2), temos que asatisiisipontuais séloy =-
26.81, by = 51831, b, = 28539 e 0R? é 0.722. Nosso interesse consiste em testar a hipotese
nulaHp : B2 = 0 contra a hipétese alternativa bicaudal. Uma vez gé o coeficiente da
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covariaveld;, o nosso interesse consiste em testar se a covariavel duromy&o relevante.
E importante destacar que apenas os estimadoreg 8I6CRQ,.k = 1,2,3,4,5,6 podem ser
utilizados, dado que os demais estimadores consistentaeattda de covariancias (HC3-HC4)
e suas modificagbes propostas nesse capitulo fazem usoedosnébsh(s, e neste caso o
elementah correspondente a observacédo 2 é 1, portanto o f@_ﬁg tem denominador nulo.
Verifica-se que apenas os testes cujas estatisticasmtibiz@stimadores HG@ HCQ, rejeitam
a hipotese nula, sugerindo, entdo, que a covard\éetelevante para explicar o gasto per capita
em escolas publicas, mas os testes cujas estatisticaamtitis demais diferentes versdes do
estimador HCO néo rejeitam a hipétese nula, como apreserataeddl2. 15.

Na Tabeld 2.16 encontram-se os erros-padréo dos elementos ¢bo, bi,b), obtidos
a partir do estimador HCO e das diferentes versdes desteagstimropostas nesse capitulo
apresentadas anteriormente. Os erros-padrdo dos elenuaie diferem bastante quando
calculados com base no estimadores HEBCQ,. Por exemplo, o erro padréo dgobtido a
partir do estimador HCDé quase dez vezes maior do que aquele obtido a partir do dstima
HCO;.

Tabela 2.15 Inferéncia quast; p-valores.

Teste | HCO; | HCO, | HCO3 | HCOs | HCOs | HCOs
p-valor | <0.05 | 0.256 | 0.289 | <0.05 | 0.255 | 0.287
Teste | HCR0O, | HCR®; | HCRO; | HCR(Qy | HCRG; | HCRGs
p-valor | 0.208 | 0.180 | 0.283 | 0.268 | 0.179 | 0.282

Tabela 2.16 Erros-padrao para, em um modelo de regressao linear da fosgra B + 81X + B20; + &,
t=1,...,50.

Estimador] HCO; HCO, HCOs HCOq4 HCGOs HCOs
\/\75r(b2) 26.935 | 250.91 | 269.39 | 26.496 | 250.53 | 269.21
Estimador] HCO; HCO;, HCO3 HCO, HCOs HCGOg

Yvar(op) | 226.720| 212.920| 265.720| 257.650| 212.150| 265.590

2.8 Conclusoes

Os testes baseados nos estimadores HCO, HC3, HC4, HCRO, HCR3 e HCR4ak@liza-
dos utilizando seis tipos de residuos diferentes, sao edsgduos oriundos dos estimadores
MQO, LMS, LTS, WLS, residuo oriundo do estimador LMS usado stomeador WLS e resi-
duo oriundo do estimador LTS usado no estimador WLS.

O teste construido a partir do estimador HCO ndo apresentpartamento confiavel em
pequenas amostras, tanto sob homoscedasticidade quhritetscoscedasticidade. Ao se im-
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por a restricdo sobre os parametros, o desempenho do testdbano estimador de White
melhora notavelmente. Adicionalmente, vimos que ha um g@aidnificativo em se utilizar
residuos robustos em substituicdo a residuos MQO, sob leenasticidade e sob heterosce-
dasticidade.

O teste baseado no estimador HC3 apresenta desempenhoisapeto teste baseado no
estimador HCO. Todavia, 0 mesmo ndo acontece quando o estimesdrito € utilizado. O
teste construido a partir do estimador HCR3 apresenta taxageigio proximas aos niveis
nominais apenas quanda grande, mas vale ressaltar que o desempenho do testedasead
estimador HCR3 nao é superior ao do teste baseado no estim@g8or H

Em relagcdo aos tamanhos do teste baseado no estimador HGZultados revelaram
gue este teste apresenta taxas de rejeicdo mais proximasvdssnominais quando residuos
oriundos dos estimadores MQO e WLS séo utilizados, sob hadasticidade e heteroscedas-
ticidade. Apesar de apresentarem taxas de rejeicao irdsr@s niveis nominais considerados,
o teste baseado no estimador HC4 apresenta desempenhoisapeato teste baseado no es-
timador HCO em todos 0s casos e superior ao do teste baseadtmader HC3 em alguns
casos. Ao considerar o estimador restrito, o tamanho de besteado no estimador HCR4
situa-se distante e abaixo dos niveis nominais considgrad homoscedasticidade e sob
heteroscedasticidade.

Os resultados obtidos nas simulacdes de poder revelaramsqaleres dos testes basea-
dos nos estimadores estudados sdo semelhantes, massali@regie os testes mais poderosos
séo os que utilizam residuos de MQO e WLS. Em relagéo ao podesigdbaseado nos estima-
dores HCRO, HCR3 e HCR4, temos que em todos 0s casos esses testeaasipaderosos do
gue os testes baseados nos estimadores HCO, HC3 e HC4 (segdogsWimos ainda que na
presenca de heteroscedasticidade os poderes de todoesstasiderados diminuem quando
comparados com os resultados obtidos sob homoscedadécida

Em resumo, concluimos que os testes quasitjuasiF baseados no estimador HCO apre-
sentam desempenho superior aos testes baseados nos ess#d3 e HC4 quando residuos
oriundos do modelo regressao restrito e robusto sdo coadim® Em quase todos 0s cendrios
considerados, os testes baseados no estimador HC3 aprasemtanores distor¢cdes de tama-
nhos quando residuos robustos foram utilizados, conteda, mesma conclusdo ndo se aplica
aos testes baseados no estimador HC4, portanto, ao consicestimador HC4, recomenda-
mos a utilizacao de residuos de minimos quadrados ordinahidicionalmente, sugerimos a
utilizacao de residuos oriundos do modelo de regressatoegienas no que pertine aos testes
baseados no estimador HCO.
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Inferéncia no modelo de regressao beta com
dispersao variavel

3.1 Introducao

A distribuicdo beta é uma das distribuicdes mais utilizazaa modelar experimentos aleato-
rios que produzem resultados no intervalgol{0 Paolino (2001), Kieschnick & McCullough
(2003), Ferrari & Cribari—Neto (2004), Ospina et al. (20G&yithson & Verkuilen (2006) e
Espinheira et al. (2008a, b) utilizaram modelos de regoepaéa situacdes em que a variavel
resposta segue a distribuicdo beta. Em tais modelos, assuimee a resposta média é relaci-
onada com um preditor linear por meio de uma funcéo de ligaCapreditor linear envolve
covariaveis e parametros de regressdo desconhecidos rastielos também séo indexados
por um parametro de dispersao, que em certas situacdes @oaieao longo das observagdes
(Smithson & Verkuilen, 2006; Espinheira et al. 2008a, 20@as et al., 2009).

A variavel aleatérigy possui distribuicéo beta se sua densidade é da forma

I'(p+0q)

fly;p,q) = ————yP(1-y)¥10<y<1,
(y; p.Q) F(p)F(q)y (1-y) y
em quep > 0,g> 0 eI'(-) é a funcdo gama. A média e a varidnciaydsdo, respectivamente,
P
E(y) = — 3.1.1
0=515 (3.1.1)
e
Pq
var(y) = . (3.1.2)
(p+a)*(p+a+1)

Os parametrop e g sdo parametros de ajuste e através da escolha dos valopes gi@o-
dem ser obtidas diferentes distribuicées no intervalt)(QA distribuicdo uniforme é um caso
particular da distribuicdo beta quan@e- g = 1. Quandop = q = 1/2, a distribuicdo beta se
reduz a distribuicdo ‘arco seno’, que é utilizada no estuelpakseios aleatorios. Distribui-
¢cOes beta para as qugis-q =1 comp # 1/2 sdo conhecidas como distribuicbes ‘arco seno
generalizadas’.

O nosso objetivo neste capitulo é avaliar os desempenhastiss e quasiz no mode-
lo de regresséo beta através de seus tamanhos e poderesmiingpteste, consideramos o
estimador usual da matriz de covariancias e no segundougistamos estimadores do tipo
sanduiche. No que tange aos tegtes nosso objetivo € avaliar as consequéncias de ma es-
pecificacdo no modelo de regressao beta com dispersao fixa@eelaEm relacdo aos testes

35
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guasiz, 0 nosso objetivo é avaliar o desempenho dos testes baseasl@stimadores san-
duiche sem modelar a disperséo. Para tal avaliacdo gerados de duas formas distintas.
Na primeira, geramos dados com disperséo variavel ao loagolaservacdes e consideramos
dois contextos de estimacgéo, a saber: estimamos o modedodplispersdo varidvel, mas
a modelamos de forma incorreta através dos preditores eude8efs de ligacdo do submo-
delo da média e da disperséo, e no segundo contexto, estsxaamodelo supondo dispersao
constante. Na segunda forma, geramos dados com dispemsandig estimamos o modelo su-
pondo dispersao variavel e também estimamos o modelo cperdéo fixa. Vale ressaltar que
nos dois contextos de geracéo (disperséao fixa e variaveBjderamos o caso de especificacdo
correta.

Este capitulo esta dividido em seis sec¢des. Na Secao 2eas®s 0 modelo de regressao
beta. Na Secéo 3, apresentamos estimadores para matrizaté@ooias des. Na Secdo 4,
apresentamos o experimento de Monte Carlo em que avaliambssesnpenhos de testes
e quasiz, considerando diversos cenarios. Na Secao 5, apresentem@oaplicacdo a dados
reais. A Secéo 6 conclui o capitulo.

3.2 O modelo de regressao beta

Ferrari & Cribari—-Neto (2004) propuseram uma parametrizaif@rente para a densidade beta
gue permite a modelagem da média da resposta através detombaragle regressao e que en-
volve também um parametro de precisdo. Sejamp/(p+Q) € ¢ = p+qQ, i.e., p=uo €
g=(1-pw)¢, logo, as equacdes (3.1.1Y e (311.2) sdo dadaB(PeE u e varfy) = \{T(‘g, respecti-
vamente, sendd(u) = u(1-u) a ‘funcéo de variancia’, em queé a meédia da variavel resposta
e ¢ pode ser interpretado como um parametro de precisdo. Addelesdey pode ser escrita,
nesta parametrizacao, como

I'(¢)
f(y;u,0) =

Vito?) = (- m9)
em que < u <1 e¢ > 0. Neste capitulo utilizaremos uma outra parametrizacéep paara-
metro de precisdo. Escreveme®= ~~~, ou sejag = 1;—‘;?2; logo a densidadé (3.2.1) pode ser

YO L1—y) el oy <1, (3.2.1)

! T’
escrita como
SO - M. YO ot ) PP
Mg )r(a-pis)

em que k u < 1 e O< o < 1. Nessa parametrizacao os dois parametros que indexansia den
dade assumem valores no intervalo unitario padrab) (0

Assumiremos que a variavel resposta esta restrita ao ahbe(@® 1). Quando a resposta
assume valores no intervala, b), coma e b conhecidos-{~ < a < b < o), podemos modelar
avariavel {—a)/(b-a), que é uma padronizacdo que permite trabalhar com a deed@2.2)
no intervalo (01).

Sejamys, ..., Yy, variaveis aleatorias independentes, em que gada 1,...,n, possui den-
sidade [(3.2]2), a média e o parametro de dispersag sendo desconhecidos. O modelo
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proposto por Ferrari & Cribari-Neto (2004) é obtido assumigde a média dg pode ser
escrita como

K
() = Z XiBi = 1t
=)

em queB = (B1,....8)" é um vetor de parametros desconhecighs R¥) e x1,..., Xk S80
observacdes dk covariaveis conhecidas. Por fimy), a funcéo de ligacadg: (0,1) —» R, é
estritamente monotona e duas vezes diferenciavel. Assimog ques = g~1() e varfy) =
ut(1—pe)o?. Admitimos que o parametro de disperséa dado por

q
he) = zjyi=w,
=1

em quey = (y1,...,yq)" € um vetor de parametros desconhecidgs,. ., zq S0 observacoes
de g covariaveis ¢+ k < n), assumidas fixas e conhecidadi(§ € uma funcao estritamente
mondtona e duas vezes diferenciavel. H& varias possivethas para as funcdes de ligacao
a(-) e h(-), por exemplo, podemos utilizar as especificacbes logibbiprentre outras. Para
maiores detalhes sobre estas func¢des de ligagéo, ver Mg@&lldlelder (1989).

O logaritmo da funcéo de verossimilhanca a partir de uma @endsen observacdes inde-
pendentes é

t(B,y) = th(ﬂt,O't),
=1

em que

2
Ot

1-g2 1-o?2
) IogF(ut . )‘lOQF((l—/Jt) - ‘)
(o g,

t t

1-
t(ue.ot) = |09F(
‘Tt

1-02 1-02
+(,1t aZt —1)Iogyt+((1—,ut) . —1)Iog(1—yt).

t Ot

Logo, para = 1...,k, a funcéo escore pagaé dada por

n
a(B,y) -y dl ) Ob(ur, ) dut Ot (3.2.3)

B H  om dit 3B;”
em quedut/dny = 1/9 () €

Ot(ur, 1) _ 1- U't
Ot

(¥ —mae)- (3.2.4)

comy; = Iogﬁ—tyt,
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. 1-0? 1-0?
u*=w(ut ;Tt)—tﬁ((l—ut) ;’t)

Ot gt

em quey(-) é a funcao digama. Logo,

ol(B,y) 1- 0't
% —; 7 i )

Podemos escrever o veto(B,y), a fungéo escore de= (81,...,8«)", em forma matricial
como

Up(B,7) = XTET(y" ~ "),
em queX é uma matrinxKk cujat-ésimalinha &/, X = dlag{l ‘Tl .,Lgﬁ},yf:(yi,...,w])ﬂ
1 n

T = dlag{l/g (/'tl),"',l/g (/’ln) eﬂ = (/’ll""’ﬂn)—r'
Considerando as derivadas em relagdo aos parametros quéama@reciséoy;, j =
1...,q,temos que

9LB.y) _ Zn: 0t (ur, ot) dort dur
Ay & oy du Oy ’

(3.2.5)

em quedo/duy = 1/0 (o) €

ot ’ 2 * 1—0'2 1- 0.2
) 2l oo 2
o o U't O_t
Entao,
AHBy) . 1
dyj _t;a‘h'(at)z”’
em que

1- 02 1-o?
atz—%m(ﬁ—ui)ﬂog(l—yt)w( S't)—w((l—“t) ?)]'

Oy Ot Ot

Podemos escrever o vetbk,(8,y), a fungdo escore de = (y1,...,yk) ", matricialmente
como

U,(8,y) =Z"Ha,
em queZ é uma matriznnx q cujat-ésima linha &', H = diag{1/h’'(c-1),...,1/h' (o)} ea=
(az,...,an)".
Com a finalidade de obter a matriz de informacao de Fisher otanos vetoreg e v,
calcularemos as segundas derivadas do logaritmo da furc@ierdssimilhanca. A partir de

3.2.3), obtemos
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0*L(B.») Z ((%t(ﬂt, ) d/lt) dut o
4 Oy

0BiBp oue digy) A dB;

an(é’ Ce(ut, ot) d,ut+55t(ﬂt,<7t) 0 dﬂt)dﬂt
022 dn Oy Oy dnt ) dng

Xti Xt ps

em quedu;/dn; = 1/d (ut) e de [3.2.4) temos ainda que

_ 22 2
Pl(u.oy) _ (1 (::t) [W(,utl (T)+lﬁ ((1 Mt)l O-t)]’

(?,utz o 0't 0't
em quey’(-) é a funcao trigama.
Considerando quey varia ao longo das observacgées, a densidade(3.2.2) esariteama
da familia exponencial biparamétrica canénica é dada por

f(ye; pt, ot) = explriT1+ 12T2 — AL/ (1 - W),

em quer = (r1,2) = (i 25, 50, (T2,T2) = (ogi/(L- o). log(L-yo)
1— 2 1- 2 2
Ar) = Iogr( )+Iogl"(ut )+Iogr((1 ,ut) )
O'
Assim, segue que
1— 2 1-— 2
E(Tl):aﬂ(r)/éh'l:w(,ut U;T )_w((l_ﬂt) 02” ): Iy (3.2.6)

o2

o2
)+¢f((1 ut) ) (3.2.7)
Utilizando os resultados apresentadoslem (B.2[6) e (3t8riips entdo quB(dtt(ut, ot)/Out) =

E(T2) = 8A(x) /o2 = —w(l

0. Portanto,
02L(B, 7)) C (32&(/# U't))( )2
E —_— i Xtp-
( aﬁ|aﬁp tz]; 8ﬂt dnt th ti
Seja
1-02] [ 1-0 af)]( 1 )2
= 1- .
Wi = [lﬁ (,Ut 2 )+¢’ (( 1it) 2 )\
Logo,

3%L(B,y) 1- cr)
E( 6[3.(9,3p) ; Tz e
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Em termos matriciais, temos

E(azl’(ﬂ,y)

T
) =X B

W = diagwi,...,Wn}.
Adicionalmente, segue de (3.2.3) que as segundas deridad§s,y) com respeito @; e
yj, parai=1...,kej=1...,q, séo dadas por

&2L(B,y) L0 {(1—05){ L1 }do-tdvt
= B — — X4 p — —
iy t;aat 7 NGy an s,

2 . (1-0of ( 1—03)
= atg{Y{ M (—Utz )[mtﬁ it =
1-02) 1 1
- A-wwla- t) i ]}
(11— )y (( Ht) (th 9 () h,(o_t)x'[lztj
Logo,
azf(ﬁ,y)) L 1 1
E s o |= C 7 AN s
( 3Bidy; 2 CIMICOM
em que

1-0? 1-0? 1-of
Ct:%( Zt)[utw’(ut Uzt)—(l—ﬂt)w’((l—ut) Uzt)}

Oy \ Oy t t

Em forma matricial, temos

E(é‘zf(ﬁ,y)

=-X'CT HZ
0oy )

em queC = diag(cy,...,Cn}.
A partir de [3.2.5) podemos obter as segundas derivadé§8dg com respeito &; ey,
paraj,l =1,...,q, que sao dadas por

PL(B,Y) :i Pl o) dov | 0b(uoy) 0 doi)do -
dyidy 620-{? dut dor 0ot dut | dut 145>

em que
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Fliu. 1) :_ie[—w (l Gt)“‘t‘” ( 1__?2)
0'

2 2
9“0t O t Ot

)
ey (@

Ot

2
+ 2y - ) +log(1- yt)w( ")

t Ot

2
—w((l—ut)l “t)].

2
Oy

Logo,

62&(,8,3/)) L (02£’t(m,at))(dm)2
El ————| = E Xti.
( dyjoy ; (90't2 dut 41%]

poisE(%ﬁ‘)) =0.
Temos ainda que

2 (. 4 1-o? 1-o2
E( t(ut O't)):__6[_$/( ;Tt)+,ut2lﬁ'(ﬂt ;‘t)
(on g

252
9“0 Ot t

+<1—m)2w'((1—uo1;§ )]

Portanto,

azf(/sy) 5 4 g\ L., 1-0f
e S R =S R =

t= 0t t

(e (10 “’2)] Lz
—Ht — Mt | 4j-

o2 (o)
Essa expresséao pode ser escrita em notacado matricial como

E(ﬁzl’(ﬁ )
57’13%

) -Z'D*Z,

em queD* = diag(d:,...,d}, com

(1-0? 1-0? —o? 1
_w( 2 )+#tlﬁ (,ut = )+(1 #t)lﬂ((l ,Ut) - )]{h’(a‘t)}z

4
6

Portanto, a matriz da informacéao de Fisher para o vetor paraméd = (87,7 ") " é dada por
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KO =K =& )
g Kyy)
em queKgs = XTEWX, Kgy, = (K,35) " = XTCTHZeKyy =ZTD*Z.

Os estimadores de maxima verossimilhanc#® éey sado obtidos pela solucdo do sistema
formado porUg(B,y) = 0 eU, (8,y) = 0. Tais estimadores nado possuem forma fechada. Assim,
eles tém que ser obtidos numericamente pela maximizagcamdad de log-verossimilhanca
com auxilio de um algoritmo de otimizagéao ndo-linear.

Usando a expressao padréo para a inversa de matrizesgatias, temos que a inversa da
matriz da informacéo de Fisher € dada por

Kﬁﬁ Kﬁ)’
1_ 1
K=K =[5 )
em que
KPP = (XTSWX-XTCTHZZ " D*2) 1ZTHTCX) 1,
K,BV (KYB)T KfﬂXTCT HZ(ZT D*Z)—l
e

K =(Z'D*2) Hlg+ (Z"HTCXK?XTCTHZZ ' D*2)*

Sob certas condicdes de regularidade, temos que, parahamde amostras grandes, a
distribuicdo aproximada conjunta @es y é aproximadamente normdl g)-multivariada, de

forma que
B v -1
()= (5) x0).

aproximadamente, sengie 7 os estimadores de méaxima verossimilhanc# éey, respecti-
vamente.

3.3 Os estimadores sanduiche

Uma abordagem para modelos de regressdo paramétricosréestimeativas de parametros
desconhecidos através de funcfes de estimacdo. Infepfaraiasses modelos é tipicamente
baseada no Teorema Central do Limite em que a matriz de cov$dé do tipo sanduiche:
uma fatia de ‘carne’ entre duas fatias de ‘pao’. Zeleis (2@Pdesentou o estimador sanduiche
para modelos de regressao linear, que estd implementadacatepandwich do software
estatistic®R (Kleiber & Zeileis, 2008). Zeleis (2006) generaliza o estiar sanduiche para a
classe dos modelos lineares generalizados e apresertdacépls a dados reais para modelos
probit e tobit, entre outros.
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Num contexto de regressdo, assumimos que temos opah.t = 1,...,n, e um vetord
de parametrok-dimensional. Em muitas situacdes, uma funcéo de estimiggaesta dispo-
nivel para este tipo de modelo tal gBg(y, x,6)] = 0. Entéo, sob certas condicdes fracas de
regularidade (White, 1994),pode ser estimado usando um estimador M, istoé&al que

n
Zf(yt, X;,0) = 0,
=1

t=1,...,n. Um caso particular é quando a funcdo de estimacdo é a dereadma funcéo
objetivo=(-):

_ OE(Y, x,0)

Inferéncias sobr@ sao tipicamente realizadas utilizando o Teorema Centralddd, ou seja,

Vi@ - 0) S N(0,S(6),

d A o , A o A
em que— denota convergéncia em distribuica8@) é a variancia assintotica do estimador
(variancia do tipo sanduiche), que tem a forma

S(6) = B(O)M(0)B(0),

comB(6) = (E[-¢'(y, x,0)]) L e M(6) = var[¢(y, x,6)]; para maiores detalhes, ver White (1994).
A ‘carne’, M(0), do estimador sanduiche é a variancia da funcéo de estineagdao’,B(6),
€ a inversa do valor esperado da primeira derivadg dem relacao &.

Note que no caso de estimacao por maxima verossimilhancarelgua especificacado do
modelo est&orreta, temos que

E(_‘f/ (y’ X, 6)) = E(S(y’ X 9)§(y, X, Q)T)’
em ques(-, -, -) denota o vetor escore. Adicionalmente, deve-se notar que

E(£(Y, %, 0)é(Y, %, 0) T) = var(y, x,6)).
Assim, sob especificacdo correta, a estrutura de covaai&raieduz a

B(O)M(6)B(9) = K(0) 'K()K(6) ™t = K@),

em queK(-) denota a matriz de informac&o de Fisher. E dessa matriz amdibstituicio
dos parametros por estimativas de maxima verossimilhgogssao usualmente obtidos erros-
padréo, variancias e covariancias estimadas para a igE@ida inferéncias, em particular testes
de hipoteses (testes O nosso enfoque, todavia, sera distinto. A propostaeesigdestimar os
trés componentes das estrutura de covariancias (‘paohgtapao’), separadamente, sem lan-
car mao da simplificacdo descrita acima, que é fortementendepte da especificacdo correta
do modelo.

Para estimaB(6) utilizamos a matriz jacobiana, ou seja, a média da deridadauncao
estimada
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~ (1L e
B=|- =& i, X, 0 .
[n ; &y )}

EnquantoB(0) é tipicamente estimado através da matriz jacobiana,edlifes tipos de es-
timadores estao disponiveis para estimar a ‘caféd). Muitos desses estimadores sdo ba-
seados nos valores empiricos das fungdes de estimacao. tidrades simples pard(0) € o
produto das funcdes empiricas de estimacéo:

M =

Sl

3 eyt Bey, %, D)
t=1

Este estimador corresponde ao estimador Eicker-HubereWBitker, 1963; Huber, 1967;
White, 1980) e também é conhecido como produto do estimadaliegite. Na pratica, um
ajuste dos graus de liberdade é frequentemente utilizstdad,io produto das fungdes empiricas
estimadas é multiplicado pay(n—k). Com base nesta corre¢éo pelos graus de liberdade, n6s
propomos quatro outras modificagdes:

r
M = (L) v,
n-p
em quer = 1,2, 3,4 e para = htemos que

A n \Y@-hma)
Mp = (—) M,
n-p
em quehyax correspondendo ao maior elemento diagonal da matriz daralagem genera-
lizada, WY2X(XTWX)"IXTWY2, em queW denota que os parametros desconhecidos\em
foram substituidos por suas estimativas de maxima verdBaimga. Sendo assim, temos seis
variacbes para o estimador sanduiche: os estimatibeesl; apresentado por Zeleis (2006) e
quatro modificacdes que propomos para o estimitloDs estimadores do tipo sanduiche séo
dados por

S =BMB,
S1 = BM;B,
S, = BM,B,
S3 = BM3B,
S = BMyB,
Sh = BMpB.

Nosso interesse central consiste em avaliar os desempaalestes de hipétese quando os
estimadores do tipo sanduiche sao utilizados em subéiitag estimador usual da matriz de
covariancias no modelo de regressao beta tanto sob dispmysétante quanto sob dispersao
variavel.
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3.4 Avaliacdo numérica

Através de simulacfes de Monte Carlo nds avaliamos, em aasadtrtamanho finito, os de-
sempenhos de testegerros-padréo obtidos de forma usual) e qudsiros-padrao sanduiche)
em dois diferentes cenarios num modelo de regressao betarifNeiro cenario, cenario 1, o
verdadeiro processo gerador de dados tem disperséo Varidgens erros de especificacao
no modelo foram cometidos, entre eles: (i) especificacaoriata no submodelo da média;
(i) especificacao incorreta no submodelo da dispersap;e@pecificacdo incorreta nos dois
submodelos; (iv) a dispersao é variavel, mas estimamos elmde regressao com dispersao
fixa. No segundo cenario, cenario 2, o verdadeiro processalgede dados possui disperséo
fixa. Neste cenario sdo considerados modelos de regressacobe disperséo fixa e variavel.
O procedimento computacional foi desenvolvido utilizangmcoteGAMLSS ‘generalized add-
tive models for location, scale and shape’ (Stasinopoulak,2006) do software estatistiRo

O numero de réplicas de Monte Carlo foi,000.

A geracdo de dados foi realizada sob dispersao fixa e variduel ambos os casos, o
modelo foi estimado sob os pressupostos de que a dispeeséineee variavel. Computamos
testexz e quasiz. Com a disperséao variavel e fixa, o modelo foi estimado com ecé#ggacao
correta e incorreta. Em patrticular, consideramos sets #pms de especificacdo do modelo:
(i) o preditor linear do submodelo da dispersao esta intamrente especificado, (ii) erro na
funcdo de ligacdo do submodelo da média, (iii) erro na furdgitigacdo do submodelo da
dispersao, (iv) erros nas func¢des de ligacdo dos submodelogdia e da disperséo, (v) erro
na funcéo de ligacdo e no preditor linear do submodelo daanédi erros na funcédo de
ligacdo e no preditor linear do submodelo da dispersaq,dkios nas funcdes de ligacdo dos
submodelos da média e da dispersao e no preditor linear dooslgho da dispersao.

Na geracéo dos dados no modelo de regressao beta, considariaco modelos, a saber:

logit(ut) = Bo+B1X% +B2z € logit(o) = yo+¥y1X%. (3.4.1)
cloglog(ut) = Bo+B1% +B2z € logit(ot) = yo+y1X. (3.4.2)
logit(ut) = Bo+p1X +B2z € clogloglr) = yo+y1X, (3.4.3)

cloglog(ut) = Bo+pB1X +B2zz € cloglog(r) = yo+y1X, (3.4.4)
logit(ut) = Bo+B1X +B2z € logit(o) = yo, (3.4.5)

t=1,...,n. Paraestas investigagbes geramasz aleatoriamente da distribui¢cdé(0,1). Me-
dimos a intensidade da ndo-constancia da dispersao dos amdeés da seguinte quantidade:



46 CAPITULO 3 INFERENCIA NO MODELO DE REGRESSAO BETA

A =max(y)/ min(ot),

t=1,...,n. Os Modelos[(3.4]11)[(3.4.2), (3.4.3)[e (3]4.4) foram zditlos no cenario 1 (dados
foram gerados com disperséao variavel) e o Modelo (B.4.5)dnsiderado no cenario 2 (dados
foram gerados com disperséao fixa). Note que 1 indica que a dispersdo é constante para
todas as observacdes (cenario 2). No primeiro cenario8. Nos Modelos[(3.4]11)[ (3.4.3) e
(3.4.5), os verdadeiros valores dos parametros8s&o0.5, 1 = 0.5 e 82 = 0; nos Modelos
(3.4.2) el(3.41), os verdadeiros valores dos parametng$ysé0.1, 51 = 0.1 €3, = 0. Quando

a dispersao é variavelg = -2.2 eyy = -2.2.

Consideramos = 25,50, 75,100, sendo que sdo geradas 25 observacdes das vaxgeeis
z, que sao replicadas duas, trés e quatro vezes, respeatiggrpara os tamanhos amostrais
n = 50,75100. Este procedimento de replicacdo de valores das cesmriassegura que o
grau de heterogeneidade da dispersao dos dados mantémstme® a medida que o tamanho
da amostra cresce. O nosso interesse inicial consiste drarays tamanhos dos testee
quasiz da hipétese nuléHy : 82 = 0 contraHy : B2 # 0. A Tabeld 3.1l apresenta com detalhes
os dois cenarios estudados para avaliar os desempenhasthss € quasiz quando erros de
especificacdo no modelo sdo cometidos.

A seguir, apresentamos os resultados de simulacdes osldts/taxas de rejeicdo sob a
hipétese nula dos diferentes testgszs e quasiz, aos niveis nominais de 10% e 5%. Esses
resultados encontram-se na Taljela 3.2. Agué z; denotam o0s testescomputados a partir
de modelos com dispersédo variavel e fixa. As principais c@des extraidas estao resumidas
a seguir. Primeiro, considerando o tegje no modelo de dispersao variavel corretamente
especificado, temos as taxas de rejeicdo estdo acima ddas miveinais considerados. Por
exemplo, considerando= 50 ea = 10%, a taxa de rejeicao € 12.72%, como mostra a Tabela
3.2.

Segundo, nos casos em gue os modelos estimados foram esjpledfde forma incorreta,
mas em que se modela o parametro de disperséo (cenéario bgsmsmesultados revelam que
€ menos grave errar na especificacao da funcdo de ligacaedmmspecificacdo do preditor
linear. Por exemplo, com= 75 ea = 5%, o teste, baseado no modelo estimado com erro no
preditor rejeita a hipotese nula 13.71% das vezes, enqgaetos testes baseados no modelo
estimado com erro na fungéo de ligacdo da média, da disped&ambos (ligacdo e preditor)
rejeitam esta hipétese 6.79%, 6.90% e 7.16% das vezesctigapgente, como mostra a Tabela
3.2.

Terceiro, quando os dois erros de especificacdo sdo comeiitioltaneamente, ou seja,
erro no preditor e na funcéo de ligacéo, as taxas de rejepmr@sentadas pelo testeséo ainda
mais distantes dos niveis nominais considerados. Por dgesgn = 50 ea = 10%, as taxas
de rejeicdo do testr sob (i) erro na funcdo de ligacdo do submodelo da média e mlitqure
linear do submodelo da dispersao, (ii) erro na funcéo dedigalo submodelo da disperséo e
no preditor linear do submodelo da disperséao, e (iii) ersofuacdes de ligagdo do submodelo
da média e disperséo simultaneamente e no preditor lineartinodelo da disperséo, as taxas
de rejeicdo do test® sao 21.72%, 22.77% e 21.91%, respectivamente. Aqui, vedaltar que
as taxas de rejeicao do tegjesdo mais que o dobro do nivel nominal considerado (10%).



Tabela 3.1 Descricao dos cenarios considerados no estudo de simulacao de Mwlate C

Cenério| Teste Geragao
M o
zs (dispersdo fixa, modelo incorretamente especificado) logit(ut) = Bo +B1X% + B2z logit(ot) = yo+y1X
z,(dispersao variavel, modelo corretamente especificado) logit(ut) = Bo + B1X + B2 logit(ot) = yo+y1X
z, (erro no preditor linear) logit(ut) = Bo +B1X + B2z logit(ot) = yo+y1X%
Z, (erro na funcao de ligacdo da média) cloglogut) = Bo +B1% + B2z | logit(ot) = yo+y1%

1 Z, (erro na funcao de ligacao da dispersao) logit(ut) = Bo+pB1+ X% + B2z | clogloglt) = yo+y1%
Z, (erros nas funcoes de ligacao da média e da dispersao) cloglogut) = Bo +B1X% + B2z | cloglogl) = yo +v1X
2z, (erros na funcao de ligacéo da média e no preditor linearsfa)di | cloglog(u:) = Bo+B1% + B2z | logit(ot) = yo +y1 %

z, (erros na funcao de ligacao da dispersao e no preditor ldigar) | 10git(uy) = Bo +B1X + Bozt cloglog(ot) = yo +y1X
Z, (erros nas fungdes de lig. da média e da disp. e no pred. da dispcloglog(u;) = Bo +B1X% + B2z | cloglogot) = yo +y1X
5 z¢ (disperséo fixa, modelo corretamente especificado) logit(ut) = Bo+B1X + B2z logit(ot) = yo
z, (dispersao variavel, modelo incorretamente especificado) logit(ut) = Bo+B1% + B2z logit(ot) = yo
. Estimacgéao
Cenario| Teste
M o
z¢ (dispersao fixa, modelo incorretamente especificado) logit(ut) = Bo +B1% + B2z logit(ct) = o
z,(dispersao variavel, modelo corretamente especificado) logit(ut) = Bo +B1X + P22z logit(ot) = yo+y1X
z, (erro no preditor linear) logit(ut) = Bo +B1Xt + B2z logit(ot) = yo+ 712
z, (erro na func&o de ligacdo da média) logit(ut) = Bo +B1X% + B2z logit(ot) = yo+y1%

1 Z, (erro na funcao de ligacao da dispersao) logit(ut) = Bo +B1X +B2% logit(ot) = yo +v1X%
Z, (erros nas func¢des de ligacao da média e da dispersao) logit(ut) = Bo+PB1X + B2z logit(ot) = yo +y1X%
Z, (erros nas funcoes de ligacao da média e no preditor linedisgg | logit(ut) = Bo +B1X% + B2z logit(ot) = yo +v12
2z, (erros na funcao de ligacéo da disperséao e no preditor ltispy) | logit(ut) = Bo +B1X% + B2z logit(o) = yo +v12
2z, (erros nas fung@es de lig. da média e da disp. e no pred. da digplogit(ut) = Bo+B1% + B2z logit(ot) = yo+y1z

5 z¢ (dispersao fixa, modelo corretamente especificado) logit(ut) = Bo + B1X + L2z logit(ot) = yo

Z, (dispersao variavel, modelo incorretamente especificado)

logit(ut) = Bo +B1X + B2z

logit(ot) = yo +71%
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Quarto, em todos o0s casos estudados notamos que as taxpsgd® fcam mais distantes
dos niveis nominais quando cometemos erro de especificacaeditor do que quando es-
timamos o modelo desconsiderando a estrutura de regregsggrametro de dispersao. Para
ilustrar esta concluséo, considere na Tabela3225 ea = 5%. As taxas de rejei¢cdo dos
testes, (erro no preditor linear, cenario 1ye (dispersao fixa, especificacao incorreta, cenario
1) séo, respectivamente, 20.09% e 11.55%.

Quinto, os testes quasibaseados em estimadores do tipo sanduiche apresentanpdesem
nho superior aos test@gna situacdo em que o modelo é especificado de forma incoReta.
exemplo, considere a situacado em que50 ea = 10%. O teste, (erro na fungao de ligacao
do submodelo da disperséo e no preditor do submodelo darsigpebaseado no estimador
usual da matriz de covariancias rejeita a hipétese nul&y22das vezes, enquanto que o teste
baseado no estimador sandui@aejeita esta hipotese 12.71% das vezes.

Sexto, comparando os desempenhos dos testesmjp@aseados nos diferentes estimadores
sanduiche, notamos que 0s testes que utilizam os estinsedloesS3 apresentam as taxas de
rejeicdo mais proximas dos niveis nominais. Por exemplandon = 25 ea = 5%, o0s testes
baseados nesses estimadores rejeitam a hipotese nula 6.8198% das vezes, respectiva-
mente, enquanto os testes baseados nas demais versoesntadass sanduiche apresentam
taxas de rejeicdo mais distantes do nivel nominal congidera

Sétimo, um dos resultados que mais chama a atencédo na Tabal@o30s desempenhos
dos testeg, na situacdo em que o modelo esta corretamente especificauteste quasi-

z. Notamos que os testes baseados nos estimadores sanduiebentam taxas de rejeicao
mais proximas dos niveis nominais (em quase todos os casag)edos testes, do modelo
corretamente especificado. Para ilustrar, consider@5 ea = 10%. Temos que a taxa de
rejeicdo do testg, € 16.75%, enquanto que a do teste baseado no estir8aéd.14%, como
mostra a Tabela 3.2.

Oitavo, na situacdo em que modelamos a dispeksgaj(ando na realidade a disperséo é
fixa (cenario 2), temos que o tegteapresenta taxas de rejeicdo mais distantes dos niveis no-
minais do que os testeagapresentados no cenario 1. Para ilustrar, consiuer2s ea = 10%;
as taxas de rejeicdo do tegtesdo 18.77% (disperséo fixa, especificacdo incorreta, ceRgri
e 16.75% (disperséo variavel, especificacdo correta, ioehiar

Nono, o teste quasgi-apresenta taxas de rejeicdo mais proximas dos niveis nisnmoa
cenario 2 (dispersao fixa) do que no cenario 1 (dispersaéawa)i Por exemplo, quando
n=25 1=1 (cenério 2) ex = 10%, o testery rejeita a hipétese nula 10.88% das vezes,
mas ao considerar~ 8 (cenario 1) a taxa de rejeicao do teste® 13.35%.

Objetivando avaliar os comportamentos das principaigietas apresentadas anterior-
mente quanto a habilidade de conduzir a baixas probabdg&ldd erro do tipo Il, isto é, baixas
probabilidades de néo rejeitar a hipétese nula quando elé wérdadeira, foram realizadas si-
mulacdes de poder. O numero de réplicas de Monte Carlo foi mmasado anteriormente, ou
seja, 10,000 (dez mil). Os resultados da investigagéo derpashsiderandn = 25,50, 75,100,
encontram-se na Tabéla3.3. Foram usados valores critiat@sgestimados via simulago).
Todos os testes comparados tém, assim, tamanho corretoa®aimulacdes de poder consi-
deramos os modelos de regressao beta apresentados argat@r A hipotese nula em teste
€ Hop : B2 = 0 e os dados foram gerados utilizangjo= 0.1 para os Modelos (3.4.1), (3.4.3) e



Tabela 3.2 Taxas de rejeicdo soHp : 82 = 0 dos testes,, zs et (j = 0,1,2,3,4,h) nos Modelos[(3.4]1)[ (3.4.2). (3.4.9), (3]4.4) e (3.4.5).

n=25 n=>50 n=75 n=100

Cenério| Teste 10% 5% | 10% 5% | 10% 5% | 10% 5%
z¢ (disperséo fixa, modelo incorretamente especificado) 18.95| 11.55| 15.75| 9.01| 14.93| 8.89| 15.17| 8.60

z, (dispersao variavel, modelo corretamente especificado) 16.75| 10.43| 12.72| 7.16| 11.57| 6.45| 10.74| 5.75

z, (erro no preditor linear) 28.12| 20.09| 22.17| 14.43| 20.71| 13.71| 19.82| 12.47

z, (erro na funcao de ligacdo da média) 16.87 | 10.29| 12.63| 6.82| 11.94| 6.79| 11.13| 5.67

2z, (erro na funcao de liga¢é@o da disperséo) 19441 12.71| 13.37| 8.20| 12.49| 6.90| 12.08| 6.52

Z, (erros nas fun¢des da média e da dispersao) 19.53| 12.70| 13.84| 7.85| 12.51| 7.16| 11.89| 6.35

Z, (erros na funcao de lig. da média e no pred. da disp.) 27.11] 19.85| 21.72| 14.39| 20.20| 13.28| 19.39| 12.34

2z, (erros na funcao de lig. da disp. e no pred. da disp.) 27.40| 19.83| 22.77| 15.44| 21.42| 13.73| 20.05| 13.28

1 2z, (erros nas fungdes de lig. da média e da disp. e no pred. da dig@.79 | 20.26 | 21.91 | 14.81| 20.92| 13.79| 20.04 | 13.28
To(teste baseado no estima®y) 17.38] 11.32| 14.29| 8.40| 12.05| 6.67 | 12.27| 6.96
71(teste baseado no estimady) 14.14| 8.97| 12.71| 7.32| 11.20| 6.04| 11.75| 6.41
7o(teste baseado no estima®y) 11.36| 6.81] 11.32| 6.22| 10.28| 5.40| 10.97| 5.87
T3(teste baseado no estimady) 9.01| 493 990| 5.14| 9.41| 4.74| 10.10| 5.38
T4(teste baseado no estima®y) 6.83| 352| 867| 4.21| 854| 4.13| 959| 4.95
mh(baseado no estimadSy,) 13.35| 8.34| 1250| 7.16| 11.11| 5.98| 11.71| 6.35

z;s (disperséo fixa, modelo corretamente especificado) 1361 8.19| 11.73| 6.55| 11.59| 6.01| 11.08| 5.65

Z, (dispersao variavel, modelo incorretamente especificado) 18.77] 11.84| 13.66| 8.00| 12.75| 6.92| 11.89| 6.22
To(teste baseado no estimady) 14.88| 9.13| 1250| 6.74| 11.74| 6.36| 11.16| 5.98

2 71(teste baseado no estimady) 11.76| 6.85| 10.93| 5.71| 10.71| 5.82| 10.51| 5.43
To(teste baseado no estima®) 9.14| 4.80| 951| 4.64| 990| 521| 9.79| 5.05
73(teste baseado no estima®y) 6.90| 3.48| 8.18| 3.77| 9.06| 455| 9.18| 4.61
T4(teste baseado no estima®y) 482 226| 6.97| 3.17| 8.22| 4.04| 8.62| 4.18
Th(teste baseado no estimad®y) 10.88| 6.30| 10.74| 5.59| 10.59| 5.77| 10.49| 5.39
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(B8:4.3), eB2 = 0.05 para os Modelo§(3.4.2)[e (314.4).

Os resultados obtidos nas simulacfes realizadas sob a&$épalternativa revelam que o
poder do teste, (modelo esta corretamente especificado, cenario 1) é sgiataente mais
poderoso do que os dos testes qudgistimadores sanduiche, cenario 1). Adicionalmente, po-
demos notar que dependendo do erro de especificacdo conwetidoderes do testes quasi-
sdo maiores do que os poderes dos tegtesb especificacao incorreta do submodelo da disper-
sdo. Por exemplo, quando= 50 ea = 10%, os poderes dos test®sob especificacdo correta
do modelo e quando a fun¢éo de ligagdo do submodelo da mégieeditor linear do submo-
delo da dispersao estdo incorretamente especificados EBY84é 45.64%, respectivamente,
0s poderes dos testes quasiao cerca de 56%; quando consideramos o cenario 2 (dispersao
constante), os poderes dos testes qaéisam proximos de 20%. Os resultados apresentados
na Tabela 313 mostram que ma especificacdo do modelo podetunmmeiito a probabilidade
do erro tipo Il. Em algumas situacdes, o poder do teste padaéo baixo, como resultado
de ma especificacdo do modelo. Inferéncia via teste quafgirece um bom equilibrio entre
tamanho e poder.

Uma alternativa é usar uma estratégia inferencial hibNesse enfoque, primeiro realiza-
se um teste da hipotese nula de dispersao fixa. Se tal hipdtésale disperséo fixa ndo
for rejeitada, entdo testa-se a hipétese envolvendo ompands de regressao através do teste
z usual (no modelo estimado com dispersao fixa); se, por oatlo, lo teste indicar que ha
disperséo variavel, entdo faz-se inferéncias sobgsassando-se ou o testno modelo em
gue had um submodelo da dispersédo ou um dos testes ZypegPOStos no presente capitulo.
Convém notar que a modelagem da dispersdo no segundo estfgda, pode conter ou nao
erro de especificacéo.

A seguir, n0s apresentamos resultados de simulacdo em glienays os desempenhos
(tamanho e poder) em amostras finitas de diferentes esasiéifpridas. Os testes serdo de-
notados porn,s=1,...,5. Em todos eles, usa-se o tegtesual (do modelo estimado com
dispersao fixa) quando o teste inicial indicar que ndo hadisp variavel. As diferengas ocor-
rem quando a hipétese nula de disperséo fixa é rejeitada. $&a @mvaliacdo consideramos
cinco testes. Neles, as estatisticas de teste utilizadssgusmda etapa inferencial (quando ha
rejeicdo da hipétese nula de dispersao fixa) sdo: as estistio modelo que incorpora es-
trutura de regresséao para o parametro de dispersdo em gusubssodelo esta corretamente
especificadog= 1), em que ha erro no preditor da disperséie 2) e em que ha erro de espe-
cificacdo na funcao de ligacdo e no preditor da dispeisa®@); por fim, usamos as estatisticas
guasiz baseadas nos estimadof®s(s=4) e S3 (s=5). A hipétese nula de disperséo fixa
(primeira etapa do processo inferencial) € testada atdevém teste escore (ver Apéndice B).

A Tabela[3.4 apresenta os resultados de simulacfes rela@s/taxas de rejeicdo sobre a
hipétese nula d&{p : 32 = 0, aos niveis nominais de 10% e 5%. Considerando o Mddeld}j3.4.
os verdadeiros valores dos parametros®ae0.5,81 = 05,8, =0,y0=-22ey; = -22. A
disperséo aqui € variavel ¢ 8). Os testes hibridas, e o, baseados em estimadores do tipo
sanduiche, apresentam desempenho superior aos tesideshiky;, m, € m,. Por exemplo,
quandon = 25 ea = 10%, o teste hibriday,,, que usa uma estatistica quasiejeita a hipotese
nula 15.37% das vezes, enquanto o tegtecuja estatistica € obtida modelando a disperséo
de forma correta, rejeita esta hipotese 18.31% das vezesnsilerarmos o testg,, esta taxa



Tabela 3.3 Poderes dos tes#®, zs e7j (j = 0,1,2,3,4,h).

n=25 n=>50 n=75 n=100

Cenério| Teste 10% 5% | 10% 5% | 10% 5% | 10% 5%
z¢ (disperséo fixa, modelo incorretamente especificado) 38.26 | 26.14 | 56.97 | 47.05| 73.71| 62.14| 83.63| 74.91
z,(dispersao variavel, modelo corretamente especificado) 56.97| 43.39| 84.98| 75.96 | 95.08| 90.48 | 98.58 | 96.82

z, (erro no preditor linear) 33.54| 22.66 | 55.39| 41.57| 69.66 | 56.41 | 80.37 | 70.82

z, (erro na funcao de ligacdo da média) 47.78| 34.31| 75.53| 64.19| 88.86| 80.43| 95.32| 91.71

2z, (erro na funcao de ligacéo da dispersao) 51.89| 35.14| 81.42| 71.11| 93.83| 87.72| 98.03 | 95.62

Z, (erros nas funcg@es de ligacdo da média e da dispersédo) 41.67| 26.37 | 53.80| 41.14| 65.45| 54.36| 75.75| 66.18

Z, (erros na funcao de lig. da média e no pred. da disp.) 28.23| 17.98 | 45.64 | 32.18 | 58.18| 44.33 | 69.00 | 56.65

z, (erros na funcao de lig. da disp. e no pred. da disp.) 32.03| 20.99| 50.88 | 37.36| 66.61| 53.32| 76.70 | 66.59

1 z, (erros nas funcdes de lig. da média e da disp. e no pred. da digp.93 | 16.28 | 42.79 | 28.87 | 54.56 | 40.22 | 65.23 | 52.17
To(teste baseado no estima®y) 35.96| 23.82| 56.71| 43.48| 73.82| 62.25| 83.61| 72.73
71(teste baseado no estimad®y) 36.07 | 23.86| 56.80 | 43.34| 73.82| 62.21| 83.58| 72.76
To(teste baseado no estima®y) 36.32| 23.78 | 56.96 | 43.28| 73.78 | 62.21| 83.58 | 72.76
T3(teste baseado no estimad®y) 36.25| 23.92| 56.82 | 43.39| 73.77| 62.25| 83.58 | 72.84
T4(teste baseado no estima®y) 36.18| 23.78 | 56.75| 43.15| 73.84| 61.96 | 83.63 | 72.76
Th(teste baseado no estima®y) 36.32| 23.98| 56.87 | 43.32| 73.95| 62.01| 83.55| 73.05

z; (dispersao fixa, modelo corretamente especificado) 14.88| 8.40| 19.52| 11.43| 21.99| 14.83| 27.23| 17.91

Z, (dispersao variavel, modelo incorretamente especificado) 14.78 | 7.95| 19.04| 11.33| 21.75| 14.39| 26.56 | 17.45
To(teste baseado no estima®y) 1552 8.61| 19.97| 12.20| 22.74| 13.26| 26.96 | 17.47

2 71(teste baseado no estimadyy) 15.50| 8.49| 19.99| 12.12| 22.54| 13.18| 27.12| 17.47
T2(teste baseado no estima®) 1551 | 8.48| 19.73| 12.28| 22.74| 13.25| 27.07| 17.47
73(teste baseado no estima®y) 15,59 | 8.39| 19.97| 12.16| 22.64| 13.21| 26.98| 17.50
T4(teste baseado no estima®y) 15.75] 8.52| 19.93| 12.27| 22.52| 13.20| 27.26| 17.55
Th(teste baseado no estima®y) 15.47| 8.53| 19.66| 12.10| 22.76 | 13.26 | 27.10| 17.66

VOI4INNN OYIVITVAY ¥'€

TS



52 CAPITULO 3 INFERENCIA NO MODELO DE REGRESSAO BETA

€ 26.27%.

Os resultados referentes aos poderes dos testes hibrilizandb valores criticos exatos
(estimados nas simulacdes de tamanho) estdo apresentafiaisald 3J5. A hipotese nula em
teste éHp : B2 = 0 e os dados foram gerados utilizango= 0.1 e considerando o Modelo
(3.4.1). Os resultados revelam que quando o submodelo plers& esta corretamente especi-
ficado, o poder do teste hibridg € alto, mas quando especificamos a estrutura de regresséo da
disperséo de forma incorreta os poderes dos testes hils@ddsaixos. Para ilustrar, considere
n=50 ea = 10%. O poder do tests, € bem maior do que os poderes dos testes hibtigos

e1h,. Os poderes dos testgg e, S&0 um pouco mais altos do que os poderes dos testes
e, (modelagem incorreta da disperséo).

Tabela 3.4 Taxas de rejei¢ao soHp : B2 = 0 dos testes,, s=1,...,5, no Modelo[(3.4]1).

n=25 n=50 n=100
10% 5% | 10% 5% | 10% 5%
T, | 18.31| 11.41| 14.30| 8.36| 12.45| 6.89
Th, | 26.27| 18.26| 21.38| 13.69| 19.48| 12.27
Th, | 25.41| 18.17| 22.17| 14.92| 19.74| 13.09
™, | 16.61| 10.19| 13.78| 7.88| 12.64| 6.89
Ty | 15.37| 9.33]12.95| 7.32|12.19| 6.55

Tabela 3.5 Poderes dos testes hibridag s=1,...,5, no Modelo[(3.4]1).

n=25 n=50 n=100
10% 5% | 10% 5% | 10% 5%
Th, | 43.51| 31.96| 72.20| 62.08| 93.67 | 89.92
T, | 32.22| 21.29| 53.14| 40.07| 79.55| 69.34
Th, | 30.44| 19.60| 49.26| 36.04| 75.57 | 64.82
T, | 35.09| 23.44| 56.27| 43.44| 81.56| 72.35
Thy | 34.32| 23.17| 56.33| 42.70| 81.15| 71.98

Além das taxas de rejeicOes e dos poderes dos testes hiapdesentados anteriormente
considerando a disperséo variavel, nés avaliamos os deséimgpdestes testes no cenario em
gue a disperséo é fixa. O modelo considerado nesta avalialgoépor([(3.4]5). A Tabela3.6
apresenta os resultados de simulacdes relativos as taxafeéio sobre a hipotese nula de
Ho : B2 = 0, aos niveis nominais de 10% e 5%. Para o Modelo (3.4.5), rdsadeiros valores
dos parametros s@lg = 0.5,81 =0.5,8, =0 eyp = —1.8. Adisperséo aqui € fixa. Neste cenario,
os testes hibridos apresentam taxas de rejeicdo maistdstios niveis nominais considera-
dos quando comparados com os testes hibridos nos cenartpgedm disperséo variavel. Para
ilustrar, considera = 25 ea = 10%. O testen,, rejeita a hipotese nula 13.06% das vezes
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(ver Tabeld_3J6), enquanto que quando consideramos a ségpeariavel, este teste rejeita a
hipotese nula 16.61% das vezes, como mostra a Tabéla 3.4.

Os resultados referentes aos poderes dos testes hibriid@ndb valores criticos exatos e
considerando o Model6 (3.4.5) estao apresentados na TaBelsdotamos que os poderes dos
testes hibridos no cenario em que a dispersao é fixa sdvaelatite baixos quando compa-
rados aos poderes dos mesmos testes no cenario em que aatispeariavel. Por exemplo,
quandan= 100 ex = 5%, 0 poder do tests, (Tabeld 3.I7) € mais do que quatro vezes menor do
que poder do tests, quando ha disperséo variavel (Takield 3.5). Ao compararspsaeres
dos testes hibridos (disperséo fixa) com os poderes dos z&stgiasiz, notamos que 0s testes
hibridos sdo menos poderosos. Para ilustrar, considerg0 ea = 10%, o poder do test®
(erro no preditor linear, cenario 1}p € 55.39% (Tabela 3.3), ao passo que poder do tgste
é apenas 18.26% (Tabg&lal3.7).

Tabela 3.6 Taxas de rejeigdo soHj : 32 = 0 dos testesn,, s=1,...,5, no modelo[(3.4]5).

n=25 n=50 n=100

10% | 5% | 10%| 5% | 10% | 5%
™, | 14.03| 8.52| 11.87| 6.66| 11.12| 5.69
T, | 15.86| 9.86| 12.78| 7.33| 11.48| 5.91
T, | 15.91| 9.88| 12.87| 7.22| 11.10| 5.86
T, | 13.06| 7.76 | 11.50| 6.30| 10.90| 5.55
The | 12.69| 7.52| 11.34| 6.11| 10.74| 5.45

Tabela 3.7 Poderes dos testes hibridgs, s=1,...,5, no Model[[3.4.5).

n=25 n=50 n=100

10% | 5% | 10% 5% | 10% 5%
™, | 14.25|7.69| 18.31| 10.43| 25.99| 16.66
T, | 13.35| 7.56 | 18.26| 10.33| 25.49| 16.34
T, | 12.99] 6.77| 17.08| 10.33| 23.66| 15.04
T, | 14.04| 7.62| 18.01| 10.48| 25.92| 16.88
T | 13.84| 7.79| 17.90| 10.31| 26.12| 17.13

3.5 Aplicacéao

Nesta secdo apresentamos uma aplicacdo baseada nos dademntaplos por Smithson &
Verkuilen (2006). Trata-se de um estudo sobre a habilidadieitura de um grupo de 44 crian-
cas realizado na Faculdade de Psicologia da Universidadiems da Australia. A variavel
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de interessey, é 0 escore em um teste de habilidade em leitura aplicado arwpo gle 44
criangas e as covariaveis sao auséncia ou presenca deéadig{¢xo escore padronizado de QI
nao-verbal X2), aqui chamadas de dislexia e Ql, respectivamente, e agéeentre essas duas
covariaveis x3). Em Espinheira, Ferrari & Cribari-Neto (2008a, b) e Smith&\Verkuilen
(2006), a covaridvek; assume os valores 1-€l indicando se a crianga é ou nédo disléxica,
respectivamente. Aqui, contudo, tal variavel dummy assuat@es 1 e O (presenca e auséncia
de dislexia, respectivamente).

Realizamos o teste escore (Espinheira, 2007, p. 94) em quedtese nula éHp : o1 =
... =0 =0, 0U seja, testamos a hipotese de que a dispersdo é con§ldagte escore rejeita
a hipdtese nula aos niveis usuais de significancia, ou sajenmos concluir que a dispersao é
variavel [

Smithson & Verkuilen (2006) consideraram um modelo de 1&zfie beta com ligacao logit
para a média com as covariaveis citadas anteriormente déug@ame que apenas a variavel
dislexia se mostrava significativa ao nivel de significadei&%. Os autores argumentaram que
esta conclusdo pode ser enganosa, ja que o efeito das geigna dispersao dos dados nédo
esta sendo considerado. Sendo assim, ajustamos um modelgressdo beta com dispersao
variavel em que as covariaveis para média sédo: dislexia, &lnteracdo e para dispersao
consideramos apenas as covariaveis dislexia e QI, semragate O modelo considerado
encontra-se apresentado a seguir:

logit(ut)
logit(c)

Bo+B1xX1 +B2X2 + B33,
Y0+ Y1 X1 +y2Xt2,

em quet = 1,...,44. As estimativas de maxima verossimilhanca dos parametas corres-
pondentegp-valores para este modelo sédo apresentados na Tabela 828 d®covariaveis sédo
significativas a niveis usuais de significancia=17.70.

Tabela 3.8 Estimativas pontuais p-valores (modelo de regresséo beta com disperséo variavel).

Bo Ji B2 B3 Y0 Y1 Y2
estimativa 1.914 -1533 1.012 -1.107 | -0.365 -2.103 -0.751

p-valor | <4x10% [ <4x10% | <6x10° | <1x10° | 0.101] <1x10?! | <4x10°

Ajustamos o modelo de regresséo beta sem modelar a dispAsséstimativas de maxima
verossimilhanga dos parametros e os correspondpntakres para este modelo séo apresen-
tados na Tabela 3.9. Temos que, ao considerar o estimadardssmatriz de covariancias na
construcdo da estatistica de teste, ao nivel de 10%, a &oeb€)| deixa ser relevante para o
modelo considerado. Contudo, ao substituirmos o estimasiaal wla matriz de covariancias
pelos estimadores sanduic8g, ..., Sa, Sy apresentados neste capitulo, temos que, ao nivel

LSmithson & Verkuilen (2006), Espinheira, Ferrari & Cribaleto (2008a, b) também encontraram evidéncias
de de dispersao nao-constante.
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nominal de 10%, todas as covariaveis séo significativagtexquando consideramos o0s esti-
madoresS3 e Sy; neste caso, a covariavel QI deixa ser relevante para o modakiderado,
como mostra a Tabela 3]10. As conclusdes dos testes de depdtizando os estimadores
sanduiche revelam que chegamos as mesmas inferénciaa daerlevancia das covariaveis
obtidas a partir do modelo de regressao beta com disperdavelaexceto quando considera-
mos 0s estimadoredg e S,.

Tabela 3.9 Estimativas pontuais p-valores (modelo de regresséo beta com dispersao fixa).

Parametro Bo B B2 B3 Yo
Estimativa 2.306 -1946 | 0.379| -0437| -0.909
p-valor | <1x 1018 [ <3x10°]0.135| 0.091 | <1x10°’

Tabela 3.10 p-valores de testes quasbaseados em diferentes estimadores sanduiche.

Bo

B1

B2

B3

So

<1x10P

<1x108

0.059

0.034

S1

<1x101

<2x1012

0.075

0.046

S,

<1x10

<4x1011

0.094

0.060

S3

<7x10°1

<5x1010

0.117

0.077

Sa

<1x101°

<5x107°

0.137

0.096

Sh

<2x101°

<1x1011

0.084

0.053

As razbes entre o efeito da variavel @b) sobre a resposta médidu(dxp) nos casos em
ha e em que nédo ha dislexia (ambas avaliadas nas correspemdstimativas dos parametros
e nos Qls médios de cada grupo) sédo 3.17 e 3.42 quando se mpdai@ando ndo se modela
o, respectivamente. Ou seja, esse quociente € aproximatexmeresmo nos dois cenarios.

3.6 Conclusodes

Considerando o modelo de regressao beta, avaliamos os dadersmle testese quasizem
situacdes em que o modelo estimado foi corretamente e etaorente especificado. Como
esperavamos, para 0 caso em que o modelo estava corretaspetificado, as taxas de re-
jeicao ficaram préximas dos niveis nominais consideradpgsar de termos bons resultados
neste cenario, vale ressaltar que em situacdes praticéi€i€rdodelar a dispersédo de forma
adequada.

Consideramos dois cenarios diferentes ao estimar o modelegdessao beta de forma
incorreta. No primeiro, consideramos que havia estrutareedressao para a dispersao, mas
cometemos erros na funcéo de ligacdo da média da variapelstase na da disperséo, no pre-
ditor da estrutura de regressao da disperséo e a juncéo dosrais, i.e., funcdo de ligacéo e
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preditor simultaneamente. No total, sete tipos de errospeatficacdo foram cometidos. No
gue pertine aos testesnossos resultados revelaram que € mais grave errar nafespéo
do preditor linear da estrutura de regresséo da dispersgoalona funcao de ligacdo da média
da variavel resposta ou na da dispersdo. No segundo cenansideramos que nao havia
estrutura de regressao para a dispersdo, quando na vemlei@ éxistir. Aqui, construimos
o testez utilizando o estimador usual da matriz de covariancias eeste fjluaseutilizando os
estimadores do tipo sanduiche. Percebemos que ao utiigarmstimador usual da matriz de
covariancias, as taxas de rejeicao sdo bem maiores do quieeis mominais, ou seja, o teste
baseado neste estimador rejeita a hipétese nula incoeatammuito mais frequentemente do
que deveria. Por outro lado, ao utilizarmos os estimadooe8pd sanduiche, as taxas de
rejeicdo sobHp ficam proximas dos niveis nominais, principalmente quarstiesetestes séo
baseados nos estimadof&se Ss.

Em relacado as simulacdes de poder, os resultados revelaos guoeleres dos testes quando
0 modelo estéa corretamente especificado sdo altos. Quaratmbale especificacdo, os pode-
res dos testessao muito mais baixos. Adicionalmente os poderes dos tgstssz S4o baixos
comparados aos poderes dos teste modelo corretamente especificado.

Os nossos testes quasapresentaram bom desempenho em termos de tamanho e saperara
0s testeg no cenario em que a especificacdo incorreta é consideradapdftante notar que
os testes quagiforam inclusive competitivos com o testesob especificacdo correta no que
tange ao controle da probabilidade de erro do tipo I.



CapiTuLO 4

Estimativas dos impactos dos gastos com
programas assistenciais e do crescimento da
economia sobre a eleicao presidencial de 2006 no

Brasil

4.1 Introducéo

Havia em 2002 no Brasil alguns programas sociais que bengificiaerca de cinco milhdes de
familias, como, por exemplo, o Bolsa-Escola, vinculado aaistierio da Educacao, o Auxilio-
Gas, vinculado ao Ministério de Minas e Energia e o Cartaméiitacdo, vinculado ao Mi-
nistério da Saude. O Programa Bolsa-Familia consistiu Heagdio desses programas sociais
num unico programa social, com cadastro e administrac&oatieados no Ministério do De-
senvolvimento Social e Combate a Fome.

O Bolsa-Escola foi um programa educacional brasileiro idadb pelo prefeito de Campi-
nas, no Estado de S&o Paulo, José Roberto Magalhdes Tdamgilatado naquele municipio
durante sua gestdo no ano de 1994. O objetivo era pagar use dofamilias de jovens e
criancas de baixa renda como estimulo para que essas ftagsem a escola regularmente. O
programa Bolsa-Escola federal foi implementado em 2001 gaverno do entdo presidente
Fernando Henrique Cardoso. O Auxilio-Gas foi um programaisigilsicdo de renda im-
plementado pelo Governo Federal brasileiro em 2001 paraleteos beneficiarios da Rede
de Protecdo Social. O Cartdo-Alimentacao foi um programaatesferéncia de renda para
aquisicao de alimentos por meio de cartdo magnético ddstemfamilias atendidas pelo Pro-
grama Fome Zero. O objetivo final deste programa era gaeatitancipacao socioeconémica
das familias assistidas. Por fim, o programa Bolsa-AliméuatdqQi criado por José Serra e
teve inicio, em moédulo piloto, em julho de 2001. Foi lancadoionalmente em setembro de
2001. Esse programa era voltado para familias com gestamiies em amamentacao e crian-
cas até 6 anos de idade, de baixa renda e em risco nutrickemalp de carater complementar
a Bolsa-Escola, que era voltada as familias com criancasaae ekcolar.

O programa Bolsa-Familia foi instituido pela Medida Prorasd® 132, de 20 de outubro
de 2003, posteriormente convertida na L%10.836, de 9 de janeiro de 2004. O Bolsa-Familia
unificou os seguintes programas de transferéncia de ren@Gavkrno Federal: Bolsa-Escola,
Auxilio-Gas, Cartao-Alimentacédo e Bolsa-Alimentacéo.

O Programa Bolsa-Familia oferece as familias quatro tipdsedeficios, séo eles: basi-
co, variavel, variavel para jovem e variavel de carateragxttinario. O beneficio basico é
concedido as familias em situacdo de extrema pobreza. @§itien variavel e variavel para
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jovem sao destinados as familias que se encontram em sitdag®breza ou extrema pobreza,
contudo, familias que apresentam em sua composicdo gestamtizes, criancas ou adoles-
centes com até 15 anos de idade recebem o beneficio vasagelanto familias que tenham
adolescentes entre 16 e 17 anos de idade recebem o benbfioiado varidvel para jovem.
Por fim, o beneficio varidvel de carater extraordinario éopags casos em que a migracao
dos programas Auxilio-Géas, Bolsa-Escola, Bolsa-Alimerdagd&artao-Alimentagdo para o
Bolsa-Familia causa perdas financeiras. O Bolsa-Familiacki&do pelos municipios. Cabe
a prefeitura realizar o cadastramento das familias, pap deiCadastro Unico dos Programas
Sociais do Governo Federal@adUnica A selecdo das familias elegiveis, no entanto, é feita
pelo Ministério do Desenvolvimento Social e Combate a Fome$\

O ex-presidente do Brasil, que é filiado ao Partido dos Trallaltes (PT), Luiz Inacio Lula
da Silva, foi cinco vezes candidato a presidéncia da Re@ibdbBrasil. Ele foi derrotado nas
trés primeiras tentativas, em 1989, 1994 e 1998. Em 198%efutido pelo candidato Fer-
nando Collor de Mello e nas duas vezes seguintes, pelo candidemmando Henrique Cardoso.
Nas elei¢Bes presidenciais de 2002 e 2006, Lula disputolegondo turno com José Serra e
Geraldo Alckmin, respectivamente, ambos filiados ao RadalSocial Democracia Brasileira
(PSDB). Lula se tornou presidente da Republica no segundo tareleicdo presidencial de
2002 e foi reeleito no segundo turno da elei¢cao de 2006.

Com a maior votacao ja recebida por um candidato no Brasil &8 eem 2002, Lula foi
eleito presidente da Republica. Sua votacédo foi quase o dalwbtida por Fernando Henrique
Cardoso em cada uma das vezes em que foi eleito. Partindo delawsala popularidade,
durante o governo de 2002, Lula viu sua aceitacao ruir em end@nuncias de corrup¢cao. No
inicio de 2006, Lula voltou a ter altos indices de populatedaEm 29 de outubro de 2006,
Lula foi reeleito com mais de 58 milhdes de votos, a maiorgéxaecebida até entdo por um
candidato em elei¢cdes no pais. Vale destacar a diferenga@percentual de votos de Lula
e Geraldo Alckmin no segundo turno da eleicéo presidenei@0d6 foi de aproximadamente
22%. Comparando as eleicdes de 2002 e 2006, em termos detparsea votacdo em Lula
no segundo turno foi praticamente a mesma, em torno de 61%.

O desempenho eleitoral do presidente causou uma grandessfgcsobre o comporta-
mento eleitoral. Notou-se que o perfil dos eleitores de Laldehsofrido alteragdo. Na sua
primeira vitoria (2002), Lula teve melhor desempenho ng&es mais urbanizadas e desen-
volvidas enquanto que em 2006 o voto migrou para lugaresatrasados e menos urbanizados
(Canédo—Pinheiro, 2010). Hunter & Power (2007) concluiramgrandes disparidades regio-
nais e a baixa penetracao de revistas e jornais em muitdslbmtes fizeram com que parte dos
eleitores, em especial, 0s mais pobres, ndo tivesse comigtti das dendncias de corrupgao
gue ocorreram durante o governo do presidente Lula. Segiunctm (2008), ha evidéncias de
gue no Brasil o candidato a presidente ligado ao governo seaippém desempenho eleitoral
relativamente melhor em regides menos desenvolvidas.

No que tange a relacdo entre gastos em programas assistencialesempenho do ex-
presidente Lula na elei¢cdo de 2006, ha uma grande discusisdosimpacto do Bolsa-Familia
no resultado da elei¢céo presidencial de 2006. Os resultadda sdo dispares. Marques et al.
(2009) afirmam que tal programa teve papel decisivo na gitoi presidente Lula, enquanto
gue Shikida et al. (2009) sugerem que o programa nao foirdetante para a reeleicdo de
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Lula. Um outro fator que contribuiu para a mudanca do padeitoeal do ex-presidente Lula
em 2006 foi o desempenho da economia. Alguns autores defeqde os ganhos de bem-
estar ligados a melhora das condic6es de mercado de trgiea@ parcela mais pobre da
populacdo e ao impacto do cambio valorizado e da inflagcioatada na cesta de consumo
dos estratos de renda mais baixos teriam contribuido paeleigao do ex-presidente Lula em
2006. Canedo—Pinheiro (2010) avaliou o impacto do Bolsadkamb efeito do crescimento
da economia na elei¢cao presidencial de 2006 e concluiu gorytdo o Brasil como um todo,
o efeito do programa Bolsa-Familia na votacdo do ex-pretadema em 2006 foi de 3%,
enquanto que o efeito do crescimento da economia foi de 0.34%

Com a finalidade de avaliar o impacto dos programas assiaiereido crescimento da
economia sobre o resultado da elei¢cao presidencial de 88@&imos a nossa analise em duas
partes. Na primeira, nosso interesse € explicar a diferengga as proporcdes de votos nos
segundos turnos das elei¢des presidenciais de 2006 e 2@QR.sé faz necessario o uso de
modelos adequados para situagfes em que a variavel respdstapo propor¢cédo, dado que
0s modelos lineares usuais ndo sdo adequados. Nessa neodeldagdizamos o modelo de
regressao beta proposto por Ferrari & Cribari-Neto (2004)litdratura ha alguns autores que
fazem uso de modelos de regressao linear para descrev&verariesposta que assumem a
forma de proporgoes, por exemplo, Zucco (2008), Shikida £@09) e Marques et al. (2009).
No modelo de regressao beta utilizado para explicar a difardas proporcdes de votos do ex-
presidente Lula nas elei¢cdes de 2006 e 2002, além de coarsudeidveis geograficas, politicas
e eleitorais e caracteristicas socioecondmicas dos regjtoonsideramos a diferenca entre os
gastos per capita nos programas assistenciais de 2006 e 200Rerenca dos niveis do PIB
per capita de 2006 e 2002. Na segunda parte, estimamos otojusEcgastos com programas
assistenciais e do crescimento da economia sobre elei¢ésisignciais de 2006. O nosso
interesse aqui reside em estimar a quantidade de votos qupre®dente Lula teria em duas
diferentes situacdes. Primeira, se 0s gastos com prograssesenciais fossem mantidos nos
niveis de 2002, e segunda, se o PIB per capita de 2006 fosssnoaae 2002.

Além desta introducéo, este capitulo esta dividido em cseggdes. Na Secdo 4.2, apre-
sentamos o0 modelo de regressao beta, bem como algumas sédidaaliacdo da qualidade
do ajuste. Na Secdo 4.3, descrevemos os dados utilizadoSedfad 44, especificamos o
modelo de regresséo beta considerado, bem como as inBsé&ssociadas. Por fim, a secao
4.5 conclui o capitulo.

4.2 O modelo de regresséo beta

Ferrari & Cribari-Neto (2004) propuseram uma parametrigaagéernativa para a densidade
beta que permite a modelagem da média da resposta através@suiutura de regressao e que
envolve também um parametro de precisdo. A funcéo de delesicda nessa reparametrizacéao
tem a forma

I'(¢)
L(ug)I((1 - 1)¢)

emque <y <1e¢>0. Aqui, E(y) = u e varf) = “(1{;;), sendoV(u) = u(1-pu) a ‘funcdo

f(y; . ¢) = Yo -yl o<y <, (4.2.1)
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de variancia’, em qu@ € a média da variavel respostasgode ser interpretado como um
parametro de precisao.
Neste capitulo utilizaremos uma outra parametrizacdo @aarametro de precisdo. NOs
2 _ 1 . _1- 2 , ~ . ~
escrevemos™ = ., ou sejag = =z-. Note ques- € um parametro deispersao Logo, a
densidade e .1) é dada por

2
r(<s)
Fu)r(a-m)
em que k u <1 e O< o < 1. Nessa parametrizagao os dois parametros que indexansia den
dade assumem valores no intervalo unitario padréb)(0

Assumiremos que a variavel resposta esta restrita ao ahe(@ 1). Quando a resposta
assume valores no intervala,b), coma e b conhecidos{c < a < b < o), podemos modelar
avariavel y—a)/(b-a), que é uma padronizacdo que permite trabalhar com a ddeddiZ.2)
no intervalo (Q1).

Sejamys,..., Y, variaveis aleatérias independentes, em que gadla 1,...,n, possui den-
sidade[(4.2]2), a médja e o parametro de disperség sendo desconhecidos. O modelo de
regressao beta (Ferrari & Cribari—-Neto, 2004) é obtido asmimmue a média dg pode ser
escrita como

Fy;.0) = U gl ) (4.2.2)

K
() = Z XiBi = 1t
i1

em ques = (B1,....5k) " é um vetor de parametros desconhecigosEK) e X1, . .., Xk SA0 ob-
servacdes dk covariaveis. Por fim, a funcéo de ligaggo(0,1) — R € estritamente monétona
e duas vezes diferenciavel. Assim, temos gue g~1(nt) e varfy) = (1 - pr)o?. Admitimos
gue o parametro de dispersa@pé dado por

q
h(o) = ) zyvi=mw,
=1
em quey = (y1,...,yq)" € um vetor de parametros desconhecidgs,..,zq Sdo observacoes
deq covariaveis § + k < n), assumidas fixas e conhecida$,:g0,1) —» R € uma func¢éo estri-
tamente mondtona e duas vezes diferenciavel. Uma intagd@interessante dos parametros
que definem a estrutura de regresséo beta é obtida quandoaa fde ligacdo é logit. Neste
caso, a média dg, ut, pode ser escrita como

e p
1+eXh’
em quex; = (Xu1,...,%k),t = 1,...,n. Neste contexto, os parametros do modelo de regresséo
beta tém importantes interpretacdes. Suponha que o valeésiena covaridvel aumenta em
c unidades e que todas as outras covariaveis independentesr@eem constantes. Sgjaa
média da variave} sob 0 novo valor da covariavel e sgja média da variavel sob os valores
originais das covariaveis. Sendo assim, a razdo de chavads ratig € dada por

Mt
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EYSANCS)
p/(1=p)
ou sejag® é igual a raz&o de chances.

O logaritmo da funcéo de verossimilhanca a partir de uma enden observacdes inde-

pendentes é

t(B,y) = th(,ut,fft),
=1

em que

61

1-02 1-02 1-02
ug, o) = IogF( t) |09F(,Ut zt)—logr((l—m) Zt)
O't gt Ot
1— 2 2
(Mt —1)|OQYt+((1 ,Ut) —1)|09(1 V).
O't U't

Logo, para =1,...,k, a funcéo escore pagaé dada por

ot(B,y) i Ot (ut, o7t) At O
B L m dwdp’

em quedut/dny = 1/9' (ut) €

Ot(ur, 1) _ 1- ‘Tt
Ot

(Vf = 15)s

comy; = Ioglf—tyt,

. 1- 2 1— 2
u?=w(ut ;Tt)—w((l—ut) ;Tt)

O Ot

em quey(-) é a funcao digama. Logo,

oBy) (@-op) . 1
Ipi _; o? O 'ut)g'(ﬂt)xu.

Podemos escrever o vetor scttg(s,y), a funcao escore ge= (51, ...

cial como

Up(B,7) = XTET(Y" —u),
_ 2
em queX € uma matrinxk cujat-ésima linha &', X = diag{—la‘;rl,
1
Y =Y et = (g,

,Bk)", em forma matri-

—o2 _ ,
LR T = diagl1/g (u). ..

1/9,01“)}’
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Considerando as derivadas em relagdo aos parametros quéamaléisperséoyj, j =
1,...,q, temos que

0LB,y) _ N 9blu, o) doy v

n
Ay & oy dv Oy ’

em quedoi/dvy = 1/0 (o) e

ot (ut, o 2 , 1-0? 1-o2
M=——3[m(ﬁ—ut)+log(1—yt)+w( 7@ ;)].
Joj op ot o
Entao,
AHByY) < 1
) ‘;a‘w( Rl
em que

ac= =2t i) Hog1-y0 +o (5t -ua-m 5 |
Ot

2
Ot Ot

Podemos escrever o vetbk,(8,y), a funcéo escore dg= (y1,...,yq)", matricialmente
como

U,(8,y) = Z"Ha,

em queZ é uma matriznnx q cujat-ésima linha &', H = diag{1/h’'(c-1),...,1/W' (o)} ea=
(a,...,an)".

A matriz de informacg&o de Fisher conjunta dos vet@tesy é dada pelo negativo dos
valores esperados das segundas derivadas do logaritmagiofde verossimilhanca. Para o
modelo de regressao beta na parametrizacao usada aquijadaabhformacao de Fisher para
o vetor paramétricé = (37,7 ") " pode ser escrita como

Kgsg K
o=xe=(& &)

em queKgs = XTEW X, ondeW = diagiwi, ..., Wn}, com

1-o2] 1—05) ( 1—03)]( 1 )2
= 1-
Wi O'tz |:l// (,th O_tz + lﬂ ( l"lt) 0't2 g, (/Jt) ’

Kgy = (Kyg)" = XTCTHZ ondeC = diag(cy,...,Cn}, cOM
2 (1-0? | 1-0? , 1-0?
C=—5 (—;)[;:tw (ut - )— (A-py ((1—ut) > )]

e Kyy =27DZ, ondeD = diag(ds,...,dn}, com
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4
dt:—6
Ot

1
{h(o0)?

2 2
—w'(l "‘)wtw(utl )+(1 y)w((l ) (’t)
0- 0-t

t Ot

Os estimadores de maxima verossimilhan¢g ey sao obtidos a partir da solucdo do
sistema formado pdds(8,y) = 0 eU, (B,y) = 0. Tais estimadores nao possuem forma fechada.
Assim, eles tém que ser obtidos numericamente pela maxgaovzda funcéo de log-verossimi-
Ihanga com auxilio de um algoritmo de otimizag&o nao-linear

Usando a expressao padréo para a inversa de uma matrizqreatia, temos que a inversa
da matriz da informacéao de Fisher é dada por

Kﬁﬁ Kﬂ)’
- -1
K=Kk =[5 1)
em que
K = (XTEWX-XTCTHZ(Z™DZ)'Z"THTCX) L,
KFY = (K?P)T = —~K#PXTCTHZ(Z"DZ2)?
e

K? =(Z"DZ) Mg+ (Z"THTCXK#XTCTHZZ DZ)™

Sob certas condi¢des de regularidade, temos que, parahlamea amostras grandes, a
distribuicdo conjunta dg e y € aproximadamente norma< q)-multivariada:

) ~{G) o)

aproximadamente, sengie 7 os estimadores de méaxima verossimilhanc# éey, respecti-
vamente.

4.2.1 Medidas de diagnostico e adequabilidade para modelos degresséo beta

A analise de diagndstico teve inicio com a andlise de residbjetivando detectar pontos mal
ajustados ou aberrantes e avaliar indicios de afastamasteuposi¢cdes sobre o modelo. A
analise de residuos pode basear-se nos residuos ordioares suas varias padronizagdes.
Técnicas graficas baseadas em residuos sdo frequentetietatedas para analise de diagnos-
ticos.

Espinheira et al. (2008a) propuseram um residuo para o mddekgressao beta e consta-
taram que 0 mesmo tipicamente apresenta desempenho sapaesiduo proposto por Ferrari
& Cribari-Neto (2004), especialmente no sentido de idemtifabservacdes influentes para as
estimativas das médias. O residuo ponderado padronizadp@sgpo por esses autoresP, é
dado por
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PP A (4.2.3)

Vo@=hi)

em queh;, é ot-ésimo elemento da diagonal dT) X (XTEWX)IXT EW) Y2 em queW
denota que os parametros desconhecidosAéforam substituidos porzsuas estimativas de
méaxima verossimilhanca; = y’ (ﬁt 1;{2)+¢/ ((1—ﬁt) 1;27?) es = diag{%, ey 1;—(2"2‘} Aqui,

t t 1 n
it =g () = g1 B) e 62 = h™1(%) = h™(F %), em quex e z sdo ag-ésimas linhas dX e
Z, respectivamente.

Para verificar a qualidade global do ajuste de um modelo é#tiima medida analoga ao
coeficiente de determinaca®?, utilizado em modelos lineares de regressao. Ferrari e Griba
Neto (2004) propuseram uma medida global chamada de p$&udpe é definida como o
guadrado do coeficiente de correlacao enteay(y). Na evolucédo dos métodos de diagndstico
uma etapa que se mostrou relevante foi a detecgdo de olb3esvage exercem efeito des-
proporcional no ajuste. Neste contexto, encontram-setandis de Cook e a alavancagem
generalizada.

A distancia de Cook (1977) objetiva quantificar o impacto de wiservagao particular
nas estimativas dos coeficientes de regressao a partir dexslugdo do conjunto de dados.
Este tipo de diagndstico pode ser feito utilizando o métoelinfluéncia local desenvolvido
por Cook (1986). A andlise de influéncia local visa avaliafj@oetamente o impacto das obser-
vacdes sob pequenas perturbacbes no modelo ou nos dadospdsgar de influéncia local
apresentada por Cook (1986) tem sido vastamente utilizadaaalagens de regresséo.

A distancia de Cook para o modelo de regressao beta definidd.2nl)(apresentada em
Espinheira et al. (2008a) é dada por

h*
LDt = ——(rfP)?
! 1—h;;(tp)’

em quertpp € o residuo ponderado padronizado 2 definido[em (4.2.3).

4.3 Descricao dos dados

A Tabelal4.1 apresenta uma breve descricdo das variavirmadeis. As fontes dos dados
séo Zucco (2008), o Tribunal Superior Eleitoral (TSE) e ditu® Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE).

Na Tabela 4.2 apresentamos algumas estatisticas descritiminimo, primeiro quartil
(Q1/4), mediana, média, terceiro quartiD4,4) e maximo das variaveis utilizadas. Tais es-
tatisticas descritivas para as variaveis sdo calculadasbese em 4864 observacdes. Algu-
mas conclusdes podem ser extraidas da Tabéla 4.2. ConsidemnariaveiSAS T Q002 e
GAS TQ006, temos que ha grande disparidade nos gastos com oarmpeaggassistenciais em
2002 e 2006; o valor médio dos gastos em 2002 foi de aproximakz 109 mil reais, en-
guanto que em 2006 o gasto médio foi quase um milh&do e meiade revariave AGAS TO



Tabela 4.1 Descricao das variaveis utilizadas.

Variavel Definicdo

LULA2006 Proporcgéao de votos validos de Lula no segundo turno da eldig2006
LULA2002 Proporcao de votos validos de Lula no segundo turno da eldig2002
Ay (AVOTOS | Diferenca entre a proporcao de votos validos de Lula

GASTQ@O002 | Gastos, em milhdes de reais, nos programas assistenci2igt
GASTQO006 | Gastos, em milhdes de reais, nos programas assistenci2i@dm
AGASTO Diferenca per capita dos gastos em programas assisteaciéd906 e 2002
URB Proporcéo da populacédo vivendo em areas urbanas em 2000

ANALF Proporgéo de analfabetos entre pessoas acima de 15 anasldesid 2000
GOV Variavel dummy: 1 se governador do PT em 2006, O caso comtrari
PREF Variavel dummy: 1 se prefeito do PT em 2006, O caso contrario
RENDA Renda per capita em 2000

PENT Proporcéo da populacéo de orientacao religiosa pentécosta

POP2002 Populacéo estimada do municipio em 2002

POP2006 Populacéo estimada do municipio em 2006

DU Variavel dummy: 1 s€OP2006-50000 habitantes, O caso contrario
CRESC Taxa de crescimento do PIB per capita entre 2006 e 2002

80s gastos de 2002 encontram-se a precos constantes de 2006.

)

S0OAva sSOAa 0oyd1¥os3ad €'y

<9
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representa a diferenca do quociente entre gasto em prog@sasstenciais em 2006 e a po-
pulacéo estimada em 2006 e o0 quociente entre gasto em prgessistenciais em 2002 e a
populacao estimada em 2002, portat@,AS T Oé definida pela diferenca entre os gastos per
capita de 2006 e 2002. O valor médio da diferenca entre osgpst capita de 2006 e 2002 é
de aproximadamente 59 reais.

Através da variaveCRES Cé possivel avaliar o crescimento desempenho da economia de
2002 para 2006. Essa variavel é obtida através do quocietneezediferenca entre os PIB’s per
capita de 2006 e 2002 e o PIB per capita 2002. O cresciment@stoco médio dos municipios
brasileiros foi de 0.57%.

Em 50% dos municipios brasileiros o percentual de votoslegldo ex-presidente Lula
no segundo turno da eleicao de 2002 foi quase a 54% (Tabélaeh@uanto que em 2006
esse percentual foi superior a 61%. A menor renda per capitanbstra é de 28.38 reais e
a maior, 954.60 reais. O percentual de analfabetismo noscipios mais desenvolvidos é
inferior a 1%; nos menos desenvolvidos este percentuabchedtrapassar 50%. O terceiro
quartil da variAve ANALF € 0.315. Isto significa que 75% dos municipios tém prepondexa
de analfabetos igual ou menor que 31.50%.

Segundo a revista britanidde Economisto Bolsa-Familia contribuiu para a redugéo dos
indices de pobreza do Brasil, seu impacto sendo mais pradmaas zonas rurais. Assim
sendo, incorporamos nas nossas analises a vadawainy DUcom o objetivo de diferenciar
municipios urbanos e rurais. Em nosso estudo o municipi@agsificado como urbano se
sua populacdo estimada em 2006 exceder 50 mil habitabtés=(1) e € classificado como
rural caso contrario. Em nossa analise 531 municipios falassificados como urbanos. A
populacdo estimada nesses 531 municipios correspondexdapdamente 66% da populacao
total.

Tabela 4.2 Estatisticas descritivas das variaveis utilizadas.

Variavel minimo| Q4 | mediana] média Q34 maximo
LULA2002 0.125 | 0.453 | 0.538 0.539 0.623 0.934
LULA2006 0.196 | 0.486 | 0.614 0.618 0.757 0.963
Ay (AVOTOS | -0.443 | -0.070| 0.051 0.079 0.213 0.705
GASTQ002 124 22500 | 51710 | 109000 | 117500 | 7707000
GASTQO006 4851 | 264300| 644500 | 1452000/ 1529000/ 130500000

AGASTO 1.74 28.11 | 49.92 58.72 87.57 378.10
URB 0.016 | 0.414 | 0.601 0.595 0.785 1.000
ANALF 0.009 | 0.115 | 0.176 0.214 0.315 0.607
RENDA 28.38 | 88.78 | 169.90 | 173.70 | 235.00 954.60
PENT 0.001 | 0.039 | 0.072 0.082 0.112 0.461
POP2002 808 5272 | 10900 | 32230 | 22600 | 10660000
POP2006 828 5293 | 11130 | 34140 | 23570 | 11020000

CRESC 0.001 | 0.384 | 0.522 0.570 0.678 12.93
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Destacamos que a menor proporc¢ao de votos que o ex-presiddatrecebeu em 2002 foi
registrada no municipio de Jurua, no Estado do Amazonas,aa, mo Estado da Bahia, no
municipio de Séo Francisco do Conde. Em 2006, a menor e a nmajmrngdes de votos foram
registradas nos municipios de S&o Marcos (Rio Grande do Bd)eAgua (Maranh&o), res-
pectivamente. Vale destacar que na eleicdo presidencRi@za propor¢ao de votos validos
obtidos pelo ex-presidente Lula foi um pouco menor do que @6 2

Em 2002, existiam trés programas assistenciais, a sabesa{fsicola, Bolsa-Alimenta-
¢cao e Auxilio-Gas. O valor maximo gasto nos programas assistis em 2002 foi registrado
no municipio de Salvador, na Bahia. Os gastos consideradd¥6ghforam deflacionados
utilizando o IPCA - indice de Precos ao Consumidor Amplo. Taidas se encontram, assim,
a precos constantes de 2006. Em 2006, além dos trés progeasiakenciais existentes em
2002, também existiam o Cartdo-Alimentacdo e o Bolsa-Familemunicipio de Sao Paulo
foram gastos mais de 130 milhdes de reais enquanto que neipiorde Aguas de S&o Pedro
foram gastos aproximadamente 4.9 mil reais.

O municipio de Jordao, no Estado do Acre, apresentou a nedarde analfabetismo, e
a menor taxa de analfabetismo foi registrada no municipi8éite Jodo do Oeste, em Santa
Catarina. Nesse ultimo municipio em 2006 o ex-presidenta tave aproximadamente 40%
de votos a menos do que obteve em 2002. No municipio com naiarde analfabetismo, a
votacao do ex-presidente em 2006 foi aproximadamente 13% n@aque em 2002.

Dos 4864 municipios considerados nesse estudo, em 368ipiario prefeito era filiado
ao Partido dos Trabalhadores em 2006. Em termos percerduaiguase 8% dos municipios
estudados o prefeito era do mesmo partido do ex-presidettde Apenas os Estados do Acre,
Piaui e Mato Grosso do Sul eram governados pelo PT em 2006.

Em Campos Verdes (Goias) foi registrada a maior diferenga @stgastos per capita de
2006 e 2002. Essa diferenca foi de aproximadamente R$378.narmdéderenca foi menor do
gue R$ 2. Vale destacar que no municipio de Campos Verdes, efn @@@-presidente Lula
obteve 28% de votos a mais do que em 2002, enquanto que noipiomm a diferenca entre
0S gastos per capita foi menor, o ex-presidente Lula teve(6 22% de votos a menos do
que em 2002.

Em relagéo ao crescimento econdmico, podemos destacar oumioipio de Rubiacea
em Sao Paulo apresentou 0 menor crescimento econémico, @oagoarreu em Canaa dos
Carajas no Para.

Um dos nossos interesses neste capitulo reside em quanificgpacto dos gastos em
programas assistenciais e do crescimento da economiacmseltado da eleicdo presidencial
de 2006. Vale salientar que em 2006 foram gastos aproximemtans.535 bilhdes de reais a
mais do que em 2002 em programas assistenciais.

4.4 Especificacdo do modelo

Nesta se¢cdo apresentamos uma modelagem empirica retiianaleicao presidencial no
Brasil. O nosso interesse é explicar a diferenca entre a®migs de votos validos do ex-
presidente Lula nos segundos turnos nas elei¢cdes de 20@2eM0s utilizamos o modelo de
regressao beta (Ferrari & Cribari-Neto, 2004), que é amdprpara dados dessa natureza. O
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procedimento computacional foi desenvolvido utilizandsmfiware estatisticR.

Na selecéo das covariaveis utilizadas para explicar aetiéerentre as proporcdes de votos
validos do ex-presidente Lula nos segundos turnos naseteige 2006 e 2002 utilizamos
o critério de sele¢cdo de modelo Al@Kaike’s information criteriojy que foi proposto por
Akaike (1974).

Inicialmente, ao usar o modelo de regressao beta, nossesatereside em determinar se a
dispersao é fixa, ou seja, se ha ou nao estrutura de regresadopgarametro de disperséo. Para
tanto, empregamos o teste score (Espinheira, 2007) earg@sta hipdtese nula de dispersao
fixa ao nivel nominal de 1%pfvalor < 0.01). Sendo assim, além de modelar a média, ha
necessidade de modelar a disperséo.

4.4.1 Diferenca entre as proporcdes de votos validos do eregidente Lula

A variavel de interesse\y, é a diferenca entre as propor¢des de votos validos do sidpree
Lula nos segundos turnos das eleicBes de 2006 e 2002. As&miarselecionadas foram
AGASTQ RENDA GOV, PREF, DU, URB, PENT, ANALF, CRESCe AGASTG3. A
covariavelAGAS T Odada pela soma dos gastos per capita com programas asaisterecom
Bolsa-Familia em 2006 menos a soma dos gastos per capita ognaipas assistenciais em
2002.

Da forma como definimos a variavel de interesse, ndo podearasitiy um dos pressu-
postos do modelo de regressdo beta, ou seja,Ayuesta restrita ao intervalo (D). Para
contornar tal situacdo, fizemos uma transformacao na \enésposta. A transformacéo foi
Ay* = (Ay—a)/(b—a), coma= -1 eb=1. Esta padronizacdo nos garante que a variavel
resposta esta restrita ao intervalgl(0 A variavel resposta neste caso apresenta valor minimo
igual a 0.279, valor maximo igual a 0.883 e mediana igual 39).bla Figura 41 estao apresen-
tados o histograma elx-plotda variavel dependente/*. E possivel notar que a distribuicio
dessa variavel é assimétrica, portanto, é necessariodesasum modelo adequado, i.e., um
modelo que capture a assimetria. Assim sendo, utilizamosdelo de regressao beta.

O modelo selecionado, ap6s exaustiva selecdo de modadlos, fo

|Ogit(/xti) =Bo+B1AGAS TQR+B2RENDA +33G0OV; +84PRER + 85DUy
+BsURB +87PENT; + BsANALR + B9CRES G+ 810AGAS T(ﬁ,
logit(ot) = yo+y1RENDA +y>2DU; + y3URB + v4ANALR,

t=1,...,4864.

Através da analise dos coeficientes estimados para o maglelanado (ver Tabela 4.3)
€ possivel verificar que a covariav®GAS T Oinfluencia positivamente a diferenca entre as
propor¢cdes de votos de Lula em 2006 e 2002. As covariddisURB, PENT, ANALF e
CRES Ctambém exercem efeito positivo sobre a diferenca das prdpsrde votos, ao passo
que, as covariaveBRENDA GOV e PREF exercem efeito negativo. Os municipios mais ur-
banizados tendem a apresentar maiores diferencas entrepsgdes de votos em 2006 e
2002. Considerando a estrutura de regresséo para o pardateeatigpersdo, temos que a me-
dida que a covariAvéRENDAdiminui a dispersdo também diminui, ou seja, 0S municipios
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Figura 4.1 Histograma e graficdox-plotda diferenca entre as proporgdes de votos validos do ex-
presidente Lula nas eleicdes de 2006 e 2002.

gue apresentam menores rendimentos tendem a apreseptstaesienos dispersa. Medi-
mos a intensidade da ndo-constancia da disperséo dos dealgssala seguinte quantidade:
A = max(@;)/min(d+). Para o modelo de regresséo beta considerado tém@24. Corres-
pondentemente, a raz&o entre a maior e a menor precisi@eatirgé 70.28. O pseuddy
obtido foi 0.67.

Com o intuito de verificar possiveis afastamentos das sujEsiigitas para o modelo, a
Figura[4.2 apresenta os graficos dos residuos ponderadmnijzados 2 versus os indices
das observacdes e também o gréafico da probabilidade normmakneelopes simulados. O
modelo de regressao parece estar bem ajustado, dado ques &ieresiduos se encontram
fora do intervalo €3,3); isto corresponde a menos de 1% do numero total de muwscipi
Adicionalmente, notamos que uma vez que os residuos, er) germmanecem dentro das
bandas de confianca dos envelopes simulados, ndo ha indécadastamento da suposicao de
gue o modelo de regresséo beta fornece uma boa represepéagaxs dados.

Com o objetivo de complementar a andlise de residuos realaadriormente, construimos
os gréficos das distancias de Cook versus os valores predimsakvancagem generalizada
versus valores preditos, que estao apresentados na Ei§uidotamos que no grafico das dis-
tancias de Cook e da alavancagem generalizada a observacfie5®rresponde ao municipio
de Aguas de S&o Pedro, encontra-se destacada das demaidesaicar que nesse municipio
foi registrado o menor patamar de gastos com programaseassas e com Bolsa-Familia em
2006. Além disso, o percentual de votos do ex-presidents &l 2006 foi aproximadamente
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Tabela 4.3 Estimativas pontuais p-valores.

~

B p-valor y p-valor
INTERCEPTO| -5.084x101 | <1x10 1% | -1.762| <1x10°1°
AGASTO 4003x103| <1x10™* — —
RENDA -1.819x10%| <1x10 7| -0.002] <1x101
GOV -1221x101 | <4x1014 — —
PREF —4.053x10%| <1x10° — —
DU 2797x10%| <1x10°3| 0.107| <7x10°3
URB 1.181x 101 | <1x10 1| -0.410| <5x 10712
PENT 2.359x 101 | <2x10° — —
ANALF 1896 <1x10 | 0665 <1x10°
CRESC 2271x10%| <8x10* — —
AGASTG —7667x10°%| <4x10° — —

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1 2 3

Figura 4.2 Grafico dos residuos ponderados padronizados 2 versus os itasogisservacdes e grafico
da probabilidade normal com envelopes simulados.
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16% menor do que em 2002. Excluimos individualmente a ohs&o/58, contudo as variacoes
percentuais nas estimativas dos parametros foram pequenas

0.4 0.5

0.3
|

0.2

040 045 050 055 060 0.65 0.70 0.40 045 050 055 0.60 0.65 0.70

Valores ajustados Valores ajustados

Figura 4.3 Gréficos das distancias de Cook e da alavancagem generalizada.

Um dos objetivos deste capitulo é quantificar o impacto detbgam programas assisten-
ciais e do crescimento da economia sobre o resultado da@elpresidencial de 2006. Vale
salientar que em 2006 foram gastos aproximadamente 6.b@bide reais a mais do que em
2002 em programas assistenciais.

Para obter o impacto da diferenca entre gastos com prograssagenciais nos anos de
2006 e 2002, calculamos os valores ajustados parateada. ., n, consideranddGAS T O=
0, AGAS/T\C? = 0 e as outras covariaveis iguais aos seus valores em cadaag@e Assim

obtemoﬁ,uiL condicional aAGAS T O= 0 em todos 0s municipios. Como foi citado anterior-
mente, fizemos uma transformac&o na variavel resposta fi@ma queAy* € (0,1), assim
sendo, a relagdo entre/* e Ay é dada pony* = 22 ou aindaAy = 2AyF - 1. 1. Sabemos que

ut = E(Ay ) = %E(Ay) +5. O nosso interesse € Obtﬁwt, em queApt 2><A,ut 1. Depois

de obterA,ut, calculamos o somatério dos produtos eml;:e e a correspondente populacdo
votante. O resultado dessa soma nos fornece a quantidadeade(gm nimero absolutos)
predita pelo modelo do ex-presidente Lula condicional astas sociais de 2006 mantidos
nos niveis de 2002. Os nossos resultados revelam que setos gasprogramas assisten-
ciais fossem mantidos nos niveis de 2002, haveria uma redac@tacao do ex-presidente de
7.116 milhdes de votos. De forma analoga calculamos o irg@ntrescimento da economia

sobre a votacdo do ex-presidente Lula, mas nesse caso Gtxtﬁfrmndicional LRESC=0
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em todos 0s municipios, ou seja, assumimos que nao ha diéesstire os PIB’s per capita
de 2006 e 2002. Os nossos resultados revelaram que se n&sbewevescimento econémico,
a votacao do ex-presidente Lula teria uma reducao de apademente 2 milhdes de votos.
Portanto, concluimos que o aumento dos gastos com progassissenciais contribuiu mais
para votacao do ex-presidente Lula do que o crescimentocteeta.

Adicionalmente, consideramos o modelo de regressao hetmselelar a disperséo e subs-
tituimos o estimador usual da matriz de covariancias palmador sanduich&, proposto
nesta tese (Capitulo 3). Ao nivel nominal de 5%, todas as iéeds sao significativas, como
pode ser visto na Tabela 4.4. Considerando o modelo de régresta com dispersao fixa,
concluimos que, se 0s gastos com programas assistenssgsrfonantidos nos niveis de 2002,
haveria uma reducéo na votacao do ex-presidente Lula dé m8ides de votos, enquanto
gue se nao houvesse o crescimento econdmico, a votacaartexieeducéo de 2.974 milhdes
de votos. Note que esses resultados sao condizentes cotasagbdos a partir do modelo
de regresséo beta em que se modela a dispersao, espeaatoente pertine ao impacto do
Programa Bolsa-Familia.

Tabela 4.4 Estimativas pontuais p-valores obtidos de testes quasiaseados no estimador sanduiche
Ss.

B p-valor y p-valor
INTERCEPTO| -3.445x101 | <1x10 1> | —2081| <1x101°
AGASTO 3416x10° | <1x10 15 — —
RENDA -6.090x10% | <3x10°16 — —
GOV -1347x101 | <1x1013 — —
PREF -6.912x10% | <3x10°8 — —
DU 3.964x102 | <5x10° — —
URB 1.056x 101 | <3x107? — —
PENT 1.708x10 1| <6x1073 — —
ANALF 1.698| <1x101° — —
CRESC 1576x102 | <3x107? — —
AGASTG -5.645x10°| <7x10* — —

As Tabela§ 415 ke 4.7 apresentam os impactos estimadsG A8 T Oe CRES Csobre a di-
ferenca entre as votacdes do ex-presidente Lula em 200@eZ#us respectivos erros-padrao
obtidos via bootstrap. Para mensurar este impacto, coasids algumas situagoes diferentes,
sdo elas: a covariAvelENDAE fixada no primeiro, segundo e terceiro quartis, enquargo qu
as outras covariaveis séo fixadas na mediana, exceto aséa@anGAS TQ AGAS TG,
GOV, PREF e DU. Consideramos o método bootstrap paramétrico para cadacébtelo
erro-padrao associado a cada impacto. Para este caldidaratis 1000 réplicas de bootstrap.
Resumimos a seguir o procedimento bootstrap adotado.

1. Paracada=1,...,n, geramosry;r da densidade beta com paramejips 7.
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2. Estimamos a regressao beta usando como reaﬁost@ﬁl, . ,yI,)T conjuntamente com
0S regressores originais.

3. Considerando as estimativas obtidas no item anteriayleahos o impacto da covariavel
AGAS TQou seja, estimamos

E(Aytp) = E(2AY] - 1) = 2B(AY] ) - 1
4. Repetimos os passos (1) a (3) 1000 vezes.

5. Considerando os 1000 impactos estimados, calculamaos guadrada de sua variancia,
ou seja, o erro-padrao.

(O procedimento baseado no regres€SRE S Cé analogo.)

As covariaveis\GAS T Ce AGAS T G foram fixadas em zero, e as trés covariadeisimies
foram fixadas em zero e um, alternadamente. Vérias condysiiiem ser extraidas da Tabela
4.5. Se todos os estados e municipios ndo fossem governallo®P e se todos fossem
localizados em areas rurai&QV, PREF e DU assumissem valor zero) e fixando a renda
per capita no primeiro quartil (R$ 28.38), encontramos quessgastos assistenciais de 2006
fossem mantidos a niveis de 2002, haveria uma reducéo derapadamente 4.6% na votacao
do ex-presidente Lula. Considerando esse mesmo cenaridpmaado todos 0s municipios
como sendo urbano®U = 1), essa reducéo de votos do ex-presidente teria sido emdern
3%. Os erros-padrdo desses dois impactos sdo de apena® @@, respectivamente. Em
contrapartida, se em todos os municipios os prefeitos Ho$tiados ao PT e 0s respectivos
estados fossem governados pelo PT, e se todos os munidggesf rurais, a reducéo de votos
do ex-presidente seria de aproximadamente 12%. Além gissemos destacar que em todos
0s casos estudados a reducédo de votos do ex-presidentsideriaaior na zona rural do que
na urbana se os gastos assistenciais fossem mantidos a poastantes de 2002. Em todos
0s casos considerados, podemos notar que o erro-padréo abivés do método bootstrap €
pequeno. A Tabela 4.6 apresenta intervalos de confiancsttagmao nivel de 95% de confianca
para os impactos. Como podemos notar, o valor zero ndo peréegualquer dos intervalos
de confianca apresentados, sendo assim os impactos oldalestatisticamente diferentes de
zero ao nivel nominal de 5%, ou seja, hdo sao estatisticemerds.

Considerando as mesmas situacfes apresentadas antet@pawencalcular o impacto da
covariavel AGAS T Osobre a eleicdo do ex-presidente Lula, de forma analogalasaios o
impacto da covaridveCRES C Portanto, a covariavélRES Cfoi fixada em zero e as trés
covariaveisdummiedoram fixadas em zero e um, alternadamente. Varias condysiiem
ser extraidas da Tabéla¥.7. Se todos os estados e munfoigsesn governados pelo PT, e se
todos fossem localizados em éareas rurais e fixando a rendapia no terceiro quartil (R$
235.00), concluimos que se o crescimento da economiadigéds nulo, haveria uma reducao
de quase 6% na votacdo do ex-presidente Lula. Considerandgraarcendrio, mas tomando
todos municipios como sendo urbanos, essa reducao seriauga menor (4.2%). Por outro
lado, se todos os estados e municipios ndo fossem goverpaldoBT, encontramos que sem
0 crescimento da economia, haveria um acréscimo na votacér-presidente Lula indepen-
dente de ser na zona rural ou urbana. Por exemplo, se os@safeitodos os municipios nao
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Tabela 4.5 Impactos estimados da diferenca entre gastos nos programas assiseen@ai6 e 2002
sobre a resposta média e respectivos erros-padrao obtidos viadqmotstr

Tabela 4.6 Intervalo de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca paraaotisgla diferenca

RENDA=Q1,4

RENDA=Q,/4

RENDA=Q3/4

GOV=0,PREF=0,DU =0

~0.046 (0.007)

~0.053 (0.006)

~0.059 (0.005)

GOV=1PREF=1DU =0

~0.126 (0.011)

~0.133(0.010)

~0.139 (0.010)

GOV=1PREF=0,DU =0

~0.106 (0.010)

~0.113 (0.009)

~0.120 (0.009)

GOV=0,PREF=1DU =0

—0.066 (0.008)

~0.073 (0.008)

~0.079 (0.007)

GOV=0,PREF=0,DU =1

~0.032 (0.009)

~0.039(0.008)

~0.045 (0.007)

GOV=1PREF=1DU=1

~0.113 (0.012)

~0.119 (0.011)

~0.126 (0.011)

GOV=1PREF=0,DU =1

~0.093 (0.011)

~0.100 (0.011)

~0.106 (0.010)

GOV=0,PREF=1DU =1

~0.052 (0.010)

~0.059 (0.009)

~0.065 (0.008)

entre gastos nos programas assistenciais em 2006 e 2002 sobrestarasiutia.

RENDA=Q14

RENDA=Q,4

RENDA=Qs/4

GOV=0,PREF=0,DU =0

(-0.058;-0.032)

(—0.064;-0.040)

(~0.069;-0.048)

GOV=1PREF=1DU =0

(~0.147,-0.106)

(-0.153;,-0.113)

(-0.159;,-0.119)

GOV=1PREF=0,DU =0

(~0.126,-0.087)

(—0.131;-0.094)

(-0.137,-0.101)

GOV=0,PREF=1,DU =0

(—0.082;-0.050)

(—0.088:-0.057)

(—0.094:-0.065)

GOV=0,PREF=0,DU =1

(—0.048;-0.015)

(—0.053;-0.023)

(—0.058;-0.031)

GOV=1PREF=1DU=1

(-0.138;-0.089)

(-0.143;-0.097)

(-0.148;-0.105)

GOV=1PREF=0,DU =1

(—0.114;-0.069)

(-0.120;,-0.077)

(-0.126;-0.085)

GOV=0,PREF=1DU =1

(~0.071,-0.034)

(~0.077,-0.042)

(-0.082;-0.049)
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fossem filiados ao PTAREF = 0), na zona ruralU = 0) e fixando a renda per capita no
primeiro quartil, concluimos que sem o crescimento da eoiamochaveria um acréscimo de
aproximadamente 3.8% na votacdo do ex-presidente Lula.id&masdo esse mesmo cenario,
todavia tomando todos 0s municipios como sendo urbdblds=(1), o acréscimo de votos do
ex-presidente seria aproximadamente 5%. Os erros-padsdeslidois impactos apresentados
sdo de apenas 0.003 e 0.005, respectivamente. A Tabklarés®afa intervalos de confianca
bootstrap ao nivel de 95% de confianca para os impactos. Codsores notar em 4 dos 28
intervalos de confianca apresentados, o zero pertenceeavalat de confianca, sendo assim
0s impactos obtidos séo estatisticamente nulos ao nivahabde 5%. Nos demais intervalos
apresentados, ou seja, nos outros 24 intervalos, o valonzerpertence ao intervalo, portanto,
nessas situacdes o impacto € estatisticamente diferentrale

Tabela 4.7 Impactos estimados da diferenca do PIB per capita em 2006 e 2002 selspoata média
e respectivos erros-padréo obtidos via bootstrap.

RENDA=Q; /4 | RENDA=Q,4 | RENDA=Qz4
GOV=0,PREF=0,DU =0 | 0.038 (0.003)| 0.031(0.003)| 0.025 (0.003)
GOV = 1,PREF=1,DU =0 | —0.025 (0.009)| —0.050 (0.009)| —0.056 (0.009)
GOV =1,PREF=0,DU =0 | —0.023 (0.008)| —0.029 (0.008)| —0.036 (0.008)
GOV=0,PREF=1,DU =0 | 0.018(0.006)| 0.011 (0.005)| 0.005 (0.005)
GOV=0,PREF=0,DU =1 | 0.052(0.005)| 0.046(0.004) | 0.039 (0.042)
GOV=1,PREF=1,DU =1 | —-0.037 (0.010)| —0.036 (0.010)| —0.042 (0.095)
GOV=1,PREF=0,DU =1 | —0.009 (0.009)| —0.006 (0.009)| —0.022 (0.009)
GOV=0,PREF=1,DU =1| 0.032(0.007) | 0.025 (0.006) | 0.019 (0.0062)

Tabela 4.8 Intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca papaoto da diferenca
do PIB per capita em 2006 e 2002 sobre a resposta média.

RENDA=Q;s | RENDA=Q,4 | RENDA=Qs/
GOV=0,PREF=0,DU =0| (0.032,0045) | (0.027,0037) | (0.020;0031)
GOV=1,PREF=1,DU =0 | (-0.060;,-0.024) | (—0.066;-0.031) | (—0.073;-0.037)
GOV=1,PREF=0,DU =0 | (—0.038;,-0.005) | (—0.045;-0.013) | (-0.052;-0.020)
GOV=0,PREF=1DU=0| (0.007,0030) | (0.009;0022) | (-0.006;Q016)
GOV=0,PREF=0,DU =1| (0.048,0068) | (0.043;0060) | (0.037;0054)
GOV=1,PREF=1DU =1 | (-0.047,-0.008) | (—0.054;-0.015) | (—0.060;~0.021)
GOV=1,PREF=0,DU =1 | (-0.025;0011) | (~0.032;0003) | (-0.038;0004)
GOV=0,PREF=1,DU =1 (0.020;0046) | (0.013;0038) | (0.007;0031)
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4.5 Conclusoes

Neste capitulo consideramos uma estratégia de modelagaravadiar o efeito do aumento nos
gastos com programas assistenciais e do crescimento dengieosobre a reeleicdo do presi-
dente Lula em 2006. Nesse enfoque, utilizamos o modelo dessdip beta, dado que a variavel
resposta € uma propor¢cao. Modelamos a diferenca entre @srpdes de votos validos do ex-
presidente Lula nos segundos turnos das eleicdes de 20@2eRdrante o primeiro mandato
houve uma queda de popularidade do ex-presidente, masam diei 2006 sua popularidade
voltou a subir e o presidente foi reeleito no segundo turrelelgdo de 2006. Contudo, estudos
mostram que o perfil dos eleitores do presidente reeleitammuda sua primeira vitéria, Lula
apresentou melhor desempenho nas regifes mais urbaneadks desenvolvidas enquanto
em 2006 o voto migrou para lugares mais atrasados e menaszaatdas. No segundo turno da
eleicdo de 2006, Lula disputou com Geraldo Alckmin, cantdidis PSDB, que obteve maior
votacdo em apenas sete estados.

Em 2006, foram gastos pouco mais do que 7.065 bilhdes deewamogramas assisten-
ciais remanescentes e no Bolsa-Familia enquanto que em 28@&ugse um pouco mais de
530 milhdes de reais. Além disso, em 2002 sO existiam trég@nuas assistenciais: Bolsa-
Escola, Auxilio-Gas e Cartdo-Alimentacao. Assim sendautamos o impacto da diferenca
entre 0s gastos totais em programas assistenciais em 2Q0R2 es@dre a resposta média, que
neste caso foi a diferenca entre as proporgdes de votos eBne2P002 do presidente Lula.
Considerando o cenario em que se em todos 0s municipios estpsdbssem filiados ao PT
e 0s respectivos estados fossem governados pelo PT, e seo®duwunicipios fossem rurais,
encontramos que se 0s gastos nos programas assistenssamfmantidos a niveis de 2002
a reducédo de votos do presidente seria de aproximadame¥ite i relacdo ao impacto do
crescimento da economia, concluimos que sem crescimentdmico entre 2002 e 2006, o
presidente Lula teria uma reducao de votos apenas nasd@tiaq que o governador era filia-
do ao PT. Vale ressaltar que o impacto do crescimento da sgargomenor do que o0 impacto
do aumento dos gastos assistenciais. Considerando o Brasil wm todo, nossos resultados
revelam que se 0s gastos com programas assistenciais fosseidos nos niveis de 2002, a
votagao do presidente Lula teria uma reducdo de aproximauen7?.116 milhdes de votos,
enguanto que, sem crescimento econémico essa reducadesejeenas 2 milhdes de votos.
Vale ressaltar que mesmo com tais reducdes de votos, o sexigmée Lula seria reeleito, dado
gue a diferenca entre os votos de Lula e de Geraldo Alckmiddd22% que corresponde a
aproximadamente 21 milhdes de votos.



CapriTuLOo 5

Ateismo e inteligéncia

5.1 Introducao

A determinagédo do percentual de uma sociedade que acreditdcoem Deus (ou deuses)
envolve varios obstaculos. Primeiro, poucas pessoasmdspoa este tipo de pergunta, e se
a quantidade de respostas obtidas for escassa, ndo é ptasdveeneralizacdes para toda a
sociedade. Segundo, se a amostragem adotada para a caédtafdemacao nao for aleatoria,
assim como no caso anterior, ndo se pode proceder a geaedal&z Terceiro, nas sociedades
em que a religido é imposta pelo governo, os individuosaeiugm admitir que nédo tém fé
religiosa. Mesmo em sociedades democraticas, muitos afirsea religioso simplesmente
porque esta resposta € socialmente desejavel ou cultumameropriada (Zuckerman, 2007).

A designacdao de ateu é estigmatizada em muitas sociedadéasdessoas que nao acre-
ditam em Deus, evitam a auto-designacao de ‘ateu’. Gre2[@y3) constatou que 41% dos
noruegueses, 48% dos franceses e 54% dos checos alegaracnetitar em Deus, mas apenas
10%, 19% e 20%, respectivamente, dos entrevistados sdickenbmo ateu.

Os ateus estdo mais concentrados em paises economicaresetealvidos. Em paises
subdesenvolvidos, a preponderancia de ateus € muito b&ma.exemplo, na maioria dos
paises da Africa o percentual de ateus nao ultrapassa 1%e@uan, 2007), ao contrario de
paises como a Suécia, Dinamarca, Franca e Alemanha, queeaian® elevados percentuais
de ateus: 64%, 48%, 44% e 42%, respectivamente.

Howells (1928) mostrou que ha correlacdo negativa entedigéincia e crenca religiosa
entre estudantes universitarios usando diferentes nedilarenca religiosa. Argyle (1958)
concluiu que alunos inteligentes sdo menos propensos tarackeincas religiosas. Algumas
evidéncias adicionais apontam ainda para a existéncia derelacdo negativa entre inteli-
géncia e crenca religiosa. Dentre elas podemos destacaor meeponderancia de crencas
religiosas entre as elites relativamente a populagéo,gizalinio da crenca religiosa com o
aumento da idade entre criancas e adolescentes e, por filmialea intensidade de crenca
religiosa e aumento da inteligéncia da populacdo duranéeul® XX. Ha evidéncia de decli-
nio da crenca religiosa nos ultimos 150 anos ou mais; ao mésmoo, a inteligéncia média
da populacdo tem aumentado. O declinio da crenca religgpsaiio demostrado pelas esta-
tisticas de frequéncia a igrejas e outros locais de litigigiosa e também pelo declinio na
crenca em Deus, que vem sendo registrado em pesquisas dmopiesquisas mostraram que
95.5% da populacéo dos Estados Unidos acreditavam em Dei8481(Argyle, 1958), mas
em 2004 este percentual caiu para 89.5% (Zuckerman, 2007).

Lynn et al. (2009) afirmam que pessoas com QI's (quocienteni@digéncia) mais altos
S0 menos propensas a manter crencgas religiosas. Os auttaemm que em apenas 23 de

77



78 CAPITULO 5 ATEISMO E INTELIGENCIA

um total de 137 paises a porcentagem da populacéo que nédaera Deus ultrapassa 20%
e que tais paises sdo, na maioria, 0s que apresentam os srQitse Adicionalmente, os
autores dividiram os paises em dois grupos. Os paises cigjon@tlios variam entre 64 e 86
pontos participaram do primeiro grupo. Nesse grupo, a ndaateus é de apenas 1.95%. No
segundo grupo foram considerados paises em que o QI médiwavantre 87 a 108 pontos.
Nesse grupo, cerca de 17% da populacdo nédo possui crencawsmm Deorrelacdo entre QI
e ateismo nos dois grupos € positiva, mas vale ressaltaragsegundo grupo de paises essa
correlacéo € mais de trés vezes maior do que a correlacanteada no primeiro grupo. Os
autores argumentam contudo, que ha algumas excec¢des mareEséo de que o QI mais alto
se associa a taxas mais altas de ateismo.

Um dos objetivos deste capitulo € modelar a proporcao de atawm amplo conjunto de
paises. Paraisto, consideramos trés cenarios diferéntestivacao para que consideremos di-
ferentes cenarios reside no fato de que é importante verficdustez dos resultados a escolha
dos dados utilizados. Ou seja, é importante analisar asusdigs obtidas a partir de diferentes
escolhas de conjuntos de dados e paises a fim de estabel¢gisrcnclusdes sao alteradas
quando ha alterag6es na amostra. Como veremos, isso nae.doarseja, as conclusdes que
obtemos sdo aproximadamente as mesmas independenteraent®sira utilizada. No pri-
meiro cenario, consideramos o quociente de inteligénai@oceariavel explicativa e usamos
outras variaveis, tais como renda nacional bruta ajustatiagaridade do poder de compra,
grau de abertura da economia e predominancia de muculmidoagegundo cenario, conside-
ramos apenas 0s paises em que o percentual de descrentabauiguaior do que 1%. Por
fim, no dltimo cenério, consideramos 0s cinquenta paisegpgsentam as maiores propor-
¢Oes de ateus. O numero de paises em cada um dos cenario$, 81 50, respectivamente.
Em nossa andlise, estimamos o impacto exercido pela idielig sobre a preponderancia de
ateus nos diferentes paises. Os resultados revelam quetd@s$sociacdo positiva, ou seja,
em média maior inteligéncia est4 associada a maior descreligiosa, mesmo quando outros
fatores séo levados em consideracdo. Um outro objetivdeesm modelagem da proporcao
de pessoas que nao consideram religido importante paraidaasotidianas. Essa analise foi
baseada em dados de 84 nacdes. Vale ressaltar que nesseegttigio e nos trés cenarios des-
critos anteriormente a variavel de interesse € uma propo8gndo assim, faz-se necessario o
uso de modelos adequados. Nas modelagens, utilizamos doadeegressao beta proposto
por Ferrari & Cribari-Neto (2004).

Além desta introducéo, o presente capitulo contém maisasatdes. Na Sec8o b.2, des-
crevemos os dados utilizados. Na Selcao 5.3, apresentamodedontle regresséo beta, bem
como algumas medidas de avaliacao da qualidade do ajust&eddam 514, apresentamos 0s
resultados empiricos de nossa analise. Por fim, a §edaorizhiocn capitulo.

5.2 Descricao dos dados

A Tabeld 5.1 apresenta uma breve descricao das variaviEadeis. As fontes dos dados séo
Lynn et al. (2009), Banco Mundial e as paginas wetxtp: //www.qran.org/a/a-world.htm
ehttp://www.gallup.com (informagdes oriundas de diferentes fontes).

Lynn et al. (2009) apresentam as porcentagens de ateus epals&s (Qque agregam mais



Tabela 5.1 Descricao das variaveis utilizadas nas modelagens.

Variavel | Definicdo

ATEU | Proporgéo de ateus em 2004

RELIG | Proporcao de pessoas que nao consideram religido impogard suas vidas cotidianas em 2(
QI Quociente médio de inteligéncia da populacéo

RENDA | Renda per capita ajustada pela paridade do poder de compr@08ne2n mil dolares

ABERT | Quociente entre a soma das importacdes e exportacdes euwdd’hat@rno Bruto em 2008
MULC | Variavel dummy: 1 se o percentual de mugulmanos é maior d®@Uee O caso contrario
MULCP | Percentual de mugulmanos

EXPEC | Expectativa de vida da populagdo em 2007 (em anos)
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de 95% da populacdo mundial) extraidas de Zuckerman (2B88%s dados foram coletados a
partir de diversos artigos publicados, na sua maioria em.28lém das porcentagens de ateus,
Lynn et al. (2009) apresentam os quocientes médios degéatalia das 137 nacdes.

Estes quocientes foram calculados por Lynn et al. (20063, gilizaram os resultados
da TIMSS {Trends in International Mathematics and Science Sy 2003, que consiste
de testes de amostras representativas de alunos da quadsaeseries com idades de 10 e
14 anos, respectivamente. Duas etapas foram consideragasaesso de amostragem. Na
primeira etapa, 150 escolas publicas e privadas foramise&atas em cada pais. A segunda
etapa teve como objetivo selecionar escolas que possuiasrodumais classes de alunos com
as idades exigidas. O numero médio de alunos testados enpaed#ni 4498 para alunos
da quarta série e 4777 para alunos da oitava série. Esses &uam avaliados em questdes
de matematica e ciéncias. No total, havia 152 itens nas prapbcados a alunos com 10
anos de idade e 189 itens nas provas resolvidas por estsdbniel anos de idade. Os testes
incluiram as mesmas questdes em todos o0s paises. Os dadisnados ao quociente médio
de inteligéncia foram utilizados em varios estudos, cont, Rushton et al. (2009), Lynn et
al. (2007), Kanazawa (2009), entre outros. Para detall®e socoleta e o processamento dos
dados de inteligéncia, ver Lynn et al. (2006).

O nosso interesse reside, inicialmente em modelar as m@@®de descrentes nas diferen-
tes nacdes e, a seguir, as propor¢des de pessoas que namaceee religido € importante
para suas vidas cotidianas. Para tal, além da covari@vebnsideramos outras covariaveis,
a saber: renda per capita ajustada pela paridade no podengea; grau de abertura da eco-
nomia, expectativa de vida e preponderancia de muculmak®sluas primeiras covariaveis
correspondem ao ano de 2008 e as demais, aos anos de 2007 ee8p8dtivamente.

Os ateus estdo mais concentrados em paises economicaresetealvidos. Em paises
subdesenvolvidos, a preponderancia de ateus ¢ tipicarmaixi@ As razdes que contribuem
para que as igrejas percam forca nos paises desenvolvidesnpger resumidas em termos
de forcas de mercado. Com o desenvolvimento da ciéncia, deas®g nas instituicbes e
com familias menores, h4 menos medo e inseguranca na vidanatdas pessoas e, conse-
guentemente, menos espaco para religiao. Com o objetivovdeden consideracdo o grau
de desenvolvimento econémico de cada pais, incluimos ai@eeBRENDApara explicar a
proporcao de ateus. Como se sabe, hd uma tendéncia da déwinisigrau de religiosidade
de um pais a medida em que ele se torna mais rico, prosperemrvdbsdo. A renda interna
bruta ajustada pela paridade do poder de compra é cons&rygddir de uma cesta Unica in-
ternacional de mercadorias e servi¢cos que é periodicaradniteada a partir de pesquisas de
precos e composicao de gastos nos diferentes paises doslgelo Programa de Compara-
¢cOes Internacionais das Nacdes Unidas (Kilsztajn, 200Qju€te pela paridade do poder de
compra é importante a fim de neutralizar — ou ao menos minimsizdistor¢des introduzidas
por desequilibrios de ordem cambial. Uma outra covaridmpbitante é dada pela razéo entre
a soma das importacdes e exportacdes e o PIB (Produto IrBentm) de cada paiABERT).
Vale ressaltar quABERTfoi incluida para levar em consideracao o fato de que algafsep
gue apresentam alto grau de ateismo sédo consideravelreehtlbs para o resto do mundo
e sua populacdo, em consequéncia, tem pouca exposicagidae®reponderantes em outras
localidades geogréficas, o que reduz sua capacidade deniliserto e opcao religiosa. Tal
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efeito € mais intenso em regimes socialistas (e.g., Cub&e$mais desenvolvidos tendem a
apresentar maiores valores pRfaN DAe ABERTdo que os menos desenvolvidos. Adicional-
mente, consideramos também a expectativa de vida. Por firsidevamos ainda se o pais é ou
ndo preponderantemente mugulmano, ou seja, se mais de 588pulacéo pertence areligido
mugculmana. Tal religido tem crescido nos ultimos anos epestente em todos 0s continentes,
mas a maior parte de seguidores do islamismo encontra-saieesrabes do Oriente Médio
e em paises do norte da Africa. A religido muculmana é mastateiu seja, cultua apenas um
deus: Ala. Seus seguidores se dividem em dois grupos paiscipunitas e xiitas. Em paises
classificados como mucgulmanos, a propor¢cao de ateus temuigacgiena. A motivacao para
levar em conta o efeito possivelmente diferenciado sobmaw de ateismo nos paises mucul-
manos reside na menor separacao entre estado e religiG@demtevem tais paises e no maior
grau de literalismo em relacéo ao texto sagrado que fundansaslamismo (Corao). Assim,
€ possivel antever que o comportamento da variavel resposgaaises muculmanos possa ser
distinto daquele verificado em paises de outras orientaebig®osas.

Na Tabeld 52 apresentamos algumas estatisticas descritiminimo, primeiro quartil
(Q1/4), mediana, média, terceiro quartdf;4) e maximo das variaveis utilizacﬁsAlgumas
conclusdes podem ser extraidas da Tabela 5.2. Em 75% dassreapboporcéo de ateus nao
excede 0.15. A maior proporcao de ateus é 0.81 e a menor,. 0@f)siderando a variavel
QI, temos que 50% das nac¢fes apresentam quociente de inteigéédio igual ou superior
a 87. A menor expectativa de vida é 42 anos e a maior, 83 anasde.iEspera-se viver, em
média, aproximadamente 68 anos. O maior valor entre o quiedia soma de importacdes e
exportacdes e o PIB (grau de abertura da economia) € 36 Lé@& guase quinze vezes maior
do que o menor valor. A propor¢cdo média de pessoas que ndidexams religido importante
para suas vidas cotidianas é 0.25. O maior valor registradedavelRELIG é 0.820. As
Figurad 5.11[ 5]2 B 5.3 apresentam os mapas do QI médio, géapde ateus e a da renda per
capita ajustada pela paridade do poder de compra das 12dsnagspectivamente.

Tabela 5.2 Estatisticas descritivas das variaveis utilizadas.

Variavel | minimo | Q1,4 | mediana média| Qsz/;a | maximo
ATEU 0.005 | 0.005| 0.024 | 0.105| 0.150| 0.810
Ql 64 72.75| 87.00 | 85.60| 96.25| 108

RENDA 0.30 2.12 7.14 12.59 | 18.26| 58.50
ABERT 24.17 | 47.25| 66.67 | 74.55| 57.86| 361.60
EXPEC | 42.00 | 61.00| 71.50 | 68.26| 76.00| 83.00
MULCP| 0.00 | 0.28 3.00 | 23.22|38.00] 99.00
RELIG | 0.0005| 0.050| 0.150 | 0.250| 0.480| 0.820

Lynn et al. (2009) calcularam a correlacdo entre as vasa&/EEU e QI considerando dois
grupos. No primeiro grupo, estao as nacdes cujos quocidatedeligéncia variam entre 64 e

As estatisticas descritivas das sete primeiras variatizadas foram calculadas com base em 124 paises,
enquanto que para Ultima variavRELIG), 84 paises foram considerados.
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Figura 5.1 Mapa do quociente médio de inteligéncia nas nagoes.
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Figura 5.2 Mapa da proporcéo de ateus nas nagoes.
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Figura 5.3 Mapa da renda per capita ajustada pela paridade do poder de compegdes.



5.2 DESCRICAO DOS DADOS 85

86 pontos, e no segundo grupo, as nagcdes que se situam enti®870s autores observaram
gue nos paises do segundo grupo, isto €, aqueles de mailayéntéa média, a correlacédo
entreQl e ATEU é alta, 0.54, ao passo que no primeiro grupo tal correlac@&oapenas 0.16.
Adotamos a mesma classificacao apresentada por Lynn €2@®)(€ calculamos as correlagbes
entre ATEU e as covariaveis descritas anteriormente (ver Tdbela Rdjcionalmente, na
Tabeld 5.4 apresentamos as correlacfes REIEG e as covariaveis listadas na Takield 5.1.

De acordo com a Tabela 5.3, podemos observarAquEU se correlaciona positivamente
com todas as covariaveis, exceto cbhtt LCP. Notamos que as maiores correlacées (absolu-
tas) deAT EU sé&o registradas com as covariav®@ise RENDA Também observamos que a
maior correlacao entr&T EU e QI esta nos paises em qu&d meédio esta entre 87 e 108. Por
outro lado, a correlacdo entRENDAe a proporcéo de ateus € maior nos paises em Qle o
esta entre 64 e 86. E importante destacar ainda que a céwaatre a proporcéo descrente da
populacao e a variavéllU LCP nos paises que apresentam maiores valores para 0 quociente
de inteligéncia é-0.329 enquanto que, considerando o outro grupo, esta caiceég.295.

Tabela 5.3 Correlacdes entrAT EU e as covariavei®l, RENDA ABERT, MULCP e EXPEC

Grupos | QI | RENDA| ABERT| MULCP | EXPEC
64-108| 0.609| 0.611 0.259 | -0.353 | 0.488
64-86 | 0.119| 0.509 0.228 | -0.295 | 0.105
87-108| 0.529| 0.428 0.160 | -0.329 | 0.395

Como mostra a Tabela 5.4, podemos notar Qe |G se correlaciona positivamente com
todas as covariaveis, excéitlJ LCP e ABERT(segundo grupo). Assim con#T EU, a varia-
vel RELIGapresenta as maiores correlagdes com as covar@Ve@fRENDA Notamos ainda
gue a maior correlacdo entRELIG e QI ocorre nos paises em que médio esta entre
87 e 108. A correlacao entre a proporcao de pessoas que mdlitacr que religido é impor-
tante para suas vidas e a variae{ PECé maior nos paises que apresentam niveis médios de
inteligéncia mais elevados, enquanto que considerandtro gupo esta correlacdo é 0.429.

Tabela 5.4 Correlacdes entrRELIG e as covariaveiQl, RENDA ABERT, MULCP e EXPEC

Grupos | QI | RENDA| ABERT| MULCP | EXPEC
64-108| 0.733| 0.720 0.165 | -0.361 | 0.582
64-86 | 0.375| 0.683 0.063 | -0.525 | 0.429
87-108 | 0.577| 0.527 | -0.002 | -0.252 | 0.443

O Vietnd, pais asiatico comunista, apresenta a maior pgépate ateus e € um dos paises
gue apresentam maior proporcao de pessoas que nao comsid8giéo importante para suas
vidas cotidianas. Outros paises estdo bem perto dessagiogateus), como Japao, Suécia
e Republica Checa. Vale ressaltar que nenhum desses padsks @tclassificado como mu-
culmano, dado que para um pais ser muculmano em nossa defmgitessario que mais de
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50% da populacdo pertenca a religido islamica. A correlagdiee ATEU e MULCP é ne-
gativa (Tabel@ 5]13). Dos 124 paises estudados, 29 forandesados mugulmanos. O maior
percentual de mucgulmanos foi registrado na Argélia, segdédMarrocos e Tunisia.

Os maiores valores que a variae@ assume foram registrados em dois paises que perten-
cem ao continente asiatico, sao eles: Cingapura, o menodp&sadoeste Asiatico, e Coreia
do Sul. Os quocientes médios de inteligéncia nesses daiessdo quase o dobro dos obser-
vados nos seis paises do continente africano que apresardamenores valores do quociente
médio de inteligéncia.

O maior quociente entre a soma de importacdes e exportaghddi, isto €, ABERT,
também foi registrado em Cingapura, que é o quinto pais maisdo mundo em termos do
PIB per capita de acordo com dados de 2007 do Fundo Monetdemaécional. Em 2009, a
Economist Intelligence Unitlassificou Cingapura como a décima cidade mais cara do mundo
para se viver e a terceira mais cara da Asia, depois de TéqDEraka. Cingapura tem uma
economia pujante voltada para as exportagdes. Juntanwntélang Kong, Coreia do Sul e
Taiwan, Cingapura é um dos quatro ‘Tigres Asiaticos’.

O pais com a maior expectativa de vida € o Japao. Espera-semueédia, as pessoas
vivam até os 82 anos no Japdo. Alguns outros paises estdodrtardpste indice, como a
Suica, Italia, Australia, Islandia e Franca, entre outiOspais com a menor expectativa de
vida é Mocambique, na Africa, onde se espera que uma pesgoapgnas até os 42 anos. Em
outros paises africanos, tais como Republica Centro-Afzic@ongo e Zambia, a expectativa
de vida ao nascer nao passa dos 46 anos.

A correlacdo entre a proporgéo de ateus e a proporcao deagags® ndo consideram re-
ligido importante para suas vidas cotidianas é 0.86, oy agjduas variaveis em gquestao séo
altamente correlacionadas. As nacdes que apresentam @esnaioporcdes de pessoas que
ndo valorizam religido sdo a Suica, Dinamarca e Esténi@ dédtacar que essas nacodes apre-
sentam altas proporcdes de ateus: 0.64, 0.48 e 0.49, respaetnte. Os quocientes médios de
inteligéncia dessas nacdes sdo altos. Na Suica e na Esid@@lanédio € 99, na Dinamarca
€ 98. Por fim, notamos que apesar dos Estados Unidos apreseQa médio alto (98), a
proporcao de pessoas que nao consideram religido impoéardixa (0.34) frente ao elevado
nivel médio de inteligéncia.

5.3 Modelo de regresséao beta

Ferrari & Cribari—-Neto (2004) propuseram uma parametrigzagjternativa para a densidade
beta que permite a modelagem da média da resposta atraveadsuutura de regressao e que
envolve também um parametro de preciséo. A funcao de delesidda nessa reparametrizacao
tem a forma

(1) = s )L o<yl (53

emque ku<1,¢>0el()éafuncdo gama. Aqui(y) =u e varfy) = Y sendoV(u) =u(1-

o A . L . 1+¢” .
u) a ‘funcéo de variancia’, em queé a média da variavel resposta @ode ser interpretado
como um parametro de preciséo.
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Sejamys, ..., Y, variaveis aleatorias independentes, em que gada 1,...,n, possui den-
sidade[(5.3]1), com médja e parametro de precis@e desconhead(g O modelo proposto
por Ferrari & Cribari—Neto (2004) é obtido assumindo que aiendéy; pode ser escrita como

K
g(ut) = Z XiBi =
i1

em queB = (B1,....8)" é um vetor de parametros desconhecighs R¥) e 1, ..., Xk S80
observacdes de covariaveis. Por fimg(-), a funcao de ligacag: (0,1) — R, é estritamente
monoétona e duas vezes diferenciavel. Portaptes g1(n) e varfy) = u(l— )/ (1+¢)).
Admitimos, como Simas et al. (2010), que o parametro de §iieg; € dado por

q
hig) = > zjyi =7,
=1
em quey = (y1,...,yq)" € um vetor de pardmetros desconhecidgs,. ., zq S0 observacbes
de g covariaveis K+ g < n), assumidas fixas e conhecidash(§ € uma funcao estritamente
monotona e duas vezes diferenciavel que mapeia os reaivpesia reta.
Segue de(5.311) que o logaritmo da fungéo de verossimighéncg

t(B,y) = th(ﬂm/)t),
=1

em que

b, ¢r) = 109T(pr) —logl (uepr) — l0gI((1 — pet)pr) + (uegpr — 1) logyr
+ {(1-pu)pt—1}1og(1-wr).

Logo, para =1,...,k, a funcéo escore pagaé dada por
ol(B.,y) i Ot (ut, ¢r) du Ot
B o O die 3Bi”
em quedut/dny = 1/9'(ur) €

Oty (uy, 1)
Ot
comy; = log - v ey = Yudt) —y((1-pr)dr), em quey() € a funcdo digama. Logo,
ol(B,y) .
0pi g(/l) "

°Note que estamos permitindo que o parametro de precis@a@tongo das observagdes.

= (Vi —1r),

= oYy 1) o7
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Podemos escrever o veto(B,y), a fungéo escore de= (81,...,8«)", em forma matricial
como

Up(B,4) = X" OT(y" - "),
em queX é uma matrizn x k cujat-ésima linha &, T = diad1/g (u1),...,1/9 (un)}, © =
diag¢s,....on} Y = (V... ¥R T eu” = (uj,....up) "

Consideraremos agora as derivadas do logaritmo da funcaeradssimilhnanca em relagao
aos parametros que modelam a precisgg,= 1...,q. Temos que

HB,y) _ N O, ¢1) At In
9y & O dv Oy ’
em quedgi/dvt = 1/h’(¢y), €

Ol (14, dt)

o = 10 —4) +10g(1L-y) ~ (L)) + (1)

Entao,

at(ut, 4 1
(it ¢t):Za‘ 2,
t=1

0yj b (o)

em quea; = ui(Y; — i) +109(1-y1) =¥ (1 —pe)dr) + ().
Podemos escrever o veto,(8,y), a fungéo escore dg = (y1,...,7q)", matricialmente
como

U)’(ﬁ’ )’) = ZTHaa
em queZ é uma matrizn x g cujat-ésima linha &', H = diag{1/h’(¢1),...,1/N (¢n)} ea=
(a,...,an)".

A matriz de informacédo de Fisher conjunta dos vetgres é formada pelo negativo dos
valores esperados das segundas derivadas do logaritmagiofde verossimilhanca. Para o
modelo de regressao beta na parametrizacao aqui usadajadaanformacao de Fisher para
o0 vetor paramétricé = (37,7 ") " pode ser escrita como

K K
K@:K@w:(w ﬂj
Kyﬂ Kw
em queKgz = XTOW X, senddV = diagiwy, ..., Wn}, com

W = @[y (i) + o' (1 - ) pr)] w

Kgy, = (Kyg)" = XTCTHZ, em queC = diag(Cy, ..., Cn}, COM

Ct = ge[y (i) =¥ (1= pr)pe) (1 — pao)]
e Kyy = Z"DZ. AdicionalmenteD = diag(ds,...,dn}, com
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1
(g}

Os estimadores de maxima verossimilhanc# @ey séo obtidos pela solugcéo do sistema
formado porUg(B,y) = 0 eU, (8,y) = 0. Tais estimadores nado possuem forma fechada. Assim,
eles tém que ser obtidos numericamente pela maximizagamdad de log-verossimilhanca
com auxilio de um algoritmo de otimizag&o n&o-linear.

Usando a expressao padréo para a inversa de matrizesqeatias, temos que a inversa da
matriz da informacéo de Fisher € dada por

de = [/ (et + ¥ (1 - po)p) (L — ) =’ ()]

K Kf’)

-1_ -1_
K(Q) - K(ﬂ’ Y) - (Ky,B Kyy

em que

KPP = (XTOWX-XTCTHZ(Z™DZ) 1ZTHTCX) 1.

Adicionalmente,

K = (K)T = -KPXTCTHZ(Z"D2)™?

K? =(Z"DZ) g+ (ZTHTCXKFXTCTHZZ™DZ) ™).

Sob certas condi¢des de regularidade, temos que, paraltamda amostras grandes, a
distribuicdo aproximada conjunta ge2y é normal k+ 1)-variada:

B (0

aproximadamente, sengie 7 os estimadores de maxima verossimilhanc® dey, respecti-
vamente.

5.4 Especificacdo dos modelos

Nesta secao apresentaremos trés modelagens empiricasnatias a prevaléncia de ateismo
nos diferentes paises. Nas trés modelagens 0 nosso ieteesgie em explicar a propor¢ao
de descrenca. No primeiro modelo consideramos, além dai&éeebQI, outras covariaveis:
RENDA MULC e ABERT. No ajuste do segundo modelo consideramos apenas 0s paises e
gue o percentual de ateus é igual ou maior do que 1%. Por fimltinm(ajuste, considera-
MOS 0S cinquenta paises que apresentam as maiores prapaegiescrentes. Adicionalmente,
apresentamos uma modelagem em que a variavel resposta jgoacimde pessoas que con-
sideram religido importante para suas vidas cotidianagizafhos em nossas modelagens o
modelo de regresséao beta (Ferrari & Cribari—-Neto, 2004). d@qafimento computacional foi
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desenvolvido utilizando o pacotetareg (Cribari-Neto & Zeleis, 2010) do software esta-
tisticoR. Na selecdo das covariaveis utilizadas para cada um dosazagéima utilizamos
o critério de selecdo de modelo Al@Kaike’s information criterion que foi proposto por
Akaike (1974).

Inicialmente, ao usar o modelo de regresséo beta, nossesstereside em determinar se
a precisao é fixa, ou seja, se ha ou ndo estrutura de regremsao parametro de precisao.
Para tanto, empregamos o teste score (Espinheira, 200/} it00s que a precisao € variavel
para todos os cendrios estudados. Sendo assim, além deanedetdia, ha a necessidade de
modelar a precisdo. E importante destacar que as funcd@mdad utilizadas para o primeiro
modelo de regresséao beta foram loglog e log para média espeecespectivamente. Nos dois
ultimos modelos de regressédo foram consideradas a ligagééara média, e para a precisao,
log e raiz quadrada, respectivamente. Essas foram as digagfe conduziram aos melhores
ajustes.

Na primeira modelagem, o modelo selecionado, apds exaisgtiecao, foi

loglog(ut) = Bo+B1Ql: +ﬁ2QIt2 +B3MULC; + 84RENDA + 8510 ABERT
log(#t) = yo+v1Qlt

t=1,...,124.

A Tabela[5.b apresenta os coeficientes estimados e seustiespp-valores. E possivel
verificar que as covariaveRE N DAe ABERTinfluenciam positivamente a propor¢ao de ateus
nas 124 nag@es, ao contrario da covaridelLC. Em relacdo a estrutura de regressao para o
parametro de precisdo, assim como foi apresentado no ciesmara medida que a covariavel
QI aumenta, a precisao diminui, ou seja, 0S paises que a@esBIEiOres quocientes de inte-
ligéncia tendem a apresentar respostas menos dispersias. d®covariaveis sao significativas
ao nivel de 5%. A intensidade da ndo-constancia da precisaordax@;)/min(¢;) = 18097.

O pseudd?? é 0.64.

Tabela 5.5 Estimativas pontuais p-valores. Proporgéo de ateus nas 124 nacdes.

~

B p-valor y p-valor
INTERCEPTO| 6.042| <1e-04| 13.446| < 1le—04
Ql -0.222] <1e-04| -0.118] < 1e-04
Ql? 0.002| < 1le-04 — —
MULC -0.097| 0.0165 — —
RENDA 0.007| 0.0493 — —
logABERT 0.101] 0.0169 — —

Com o intuito de identificar possiveis afastamentos das gfessfeitas para o modelo, a
Figurd 5.4 apresenta o gréafico da probabilidade normal coslagres simulados e o gréfico dos
valores observados versus valores preditos. O modelo dessggp parece estar bem ajustado,
uma vez que os residuos, em geral, permanecem dentro dashBnconfianca dos envelopes
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simulados. N&o ha indicios de afastamento da suposicdoale qudelo de regressao beta
estimado é adequado para os dados.
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Figura 5.4 Gréfico da probabilidade normal com envelopes simulados (esqueyd#ja dos valores
observados versus valores preditos (direita). Proporgéo de atel@4enacoes.

Com o objetivo de complementar a andlise realizada antegittien construimos o grafico
da distancia de Cook versus os valores preditos, que esteapmdo na Figufa 5.5. Notamos
gue trés nacdes se encontram destacadas das demais, sddirelapura, Vietnd e Mocam-
bique. Cingapura é uma nacao que merece destaque em relagémais porque, além de
apresentar o maidpl, também tem o maior valor da covaria¥eBERT. Assim como Cuba, o
Vietna € uma excecao em relacao aos demais paises porgserdpnenQ| mediano QI = 94)

e a maior proporcao de ateus. Por fim, Mogambique é um pais axm dpuociente medio de
inteligéncia, e além disso, faz parte do grupo dos paisesapgsentam proporcao de ateus
maior do que a mediana, 0.024 (Takeld 5.2).

Além de Cuba e Vietnd, um outro pais que Lynn et al. (2009) dastacomo exce¢ao sao
os Estados Unidos. L4, a proporcéo de ateus (0.105) é bamtefao elevado nivel médio
de inteligéncia (98). Uma possivel explicacdo pode estdatoode que ha um grande fluxo
de imigrantes de paises catolicos, como por exemplo, o Mggitde a proporcéo de ateus é
apenas 0.045. Uma outra explicacao reside na completaag@paronstitucional entre estado
e religido, que facilitou o surgimento, a evolucéo e a ad@otae diversas novas religioes e
vertentes religiosas. A competicdo entre elas por fiéis \esultando em adaptacéo de dis-
cursos, pregacdes e praticas, o que, por sua vez, contelmispa prosperidade. E como se
houvesse um mercado competitivo em que religides de ditsselenominacdes competem por
fieis. Como na seara econdmica, competicdo conduz a dinansisme conduz, por sua vez,
a prosperidade.
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Figura 5.5 Distancias de Cook. Proporcéo de ateus em 124 nacgoes.

Excluimos individualmente e conjuntamente as observatted8 e 122. As variagdes per-
centuais nas estimativas dos parametros encontram-séekta6. Notamos que a excluséo
dos trés casos € influente para as estimativas dos dois sidlerpo da média e o da precisao.
O caso 122 (Vietnd) € o mais atipico, pois apresenta o malor da variavel resposta (0.81)

e um valor mediano para a variav@l. Ao excluir a observacdo 122, a variacao percentual
na estimativa d@, é consideravel (37.44%), dado o baixo valor da vari®&ENDAnNo Vi-
etnd, ao passo que, a estimativagecai cerca de em torno de 15%. A variagcéo percentual
na estimativa de; evidencia a influéncia que a observacéo 122 exerce sobrevag da
precisdo. A exclusdo dessa observacdo conduz a um deorésmimsideravel na precisdo, a
estimativa de/; cai 8.13%, enquanto que ao retirar a observacéo 77 a estndat; aumenta
17.62%. A observacao 77 corresponde a Mocambique, querdgstéos paises com menQi
(64), mas onde a proporcao de ateus esta acima da medianf@anPawo excluir a observagao
98 (Cingapura), temos que as variagdes percentuais sdo esetmnparadas aos casos 77 e
122, apesar dos maiores valoresQlee ABERT. Temos ainda que as observacdes 98 e 122
influenciam positivamente a modelagem da precisao, umauezups exclusdes diminuem o
grau de heterogeneidade, enquanto que a observacéo 7hadlnegativamente essa precisao.
Vale destacar que nos trés paises a predominancia dos nanpgré@ menor do que 50%.

Um dos objetivos do presente capitulo é estimar o impactoielepelo quociente de
inteligéncia sobre a preponderancia média de ateus nosmiés paises. Esse impacto é obtido
da seguinte forma:

OEW) _ o (5.4.1)

aQly — AQly’
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Tabela 5.6 Variacdes percentuais nas estimativas dos parametros ao se retiraaobes influentes.
Proporcéo de ateus em 124 nacoes.

Casos Bo B1 B2 B3 Ba Bs Y0 Y1 A

77 -6.72 | —-4.38 | -3.66 | -1304 | 20.06| -9.78| 14.64| 17.62| 149.95
98 3.50| 2.69| 242| -0.73| 2.83 5.24| -0.69 | -1.07 | -2512
122 -6.65| -6.28 | -6.94 | -436| 37.44| -1522 | -4.32 | —-8.13 | —34.48
77,98,122 -992 | -790| -8.08 | -1659 | 54.58| -17.88| 8.61| 6.97| 11.56

em que
e = g 1(Bo + B1Ql +B2Q12 + BsMULC; + B4sREN DA + 85 log ABERT).

Considerando que a funcao de ligagdo para média é loglog,actmpm[(5.4]1) pode ser
escrito como

IE(oYr)

201, = exp(-exp(Bo+B1Ql: + 2QI17 + BzMULC, + B4RENDA

+B5l0g ABERT,))) X (—exp(Bo +B1Ql; +ﬁ2Q|t2 +B3MULC;
+B4RENDA +B510gABERT))) X (—(81 + 282Qly)).

Para avaliar este impacto, consideramos duas situac@srdés, sdo elas: primeira, a
covariavelRENDA¢ fixada no primeiro, segundo e terceiro quartis, enquantovariével
ABERTE fixada na mediana, e a covariai®lU LC, dummy é fixada em um. Na segunda situ-
acao, as covariaveRENDAe ABERTsao fixadas em suas respectivas medianas e a covariavel
MULC é fixada em zero e em um, alternadamente. As duas situactadaraalas podem ser
visualizadas nas Figuras b.6 €]5.7, respectivamente, desebta que o efeito do impacto do
QI é positivo e assume forma acelerada para valoré€3lde107. Para valores d@l maiores
do que 107, o efeito continua sendo positivo, contudo aptaserma desacelerada.

Para valores d€)| < 103, temos que o impacto d@l sobre a preponderancia média de
ateus € maior na situacdo em quBEBNDAZE fixada no terceiro quartil. Para valores@e
superiores a 103, o impacto é mais acentuado nos paises etRgINDAé fixada no primeiro
guartil, como mostra a Figura 5.6. Consideran&Ead DAfixada na mediana, o maior impacto
€ 0.037.

A Figural5.7 mostra que, para valoi® menores do que 104, o impacto de inteligéncia é
maior entre 0s paises classificados como ndo-muculmarnas;idag essa conclusao se inverte
guando valores d®| maiores do que 104 sao considerados.

Na segunda modelagem, consideramos apenas 0s paises emprgperedo de descrenca
€ igual ou maior do que 1%. Nesse ajuste, foram consideradpai8es. Consideramos as
ligacOes logit e log para a média e para a precisao, respaativie. As covariaveis selecio-
nadas para a média fora@l, RENDAe ABERT e a covariaveRQI foi usada para modelar
a precisdo. Assim como no ajuste apresentado anteriormentmvariaveil, RENDAe
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Figura 5.6 Impacto do quociente de inteligéncia sobre a prevaléncia de ateus figaraloevariavel
RENDAnNO primeiro, segundo e terceiro quartis. Proporcdo de ateus em 1@dsnac
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Figura 5.7 Impacto do quociente de inteligéncia sobre a prevaléncia de ateus enais@s puculma-
nos e ndo-mucgulmanos. Proporcdo de ateus em 124 nagoes.
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logABERT influenciam positivamente a propor¢céao de ateus nas 81 naddesensidade de
n&o-constancia da precisat) foi 159.59.

Dado que na segunda modelagem consideramos a funcao d&olitpayt, a expresséo
(.4.1), considerando as covariaveis selecionadas pagundo ajuste é dada por:

OE(Yr) expBo+L1Qlt +82Q12 + 53RENDA + 5410g ABERT
dQl; (1+expfBo +B1Ql: +52QI2 + B3RENDA + 8410 ABERT))2

Na terceira modelagem, consideramos 0s cinquenta paisegpgesentam as maiores pre-
valéncias de ateismo. O menor valor registrado da propateé@deus é 0.05 e o maior, 0.81.
Dos cinquenta paises, ha dois em que o percentual de mu@gmérapassa 50%, sao eles:
Albania e Republica do Quirguistdo. Entre os 50 paises ceraids, apenas Mocambique
apresenta quociente de inteligéncia menor do que 82, o #gal@l médio neste pais é 64.
Diferentemente das outras modelagens apresentadas, aquadavelEXPEC que exerce
influéncia positiva sobre a proporcéo de ateus, foi signiNeaUtilizamos as ligacdes logit e
raiz quadrada para a média e para a preciséo, respectiveamdiin das covariaveis utilizadas
na segunda modelagem para a média, a covarlBX&ECe a interacdo entre as covariaveis
RENDAe logABERTforam selecionadas. Para modelar a precisédo, consideaswovaria-
veisQl, RENDAe EXPEC A intensidade da ndo-constancia da precisie-d2575.

A Tabeld 5.V apresenta os impactos estimados do quocieiigeigéncia sobre a propor-
¢cdo média de ateus. Esses impactos foram obtidos congidenartrés modelos de regressao
beta descritos anteriormente. Fixamos a covari@leém 85, 95 e 110. As demais covaria-
veis foram fixadas na mediana, exc8tJ LC, que foi fixada em zero (ndo-mucgulmanos). Os
impactos estimados dQl sdo maiores quando consideramos o0 modelo 1 (cenario 1Xoexce
guandoQI = 110, nesse caso o impacto calculado a partir do modelo 2r{oe2)aé mais in-
tenso do que os demais. Através dos impactos estimadosnpsdetar que a medida que o
QI aumenta, o impacto estimado @b sobre a propor¢cdo média de ateus se acentua. Por exem-
plo, no cenario 2 com®! = 85, o impacto estimado é 0.0040 contudo, ao considgrar110,

0 impacto estimado passa a ser 0.0448, ou seja, quase ozaNaDr.

= (B1+262Qk)

Tabela 5.7 Impactos estimados da inteligéncia sobre a propor¢cao média de ateus.

QI | cenario 1| cenario 2| cenario 3
85 0.0043| 0.0040( 0.0008
95 0.0192| 0.0180|, 0.0140
110 0.0349| 0.0448| 0.0423

Consideramos o0 método bootstrap paramétrico para a obteoc@wo-padrido associado
a cada impacto estimado apresentado na Tabela 5.7. Utidl&zd®00 réplicas de bootstrap.
Resumimos a seguir o procedimento bootstrap adotado.

1. Paracada=1,...,n, geramosry;r da densidade beta com paramejips 7.
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2. Estimamos a regressao beta usando como resp@dga;,...,y;)T conjuntamente com
0S regressores originais.

3. Considerando as estimativas obtidas no passo antelmrlaraos o impacto da covaria-
vel Ql, ou seja, estimamos

OE(Yt,b) _ Outp
0Ql; 0Ql;

4. Repetimos os passos (1) a (3) 1000 vezes.

5. Calculamos o desvio-padréo dos 1000 impactos estimados.

Utilizamos também o procedimento bootstrap paramétrica ganstruir intervalos de con-
fianga ao nivel 95% para os impactos. Para tanto, tomamos laoites inferior e superior 0s
qguantis 0.025 e 0.975 dos 1000 impactos calculados viatoajts

A Tabeld 5.8 apresenta os erros-padrédo para os impactomdes da inteligéncia sobre a
proporcao média de ateus e a Talbela 5.9 apresenta os ingedeatonfianca obtidos ao nivel
de 95% de confianca via bootstrap para o impacto da intelig&obre a propor¢cdo média de
ateus. Podemos observar que os erros-padrao obtidos v&rbpsao pequenos. No que tange
aos intervalos de confianga, notamos que o valor zero peréemgenas um dos intervalos apre-
sentados, sendo assim o impacto estimado nesse@as®B5 no cenario 3) € estatisticamente
nulo. Nos demais casos apresentados, 0s impactos estis@émestatisticamente diferentes de

Zero.

Tabela 5.8 Erros-padrdo bootstrap para os impactos estimados da inteligéncia gobpoa;do média
de ateus.

QI | cenario 1| cenario 2| cenario 3
85 0.0006/ 0.0005| 0.0031
95 0.0031| 0.0037| 0.0042
110 0.0014| 0.0051| 0.0064

Tabela 5.9 Intervalos de confianga bootstrap para o impacto da inteligéncia sobvp@giio média de
ateus.

Ql cenario 1 cenario 2 cenario 3

85 | (0.0031;0.0054) (0.0029;0.0050) (—0.0074;0.0044)
95 | (0.0130;0.0256) (0.0114;0.0258) (0.0052;0.0216
110 (0.0313;0.0368) (0.0307;0.0503) (0.0089;0.0384
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A Figural5.8 apresenta os impactos estimadoQtwobtidos a partir dos modelos 1, 2 e
3, ou seja, cenarios 1, 2 e 3, respectivamente, sobre a gémparédia de ateus. Notamos
gue, para valores d@l menores do que 96, o impacto estimado a partir do modelo &rjcen
1) é maior do que o estimado a partir do modelo 2 (cenario 2)ya Palores deQl entre
96 e 114, a concluséo a respeito dos impactos obtidos a gastimodelos 1 e 2 se inverte.
Adicionalmente, podemos observar que para valore®ldmenores do que 103, o impacto
estimado a partir do modelo 1 é maior do que o obtido atravésattelo 3 (cenério 3). Vale
ressaltar que ao se considerar o modelo 3, o maior valor dadtm@stimado € 0.04365, ao
passo que ao se considerar o cenario 1 o valor maximo € 0.03698

—— Cenério 1
= = Cenério 2
-+ Cenério 3

Impacto estimado
0.03 0.04 0.05
| | I

0.02
|

0.01
|

0.00
|

T T T T T T T T
85 920 95 100 105 110 115 120

Ql
Figura 5.8 Impacto da inteligéncia sobre a prevaléncia de ateus em trés cenarios.

Adicionalmente, obtemos as estimativas das proporcdemméd ateus fixando a covaria-
vel Ql em 80, 90, 100 e 110, e fixando as demais covariaveis em suganagckxcetd1ULC
gue foi fixada em zero (ndo-muculmanos). As estimativa®egigesentados na Tabgla 5.10.
De acordo com os resultados apresentados observamos gedidamue aumentamos o valor
da covariaveQI, a estimativa da propor¢cédo média de ateus aumenta rapitianfem exemplo,
considerando o cenério 1@l = 90, a estimativa da propr¢céo de ateus € 0.0643; ao conside-
rar QI = 100, essa estimativa é quase quatro vezes maior (0.2545iokes estimativas da
proporcéo de ateus foram obtidas quando consideramos nagnéaxceto quand®I = 110.

Além das trés modelagens empiricas apresentadas nessaagestamos um modelo de re-
gressao beta em que a variavel resposta € a proporcao dapgssonado consideram religido
importante para suas vidas cotidianas. Para esse modedmemamos as seguintes covaria-
veis: Ql, QI?, RENDA ABERTe MULC. Assim como na primeira modelagem empirica,
as funcdes de ligagao utilizadas foram loglog e log para daregdrecisao, respectivamente.
Essa modelagem € baseada em 84 nac¢des das quais 19 foraficatEsscomo mucgulmanas.
A intensidade da nao-constancia da precisie-&9.41. O pseuddr? obtido foi 0.64.
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Tabela 5.10 Estimativas da propor¢gdes médias de ateus.

QI | cenario 1| cenario 2| cenario 3
80 0.0174| 0.1500| 0.0357
90 0.0643| 0.1582| 0.0789
100 0.2545| 0.2997| 0.2663
110 0.6050| 0.6758| 0.7382

A Figura[5.9 apresenta o grafico das distancias de Cook veasues preditos e da pro-
babilidade normal com envelopes simulados. A partir do g&dias distancias de Cook po-
demos observar que trés nacdes se encontram destacad@&sndas, ddo elas: Republica do
Uzbequistdo, Albania e Cingapura. Na Republica do Uzbequest@lbania, o percentual de
muculmanos ultrapassa 50%. O modelo de regresséo paracdest ajustado, dado que os
residuos permanecem dentro das bandas de confianca dagpesv@mulados.
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Figura 5.9 Gréficos das distancias de Cook (esquerda) e da probabilidade rmammeahvelopes simu-
lados (direita). Proporcéo de pessoas que ndo consideram religi&iantpgara suas vidas cotidianas
em 84 nagdes.

Assim como nos casos anteriores, calculamos o impacto doegue de inteligéncia sobre
a proporcao de pessoas que nao consideram religido immortas 84 nacdes (Figura5.10).

Notamos que o efeito do impacto U € positivo e assume forma acelerada para valores de
QI < 109. Para valores d®l maiores do que 109, o efeito continua sendo positivo, cantud
apresenta forma desacelerada.
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Impacto estimado
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Ql
Figura 5.10 Impacto da inteligéncia sobre a propor¢ao de pessoas que nao camsigégiao impor-
tante em 84 nacdes.

As guatro modelagens apresentadas que utilizaram duave@rresposta diferentes con-
duzem a mesma concluséo, qual seja: existe impacto podaivateligéncia sobre descrenca
religiosa e se esse impacto se da de forma acelerada até miédios de inteligéncia ligeira-
mente abaixo de 110, apresentando desaceleracéo a psstndeel. Esse efeito existe mesmo
quando outras variaveis condicionantes séo levadas ernueomsio.

Por fim, consideramos a estimacao do modelo de regressaa pattr do cenario 1, mas
assumindo dispersao fixa. Os testes de significancia das/garicondicionantes sao feitos a
partir de erros-padrao robustos (‘estimadores sandyjoler’ Capitulo 3. Utilizamos o esti-
mador denominad8, naquele capitulo. As estimativas pontuais gamlores encontram-se
na Tabeld 5.11. Assim como foi apresentado na Tdbela 5.5¢lmalé regresséo beta com
dispersao variavel), todas as covariaveis foram signfesibos niveis usuais de significancia,
exceto a covariavel Io§BERT, que perde a significancia. O pseugodesse modelo é 0.62,
gue é muito préximo do modelo em que a dispersao é variaat)0.

Estimamos o impacto exercido pelo quociente de inteligésmlbre a preponderancia média
de ateus nos diferentes paises considerando o modelo dss@&gibeta com disperséo fixa, a
fim de comparar tal impacto com aquele obtido sob disperg@veh Para avaliar tal impacto,
fixamos as covariaveRENDAe ABERTem suas medianas, e fixamos a covaridelLC em
zero (ndo-muculmanos). As estimativas do impacto da géetia obtidas a partir dos modelos
de regressado beta com dispersao variavel e fixa sobre a pexpocia média de ateus podem
ser visualizadas na Figura5l11. Note que o efeito do immhe€@l € positivo considerando os
dois modelos de regressao beta, contudo o impac@lddmais intenso quando o modelo de
regressao beta com disperséo variavel € considerado. fi@usdo, todavia, € invertida para
0s niveis mais elevados de inteligéncia (a partir de apradamente 115).
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Tabela 5.11 Estimativas pontuais p-valores (modelo de regresséo beta com disperséo fixa). Propor¢cédo
de ateus nas 124 nacdes.

B p-valor y p-valor
INTERCEPTO| 4.195| <6e-03| 2.294| < le-15
Ql -0.153 | <1e-04 — —
Ql? 0.002 0.030 — —
MULC -0.092 | <7e-03 — —
RENDA 0.009| < 7e-05 — —
logABERT 0.064 0.382 — —

—— Disperséo variavel
-+ Dispersao fixa
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Figura 5.11 Impacto do quociente de inteligéncia estimado a partir do modelo de regresséisper-
sdo variavel e fixa sobre a prevaléncia de ateus fixando-se as@veisiRENDAe ABERTnha mediana.
Proporcao de ateus em 124 nacgdes.
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5.5 Conclusoes

Assim como Lynn et al. (2009), notamos que ha uma forte ass@aipositiva entre inteligéncia
e ateismo. Essa associacdo € mais intensa em paises cugntgiatédio de inteligéncia esta
entre 87 e 108. Ha algumas excec¢des nesse padrdo, como pwpi@x€uba e Vietnd, onde
as proporcdes de ateus sédo 0.40 e 0.81, respectivamentaaeapioesentem niveis medianos
de inteligéncia. Os Estados Unidos também merecem destagjseapresentar®| alto (98),
mas a proporc¢ao de ateus é baixa (0.105).

Através do modelo de regressdo beta com disperséo vanawdklamos a proporgéo de
ateus considerando trés cenarios diferentes. No primeiéaro, ajustamos o modelo de re-
gressao considerando o quociente de inteligéncia coméavehréxplicativa e outros regres-
sores: renda nacional bruta ajustada pela paridade do dedswsmpra, grau de abertura da
economia e predominancia de muculmanos. A utilizacdo dfareacional como covariavel se
destina a levar em consideracéo o fato de que ha maior pneiebie ateus em paises desenvol-
vidos. No segundo cendrio, consideramos apenas os paispsgeanpercentual de descrentes
€ igual ou maior do que 1%. Por fim, no ultimo cenario, consigh&s 0s cinquenta paises que
apresentam as maiores proporcdes de descrentes.

Estimamos o impacto exercido pelo quociente médio de g@etia sobre a prevaléncia de
ateus nos diferentes paises. Os resultados revelaram que@es impactos estimados foram
obtidos quando consideramos 0s paises em que a proporc@satertta € igual ou maior do
gue 1%. Através dos impactos estimados, podemos notar queaxio doQI é positivo e
assume forma acelerada para valore€le: 107. Para valores d@l maiores do que 107, o
efeito continua sendo positivo, todavia de forma desaaeter

Consideramos nesse capitulo um outro modelo de regresséerbejue a varidvel resposta
€ a propor¢ao de pessoas que ndo consideram religido imopara suas vidas cotidianas.
Os resultados revelaram que o impactdQlcé positivo e assume forma acelerada para valores
deQIl < 109. Para valores d@l maiores do que 109, o efeito continua sendo positivo, cantud
de forma desacelerada. Vale ressaltar aqui que o impadateoaelst obtido a partir do modelo
regressao beta em que a variavel resposta € proporcao dapes®e nao consideram religido
importante para suas vidas cotidianas € menor que os ingpabtaos a partir dos outros
modelos em que a variavel resposta € a proporc¢éo de ateus.






CapriTULO 6

Consideracoes finais

6.1 Conclusoes

Ao longo desta tese desenvolvemos alguns aspectos deniciteegilustramos a aplicabilidade
pratica de modelos de regressao com dispersdo variavetinspais contribuicées e conclu-
sOes deste trabalho encontram-se resumidas a seguir.

1. No Capitulo 2, avaliamos, através dos tamanhos e podetestde quadi-e quasiF,

0s comportamentos dos estimadores HCO, HC3 e HC4 da matriz deé&wias do es-
timador de MQO quando residuos oriundos de regressdesaskinsenor mediana dos
quadrados, minimos quadrados podados e minimos quadradderpdos) sao usados
em substituicdo aos residuos de MQO, no modelo de regréissdndom e sem restricdo
sobre os parametros. Os resultados revelaram que o testieuida a partir do estima-
dor HCO apresenta melhor desempenho quando residuos aidadegressao robusta
sdo utilizados em substituicdo aos residuos de MQO, narraske pontos de alavanca.
A mesma concluséo foi obtida na maioria dos cenérios estisdsabre o teste baseado
no estimador HC3. O teste baseado no estimador HC4 apressetapknho superior
guando residuos oriundos do estimador MQO e minimos quag@aderados séo uti-
lizados. O desempenho do teste baseado no estimador HCOransitoificativamente
guando estimacao restrita € utilizada, principalmente @sittduos robustos.

2. No Capitulo 3, propomos estimadores do tipo sanduichenpadalos de regresséao beta
em que a estrutura de regressao para o parametro de dispersgtigenciada. Avali-
amos os desempenhos de tegtgsie utilizam os erros-padrao obtidos da forma usual
e testes quasi-que utilizam erros-padrdo dos estimadores sanduichesgiogp Para
tal avaliacdo nds consideramos dois cenarios diferentestanar o modelo de regres-
sao beta. No primeiro, consideramos que o verdadeiro poaeyador de dados tem
dispersao variavel, contudo modelamos a estrutura dessigrada disperséo de forma
incorreta. No total, sete tipos de erros de especificac@mf@ometidos. No segundo
cenario, geramos dados com disperséao fixa, mas estimamodealarsupondo disper-
sdo variavel. Vale ressaltar que nos dois cenarios comsitey o0 caso de especificacao
correta, ou seja, 0 modelo foi estimado considerando a foon® foi gerado. Em re-
lacdo aos testes nossos resultados revelaram que é mais grave errar nafesgao
do preditor linear da estrutura de regresséo da dispersgoeadoa funcéo de ligacao do
submodelo da média ou do submodelo da dispersdo. Adiciemémpercebemos que
ao utilizarmos o estimador usual da matriz de covarianamtaxas de rejeicdo excedem
consideravelmente os niveis hominais, ou seja, o testataseste estimador rejeita a
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hipétese nula incorretamente muito mais frequentementpidaeveria. Em contrapar-
tida, ao utilizarmos os estimadores do tipo sanduiche gtoppos resultados se tornam
muito mais interessantes, ou seja, as taxas de rejeicagigdicam proximas dos ni-
veis nominais, principalmente quando estes testes sdadisros estimador&s e Ss.
Como esperavamos, para o caso em que o modelo estava cometaseecificado, as
taxas de rejeicao do testdicaram proximas dos niveis nominais considerados. Apesar
de termos bons resultados neste cenario, vale ressaltangsiuacdes praticas € dificil
modelar a dispersao de forma adequada. Os resultados®hadsimulacdes de poder
revelaram que os poderes dos testes quando o modelo est@omnte especificado sao
altos. Adicionalmente os nossos resultados revelaram gjpederes dos testes quasi-

z sdo baixos comparados aos poderes dos rastemodelo corretamente especificado.
Quando ha erros de especificacdo, os poderes dos resdiesmuito mais baixos. Os
Nossos testes quasapresentaram bom desempenho em termos de tamanho e superara
0s testeg no cenario em que a especificagéo incorreta € consideradalu@oos ainda
gue os testes quasforam inclusive competitivos com o testeob especificagédo correta
no que tange ao controle da probabilidade de erro do tipo |.

No Capitulo 4, consideramos uma estratégia de modelagenaypaiar o efeito do au-
mento Nos gastos com programas assistenciais e do creseidaemconomia sobre a re-
eleicdo do presidente Lula em 2006. Através do modelo dessgo beta com disperséo
variavel, modelamos a diferenca entre as proporc¢des ds vatmlos do ex-presidente
Lula nos segundos turnos das elei¢cdes de 2006 e 2002. Adliciente, calculamos o
impacto da diferenca entre 0s gastos totais em programiageassais em 2006 e 2002
sobre a diferenca da proporcao de votos validos do ex-grtsid.ula em 2006 e 2002.
Nossos resultados revelaram que se em todos os municippmefegos fossem filiados
ao PT e os respectivos estados fossem governados pelo Biipseos municipios fos-
sem rurais, e se 0s gastos nos programas assistenciarm iossgidos a niveis de 2002 a
reducao de votos do ex-presidente seria de aproximadai2¥tteTambém calculamos
0 impacto do crescimento da economia sobre a diferenca dpsrgbes de votos do ex-
presidente Lula em 2006 e 2002. Concluimos que se o crescmarmconomia tivesse
sido nulo, se todos os estados e municipios fossem goverpatioPT e se todos fossem
localizados na zona rural, haveria uma reducao de quase 6&tag@io do ex-presidente
Lula. Por outro lado, se todos os estados e municipios ngerfogovernados pelo PT
encontramos que sem o crescimento da economia haveria éstaco na votacao do
ex-presidente Lula independente do municipio ser loaddizza zona rural ou urbana.
Considerando o Brasil como um todo, concluimos que se 0s gastoprogramas assis-
tenciais fossem mantidos nos niveis de 2002, a votacao geesidente Lula teria uma
reducao de aproximadamente 7 milhdes de votos, enquantsequerescimento econod-
mico, essa reducao seria de apenas 2 milhdes de votos, mam roes) tais reducoes
de votos, o ex-presidente Lula seria reeleito, dado queseetita entre os votos de Lula
e de Geraldo Alckmin foi de 22% que corresponde a aproximadta®?1 milhdes de
votos.

4. No Capitulo 5, nossos resultados revelaram que ha as§ogasitiva entre inteligéncia
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e ateismo. Verificamos que essa associacao € mais intensesss pujo quociente mé-
dio de inteligéncia é mais alto. Contudo, ha algumas excapéese padrdo, como por
exemplo Cuba, Vietna e os Estados Unidos. Através do modalegilesséo beta com
disperséo variavel, modelamos duas variaveis respoétas|as: a proporcao de ateus e a
proporgao de pessoas que ndo consideram religido impogard suas vidas cotidianas.
No ajuste em que consideramos como variavel resposta arpémpde ateus, trés cena-
rios diferentes foram avaliados. No primeiro cenario, @ajm®s 0 modelo de regressao
considerando o quociente de inteligéncia como variavdl@tjva e outros regressores:
renda nacional bruta ajustada pela paridade do poder derapgmnau de abertura da
economia e predominancia de mucgulmanos. No segundo ceodnisideramos apenas
0s paises em que o percentual de descrentes € igual ou majoed®. Por fim, no
altimo cenario, consideramos 0s cinquenta paises queesspa®s as maiores proporcdes
de descrentes. Adicionalmente, estimamos o impacto elkepalo quociente médio de
inteligéncia sobre a prevaléncia de ateus nos diferenfeega a propor¢do de pessoas
gue nao consideram religido importante para suas vidasesb#ados revelaram que as
guatro modelagens apresentadas conduzem a mesma conque@eja: existe impacto
positivo da inteligéncia sobre a descrenca religiosa eiegs&cto se da de forma ace-
lerada até niveis médios de inteligéncia ligeiramentexabde 110; para valores d@l
acima desse nivel o efeito continua sendo positivo, todessame forma desacelerada.
Vale ressaltar que os maiores impactos estimados forashosiuando consideramos 0s
paises em que a propor¢ao de descrenca € igual ou maior déwue 1

6.2 Trabalhos futuros

Algumas linhas de pesquisa devem ser desenvolvidas. Poipéxeserdo foco de nossas pes-
quisas futuras:

1.

Estimacgdo intervalar em regressdes lineares a partistdaagdes pontuais e residuos
robustos.

Estimadores sanduiche para regressao beta nao-linear.

. Analisar a mais recente eleicdo presidencial no Brasdedni eleita a presidente da

Republica a candidata do PT, Dilma Routse

Utilizacéo de regressédo quantilica nas analises erapidias Capitulos 4 e 5.






APENDICE A

Poderes de testes quasisob heteroscedasticidade

Neste apéndice apresentamos os resultados de simulaca@uelesob heteroscedasticidade
paran = 50 e diferentes valores ¢ (0.05, 0.10, 0.20). A hipoGtese nula em testé{g:

B2 = 0 e os dados foram gerados utilizango= 0.05,0.10,0.20. Aqui objetivamos avaliar

0s comportamentos das principais estatisticas apressmadCapitulo 2 quanto a habilidade
de conduzir baixas probabilidades do erro tipo Il consiéoadiferentes valores paga. O
namero de réplicas de Monte Carlo foi 100,000. Os resultasladam que para valores ge
mais distantes de zero, maiores séao os poderes dos testexeRmplo, gerando os dados com
B2 = 0.05, ao nivel nominal de 10% o poder do teste baseado no estirhi@tl, € 35.66%,
todavia, gerando os dados cgm= 0.20, o poder do teste baseado neste estimador é 99.51%.
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Tabela A.1 Poderes de testes quadiaseados nos estimadores )]G =0,3,4,k=1,...,6 no modelo

Vi = Bo+B1Xa +BoXeo + &, & ~ N(0,exp{cixi}), t=1,...,n, paran = 50. Os niveis nominais considera-
dos sdar = 0.10,0.05 (com pontos de alavanca) - ‘dadosl’. A hipotese em tesfg: @, = 0 e os dados
foram gerados usangb = 0.05,0.10,0.20. Sao usados residuos oriundos dos estimadores MQO, LMS,
LTS, WLS, WLS-LMS, WLS-LTS.

B2 | @ | HCOL | HCO, | HCO3 | HCO4 | HCOs | HCOs
10| 26.60| 25.91| 26.02| 35.66 | 32.78 | 32.63
5 | 16.74| 15.23| 14.83| 24.91| 21.47| 21.32
a | HC3 | HC3; | HC3: | HC3 | HC3s | HCS
10 | 25.45| 24.89| 25.03| 34.79| 31.38| 30.85
0.05| 5 | 15.64| 13.72| 13.74| 24.19| 20.03| 19.78
a | HC4; | HC4y | HC43 | HC44 | HC4s | HCYg
10| 24.52| 24.13| 12.96| 33.73| 28.91| 28.81
5 | 14.77| 24.22| 12.99| 22.86| 18.10| 17.87
a | HCO | HCO; | HCO3 | HCO4 | HCOs | HCOs
10| 60.75| 59.64| 59.56| 76.85| 72.74| 72.61
5 | 45.69| 40.88| 40.36| 66.51| 59.03 | 58.82
a | HC3 | HC3; | HC3: | HC3 | HC3s | HCSs
10 | 57.28| 56.86| 57.16| 74.79| 69.70| 69.14
0.10| 5 | 41.90| 36.33| 36.40| 63.85| 54.51| 54.25
a | HC4 | HC4, | HC43 | HC44 | HC4s | HCYg
10| 54.81| 54.80| 55.37| 71.93| 64.43| 64.67
5 | 39.04| 33.71| 33.81| 58.80| 48.05| 47.93
a | HCOp | HCO; | HCOs | HCO4 | HCOs | HCOs
10 | 96.57| 95.23| 95.40| 99.51| 98.67| 98.69
5 | 90.32| 86.27| 86.16| 98.64| 96.40| 96.45
a | HC3; | HC3, | HC3 | HC34 | HC3s | HC3
10| 94.69| 94.16| 94.42| 99.24| 97.99| 97.97
0.20| 5 | 85.96| 81.66| 82.06| 97.87| 94.40| 94.45
a | HC4 | HC4, | HC43 | HC4y | HC4s | HCYs
10 | 92.90| 93.08| 93.58| 98.69| 96.45| 96.63
5 | 82.20| 77.95| 78.58| 96.26| 90.10| 90.43




APENDICE A PODERES DOS TESTES QUASI- 109

Tabela A.2 Poderes de testes quasiaseados nos estimadores )]G = 0,3,4,k=1,...,6 no modelo

Vi = Bo+B1X +B2X%2 + &, & ~ N(0,exp{cixa}), t=1,...,n, paran = 50. Os niveis nominais considera-
dos saar = 0.10,0.05 (com pontos de alavanca) - ‘dadosl’. A hipotese em tesfg: ¢, = 0 e os dados
foram gerados usang® = 0.05,0.10,0.20. Sao usados residuos oriundos dos estimadores MQO, LMS,
LTS, WLS, WLS-LMS, WLS-LTS.

B2 | @ | HCRO, | HCR®, | HCRO; | HCRQy | HCRG; | HCRGs
10| 18.91 | 25.31 | 2481 | 34.68 | 32.60 | 31.58
5| 894 | 1414 | 13.99 | 23.29 | 19.75 | 19.58
a | HCR3 | HCR3, | HCR3% | HCR3, | HCR3 | HCRZ
10| 21.89 | 23.44 | 23.16 | 34.57 | 30.96 | 30.57
0.05| 5| 12.09 | 12.74 | 12.72 | 23.13 | 19.04 | 18.99
a | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4s | HCR4
10| 24.14 | 20.79 | 20.63 | 34.56 | 29.61 | 28.70
5| 1552 | 11.40 | 10.90 | 22.74 | 17.75 | 17.39

A | @ | HCRO | HCRG | HCRGO; | HCRQy | HCRG; | HCRGs
10| 36.81 | 56.90 | 55.48 | 75.70 | 72.59 | 71.14
5| 15.23 | 37.51 | 36.53 | 63.28 | 55.06 | 53.96
a | HCR3 | HCR3 | HCR% | HCR3, | HCR3; | HCR3
10| 46.12 | 51.67 | 50.53 | 75.55 | 69.71 | 68.73
0.10| 5| 27.00 | 3235 | 32.04 | 62.84 | 20.69 | 20.16
a | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4 | HCR4s | HCR4
10| 51.18 | 66.00 | 64.27 | 75.38 | 70.02 | 69.81
5| 37.69 | 46.98 | 45.70 | 61.88 | 58.09 | 57.51

A | a | HCRG | HCRG; | HCRG; | HCRQ, | HCRGOs | HCRGs
10| 68.08 | 93.50 | 92.76 | 99.48 | 99.10 | 98.95
5| 21.10 | 80.53 | 79.33 | 98.36 | 95.07 | 94.56
a | HCR3 | HCR3® | HCR% | HCR3 | HCR3; | HCR3
10| 84.90 | 88.01 | 86.99 | 99.45 | 92.26 | 91.83
0.20| 5 | 57.87 | 68.73 | 68,51 | 98.23 | 75.92 | 75.83
a | HCR4 | HCR4, | HCR4 | HCR4, | HCR4 | HCR4
10| 87.68 | 73.84 | 73.82 | 99.42 | 69.72 | 69.39
5| 7565 | 47.46 | 46.92 | 97.89 | 42.20 | 42.61







APENDICE B

Avaliacdo do desempenho do teste escore

Neste apéndice apresentamos a estatistica de teste eacategiar se a dispersdo depende
de covariaveis e parametros desconhecidos, ou seja, speasdis € variavel no modelo de
regresséo beta. Considere a hipotese #gaoc, = --- = on = 0. Testar esta hipotese equivale
a testar

Ho:yq-1=0, (B.0.1)

em queyg-1 = (y2,...,¥q) " no Modelo definido eni (312) comy = 1 parat=1,...,n.

SejaUg-1), 0 vetor coluna - 1)-dimensional contendo os { 1) elementos finais da
funcdo escore de e sejaKZé_l)X(q_l) a matriz — 1) x (q—1) formada pelasq- 1) dltimas
linhas e as pelagy(- 1) dltimas colunas da matri€(8,y)~1. Entdo, a estatistica escore para
testar a hipétese e (B.0.1) é dada por

—_ T Va4 T
w= U(q—l))’ K*(q—l)x(q—l)U(q—l)V’

em que til indica que as quantidades sé@o avaliadas no estirdadnaxima verossimilhanca

restrito. Sob as condi¢cfes usuais de regularidade é&ph converge em distribuicdo para

2
X(g-1)°

Através de simulacbes de Monte Carlo nés avaliamos o desémpuknteste escore (ta-
manho e poder). Na geracdo dos dados no modelo de regressacdmsideramos o seguinte
modelo:

logit(ut) =Bo+p1x € logit(ot) = yo+ 1z, (B.0.2)

t=1,...,n. Para o Modelo[(B.0l2), os verdadeiros valores para 0s pam@snsiosy = 1,
B1=1evyo=-15. Nas avaliacdes de tamanho usamps 0 e nas simulacdes de poder foi
usadoy; = 2.0. Para estas investiga¢cOes geramasz aleatoriamente da distribui¢cdé(0,1).
Consideramos = 25,50,100, sendo que sao geradas 25 observacdes das vaxgeeisque
sao replicadas duas e quatro vezes, respectivamente, paanhos amostrams= 50,100.

O nosso interesse consiste em tegtar. y1 = 0 contraH; : y1 # 0.

A TabeldB.1 apresenta as taxas de rejeicao sob a hipotesdmidate escore correspon-
dentes aos niveis nominais de 10% e 5%. O numero de réplichdi Carlo € 10 mil.
Observamos que as taxas de rejeicdo se aproximam dos respedreis nominais a medida
gue o tamanho amostral aumenta. Por exemplo, quarda5 ea = 10%, o teste rejeita a
hipétese nula 8.57% das vezes; todavia, quandd 00, esta taxa passa ser 9.47%.
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Além das simulacdes relativas ao tamanho do teste, fizermosegioes de poder para ava-
liar a capacidade do teste de conduzir a baixas probabégldd erro do tipo Il. Aqui, utili-
zamos 0 mesmo numero de réplicas de Monte Carlo considerselgoamente (dez mil). Os
resultados da investigagdo do poder encontram-se na Tal2elBoram usados valores criticos
exatos (estimados nas simulagcfes de tamanho). A hipotésemuteste &4y :y1 =0 e 0s
dados foram gerados utilizando logitf = yo + y1z, em queyp = —-1.5 ey; = 2.0. Os resul-
tados obtidos sob a hipotese alternativa revelam que o plodeste aumenta a medida que o
tamanho amostral cresce, como esperado.

Tabela B.1 Tamanho do teste escore.

n=25 n=50 n=100
10% | 5% | 10% | 5% | 10% | 5%
85713.9119.34|454|9.47| 4.69

Tabela B.2 Poder do teste escore.

n=25 n=50 n=100
10% | 5% | 10% | 5% | 10% | 5%
65.34| 57.05| 94.59| 92.11| 99.98| 99.95
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