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Resumo
A modelagem estat��sti
a sob a suposi�
~ao de erros normalmente distribu��dospode ser altamente in
uen
iada por observa�
~oes extremas, o que motiva o estudode t�e
ni
as de regress~ao mais robustas frente a este tipo de observa�
~oes. Comouma alternativa, podem ser 
onsiderados modelos em que a distribui�
~ao assumidapara o erro perten
e �a 
lasse sim�etri
a. Estes modelos s~ao 
hamados de modelossim�etri
os de regress~ao. Neste trabalho, estudamos analiti
amente e atrav�es desimula�
~oes de Monte Carlo as propriedades estat��sti
as de dois tipos de res��duospropostos: 
omponente desvio e quantal para os modelos sim�etri
os de regress~ao
om 
omponentes sistem�ati
as n~ao-lineares. Al�em disso, desenvolvemos m�etodosde diagn�osti
o usando o enfoque de in
uên
ia global. Neste sentido, propomosalgumas medidas tais 
omo distân
ia de Cook, estat��sti
a W-K, aproxima�
~ao aum passo, afastamento da verossimilhan�
a e alguns m�etodos gr�a�
os.
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Abstra
t
The statisti
al modelling using the assumption of normally distributed errors
an be strongly in
uen
ed by extreme observations. This motivates the study onregression te
hniques that are robust in presen
e of this type of observations. Asan alternative, models in whi
h the error term belongs to the symmetri
al 
lass
an be 
onsidered. This 
lass of models is 
alled symmetri
al regression models.In these models, the tails of the distribution of the error term are heavier thanthe tails of the normal distribution. In this work, we studied analyti
ally andnumeri
ally the properties for two types of proposed residuals for symmetri
alnonlinear regression models: devian
e and quantal. Besides, we developed diag-nosti
 methods on symmetri
al regression models with systemati
 nonlinear 
om-ponents using the global in
uen
e approa
h. Through this approa
h we obtainmeasures as the Cook distan
e, W-K statisti
, one step approximation, likelihooddispla
ement and some graphi
s methods.
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a do res��duo t�D(ẑi)no modelo de Mi
haelis-Menten 
om erros log��sti
a tipo II. . . . . 513.18 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo tri nomodelo de Mi
haelis-Menten 
om erros log��sti
a tipo II. . . . . . . 524.1 Express~oes para �(z)z em algumas distribui�
~oes da 
lasse sim�etri
a. 594.2 Tamanho dos testes para identi�
ar outliers no modelo de Mi
haelis-Menten quando o erro segue distribui�
~ao t-Student 
om � =4 grausde liberdade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 674.3 Poder emp��ri
o do teste para identi�
ar outliers no modelo de Mi
haelis-Menten para 
s =0,5 e 0,8 quando o erro segue distribui�
~ao t-Student 
om � =4 graus de liberdade. . . . . . . . . . . . . . . . . 68



LISTA DE QUADROS ix4.4 Poder emp��ri
o do teste para identi�
ar outliers no modelo de Mi
haelis-Menten para 
s =1,38 e 2,07 quando o erro segue distribui�
~ao t-Student 
om � =4 graus de liberdade. . . . . . . . . . . . . . . . . 694.5 Poder emp��ri
o do teste para identi�
ar outliers no modelo de Mi
haelis-Menten para 
s =2,77 e 4,15 quando o erro segue distribui�
~ao t-Student 
om � =4 graus de liberdade. . . . . . . . . . . . . . . . . 694.6 Poder emp��ri
o do teste para identi�
ar outliers no modelo de Mi
haelis-Menten para 
s =5,54 e 6,92 quando o erro segue distribui�
~ao t-Student 
om � =4 graus de liberdade. . . . . . . . . . . . . . . . . 705.1 Estimativas de m�axima verossimilhan�
a (erro padr~ao) para algunsmodelos sim�etri
os ajustados aos dados dos 
oelhos europeus. . . . 765.2 Mudan�
as per
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om parâmetrok = 0; 5 (esquerda) e k = 0; 7 (direita). . . . . . . . . . . . . . . . 122.5 Comportamento da fam��lia de 
urvas de Gompertz para diferentesvalores de �3 
om �1 = 10 e �2 = 7. . . . . . . . . . . . . . . . . 142.6 Comportamento da fam��lia de 
urvas de Mi
haelis-Menten paradiferentes valores de �2 
om �1 = 10. . . . . . . . . . . . . . . . . 152.7 Comportamento da fun�
~ao de pesos �(z) para modelos em que oerro segue distribui�
~ao exponen
ial potên
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ala � =0,5. . . . . . . . . . . . . . . . . 454.1 Comportamento da fun�
~ao �(z)z para modelos em que o erro seguedistribui�
~ao t-Student 
om � graus de liberdade. . . . . . . . . . . 614.2 Comportamento da fun�
~ao �(z)z para modelos em que o erro seguedistribui�
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CAP�ITULO 1
Introdu�
~ao

A modelagem estat��sti
a �e uma das ferramentas usadas 
om maior freq�uên
iaem diversas �areas do 
onhe
imento por pesquisadores, 
ujo interesse �e respon-der �as perguntas que motivaram sua investiga�
~ao atrav�es da an�alise estat��sti
ade um 
onjunto de dados. Na literatura estat��sti
a existem muitas t�e
ni
as demodelagem, dentre as quais, a an�alise baseada em modelos de resposta normal�e a mais popular quando a vari�avel de interesse �e 
ont��nua, devido a que estadistribui�
~ao tem propriedades estat��sti
as desej�aveis e uma ampla teoria desen-volvida. Entretanto, �e bem 
onhe
ido que a modelagem sobre a suposi�
~ao derespostas normalmente distribu��das pode ser altamente in
uen
iada por outliers(observa�
~oes extremas ou aberrantes). Sendo assim, a apli
a�
~ao destes modelosna presen�
a de observa�
~oes extremas pode levar a 
on
lus~oes inadequadas.Como uma alternativa �a an�alise 
l�assi
a para 
onjuntos de dados 
om ob-serva�
~oes extremas, podem ser 
onsiderados modelos em que a distribui�
~ao assu-mida para a resposta perten
e �a 
lasse sim�etri
a de distribui�
~oes (veja Fang,Kotz e Ng, 1990). Por exemplo, modelos em que as respostas s~ao assumidas
omo vari�aveis aleat�orias independentes seguindo distribui�
~oes 
om 
audas maispesadas do que a normal podem reduzir e 
ontrolar a in
uên
ia das observa�
~oesaberrantes. Estes modelos, 
hamados de modelos sim�etri
os de regress~ao (vejaCysneiros, Paula e Galea, 2005), podem ser 
onsiderados 
omo uma extens~ao dateoria 
l�assi
a de regress~ao para resposta 
ont��nua, na qual se propor
iona alta
exibilidade na espe
i�
a�
~ao da distribui�
~ao para a vari�avel resposta. Exemplost��pi
os desta 
lasse s~ao modelos em que �e assumido que a resposta segue distri-1
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~ao 2bui�
~oes tais 
omo normal, log��sti
a tipos I e II, t-Student, t-Student generalizada,exponen
ial potên
ia, entre outras.Dado que o modelo sim�etri
o de regress~ao pode ser uma alternativa para amodelagem de 
onjuntos de dados 
om observa�
~oes extremas, �e importante avaliara adequabilidade e/ou robustez deste tipo de modelo na presen�
a de observa�
~oesaberrantes. Para esta avalia�
~ao podem ser usados os m�etodos de diagn�osti
o, osquais permitem avaliar se a diferen�
a entre o observado e o expli
ado pelo modelo�e estatisti
amente signi�
ativa. Al�em disso, as t�e
ni
as de diagn�osti
o permitemidenti�
ar observa�
~oes 
om uma in
uên
ia despropor
ional nas estimativas dosparâmetros do modelo. Portanto, a valida�
~ao do modelo ajustado atrav�es dem�etodos de diagn�osti
o �e uma 
omponente fundamental na apli
a�
~ao dos modelossim�etri
os de regress~ao, o que in
entiva o estudo e aprofundamento deste t�opi
o.Galea, Paula e Cysneiros (2005) desenvolvem m�etodos de diagn�osti
o em mo-delos sim�etri
os de regress~ao, propondo um res��duo seguindo a linha de Cox eSnell (1968), avaliando in
uên
ia lo
al seguindo a linha de Cook (1986), e me-dindo alavan
agem seguindo a linha de Wei, Hu e Fung (1998). Neste trabalhodesenvolvemos m�etodos de diagn�osti
o em modelos sim�etri
os de regress~ao usan-do o enfoque de in
uên
ia global. Este enfoque foi usado, por exemplo, em Cook(1977) para os modelos normais lineares, em Pregibon (1981) para os modeloslineares generalizados, em Tang, Wei e Wang (2000) para os modelos n~ao-linearesreprodutivos, e em Fung et al (2002) para os modelos mistos semi-param�etri
os.Este trabalho est�a organizado em seis 
ap��tulos. No Cap��tulo 2 de�nimosos modelos sim�etri
os de regress~ao, des
revendo suas 
omponentes aleat�oria esistem�ati
a, bem 
omo suas prin
ipais propriedades e 
ara
ter��sti
as no pro
essode estima�
~ao e de inferên
ia. Tamb�em s~ao apresentadas as express~oes da fun�
~aode es
ore e da matriz de informa�
~ao esperada de Fisher. Al�em disso, estudamoso efeito da espe
i�
a�
~ao da distribui�
~ao para a vari�avel resposta no pro
esso deestima�
~ao.No Cap��tulo 3, propomos uma de�ni�
~ao geral de res��duos para os modelossim�etri
os de regress~ao. A adequabilidade e as propriedades estat��sti
as mais im-portantes dos res��duos propostos s~ao estudadas analiti
amente usando expans~oesde Cox e Snell (1968), e via simula�
~ao de Monte Carlo apli
ando os res��duos es-
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~ao 3tudados em modelos em que a 
omponente sistem�ati
a �e dada pelas 
urvas deGompertz e Mi
haelis-Menten. A distribui�
~ao assint�oti
a dos res��duos propostos�e estudada usando as propriedades dos estimadores de m�axima verossimilhan�
a.Al�em disso, os res��duos 
onsiderados naquele 
ap��tulo s~ao 
omparados atrav�es desimula�
~ao de Monte Carlo 
om o res��duo proposto em Galea, Paula e Cysneiros(2005). Vale salientar que os estudos de simula�
~ao desenvolvidos neste trabalhoforam 
onduzidos usando as rotinas 
omputa
ionais nos softwares R e S-Plus dis-pon��veis no site www.de.ufpe.br/�
ysneiros/ellipti
al/ellipti
al.html(veja Cysneiros, Paula e Galea, 2005).No Cap��tulo 4, desenvolvemos algumas medidas para identi�
ar observa�
~oesin
uentes na 
lasse dos modelos sim�etri
os de regress~ao. Utilizando o enfoquebaseado no modelo de dele�
~ao de 
asos (CDM) proposto por Cook (1977), desen-volvemos v�arias medidas tais 
omo distân
ia de Cook (Cook, 1977), estat��sti
aW-K (Pregibon, 1981), aproxima�
~ao a um passo e o afastamento da verossimi-lhan�
a (Cook e Weisberg, 1982). Al�em disso, utilizando simula�
~ao de MonteCarlo e o modelo de Mi
haelis-Menten, estudamos o desempenho do teste paraidenti�
ar outliers baseado na metodologia denominada modelo de mudan�
a dem�edias (MSOM) (veja Wei e Fung, 1999). Finalmente, naquele 
ap��tulo apre-sentamos alguns m�etodos gr�a�
os para avaliar a in
uên
ia das observa�
~oes nasigni�
ân
ia estat��sti
a dos parâmetros do modelo. Estes m�etodos s~ao uma ex-tens~ao das t�e
ni
as estudadas por Cook e Weisberg (1982) e Wang (1985).No Cap��tulo 5 apresentamos dois exemplos atrav�es dos quais ilustramos aapli
a�
~ao e interpreta�
~ao da metodologia estudada neste trabalho. Para o pri-meiro exemplo, 
onsideramos uma apli
a�
~ao analisada em Ratkowsky (1983),
ujo interesse prin
ipal �e estudar a rela�
~ao entre o peso das lentes dos olhos de
oelhos europeus, y (em mg) e a idade do animal, x (em dias), numa amostrade 71 observa�
~oes. A motiva�
~ao para o uso deste 
onjunto de dados �e a sus-peita da presen�
a de outliers quando este �e analisado sob a suposi�
~ao de errosnormais. Como um segundo exemplo, 
onsideramos o 
onjunto de dados anali-sado em Draper e Smith (1998), que 
orresponde a um experimento desenvolvido
om o objetivo de expli
ar a 
on
entra�
~ao de 
loro dispon��vel num produto, yem rela�
~ao ao tempo desde que o mesmo foi fabri
ado, x (em semanas), numaamostra de 44 observa�
~oes. A motiva�
~ao para o uso deste 
onjunto de dados �e a
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a de outliers quando o mesmo �e analisado 
om o modelo de resposta nor-mal. Para �nalizar, no Cap��tulo 6 apresentamos as 
on
lus~oes mais importantesdeste trabalho.



CAP�ITULO 2
Modelos Sim�etri
os de Regress~ao

Os modelos de regress~ao s~ao formulados e apli
ados 
om o objetivo de ex-pli
ar e/ou predizer o 
omportamento de uma vari�avel de interesse, denominadavari�avel resposta, em rela�
~ao a um 
onjunto de vari�aveis expli
ativas. Isto �e feitosupondo que para 
ada indiv��duo na popula�
~ao de estudo, a vari�avel respostasegue uma distribui�
~ao de probabilidade 
ujos parâmetros dependem dos valoresdas vari�aveis expli
ativas. Desta maneira, os modelos de regress~ao podem serde�nidos 
om base em duas 
omponentes prin
ipais, a aleat�oria e a sistem�ati
a.A 
omponente aleat�oria des
reve a distribui�
~ao assumida pelo modelo para avari�avel resposta, a qual �e es
olhida dependendo de 
ara
ter��sti
as parti
ularesda vari�avel resposta na popula�
~ao de estudo. Uma destas 
ara
ter��sti
as pode sera es
ala na qual �e medida esta vari�avel; desta maneira, se a resposta �e 
ont��nuano intervalo (�1;1) �e poss��vel assumir uma distribui�
~ao normal, enquanto que,para respostas do tipo dis
reto, por exemplo, podem-se usar distribui�
~oes 
omopoisson ou binomial, entre outras.Por outro lado, a 
omponente sistem�ati
a do modelo des
reve a rela�
~ao assu-mida entre a vari�avel resposta e as vari�aveis expli
ativas. Geralmente, a m�ediada distribui�
~ao da vari�avel resposta �e um indi
ador adequado do 
omportamentodesta vari�avel; portanto, muitos dos modelos de regress~ao s~ao formulados supondoque a m�edia da distribui�
~ao da resposta �e uma fun�
~ao das vari�aveis expli
ati-vas e de um vetor de parâmetros des
onhe
idos. Desta maneira, a 
omponentesistem�ati
a determina a rela�
~ao fun
ional entre os parâmetros da distribui�
~aoda resposta e as vari�aveis expli
ativas. Dependendo do fenômeno em estudo,5
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omponente sistem�ati
a pode ser 
onsiderada 
omo linear ou n~ao-linear nosparâmetros, dando lugar aos modelos de regress~ao lineares e n~ao-lineares, respe
-tivamente.Assim, os modelos sim�etri
os de regress~ao s~ao uma extens~ao da teoria 
l�assi
ade regress~ao para resposta 
ont��nua, na qual se abre o leque de op�
~oes para a
omponente aleat�oria do modelo, permitindo que a distribui�
~ao para a vari�avelresposta possa ser estendida �a 
lasse sim�etri
a de distribui�
~oes. Al�em disso, estesmodelos podem 
onsiderar 
omponentes sistem�ati
as n~ao-lineares, possibilitan-do o estudo de grande variedade de fenômenos, muitos dos quais n~ao podemser abordados usando modelos lineares. Entretanto, a motiva�
~ao para o uso demodelos sim�etri
os de regress~ao n~ao est�a baseada somente na 
exibilidade daespe
i�
a�
~ao da 
omponente aleat�oria, pois estes modelos propor
ionam tamb�emuma modelagem apropriada para a an�alise de 
onjuntos de dados 
om outliers(observa�
~oes extremas ou aberrantes), em que a apli
a�
~ao de modelos de respostanormal pode ser inadequada. A apli
a�
~ao de um modelo em que a distribui�
~aoassumida para a resposta tem 
audas mais pesadas do que a normal pode reduzire 
ontrolar a in
uên
ia das observa�
~oes extremas, permitindo uma inferên
iaapropriada do 
onjunto de dados em estudo.Os modelos sim�etri
os de regress~ao têm re
ebido muitas 
ontribui�
~oes nos�ultimos anos, podendo-se rela
ionar alguns trabalhos re
entes. Por exemplo,Cordeiro et al (2000) derivam express~oes para o vi�es de segunda ordem dos es-timadores de m�axima verossimilhan�
a dos parâmetros nos modelos sim�etri
osde regress~ao. Ferrari e Uribe-Opazo (2001) desenvolvem 
orre�
~oes de Bartlettpara a estat��sti
a da raz~ao de verossimilhan�
as em modelos 
om 
omponentessistem�ati
as lineares. Cordeiro (2004) estende os resultados de Ferrari e Uribe-Opazo (2001) aos modelos 
om 
omponentes sistem�ati
as n~ao-lineares. Galea,Paula e Uribe-Opazo (2003) avaliam in
uên
ia lo
al em modelos sim�etri
os deregress~ao 
om 
omponentes sistem�ati
as lineares. Cysneiros e Paula (2004) de-senvolvem testes restritos em modelos lineares 
om erros t-multivariados. Cys-neiros (2004) e Galea, Paula e Cysneiros (2005) prop~oem um res��duo padronizadoe avaliam in
uên
ia lo
al em modelos sim�etri
os de regress~ao 
om 
omponentessistem�ati
as n~ao-lineares. Podemos 
itar algumas referên
ias de texto no assuntotais 
omo Fang, Kotz e Ng (1990), Fang e Anderson (1990), Fang e Zhang (1990)
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os de Regress~ao 7e Cysneiros, Paula e Galea (2005).Neste 
ap��tulo de�nimos os modelos sim�etri
os de regress~ao, des
revendosuas 
omponentes aleat�oria e sistem�ati
a, bem 
omo suas propriedades e 
ara
-ter��sti
as mais importantes no pro
esso de estima�
~ao e de inferên
ia.2.1 Classe sim�etri
a de distribui�
~oesA fam��lia de distribui�
~oes el��pti
as, introduzida por Kelker (1970), 
onsiste emuma generaliza�
~ao da distribui�
~ao normal multivariada. Esta fam��lia de distri-bui�
~oes tem sido 
onsiderada por muitos autores, 
omo, por exemplo, Cambanis,Huang e Simons (1981), Berkane e Bentler (1986), Fang, Kotz e Ng (1990), Fange Anderson (1990), Fang e Zhang (1990), Rao (1990), Landsman e Valdez (2002),entre outros. No 
aso univariado, a fam��lia de distribui�
~oes el��pti
as 
orresponde�a 
lasse sim�etri
a de distribui�
~oes, na qual est�a baseada a 
omponente aleat�oriados modelos sim�etri
os de regress~ao. A distribui�
~ao da vari�avel aleat�oria y per-ten
e �a 
lasse sim�etri
a de distribui�
~oes se sua fun�
~ao de densidade pode seres
rita 
omo f(y;�; �) = 1p� g�(y � �)2� �; y 2 IR; (2.1)para alguma fun�
~ao g(�) denominada fun�
~ao geradora de densidades, 
om g(u)>0,para u > 0 e R10 u�1=2g(u)du = 1, em que � 2 IR e � > 0 s~ao os parâmetrosde lo
a�
~ao e es
ala, respe
tivamente. Se esta 
ondi�
~ao �e satisfeita, es
revemosy � S(�; �) e dizemos que a distribui�
~ao da vari�avel aleat�oria y perten
e �a 
lassesim�etri
a. Como exemplos de distribui�
~oes perten
entes a esta 
lasse podemos
itar a normal, 
au
hy, t-Student, t-Student generalizada, log��sti
a tipos I e II,log��sti
a generalizada, Kotz, Kotz generalizada, normal 
ontaminada, exponen
ialdupla, exponen
ial potên
ia, entre outras. No Quadro 2.1 apresentamos algumasdestas distribui�
~oes.Se y � S(�; �), sua fun�
~ao 
ara
ter��sti
a, &y(t) = E(eity), pode ser es
rita
omo &y(t) = eit�'(t2�), t 2 IR para alguma fun�
~ao ', 
om '(u) 2 IR parau > 0. Quando existem, E(y) = � e Var(y) = ��, em que � > 0 �e uma 
ons-tante dada por � = �2'0(0), 
om '0(0) = �'(u)=�uju=0 e que n~ao depende dosparâmetros � e �. As distribui�
~oes perten
entes �a 
lasse sim�etri
a apresentamalgumas propriedades an�alogas �as da distribui�
~ao normal, 
omo por exemplo, se
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Quadro 2.1 Algumas distribui�
~oes perten
entes �a 
lasse sim�etri
a.Distribui�
~ao Fun�
~ao geradora de Curtosedensidades g(u)Normal 1p2� exp(�u=2) 3Cau
hy 1�(1 + u) n~ao existet-Student 1B(1=2; �=2)��=2 (� + u)� �+12 , � > 0 3 + 6� � 4 ; � > 4t-Student generalizada 1B(1=2; r=2)sr=2 (s+ u)� r+12 , s; r > 0 3 + 6r � 4 ; r > 4Log��sti
a tipo I 
eu(1 + e�u)2 2,3851Log��sti
a tipo II 1eu1=2(1 + e�u1=2)2 4,2B(�; �) �e a fun�
~ao beta; 
 � 1; 484300029.
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Distribui�
~ao Fun�
~ao geradora de Curtosedensidades g(u)Log��sti
a generalizada �B(m;m) e�m�pu(1 + e��pu)2m , m > 0, � > 0 3 +  (3)(m)2 (1)(m)2Exponen
ial pot^en
ia exp[�12u1=(k+1)℄�(1 + 1+k2 )21+(1+k)=2 , �1 < k � 1 �(52(1 + k))�(1+k2 )�2(32(k + 1))Kotz r(2N�1)=2�(2N�12 ) uN�1e�ru , r > 0; N � 1 2N + 12N � 1Kotz generalizada sr(2N�1)=2s�(2N�12s ) uN�1e�rus , r; s > 0; N � 1 �(2N�12s )�(2N+32s )�2(2N+12s )Normal 
ontaminada (1� ")exp(�u=2)p2� + "exp(�u=(2�2))p2�� , � > 0; 0 � " � 1 3[1 + "(�4 � 1)℄[1 + "(�2 � 1)℄2B(�; �) �e a fun�
~ao beta, �(�) a fun�
~ao gama e  (1)(�);  (3)(�) a primeira e ter
eira derivadas da fun�
~ao digama.
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os de Regress~ao 10y � S(�; �) ent~ao a + b y � S(a + b�; b2�), em que a, b 2 IR 
om b 6= 0,isto �e, a distribui�
~ao de uma 
ombina�
~ao linear de uma vari�avel aleat�oria 
ujadistribui�
~ao perten
e �a 
lasse sim�etri
a tamb�em perten
e a esta 
lasse. Esteresultado permite que, a partir de uma vari�avel aleat�oria sim�etri
a padr~ao, possaser 
onstru��da uma fam��lia de vari�aveis aleat�orias 
ujas distribui�
~oes tamb�emperten
em �a 
lasse sim�etri
a. Ou seja, se z segue distribui�
~ao S(0; 1) 
om fun�
~aogeradora de densidades g(�), ent~ao para 
ada � 2 IR e � > 0, a distribui�
~aoda vari�avel aleat�oria y = � + p� z; perten
e �a 
lasse sim�etri
a de distribui�
~oes
om fun�
~ao geradora de densidades g(�) e primeiros momentos (quando existem)dados por E(y) = �, Var(y) = ��.Apesar de que a 
lasse sim�etri
a de distribui�
~oes propor
iona grande 
exi-bilidade para a 
omponente aleat�oria dos modelos sim�etri
os de regress~ao, asdistribui�
~oes perten
entes a esta 
lasse 
om 
audas mais pesadas do que a nor-mal s~ao de maior interesse, pois os modelos baseados nessas distribui�
~oes s~aomenos afetados pelas observa�
~oes extremas do que o modelo de resposta normal.Entre estas podemos 
itar, por exemplo, as distribui�
~oes t-Student, t-Student ge-neralizada (s � r�2 > 0), log��sti
a tipo II, exponen
ial potên
ia (k > 0), entreoutras. Como ilustra�
~ao, apresentamos nas Figuras 2.1 a 2.4 os gr�a�
os das den-sidades de algumas destas distribui�
~oes em suas vers~oes padronizadas. Em todosos 
asos, a densidade 
onsiderada �e 
omparada 
om a densidade da distribui�
~aonormal padr~ao, a qual �e representada pela linha pontilhada. Todavia, podemosrela
ionar algumas propriedades destas distribui�
~oes; por exemplo, a distribui�
~aot-Student tende para a distribui�
~ao normal �a medida que �, o n�umero de grausde liberdade, tende para in�nito. Este 
omportamento tamb�em �e observado paraa distribui�
~ao exponen
ial potên
ia quando k tende para zero. A distribui�
~aot-Student generalizada de parâmetros r e s �e equivalente �a distribui�
~ao t-Student
om � graus de liberdade quando r = s = �.
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os de Regress~ao 11Figura 2.1 Fun�
~ao de densidade da distribui�
~ao log��sti
a tipo II.
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Figura 2.2 Fun�
~ao de densidade da distribui�
~ao t-Student generalizada 
omparâmetros r = 3, s = 5 (esquerda) e s = 7 (direita).
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os de Regress~ao 12Figura 2.3 Fun�
~ao de densidade da distribui�
~ao t-Student 
om � = 4 (esquerda)e � = 10 (direita) graus de liberdade.
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Figura 2.4 Fun�
~ao de densidade da distribui�
~ao exponen
ial potên
ia 
omparâmetro k = 0; 5 (esquerda) e k = 0; 7 (direita).
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os de Regress~ao 132.2 Modelo Sim�etri
o de Regress~aoSejam y1; : : : ; yn os valores de uma vari�avel de interesse medida em n in-div��duos ou unidades experimentais, os quais s~ao assumidos 
omo vari�aveis alea-t�orias independentes 
ada uma 
om distribui�
~ao perten
ente �a 
lasse sim�etri
ade�nida em (2.1), 
om �i e � > 0 os parâmetros de lo
a�
~ao e es
ala da distri-bui�
~ao de yi. Com o objetivo de expli
ar e/ou predizer o 
omportamento das yi,supomos que existe um 
onjunto de l vari�aveis, denominadas vari�aveis expli
ati-vas, 
uja rela�
~ao 
om a vari�avel de interesse �e 
hamada 
omponente sistem�ati
ae pode ser des
rita por �i = �(�;xi); i = 1; : : : ; n; (2.2)em que xi=(xi1; : : : ; xil) s~ao os valores das vari�aveis expli
ativas para o i-�esimoindiv��duo e �i(�)=�(�;xi) �e uma fun�
~ao 
ont��nua e duplamente diferen
i�avel emrela�
~ao ao vetor � = (�1; : : : ; �p)T de parâmetros des
onhe
idos. Adi
ionalmente,assumimos que a matriz de derivadas D�=��=�� tem posto p (p < n) para todo� 2 
� � IR p, 
om 
� um 
onjunto 
ompa
to 
om pontos interiores. O modelo
om 
omponente sistem�ati
a (2.2) �e 
onsiderado n~ao-linear quando a matriz D�envolve o vetor de parâmetros �. Assim, os modelos sim�etri
os de regress~ao s~aode�nidos pela 
omponente aleat�oria (2.1) e pela 
omponente sistem�ati
a (2.2).Entretanto, �e poss��vel formular o modelo des
rito a
ima usando as propriedadesdas distribui�
~oes perten
entes �a 
lasse sim�etri
a. Isto �e feito es
revendo o valorda vari�avel de interesse na seguinte formayi = �i(�) +p� �i; i = 1; : : : ; n; (2.3)em que �1; : : : ; �n s~ao vari�aveis aleat�orias independentes seguindo distribui�
~aoS(0; 1). Esta formula�
~ao �e a mais popular na literatura estat��sti
a, pois, damesma maneira que em modelos de resposta normal, os �i podem ser interpretados
omo erros aleat�orios, permitindo estender diretamente aos modelos sim�etri
os deregress~ao muitas das id�eias e dos 
on
eitos nos modelos lineares e n~ao-lineares deresposta normal.A seguir, apresentamos alguns exemplos de 
omponentes sistem�ati
as n~ao-lineares usadas freq�uentemente em modelos de regress~ao apli
ados nas �areasbiol�ogi
a e qu��mi
a:



Modelos Sim�etri
os de Regress~ao 14� Curva de Gompertz �i(�) = �1 expf��2 exp(��3xi)g; (2.4)� Curva de Mi
haelis-Menten �i(�) = �1 xixi + �2 : (2.5)A 
urva de Gompertz permite des
rever o 
res
imento de um objeto ou in-div��duo em rela�
~ao ao tempo, sendo �1 o tamanho m�aximo que pode ter o in-div��duo e �3 a taxa de 
res
imento. Por outro lado, a 
urva de Mi
haelis-Menten�e usada na �area qu��mi
a para des
rever o 
omportamento 
in�eti
o das enzimasem rela�
~ao a sua 
on
entra�
~ao, sendo �1 a velo
idade m�axima da rea�
~ao e �2 uma
onstante 
in�eti
a. No entanto, devido a sua 
exibilidade, estas 
urvas tamb�ems~ao utilizadas para des
rever grande variedade de fenômenos em �areas 
omo en-genharia e e
onomia. Nas Figuras 2.5 e 2.6 ilustramos o 
omportamento destas
urvas para algumas 
ombina�
~oes dos parâmetros.Figura 2.5 Comportamento da fam��lia de 
urvas de Gompertz para diferentes va-lores de �3 
om �1 = 10 e �2 = 7.
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os de Regress~ao 15Figura 2.6 Comportamento da fam��lia de 
urvas de Mi
haelis-Menten para dife-rentes valores de �2 
om �1 = 10.
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Para a estima�
~ao dos parâmetros nos modelos sim�etri
os de regress~ao �e poss��velapli
ar o m�etodo de m�axima verossimilhan�
a. Este m�etodo de estima�
~ao 
on-siste em maximizar uma fun�
~ao que expresse a 
han
e de observar os dados que
omp~oem a amostra em fun�
~ao dos parâmetros do modelo. A utiliza�
~ao destem�etodo apresenta muitas vantagens, pois, sob 
ertas 
ondi�
~oes, os estimadoresobtidos desta maneira possuem propriedades estat��sti
as desej�aveis, 
omo 
on-sistên
ia, e�
iên
ia e normalidade assint�oti
as. Para a apli
a�
~ao deste m�etodode estima�
~ao podemos 
onsiderar o logaritmo da fun�
~ao de verossimilhan�
a de� =(�T; �)T, o qual �e dado porL(�) = nXi=1 l(yi;�i; �);em que l(yi;�i; �) = log�g(z2i )�� 12 log(�); (2.6)
om zi = (yi��i(�))=�1=2. O estimador de m�axima verossimilhan�
a de � pode seres
rito 
omo �̂ = argmax� L(�). Quando o parâmetro de dispers~ao � �e 
onhe
ido,
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a de � pode ser obtido na seguinte forma�̂ = argmin� MQ(�); (2.7)em queMQ(�) �e uma fun�
~ao n~ao-negativa e duplamente diferen
i�avel em rela�
~aoao vetor de parâmetros �, podendo ser expressa na forma abaixoMQ(�) = 2 nXi=1 log �g(0)=g(z2i )�; (2.8)
om g(�) a fun�
~ao geradora de densidades. Ent~ao, a estimativa de � �e obtida mi-nimizando uma express~ao da forma P	(z2i ), em que a fun�
~ao 	(�) depende dafun�
~ao g(�), a qual �e induzida pela distribui�
~ao assumida para a vari�avel resposta.Para a distribui�
~ao normal temos que g(u) = exp(�u=2), 
aso em que 	(�) �e afun�
~ao identidade e (2.7) 
orresponde ao estimador de m��nimos quadrados or-din�arios. O pro
esso de estima�
~ao de � quando � �e des
onhe
ido ser�a dis
utidona p�agina 19.De (2.6) podemos obter a fun�
~ao de es
ore para �, a qual pode ser es
rita naseguinte forma U(�) = 24U�(�)U�(�)35 ;em que U�(�) = 1�DT�D(v)(y� �) (2.9)e U�(�) = � n2� + 12�2 (y� �)TD(v)(y� �); (2.10)
om D(v) = diagfv1; : : : ; vng, y = (y1; : : : ; yn)T, � = (�1; : : : ; �n)T, �i = �i(�),vi = v(zi), v(z) = �2g0(z2)=g(z2), e g0(z2) = �g(u)=�uju= z2 . A matriz de in-forma�
~ao observada de Fisher para � pode ser denotada 
omo ��L�̂�̂ = ��L��j �̂.Podemos es
rever a matriz �L�� da seguinte forma�L�� = � �L�� �L���L�� �L�� � ;
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os de Regress~ao 17em que �L�� = �1�� nXi=1 2siD��(i) +DT�D(a)D��;�L�� = 2�2DT� b;�L�� = 1�2nn2 + uTD(
)u� 1�eTD(v)eo;
om D��(i) = �2�i=����T, D(a) = diagfa1; : : : ; ang, D(
) = diagf
1; : : : ; 
ng,b = (b1; : : : ; bn)T, u = (u1; : : : ; un)T, ai = v(zi) + v0(zi)zi, 
i = �v0(zi)=4zi,bi = �fv(zi)=2+v0(zi)zi=4gei, ui = z2i , ei = (yi��i), si = �v(zi)ei=2, i = 1; : : : ; n.A inversa de �L�� pode ser es
rita na forma abaixo�L�1�� = 24��M�1 + AATE AEATE 1E35 ; (2.11)em queM=DT�D(a)D�+ nPi=1 2siD��(i), A = 2�M�1DT� b e E = �L��+ 2�2bTD�A.Dado que o logaritmo da fun�
~ao de verossimilhan�
a �e assumido regular 
omrespeito ao vetor de parâmetros � segundo as 
ondi�
~oes des
ritas em Cox eHinkley (1974), podemos assumir que o estimador de m�axima verossimilhan�
ade � �e 
onsistente e segue distribui�
~ao normal assintoti
amente, 
om matriz devariân
ias e 
ovariân
ias dependendo da matriz de informa�
~ao esperada K��, aqual pode ser es
rita 
omo K�� = �K�� 00 K��� ; (2.12)em que K�� = 4dg� (DT�D�) e K�� = n4�2 (4fg � 1), 
om 4dg = E(v2(z)z2) e4fg = E(v2(z)z4), sendo z uma vari�avel aleat�oria 
om distribui�
~ao S(0; 1). NoQuadro 2.2 apresentamos express~oes para v(z), 4dg e 4fg para algumas das distri-bui�
~oes da 
lasse sim�etri
a. Da express~ao (2.12) podemos 
on
luir que os estima-dores de m�axima verossimilhan�
a de � e � s~ao assintoti
amente ortogonais, o que
onjuntamente 
om a suposi�
~ao de normalidade, impli
a que estes estimadoress~ao assintoti
amente independentes. �E poss��vel mostrar que K̂�1�� = �̂4dg (DT̂�D�̂)�e um estimador 
onsistente da matriz de variân
ias e 
ovariân
ias assint�oti
a do
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Quadro 2.2 Express~oes para v(z), 4dg, 4fg e � para algumas distribui�
~oes perten
entes �a 
lasse sim�etri
a.Distribui�
~ao v(z) 4dg 4fg �Normal 1 1 3 1t-Student � + 1� + z2 � + 1� + 3 3(� + 1)� + 3 �� � 2, � > 2t-Student generalizada r + 1s+ z2 r(r + 1)s(r + 3) 3(r + 1)r + 3 sr � 2, r > 2Log��sti
a tipo I 2 tanh(z2=2) 1; 47724 4,01378 0,79569Log��sti
a tipo II 1� exp(�jzj)jzj(1 + exp(�jzj)) 13 2,42996 �23Log��sti
a Generalizada �m[1� exp(��jzj)℄jzj[1 + exp(��jzj)℄ �2m22m + 1 (2 +m2 (1)(m))(2m+ 1)=2m 2 (1)(m)Exponen
ial pot^en
ia (1 + k)�1jzj�2k=(k+1) 21�k �((3� k)=2)(1 + k)2 �((k + 1)=2) k + 3k + 1 2(1+k) �(3(1+k)=2)�((1+k)=2)
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a de �. De maneira an�aloga, pode-se mos-trar que K̂�1�� = 4�̂2n(4fg�1) �e um estimador 
onsistente da variân
ia assint�oti
a doestimador de m�axima verossimilhan�
a de �. Vale salientar que as 
ondi�
~oes de re-gularidade para o logaritmo da fun�
~ao de verossimilhan�
a de � n~ao s~ao satisfeitaspara distribui�
~oes 
omo, por exemplo, exponen
ial dupla, Kotz, e Kotz genera-lizada. Neste trabalho somente 
onsideramos as distribui�
~oes para as quais s~aosatisfeitas estas 
ondi�
~oes.A estimativa de m�axima verossimilhan�
a de � pode ser obtida resolvendoa equa�
~ao U(�̂) = 0. Se a vari�avel resposta segue distribui�
~ao Exponen
ialpotên
ia mostra-se fa
ilmente que as estimativas de m�axima verossimilhan�
a de� e � podem ser obtidas separadamente. Nesse 
aso, o estimador de m�aximaverossimilhan�
a de � pode ser es
rito na forma abaixo�̂ = argmin� nXi=1 ��yi � �i(�)��2=1+k:Por outro lado, o estimador de m�axima verossimilhan�
a do parâmetro de dis-pers~ao � apresenta forma fe
hada, podendo ser expresso na seguinte forma�̂ = � 1n(1 + k) nXi=1 ��yi � �i(�̂)��2=1+k�1+k:Para k = 1 temos que �̂ �e obtido minimizando a quantidade denominada L1�norm,a qual tem sido estudada na literatura estat��sti
a 
omo alternativa robusta ao es-timador de m��nimos quadrados (veja Huber, 1981; Sun e Wei, 2004). De formasimilar, quando k tende para -1, a distribui�
~ao exponen
ial potên
ia tende a umadistribui�
~ao uniforme no intervalo ��i�p3�; �i+p3� �, 
aso em que �̂ �e obtidominimizando a quantidade denominada na literatura estat��sti
a 
omo L1�norm.Para k = 0 a distribui�
~ao exponen
ial potên
ia �e equivalente �a distribui�
~ao nor-mal, 
aso em que �̂ 
orresponde ao estimador de m��nimos quadrados ordin�arios.Contudo, no 
aso geral das distribui�
~oes perten
entes �a 
lasse sim�etri
a, asestimativas de m�axima verossimilhan�
a de � e � devem ser obtidas atrav�es deum pro
esso iterativo 
onjunto. Por exemplo, �̂ pode ser obtido atrav�es de umpro
esso iterativo da seguinte forma
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os de Regress~ao 20�(m+1) = nDT (m)� W(m)D(m)� o�1DT (m)� W(m) ~Z(m); (2.13)�(m+1) = 1nQ(�(m+1); �(m)); m = 0; 1; 2; : : : ; (2.14)em que ~Z = �D� � + (1=�)W�1D(v)(y � �)� �e uma vari�avel resposta lo
almodi�
ada em 
ada itera�
~ao do pro
esso, W �e uma matriz sim�etri
a positivade�nida 
hamada matriz de pesos, e Q(�; �) = (y��)TD(v)(y��). O pro
essoiterativo da equa�
~ao (2.13) �e 
hamado de algoritmo delta (veja J�rgensen, 1984).Este algoritmo �e an�alogo ao algoritmo Newton-Raphson em que a matriz ��L���e substitu��da por uma aproxima�
~ao da forma��L�� � (DT�WD�):A matriz W deve ser sele
ionada de tal forma que (DT̂� ŴD�̂) seja assintoti
a-mente equivalente �a matriz de informa�
~ao esperada de �. Por simpli
idade, amatriz W pode ser assumida 
omo diagonal, isto �e, W = diagfw1; : : : ; wng 
omwi > 0 para todo i, garantindo que W �e positiva de�nida. Neste trabalho 
on-sideramos a matriz W = �E(�2L(�)=����T) = (4dg=�)I, em que I �e a matrizidentidade de ordem n. Sendo assim, o pro
esso da equa�
~ao (2.13) �e equivalenteao algoritmo s
oring de Fisher, o qual �e usado 
omo algoritmo padr~ao no pro
essode estima�
~ao em muitos modelos de regress~ao. Al�em disso, 
om esta matriz W,o algoritmo de estima�
~ao pode ser rees
rito de tal maneira, que �e poss��vel estu-dar o efeito da espe
i�
a�
~ao da 
omponente aleat�oria do modelo no pro
esso deestima�
~ao. Assim, podemos rees
rever o pro
esso iterativo dado em (2.13) 
omoum pro
edimento de m��nimos quadrados ordin�arios modi�
ado, em que temos�(m+1) = nDT (m)� D(m)� o�1DT (m)� nD(m)� �(m) +D(�(m))�y � �(�(m))�o= nDT (m)� D(m)� o�1DT (m)� ~Z(m); m = 0; 1; 2; : : : (2.15)
om D(�) = diagf�(z1); : : : ; �(zn)g e �(zi) = v(zi)=4dg. No pro
esso iterativo deestima�
~ao de � �e poss��vel observar que quando �(m) 
onverge para �̂, o valor de�̂ pode ser 
onsiderado 
omo a estimativa de m��nimos quadrados dos parâmetrosdo seguinte modelo linear 8<: E(~Z) = D�̂�;Var(~Z) = (�=4dg)I: (2.16)
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i�
a�
~ao da 
omponente aleat�oria do modelo no pro-
esso de estima�
~ao pode ser observado atrav�es da matriz D(�) no pro
esso (2.15)para �, e atrav�es da matrizD(v) no pro
esso (2.14) para �. Pode-se observar nasexpress~oes (2.14) e (2.15) que as fun�
~oes v(�) e �(�) atribuem pesos �as observa�
~oesno pro
esso iterativo, os quais podem ser 
onsiderados 
omo medidas da quali-dade da informa�
~ao a respeito do vetor de parâmetros � 
ontida em 
ada umadas observa�
~oes. Assim, os valores de v(m)(z) e �(m)(z) s~ao o 
rit�erio atrav�es doqual o modelo 
onsiderado determina quais das observa�
~oes 
ontêm as maiores emelhores informa�
~oes a respeito dos parâmetros de interesse. Podemos observarque, se a fun�
~ao g(u) �e monotoni
amente de
res
ente para u > 0, ent~ao v(�) e�(�) s~ao fun�
~oes positivas, isto �e, v(z) > 0 e �(z) > 0 para todo z 2 IR. Al�emdisso, v(�) e �(�) s~ao fun�
~oes pares de z, isto �e, v(z) = v(�z) e �(z) = �(�z) paratodo z 2 IR, o que impli
a que os valores de v(z) e �(z) dependem da magnitudee n~ao do sinal de z.Os modelos em que a distribui�
~ao assumida para a resposta tem 
audas maispesadas do que a normal atribuem pesos \pequenos" �as observa�
~oes nas quais ovalor de jzj �e \grande". Desta maneira, tais modelos podem reduzir e 
ontrolar ain
uên
ia das observa�
~oes extremas. Em 
ontraste, o modelo de resposta normalatribui pesos iguais a todas as observa�
~oes, ou seja, n~ao 
onsidera a informa�
~aoforne
ida por z, sendo, em 
onseq�uên
ia, muito sens��vel �as observa�
~oes aberran-tes. Portanto, estudar a robustez do modelo 
onsiderado frente �as observa�
~oesextremas ou aberrantes �e equivalente a estudar o 
omportamento das fun�
~oes v(�)e �(�) induzidas pela distribui�
~ao assumida para a vari�avel resposta. �E f�a
il mos-trar que em distribui�
~oes 
omo t-Student, log��sti
a tipo II, t-Student generalizada(s� r�2> 0) e exponen
ial potên
ia (k > 0), os valores das fun�
~oes v(�) e �(�)de
res
em �a medida que jzj aumenta. Nas Figuras 2.7 a 2.11 apresentamos osgr�a�
os da fun�
~ao �(�) para estas distribui�
~oes; em todos os 
asos a fun�
~ao depesos 
onsiderada �e 
omparada 
om a fun�
~ao de pesos da distribui�
~ao normal,a qual �e representada pela linha pontilhada. Nas Figuras 2.8 a 2.11 �e poss��velobservar que o peso �(z) de
res
e �a medida que jzj aumenta. Portanto, em mode-los baseados nestas distribui�
~oes, as observa�
~oes 
om valor de jzj \grande" ter~aopeso \pequeno" no pro
esso de estima�
~ao e de inferên
ia. Para a distribui�
~aot-Student este 
omportamento foi des
rito em Arellano-Valle (1994) e Kowalskiet al (1999).
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os de Regress~ao 22Na Figura 2.7 �e poss��vel observar que no 
aso da distribui�
~ao exponen
ialpotên
ia 
om k < 0, o peso �(z) 
res
e 
om o valor de jzj. Vale salientar quequando k < 0 a distribui�
~ao exponen
ial potên
ia tem 
audas mais leves do quea normal. Para a distribui�
~ao t-Student observamos que, �a medida que o n�umerode graus de liberdade aumenta, o peso �(z) tende para 1 para todo z, o que indi
aque nesses 
asos o modelo �e mais sens��vel a observa�
~oes extremas. Este 
ompor-tamento �e esperado pelo fato da distribui�
~ao t-Student tender para a distribui�
~aonormal quando o n�umero de graus de liberdade tende para in�nito. Para a dis-tribui�
~ao exponen
ial potên
ia �e observado um 
omportamento an�alogo ao dadistribui�
~ao t-Student quando k de
res
e para zero, 
aso em que esta distribui�
~aotende para a normal.Desta maneira, o estudo do 
omportamento das fun�
~oes v(�) e �(�) pode seruma ferramenta para o pesquisador na etapa da formula�
~ao do modelo, pois o
omportamento destas fun�
~oes des
reve a robustez do modelo 
onsiderado frentea observa�
~oes extremas ou aberrantes. Al�em disso, na 
lasse sim�etri
a existegrande variedade de distribui�
~oes, o que permite ao pesquisador sele
ionar umadistribui�
~ao para modelar a resposta que possua ao mesmo tempo, robustez frente�as observa�
~oes extremas e grande poder des
ritivo do 
omportamento da vari�avelde interesse na popula�
~ao de estudo.
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os de Regress~ao 23Figura 2.7 Comportamento da fun�
~ao de pesos �(z) para modelos em que o errosegue distribui�
~ao exponen
ial potên
ia de parâmetro k.
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os de Regress~ao 24Figura 2.9 Comportamento da fun�
~ao de pesos �(z) para modelos em que o errosegue distribui�
~ao t-Student generalizada 
om parâmetros s =4 e r.
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Figura 2.10 Comportamento da fun�
~ao de pesos �(z) para modelos em que o errosegue distribui�
~ao exponen
ial potên
ia de parâmetro k.
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Figura 2.11 Comportamento da fun�
~ao de pesos �(z) para modelos em que o errosegue distribui�
~ao log��sti
a tipo II.
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CAP�ITULO 3
Res��duos

Os m�etodos de diagn�osti
o s~ao usados para avaliar a adequabilidade de mo-delos de regress~ao apli
ados 
om o objetivo de des
rever e/ou expli
ar o 
om-portamento de uma vari�avel de interesse. Para esta avalia�
~ao podem ser usadasmedidas denominadas res��duos, as quais têm 
omo objetivo medir a qualidade doajuste do modelo para 
ada observa�
~ao na amostra. Os res��duos propor
ionamevidên
ia a respeito de observa�
~oes 
ujo 
omportamento n~ao �e des
rito 
ompleta-mente pelo modelo ajustado, avaliando se a diferen�
a entre o observado e o expli-
ado pelo modelo �e estatisti
amente signi�
ativa. Embora os res��duos me�
am aqualidade do ajuste para 
ada observa�
~ao separadamente, estes podem ser usados
onjuntamente para avaliar a qualidade do ajuste global do modelo 
onsiderado.Por exemplo, podem ser utilizados para avaliar o efeito da in
lus~ao ou ex
lus~aode parâmetros do modelo ou, para estudar os poss��veis efeitos n~ao-lineares dasvari�aveis expli
ativas. Al�em disso, os res��duos podem ser usados para 
onstruirtestes estat��sti
os 
ujo objetivo �e avaliar a adequabilidade global do modelo (vejaCox e Snell, 1971).Em resumo, os res��duos s~ao uma ferramenta muito importante no pro
essode valida�
~ao do modelo, o que motiva o estudo das propriedades estat��sti
as dasde�ni�
~oes de res��duo existentes, bem 
omo a de�ni�
~ao de novos res��duos quesejam mais e�
azes para identi�
ar falta de ajuste no modelo estimado. Galea,Paula e Cysneiros (2005) apresentam um res��duo para os modelos sim�etri
os deregress~ao baseado na de�ni�
~ao geral de res��duos des
rita em Cox e Snell (1968).A metodologia des
rita por Cox e Snell permite de�nir res��duos para modelos em26



Res��duos 27que as respostas s~ao assumidas independentes. Embora esta metodologia possaser apli
ada em diversos m�etodos de estima�
~ao, os autores fo
am sua aten�
~aoem situa�
~oes em que os parâmetros s~ao estimados atrav�es do m�etodo de m�aximaverossimilhan�
a, 
aso para o qual �e apresentado um pro
edimento para 
al
ularos dois primeiros momentos da distribui�
~ao dos res��duos. Para a apli
a�
~ao destade�ni�
~ao de res��duo assumimos que os valores da vari�avel de interesse podem seres
ritos na seguinte formayi = mi(�; �i); i = 1; : : : ; n; (3.1)em que m1; : : : ; mn s~ao fun�
~oes 
onhe
idas e �1; : : : ; �n s~ao vari�aveis aleat�orias
ont��nuas, independentes e identi
amente distribu��das. Adi
ionalmente, assumi-mos que a distribui�
~ao das �i �e 
onhe
ida e 
ompletamente espe
i�
ada. Supondouma solu�
~ao �uni
a para �i em (3.1) podemos es
rever�i = ki(yi; �); i = 1; : : : ; n:Sendo assim, o res��duo de Cox e Snell pode ser de�nido 
omo�̂i = ki(yi; �̂); i = 1; : : : ; n:Da express~ao (2.3) temos que para os modelos sim�etri
os de regress~ao o res��duode Cox e Snell 
orresponde a ẑi = (yi � �i(�̂ ))=�̂1=2. Galea, Paula e Cysneiros(2005) apresentam uma vers~ao padronizada deste res��duo, denotada tri , que podeser expressa na seguinte formatri = ẑi�1=2[1� (4dg�)�1ĥii℄1=2 ;em que hii �e o i-�esimo elemento da diagonal da matriz H = D�(DT�D�)�1DT�.No entanto, neste 
ap��tulo, propomos uma de�ni�
~ao geral de res��duos para osmodelos sim�etri
os de regress~ao, em que o res��duo tri �e um 
aso parti
ular. Aspropriedades estat��sti
as mais importantes dos res��duos propostos s~ao estudadasanaliti
amente usando o pro
edimento des
rito em Cox e Snell (1968) e empiri-
amente atrav�es de simula�
~ao de Monte Carlo.



Res��duos 283.1 De�ni�
~ao de res��duosConsideramos res��duos de�nidos 
omo t(ẑi), para alguma fun�
~ao t(�) ��mpar eduplamente diferen
i�avel, em que ẑi 
orresponde ao res��duo obtido apli
ando aosmodelos sim�etri
os de regress~ao a de�ni�
~ao geral de res��duos des
rita em Cox eSnell (1968). A transforma�
~ao t(�) preserva as prin
ipais propriedades estat��sti
asde ẑi; por exemplo, se ẑi segue distribui�
~ao sim�etri
a em torno de zero, ent~ao ores��duo t(ẑi) tamb�em seguir�a distribui�
~ao sim�etri
a em torno de zero. Dado queo res��duo t(ẑi) somente depende da estrutura do modelo de regress~ao atrav�es dosvalores de �i(�̂) e �̂, este res��duo �e invariante sob transforma�
~oes invert��veis dovetor de parâmetros �, pois �i(�̂) e �̂ s~ao invariantes a essas transforma�
~oes.Al�em disso, �e poss��vel sele
ionar uma fun�
~ao t(�) que permita, pelo menos paragrandes amostras, que a distribui�
~ao de t(ẑi) apresente uma forma 
onhe
ida ef�a
il de interpretar em gr�a�
os de res��duos. Assim, para uma adequada es
olhada transforma�
~ao t(�), o res��duo t(ẑi) pode apresentar propriedades estat��sti
asdesej�aveis.A forma da fun�
~ao t(�) pode ser es
olhida 
om base na estat��sti
a do testepara avaliar se a i-�esima observa�
~ao pode ser 
onsiderada 
omo outlier. Se estaestat��sti
a assume valores \grandes" na regi~ao de rejei�
~ao, �e 
laro que quandoaumenta o valor desta estat��sti
a, diminui a probabilidade de errar ao 
on
luirque o 
omportamento desta observa�
~ao n~ao �e des
rito adequadamente pelo mo-delo ajustado. Assim, o valor desta estat��sti
a pode ser usado 
omo uma medidada qualidade do ajuste do modelo nesta observa�
~ao, desempenhando o mesmopapel que um res��duo. Desta maneira, podemos de�nir res��duos 
omo fun�
~oes daestat��sti
a do teste para identi�
ar outliers. Tais fun�
~oes, al�em de preservar a in-forma�
~ao forne
ida pela estat��sti
a do teste, devem permitir que o res��duo obtidoapresente 
ara
ter��sti
as desej�aveis, 
omo, por exemplo, m�edia zero e variân
iaum. No 
aso dos modelos sim�etri
os de regress~ao pode-se mostrar que res��duosobtidos desta forma podem ser es
ritos 
omo t(ẑi), 
om t(�) uma fun�
~ao ��mpar eduplamente diferen
i�avel.De maneira geral, testar se uma observa�
~ao �e outlier 
onsiste em avaliar seo modelo ajustado des
reve adequadamente o 
omportamento desta observa�
~ao,o que �e equivalente a testar se esta observa�
~ao pode ser 
onsiderada 
omo \ge-rada" pela distribui�
~ao assumida para a vari�avel resposta, que, neste 
aso, �e
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ompletamente espe
i�
ada pelos valores de � e �. Sendo assim, testar se a i-�esima observa�
~ao pode ser 
onsiderada 
omo outlier �e avaliar a seguinte hip�oteseH0 : �i = �ÆiH1 : �i 6= �Æi (3.2)Para avaliar a hip�otese des
rita em (3.2) podemos 
onstruir um teste 
om umn��vel de signi�
ân
ia � (0 < � < 1) para rejeitar H0 quando Æ(yi) = 1, em queÆ(�) �e de�nido 
omo Æ(yi) = (1; se yi =2 (a; b);0; em outro 
aso.Ent~ao, a fun�
~ao de poder para este teste �e expressa da seguinte forma�(�) = P [ yi =2 (a; b) j�i = �Æi +� ℄; � 2 IR;
om a restri�
~ao �(0) = �, que permite que o teste possa ser apli
ado 
om o n��velde signi�
ân
ia �. Desta maneira, para 
ada intervalo (a; b) que satisfaz �(0) = �,temos um teste de n��vel � para avaliar a hip�otese (3.2). Para sele
ionar o intervalo(a; b) no qual estar�a baseado o teste, podemos usar por exemplo, a estat��sti
a daraz~ao de verossimilhan�
as. Entretanto, podemos tamb�em de�nir um teste daseguinte maneira Æ(yi) = (1; se yi =2 (q(�=2); q(1��=2)) ;0; em outro 
aso; (3.3)em que q(1��=2) �e o quantil 100(1��=2)% da distribui�
~ao S(�Æi ; �). Assim, pode-mos de�nir res��duos 
omo fun�
~oes da estat��sti
a do teste para avaliar a hip�oteseem (3.2), em que �Æi �e substitu��do por �i(�̂) e � por �̂; ou seja, �Æi �e representadopelo ajuste do modelo. A id�eia por tr�as desta de�ni�
~ao de res��duo �e medir adiferen�
a entre os valores observado e predito para a i-�esima observa�
~ao usando
omo m�etri
a a estat��sti
a do teste para avaliar a hip�oteses em (3.2). Como adistribui�
~ao de yi �e sim�etri
a, o teste da raz~ao de verossimilhan�
as e o teste de�-nido em (3.3) determinam o mesmo intervalo (a; b). Por�em, os res��duos baseadosnestes testes apresentam 
ara
ter��sti
as diferentes.3.1.1 Res��duo 
omponente de desvioApli
ando o ra
io
��nio des
rito a
ima aos modelos lineares generalizados, eusando a estat��sti
a da raz~ao de verossimilhan�
as para avaliar a hip�otese em



Res��duos 30(3.2), obtemos o res��duo 
omponente de desvio proposto por Pregibon (1981),que devido a suas propriedades estat��sti
as �e o mais utilizado nesta 
lasse demodelos (veja Pier
e e S
hafer, 1986; Davison e Gigli, 1989; M
Cullagh e Nel-der, 1989). Al�em disso, este res��duo tem sido estendido a outros modelos deregress~ao, por exemplo, Svetliza e Paula (2003) estudam o 
omportamento dores��duo 
omponente de desvio em modelos n~ao-lineares de resposta binomial ne-gativa, en
ontrando grande proximidade entre a distribui�
~ao deste res��duo e anormal padr~ao. A seguir, de�nimos um res��duo para os modelos sim�etri
os deregress~ao baseado na estat��sti
a da raz~ao de verossimilhan�
as generalizada (LR)(veja Gigli, 1987). A estat��sti
a LR para avaliar a hip�otese em (3.2) pode serexpressa 
omo LR = 2� l(yi ; ~�i; �)� l(yi ;�Æi ; �) �;em que l(yi ;�i; �) �e a 
ontribui�
~ao da i-�esima observa�
~ao ao logaritmo da fun�
~aode verossimilhan�
a de �, e ~�i �e o valor de � que maximiza l(yi ;�; �). Mostra-sefa
ilmente que o valor de ~�i �e igual a yi. Assim, da equa�
~ao (2.6) e substituindoo valor de ~�i na equa�
~ao a
ima temos o seguinteLR = 2n log �g(0)�� log �g(zÆ 2i )�o;em que g(�) �e a fun�
~ao geradora de densidades e zÆi = (yi � �Æi )=�1=2. Ent~ao,podemos de�nir o res��duo tD(ẑi) baseado na estat��sti
a LR, onde � �e substitu��dopela sua estimativa de m�axima verossimilhan�
a no modelo de interesse, obtendotD(ẑi) = sinal(ẑi)n2 log�g(0)�� 2 log�g(ẑ2i )�o 12 ;em que ẑi = (yi��̂i)=�̂1=2 e sinal(x) = I [ 0;1)(x)�I (�1; 0 )(x), 
om IA(x) a fun�
~aoindi
adora. No Quadro 3.1 apresentamos as express~oes para o 
�al
ulo do res��duotD(ẑi) para algumas distribui�
~oes perten
entes �a 
lasse sim�etri
a. Podemos obser-var que o res��duo tD(ẑi) assume valores no intervalo (�1;1). Temos que tD(�) �euma fun�
~ao ��mpar e duplamente diferen
i�avel; em 
onseq�uên
ia, podemos usar oLema 1 do Apêndi
e A para mostrar que a simetria de tD(ẑi) depende da simetriade ẑi, ou seja, se ẑi �e sim�etri
o em torno de zero, ent~ao o res��duo tD(ẑi) tamb�em�e sim�etri
o em torno de zero. Notamos tamb�em que a quantidade MQ(�̂) podeser es
rita na seguinte forma MQ(�̂) = nXi=1 t2D(ẑi);



Res��duos 31Quadro 3.1 Express~oes para o res��duo tD(ẑi) em algumas distribui�
~oes perten
en-tes �a 
lasse sim�etri
a.Distribui�
~ao tD(ẑi)Normal ẑit-Student sinal(ẑi)n(� + 1) log �1 + ẑ2i� �o 12t-Student generalizada sinal(ẑi)n(r + 1) log �1 + ẑ2is �o 12Log��sti
a tipo II sinal(ẑi)n4 log � 12(1 + ejẑij) �� 2jẑijo 12Exponen
ial potên
ia sinal(ẑi) jẑij1=(k+1)sendo MQ(�) a fun�
~ao de�nida na express~ao (2.8). Desta maneira, a quantidadeMQ(�̂), quando apropriadamente padronizada, pode ser usada 
omo uma medidada qualidade do ajuste global do modelo 
onsiderado.Dado que a fun�
~ao tD(�) �e 
ont��nua e os estimadores de m�axima verosimilhan�
ade � s~ao 
onsistentes, podemos usar o Lema 3 do Apêndi
e A para mostrar queo res��duo tD(ẑi) 
onverge em distribui�
~ao para tD(zi), em que zi = (yi��i)=�1=2.De a
ordo 
om o Lema 4 do Apêndi
e A, as fun�
~oes de distribui�
~ao e de densidadede tD(zi) s~ao dadas porFtD(z) = (1� F (zg(z)) se z < 0.F (zg(z)) se z � 0; (3.4)e ftD(z) = g(0) exp(�z2=2) jz jzg(z) v(zg(z)) ; z 6= 0; (3.5)em que F (�) �e a fun�
~ao de distribui�
~ao a
umulada de zi e zg(z)> 0 �e uma 
ons-tante tal que g(z2g(z)) = g(0) exp(�z2=2). Express~oes de zg(z) para algumasdistribui�
~oes perten
entes �a 
lasse sim�etri
a podem ser en
ontradas no Quadro3.2. Do Lema 1 do Apêndi
e A, podemos 
on
luir que a distribui�
~ao de tD(zi)�e sim�etri
a em torno de zero. Al�em disso, no Quadro 3.1 pode-se observar quetD(zi) segue distribui�
~ao normal padr~ao se yi �e normalmente distribu��da. Con-tudo, no 
aso em que yi segue outra distribui�
~ao sim�etri
a, o 
omportamento detD(zi) depende das fun�
~oes zg(�) e v(�). Pode-se mostrar que em modelos em que



Res��duos 32o erro segue distribui�
~ao t-Student generalizada de parâmetros r e s, a densidadede tD(zi) n~ao depende de s (veja Lema 5 do Apêndi
e A), o que impli
a que adistribui�
~ao deste res��duo �e equivalente �a distribui�
~ao de tD(zi) quando o errosegue distribui�
~ao t-Student 
om � = r graus de liberdade. Este resultado se-gue do fato da distribui�
~ao t-Student generalizada ser equivalente �a distribui�
~aot-Student 
om � graus de liberdade quando r = s = �. Como ilustra�
~ao, apre-sentamos nas Figuras 3.1 a 3.3 o gr�a�
o da fun�
~ao de densidade de tD(zi) paraalgumas distribui�
~oes da 
lasse sim�etri
a. Em todos os 
asos, a densidade 
on-siderada �e 
omparada 
om a densidade da distribui�
~ao normal padr~ao, a qual �erepresentada pela linha pontilhada.Quadro 3.2 Express~oes para zg(z) em algumas distribui�
~oes perten
entes �a 
lassesim�etri
a. Distribui�
~ao zg(z)Normal jzjt-Student n�� exp �z2=(� + 1)�� 1�o1=2t-Student generalizada ns� exp �z2=(r + 1)�� 1�o1=2Log��sti
a tipo II �z2=2� 2 logn1� �1� exp(�z2=2)�1=2oExponen
ial potên
ia jzj1+k



Res��duos 33Figura 3.1 Fun�
~ao de densidade de tD(zi) em modelos em que o erro seguedistribui�
~ao t-Student generalizada 
om parâmetro r = 5 (esquerda) e r = 8(direita).
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Figura 3.2 Fun�
~ao de densidade de tD(zi) em modelos em que o erro seguedistribui�
~ao t-Student 
om � = 4 (esquerda) e � = 10 (direita) graus de liberdade.
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Res��duos 34Figura 3.3 Fun�
~ao de densidade de tD(zi) em modelos em que o erro seguedistribui�
~ao log��sti
a tipo II.
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Apesar de que, em geral, tD(zi) n~ao segue distribui�
~ao normal, em alguns 
asosas 
audas desta distribui�
~ao podem ser usadas 
omo referên
ia para o res��duotD(ẑi). Por exemplo, quando o erro do modelo segue distribui�
~oes 
omo t-Student,t-Student generalizada, exponen
ial potên
ia, e log��sti
a tipo II, tD(zi) pode serpadronizado para que as propriedades da sua distribui�
~ao estejam mais pr�oximasda normal. Esta padroniza�
~ao �e apli
ada dividindo pelo desvio padr~ao �g, emque �2g = E�2 log[g(0)=g(z2)℄�, 
om z � S(0; 1). No Quadro 3.3 apresentamosuma 
ompara�
~ao das 
audas da distribui�
~ao de t�D(zi) = tD(zi)=�g 
om as 
audasda normal. Em todos os 
asos apresentamos o valor de F �tD(q1��), em que F �tD(�)�e a fun�
~ao de distribui�
~ao a
umulada de t�D(zi), 
om q1�� uma 
onstante talque �(q1��) = 1 � �, sendo �(�) a fun�
~ao de distribui�
~ao a
umulada da normalpadr~ao. Vale salientar que os valores de F �tD(�) foram 
al
ulados 
om base naexpress~ao dada em (3.4). No Quadro 3.3 podemos observar que as 
audas dadistribui�
~ao de t�D(zi) e da normal est~ao muito pr�oximas, o que indi
a que, paragrandes tamanhos da amostra, o res��duo t�D(ẑi) = tD(ẑi)=�g pode ser apli
adousando os quantis da distribui�
~ao normal 
omo referên
ia.
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Quadro 3.3 Compara�
~ao das 
audas da distribui�
~ao de tD(zi)=�g 
om as 
audasda distribui�
~ao normal padr~ao. F �tD (q1��)Distribui�
~ao �2g � =0,05 � =0,025 � =0,005

t-Student(�) 4 1,40186 0,949947 0,975162 0,9951995 1,31777 0,949962 0,975099 0,9951276 1,26261 0,949972 0,975066 0,9950887 1,22369 0,949979 0,975047 0,9950648 1,19478 0,949983 0,975036 0,9950489 1,17247 0,949989 0,975028 0,99503810 1,15473 0,949989 0,975022 0,99503011 1,14029 0,949991 0,975018 0,9950250,0 1,0 0,950000 0,975000 0,9950000,1 1,1 0,952009 0,977099 0,9959510,2 1,2 0,953716 0,978831 0,9965550,3 1,3 0,955556 0,980806 0,9973020,4 1,4 0,957249 0,982282 0,997760Exponen
ial 0,5 1,5 0,958563 0,983395 0,998168Potên
ia(k) 0,6 1,6 0,960433 0,984823 0,9985090,7 1,7 0,961857 0,986039 0,9987940,8 1,8 0,963444 0,987287 0,9989630,9 1,9 0,965167 0,988502 0,999196r =4 1,40186 0,949947 0,975162 0,9951995 1,31777 0,949962 0,975099 0,9951276 1,26261 0,949972 0,975066 0,995088t-Student 7 1,22369 0,949979 0,975047 0,995064generalizada (r; s) 8 1,19478 0,949983 0,975036 0,9950489 1,17247 0,949989 0,975028 0,99503810 1,15473 0,949989 0,975022 0,99503011 1,14029 0,949991 0,975018 0,995025Log��sti
a tipo II 1,22701 0,949953 0,975729 0,995714Nota: Os valores de �2g foram 
al
ulados via integra�
~ao num�eri
a.



Res��duos 363.1.2 Res��duo quantalComo a distribui�
~ao de yi �e sim�etri
a, o teste dado na equa�
~ao (3.3) pode serrees
rito 
omo Æ(yi) = (1; se T =2 (�=2; 1� �=2);0; em outro 
aso;em que T = F (zÆi ). Sob a hip�otese nula, T segue distribui�
~ao uniforme no inter-valo (0, 1), por�em, �e poss��vel usar qualquer distribui�
~ao 
ont��nua 
omo referên
iapara a estat��sti
a T . Por exemplo, se desejamos que a estat��sti
a T se 
omportede a
ordo 
om uma lei 
uja fun�
~ao de distribui�
~ao a
umulada �e denotada porG(�), podemos rees
rever o teste Æ(yi) da seguinte formaÆ(yi) = (1; se T =2 (q��=2; q�1��=2) ;0; em outro 
aso;
om T = G�1(F (zÆi )), e q��=2 uma 
onstante tal que G(q��=2) = �=2. Ent~ao,sob a hip�otese nula, a estat��sti
a T segue uma distribui�
~ao 
ara
terizada pelafun�
~ao a
umulada G(�). De fato, podemos sele
ionar a distribui�
~ao do erro domodelo 
omo distribui�
~ao de referên
ia para a estat��sti
a T , o que �e feito de�nindoG(�) = F (�), 
aso em que o res��duo pode ser es
rito 
omo ẑi. No entanto, parafa
ilitar a apli
a�
~ao e interpreta�
~ao deste teste, es
olhemos a distribui�
~ao normalpadr~ao 
omo referên
ia, ou seja, de�nimos G(�) = �(�). Desta maneira, �e poss��velde�nir um res��duo baseado na estat��sti
a T , substituindo o valor de � pela suaestimativa de m�axima verossimilhan�
a no modelo de interesse, obtendo o res��duotQ(ẑi), o qual �e dado por tQ(ẑi) = ��1[F (ẑi)℄:O res��duo tQ(ẑi) foi proposto por Dunn e Smyth (1996) para os modelos linea-res generalizados. Podemos notar que tQ(�) �e uma fun�
~ao ��mpar duplamentediferen
i�avel, portanto, se ẑi �e sim�etri
a em torno de zero ent~ao o res��duo tQ(ẑi)tamb�em �e sim�etri
o em torno de zero. Como a fun�
~ao tQ(�) �e 
ont��nua e osestimadores de m�axima verossimilhan�
a de � s~ao 
onsistentes, podemos usar oLema 3 do Apêndi
e A para mostrar que o res��duo tQ(ẑi) 
onverge em distribui�
~aopara tQ(zi), ou seja, tQ(ẑi) segue assintoti
amente distribui�
~ao normal padr~ao.
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~ao anal��ti
a dos res��duosNa se�
~ao anterior foram estudadas as prin
ipais 
ara
ter��sti
as das distribui-�
~oes assint�oti
as dos res��duos tD(ẑi) e tQ(ẑi), as quais podem ser usadas 
omodistribui�
~oes de referên
ia para os res��duos quando o tamanho da amostra �e\grande". Nesta se�
~ao, avaliamos o efeito da variabilidade amostral de �̂ nosdois primeiros momentos das distribui�
~oes dos res��duos, o que �e feito usandoexpans~oes de Cox e Snell (1968). Atrav�es destas expans~oes obtemos uma padro-niza�
~ao para os res��duos 
om o objetivo de permitir uma maior 
omparabilidadeentre os mesmos. Para isto, notamos que os res��duos podem ser es
ritos 
omot(ẑi), para alguma fun�
~ao t(�)��mpar e duplamente diferen
i�avel. De fato, o res��duoẑi tamb�em pode ser es
rito desta maneira, 
om t(z) = z. Em 
onseq�uên
ia, es-tudar o 
omportamento destes res��duos �e equivalente a estudar as fun�
~oes t(�)que os de�nem. Ini
ialmente observamos que, 
omo o res��duo t(z) �e uma fun�
~ao��mpar de z temos t(z) = �t(�z);derivando ambos os lados desta equa�
~ao obtemost0(z) = t0(�z);o que indi
a que a fun�
~ao t0(z) �e par. Derivando de novo ambos os lados daequa�
~ao temos que t00(z) = �t00(�z);isto �e, t00(z) �e uma fun�
~ao ��mpar. Se z tem distribui�
~ao sim�etri
a em torno de zeropodemos 
on
luir que t(z) e t00(z) tamb�em têm distribui�
~ao sim�etri
a em tornode zero, o que impli
a que, quando existem, E(t(z)) = E(t00(z)) = 0. Pro
edendode maneira an�aloga a Cox e Snell (1968), expandimos o res��duo t(ẑi) em s�erie deTaylor at�e segunda ordem em torno de �, obtendot(ẑi) = t(zi) + pXr=1(�̂r � �r)M (i)r + 12 pXr=1 pXs=1(�̂r � �r)(�̂s � �s)M (i)rs+ (�̂� �)M (i)� + pXr=1(�̂r � �r)(�̂� �)M (i)r� + 12(�̂� �)2M (i)�� ; (3.6)



Res��duos 38em que M (i)r = �t(zi)��r = �t0(zi)p� ��i��r ; (3.7)M (i)� = �t(zi)�� = �t0(zi)zi2� ; (3.8)M (i)r� = �2t(zi)��r�� = 12�3=2 ��i��r �t00(zi)zi + t0(zi)�;M (i)rs = �2t(zi)��r��s = t00(zi)� ��i��r ��i��s � t0(zi)p� �2�i��r��s ; (3.9)M (i)�� = �2t(zi)�2� = 14�2 �t00(zi)z2i + 3t0(zi)zi�: (3.10)De maneira similar �a express~ao (25) em Cox e Snell (1968), apli
amos esperan�
aa ambos os lados de (3.6), obtendoE(t(ẑi)) = pXr=1 E��̂r � �r�E�M (i)r �+ pXr=1 pXs=1 I rsE�M (i)r u(i)s + 12M (i)rs �+ E��̂� ��E�M (i)� �+K�1��E�M (i)� u(i)� + 12M���; (3.11)em que E��̂r��r� e E��̂��� s~ao os vi�eses de segunda ordem dos estimadores dem�axima verossimilhan�
a de � e �, respe
tivamente (veja Cordeiro et al, 2000),I rs �e o (r; s)-elemento da inversa da matriz de informa�
~ao esperada de �, e u(i)�e u(i)s s~ao dados por u(i)s = v(zi)zip� ��i��s ;e u(i)� = � 12� + v(zi)z2i2� :Podemos usar o Lema 2 do Apêndi
e A para mostrar que M (i)� , M (i)� u(i)� , M (i)r u(i)se M (i)�� s~ao fun�
~oes ��mpares de zi. Al�em disso, 
omo zi tem distribui�
~ao sim�etri
aem torno de zero podemos 
on
luir que, quando existem,E�M (i)� � = E�M (i)� u(i)� � = E�M (i)��� = E�M (i)r u(i)s � = 0: (3.12)Ent~ao, substituindo as quantidades em (3.12) na equa�
~ao (3.11) obtemosE(t(ẑi)) = pXr=1 E��̂r � �r�E�M (i)r �+ 12 pXr=1 pXs=1 I rsE�M (i)rs �: (3.13)
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~oes (3.7) e (3.9) temos queE�M (i)r � = �E(t0(zi))p� ��i��r (3.14)e E�M (i)rs � = �E(t0(zi))p� �2�i��r��s : (3.15)Substituindo (3.14) e (3.15) na equa�
~ao (3.13) obtemosE(t(ẑi)) = E(t0(zi))p� pXr=1 E��̂r � �r���i��r � E(t0(zi))2p� pXr=1 pXs=1 I rs �2�i��r��s : (3.16)Finalmente, substituindo na equa�
~ao (3.16) o vi�es de segunda ordem dos estima-dores de m�axima verossimilhan�
a de � dado no Apêndi
e B, temos que at�e ordemn�1 a esperan�
a de t(ẑi) pode ser es
rita 
omoE(t(ẑi)) = E(t0(zi))p� h�i � dTi (DT�D�)�1DT� �ii;em que �i =� �8dg trf(DT�D�)�1D��(i)g e di = ���i��1 ; : : : ; ��i��p�T, 
om D��(i) =�2�i=����T. Assim, em forma matri
ial podemos es
reverE(t) = E�t0(z)�p� (I�H)�;= E�t0(z)�p� E(r); (3.17)
om t = (t(ẑ1); : : : ; t(ẑn))T, r = (y��̂) o res��duo ordin�ario,H = D�(DT�D�)�1DT�e � = (�1; : : : ; �n)T. Em (3.17) podemos observar que a m�edia dos res��duos de-pende da estrutura do modelo de regress~ao atrav�es da matriz H e do vetor �.Al�em disso, depende tamb�em da distribui�
~ao da vari�avel resposta por meio dosvalores de E�t0(z)� e 4dg. Para modelos 
om 
omponentes sistem�ati
as linearestemos que D��(i)=0 para todo i, o que impli
a que E(t(ẑi)) = 0 para toda fun�
~aot(�) ��mpar e duplamente diferen
i�avel. Desta maneira, os res��duos tD(ẑi), tQ(ẑi) eẑi têm m�edia zero. Entretanto, para modelos 
om 
omponentes sistem�ati
as n~ao-lineares, a m�edia dos res��duos depende da 
urvatura intr��nse
a do modelo atrav�esdas matrizes D��(i), i = 1; : : : ; n. Finalmente, de (3.17) �e poss��vel 
on
luir que,



Res��duos 40se r̂i = (yi � �̂i) tem m�edia zero, ent~ao para toda fun�
~ao t(�) ��mpar, o res��duot(ẑi) tamb�em tem m�edia zero.Da mesma maneira, podemos estudar o 
omportamento do segundo momento dadistribui�
~ao dos res��duos. Assim, at�e ordem n�1 temos queE�t2(ẑi)�=E�t2(zi)�+ 2 pXr=1E��̂r � �r�E�t(zi)M (i)r �+ 2E��̂� ��E�t(zi)M (i)� �+ 2 pXr=1 pXs=1 I rsE�t(zi)M (i)r u(i)s + 12M (i)r M (i)s + 12t(zi)M (i)rs � (3.18)+ 2K�1��E�t(zi)M (i)� u(i)� + 12M (i) 2� + 12t(zi)M (i)���:Do Lema 2 do Apêndi
e A podemos 
on
luir que t(zi)M (i)r e t(zi)t0(zi) s~ao fun�
~oes��mpares de zi, o que impli
a que, quando existem,E�t(zi)M (i)r � = E�t(zi)t0(zi)� = 0: (3.19)Substituindo (3.19), o vi�es de segunda ordem do estimador de m�axima verossi-milhan�
a de � (veja Apêndi
e B) e o valor de K�� na equa�
~ao (3.18) obtemosE�t2(ẑi)� = V ar�t(zi)�� 2� pXr=1 pXs=1 I rs ��i��r ��i��sE�t(zi)t0(zi)v(zi)zi�+ 1� pXr=1 pXs=1 I rs ��i��r ��i��sE�t0 2(zi) + t00(zi)t(zi)�+ 
gn ; (3.20)em que 
g �e uma 
onstante que depende do n�umero de parâmetros no modelo,da distribui�
~ao da resposta e da fun�
~ao t(�). De uma forma geral, 
g pode serexpresso 
omo
g = �agE�t(zi)t0(zi)zi�+ 14fg � 1E�t(zi)t0(zi)zi�5� 2v(zi)z2i ��+ 14fg � 1E��t0 2(zi) + t00(zi)t(zi)�z2i �;sendo ag uma 
onstante de�nida no Apêndi
e B. Quando t(�) �e a fun�
~ao identidadetemos que 
g adota a seguinte express~ao
g = �ag� + 6� + 2�1;34fg � 1 :



Res��duos 41Por outro lado, para t(�) = tD(�) temos que
g = �ag + 5� 8fg � �2;24fg � 1 ;
om �2;2 
omo de�nido no Apêndi
e B. Assim, quando yi segue distribui�
~ao nor-mal, a 
onstante 
g �e igual �a dimens~ao do vetor de parâmetros �.Substituindo o valor de I rs em (3.20) temos queE�t2(ẑi)� = V ar�t(zi)�� � trn(DT�D�)�1didTi o+ 
gn= V ar�t(zi)�� �� hii � 
gn �; (3.21)
om � = (4dg)�1E�2t(zi)t0(zi)v(zi)zi� t0 2(zi)� t00(zi)t(zi)�. Ent~ao, rees
revendoa equa�
~ao (3.21) temosE�t2(ẑi)� � V ar�t(zi)�n1� � � hiio; (3.22)em que � � = �V ar(t(zi)) e hii = dTi (DT�D�)�1di.Na equa�
~ao (3.22) �e poss��vel observar que o efeito da estrutura do modelo deregress~ao no segundo momento da distribui�
~ao dos res��duos depende do valor dehii, o qual �e usado freq�uentemente para identi�
ar observa�
~oes at��pi
as no espa�
ogerado pelas 
olunas da matriz D�. �E f�a
il mostrar que a matriz H �e sim�etri
a eidempotente, o que impli
a que 0 � hii � 1, sendo os valores \altos" de hii os queindi
am que a observa�
~ao est�a lo
alizada numa regi~ao remota no espa�
o geradopelas 
olunas da matrizD�. Al�em disso, segundo a equa�
~ao (3.22) valores \altos"de hii indi
am que a variân
ia de t(ẑi) �e signi�
ativamente menor que a variân
iade t(zi). Entretanto, �e poss��vel observar tamb�em que o efeito de hii na variân
iados res��duos depende da distribui�
~ao da vari�avel resposta atrav�es do valor de � �,que �e igual a 1 quando yi tem distribui�
~ao normal. Do Lema 6 do Apêndi
e Apodemos 
on
luir que o valor do fator de 
orre�
~ao � para o res��duo tD(ẑi) �e iguala 1, enquanto que, para o res��duo ẑi temos que � = 1=4dg, o que impli
a queE(ẑ2i ) = �(1 � (4dg�)�1hii) (veja Galea, Paula e Cysneiros, 2005). Al�em disso,�e poss��vel observar que o valor de V ar�t(zi)� �e igual a 1 quando t(�) = tQ(�),pois a distribui�
~ao assint�oti
a do res��duo tQ(ẑi) �e normal padr~ao. No Quadro 3.4apresentamos os res��duos tD(ẑi), tQ(ẑi) e ẑi bem 
omo suas vers~oes padronizadas,denotadas por t�D(ẑi), t�Q(ẑi) e tri , respe
tivamente.



Res��duos 42Quadro 3.4 Express~oes gerais para as vers~oes padronizadas dos res��duos tD(ẑi),tQ(ẑi) e ẑi.Res��duo t(z) Padroniza�
~aoComponente de desvio sinal(z)n2log�g(0)=g(z2)�o 12 t�D(ẑi) = tD(ẑi)(�2g � ĥii) 12Quantal ��1[F (z)℄ t�Q(ẑi) = tQ(ẑi)(1� � ĥii) 12Cox e Snell Identidade tri = ẑi� 12 (1� (4dg�)�1ĥii) 12Como ilustra�
~ao, nos Quadros 3.5 e 3.6 apresentamos os valores da variân
iae do fator de 
orre�
~ao � � para os res��duos tD(ẑi) e tQ(ẑi), respe
tivamente. Nestesquadros 
onsideramos modelos em que o erro segue distribui�
~ao t-Student. Es-tes valores foram obtidos via integra�
~ao num�eri
a. Notamos que, �a medida queaumenta o n�umero de graus de liberdade da distribui�
~ao t-Student, o valor de � �est�a mais pr�oximo do fator de 
orre�
~ao para o res��duo quando o erro do modelosegue distribui�
~ao normal. Al�em disso, �e poss��vel observar que �a medida que adistribui�
~ao da vari�avel resposta apresenta 
audas mais pesadas do que a normal,o valor do fator de 
orre�
~ao � � de
res
e, indi
ando que em modelos baseadosnessas distribui�
~oes a variân
ia do res��duo tD(ẑi) tende a ser menos afetada pelovalor de hii. Al�em disso, podemos 
on
luir que o res��duo proposto por Galea,Paula e Cysneiros (2005) �e equivalente a uma padroniza�
~ao do res��duo ẑi usandoa express~ao des
rita em (3.22).



Res��duos 43Quadro 3.5 Valores da variân
ia e do fator de 
orre�
~ao para o res��duo tD(ẑi)quando o erro do modelo segue distribui�
~ao t-Student 
om � graus de liberdade.� V ar�t(ui)� � � � V ar�t(ui)� � �4 1,401862 0,7133 18 1,084832 0,92185 1,317766 0,7588 19 1,080294 0,92566 1,262606 0,7920 20 1,076217 0,92917 1,223688 0,8172 21 1,072534 0,93238 1,194779 0,8369 22 1,069190 0,93529 1,172467 0,8529 23 1,066141 0,937910 1,154730 0,8660 24 1,063349 0,940411 1,140294 0,8769 25 1,060783 0,942612 1,128318 0,8862 26 1,058417 0,944813 1,118222 0,8942 27 1,056228 0,946714 1,109597 0,9012 28 1,054197 0,948515 1,102144 0,9073 29 1,052308 0,950216 1,095639 0,9127 30 1,050546 0,951817 1,089912 0,9175 31 1,049486 0,9528Quadro 3.6 Valores do fator de 
orre�
~ao para o res��duo tQ(ẑi) quando o erro domodelo segue distribui�
~ao t-Student 
om � graus de liberdade.� � � � � � � � �4 0,7113 13 0,8978 22 0,93775 0,7611 14 0,9011 23 0,93716 0,8003 15 0,9022 24 0,92847 0,8065 16 0,9195 25 0,94028 0,8444 17 0,9261 26 0,94489 0,8492 18 0,9128 27 0,944210 0,8535 19 0,9253 28 0,940111 0,8784 20 0,9377 29 0,940212 0,8892 21 0,9279 30 0,9447
:



Res��duos 44Por outro lado, temos que a medida da qualidade do ajuste global MQ(�̂) podeser padronizada usando o resultado na equa�
~ao (3.22). Isto �e feito de�nindo amedida MQ(�̂) =MQ(�̂)=(n�2g � p), a qual pode ser rees
rita na forma abaixoMQ(�̂) = nXi=1 li t� 2D (ẑi);em que li = (�2g � ĥii)=(n�2g � p) �e o peso da i-�esima observa�
~ao na medidada qualidade do ajuste global. Podemos notar que 0 < li < 1, i = 1; : : : ; n, eP li = 1. Al�em disso, temos que li �e \pequeno" se ĥii �e \grande", indi
ando queres��duos de observa�
~oes lo
alizadas em regi~oes remotas do subespa�
o gerado pelas
olunas da matriz D�̂ ter~ao peso \pequeno" na medida da qualidade do ajusteglobal MQ(�̂).3.3 Avalia�
~ao num�eri
a dos res��duosCom o objetivo de avaliar e 
omparar o 
omportamento dos res��duos propostosneste 
ap��tulo 
om o res��duo tri proposto por Galea, Paula e Cysneiros (2005),desenvolvemos um estudo de simula�
~ao no qual 
onsideramos modelos em quea 
omponente sistem�ati
a �e dada pela 
urva de Gompertz (veja express~ao 2.4),e a 
omponente aleat�oria est�a baseada nas distribui�
~oes t-Student 
om � = 5graus de liberdade e log��sti
a tipo II. Os valores dos parâmetros do modelo s~ao�1 = 110; �2 = 2; 4; �3 = 0; 004 e � = 0; 1; 0; 5. Os valores da vari�avel expli
ativax s~ao mantidos �xos ao longo do pro
esso de simula�
~ao e s~ao gerados seguindodistribui�
~ao uniforme no intervalo (500; 2000). Em 
ada uma das 10000 r�epli
asde Monte Carlo, os parâmetros do modelo s~ao estimados usando o algoritmodes
rito nas express~oes (2.14) e (2.15). Com base nas estimativas dos parâmetross~ao 
al
uladas as vers~oes padronizadas dos res��duos, denotadas por t�D(ẑi), t�Q(ẑi)e tri (veja Quadro 3.4). O tamanho da amostra 
onsiderado �e n = 20. Comoilustra�
~ao, apresentamos na Figura 3.4 um gr�a�
o que des
reve o 
omportamentoda resposta y em rela�
~ao �a vari�avel expli
ativa para uma das amostras geradas.Neste 
aso o erro do modelo foi gerado seguindo distribui�
~ao log��sti
a tipo II 
omparâmetro de es
ala � = 0; 5. Como uma segunda parte do estudo de simula�
~ao,
onsideramos modelos em que a 
omponente sistem�ati
a �e dada pela 
urva deMi
haelis-Menten (veja express~ao 2.5), e a 
omponente aleat�oria est�a baseada



Res��duos 45nas distribui�
~oes t-Student 
om � = 5 graus de liberdade e log��sti
a tipo II.Os valores dos parâmetros do modelo s~ao �1 = 212; �2 = 0; 0641; e � = 1; 2.Os valores da vari�avel expli
ativa x s~ao mantidos �xos ao longo do pro
esso desimula�
~ao e s~ao gerados seguindo distribui�
~ao uniforme no intervalo (0; 1).Figura 3.4 Rela�
~ao entre a vari�avel resposta y e a vari�avel expli
ativa x para umaamostra gerada do modelo de Gompertz 
om erros log��sti
a tipo II e parâmetro dees
ala � =0,5.
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Nos Quadros 3.7 a 3.18 apresentamos os valores da m�edia, da variân
ia e dos
oe�
ientes de assimetria e 
urtose da distribui�
~ao emp��ri
a dos res��duos. Nes-tes quadros pode-se observar que em todos os 
asos os valores da m�edia e davariân
ia est~ao pr�oximos de zero e um, respe
tivamente. Al�em disso, os valoresdos 
oe�
ientes de assimetria est~ao muito pr�oximos de zero. Em rela�
~ao ao 
o-e�
iente de 
urtose pode-se observar que para os res��duos t�D(ẑi) e t�Q(ẑi), estevalor est�a pr�oximo de três, indi
ando grande proximidade 
om o 
oe�
iente de
urtose da distribui�
~ao normal. O res��duo tri apresenta uma 
urtose que a
ompa-
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urtose da distribui�
~ao da vari�avel resposta. O 
omportamento observadonas distribui�
~oes emp��ri
as dos res��duos n~ao varia signi�
ativamente para dife-rentes valores do parâmetro de dispers~ao, nem para diferentes distribui�
~oes daresposta. Os resultados do estudo de simula�
~ao indi
am que mesmo para peque-nas amostras, a distribui�
~oes dos res��duos t�D(ẑi) e t�Q(ẑi) est~ao muito pr�oximasda distribui�
~ao normal padr~ao. Isto indi
a que a distribui�
~ao normal padr~aopode ser usada 
omo distribui�
~ao de referên
ia para estes res��duos. Entretanto,o res��duo t�D(ẑi) pode ser mais adequado na pr�ati
a, pois o 
�al
ulo deste res��duon~ao requer a fun�
~ao de distribui�
~ao a
umulada de zi. Por outro lado, sugerimosque a an�alise destes res��duos seja 
omplementada pela 
onstru�
~ao de gr�a�
os deenvelope, 
omo foi des
rito por Atkinson (1981).Quadro 3.7 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo t�Q(ẑi) nomodelo de Gompertz 
om erros t-Student de � =5 graus de liberdade.� = 0; 1 � = 0; 5i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0022 1,1554 0,0016 2,9176 -0,0212 1,1186 -0,0426 2,89182 -0,0112 1,1457 -0,0314 2,8409 0,0041 1,1414 -0,0226 2,75433 -0,0026 1,1404 -0,0261 2,8274 -0,0081 1,1060 0,0488 2,88184 0,0029 1,0590 -0,0163 2,8767 0,0073 1,1541 0,0134 3,02645 -0,0012 1,1527 0,0356 2,8727 0,0377 1,1076 -0,0148 3,00236 0,0310 1,1026 -0,0107 2,9131 -0,0003 1,1390 0,0257 3,08997 0,0229 1,1380 0,0081 2,8760 0,0099 1,1227 0,1035 2,95278 -0,0057 1,1243 0,1319 3,1857 0,0038 1,1622 0,0445 2,89139 0,0099 1,1530 0,0273 2,8819 0,0181 1,1150 0,0011 2,959810 0,0075 1,1354 0,0582 2,8645 -0,0286 1,1518 0,0345 2,939311 -0,0134 1,1567 0,0104 2,8234 0,0219 1,1335 0,0038 2,895212 0,0158 1,1538 0,0170 2,8134 0,0056 1,1435 0,0259 2,979813 0,0057 1,1249 0,0359 2,9100 0,0047 1,1991 0,0235 3,322814 -0,0035 1,3331 0,0082 3,2923 0,0452 1,1599 -0,0404 2,822015 0,0148 1,1192 -0,0707 3,2898 -0,0318 1,1199 0,0336 2,918916 -0,0278 1,1346 0,0694 2,8672 -0,0042 1,1820 -0,0423 3,055017 0,0100 1,1702 -0,0479 2,9179 -0,0424 1,1563 -0,0006 3,016718 -0,0257 1,1671 -0,0342 2,8963 0,0119 1,0368 -0,0302 3,071519 0,0038 1,1330 0,0340 3,1398 -0,0141 1,1087 -0,0237 2,917120 -0,0030 1,1194 -0,0207 2,9009 0,0078 1,1622 0,0222 2,9999



Res��duos 47Quadro 3.8 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo t�D(ẑi) nomodelo de Gompertz 
om erros t-Student de � =5 graus de liberdade.� = 0; 1 � = 0; 5i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0022 1,1554 0,0016 2,8968 -0,0212 1,1189 -0,0422 2,87322 -0,0112 1,1460 -0,0311 2,8230 0,0041 1,1418 -0,0225 2,73573 -0,0026 1,1407 -0,0261 2,8076 -0,0081 1,1062 0,0480 2,86184 0,0029 1,0507 -0,0163 2,8760 0,0073 1,1540 0,0136 3,00435 -0,0013 1,1527 0,0353 2,8525 0,0377 1,1077 -0,0145 2,97646 0,0310 1,1028 -0,0106 2,8887 -0,0003 1,1389 0,0256 3,06757 0,0229 1,1381 0,0079 2,8571 0,0098 1,1229 0,1020 2,93148 -0,0058 1,1243 0,1297 3,1598 0,0037 1,1622 0,0436 2,86909 0,0099 1,1531 0,0267 2,8605 0,0181 1,1152 0,0008 2,936810 0,0075 1,1356 0,0574 2,8430 -0,0287 1,1518 0,0345 2,918411 -0,0134 1,1568 0,0101 2,8035 0,0219 1,1338 0,0033 2,875312 0,0158 1,1540 0,0162 2,7951 0,0056 1,1435 0,0251 2,959013 0,0057 1,1251 0,0352 2,8894 0,0046 1,1986 0,0235 3,293014 -0,0035 1,1320 0,0086 2,9220 0,0452 1,1601 -0,0406 2,803115 0,0149 1,1191 -0,0693 3,2626 -0,0318 1,1201 0,0337 2,899716 -0,0278 1,1348 0,0691 2,8481 -0,0041 1,1817 -0,0415 3,031017 0,0101 1,1701 -0,0474 2,8961 -0,0424 1,1562 0,0002 2,996318 -0,0256 1,1671 -0,0333 2,8761 0,0119 1,0837 -0,0300 2,921519 0,0038 1,1330 0,0335 3,1153 -0,0141 1,1089 -0,0227 2,896620 -0,0030 1,1196 -0,0198 2,8802 0,0077 1,1621 0,0221 2,9791Quadro 3.9 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo tri nomodelo de Gompertz 
om erros t-Student de � =5 graus de liberdade.� = 0; 1 � = 0; 5i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0018 1,1779 0,0939 6,4374 -0,0232 1,1006 0,0007 6,21072 -0,0131 1,1232 -0,0741 5,3950 0,0030 1,1422 0,2350 8,89103 -0,0038 1,1431 0,2421 9,1463 -0,0038 1,1041 0,2223 6,02304 0,0024 1,3743 -0,0166 5,9187 0,0074 1,1741 -0,1275 6,59805 0,0011 1,1745 -0,0400 6,1165 0,0352 1,1565 -0,1915 6,47376 0,0291 1,1463 -0,1967 9,4615 0,0012 1,1531 0,0054 6,23047 0,0231 1,1382 -0,0060 5,3861 0,0174 1,1294 0,3471 7,04218 0,0042 1,1521 0,6036 9,4369 0,0075 1,1994 0,1091 7,59529 0,0123 1,1801 0,1022 6,7957 0,0177 1,1394 -0,2362 9,803410 0,0115 1,1581 -0,0775 9,3483 -0,0258 1,1629 0,0519 6,064011 -0,0122 1,1694 0,0438 5,9028 0,0221 1,1183 0,0791 5,802212 0,0175 1,1418 0,1317 5,2889 0,0079 1,1529 0,1390 5,838213 0,0087 1,1283 0,1751 6,0118 0,0055 1,2528 -0,1534 6,716314 -0,0038 1,4488 -0,2503 9,0923 0,0421 1,1607 -0,0248 5,667315 0,0083 1,1704 -0,1539 9,3614 -0,0291 1,1174 0,0076 5,818816 -0,0228 1,1335 0,0781 5,6036 -0,0078 1,2242 -0,1777 7,128017 0,0062 1,2054 -0,0901 6,7322 -0,0423 1,1648 -0,1699 6,232218 -0,0285 1,1839 -0,1835 6,0337 0,0098 1,0907 -0,1270 5,586519 0,0062 1,1515 0,0934 7,5473 -0,0166 1,1107 -0,3146 6,953320 -0,0055 1,1331 -0,2307 6,2802 0,0089 1,1808 0,0127 5,8141



Res��duos 48Quadro 3.10 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo t�Q(ẑi)no modelo de Gompertz 
om erros log��sti
a tipo II.� = 0; 1 � = 0; 5i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0029 1,1516 0,0048 2,7892 0,0060 1,1099 -0,0132 3,10142 0,0177 1,1469 -0,0417 2,8012 -0,0025 1,1332 -0,0127 2,97993 -0,0032 1,1308 -0,0007 2,7606 0,0061 1,1273 -0,0298 2,79274 -0,0041 1,1106 -0,0162 2,9308 0,0317 1,1792 -0,0217 2,92505 -0,0056 1,1490 0,0091 2,8934 -0,0256 1,1213 -0,0104 2,80246 0,0105 1,1466 0,0051 2,7617 -0,0201 1,1264 0,0021 2,72827 0,0198 1,0939 -0,0521 2,7196 -0,0056 1,1426 0,0331 2,86198 0,0034 1,1286 0,0212 2,8430 -0,0190 1,1676 -0,0066 2,86819 0,0313 1,1656 -0,0317 2,8900 -0,0025 1,1802 -0,0528 2,855210 -0,0005 1,1608 -0,0580 2,9884 0,0109 1,0699 -0,0100 3,029911 0,0035 1,1630 0,0143 2,8176 0,0292 1,1588 -0,0669 2,841912 -0,0167 1,1278 0,0130 2,9305 0,0080 1,1177 -0,0147 2,831113 -0,0446 1,1352 0,0142 2,9481 0,0148 1,1554 0,0110 2,812214 -0,0028 1,1341 -0,0031 2,8734 -0,0165 1,1495 0,0414 2,840515 0,0197 1,1348 -0,0058 2,7875 -0,0001 1,1449 -0,0341 2,862716 0,0256 1,1852 -0,0281 2,8593 -0,0176 1,1304 0,0633 2,997817 0,0073 1,1778 -0,0215 2,8698 -0,0165 1,1847 0,0338 2,939318 -0,0174 1,1128 -0,0161 2,9560 -0,0126 1,1688 0,0161 2,845319 -0,0192 1,1403 0,0551 2,7514 0,0259 1,0198 0,0162 2,713720 -0,0217 1,1418 0,0519 2,8792 0,0232 1,1173 -0,0175 2,8723Quadro 3.11 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo t�D(ẑi)no modelo de Gompertz 
om erros log��sti
a tipo II.� = 0; 1 � = 0; 5i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0030 1,1505 0,0046 2,7012 0,0061 1,1080 -0,0122 2,97932 0,0179 1,1461 -0,0399 2,7069 -0,0252 1,1337 -0,0111 2,87903 -0,0032 1,1309 -0,0005 2,6672 0,0062 1,1271 -0,0287 2,70344 -0,0040 1,1099 -0,0143 2,8251 0,0317 1,1763 -0,0201 2,81045 -0,0056 1,1475 0,0091 2,7878 -0,0255 1,1208 -0,0071 2,71176 0,0104 1,1460 0,0041 2,6696 -0,0201 1,1265 0,0012 2,64157 0,0200 1,0389 -0,0508 2,9801 -0,0058 1,1405 0,0307 2,76478 0,0033 1,1278 0,0184 2,7443 -0,0190 1,1655 -0,0038 2,77039 0,0315 1,1634 -0,0320 2,7940 -0,0022 1,1774 -0,0489 2,752710 -0,0002 1,1586 -0,0549 2,8787 0,0109 1,0696 -0,0086 2,921711 0,0034 1,1618 0,0146 2,7235 0,0295 1,1564 -0,0630 2,743312 -0,0168 1,1264 0,0159 2,8250 0,0081 1,1175 -0,0162 2,735613 -0,0446 1,1341 0,0176 2,8429 0,0147 1,1538 0,0090 2,718714 -0,0028 1,1327 -0,0029 2,7691 -0,0168 1,1484 0,0418 2,737615 0,0197 1,1344 -0,0072 2,6969 0,0001 1,1430 -0,0310 2,752616 0,0257 1,1826 -0,0280 2,7554 -0,0180 1,1285 0,0602 2,883217 0,0074 1,1759 -0,0207 2,7731 -0,0166 1,1818 0,0313 2,832218 -0,0174 1,1119 -0,0126 2,8487 -0,0127 1,1668 0,0160 2,741619 -0,0195 1,1398 0,0523 2,6605 0,0259 1,0239 0,0133 2,646620 -0,0219 1,1407 0,0506 2,7792 0,0233 1,1164 -0,0179 2,7687



Res��duos 49Quadro 3.12 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo tri nomodelo de Gompertz 
om erros log��sti
a tipo II.� = 1 � = 2i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0027 1,1549 -0,0003 3,5981 0,0055 1,1250 -0,0237 4,30562 0,0161 1,1506 -0,0599 3,7099 -0,0255 1,1238 -0,0232 3,99533 -0,0033 1,1272 0,0064 3,7192 0,0049 1,1254 -0,0415 3,62484 -0,0047 1,1145 -0,0321 3,9908 0,0312 1,2022 -0,0606 4,15505 -0,0052 1,1604 0,0148 3,9725 -0,0261 1,1209 -0,0392 3,62566 0,0108 1,1490 0,0136 3,6374 -0,0202 1,1216 0,0164 3,52707 0,0183 1,1382 -0,0645 3,7123 -0,0042 1,1562 0,0573 3,78578 0,0042 1,1333 0,0492 3,8172 -0,0194 1,1810 -0,0368 3,79279 0,0302 1,1776 -0,0327 3,7998 -0,0049 1,2008 -0,1025 3,888510 -0,0028 1,1755 -0,0946 4,0927 0,0105 1,0701 -0,0283 4,097311 0,0041 1,1684 0,0119 3,7145 0,0266 1,1755 -0,1056 3,776412 -0,0162 1,1378 -0,0110 3,9761 0,0073 1,1173 0,0132 3,785013 -0,0440 1,1419 -0,0189 3,9951 0,0154 1,1641 0,0316 3,694914 -0,0030 1,1448 -0,0052 3,9146 -0,0148 1,1569 0,0366 3,860215 0,0196 1,1342 0,0062 3,6451 -0,0015 1,1608 -0,0697 4,004116 0,0246 1,2049 -0,0215 3,9114 -0,0152 1,1460 0,0926 4,197017 0,0064 1,1883 -0,0395 3,7882 -0,0152 1,2053 0,0584 3,990918 -0,0180 1,1187 -0,0537 4,0260 -0,0120 1,1832 0,0211 3,884419 -0,0170 1,1407 0,0873 3,6263 0,0260 0,9826 0,0492 3,372320 -0,0196 1,1480 0,0644 3,8298 0,0226 1,1234 -0,0237 3,9216Quadro 3.13 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo t�Q(ẑi)no modelo de Mi
haelis-Menten 
om erros t-Student de � =5 graus de liberdade.� = 1 � = 2i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0003 1,0997 -0,0017 2,8539 -0,0111 1,0767 -0,0044 2,94782 0,0050 1,0786 0,0149 2,8378 -0,0132 1,0966 0,0040 2,84863 -0,0089 1,0701 -0,0072 2,9346 0,0062 1,0848 -0,0131 2,93134 -0,0072 1,0746 0,0097 2,9249 -0,0048 1,0862 0,0321 2,81125 -0,0043 1,0885 0,0243 3,0008 -0,0129 1,0689 -0,0185 2,87216 0,0054 1,0951 0,0331 2,9178 -0,0031 1,0765 -0,0088 2,93577 -0,0099 1,0150 -0,0334 3,4862 -0,0131 1,0867 0,0704 2,89948 0,0076 1,0842 -0,0397 2,8661 0,0217 1,0819 -0,0227 2,96199 0,0085 1,0751 -0,0042 2,8892 -0,0017 1,0917 -0,0075 2,999410 0,0118 1,0576 0,0103 2,9227 0,0121 1,0650 -0,0149 2,854111 -0,0171 1,0786 0,0319 2,8395 -0,0088 1,0872 -0,0072 2,995212 0,0234 1,0672 -0,0002 2,8346 0,0047 1,0904 -0,0292 2,874013 -0,0195 1,0943 0,0028 2,9324 -0,0065 1,0466 -0,0309 2,929014 -0,0033 1,0784 -0,0081 2,9004 -0,0135 1,0946 -0,0215 3,036315 -0,0158 1,0086 -0,0505 2,9740 -0,0012 1,1072 -0,0402 2,911516 -0,0029 1,0706 0,0107 2,9353 0,0017 1,0584 0,0141 2,922517 -0,0065 1,0887 -0,0064 2,9884 0,0090 1,0805 -0,0207 2,853818 0,0036 1,0951 -0,0081 2,9141 0,0025 1,1090 0,0039 2,830719 0,0027 1,1052 -0,0215 2,7737 0,0189 1,0867 0,0024 2,873020 0,0198 1,0823 -0,0534 2,8420 -0,0017 1,0829 0,0396 2,9368



Res��duos 50Quadro 3.14 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo t�D(ẑi)no modelo de Mi
haelis-Menten 
om erros t-Student de � =5 graus de liberdade.� = 1 � = 2i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0003 1,1001 -0,0015 2,8344 -0,0111 1,0770 -0,0046 2,92862 0,0050 1,0791 0,0146 2,8196 -0,0133 1,0664 0,0038 2,81523 -0,0089 1,0704 -0,0067 2,9134 0,0062 1,0851 -0,0129 2,91154 -0,0073 1,0750 0,0099 2,9028 -0,0049 1,0867 0,0316 2,79415 -0,0044 1,0887 0,0243 2,9778 -0,0129 1,0695 -0,0177 2,85226 0,0054 1,0954 0,0326 2,8979 -0,0031 1,0768 -0,0089 2,91487 -0,0099 1,0153 -0,0325 3,4601 -0,0132 1,0871 0,0697 2,87868 0,0077 1,0846 -0,0392 2,8456 0,0217 1,0823 -0,0228 2,94299 0,0085 1,0755 -0,0038 2,8680 -0,0016 1,0919 -0,0076 2,976110 0,0118 1,0581 0,0097 2,9030 0,0121 1,0655 -0,0149 2,835011 -0,0172 1,0790 0,0318 2,8202 -0,0088 1,0873 -0,0069 2,971312 0,0234 1,0678 -0,0005 2,8153 0,0048 1,0907 -0,0289 2,854213 -0,0195 1,0945 0,0033 2,9121 -0,0065 1,0472 -0,0302 2,909514 -0,0033 1,0787 -0,0080 2,8800 -0,0135 1,0948 -0,0208 3,015315 -0,0157 1,0090 -0,0497 2,9468 -0,0012 1,1075 -0,0400 2,890416 -0,0029 1,0710 0,0103 2,9152 0,0017 1,0588 0,0141 2,901817 -0,0065 1,0889 -0,0060 2,9648 0,0091 1,0809 -0,0203 2,833518 0,0036 1,0954 -0,0086 2,8940 0,0025 1,1094 0,0037 2,812519 0,0027 1,1057 -0,0213 2,7559 0,0189 1,0871 0,0019 2,853820 0,0199 1,0828 -0,0530 2,8232 -0,0018 1,0832 0,0393 2,9169Quadro 3.15 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo tri nomodelo de Mi
haelis-Menten 
om erros t-Student de � =5 graus de liberdade.� = 1 � = 2i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0006 1,0962 -0,0210 6,2451 -0,0107 1,0531 0,0765 5,66572 0,0059 1,0529 0,0214 5,5257 -0,0120 0,9448 -0,0690 9,28143 -0,0098 1,0767 -0,0348 7,8141 0,0048 1,0747 -0,1222 6,21154 -0,0069 1,0858 -0,0668 7,6214 -0,0022 1,0538 0,1285 5,10645 -0,0031 1,1085 -0,0544 7,7924 -0,0146 1,0472 -0,2382 6,66856 0,0076 1,0855 0,0517 5,6856 -0,0032 1,0784 0,1384 7,51527 -0,0113 0,9703 -0,1722 7,4580 -0,0079 1,0778 0,1824 7,22368 0,0046 1,0818 -0,0609 7,2844 0,0198 1,0547 -0,0032 5,53389 0,0076 1,0769 -0,0411 7,8204 -0,0018 1,1127 0,0692 7,545410 0,0126 1,0350 0,1426 6,0945 0,0110 1,0465 0,0098 6,224711 -0,0146 1,0650 0,1208 6,4799 -0,0093 1,1203 0,0146 9,389612 0,0229 1,0494 -0,0246 6,3911 0,0026 1,0854 -0,0568 5,954113 -0,0195 1,0887 -0,0771 6,0823 -0,0087 1,0244 -0,2327 8,523214 -0,0038 1,0745 -0,0046 6,3413 -0,0150 1,0820 -0,1449 6,191715 -0,0170 0,9668 -0,0330 8,5146 -0,0034 1,1116 0,1074 7,539816 -0,0017 1,0486 0,1299 6,4273 0,0023 1,0452 0,0366 7,227717 -0,0072 1,1154 -0,1294 8,5866 0,0070 1,0777 -0,1087 7,962318 0,0038 1,0927 0,1295 5,9718 0,0029 1,0901 0,0091 5,545019 0,0011 1,0873 -0,0749 6,4353 0,0190 1,0747 0,0896 5,824220 0,0156 1,0560 -0,1934 6,2266 0,0007 1,0695 0,0446 5,7675



Res��duos 51Quadro 3.16 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo t�Q(ẑi)no modelo de Mi
haelis-Menten 
om erros log��sti
a tipo II.� = 1 � = 2i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0041 1,0675 -0,0105 2,7824 -0,0104 1,0709 0,0084 2,81262 0,0002 1,0707 -0,0145 2,8437 0,0197 1,0955 0,0175 2,82573 -0,0161 1,0303 -0,0115 2,9033 0,0017 1,0781 0,0015 2,88324 -0,0225 1,0639 0,0336 2,8440 0,0070 1,0797 -0,0112 2,76925 -0,0141 1,0821 0,0180 2,8451 0,0254 1,1190 0,0110 2,80876 0,0070 1,0673 0,0191 2,8462 -0,0085 1,1035 -0,0074 2,91167 0,0123 1,0472 -0,0055 3,2031 -0,0296 1,0869 -0,0064 3,03008 -0,0044 1,1003 -0,0313 3,0216 -0,0209 1,0779 0,0285 2,76309 -0,0090 1,1049 0,0259 2,8813 -0,0018 1,0535 0,0065 2,844410 0,0180 1,0910 0,0093 2,8097 -0,0067 1,0595 -0,0333 3,168711 -0,0010 1,1023 0,0037 2,7405 0,0063 1,0577 0,0312 3,162212 0,0124 1,0935 0,0202 2,8356 -0,0313 1,0624 -0,0255 2,897213 0,0150 1,0918 0,0333 2,7795 0,0171 1,0898 -0,0006 2,849714 0,0064 1,0896 -0,0197 2,8665 0,0166 1,1228 -0,0033 2,790015 -0,0149 1,0807 0,0412 2,8022 -0,0083 1,0923 0,0272 2,834416 -0,0064 1,1009 -0,0268 2,8090 -0,0006 1,0844 -0,0147 2,765217 -0,0027 1,0834 -0,0117 2,8124 0,0025 1,0656 0,0251 2,789618 0,0249 1,0902 0,0097 2,7992 0,0098 1,1051 -0,0012 2,785819 -0,0067 1,0846 0,0302 2,8305 0,0046 1,1068 0,0460 2,942820 0,0133 1,1042 -0,0062 2,8756 0,0108 1,0608 0,0124 2,7876Quadro 3.17 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo t�D(ẑi)no modelo de Mi
haelis-Menten 
om erros log��sti
a tipo II.� = 1 � = 2i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0040 1,0691 -0,0101 2,6903 -0,0105 1,0719 0,0096 2,71642 0,0003 1,0718 -0,0129 2,7437 0,0196 1,0953 0,0139 2,72933 -0,0162 1,0375 -0,0100 3,1890 0,0017 1,0781 0,0005 2,78354 -0,0226 1,0655 0,0323 2,7452 0,0070 1,0804 -0,0114 2,67875 -0,0142 1,0831 0,0177 2,7488 0,0253 1,1182 0,0077 2,71386 0,0069 1,0687 0,0176 2,7510 -0,0085 1,1027 -0,0056 2,80517 0,0123 1,0525 -0,0050 3,0914 -0,0295 1,0862 -0,0044 2,91468 -0,0042 1,1036 -0,0281 2,9200 -0,0211 1,0787 0,0279 2,67449 -0,0092 1,1054 0,0257 2,7794 -0,0019 1,0543 0,0065 2,748610 0,0179 1,0921 0,0070 2,7119 -0,0066 1,0595 -0,0292 3,048111 -0,0010 1,1034 0,0027 2,6522 0,0062 1,0579 0,0264 3,042512 0,0123 1,0941 0,0174 2,7337 -0,0311 1,0627 -0,0215 2,794113 0,0148 1,0927 0,0309 2,6870 0,0171 1,0899 -0,0026 2,751914 0,0065 1,0905 -0,0195 2,7659 0,0166 1,1221 -0,0053 2,696915 -0,0151 1,0821 0,0396 2,7091 -0,0084 1,0922 0,0251 2,736316 -0,0063 1,1021 -0,0253 2,7148 -0,0005 1,0853 -0,0136 2,673517 -0,0026 1,0846 -0,0115 2,7197 0,0023 1,0665 0,0234 2,697718 0,0248 1,0911 0,0057 2,7042 0,0098 1,1049 -0,0020 2,695819 -0,0069 1,0859 0,0279 2,7361 0,0044 1,1063 0,0415 2,839820 0,0133 1,1043 -0,0064 2,7708 0,0108 1,0619 0,0107 2,6941
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Quadro 3.18 Medidas des
ritivas para a distribui�
~ao emp��ri
a do res��duo tri nomodelo de Mi
haelis-Menten 
om erros log��sti
a tipo II.� = 1 � = 2i M�edia Variân
ia Assimetria Curtose M�edia Variân
ia Assimetria Curtose1 -0,0045 1,0600 -0,0081 3,6471 -0,0101 1,0618 -0,0093 3,78112 -0,0002 1,0689 -0,0368 3,8233 0,0205 1,0960 0,0518 3,75553 -0,0163 1,0337 -0,0312 4,3996 0,0017 1,0765 0,0125 3,84944 -0,0212 1,0593 0,0500 3,8157 0,0065 1,0724 -0,0118 3,61895 -0,0134 1,0819 0,0239 3,7506 0,0260 1,1231 0,0392 3,72606 0,0077 1,0636 0,0350 3,7304 -0,0088 1,1098 -0,0257 3,97227 0,0121 1,0497 -0,0170 4,2765 -0,0298 1,0921 -0,0285 4,22648 -0,0055 1,1052 -0,0602 3,9613 -0,0199 1,0689 0,0350 3,57839 -0,0080 1,1116 0,0284 3,8485 -0,0016 1,0465 0,0048 3,755710 0,0184 1,0901 0,0385 3,7776 -0,0077 1,0584 -0,0820 4,411111 -0,0009 1,0984 0,0186 3,5753 0,0071 1,0548 0,0867 4,419312 0,0133 1,0965 0,0494 3,8544 -0,0322 1,0604 -0,0718 3,936913 0,0165 1,0894 0,0517 3,6697 0,0170 1,0877 0,0226 3,777414 0,0056 1,0916 -0,0185 3,8521 0,0165 1,1251 0,0208 3,692715 -0,0133 1,0763 0,0624 3,6774 -0,0072 1,0920 0,0517 3,807016 -0,0076 1,1006 -0,0402 3,7228 -0,0012 1,0754 -0,0200 3,653517 -0,0032 1,0806 -0,0122 3,6957 0,0035 1,0570 0,0391 3,665718 0,0253 1,0891 0,0485 3,7168 0,0098 1,1040 0,0037 3,623119 -0,0056 1,0825 0,0571 3,7434 0,0063 1,1079 0,0984 3,969520 0,0131 1,1120 -0,0088 3,9215 0,0113 1,0511 0,0291 3,6649



CAP�ITULO 4
In
uên
ia

A identi�
a�
~ao de observa�
~oes 
om uma in
uên
ia despropor
ional nas esti-mativas dos parâmetros �e uma 
omponente fundamental do pro
esso de valida�
~aodo modelo, pois a presen�
a deste tipo de observa�
~oes pode eviden
iar, por exem-plo, que a inferên
ia a partir do modelo ajustado pode ser inadequada. Por outrolado, �e poss��vel que o exame da estrutura das medidas de in
uên
ia permita 
a-ra
terizar as observa�
~oes poten
ialmente in
uentes, ou seja, pode estabele
er os
en�arios nos quais o modelo 
onsiderado pode ser altamente in
uen
iado. Porexemplo, no 
aso do modelo de regress~ao linear de resposta normal, podemosexaminar as medidas de in
uên
ia (veja Cook e Weisberg, 1982), 
on
luindo queeste modelo pode ser altamente in
uen
iado por observa�
~oes extremas e/ou lo
a-lizadas em regi~oes remotas do espa�
o gerado pelas 
olunas da matriz modelo X.De forma similar, �e poss��vel que nos modelos sim�etri
os de regress~ao o exame dasmedidas de in
uên
ia permita 
ara
terizar as observa�
~oes poten
ialmente in
u-entes, podendo estudar a robustez do modelo 
onsiderado frente �as observa�
~oesextremas ou aberrantes. Portanto, o desenvolvimento e estudo das medidas dein
uên
ia �e muito importante.Para os modelos sim�etri
os de regress~ao, Galea, Paula e Uribe-Opazo (2003)estudam in
uên
ia lo
al em modelos 
om 
omponentes sistem�ati
as lineares, en-quanto que, Galea, Paula e Cysneiros (2005) avaliam in
uên
ia lo
al em modelos
om 
omponentes sistem�ati
as n~ao-lineares. Entretanto, neste trabalho avaliamosin
uên
ia seguindo o enfoque de in
uên
ia global.53
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uên
ia 544.1 Modelo de dele�
~ao de 
asosUma aproxima�
~ao importante para a identi�
a�
~ao de observa�
~oes in
uentes,baseia-se na metodologia denominada modelo de dele�
~ao de 
asos (CDM), pro-posta por Cook (1977) para os modelos lineares de resposta normal. Esta apro-xima�
~ao 
onsiste em avaliar atrav�es de alguma medida apropriada, o efeito daex
lus~ao de observa�
~oes da an�alise nas estimativas dos parâmetros do modelo.Cook (1977) sugere utilizar a medida denominada Distân
ia de Cook, que 
orres-ponde �a norma para uma m�etri
a espe
i�
ada do vetor diferen�
a (�̂� �̂(i)), sendo�̂(i) a estimativa de m�axima verossimilhan�
a de � quando a i-�esima observa�
~aotem sido ex
lu��da do modelo. Contudo, Cook e Weisberg (1982) de�nem umamedida mais geral para avaliar in
uên
ia, denominada \afastamento da verossi-milhan�
a". Dado que a metodologia CDM �e f�a
il de apli
ar e de interpretar, temsido estudada e estendida a muitos modelos de regress~ao. Por exemplo, Pregibon(1981) estende os resultados de Cook (1977) aos modelos lineares generalizados.Christensen, Pearson e Johnson (1992) avaliam in
uên
ia em modelos mistosusando o modelo de dele�
~ao de 
asos (CDM). Galea, Riquelme e Paula (2000)usam o enfoque de in
uên
ia global para avaliar a in
uên
ia das observa�
~oesnas estimativas dos parâmetros de lo
a�
~ao e es
ala em modelos el��pti
os lineares.Tang, Wei e Wang (2000) estendem os resultados de Pregibon (1981) aos modelosn~ao-lineares reprodutivos. Fung et al (2002) apli
am a metodologia CDM em mo-delos mistos semi-param�etri
os. Sun e Wei (2004) avaliam atrav�es do enfoque dein
uên
ia global a robustez frente a observa�
~oes extremas da estima�
~ao baseadana norma L1.O modelo de dele�
~ao de 
asos (CDM) pode ser enun
iado na seguinte formayj = �j(�) + �j; j 6= i: (4.1)Estudamos a in
uên
ia da i-�esima observa�
~ao na estimativa de �, usando a me-dida denominada afastamento da verossimilhan�
a, que pode ser expressa 
omoLD(�̂(i)) = 2�L(�̂)� L(�̂(i))	; (4.2)em que L(�) �e o logaritmo da fun�
~ao de verossimilhan�
a de �. Dado que o 
�al
ulode �̂(i), i = 1; : : : ; n, pode ser 
omputa
ionalmente 
ustoso, espe
ialmente quandon �e grande, podemos obter uma aproxima�
~ao destes valores maximizando uma



In
uên
ia 55aproxima�
~ao quadr�ati
a de L(i)(�), sendo esta �ultima o logaritmo da fun�
~ao deverossimilhan�
a de � no modelo (4.1). Assim, expandindo L(i)(�) em Taylor at�esegunda ordem em torno de �̂, obtemosL(i)(�) � L(i)(�̂) + (� � �̂)TU(i)(�̂)� 12(� � �̂)T(��L(i)�̂�̂ )(� � �̂);em que U(i)(�) = �L(i)(�)=�� e �L(i)�� = �2L(i)(�)=����T. Se a matriz ��L(i)�̂�̂ �epositiva de�nida, ent~ao a express~ao a
ima atinge o m�aximo em�̂I(i) = �̂ � h �L(i)�1�� U(i)(�) i����= �̂ :Substituindo ��L(i)�̂�̂ pela sua esperan�
a K(i)�� , temos que �̂I(i) pode ser es
rito naseguinte forma �̂I(i) = �̂ + hK(i)�1�� U(i)(�) i����= �̂ : (4.3)Esta alternativa para o 
�al
ulo de �̂(i) �e 
onhe
ida 
omo aproxima�
~ao a um passoe foi introduzida por Pregibon (1981). Esta aproxima�
~ao tem sido utilizada emmodelos n~ao-lineares, 
omo por exemplo, em Tang, Wei e Wang (2000). Pode-mos interpretar que, se �̂(i) n~ao �e muito diferente de �̂ e L(i)(�) �e lo
almentequadr�ati
a, a aproxima�
~ao a um passo deveria estar pr�oxima do valor de �̂.Teorema 1. Para o modelo (4.1), a aproxima�
~ao a um passo para �̂(i) pode serexpressa 
omo�̂I(i) = "�̂I(i)�̂I(i)# = " �̂ � �̂1=2�(ẑi)ẑi(DT̂�D�̂)�1d̂i=(1� ĥii)�̂ � 2�̂(v(ẑi)ẑ2i � 1)=((n� 1)(4fg � 1))# (4.4)Prova: A matriz de informa�
~ao esperada de � no modelo (4.1) pode ser es
ritana seguinte forma K(i)�1�� = "K(i)�1�� 00 K(i)�1�� # ;em que K(i)�� = 4dg� (DT��iD�), K(i)�� = n�14�2 (4fg � 1), e �i = diagfÆ1; : : : ; Æng, 
omÆi = 1 e Æj = 0 para todo j 6= i. Ent~ao, a inversa da matrizK(i)�� pode ser expressa
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omo K(i)�1�� = �4dg (DT��iD�)�1= �4dg hDT�D� � didTi i�1= �4dg � (DT�D�)�1 + (DT�D�)�1didTi (DT�D�)�11� hii �; (4.5)em que di = ��i=�� e hii = dTi (DT�D�)�1di. Por outro lado, temos que �̂ e �̂(i)veri�
am as seguintes equa�
~oesU(�̂) =Xj 6= iUj(�̂) +Ui(�̂) = 0 (4.6)e U(i)(�̂(i)) =Xj 6= iUj(�̂(i)) = 0; (4.7)sendo Ui(�) = � l(yi;�i; �)=��. Ent~ao, das express~oes (4.6) e (4.7) temos queU(i)(�̂) = �Ui(�̂), 
om Ui(�) = �UiT� (�);Ui�(�)�T, em que Ui�(�) = 4dgp��(zi)zidie Ui�(�) = �1=2�+ v(zi)z2i =2� (veja express~oes 2.9 e 2.10). Assim, substituindo(4.5) e U(i)(�̂) na equa�
~ao (4.3) obtemos�̂I(i) = "�̂I(i)�̂I(i)# = " �̂ �K(i)�1�̂�̂ Ui�(�̂)�̂� K(i)�1�̂�̂ Ui�(�̂) #= " �̂ � �̂1=2�(ẑi)ẑi(DT̂�D�̂)�1d̂i=(1� ĥii)�̂ � 2�̂(v(ẑi)ẑ2i � 1)=((n� 1)(4fg � 1))#Assim, podemos 
al
ular uma aproxima�
~ao do afastamento da verossimilhan�
aLD(�̂(i)), apli
ando diretamente o Teorema 1 e substituindo (4.4) em (4.2), ob-tendo a seguinte express~aoLD(�̂I(i)) = 2�L(�̂)� L(�̂I(i))	:
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uên
ia 574.1.1 Distân
ia de CookCook (1977) introduziu uma medida bem popular para identi�
ar observa�
~oesin
uentes, esta medida �e 
onhe
ida 
omo Distân
ia de Cook. Supondo queLD(�̂(i)) pode ser bem representada por uma fun�
~ao quadr�ati
a, 
onsideramosuma aproxima�
~ao de segunda ordem para esta fun�
~ao. Para isto, expandimosL(�̂(i)) em Taylor at�e segunda ordem, obtendoL(�̂(i)) � L(�̂) + (�̂(i) � �̂)TU(�̂)� 12(�̂(i) � �̂)T(��L�̂�̂ )(�̂(i) � �̂):Assim, podemos obter uma aproxima�
~ao de LD(�̂(i)) substituindo a express~aoa
ima na equa�
~ao (4.2). Esta aproxima�
~ao, denominada DG(�̂(i)), adota a se-guinte express~ao DG(�̂(i)) = (�̂(i) � �̂)T [��L�̂�̂ ℄ (�̂(i) � �̂):Entretanto, de uma maneira mais geral, DG(�̂(i)) pode ser expressa na seguinteforma, a qual tem sido 
hamada de Distân
ia de Cook generalizadaDG(�̂(i)) = (�̂(i) � �̂)TC (�̂(i) � �̂); (4.8)em que C �e uma matriz que al�em de ser positiva de�nida �e assintoti
amenteequivalente �a matriz de informa�
~ao esperada de �. Neste trabalho 
onsideramosdois 
asos para C, ��L�̂�̂ eK��, as matrizes de informa�
~ao observada e esperada deFisher, respe
tivamente. Substituindo (4.4) em (4.8) obtemos uma aproxima�
~aopara DG(�̂(i)) que pode ser expressa 
omoDG(�̂I(i)) = (�̂I(i) � �̂)TC (�̂I(i) � �̂):Por outro lado, DG(�̂(i)) pode ser modi�
ada para que possa ser apli
ada emsitua�
~oes em que um sub
onjunto do vetor de parâmetros � �e de parti
ular in-teresse. Ent~ao, se nosso interesse prin
ipal �e avaliar a in
uên
ia das observa�
~oesna estimativa de �, DG(�̂(i)) pode ser expressa na seguinte formaDG�(�̂(i)) = (�̂(i) � �̂)T�( Ip; 0)C�1( Ip; 0)T	�1 (�̂(i) � �̂); (4.9)em que Ip �e a matriz identidade de ordem p. Similarmente a (4.8), podemos
al
ular uma aproxima�
~ao para DG�(�̂(i)) substituindo �̂(i) por �̂I(i).



In
uên
ia 58Da forma similar a Cook (1977), notamos que �e poss��vel avaliar a magnitudede DG(�̂(i)) observando que, assintoti
amente� � : (�̂ � �)TC (�̂ � �) � �2p0;q 	�e uma regi~ao de 
on�an�
a de 100q% para �, em que p0 �e a dimens~ao do vetor deparâmetros � (veja Cox e Hinkley 1974, 
ap. 9). Sendo assim podemos 
on
luirque, se DG(�̂(i)) = �2p0;1�� para algum �, ent~ao a ex
lus~ao da i-�esima observa�
~aodeslo
a a estimativa de � do 
entro da regi~ao de 
on�an�
a des
rita a
ima �a elipsef� : DG(�) = �2p0;1��g. Portanto, podemos de�nir uma vers~ao padronizada deDG(�̂(i)) na seguinte formaDG�(�̂(i)) = ��DG(�̂(i))�;em que �[ � ℄ �e a fun�
~ao de distribui�
~ao a
umulada de uma vari�avel aleat�oria 
omdistribui�
~ao qui-quadrado de p0 graus de liberdade. Desta maneira, temos queDG�(�̂(i)) 2 (0; 1). Al�em disso, DG�(�̂(i)) pode ser aproximada substituindo �̂(i)pela aproxima�
~ao a um passo dada no Teorema 1.No 
aso em que C �e a matriz de informa�
~ao esperada de �, temos que DG(�̂I(i))pode ser es
rito na seguinte formaDG(�̂I(i)) = (�̂I(i) � �̂)TK�̂�̂ (�̂I(i) � �̂)= (4dg)�2(ẑi)ẑ2i(1� ĥii)2 d̂Ti (DT̂�D�̂)�1d̂i + 4�̂2 (v(ẑi)ẑ2i � 1�2(n� 1)2(4fg � 1)2K�̂�̂= (4dg)�2(ẑi)ẑ2i ĥii(1� ĥii)2 + n�v(ẑi)ẑ2i � 1�2(n� 1)2(4fg � 1) :Dado que os estimadores de m�axima verossimilhan�
a de � e � s~ao assinto-ti
amente ortogonais, podemos usar a express~ao (4.9) para mostrar que o efeitoda ex
lus~ao da i-�esima observa�
~ao na estimativa de � pode ser bem representadapela seguinte express~ao DG�(�̂I(i)) = (4dg)�2(ẑi)ẑ2i ĥii(1� ĥii)2 : (4.10)De maneira similar, podemos 
on
luir que o efeito da retirada da i-�esima ob-serva�
~ao na estimativa de � pode ser avaliada usandoDG�(�̂I(i)) = n�v(ẑi)ẑ2i � 1�2(n� 1)2(4fg � 1) : (4.11)



In
uên
ia 59Analogamente, podemos avaliar a in
uên
ia da i-�esima observa�
~ao na estimativade � usando a matriz C = ��L�̂�̂. Ent~ao, de (4.9) e (2.11) temos que a distân
iade Cook generalizada pode ser expressa 
omoDG?�(�̂I(i)) = �̂�2(ẑi)ẑ2i(1� ĥii)2 d̂Ti (DT̂�D�̂)�1C�1�̂ (DT̂�D�̂)�1d̂i; (4.12)
om C� = �M�1 � AATE , em que M, A e E foram de�nidas no Cap��tulo 2.Segundo as medidas baseadas em DG(�̂I(i)) (veja express~oes 4.10 e 4.12), ain
uên
ia da i-�esima observa�
~ao na estimativa de � depende da estrutura do mo-delo de regress~ao atrav�es do valor de ĥii, e da distribui�
~ao da vari�avel respostaatrav�es da fun�
~ao �(�). Tamb�em �e poss��vel notar que, observa�
~oes lo
alizadasem regi~oes remotas do espa�
o gerado pelas 
olunas da matriz D�̂ tender~ao aassumir valores \grandes" nestas medidas. Al�em disso, �e poss��vel observar que o
omportamento das medidas de in
uên
ia depende do 
omportamento de �(z)z,a qual �e uma fun�
~ao ��mpar de z. Express~oes para a fun�
~ao �(z)z para algumasdistribui�
~oes da 
lasse sim�etri
a podem ser en
ontradas no Quadro 4.1.Quadro 4.1 Express~oes para �(z)z em algumas distribui�
~oes da 
lasse sim�etri
a.Distribui�
~ao �(z)zNormal zt-Student (� + 3)z=(� + z2)t-Student generalizada s(r + 3)z=(r(s+ z2))Log��sti
a tipo II sinal(z)3[1�exp(�jzj)℄1+exp(�jzj)Exponen
ial potên
ia sinal(z) (1+k)�((k+1)=2)21�k�((3�k)=2) jzj 1�kk+1Como ilustra�
~ao, apresentamos nas Figuras 4.1 a 4.4 os gr�a�
os da fun�
~ao�(z)z para algumas das distribui�
~oes perten
entes �a 
lasse sim�etri
a. Em todosos 
asos a fun�
~ao 
onsiderada �e 
omparada 
om a fun�
~ao �(z)z da distribui�
~aonormal, a qual �e representada pela linha pontilhada. Nestes gr�a�
os podemosobservar que para a distribui�
~ao t-Student a fun�
~ao �(z)z tende para zero �a me-dida que jzj 
res
e, o que indi
a que, segundo DG(�̂I(i)), em modelos em que o
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uên
ia 60erro segue distribui�
~ao t-Student a in
uên
ia da i-�esima observa�
~ao na estima-tiva de � tende para zero �a medida que jẑij 
res
e. Um 
omportamento an�alogo�e observado para a distribui�
~ao t-Student generalizada. Por outro lado, para adistribui�
~ao log��sti
a tipo II temos que embora a fun�
~ao �(z)z seja 
res
ente, esta�e majorada, ou seja, j�(z)zj < 3 para todo z 2 IR. Do Quadro 4.1 e da Figura4.4 temos que para os modelos de resposta exponen
ial potên
ia, a fun�
~ao �(z)zaumenta quando jzj 
res
e, por�em, pode-se mostrar fa
ilmente que �a medida quek tende para 1, a taxa de 
res
imento da fun�
~ao �(z)z tende para zero.Por outro lado, podemos observar que segundo a express~ao (4.11), a estima-tiva de � �e afetada pelas observa�
oes em que o valor de jzj �e \grande" ou est�apr�oximo de zero. Al�em disso, observamos que o 
omportamento de DG�(�̂I(i))depende da fun�
~ao v(z)z2. Ini
ialmente, notamos que v(z)z2 �e uma fun�
~ao parde z, ou seja, esta fun�
~ao depende da magnitude e n~ao do sinal de z. Paramodelos em que o erro segue distribui�
~ao normal temos que v(z)z2 = z2, indi-
ando que a estimativa de � �e altamente afetada pelas observa�
~oes em que jẑij�e \grande". Para modelos em que o erro segue distribui�
~ao t-Student temos quev(z)z2 = [(� + 3)=(� + z2)℄z2, podendo observar que v(z)z2 tende para (� + 3)�a medida que z2 tende para in�nito. Isto indi
a que segundo DG�(�̂I(i)), a in-
uên
ia da i-esima observa�
~ao na estimativa de � tem um limite m�aximo. Um
omportamento an�alogo �e observado para a distribui�
~ao t-Student generalizada,em que v(z)z2 = [(r + 3)=(s + z2)℄z2 tende para (r + 3) �a medida que z2 tendepara in�nito. Para modelos em que o erro segue distribui�
~oes 
omo log��sti
a tipoII e exponen
ial potên
ia (k > 0), pode-se 
on
luir que a fun�
~ao v(z)z2 tendepara in�nito �a medida que z2 tamb�em tende para in�nito, por�em, a taxa de 
res-
imento da fun�
~ao v(z)z2 para estas distribui�
~oes �e menor do que no modelo deresposta normal. Al�em disso, dado que DG�(�̂I(i)) somente depende da estruturado modelo de regress~ao atrav�es dos valores de �̂i e �̂, esta medida �e invariantesob transforma�
~oes invert��veis do vetor de parâmetros �, pois �̂i e �̂ s~ao invari-antes a essas transforma�
~oes. Finalmente, pode-se observar que segundo (4.11),a in
uên
ia da i-�esima observa�
~ao na estimativa de � tende para zero �a medidaque o tamanho da amostra 
res
e.
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ia 61Figura 4.1 Comportamento da fun�
~ao �(z)z para modelos em que o erro seguedistribui�
~ao t-Student 
om � graus de liberdade.

0 1 2 3 4 5 6 7

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

3.
0

0 1 2 3 4 5 6 7

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

3.
0

0 1 2 3 4 5 6 7

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

3.
0

0 1 2 3 4 5 6 7

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

3.
0

0 1 2 3 4 5 6 7

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

3.
0

 = 4
 = 6
 = 8
 = 10PSfrag repla
ements ����jzjjzj

�(z)z�(z)z

Figura 4.2 Comportamento da fun�
~ao �(z)z para modelos em que o erro seguedistribui�
~ao t-Student generalizada de parâmetros s =4 e r.
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ia 62Figura 4.3 Comportamento da fun�
~ao �(z)z para modelos em que o erro seguedistribui�
~ao log��sti
a tipo II.

0 1 2 3 4 5 6 7

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

3.
0

0 1 2 3 4 5 6 7

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

3.
0

PSfrag repla
ements jzj
�(z)z

Figura 4.4 Comportamento da fun�
~ao �(z)z para modelos em que o erro seguedistribui�
~ao exponen
ial potên
ia de parâmetro k.
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a W-KPara medir a in
uên
ia da i-�esima observa�
~ao na estimativa do r-�esimo ele-mento do vetor de parâmetros �, r = 1; : : : ; p, podemos 
onsiderar uma vers~aounivariada da medida denominada distân
ia de Cook, dis
utida anteriormente.Ent~ao, medimos a diferen�
a entre �̂r e �̂r (i) usando, por exemplo, a m�etri
abaseada na matriz de informa�
~ao esperada de �. Assim, da express~ao (4.9) e doresultado enun
iado no Teorema 1 temos queWKi(�̂Ir ) = ��̂r � �̂Ir (i)�2Var(�̂r)= (4dg)�2(ẑi)ẑ2i(1� ĥii)2 �aT(DT̂�D�̂)�1d̂i�2aT(DT̂�D�̂)�1a ;
om Var(�̂r) a variân
ia assint�oti
a do estimador de m�axima verossimilhan�
a de�r, e a = (a1; : : : ; ap)T, em que ar = 1 e as = 0 para todo s 6= r. Valores \altos" deWKi(�̂Ir ) indi
am que a i-�esima observa�
~ao tem uma in
uên
ia despropor
ionalna estimativa de �r. A estat��sti
a WKi(�̂Ir ) foi 
onsiderada por Pregibon (1981)e Tang, Wei e Wang (2000) para os modelos lineares generalizados e os modelosn~ao-lineares reprodutivos, respe
tivamente.4.2 Modelo de mudan�
a de m�ediasComo foi des
rito na primeira se�
~ao do Cap��tulo 3, avaliar se a i-�esima ob-serva�
~ao na amostra pode ser 
onsiderada 
omo outlier (observa�
~ao extrema ouaberrante) 
onsiste em testar a seguinte hip�oteseH0 : �i = �ÆiH1 : �i 6= �ÆiNesta se�
~ao avaliamos a hip�otese des
rita a
ima levando em 
onta a estruturado modelo de regress~ao, o que �e feito testando hip�oteses sobre a in
lus~ao deparâmetros no modelo de interesse. Ou seja, testar se a i-�esima observa�
~ao �e umoutlier 
onsiste em avaliar a adequabilidade do seguinte modelo( yj = �j(�) + �j; j 6= i; j = 1; : : : ; n;yi = �i(�; 
) + �i; (4.13)
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~ao �i(�; 
) �e 
ont��nua e duplamente diferen
i�avel 
om respeito aovetor de parâmetros ��=(�T; 
)T. Adi
ionalmente, assumimos que existe 
Æ noespa�
o param�etri
o tal que �i(�; 
Æ) = �i(�). Assim, avaliar se a i-�esima ob-serva�
~ao pode ser 
onsiderada 
omo outlier 
onsiste em testar a seguinte hip�oteseH0 : 
 = 
ÆH1 : 
 6= 
Æ (4.14)A metodologia para identi�
ar outliers des
rita a
ima �e denominada modelo demudan�
a de m�edias (MSOM), e tem sido utilizada por muitos autores, 
omo, porexemplo, Cook e Weisberg (1982), Wei e Fung (1999), Tang, Wei e Wang (2000),Fung et al (2002), Sun e Wei (2004), entre outros. A hip�otese em (4.14) podeser avaliada usando o teste da raz~ao de verossimilhan�
as. Este teste n~ao dependeda rela�
~ao fun
ional entre �i e 
, ou seja, �e invariante �a parametriza�
~ao de 
.Portanto, podemos assumir qualquer forma para a fun�
~ao �i(�; 
), 
omo, porexemplo, a seguinte �j = �j(�); j 6= i; j = 1; : : : ; n;�i = �i(�) + 
; (4.15)ou � = �(�) + bi
;em que � = (�1; : : : ; �n)T, e bi �e um vetor 
oluna de dimens~ao n 
om \um" nai-�esima posi�
~ao e \zero" nos outros elementos. A 
omponente sistem�ati
a (4.15)pode ser usada para apli
ar o modelo de mudan�
a de m�edias em modelos 
om
omponentes sistem�ati
as lineares. Desta maneira, 
 �e um parâmetro extra queindi
a a presen�
a de outliers. Se o valor de 
 �e diferente de zero ent~ao a i-�esimaobserva�
~ao �e um outlier.De Cox e Hinkley (1974), a estat��sti
a do teste da raz~ao de verossimilhan�
aspara avaliar a hip�otese (4.14) pode ser es
rita 
omo�L = 2fL(�̂mi)� L(�̂Æ)g;em que �̂mi = (�̂Tmi; 
̂mi; �̂mi)T �e o estimador de m�axima verossimilhan�
a de � nomodelo (4.13), e �̂Æ = (�̂T; 
Æ; �̂)T, sendo �̂ = (�̂T; �̂)T a estimativa de m�axima
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a de � no modelo de interesse. Valores \grandes" na estat��sti
a �Lindi
am que 
 �e signi�
ativamente diferente de 
Æ, eviden
iando que a i-�esimaobserva�
~ao �e um outlier. Para grandes tamanhos da amostra, a estat��sti
a �Lpode ser 
omparada 
om a distribui�
~ao qui-quadrado 
om um grau de liberdade.Teorema 2. Para o modelo de dele�
~ao de 
asos (4.1) e o modelo para iden-ti�
ar outliers (4.13) se os respe
tivos estimadores de m�axima verossimilhan�
as~ao �uni
os, ent~ao para grandes tamanhos da amostra temos que �̂mi = �̂(i) e�̂mi = �̂(i).Prova: No modelo de mudan�
a de m�edias (MSOM) temos que os estimadores dem�axima verossimilhan�
a de � veri�
am as seguintes equa�
~oesU�(�) = 1p�Xj 6= i v(zj)zjdj + 1p�v(zi)zidi = 0; (4.16)U�(�) = � n2� + 12�Xj 6= i v(zj)z2j + 12�v(zi)z2i = 0; (4.17)U
(�) = 1p�v(zi)zid
 = 0; (4.18)em que d
 = ��i(�; 
)=�
. Supondo que d
 �e diferente de zero em algumaregi~ao temos de (4.18) que �i(�̂mi; 
̂mi) = yi, o que impli
a que ẑi = 0. Ent~ao,substituindo (4.18) nas equa�
~oes (4.17) e (4.16) temos que �̂mi e �̂mi veri�
amas seguintes equa�
~oes, as quais n~ao dependem da rela�
~ao fun
ional entre �i(�; 
)e o parâmetro 
 Xj 6= i v(zj)zjdj = 0;1nXj 6= i v(zj)z2j = 1:Por outro lado, para o modelo de dele�
~ao de 
asos (CDM) temos que �̂(i) veri�
aas equa�
~oes �L(i)(�)=�� = 0. Estas equa�
~oes podem ser expressas na seguinteforma Xj 6= i v(zj)zjdj = 0;1nXj 6= i v(zj)z2j = 1� 1n:
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omo os estimadores de m�axima verossimilhan�
a nos modelos de dele�
~aode 
asos (CDM) e de mudan�
a de m�edias (MSOM) s~ao �uni
os, e para grandestamanhos da amostra as equa�
~oes que determinam estes estimadores s~ao equiva-lentes, podemos 
on
luir que para amostras grandes �̂mi = �̂(i) e �̂mi = �̂(i).4.2.1 Estudo de simula�
~aoNo Cap��tulo 3 deste trabalho observamos que em modelos onde o erro se-gue distribui�
~oes 
omo t-Student, t-Student generalizada, exponen
ial potên
iae log��sti
a tipo II, as 
audas da distribui�
~ao de tD(zi)=�g est~ao muito pr�oximasdas 
audas da distribui�
~ao normal padr~ao. Al�em disso, podemos usar o Lema3 do Apêndi
e A para mostrar que a estat��sti
a t2D(ẑi) 
onverge em distribui�
~aopara t2D(zi). Assim, para grandes tamanhos da amostra, a estat��sti
a t� 2D (ẑi) podeser apli
ada para identi�
ar outliers usando 
omo referên
ia as 
audas da distri-bui�
~ao qui-quadrado 
om um grau de liberdade. Contudo, existem distribui�
~oesperten
entes �a 
lasse sim�etri
a nas quais a proximidade entre as 
audas da dis-tribui�
~ao de tD(zi)=�g e da normal n~ao �e veri�
ada. Nesses 
asos podemos usara estat��sti
a t� 2Q (ẑi), pois do Lema 3 do Apêndi
e A podemos 
on
luir que t2Q(ẑi)
onverge em distribui�
~ao para t2Q(zi). Assim, para grandes tamanhos da amos-tra, a estat��sti
a t� 2Q (ẑi) pode ser apli
ada para identi�
ar outliers usando 
omoreferên
ia as 
audas da distribui�
~ao qui-quadrado 
om um grau de liberdade.Com o objetivo de avaliar e 
omparar o desempenho dos testes para identi�
aroutliers baseados nas estat��sti
as �L, t� 2D (ẑi) e t� 2Q (ẑi), desenvolvemos um estudode simula�
~ao. Para este estudo 
onsideramos o modelo de mudan�
a de m�edias(MSOM) 
om a 
omponente sistem�ati
a des
rita pela express~ao (4.15). Para afun�
~ao �i(�) 
onsideramos a 
urva de Mi
haelis-Menten (veja express~ao 2.5). A
omponente aleat�oria est�a baseada na distribui�
~ao t-Student 
om � = 4 graus deliberdade. Os valores para 
s = 
=�1=2 s~ao 0,5; 0,8; 1,38; 2,07; 2,77; 4,15; 5,54 e6,92. Os parâmetros do modelo s~ao �1 = 212, �2 = 0; 0641 e � = 1; 5. Os valoresda vari�avel expli
ativa s~ao mantidos �xos ao longo do pro
esso de simula�
~ao es~ao gerados seguindo distribui�
~ao uniforme no intervalo (0; 1). Os tamanhos dasamostras 
onsiderados s~ao n = 10; 20; 30 e 50. O n�umero de r�epli
as de MonteCarlo �e 10000.
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ialmente, 
omparamos o tamanho dos testes baseados nas estat��sti
as 
on-sideradas, isto �e feito supondo que as 
audas da distribui�
~ao qui-quadrado 
omum grau de liberdade podem ser usadas 
omo referên
ia. No Quadro 4.2 apre-sentamos os resultados desta 
ompara�
~ao. Neste quadro podemos observar quepara as estat��sti
as t� 2D (ẑi) e t� 2Q (ẑi) o tamanho do teste est�a muito pr�oximo don��vel nominal. Entretanto, para a estat��sti
a �L as taxas emp��ri
as de rejei�
~ao s~aosigni�
ativamente maiores que os n��veis nominais, indi
ando que para amostraspequenas as 
audas da distribui�
~ao qui-quadrado n~ao podem ser usadas 
omoreferên
ia para esta estat��sti
a.Quadro 4.2 Tamanho dos testes para identi�
ar outliers no modelo de Mi
haelis-Menten quando o erro segue distribui�
~ao t-Student 
om � =4 graus de liberdade.n � t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L10 0,10 0,1237 0,1244 0,25100,05 0,0702 0,0702 0,16740,01 0,0188 0,0184 0,065220 0,10 0,1167 0,1173 0,20870,05 0,0672 0,0672 0,13120,01 0,0154 0,0149 0,046830 0,10 0,1086 0,1091 0,18970,05 0,0560 0,0560 0,11610,01 0,0145 0,0145 0,035950 0,10 0,1055 0,1056 0,18220,05 0,0522 0,0519 0,10790,01 0,0123 0,0119 0,0349Para garantir uma maior 
omparabilidade entre as estat��sti
as estudadas,obtemos os per
entis da distribui�
~ao emp��ri
a de �L, os quais s~ao usados para
onstruir a regi~ao de rejei�
~ao para o teste baseado nesta estat��sti
a. Para asestat��sti
as t� 2D (ẑi) e t� 2Q (ẑi) usamos as 
audas da distribui�
~ao qui-quadrado 
omum grau de liberdade. Nos Quadros 4.3 a 4.6 apresentamos o poder emp��ri
odo teste para todos os valores de 
s 
onsiderados. Notamos que na maioria dos
asos, o poder do teste 
res
e �a medida que o tamanho da amostra aumenta. Este
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omportamento tamb�em �e observado quando o valor de 
s se afasta de zero. Aprin
ipal 
on
lus~ao do estudo de simula�
~ao �e que o desempenho dos testes paraidenti�
ar outliers baseados nas estat��sti
as t� 2D (ẑi), t� 2Q (ẑi) e �L �e muito similar.Entretanto, propomos usar os testes baseados nas estat��sti
as t� 2D (ẑi) e t� 2Q (ẑi),pois o teste da raz~ao de verossimilhan�
as �e mais \
ustoso" 
omputa
ionalmente.Al�em disso, 
omo foi observado no estudo de simula�
~ao, a 
ompara�
~ao da es-tat��sti
a �L 
om a distribui�
~ao qui-quadrado 
om um grau de liberdade pode serinadequada para amostras pequenas, o qual di�
ulta a avalia�
~ao da magnitudeda estat��sti
a �L e em 
onseq�uên
ia a identi�
a�
~ao de outliers.Quadro 4.3 Poder emp��ri
o do teste para identi�
ar outliers no modelo deMi
haelis-Menten para 
s =0,5 e 0,8 quando o erro segue distribui�
~ao t-Student
om � =4 graus de liberdade.n � 
s = 0; 5 
s = 0; 8t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L10 0,10 0,1398 0,1402 0,1303 0,1668 0,1675 0,15030,05 0,0775 0,0775 0,0552 0,0926 0,0926 0,06550,01 0,0220 0,0215 0,0114 0,0266 0,0261 0,013220 0,10 0,1331 0,1341 0,1246 0,1652 0,1657 0,15980,05 0,0752 0,0751 0,0526 0,0875 0,0874 0,06450,01 0,0183 0,0177 0,0112 0,0227 0,0220 0,013230 0,10 0,1232 0,1239 0,1132 0,1530 0,1537 0,15160,05 0,0642 0,0642 0,0576 0,0786 0,0783 0,06950,01 0,0171 0,0168 0,0114 0,0191 0,0185 0,012750 0,10 0,1234 0,1238 0,1163 0,1491 0,1493 0,14240,05 0,0624 0,0621 0,0595 0,0764 0,0758 0,07190,01 0,0144 0,0136 0,0107 0,0169 0,0159 0,0125
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o do teste para identi�
ar outliers no modelo deMi
haelis-Menten para 
s =1,38 e 2,07 quando o erro segue distribui�
~ao t-Student
om � =4 graus de liberdade.n � 
s = 1; 38 
s = 2; 07t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L10 0,10 0,2526 0,2535 0,2057 0,3991 0,4000 0,38270,05 0,1489 0,1489 0,1002 0,2539 0,2539 0,22190,01 0,0387 0,0385 0,0206 0,0733 0,0710 0,069220 0,10 0,2462 0,2470 0,2121 0,4069 0,4080 0,39450,05 0,1489 0,1489 0,1046 0,2610 0,2607 0,25670,01 0,0358 0,0346 0,0211 0,0689 0,0667 0,058330 0,10 0,2516 0,2520 0,2323 0,4335 0,4344 0,41310,05 0,1402 0,1400 0,1215 0,2658 0,2650 0,26090,01 0,0280 0,0268 0,0177 0,0554 0,0536 0,053250 0,10 0,2576 0,2580 0,2466 0,4679 0,4683 0,46490,05 0,1317 0,1307 0,1249 0,2668 0,2651 0,25930,01 0,0237 0,0229 0,0177 0,0429 0,0413 0,0410
Quadro 4.5 Poder emp��ri
o do teste para identi�
ar outliers no modelo deMi
haelis-Menten para 
s =2,77 e 4,15 quando o erro segue distribui�
~ao t-Student
om � =4 graus de liberdade.n � 
s = 2; 77 
s = 4; 15t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L10 0,10 0,5728 0,5736 0,4960 0,8325 0,8333 0,78620,05 0,3991 0,3989 0,2947 0,7000 0,7000 0,59260,01 0,1323 0,1305 0,0658 0,3225 0,3182 0,188220 0,10 0,5986 0,5995 0,5498 0,8741 0,8745 0,85490,05 0,4236 0,4235 0,3420 0,7693 0,7693 0,68650,01 0,1363 0,1323 0,0765 0,3787 0,3717 0,252430 0,10 0,6375 0,6386 0,6132 0,9027 0,9029 0,89310,05 0,4532 0,4522 0,4180 0,8027 0,8026 0,77730,01 0,1161 0,1122 0,0669 0,3862 0,3769 0,253550 0,10 0,6886 0,6894 0,6736 0,9295 0,9297 0,92610,05 0,4797 0,4787 0,4619 0,8457 0,8448 0,83530,01 0,0909 0,0866 0,0656 0,3577 0,3453 0,2678
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o do teste para identi�
ar outliers no modelo deMi
haelis-Menten para 
s =5,54 e 6,92 quando o erro segue distribui�
~ao t-Student
om � =4 graus de liberdade.n � 
s = 5; 54 
s = 6; 92t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L t�2Q (ẑi) t�2D (ẑi) �L10 0,10 0,9461 0,9464 0,9292 0,9843 0,9843 0,97920,05 0,8811 0,8811 0,8159 0,9588 0,9587 0,93220,01 0,5762 0,5695 0,3784 0,7737 0,7676 0,598520 0,10 0,9696 0,9697 0,9662 0,9917 0,9917 0,99080,05 0,9357 0,9356 0,9047 0,9837 0,9837 0,97640,01 0,6943 0,6876 0,5355 0,8935 0,8904 0,799930 0,10 0,9811 0,9813 0,9786 0,9951 0,9951 0,99470,05 0,9557 0,9555 0,9488 0,9904 0,9904 0,98930,01 0,7274 0,7189 0,5840 0,9227 0,9193 0,849650 0,10 0,9836 0,9836 0,9829 0,9949 0,9949 0,99460,05 0,9660 0,9659 0,9646 0,9908 0,9908 0,99050,01 0,7470 0,7355 0,6596 0,9390 0,9347 0,90514.3 Gr�a�
o da vari�avel adi
ionadaUm dos objetivos prin
ipais da apli
a�
~ao de modelos de regress~ao para aan�alise estat��sti
a de dados 
onsiste na obten�
~ao de um modelo que des
reva ade-quadamente a rela�
~ao entre a vari�avel resposta e as vari�aveis expli
ativas. Estemodelo, al�em de 
onsiderar a menor quantidade de parâmetros poss��vel, deve tergrande des
ri�
~ao do fenômeno em estudo. Para a obten�
~ao deste modelo podemosestudar a adequabilidade da 
omponente sistem�ati
a avaliando a entrada e sa��dade parâmetros do modelo. Assim, avaliamos se a in
lus~ao de um novo parâmetroin
rementa signi�
ativamente a 
apa
idade des
ritiva do modelo. Por outro lado,avaliamos se o modelo pode ser expresso de uma maneira mais simples, ou seja,avaliamos se um modelo 
om um n�umero de parâmetros menor, apresenta uma
apa
idade des
ritiva similar a do modelo atual. Entretanto, estes pro
edimentosn~ao podem identi�
ar diretamente as observa�
~oes que est~ao 
ontribuindo para aentrada ou sa��da de parâmetros do modelo, ou seja, n~ao podem determinar seas 
on
lus~oes obtidas dos testes de signi�
ân
ia s~ao atribu��veis ao efeito de umaspou
as observa�
~oes ou, se pelo 
ontr�ario, s~ao determinadas pela totalidade da
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ia 71amostra. Cook e Weisberg (1982) e Wang (1985) des
revem m�etodos gr�a�
ospara identi�
ar as observa�
~oes que est~ao 
ontribuindo e aquelas que est~ao se des-viando da rela�
~ao des
rita pela hip�otese avaliada. Assim, estes m�etodos podemser usados 
onjuntamente 
om os testes de hip�oteses para in
rementar a e�
�a
iado pro
esso de pro
ura do \melhor" modelo. Nesta se�
~ao apresentamos uma ex-tens~ao para os modelos sim�etri
os de regress~ao dos m�etodos gr�a�
os des
ritos porWang (1985) para os modelos lineares generalizados.4.3.1 Testando a in
lus~ao de parâmetrosConsideramos o modelo sim�etri
o de regress~ao 
om a seguinte estruturayi = �i(�) + �i; i = 1; : : : ; n: (4.19)O estimador de m�axima verossimilhan�
a de � neste modelo �e denotado 
omo�̂ = (�̂T; �̂)T. Assumimos que �e de interesse avaliar a in
lus~ao de um novoparâmetro na 
omponente sistem�ati
a, ou seja, queremos avaliar a adequabilidadedo seguinte modelo yi = ��i (�; 
) + �i; i = 1; : : : ; n: (4.20)Neste modelo, o estimador de m�axima verossimilhan�
a do vetor de parâmetros ��e denotado por �̂
 = (�̂T
 ; 
̂
; �̂
)T. Para avaliar a adequabilidade deste modelo,supomos que existe 
Æ, ponto interior do espa�
o param�etri
o, tal que ��i (�; 
Æ) =�i(�). Ent~ao, avaliamos estatisti
amente a adequabilidade do modelo (4.20) tes-tando a seguinte hip�otese H0 : 
 = 
ÆH1 : 
 6= 
Æ (4.21)Se 
 �e signi�
ativamente diferente de 
Æ ent~ao o modelo (4.20) ser�a mais adequadoque o modelo (4.19) para des
rever o 
onjunto de dados em estudo. De (2.9) e(2.12) temos que a fun�
~ao de es
ore para 
 e a matriz de informa�
~ao esperadapara �� = (�T; 
)T no modelo (4.20) podem ser es
ritas 
omoU
(�) = 1�dT
 D(v)(y� �)
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ia 72e K���� = 4dg� �DT��D��);em que D�� = (D�;d
), sendo d
 = ����1�
 ; : : : ; ���n�
 �T. Em 
onseq�uên
ia, avariân
ia assint�oti
a do estimador de m�axima verossimilhan�
a de 
 pode ser ex-pressa na seguinte forma Var(
̂) = �4dg (RT
 R
)�1;em que R
 = (I � H)d
 e H = D�(DT�D�)�1DT�. Assim, o teste es
ore paraavaliar a hip�oteses em (4.21) pode ser es
rito na forma abaixo�S = �UT
(�)Var(
̂)U
(�)	���= �̂Æ
= �1�(y � �)TD(v)d
� �4dg (RT
 R
)�1�1�dT
D(v)(y� �)������= �̂Æ
= n��1(4dg)(y� �)TD(�)d
(RT
 R
)�1dT
 D(�)(y � �)o����= �̂Æ
 ;em que �̂Æ
 = (�̂T; 
Æ; �̂)T. Da 
onvergên
ia do pro
esso iterativo de estima�
~ao de� no modelo (4.19) temos que�(I�H)~Z	j�= �̂Æ
 = �D(�)(y� �)	j�= �̂Æ
 ; (4.22)em que ~Z = D(�)(y � �) + D��. Substituindo (4.22) na express~ao para aestat��sti
a �S obtemos�S = 4dg�̂ ~ZT(I� Ĥ)d̂
(R̂T
 R̂
)�1d̂T
(I� Ĥ)~Z;em que R̂
 = (I � Ĥ)d̂
 , 
om d̂
 = d
 j�̂Æ. Dado que a matriz Ĥ �e sim�etri
a eidempotente temos que�S = (4dg)[(R̂T
 R̂
)�1R̂T
 R̂z℄ [(R̂T
 R̂
)�1R̂T
 R̂z℄�̂(R̂T
 R̂
)�1 ;
om R̂z = ��(ẑ1)(y1 � �̂1); : : : ; �(ẑn)(yn� �̂n)�T. Assim, a estat��sti
a �S pode ser
onsiderada 
omo a estat��sti
a de Wald para testar a signi�
ân
ia do parâmetro
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 no seguinte modelo linear passando pela origem8>>>><>>>>: R̂z = 
 R̂
 + �;E(�) = 0;V ar(�) = �̂4dg I; (4.23)onde 
̂ = (R̂T
 R̂
)�1R̂T
 R̂z. Ent~ao, �S �e equivalente �a estat��sti
a de Wald paraavaliar a hip�otese H0 : 
 = 0 vs. H1 : 
 6= 0 no modelo (4.23). Portanto, umgr�a�
o de R̂
 
ontra R̂z pode forne
er informa�
~oes sobre a evidên
ia dessa re-gress~ao, indi
ando quais observa�
~oes est~ao 
ontribuindo e quais est~ao se desviandoda rela�
~ao des
rita pela hip�otese (4.21).4.3.2 Testando a ex
lus~ao de parâmetros do modeloSeja �i = �i(��; 
) a 
omponente sistem�ati
a do modelo em estudo. Nossointeresse �e avaliar se o modelo pode ser formulado em uma maneira mais simples,em parti
ular, queremos saber se a ex
lus~ao do parâmetro 
 da 
omponentesistem�ati
a do modelo afeta signi�
ativamente a 
apa
idade des
ritiva do mesmo.Para isto, assumimos que existe 
Æ, ponto interior do espa�
o param�etri
o, tal que�i(��; 
Æ) = �i(��). Ent~ao, testamos a seguinte hip�oteseH0 : 
 = 
ÆH1 : 
 6= 
Æ (4.24)Se 
 �e signi�
ativamente diferente de 
Æ ent~ao o modelo 
om a 
omponente sis-tem�ati
a �i(��; 
) ser�a mais adequado para des
rever o 
onjunto de dados emestudo. A hip�otese (4.24) pode ser avaliada usando, por exemplo, a estat��sti
a deWald. Da 
onvergên
ia do pro
esso iterativo de estima�
~ao de � (veja express~ao2.16) temos que �̂ = (DT̂�D�̂)�1DT̂� ~Z; (4.25)em que D�= (D��;d
), D��=��=���, d
 = ���1�
 ; : : : ; ��n�
 �T, e � = (��T; 
)T.Da express~ao (4.25) temos que264�̂�̂
 375 = 264(DT̂��D�̂�)�1DT̂���I� (R̂T
 R̂
)�1d̂
d̂T
(I� Ĥ�)�~Z�(R̂T
 R̂
)�1d̂T
(I� Ĥ�)~Z 375 ; (4.26)
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om H� = D��(DT��D��)�1DT��. A estat��sti
a de Wald para testar a hip�otese(4.24) pode ser es
rita na seguinte forma�W = (
̂ � 
Æ)2V ar(
̂) : (4.27)Susbtituindo (4.26) em (4.27)�W = (4dg)�(R̂T
 R̂
)�1d̂T
(I�H�)~Z + 
Æ�2�̂(R̂T
 R̂
)�1 :Como a matriz H� �e sim�etri
a e idempotente podemos rees
rever �W 
omo�W = (4dg)[ (R̂T
 R̂
)�1R̂T
 R̂�z ℄2�̂(R̂T
 R̂
)�1 ;em que R̂�z = [ (I � Ĥ�)~Z + 
ÆR̂
 ℄. Assim, �W pode ser 
onsiderada 
omo aestat��sti
a de Wald para testar a signi�
ân
ia do parâmetro 
 no seguinte modelolinear passando pela origem 8>>>><>>>>: R̂�z = 
 R̂
 + �;E(�) = 0;V ar(�) = �̂4dg I; (4.28)onde 
̂ = (R̂T
 R̂
)�1R̂T
 R̂�z. Ent~ao, �W �e equivalente �a estat��sti
a de Wald paraavaliar a hip�otese H0 : 
 = 0 vs. H1 : 
 6= 0 no modelo (4.28). Portanto, umgr�a�
o de R̂
 
ontra R̂�z pode forne
er informa�
~oes sobre a evidên
ia dessa re-gress~ao, indi
ando quais observa�
~oes est~ao 
ontribuindo e quais est~ao se desviandoda rela�
~ao des
rita pela hip�otese (4.24).



CAP�ITULO 5
Exemplos

5.1 Coelhos Europeus na Austr�aliaPara ilustrar a apli
a�
~ao das medidas estudadas neste trabalho, 
onsideramoso 
onjunto de dados des
rito em Ratkowsky (1983), 
ujo interesse prin
ipal �erela
ionar o peso das lentes dos olhos de 
oelhos europeus, y (em mg) e a idade doanimal, x (em dias), em uma amostra de 71 observa�
~oes. Este 
onjunto de dadospode ser en
ontrado no Apêndi
e C. A motiva�
~ao para o uso deste 
onjunto dedados �e a suspeita da presen�
a de outliers quando este �e analisado 
om o modelode resposta normal. Este 
onjunto de dados tem sido analisado em Cysneiros,Paula e Galea (2005) e Galea, Paula e Cysneiros (2005) sob o enfoque de in
uên
ialo
al. Estes autores propuseram analisar este 
onjunto de dados usando o seguintemodelo yi = exp��1 � �2xi + �3�e�i; i = 1; : : : ; 71;em que �i � S(0; �) s~ao vari�aveis aleat�orias mutuamente independentes. Consi-deramos três distribui�
~oes para o erro al�em da normal, que s~ao as distribui�
~oest-Student 
om � = 4 e 10 graus de liberdade e a distribui�
~ao log��sti
a tipo II.Na Figura 5.1 apresentamos um gr�a�
o que des
reve a rela�
~ao entre a idade e opeso das lentes dos olhos dos 
oelhos europeus. Neste gr�a�
o �e poss��vel observarque a variabilidade na resposta 
res
e 
om a idade do animal, justi�
ando o usode um modelo em que o erro �e multipli
ativo. No Quadro 5.1 apresentamos asestimativas de m�axima verossimilhan�
a dos parâmetros do modelo para todas as75



Exemplos 76Figura 5.1 Gr�a�
o de dispers~ao do peso das lentes dos olhos 
ontra idade de
oelhos europeus.
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distribui�
~oes do erro 
onsideradas.Quadro 5.1 Estimativas de m�axima verossimilhan�
a (erro padr~ao) para algunsmodelos sim�etri
os ajustados aos dados dos 
oelhos europeus.Parâmetro�1 �2 �3 �Normal 5,6399 130,5837 37,6028 0,0037(0,019) (5,602) (2,273) (0,0006)t-Student (� = 10) 5,6333 127,5395 36,0785 0,0028(0,018) (5,096) (2,061) (0,0005)t-Student (� = 4) 5,6313 126,2899 35,2958 0,0020(0,016) (4,646) (1,871) (0,0004)Log��sti
a tipo II 5,6330 127,2577 35,8639 0,0010(0,017) (4,992) (2,015) (0,0002)



Exemplos 77Neste quadro podemos observar que as estimativas de m�axima verossimilhan�
ados parâmetros de lo
a�
~ao s~ao muito similares para todos os modelos 
onsidera-dos. Observamos tamb�em que �a medida que a distribui�
~ao para o erro do modelotem 
audas mais pesadas, a estimativa do parâmetro de dispers~ao � diminui, indi-
ando que parte da variabilidade observada na resposta est�a sendo expli
ada peladistribui�
~ao assumida para o erro do modelo. Por outro lado, observamos queos parâmetros s~ao altamente signi�
ativos em todos os modelos, por�em, os errospadr~oes das estimativas dos parâmetros de lo
a�
~ao s~ao menores para o modelode resposta t-Student 
om � = 4 graus de liberdade.Com o objetivo de avaliar a qualidade do ajuste do modelo, bem 
omo deavaliar gra�
amente poss��veis afastamentos da suposi�
~ao de homos
edasti
idade,apresentamos na Figura 5.2 um gr�a�
o dos valores ajustados 
ontra o res��duot�D(ẑi) para todos os modelos 
onsiderados. Nestes gr�a�
os n~ao �e poss��vel obser-var um 
omportamento sistem�ati
o de jt�D(ẑi)j em rela�
~ao a �̂i, indi
ando quea variân
ia da resposta n~ao depende da m�edia e que a suposi�
~ao de variân
ia
onstante �e razo�avel. Por outro lado, notamos que as observa�
~oes 4, 5, 16, e17 apare
em em destaque para todos os modelos 
onsiderados, indi
ando que ne-nhum dos modelos des
reve adequadamente o 
omportamento destas observa�
~oes.Al�em disso, notamos que a qualidade do ajuste das observa�
~oes 1, 2 e 3 �e maiornos modelos de resposta t-Student e log��sti
a tipo II do que no modelo de respostanormal. Para as observa�
~oes restantes 
on
lu��mos que a qualidade do ajuste �emuito similar em todos os modelos 
onsiderados.Para avaliar 
onjuntamente a qualidade do ajuste para todas as observa�
~oesna amostra, apresentamos na Figura 5.3 o gr�a�
o normal de probabilidades 
omenvelope do res��duo t�D(ẑi) para todos os modelos 
onsiderados. Nestes gr�a�
ospodemos observar que a qualidade do ajuste global para os modelos de respostanormal e t-Student(10) �e muito similar. Al�em disso, notamos que para os modelosde resposta t-Student(4) e log��sti
a tipo II todas as observa�
~oes est~ao dentro dasbandas de 
on�an�
a. Entretanto, o 
omportamento do gr�a�
o normal de proba-bilidades 
om envelope para o modelo de resposta t-Student(4) mostra uma levesuperioridade, indi
ando que este modelo pode ser mais adequado para des
revero 
onjunto de dados em estudo.Para a identi�
a�
~ao de outliers 
onsideramos as estat��sti
as �L e t� 2D (ẑ) dis
uti-das no 
ap��tulo 4 deste trabalho. Na Figura 5.4 apresentamos um gr�a�
o no qual
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Figura 5.2 Gr�a�
o de res��duos t�D(ẑi) 
ontra os valores ajustados para o exemplodos 
oelhos europeus.

3.5 4.0 4.5 5.0 5.5

−
3

−
2

−
1

0
1

2
3

1

2
3

4 5

16

17

PSfrag repla
ements t� D(^z i)
Valores ajustados

t-Student (� = 4)Log��sti
a tipo II
Normal

t-Student (� = 10) 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5

−
3

−
2

−
1

0
1

2
3

1

2
3

4
5

16 17

PSfrag repla
ements t� D(^z i)
Valores ajustados

t-Student (� = 4)Log��sti
a tipo IINormal

t-Student (� = 10)

3.5 4.0 4.5 5.0 5.5

−
3

−
2

−
1

0
1

2
3

1

2

3

4
5

16
17

PSfrag repla
ements t� D(^z i)
Valores ajustados

t-Student (� = 4)

Log��sti
a tipo IINormalt-Student (� = 10) 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5

−
3

−
2

−
1

0
1

2
3

1

2

3

4

5

16 17

PSfrag repla
ements t� D(^z i)
Valores ajustados

t-Student (� = 4)
Log��sti
a tipo II

Normalt-Student (� = 10)



Exemplos 79
Figura 5.3 Gr�a�
o normal de probabilidades 
om envelope para o exemplo dos
oelhos europeus.
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omparamos estas duas estat��sti
as. Ini
ialmente, observamos que as estat��sti
as�L e t� 2D (ẑ) s~ao muito similares em todos os modelos 
onsiderados, indi
ando quea informa�
~ao forne
ida por estas �e equivalente. Em segundo lugar, notamos queas observa�
~oes 4, 5, 16, e 17 podem ser 
onsideradas 
omo outliers, pois estasobserva�
~oes apare
em desta
adas em todos os gr�a�
os.Figura 5.4 Gr�a�
o das estat��sti
as �L e t� 2D (ẑ) 
ontra o ��ndi
e das observa�
~oes parao exemplo dos 
oelhos europeus. As estat��sti
as �L e t� 2D (ẑ) s~ao representadas por� e 4, respe
tivamente.
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Exemplos 81A seguir, avaliamos a in
uên
ia das observa�
~oes nas estimativas dos parâmetrosdo modelo, para isto, usamos a medida denominada DG(�̂I(i)), desenvolvida noCap��tulo 4 deste trabalho. Para avaliar a in
uên
ia das observa�
~oes na estimativade �, apresentamos na Figura 5.5 o gr�a�
o de DG�(�̂I(i)) 
ontra o ��ndi
e das ob-serva�
~oes para todos os modelos 
onsiderados. Podemos notar que as observa�
~oes1, 3, 4, 5, 16 e 17 apare
em desta
adas para o modelo de resposta normal, evi-den
iando que a in
uên
ia das mesmas na estimativa de � �e signi�
ativamentemaior que a in
uên
ia das outras observa�
~oes. Galea, Paula e Cysneiros (2005)identi�
am que os pontos 1, 2 e 3 s~ao pontos de alavan
a. Pode-se notar tamb�emque a in
uên
ia destas observa�
~oes �e menor para os modelos em que a distribui�
~aopara o erro tem 
audas mais pesadas do que a normal. Em parti
ular, o modelode resposta t-Student 
om 4 graus de liberdade se apresenta mais robusto, poiseste modelo 
onsegue reduzir a in
uên
ia destas observa�
~oes. Em segundo lugar,estudamos a in
uên
ia das observa�
~oes na estimativa do parâmetro de dispers~ao�, para isto, apresentamos na Figura 5.6 o gr�a�
o de DG�(�̂I(i)) 
ontra o ��ndi
edas observa�
~oes para todos os modelos 
onsiderados. Nesta �gura podemos notarque as observa�
~oes 4, 5, 16 e 17 apare
em desta
adas em todos os gr�a�
os, oque eviden
ia que estas observa�
~oes têm uma in
uên
ia despropor
ional na esti-mativa de �. Entretanto, notamos tamb�em que a in
uên
ia destas observa�
~oes�e menor para os modelos em que a distribui�
~ao assumida para o erro tem 
au-das mais pesadas do que a normal. Al�em disso, observamos que no modelo deresposta t-Student(4) a estimativa de � �e menos afetada pelas observa�
~oes extre-mas do que nos outros modelos 
onsiderados. A prin
ipal 
on
lus~ao desta an�alisede diagn�osti
o, �e que o modelo de resposta t-Student(4) �e mais robusto frente�as observa�
~oes aberrantes, portanto, este modelo pode ser mais adequado parades
rever o 
onjunto de dados em estudo.No Quadro 5.2 apresentamos a varia�
~ao das estimativas de m�axima veros-similhan�
a dos parâmetros do modelo quando as observa�
~oes 4, 5, 16 e 17 s~aoex
lu��das. Vale salientar que a varia�
~ao 
onsiderada 
orresponde a 100� (�̂(I) ��̂)=�̂, I = f4; 5; 16; 17g. Neste quadro podemos observar que, 
omo esperado,a elimina�
~ao das observa�
~oes extremas produz uma redu�
~ao na estimativa doparâmetro de dispers~ao � em todos os modelos. Notamos tamb�em que a eli-mina�
~ao destas observa�
~oes produz menores mudan�
as nas estimativas do modelode resposta t-Student(4) do que nas estimativas dos outros modelos 
onsiderados.
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Figura 5.5 Gr�a�
o de DG�(�̂I(i)) 
ontra o ��ndi
e das observa�
~oes para o exemplodos 
oelhos europeus.
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Figura 5.6 Gr�a�
o de DG�(�̂I(i)) 
ontra o ��ndi
e das observa�
~oes para o exemplodos 
oelhos europeus.
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Exemplos 84Quadro 5.2 Mudan�
as per
entuais nas estimativas dos parâmetros nos modelosajustados aos dados dos 
oelhos depois de ex
lu��das as observa�
~oes (4, 5, 16, 17).Parâmetro�1 �2 �3 �Normal -0,28 -5,63 -10,03 -43,13t-Student (� = 10) -0,13 -2,95 -5,62 -35,06t-Student (� = 4) -0,05 -1,32 -2,65 -26,98Log��sti
a tipo II -0,10 -2,43 -4,66 -34,23Para avaliar a in
uên
ia das observa�
~oes na signi�
ân
ia estat��sti
a dos parâ-metros do modelo, utilizamos as ferramentas gr�a�
as desenvolvidas no Cap��tulo4 deste trabalho. Como ilustra�
~ao, avaliamos a in
uên
ia das observa�
~oes nasigni�
ân
ia estat��sti
a de �3. Para isto, apresentamos na Figura 5.7 um gr�a�
o deR̂�3 
ontra R̂�z em que podemos observar que para todos os modelos 
onsideradosa maioria das observa�
~oes est~ao 
ontribuindo para a signi�
ân
ia estat��sti
a de�3. Al�em disso, notamos que embora as observa�
~oes 1, 2, 3 e 4 apresentemvalores at��pi
os em R̂�3, estas 
ontribuem para a signi�
ân
ia estat��sti
a de �3em todos os modelos. Notamos tamb�em que no modelo de resposta normal,as observa�
~oes 16 e 17 n~ao est~ao 
ontribuindo para a signi�
ân
ia estat��sti
ade �3. Con
lu��mos que para todos os modelos 
onsiderados o parâmetros �3
ontribui signi�
ativamente para a des
ri�
~ao do 
omportamento da maioria dasobserva�
~oes, o que justi�
a a presen�
a deste parâmetro na 
omponente sistem�ati
ados modelos ajustados.Con
lu��mos que, dado que o modelo de resposta t-Student 
om � = 4 graus deliberdade �e mais robusto frente �as observa�
~oes extremas do que os outros modelos
onsiderados, este modelo pode ser mais adequado para des
rever o fenômeno emestudo. Como ilustra�
~ao, apresentamos na Figura 5.8 uma 
ompara�
~ao das me-didas de in
uên
ia baseadas em �̂(i) 
om as baseadas na aproxima�
~ao a um passo�̂I(i) para o modelo de resposta t-Student(4). Nesta �gura �e poss��vel observar que,na maioria dos 
asos, a apromixa�
~ao a um passo apresenta um bom desempenho,pois a informa�
~ao forne
ida pelas medidas baseadas em �̂(i) e �̂I(i) �e equivalente.O programa na linguagem R utilizado para o ajuste e o 
�al
ulo das medidasde diagn�osti
o para o modelo de resposta t-Student(4) pode ser en
ontrado noApêndi
e D.
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Figura 5.7 Gr�a�
o do parâmetro ex
lu��do (�3) para o exemplo dos 
oelhos euro-peus.
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Figura 5.8 Compara�
~ao das medidas de in
uên
ia baseadas em �̂(i) 
om as basea-das na aproxima�
~ao a um passo �̂I(i) para o modelo de resposta t-Student(4) noexemplo dos 
oelhos. As medidas baseadas em �̂(i) e �̂I(i) s~ao representadas por �e 4, respe
tivamente.
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Exemplos 875.2 Con
entra�
~ao de CloroComo um segundo exemplo, 
onsideramos o 
onjunto de dados analisado emDraper e Smith (1998), que 
orresponde a um experimento desenvolvido 
om oobjetivo de expli
ar a 
on
entra�
~ao de 
loro dispon��vel num produto, y em rela�
~aoao tempo desde que o mesmo foi fabri
ado, x (em semanas), em uma amostrade 44 observa�
~oes. Este 
onjunto de dados pode ser en
ontrado no Apêndi
eE. Smith e Dubey (1964) propuseram analisar este 
onjunto de dados usando oseguinte modeloyi = �1 + (0; 49� �1) exp �� �2(xi � 8)� + �i; i = 1; : : : ; 44;em que xi � 8, �1 < 0; 49 e �i � N(0; �) s~ao vari�aveis aleat�orias mutuamente in-dependentes. O parâmetro �2 representa o grau e a dire�
~ao da asso
ia�
~ao entre avari�avel resposta e a vari�avel expli
ativa. Se �2 > 0, �1 representa uma ass��ntotahorizontal que 
orresponde ao valor m��nimo que pode assumir a resposta. Amotiva�
~ao para o uso deste 
onjunto de dados �e a presen�
a de outliers quando omesmo �e analisado 
om o modelo de resposta normal. Sendo assim, 
onsideramosduas distribui�
~oes para o erro al�em da normal, que s~ao a distribui�
~ao t-Student
om � = 3 graus de liberdade e a distribui�
~ao exponen
ial potên
ia 
om k = 0; 5.Como ilustra�
~ao, apresentamos na Figura 5.9 um gr�a�
o que des
reve a rela�
~aoentre a 
on
entra�
~ao de 
loro dispon��vel no produto e o tempo em semanas desdesua fabri
a�
~ao para uma amostra de 44 observa�
~oes.Figura 5.9 Gr�a�
o de dispers~ao da 
on
entra�
~ao de 
loro dispon��vel no produto eo tempo em semanas desde sua fabri
a�
~ao.
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Exemplos 88No Quadro 5.3 apresentamos as estimativas de m�axima verossimilhan�
a dosparâmetros do modelo para todas as distribui�
~oes do erro 
onsideradas. Nestequadro �e poss��vel observar que os parâmetros s~ao \altamente" signi�
ativos emtodos os modelos. Tamb�em podemos notar que os erros padr~oes das estimativasde m�axima verossimilhan�
a s~ao menores para o modelo de resposta t-Student(3).Al�em disso, notamos que a estimativa de �2 �e maior para o modelo de respostat-Student(3), indi
ando que a estimativa da for�
a da asso
ia�
~ao entre a vari�avelexpli
ativa e a vari�avel resposta �e maior neste modelo.Quadro 5.3 Estimativas de m�axima verossimilhan�
a (erro padr~ao) para algunsmodelos sim�etri
os ajustados aos dados da 
on
entra�
~ao de 
loro.Distribui�
~ao Parâmetro�1 �2 �Normal 0,3900 0,1000 0,00010(0,0049) (0,0127) (0,00002)t-Student (� = 3) 0,3916 0,1064 0,00005(0,0037) (0,0107) (0,00002)Exponen
ial potên
ia (k = 0; 5) 0,3911 0,1045 0,00004(0,0041) (0,0115) (0,00001)Para avaliar a qualidade do ajuste de 
ada observa�
~ao em 
ada modelo 
on-siderado, apresentamos na Figura 5.10 um gr�a�
o dos valores ajustados 
ontrao res��duo t�D(ẑi). Nesta �gura podemos notar que as observa�
~oes 10, 17 e 18apare
em desta
adas em todos os gr�a�
os, eviden
iando que os modelos ajusta-dos n~ao des
revem adequadamente o 
omportamento destas observa�
~oes. Al�emdisso, para o modelo de resposta normal a observa�
~ao 35 foi desta
ada. Entre-tanto, os modelos de resposta t-Student e exponen
ial potên
ia 
onseguem umamelhor des
ri�
~ao destas observa�
~oes do que o modelo de resposta normal. Paraas observa�
~oes restantes 
on
lu��mos que a qualidade do ajuste �e muito similar emtodos os modelos 
onsiderados. Notamos tamb�em que nos gr�a�
os de res��duosn~ao �e poss��vel observar uma tendên
ia de jt�D(ẑi)j em rela�
~ao aos valores ajusta-dos, o que indi
a que a suposi�
~ao de homos
edasti
idade �e razo�avel. Para avaliara qualidade do ajuste 
onjuntamente para todas as observa�
~oes, apresentamos



Exemplos 89na Figura 5.11 o gr�a�
o normal de probabilidades 
om envelope para todos osmodelos 
onsiderados. No 
aso da distribui�
~ao normal pode-se observar que estemodelo n~ao des
reve adequadamente o 
onjunto de dados. Para os outros mode-los 
onsiderados os gr�a�
os de envelope n~ao apresentam nenhum 
omportamenton~ao usual.Figura 5.10 Gr�a�
o de res��duos t�D(ẑi) 
ontra os valores ajustados para o exemploda 
on
entra�
~ao de 
loro.
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Figura 5.11 Gr�a�
o normal de probabilidades 
om envelope para o exemplo da
on
entra�
~ao de 
loro.
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Exemplos 91Na Figura 5.12 podemos notar que para o modelo de resposta normal asobserva�
~oes 10, 17, 18, 35, 39 e 40 apare
em desta
adas, eviden
iando uma in-
uên
ia despropor
ional destas observa�
~oes na estimativa de �. Al�em disso, paraos modelos 
om 
audas mais pesadas, os pontos desta
ados tem uma menor in-
uên
ia do que aqueles desta
ados pelo modelo normal. Vale salientar que asobserva�
~oes 39 e 40 tamb�em apare
em desta
adas para os modelos de respostat-Student e exponen
ial potên
ia. A prin
ipal 
on
lus~ao desta an�alise de diag-n�osti
o �e que os modelos em que o erro segue uma distribui�
~ao 
om 
audas maispesadas do que a normal s~ao mais robustos. Em parti
ular, o modelo de res-posta t-Student(3) 
onsegue 
ontrolar a in
uên
ia das observa�
~oes extremas naestimativa de �. Em segundo lugar, estudamos a in
uên
ia das observa�
~oes naestimativa do parâmetro de dispers~ao �, onde uma an�alise similar pode ser veri-�
ada (veja Figura 5.13). Sendo assim, o modelo t-Student(3) �e o mais robustoque os outros modelos 
onsiderados.Para avaliar a in
uên
ia das observa�
~oes na estimativa de �2, apresentamos naFigura 5.14 um gr�a�
o da estat��sti
a WKi 
ontra o ��ndi
e das observa�
~oes paratodos os modelos 
onsiderados. Nesta Figura �e poss��vel observar que os modelosde resposta t-Student e exponen
ial potên
ia s~ao mais robustos do que o modelonormal. No Quadro 5.4 apresentamos a varia�
~ao per
entual das estimativas dosparâmetros quando as observa�
~oes 10, 17 e 18 s~ao ex
lu��das. Neste quadro no-tamos que a retirada destas observa�
~oes produz menores mudan�
as no modelode resposta t-Student(3) do que nos outros modelos 
onsiderados. Um 
ompor-tamento similar �e obtido quando s~ao ex
lu��das as observa�
~oes 10, 17, 18, 35, 39e 40 (veja Quadro 5.5). Sendo assim, 
on
lu��mos que o modelo t-Student(3) �emais adequado para des
rever o 
onjunto de dados em estudo. Como ilustra�
~ao,apresentamos na Figura 5.15 uma 
ompara�
~ao das medidas de in
uên
ia basea-das em �̂(i) 
om as baseadas na aproxima�
~ao a um passo �̂I(i) para o modelo deresposta t-Student(3). Nesta �gura �e poss��vel observar que, na maioria dos 
asos,a apromixa�
~ao a um passo apresenta um bom desempenho, pois a informa�
~aoforne
ida pelas medidas baseadas em �̂(i) e �̂I(i) �e equivalente.
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Figura 5.12 Gr�a�
o de DG�(�̂I(i)) 
ontra o ��ndi
e das observa�
~oes para o exemploda 
on
entra�
~ao de 
loro.
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Exemplos 93
Figura 5.13 Gr�a�
o de DG�(�̂I(i)) 
ontra o ��ndi
e das observa�
~oes para o exemploda 
on
entra�
~ao de 
loro.
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Figura 5.14 Gr�a�
o de WKi(�̂I2) 
ontra o ��ndi
e das observa�
~oes para o exemploda 
on
entra�
~ao de 
loro.
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Quadro 5.4 Mudan�
as per
entuais nas estimativas dos parâmetros nos modelosajustados aos dados da 
on
entra�
~ao de 
loro depois de ex
lu��das as observa�
~oes(10, 17, 18). Distribui�
~ao Parâmetro�1 �2 �Normal 0,27 7,58 -47,27t-Student (� = 3) 0,06 1,77 -28,63Exponen
ial potên
ia (k = 0; 5) 0,23 5,87 -42,09

Quadro 5.5 Mudan�
as per
entuais nas estimativas dos parâmetros nos modelosajustados aos dados da 
on
entra�
~ao de 
loro depois de ex
lu��das as observa�
~oes(10, 17, 18, 35, 39, 40).Distribui�
~ao Parâmetro�1 �2 �Normal 0,79 11,00 -64,53t-Student (� = 3) 0,17 2,32 -45,92Exponen
ial potên
ia (k = 0; 5) 0,54 7,54 -59,08
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Figura 5.15 Compara�
~ao das medidas de in
uên
ia baseadas em �̂(i) 
om as ba-seadas na aproxima�
~ao a um passo �̂I(i) para o modelo de resposta t-Student(3)no exemplo da 
on
entra�
~ao de 
loro. As medidas baseadas em �̂(i) e �̂I(i) s~aorepresentadas por � e 4, respe
tivamente.
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CAP�ITULO 6
Con
lus~oesIni
ialmente neste trabalho, dis
utimos o pro
esso de estima�
~ao e de inferên
ianos modelos sim�etri
os de regress~ao, o qual est�a baseado na metodologia dem�axima verossimilhan�
a. Observamos que nestes modelos as estimativas dosparâmetros de lo
a�
~ao e es
ala devem ser obtidas atrav�es de um pro
esso iterativo
onjunto. Entretanto, no 
aso dos modelos de resposta exponen
ial potên
ia, oestimador de m�axima verossimilhan�
a dos parâmetros de lo
a�
~ao n~ao depende doparâmetro de es
ala, sendo poss��vel es
rever o estimador do parâmetro de es
alaem forma fe
hada e 
omo uma fun�
~ao do estimador dos parâmetros de lo
a�
~ao.Vale salientar que 
omo um 
aso parti
ular da distribui�
~ao exponen
ial potên
iatemos a distribui�
~ao normal.Por outro lado, estudamos o efeito da espe
i�
a�
~ao da 
omponente aleat�oriado modelo no pro
esso de estima�
~ao, en
ontrando que no 
aso dos parâmetrosde lo
a�
~ao este efeito pode ser avaliado atrav�es dos pesos �(z(m)i ), em que z(m)i�e a diferen�
a padronizada entre os valores observado e predito para a i-�esimaobserva�
~ao no passo m do pro
esso iterativo. Observamos que a fun�
~ao �(�), queatribui pesos �as observa�
~oes no pro
esso iterativo, depende da magnitude e n~ao dosinal de z(m)i . Observamos tamb�em que, se a fun�
~ao geradora de densidades g(u) �emonotoni
amente de
res
ente para u > 0, ent~ao �(�) �e uma fun�
~ao positiva. Al�emdisso, observou-se que em modelos onde a resposta segue uma distribui�
~ao 
om
audas mais pesadas do que a normal, a fun�
~ao �(z) de
res
e quando jzj aumenta,indi
ando que nestes modelos as observa�
~oes extremas têm um peso \pequeno"no pro
esso de estima�
~ao. Vale salientar que para a distribui�
~ao normal a fun�
~ao�(z) = 1 para todo z. 97



Con
lus~oes 98Na segunda etapa deste trabalho, propusemos res��duos 
omo medidas daqualidade do ajuste do modelo para 
ada observa�
~ao na amostra. Considera-mos res��duos de�nidos 
omo t(ẑi), para alguma fun�
~ao t(�) ��mpar e duplamentediferen
i�avel, em que ẑi 
orresponde ao res��duo obtido apli
ando aos modelossim�etri
os de regress~ao a de�ni�
~ao geral de res��duos des
rita em Cox e Snell(1968). Esta fam��lia de res��duos 
ompreende, por exemplo, extens~oes para osmodelos sim�etri
os de regress~ao dos res��duos 
omponente de desvio e quantal,de�nidos para os modelos lineares generalizados por Pregibon (1981) e Dunn eSmyth (1996), respe
tivamente. O res��duo proposto por Galea, Paula e Cysneiros(2005) �e tamb�em um 
aso parti
ular desta de�ni�
~ao. Dis
utimos duas fun�
~oes t(�)para as quais os res��duos obtidos apresentam propriedades estat��sti
as desej�aveis.A primeira, 
om a que �e poss��vel de�nir o res��duo tD(ẑi), permite que para gran-des tamanhos da amostra a vers~ao padronizada deste res��duo possa ser apli
adautilizando os quantis da distribui�
~ao normal padr~ao 
omo referên
ia. Em segundolugar, de�nimos o res��duo tQ(ẑi), que segue assintoti
amente distribui�
~ao normalpadr~ao.Usando expans~oes de Cox e Snell (1968), observamos que at�e ordem n�1 emmodelos 
om 
omponentes sistem�ati
as lineares, o res��duo t(ẑi) tem m�edia zeropara toda fun�
~ao t(�) ��mpar e duplamente diferen
i�avel. Para modelos 
om 
om-ponentes sistem�ati
as n~ao-lineares observamos que, se ri = (yi � �̂i) tem mediazero ent~ao t(ẑi) tamb�em tem m�edia zero. Por outro lado, obtimos que at�e ordemn�1 a variân
ia de t(ẑi) pode ser es
rita 
omo V ar(t(ẑi)) � V ar(t(zi))f1�� �hiig,sendo � � um fator de 
orre�
~ao que depende da fun�
~ao t(�) e da distribui�
~ao doerro do modelo. Al�em disso, avaliamos as propriedades estat��sti
as dos res��duospropostos atrav�es de simula�
~ao de Monte Carlo, 
on
luindo que as vers~oes pa-dronizadas dos res��duos tD(ẑi) e tQ(ẑi) podem ser apli
adas usando a distribui�
~aonormal padr~ao 
omo distribui�
~ao de referên
ia.Na parte �nal deste trabalho, desenvolvemos medidas de diagn�osti
o nos mo-delos sim�etri
os de regress~ao usando dois modelos bem 
onhe
idos na literaturaestat��sti
a, o modelo de dele�
~ao de 
asos (CDM) e o modelo de mudan�
a de m�edias(MSOM). Atrav�es do modelo de dele�
~ao de 
asos (CDM) obtivemos medidas paraidenti�
ar observa�
~oes in
uentes tais 
omo Distân
ia de Cook Generalizada, Es-tat��sti
a W-K, aproxima�
~ao a um passo e afastamento da verossimilhan�
a. Para a



Con
lus~oes 99Distân
ia de Cook Generalizada 
onsideramos as m�etri
as baseadas nas matrizesde informa�
~ao observada e esperada de Fisher. Quando a m�etri
a 
onsiderada �ea matriz de informa�
~ao esperada, a Distân
ia de Cook Generalizada pode ser de-
omposta em duas partes, uma devida aos parâmetros de lo
a�
~ao e outra devidaao parâmetro de es
ala. Observamos, que nas apli
a�
~oes 
onsideradas neste traba-lho, as medidas de in
uên
ia baseadas na aproxima�
~ao a um passo apresentarambom desempenho. Foram apresentados tamb�em, alguns m�etodos gr�a�
os paraavaliar a in
uên
ia das observa�
~oes na signi�
ân
ia estat��sti
a dos parâmetros domodelo. Atrav�es do modelo de mudan�
a de m�edias (MSOM) 
onstru��mos umteste para identi�
ar outliers. Utilizando simula�
~ao de Monte Carlo, este testefoi estudado e 
omparado 
om os testes para identi�
ar outliers baseados nosres��duos propostos no Cap��tulo 3, en
ontrando que o desempenho destes testes �emuito similar. Al�em disso, mostramos que para grandes tamanhos da amostra,os estimadores de m�axima verossimilhan�
a dos parâmetros nos modelos CDM eMSOM s~ao equivalentes.Em resumo, neste trabalho propusemos algumas ferramentas para a valida�
~aode modelos sim�etri
os de regress~ao tais 
omo� Res��duos 
omponente desvio e quantal, bem 
omo uma padroniza�
~ao paraos mesmos.� Medidas para identi�
ar observa�
~oes in
uentes nas estimativas dos parâ-metros de lo
a�
~ao e es
ala.� Testes para identi�
ar outliers.� Alguns m�etodos gr�a�
os para identi�
ar observa�
~oes in
uentes na signi-�
ân
ia estat��sti
a dos parâmetros do modelo.Al�em disso, este trabalho 
ontribui em alguma medida �a tarefa de difundir amodelagem estat��sti
a 
om erros sim�etri
os. Como trabalhos futuros poder��amosdesenvolver res��duos e medidas de diagn�osti
o em modelos 
om erros assim�etri
os,
omo por exemplo, skew-normal.



APÊNDICE A
Lemas e Resultados

Lema 1. Seja Z uma vari�avel aleat�oria 
om distribui�
~ao sim�etri
a em torno dezero, e h(�) uma fun�
~ao 
ont��nua ��mpar. Ent~ao, a vari�avel aleat�oria h(Z) temdistribui�
~ao sim�etri
a em torno de zero.Prova: A vari�avel aleat�oria Z tem distribui�
~ao sim�etri
a em torno de zero se, esomente se, P [Z � z℄ = P [�Z � z℄ para todo z; ou seja, Z tem distribui�
~aosim�etri
a se, e somente se, Z e �Z s~ao identi
amente distribu��das. Portanto,h(Z) e h(�Z) tamb�em s~ao identi
amente distribu��das, ent~aoP [h(Z) � u℄ = P [h(�Z) � u℄; 8z 2 IR= P [�h(Z) � z℄ (pois h(�) �e ��mpar):Ent~ao P [h(Z) � z℄ = P [�h(Z) � z℄ para todo z, o que impli
a que as vari�aveisaleat�orias h(Z) e �h(Z) s~ao identi
amente distribu��das. Logo podemos 
on
luirque h(Z) tem distribui�
~ao sim�etri
a em torno de zero. (veja James, 1981)Lema 2. Sejam g1(�), g2(�), g3(�) e g4(�) fun�
~oes 
ont��nuas tais que: g1(�), g3(�)s~ao fun�
~oes ��mpares, e g2(�), g4(�) s~ao fun�
~oes pares. Ent~ao temos que:i) g1(�)g2(�) �e uma fun�
~ao ��mpar,ii) g1(�)g3(�) �e uma fun�
~ao par,iii) g2(�)g4(�) �e uma fun�
~ao par. 100



Lemas e Resultados 101Prova: Para g1(�) e g3(�) fun�
~oes ��mpares temos que g1(�x) = �g1(x) e g3(�x) =�g3(x) para todo x. Da mesma maneira, para g2(�) e g4(�) temos que g2(�x) =g2(x) e g4(�x) = g4(x) para todo x. Assim, para o item i) observamos que:g1(�x)g2(�x) = [�g1(x)℄g2(x) = �g1(x)g2(x) 8x;ent~ao g1(x)g2(x) �e ��mpar. Para o item ii) temos que:g1(�x)g3(�x) = [�g1(x)℄[�g3(x)℄ = g1(x)g2(x) 8x;ent~ao g1(x)g3(x) �e par. Analogamente para o item iii):g2(�x)g4(�x) = [g2(x)℄[g4(x)℄ = g2(x)g4(x); 8x;ent~ao g2(x)g4(x) �e par.Lema 3. Seja ẑi = (yi � �i(�̂))=�̂1=2, em que �̂ = (�̂T; �̂)T �e o estimador dem�axima verossimilhan�
a do vetor de parâmetros � no modelo (2.2). Ent~ao,t(ẑi) p��! t(zi) para toda fun�
~ao t(�) 
ont��nua.Prova: Como os estimadores de m�axima verossimilhan�
a de � s~ao 
onsistentes,temos que �̂ p��! � e �̂ p��! �. Al�em disso, a fun�
~ao �i(�) �e 
ont��nua em �(verdadeiro valor do parâmetro). Desta maneira, podemos mostrar quei) �i(�̂) p��! �i(�),ii) q�̂ p��! p�.A vari�avel aleat�oria ẑi pode ser rees
rita 
omoẑi = p�q�̂�zi + �i(�)� �i(�̂)p� �: (A.1)Assim, usando os resultados em i) e ii) a
ima, obtemos que ẑi = zi + op(1).Ent~ao, 
omo a fun�
~ao t(�) �e 
ont��nua em todo ponto, de Ser
ing (1980, p�ag. 24)temos que t(ẑi) 
onverge em probabilidade para t(zi).Lema 4. Para o res��duo tD(zi) de�nido no Cap��tulo 2, as fun�
~oes de distribui�
~aoFtD(�) e de densidade ftD(�), s~ao dadas porFtD(z) = (1� F (zg(z)) se z < 0.F (zg(z)) se z � 0;



Lemas e Resultados 102e ftD(z) = g(0) exp(�z2=2) jz jzg(z) v(zg(z)) ; z 6= 0;em que F (�) �e a fun�
~ao de distribui�
~ao a
umulada de zi = (yi��i)=�1=2 e zg(z)>0 �e uma 
onstante tal que g(z2g(z)) = g(0) exp(�z2=2), sendo zi uma vari�avelaleat�oria 
om distribui�
~ao S(0; 1) e fun�
~ao geradora de dendidades g(�).Prova: Do Lema 1 temos que a distribui�
~ao de tD(zi) �e sim�etri
a em torno dezero, portanto temosP [�z � tD(zi) � z℄ = FtD(z)� FtD(�z)= 2FtD(z)� 1; 8 z > 0:Mas, P [�z � tD(zi) � z℄ = P [ t2D(zi) � z2 ℄ = Ft2D(z2), 
om Ft2D(�) a fun�
~ao dedistribui�
~ao a
umulada de t2D(zi). Em 
onseq�uên
ia temos queFtD(z) = 8>>><>>>:1 + Ft2D(z2)2 ; se z � 0,1� Ft2D(z2)2 ; se z < 0. (A.2)Logo, Ft2D(z2) = P [ t2D(zi) � z2 ℄= Ph 2 log h g(0)g(z2i )i � z2 i= Ph g(z2) � g(0) exp(�z2=2) i:Seja zg(z) > 0 uma 
onstante tal que g(z2g(z)) = g(0) exp(�z2=2), ent~ao, 
omog(z2) �e uma fun�
~ao de
res
ente de z2 temos que:Ft2D(z2) = Phg(z2) � g(0) exp(�z2=2)i= P [ jzij � zg(z) ℄= F (zg(z))� F (�zg(z))= 2F (zg(z))� 1: (A.3)



Lemas e Resultados 103Susbtituindo (A.3) em (A.2) obtemosFtD(z) = 8><>:F (zg(z)); se z � 0,1� F (zg(z)); se z < 0. (A.4)
A fun�
~ao de densidade de tD(zi) pode ser es
rita 
omoftD(z) = g(z2g(z))�����zg(z)�z ����; z 6= 0: (A.5)Derivando ambos os lados da equa�
~ao g(z2g(z)) = g(0) exp(�z2=2), temos queg0(z2g(z))2zg(z)�zg(z)�z = �g(0) exp(�z2=2) z, o que impli
a que,�zg(z)�z = �g(0) expf�z2=2gz2g0(z2g(z))zg(z)= � g(z2g(z))z2g0(z2g(z))zg(z)= zv(zg(z))zg(z) : (A.6)Substituindo (A.6) em (A.5) obtemosftD(z) = g(z2g(z))jzjv(zg(z))zg(z)= g(0) exp(�z2=2)jzjv(zg(z))zg(z) ; z 6= 0:
Lema 5. A distribui�
~ao de tD(zi) quando zi segue distribui�
~ao t-Student genera-lizada de parâmetros r e s, n~ao depende do parâmetro s.Prova: Do Lema 4 temos que a fun�
~ao de densidade de tD(zi) pode ser es
rita naseguinte forma ftD(z) = g(0) exp(�z2=2)jzjv(zg(z))zg(z) ; z 6= 0:



Lemas e Resultados 104Quando zi segue distribui�
~ao t-Student generalizada 
om parâmetros r e s temoso seguinte z2g(z) = sn exp hz2=(r + 1)i� 1oe v(zg(z)) = r + 1s+ z2 :Logo, a fun�
~ao de densidade ftD(z) pode ser expressa 
omoftD(z) = exp(�z2=2)jzjs�1=2 exp(z2=(r + 1))s(r + 1)s1=2� exp[z2=(r + 1)℄� 1	1=2B(1=2; r=2)= exp(�z2=2)jzj exp(z2=(r + 1))(r + 1)� exp[z2=(r + 1)℄� 1	1=2B(1=2; r=2) ;em que B(�; �) �e a fun�
~ao Beta. Assim, podemos 
on
luir que a distribui�
~ao detD(zi) n~ao depende do parâmetro s.Lema 6. Seja � = E�2t(z)t0(z)v(z)z�t0 2(z)�t00(z)t(z)� o fator de 
orre�
~ao paraa variân
ia do res��duo t(ẑi) de�nido no Cap��tulo 3. Ent~ao� = 8><>:4dg; se t(z) = tD(z),1; se t(z) = z.Prova: Ini
ialmente 
onsideramos o 
aso em que t(z) = tD(z). Derivando ambosos lados da equa�
~ao t2D(z) = 2 log h g(0)g(z2)i, obtemos2tD(z)t0D(z) = �[t2D(z)℄�z = �2�[log(g(z2))℄�z = 2v(z)z:Ent~ao E�2t(z)t0(z)v(z)z� = 2E�v2(z)z2� = 8dg. Derivando de novo ambos oslados da equa�
~ao a
ima temos2tD(z)t00D(z) + 2t0 2D (z) = �2[t2D(z)℄�z2 = �2�2[log(g(z2))℄�z2 :Da��, E�tD(z)t00D(z) + t0 2D (z)� = �E��2[log(g(z2))℄�z2 � = 4dg. Assim, podemos
on
luir que para o res��duo tD(ẑi) o valor do fator de 
orre�
~ao � �e dado por 4dg.Por outro lado, para t(z) = z temos queE�2t(z)t0(z)v(z)z � t0 2(z)� t00(z)t(z)� = 2E�z2v(z)�� 1;



Lemas e Resultados 105pois t0(z) = 1 e t00(z) = 0. De Fang, Kotz e Ng (1990) sabemos que E(z2v(z)) = 1,portanto, para o res��duo ẑi o valor do fator de 
orre�
~ao � �e igual a 1.



APÊNDICE B
Vi�es de segunda ordem

Cordeiro, Ferrari, Uribe-Opazo e Vas
on
ellos (2000) obtiram os vi�eses desegunda ordem dos estimadores de m�axima verossimilhan�
a dos parâmetros nosmodelos sim�etri
os de regress~ao. No 
aso do vetor de parâmetros �, o vi�es podeser expresso na seguinte formaB(�̂) = (DT�D�)�1DT� �;em que � �e um vetor 
oluna de dimens~ao n 
ujo i-�esimo elemento pode seres
rito 
omo �i = � �8dg f(DT�D�)�1D��(i)g, em que D��(i) = �2�i=����T. Paramodelos 
om 
omponentes sistem�ati
as lineares D��(i) = 0 para todo i, o queimpli
a que nestes modelos B(�̂) = 0. Por outro lado, o vi�es do estimador dem�axima verossimilhan�
a de � pode ser rees
rito 
omo B(�̂) = ag�n , em que ag �euma 
onstante que pode ser expressa na forma abaixoag = 1�2;2 � 1�p��3;1�2;0 + 2� + �3;3 + �2;2 + 1(�2;2 � 1) �;sendo �r;s = E��(r)[log(g(z2))℄�z(r) zs�, 
om z uma vari�avel aleat�oria 
om distri-bui�
~ao S(0; 1) (veja Cordeiro et al, 2000). No 
aso da distribui�
~ao normal ag �eigual �a dimens~ao do vetor de parâmetros �.
106



APÊNDICE C
Coelhos EuropeusQuadro C.1 Pesos das lentes dos olhos de 
oelhos europeus (y), em miligramas,e idade (x) em dias numa amostra de 71 observa�
~oes.x y x y15 21,66 218 174,1815 22,75 218 173,0315 22,30 219 173,5418 31,25 224 178,8628 44,79 225 177,6829 40,55 227 173,7337 50,25 232 159,9837 46,88 232 161,2944 52,03 237 187,0750 63,47 246 176,1350 61,13 258 183,4060 81,00 276 186,2661 73,09 285 189,6664 79,09 300 186,0965 79,51 301 186,7065 65,31 305 186,8072 71,90 312 195,1075 86,10 317 216,4175 94,60 338 203,2382 92,50 347 188,3885 105,00 354 189,7091 101,70 357 195,3191 102,90 375 202,6397 110,00 394 224,8298 104,30 513 203,30125 134,90 535 209,70142 130,68 554 233,90142 140,58 591 234,70147 155,30 648 244,30147 152,20 660 231,00150 144,50 705 242,40159 142,15 723 230,77165 139,81 756 242,57183 153,22 768 232,12192 145,72 860 246,70195 161,10107



APÊNDICE D
Programa Coelhos EuropeusNeste Apêndi
e apresentamos o 
�odigo na linguagem R utilizado para o 
�al
ulodas medidas de diagn�osti
o no modelo de resposta t-Student(4) ajustado aosdados do exemplo dos Coelhos Europeus. Vale salientar, que este programa usaa rotina ellipti
al (veja Cysneiros, Paula e Galea, 2005).# Fun�
~ao que 
al
ula o vetor gradiente e a matriz de segundas derivadas para o# modelo de interesseDerBrabbits <- fun
tion(parm,X){ beta_1 <- parm[1℄beta_2 <- parm[2℄beta_3 <- parm[3℄x0 <- X[,1℄x <- X[,2℄.grad <- array(0, 
(length(x0), 3), list(NULL, 
("beta_1","beta_2","beta_3"))).grad[, "beta_1"℄ <- x0.grad[, "beta_2"℄ <- -1/(x+nu).grad[, "beta_3"℄ <- beta_2/((x+beta_3)^2).value <- beta_1 -beta_2/(x+beta_3).hess <- array(0, 
(3, 3,length(x0)),list( 
("beta_1","beta_2","beta_3"), 
("beta_1","beta_2","beta_3"),NULL)).hess["beta_1","beta_1", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_1","beta_2", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_1","beta_3", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_2","beta_1", ℄ <- .hess["beta_1","beta_2", ℄.hess["beta_2","beta_2", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_2","beta_3", ℄ <- 1/((x+beta_3)^2).hess["beta_3","beta_1", ℄ <- .hess["beta_1","beta_3", ℄.hess["beta_3","beta_2", ℄ <- .hess["beta_2","beta_3", ℄.hess["beta_3","beta_3", ℄ <- -2*beta_2/((x+beta_3)^3)fit <- list(value=.value,gradient=.grad, hessian=.hess)fit}# Fun�
~ao que 
al
ula o vetor gradiente e a matriz de segundas derivadas para o# modelo de mudan�
a de m�ediasDerBrabbits3 <- fun
tion(parm,X){ beta_1 <- parm[1℄beta_2 <- parm[2℄ 108



Programa Coelhos Europeus 109beta_3 <- parm[3℄gamma <- parm[4℄x0 <- X[,1℄x <- X[,2℄b_i <- X[,3℄.grad <- array(0, 
(length(x0), 4), list(NULL, 
("beta_1","beta_2","beta_3","gamma"))).grad[, "beta_1"℄ <- x0.grad[, "beta_2"℄ <- -1/(x+beta_3).grad[, "beta_3"℄ <- beta/((x+beta_3)^2).grad[, "gamma"℄ <- b_i.value <- beta_1 -beta_2/(x+beta_3) + gamma*b_i.hess <- array(0, 
(4, 4,length(x0)),list( 
("beta_1","beta_2","beta_3","gamma"), 
("beta_1","beta_2","beta_3","gamma"),NULL)).hess["beta_1","beta_1", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_1","beta_2", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_1","beta_3", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_1","gamma", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_2","beta_1", ℄ <- .hess["beta_1","beta_2", ℄.hess["beta_2","beta_2", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_2","beta_3", ℄ <- 1/((x+beta_3)^2).hess["beta_2","gamma", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["beta_3","beta_1", ℄ <- .hess["beta_1","beta_3", ℄.hess["beta_3","beta_2", ℄ <- .hess["beta_2","beta_3", ℄.hess["beta_3","beta_3", ℄ <- -2*beta_2/((x+beta_3)^3).hess["beta_3","gamma", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["gamma","beta_1", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["gamma","beta_2", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["gamma","beta_3", ℄ <- rep(0,length(x0)).hess["gamma","gamma", ℄ <- rep(0,length(x0))fit <- list(value=.value,gradient=.grad, hessian=.hess)fit}# Leitura dos dadosrabbits.dat <- s
an("C:\\
oelhos.dat" , what=list(idade=0,peso=0))atta
h(rabbits.dat)y <- log(rabbits.dat$peso)x <- rabbits.dat$idadeX <- 
bind(1,x)rabbits <- data.frame(y,x)T4 <- ellipti
al( formula = y~x, linear = F, DerB = DerBrabbits, parmB = 
(5,127,35),family = Student(4), data=rabbits )TT <- "T-Student(4)"# Sumario do modelosummary(T4)# Plotando os pesosvp_T <- fun
tion(x, gl){s <- (gl + 3)/(gl + x^2)s}fitt_T4 <- fitted(T4)phi_T4 <- T4$dispersionrest_T4 <- (y-fitt_T4)/sqrt(phi_T4)plot(vp_T(rest_T4,4), main="TT" ,xlab="Indi
e", ylab="pesos", 
ex=0.3, lwd=3)identify(vp_T(rest_T4,4), n=10)# Res��duosp <- length(T4$
oeff)D_T4 <-T4$XmodelH_T4 <- D_T4%*%solve(t(D_T4)%*%D_T4)%*%t(D_T4)sdiag_T4 <- diag(H_T4)phi_T4 <- T4$dispersiongl <- 4



Programa Coelhos Europeus 110g_0_T4 <- gamma((gl+1)/2)*gl^(gl/2)*((gl)^(-(gl+1)/2))/(gamma(1/2)*gamma(gl/2))g_u_T4 <- gamma((gl+1)/2)*gl^(gl/2)*((gl + rest_T4^(2))^(-(gl+1)/2))/(gamma(1/2)*gamma(gl/2))# Res��duo quantal padronizadotQ_T4 <- qnorm(pt(rest_T4, 4))/sqrt(1 - 0.7113*sdiag_T4)# Res��duo 
omponente de desvio padronizadotD_T4 <- sqrt(2)*(1-2*(y<fitt_T4))*sqrt(log(g_0_T4/g_u_T4))/sqrt(1.4018-sdiag_T4)# Res��duo Cox e Snell padronizadotr_i <- resid(T4, type="stand")plot(fitt_T4, tD_T4, main="TT",xlab="Valores Ajustados", ylab="tD", ylim=
(-3.25,3.25),
ex=0.3, lwd=3)abline(-2,0,lty=3)abline(2,0,lty=3)identify(fitt_T4, tD_T4, n=10)# M�edida da qualidade do ajuste global baseada no res��duo tD_T4MQ <- sum(2*log(g_0_T4/g_u_T4))/(length(y)*1.4018-p)# Cal
ulando a estat��sti
a da raz~ao de verossimilhan�
as para o teste# para identifi
ar outliersE_L <- matrix(0,71,1)for(i in 1:71){b_i <- matrix(0,71,1)b_i[i℄ <- 1x2 <- 
bind(x,b_i)X <- 
bind(1,x2)rabbits <- data.frame(y,x)haber <- ellipti
al(formula=y~x2,linear=F, DerB=DerBrabbits3,parmB=
(5,130,37,0),family=Student(4),data=rabbits)E_L[i℄ <- -2*(T4$loglik-haber$loglik)}plot(tD_T4^2, main="",xlab="", ylab="", ylim=
(0,11), 
ex=0.8, p
h=24)lines(tD_T4^2, lty=3)par(new=T)plot(E_L, main="TT",xlab="Indi
e", ylab="tD", ylim=
(0,11), 
ex=0.8, p
h=19)lines(E_L, lty=1, 
ex=0.05)abline(4,0,lty=3)# Gr�afi
o Normal de probabilidades 
om Envelopek <- 500alfa <- 0.05re <- matrix(0, n, k)alfa1 <- 
eiling(k*alfa)alfa2 <- 
eiling(k*(1-alfa))n <- nrow(D_T4)for(i in 1:k){nresp <- fitt_T4 + rt(n,4)*sqrt(phi_T4)rabbits2 <- data.frame(nresp,x)T4_1 <- ellipti
al(formula=nresp~x,linear=F, DerB=DerBrabbits,parmB=
(5,130,37),family=Student(4),data=rabbits2)fitt_T4_1 <-fitted(T4_1)D_T4_1 <- T4_1$XmodelH_T4_1 <- D_T4_1%*%solve(t(D_T4_1)%*%D_T4_1)%*%t(D_T4_1)sdiag_T4_1 <- diag(H_T4_1)phi_T4_1 <- T4_1$dispersionrest_T4_1 <- (nresp-fitt_T4_1)/sqrt(phi_T4_1)gl <- 4g_u_T4_1 <- gamma((gl+1)/2)*gl^(gl/2)*((gl + rest_T4_1^(2))^(-(gl+1)/2))/(gamma(1/2)*gamma(gl/2))sign <- (1-2*(nresp<fitt_T4_1))re[,i℄ <- sort(sqrt(2)*sign*sqrt(log(g_0_T4/g_u_T4_1))/sqrt(1.4018-sdiag_T4_1))}
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(n)e2<-numeri
(n)for(i in 1:n){eo<-sort(re[i,℄)e1[i℄<-eo[alfa1℄e2[i℄<-eo[alfa2℄}xb<-apply(re,1,mean)faixa<-range(tD_T4,e1,e2)par(pty="s")qqnorm(e1,axes=F,xlab="",type="l",ylab="",ylim=faixa,lty=1,main="")par(new=T)qqnorm(e2,axes=F,xlab="",type="l",ylab="",ylim=faixa,lty=1,main="")par(new=T)qqnorm(xb,axes=F,xlab="",type="l",ylab="",ylim=faixa,lty=3,main="")par(new=T)qqnorm(tD_T4,xlab="PN",ylab="tD", main="TT", ylim=faixa, 
ex=0.3, lwd=3)# Distân
ia de CookDGB_I <- T4$s
ale*(vp_T(rest_T4,4)*rest_T4)^2*sdiag_T4/((1-sdiag_T4)^2)DGP_I <- 71*(T4$v*rest_T4^2 - 1)^2/(70*70*(T4$s
aledispersion))plot(DGB_I, main="TT",xlab="Indi
e", ylim=
(0,1.5), ylab="DC", 
ex=0.3, lwd=3)abline(2*mean(DGB_I),0,lty=3)identify(DGB_I, n=10)plot(DGP_I, main="TT",xlab="Indi
e", ylim=
(0,0.51), ylab="Df", 
ex=0.3, lwd=3)abline(2*mean(DGP_I),0,lty=3)identify(DGP_I, n=10)# Avaliando o desempenho das medidas baseadas na aproxima�
~ao# a um passovalor <- fun
tion(beta){beta[1℄ -beta[2℄/(x+beta[3℄)}LD_I <- matrix(0,71,1)LD <- matrix(0,71,1)DGB <- matrix(0,71,1)DGP <- matrix(0,71,1)gl <- 4beta_hat <- T4$
oefffor(i in 1:71){nano2 <- ellipti
al(formula=y~x,linear=F, DerB=DerBrabbits, parmB=
(5,130,37),family=Student(4),data=rabbits, subset=-
(i))zeta <- (y[i℄-fitt_T4[i℄)/sqrt(phi_T4)mar <- solve(t(D_T4)%*%D_T4)%*%D_T4[i,℄beta_I <- beta_hat - sqrt(phi_T4)*vp_T(zeta,gl)*zeta*mar/(1-sdiag_T4[i℄)phi_I <- phi_T4 - 2*phi_T4*(T4$v[i℄*zeta^2-1)/(70*(T4$s
aledispersion))rest_T4_I <- (y - valor(beta_I))/sqrt(phi_I)rest_T4_i <- (y - valor(nano2$
oeff))/sqrt(nano2$dispersion)g_u_T4_I <- gamma((gl+1)/2)*gl^(gl/2)*((gl + rest_T4_I^(2))^(-(gl+1)/2))/(gamma(1/2)*gamma(gl/2))g_u_T4_i <- gamma((gl+1)/2)*gl^(gl/2)*((gl + rest_T4_i^(2))^(-(gl+1)/2))/(gamma(1/2)*gamma(gl/2))LD_I[i℄ <- 2*(T4$loglik + (71/2)*log(phi_I) - sum(log(g_u_T4_I)))rest_T4_I <- (y - D_T4%*%nano2$
oeff)/sqrt(nano2$dispersion)g_u_T4 <- gamma((gl+1)/2)*gl^(gl/2)*((gl + rest_T4_I^(2))^(-(gl+1)/2))/(gamma(1/2)*gamma(gl/2))LD[i℄ <- 2*(T4$loglik + (71/2)*log(nano2$dispersion) - sum(log(g_u_T4_i)))DGB[i℄ <- (T4$s
ale/phi_T4)*t(beta_hat-nano2$
oeff)%*%(t(D_T4)%*%D_T4)%*%(beta_hat-nano2$
oeff)DGP[i℄ <- ((phi_T4-nano2$dispersion)^2)*(71*T4$s
aledispersion)/(4*phi_T4^2)}plot(DGB_I, main="",xlab="", ylab="", ylim=
(0,0.6), 
ex=0.8, p
h=24)lines(DGB_I, lty=3)par(new=T)plot(DGB, main="DGB",xlab="Indi
e", ylab="", ylim=
(0,0.6), 
ex=0.8, p
h=19)lines(DGB, lty=1, 
ex=0.05)



Programa Coelhos Europeus 112plot(DGP_I, main="",xlab="", ylab="", ylim=
(0,0.15), 
ex=0.8, p
h=24)lines(DGP_I, lty=3)par(new=T)plot(DGP, main="DGP",xlab="Indi
e", ylab="", ylim=
(0,0.15), 
ex=0.8, p
h=19)lines(DGP, lty=1, 
ex=0.05)plot(LD_I, main="",xlab="", ylab="", ylim=
(0,0.6), 
ex=0.8, p
h=24)lines(LD_I, lty=3)par(new=T)plot(LD, main="LD",xlab="Indi
e", ylab="", ylim=
(0,0.6), 
ex=0.8, p
h=19)lines(LD, lty=1, 
ex=0.05)# Mudan�
as nas estimativas ex
luindo as observa�
~oes (4,5,16,17)nano <- ellipti
al(formula=y~x,linear=F, DerB=DerBrabbits,parmB=
(5,130,37),family=Student(4),data=rabbits, subset=-
(4,5,16,17))100*(nano$
oeff-beta_hat)/beta_hat100*(nano$dispersion-T4$dispersion)/T4$dispersion# Gr�afi
o do parâmetro ex
luido (beta_3)D_e <- 
bind(T4$Xmodel[,1℄,T4$Xmodel[,2℄)zeta <- (T4$v/T4$s
ale)*(y-fitted(T4)) + D_T4%*%T4$
oefgamma <- T4$Xmodel[,3℄H_e <- D_e%*%solve(t(D_e)%*%D_e)%*%t(D_e)RG <- gamma - H_e%*%gammaRZ <- zeta - H_e%*%zetaplot(RG, RZ, main="TT", ylim=
(-0.35,0.4), 
ex=0.3, lwd=3)abline(lm(RZ~-1 +RG), lty=1)abline(h=0, lty=3)abline(v=0, lty=3)identify(RG,RZ, n=10)



APÊNDICE E
Con
entra�
~ao de CloroQuadro E.1 Con
entra�
~ao de 
loro dispon��vel num produto, (y) e tempo desde queo mesmo foi produzido, (x) em semanas numa amostra de 44 observa�
~oes.x y x y8 0,49 22 0,418 0,49 22 0,4110 0,48 24 0,4210 0,47 24 0,4010 0,48 24 0,4010 0,47 26 0,4112 0,46 26 0,4012 0,46 26 0,4112 0,45 28 0,4112 0,43 28 0,4014 0,45 30 0,4014 0,43 30 0,4014 0,43 30 0,3816 0,44 32 0,4116 0,43 32 0,4016 0,43 34 0,4018 0,46 36 0,4118 0,45 36 0,3820 0,42 38 0,4020 0,42 38 0,4020 0,43 40 0,3922 0,41 42 0,39
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