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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo principal estudar a familia dos Modelos Aditi-
vos Generalizados para Posigao, Escala e Forma (GAMLSS) no ambito paramétrico. Esta
classe de modelos foi proposta por Rigby R.A. e Stasinopoulos (2005), com o proposito
de aumentar o leque de distribuicoes de probabilidade para a varidvel resposta, bem como
permitir o uso de termos paramétricos e nao paramétricos para as variaveis explicativas.

Este trabalho também objetiva aplicar a familia dos modelos GAMLSS paramétrico a
um conjunto de dados. Este por sua vez, foi fornecido pelo Tribunal Regional do Trabalho
da 5% regiao, que engloba o estado da Bahia. Uma caracteristica deste conjunto de dados
é que a variavel resposta, taxa de congestionamento na fase de conhecimento é limitada
no intervalo continuo (0,1). Desta forma, uma distribuicdo de probabilidade que tem
sido relevante para este tipo varidveis ¢ a distribuicao Beta. Técnicas bootstrap nao-
paramétrico sao utilizadas com o intuito de corrigir o viés dos estimadores. Encontramos

também, diferentes tipos de intervalos de confianca bootstrap.

Palavras-chave: GAMLSS, regressao beta, bootstrap, taxa de congestionamento.
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1 INTRODUCAO

Em 1809, o alemao Carl Friedrich Gauss, publicou um artigo entitulado Theoria Mo-
tus Corporum Coelestium in Sectionibus Conicis Solum Ambientium, (MEMORIA, 2004).
Nele se encontram combinacoes de observacoes e curva dos erros, onde esses estudos o
levaram a enunciar o Principio do Minimos Quadrados. Esta curva de erros, também
conhecida como curva normal e a utilizacao do principio dos minimos quadrados, teve
grande contribui¢ao no que é conhecido como modelo de regressao classica ou modelo de
regressao simples. Este tipo de modelo, visa estudar a relagao entre uma variavel ex-
plicativa e uma varidvel resposta. Algumas suposicbes para regressao classica sao: que
a variavel resposta siga uma distribui¢do normal, os erros sejam homoscedasticos (isto
é, que os erros apresentem variancia constante), sejam normalmente distribuidos e inde-
pendentes. Na regressao miltipla, onde sao utilizadas mais que uma variavel explicativa
observa-se ainda a questao da multicolinearidade.

Devido a funcionalidade e com os avancos tecnologicos, estudos que envolvem modelos
de regressao foram se desenvolvendo e foi percebido que para alguns tipos de variaveis res-
posta a atribuicao da distribuicao normal nao era cabida, influenciando o desenvolvimento
de técnicas que visassem o uso de outras distribuicoes para a varidvel resposta. Assim
foram propostos modelos de regressao que utilizassem outras distribuicoes de probabili-
dade, por exemplo as dstribuicoes Poisson, binomial, gama, binomial negativa, e normal
inversa. Koopman, Pitman e Darmois (CORDEIRO; DEMETRIO, 2007), através de pro-
priedades de suficiéncia estatistica, reuniram estas e outras distribuicoes de probabilidade,
numa classe denominada como familia exponencial. Esta classe de distribuicoes, serviu de
base para que fossem elaborados os Modelos Lineares Generalizados(MLG) (NELDER;
WEDDERBURN, 1972).

Como nem sempre termos paramétricos sao suficientes para explicar modelos, o uso
de termos aditivos fizeram-se necessarios (HASTIE; TIBSHIRANI, 1990), onde foram
propostos os Modelos Aditivos Generalizados(MAG). Tanto os MLG quanto os MAG,
restringem a variavel resposta a distribuicoes de probabilidade pertencentes a familia
exponencial e nao admitem variaveis explicativas para modelar outros parametros que
nao seja a média.

A classe de modelos aditivos generalizados para posigao, escala e forma (GAMLSS),
permite que a variavel resposta pertenca a uma familia mais ampla que a familia expo-
nencial, denominada familia D, onde além de considerar uma estrutura sisteméatica para
o parametro de posicao j, os parametros: o de escala, 7 e v de forma, podem ser associ-
ados a grupos de varidveis explicativas, a partir de um preditor linear 7. O preditor 7, é
composto por duas componentes: uma paramétrica e outra nao-paramétrica. A segunda

permite associar fungoes suavizadoras, e a inclusao de termos de efeitos aleatorios.
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Este trabalho de monografia é motivado por um conjunto de dados concedido pelo
Tribunal Regional do Trabalho da quinta regido (TRT5) que serve ao estado da Bahia.
O TRT5 tem entre suas tarefas elaborar estatisticas a respeito da Justiga do Trabalho.
Este 6rgao possui 88 unidades judiciarias distribuidas entre cidades do interior e capital.
Um dos objetivos do TRTH é investigar quais varidveis influenciam na taxa de conges-
tionamento na fase de conhecimento que é descrita como a vazao dos processos que sao
julgados em um determinado periodo. Nesse sentido, pretende-se investigar a relagao da
taxa de congestionamento na fase de conhecimento com algumas variaveis de interesse.

A taxa de congestionamento na fase de conhecimento corresponde a uma variavel
limitada no intervalo (0,1), sendo recomendado, portanto, a utilizagdo da distribuigao
Beta. Através de simulagoes Kieschnick e McCullough (2003) destacam que a distribuigao
Beta como a melhor este tipo de variavel resposta. Posteriormente, Ferrari S. e Cribari-
Neto (2004) propdem o modelo de regressao beta.

O modelo de regressao beta em alguns casos mostra resultados viesados e, um mé-
todo recomendado para solugao destes casos é o método bootstrap (OSPINA; CRIBARI-
NETO; VASCONCELLOS, 2006), com o intuito de corrigir possiveis vieses, dos estimado-
res de méxima verossimilhanca. Uma das distribui¢oes continuas que pertencem a familia
D ¢é a distribuicao beta. Nesse sentido, serd usado neste trabalho a classe de familia
GAMLSS, para analisar o conjunto de dados.

E interessante perceber que este estudo adentra uma area ainda pouco explorada
conhecida como Jurimetria. O termo Jurimetria ¢ dado pelo advogado Minesota Lee Lo-
evinger, que escreveu o artigo “Jurimetrics: the methodology of legal inquiry” na decada
de 60 (ZABALA; SILVEIRA, 2014). Este estudo objetivou servir na tomada de decisoes
judiciais. Esta proposta nao foi bem aceita devido ao conceito de que o pensamento de um
juiz, ao decidir por uma causa, nao é nem de perto semelhante ao de estatistico quando
desenvolve uma equacao. Porém, com o passar do tempo, avancos tecnoldgicos possi-
bilitaram, que estudos de jurimetria ganhassem espago, devido ao servigo de seguranga
juridica, previsibilidade de decisoes judiciais, entre outros. Jurimetria recebe também o
conceito de Estatistica aplicada ao Direito. No Brasil, técnicas estatisticas aplicadas ao
Direito sdo vistas a partir de 1970 (HADDAD, 2010), porém ainda em pouca intensidade.
Este trabalho visa enriquecer este campo da ciéncia, bem como trazer informacoes de
amplo interesse ao TRTH, uma vez que o estudo estatistico da taxa de congestionamento
na fase de conhecimento, pode apontar elementos que reduzam essa taxa, melhorando o
maquinario judicial.

Assim os objetivos deste trabalho sao:
e Estudar a estrutura da familia GAMLSS;

e Estudar métodos de estimacao e anélise de diagnoéstico da familia GAMLSS;
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e Aplicar GAMLSS estritamente paramétrico, ao conjunto de dados sugerido pelo
TRT5;

e Utilizar método bootstrap nao paramétrico para corrigir o viés e encontrar intervalos

de confianca.

Este trabalho foi elaborado utilizando o editor de texto I¥TEX, com interface grafica
TexnicCenter na versao 2.02. Para anélise dos dados foi utilizado o software R na ver-
sao 3.1.1, o qual disponibiliza os pacotes gamlss() para ajuste de modelos da familia
GAMLSS, e boot () para calculo de medidas bootstrap.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2, serd apresentado o
referéncial teorico, onde o mesmo traz informacoes sobre os MLG, MAG e GAMLSS. O
Capitulo 3 descreve a composicao do conjunto de dados e abordamos o modelo de regressao
beta e bootstrap; os resultados estarao apresentados no Capitulo 4. Finalmente, tem-se

o Capitulo 5 que apresenta algumas conclusoes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secao tem como objetivo revisar conceitos que incentivam o uso da familia dos
modelos GAMLSS, como proposta de estudo. O primeiro ponto a ser abordado sao
informacoes sobre os modelos lineares generalizados (MLG). Logo ap6s os modelos aditivos
generalizados (MAG) serao tratados, ressaltando que este ¢ uma extensdo dos modelos
MLG, onde termos nao paramétricos sao permitidos. E para finalizar informacoes sobre

os modelos aditivos generalizados (GAMLSS) serao trazidas.

2.1 Modelos Lineares Generalizados

Os modelos lineares generalizados (MLG), foram propostos por (NELDER; WED-
DERBURN, 1972), onde a idéia basica consiste em abrir o leque de distribuicoes de
probabilidade para a variavel resposta. Estas devem pertencer a familia exponencial
proposta por Koopman, Pitman e Darmois, (CORDEIRO; DEMETRIO, 2007). Algu-
mas dessas tornaram-se bastante conhecidas como por exemplo: normal, normal inversa,
binomial, binomial negativa, Poisson e gama. Dizemos que uma distribuicao pertence a
familia exponencial quando, dado Y7, ..., Y, varidveis aleatorias independentes, com fun¢ao

densidade de probabilidade, descrita como:

F(i, 0;,0) = explo{yib — b(6:) } + c(vs, 9)], (2.1)

em que E(Y;) = p; = V(6;),Var(Y;) = ¢7'V;, V; = du;/db; é a funcao de variancia e
¢! > 0 é o parametro de dispersao. Uma propriedade que envolve a distribuicdo de Y e

a funcao de variancia é:

\/&(Y — 1) A N(0,V(u)),quando ¢ — oo,

ou seja, para ¢ grande Y segue distribuicao aproximadamente normal de média u e va-
riancia ¢~'V(u). Esse tipo de abordagem, diferente da usual em que n é grande, foi
introduzida por (JORGENSEN, 1987). Os MLG sao definidos por (2.1), e pela compo-

nente sistematica

g(m) =mn

onde n = X '3 é o preditor linear, 8 = (Bi,-.,B,)" , para p < n, é um vetor de
parametros desconhecidos a serem estimados, X = (@;,..., ;) representa os valores
de p variaveis explicativas e g(-) é uma fun¢ao mondtona e diferenciavel, conhecida por

funcao de ligacao.
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2.1.1 Estimacgdo e diagnéstico nos MLG

O processo de estimagao do vetor de parametros 3 é dada pela funcao de maxima
verossimilhanca. Quando respeitadas as condigoes de regularidade (Anexo A), os estima-
dores sdo: consistentes, eficientes e nao-viesados (Anexo B).

O logaritmo da func¢ao de verossimilhanca ¢ dado por

_ Z d{y:0; — b(0;)} + Z c(yi, )

Derivando parcialmente £(8) com respeito ao vetor de parametros 3 obtém-se o vetor

escore dos MLG. Para todo j = 1,...,p, temos que:

o) &
Un =55 T LY a5, b, a3,

- _dp _1dp
— 1 1
= Z¢{%VE dml’z’j — iV, dm%‘j}a
n w,
= Z¢{ Vi(yi_ﬂi>xij}7 (2.2)
2

onde w; = (du;/dn;). A equagao (2.2) pode ser escrita na forma matricial para todo

j=1,...,p, como:

Us = 6X W'V (y — ),

onde X ¢é uma matrix n X p de posto completo onde as linhas sao apresentadas por
x],i=1,...,n, W = diag(wy,...,w,) ¢ a matriz de pesos, V = diag(V},...,V,),
y=(y,...,yn)T ep=(u1,...,1n)". Sejal=1,...,p, ainformacio de Fisher do vetor
de parametros B é dada pela derivada de ¢(€) com respeito ao vetor de parametros 3 até
a segunda ordem, da forma:

. or*(0) - d?0; [ dpi\° - do;
Ugp = 05,08, = ¢; (yz - Hz)d—u% (d_m) TijTy + (b; {yz - Ml)d_ﬂz

d?p; dp
<d_:2> TijTi — gbzdu ( 'u) Tij T

K(B) = E(— o (0)> = ¢Z@(Z—:)2$iﬂil,

dB;00, i1 dp

" (dy; /dn;)?
S L
i=1 ¢

n
= ¢§ W54
i=1

Entao
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Matricialmente a informacao de Fisher para o vetor de parametros 3 é:
KB =X WX. (2.3)

Uma fase importante no ajuste em modelos de regressao é a verificacao da adequacao
do modelo ao conjunto de dados, esta fase ¢ conhecida como bondade do ajuste. Nesta
fase sao feitas analises dos residuos, da componente do desvio, de influéncia, entre outros
(PAULA, 2004).

Uma medida usual de anélise de diagnoéstico é a funcao desvio que é definida por:
D*(y; 1) = ¢D(y: p) = 2{{(y: y) — L y) ],

em que D*(y; 1) representa a distancia entre o logaritmo da fungao de verossimilhanga do
modelo com n parametros e o modelo a ser avaliado, com p parametros, compreendendo
a estimativa de méxima verossimilhanca B.Um valor pequeno para a funcao desvio indica
que, para um numero menor de parametros, obtemos um ajuste tao bom quanto o ajuste
com o modelo p = n.

Também tem-se o critério de Akaike (AIC), proposto por (AKAIKE, 1974) que é
definida como:

AIC = —20(B) + 2p.
O critério de informagao bayesiano proposto por Schwarz (1978) (SCHWARYZ et al., 1978),

também é usual para selecionar modelos e de maneira analoga ao AIC, que é definida por

BIC = —2¢(8) + plog(n).
Emfim, considera-se melhor o modelo com mehor ajuste aos dados aquele que apresenta

menores valores para os criterios AIC e BIC.

2.2 Modelos Aditivos Generalizados

Os modelos aditivos generalizados(MAG) (HASTIE; TIBSHIRANI, 1990) permitem
a utilizacao de funcoes suavizadoras na estrutura do modelo de regressao na componente
sistematica deixando o modelo mais flexivel, do que quando trabalhadas de forma fixa.
Algumas funcgoes suavizadoras conhecidas sao: os splines ciibicos, splines penalizados,
polinémios fracionais entre outros (BITTENCOURT et al., 2010). De forma anéloga aos
MLG, o MAG atribui a variavel resposta uma distribuicao de probabilidade pertencente
a familia exponencial, de acordo com Gongalves (2009) ela pode ser apresentada de trés

formas:
e a) Semi-paramétrica

g(ps) = mi = Bo+ Brxwi + .o+ Bpxpi + f(@prayi) + .-+ f(za),
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e b) Paramétrica
g(pi) = ni = Bo+ bz + ... + By,
e c) Nao paramétrica
g(pi) = ni = Bo+ f(way) + ...+ f(2pm),

onde Sy, A1, ..., B, sdo parametros desconhecidos a serem estimados e f(-) corresponde a
funcgoes suavizadoras.

A estimacao nos MAG, é dada pela combinacdo de dois processos iterativos: o retro-
ajueste (backfitling) e o procedimento de propengao local, mais detalhes ver Gongalves
(2009). Observe que 0 MAG paramétrico, apresenta processo de estimacao e analise de

diagnéstico igual a nos MLG.

2.3 Modelos aditivos generalizados, para posicdo, escala e forma - GAMLSS

Na estrutura dos modelos aditivos generalizados para posicao, escala e forma ( GAMLSS),
termos aditivos e paramétricos sio utilizados para modelar, p parametros 6 = (6y,...,0,)",
de uma fun¢do densidade de probabilidade f(y|@). Considerando-se as variaveis res-
posta y;, para i = 1,2,..., n, independentes e condicionais a 6; , com f(y;|0;), onde
0; = (0i1,...,0;)" & um vetor de p parametros relacionado as variaveis explanatorias
e efeitos aleatorios. Enfatizando que quando os valores assumidos pelas covariaveis sao
estocasticos, ou as observagoes y; dependem de seus valores passados, entao f(y;|6;) é
interpretada como sendo condicional a estes valores (FLORENCIO, 2010).

Seja y' = (y1,¥2,...,yn) 0 vetor de observacoes da varidvel resposta, considerando
k =1,2,...,p, uma funcdo mono6tona de gi(-) relacionando o k-ésimo parametro 6y as

variaveis explanatorias e efeitos aleatorios por meio de um modelo aditivo escrito da forma:

Jk
9e(0k) = m = X} B+ Y Zin v (2.4)

j=1
em que @y e 7, 530 vetores (nx 1), por exemplo, 8, = (Oi, ..., 0uk) ", Br = (Bik, - -, Bure) "
é um vetor de parametros de tamanho J, X}, e Z;;, sao matrizes de covariaveis conhecidas
e de ordens (n x J) e (n X gjx), respectivamente. Ja ~y;; ¢ uma variavel aleatoria g~
dimensional. O Modelo definido em (2.4) ¢ denominado de GAMLSS (RIGBY R.A.

E STASINOPOULOS, 2005).

Os vetores «,, para j = 1,2,..., J;, podem ser manipulados e combinados em um
tinico vetor 7, e numa tnica matriz de covariaveis Z. Entretanto, a formulacao proposta
em (2.4) é mais apropriada por dois motivos: facilita o uso dos algoritmos de retroajuste

(backfitting) e permite que combinagoes de diferentes tipos de termos aditivos e/ou de
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efeitos aleatorios sejam facilmente incorporadas no modelo (RIGBY R.A. E STASINO-
POULOS, 2005). No caso em que J;, = 0 ndo ha termos aditivos associados aos parametros
da distribuicao. Entao, se reduz a um modelo linear completamente paramétrico dado

por

9e(0r) =My = Xl;r/ﬁk' (2.5)

Quando Zj;, = I,,, em que I,, ¢ uma matriz identidade de ordem n x n, vj; = hj, =

hjr(z;x) para todas as combinagoes de j e k no Modelo (2.4), temos

Jk
9e(0k) =M = X[ B+ > hjr(n), (2.6)

j=1
em que T, para j = 1,2,...,Jy e k = 1,2, ..., p, sao vetores de tamanho n. A funcao hj;
é uma funcao desconhecida da variavel explanatoria z;j, e hj, = hji(z;1), € um vetor que
avalia hj, em xj,. Neste caso, assume-se que os vetores z;, sao conhecidos e o modelo
apresentado na Equagao (2.6) é denominado de GAMLSS aditivo semi-paramétrico linear.
O Modelo (2.6) pode ser extendido para permitir a inclusao de termos nao-lineares na

modelagem dos k parametros da distribui¢ao, na forma:

J
ge(0k) = My = (X, Br) + D hywlae), (2.7)

j=1
em que hy para k = 1,2, ...,p sao fungoes nao-lineares e X é uma matriz de covaridveis
conhecida de ordem n x J;. O Modelo (2.7) é designado de GAMLSS aditivo semipara-
métrico nao-linear. Se J; = 0, o Modelo (2.7) transforma-se num GAMLSS paramétrico

nao-linear, dado por:

9e(0r) = My, = hi (X, By). (2.8)

Quando hy(Xy, B,) = X8y, parak = 1,2, ..., p, entao, o Modelo( 2.8) se transforma-
se no modelo paramétrico linear (2.5). Note que alguns termos de hy(Xy, B,) podem ser
lineares, o que resulta num modelo GAMLSS com a combinacao de termos paramétricos
lineares e nao-lineares.

E comum encontrar artigos que atribuem quatro parametros (p = 4), comumente
caracterizados por posicao (u), escala (o), assimetria(v) e curtose(r). Enquanto os dois
primeiros parametros populacionais 6; e 6, no Modelo (2.4), aqui denotados por u e o, sdo
referidos na literatura por parametros de posi¢ao (ou locacio) e escala, respectivamente,
os dois tltimos v = 63 e 7 = 0, sao denominados de parametros de forma. Com isto,

temos os seguintes modelos:
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gi(w) =m =X 81+ 31 Znvn,
gp(o) =m = X, By + 2321 Z2j2,

gs(v) =ms = X3 Bs + Z}Jil Zj3js,

| gs(T) =ma=X[Bu+ 37 Zjuvu

Vale ressaltar que a estrutura do modelo GAMLSS, tem a opcao de fazer modelagem
com mais de quatro parametros.

A funcao densidade de probabilidade f(y|@) no Modelo (2.4), pode pertencer a uma
familia de distribuicoes bastante geral sem que haja a obrigatoriedade de uma forma
explicita para y.

O GAMLSS, atribui a variavel resposta, distribuicoes de probabilidade que pertencem
a familia D, a qual engloba distribuicoes da familia exponencial, entre outras. Usando a

seguinte notagao, tem-se:

Yy~ D{91(91) =11, 92(02) = to,. .. 7913(9]7) = tp}? (2.9)

onde 0y,...,0,, sao parametros de D, ¢i,..., g, sao funcoes de ligagao, e ti,...,t, sdo
as formulas dos modelos para os termos explanatorios e efeitos aleatorios nos preditores

M, ..., Np, Tespectivamente. Um exemplo seria:

yNNO{u:x,log (J)} (2.10)

¢ um modelo GAMLSS em que a variavel resposta y tem distribuicao normal (NO), o
parametro de posicao é u, o qual é modelado usando uma funcao de ligagao identidade
sendo x o termo seu termo explantorio, ja o parametro de escala o é modelado a partir
de um modelo log-linear em x.

No software R, os modelos GAMLSS sao implementados, a restri¢ao é que as primeiras
derivadas de f(y;|wi, i, 5, ;) em relagao ao parametros 0 sejam computaveis. Derivadas
explicitas sao preferiveis, mas é possivel utilizar fungoes niimericas para o calculo delas.

A seguir sao descritas as distribuicoes de probabilidade, que estao implementadas no
pacote gamlss() do software R, considerando suas respectivas nomenclaturas e fungoes de

ligacao padrao, divididas em distribuicoes continuas, discretas e inflacionadas.



A Tabela (1) mostra todas as distribui¢oes continuas.

Tabela 1 — Distribuicoes de probabilidade continuas per-

tencente a familia GAMLSS

Nomenclatura

Distribuicoes de probabilidade 1 o v p
Beta BE() logito logito - -
Box-Cox, Cole e Green BCCG() ident log ident -
Exponencial poder Box-Cox BCPE() ident log ident log
Box-Cox-t BCT() ident log ident  ident
Delaport DEL() log log logito -
Exponencial EXP() log - - -
Exponencial Gaussiana exGAUS() ident log log -
Beta exponencial tipo 2 EGB2() ident log log log
Gama GA() ident ident - -
Beta Generalizada tipo 1 GB1() ident log log log
Beta Generalizada tipo 2 GB2() ident log log log
Gama Generalizada GG() log log ident -
Inversa gaussiana generalizada | GIG() log log ident -

t generalizada GT() ident log log log
Geometrica GEOM() log - - -
Gumbel GU() ident log - -
Gumbel IGAMMA() log log - -
Inversa gaussiana IG() log log - -
Johnson’s SU JSU() ident log ident log
Logartimica LG() logito logito - -
Logistica LO() ident log - -
Log-Normal LOGNO() ident log - -
Log-Normal (Box-Cox) LNO() ident log - -
Exponencial Normal t NET() ident log - -
Normal NO() ident  log - -
Familia normal NOF() ident log ident -
Pareto tipo 2 PARETO2() | log log - -
Pareto tipo 2 original PARETO20() | log log - -
Exponencial poder PE() ident log log -
Exponencial poder tipo 2 PE2() ident log log -
Extrema generalizada reversa RGE() ident log log -
Gumbel reversa RG() ident Log - -
Skew Power Exponential type 1 | SEP1() ident log log log
Skew Power Exponential type 2 | SEP2() ident log log log
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Distribuicoes de probabilidade | Nomenclatura | o v P
Skew Power Exponential type 3 | SEP3() ident log log log
Skew Power Exponential type 4 | SEP4() ident log log log
Shash SHASH() ident log log log
Shash original SHASHo() ident log log log
Shash original 2 SHASH() ident log log log
Skew t type 1 ST1() ident log ident log
Skew t type 2 ST2() ident log ident log
Skew t type 3 ST3() ident log ident log
Skew t type 4 ST4() ident log ident log
Skew t type 5 ST5() ident log ident log
t TF() ident  log log -
Waring WARING() log log - -
Weibull WEIL() log log - -
Weibull(parametrizacao PH) WEI2() log log - -
Weibull (1 ¢ a média) WEI3() log log - -
Yule YULE() log - - -

A Tabela (2) traz distribuicoes de probabilidade discretas.

Tabela 2 — Distribuicoes de probabilidade discretas pertencente a familia GAMLSS

Distribuicoes de probabilidade | Nomenclatura | u o v p
Beta Binomial BB() logito log - -
Binomial BI() logito - - -
Binomial Negativa tipo 1 NBI() log log - -
Binomial Negativa tipo 2 NBII() log log - -
Poison PO() log - - -
Poisson Inversa Gaussiana PIG() log log - -
Sichel (original) SI() log log ident -
Sichel (u é a média) SICHEL() log log ident -

E por fim a Tabela (3) abrange as distribuices inflacionadas.
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Tabela 3 — Distribuicoes de probabilidade inflacionadas pertencente a familia GAMLSS

Distribuicoes de probabilidade Nomenclatura | p o v p
Beta inflacionada de 1 BEOI() logito log logito -
Beta infacionada de 0 BEZI() logito log logito -
Beta inflacionada BEINF() logito logito log log
Binomial ajustada em zero ZABI() logito logito - -
Binomial inflacionada em zero ZIBI() logito logito - -
Logaritmica ajustada em zero ZALG() logito logito - -
Poisson ajustada em zero ZIP() log logito - -
Poisson inflacionada em zero (média p) | ZIP2() log logito - -
Poisson inflacionada em zero ZAP() log logito - -
IG ajustada em zero ZAIG() log log logito -

2.3.1 Analise de diagnéstico

A anélise de diagnodstico é uma etapa importante na modelagem estatistica. Esta etapa
consiste em verificar a existéncia de possiveis afastamentos das suposicoes do modelo. A
metodologia de diagnostico iniciou-se com a analise de residuos para detectar a presenca de
pontos extremos e avaliar a adequacao da distribuicao proposta para a variavel resposta.
A anélise de residuos num modelo estatistico pode ser baseada nos residuos ordinéarios,
em versoes padronizadas, em residuos construidos a partir dos componentes da funcao
desvio ou em residuos generalizados.

Assim para a selecao de modelos, utiliza-se graficos como, worm plot, normal QQ-plot,
densidade dos residuos, residuos versus valores ajustados, e residuos versus observacoes,
onde é utilizado o residuo quantilico proposto por (DUNN; SMYTH, 1996) r; o qual é

escrito da forma:

r; = (I)_I{F(yi; 5)}

onde ® é a distribui¢do normal padronizada, F'(-) corresponde a distribui¢do acumulada,
a ser utilizada, sendo 0 o vetor de parametros de posicao, escala e forma.

Também utilizando-se o critério de informagao de Akaike generalizado (GAIC) (FLO-
RENCIO, 2010), que é descrito como GAIC(a)= GD+a, onde GD é desvio global ajus-
tado, definido como GD = —5(5) em que 6(5) =>", K(@-), a corresponde a quantidade
de graus de liberdade efetivos utilizada no modelo. Considerando também o critério
de informagao de Akaike (AIC), onde a = 2, e o critério de informacao bayesiano de
Schwarz(BIC) com a = log(n). O melhor modelo serd aquele que apresenta o menor

valor, para cada um dos critérios.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta se¢ao tem como caracteristica descrever o conjunto de dados (Anexo C) utiliza-

dos na subsecao Materiais, mostrando as caracteristicas das variaveis a serem estudadas.

Logo ap6s informagoes sobre a regressao beta pertencente a familia GAMLSS, o método

bootstrap sera abordado.

3.1 MATERIAIS

O conjunto de dados é composto por 8 variaveis explicativas e uma variavel resposta

representada pela taxa de congestionamento. O tamanho da amostra considerado aqui, é

o nimero de varas trabalhistas do estado da Bahia. As covaridveis utilizadas sao:

1)

xy1;: Carga de trabalho dos magistrados, Xy; = (S; + R;)/M;, onde S; representa o
saldo de processos nao julgados do ano anterior; R; refere-se ao nimero de processos
recebidos do ano de 2013 e M; niimero de magistrados na i-ésima vara, para i =
1,...,88.

To;: Origem da vara, variavel categorica que considerada (0) se a vara pertence a

uma cidade do interior, e (1) se for capital.
xs3;: Quantidade de audiéncias realizadas na i-esima vara.

x4;: Proporcao de decisdes com mérito, Xy, = Ndem;/(Ndem; + Ndsm;), em que
Ndcm; € o niimero de decisoes com mérito, que acontece quando o magistrado tem
competéncia para julgar um processo e, Ndsm; ¢ o nimero de desci¢oes sem mérito,
que acontece quando o juiz trabalhista declara nao ter competéncia para julgar o

Processo.
xs5;: Numero de sentencas alteradas do ano de 2012, na i-ésima vara.

zg;: PJE (Processo Judicial Eletronico), é um sistema de tramitagao eletronica
de processos judiciais, o mesmo foi aderido em 29 de marco de 2010, pela Justica
do Trabalho. Consideramos para esta covariavel (0) se a i-ésima vara apresenta o

sistema e (1) caso contrario.
x7;: Quantidade de servidores, na i-ésima vara.

xg;: Prazo médio até a primeira audiéncia, representando o tempo médio, em dias

corridos, decorrido do ajuizamento das agoes até a primeira audiéncia.



23

A variavel resposta, Taxa de Congestionamento na fase de Conhecimento, é dada por:

Ji
i=1————,1=1,...,88, 3.1
Y (S; + Ry) (3:1)
onde J; representa a quantidade de processos julgados, S; e R; foram definidas anteri-
ormente. Logo a Taxa de Congestionamento na fase de Conhecimento corresponde a

proporc¢ao de processos nao julgados no ano.

3.2 METODOS

Nesta secao serao mostrados os modelos de regressao beta, e as técnicas bootstrap.
Com referencia ao modelo de regressao beta, vale ressaltar que esta serd tratada na sua
condicao paramétrica, e serao apresentadas as reparametrizacoes para analise de dados,
o processo de estimacao e a matriz de informacao de Fisher. Uma vez que os estimadores
de méaxima verossimilhanca costumam apresentar vicios em especial aqueles obtidos pelo
modelo de regressdo beta. Ospina, Cribari-Neto e Vasconcellos (2006) sugere o uso da
técnica de bootstrap para detecta-los, e assim estimadores corrigidos, bem como intervalos

bootstrap serao apresentados.

3.2.1 Modelo de regressdo beta

A distribuicao beta é vista com frequéncia em trabalhos que tem sua variavel resposta
no intervalo (0,1), como no o caso de taxas e propor¢oes. A variavel resposta y possui
distribuicao beta se sua fungao de densidade é dada por:

flyip,q) = %y”‘l(l — )Y, (3.2)

onde 0 <y <1,p>0,qg>0eTl(:) corresponde a funcdo gama. A média e variancia de

y, sao dadas por :

_ 1
E(y) = et (3.3)
B pq
Varly) = (p+q?p+q+1) (34)

Casos particulares da distribuicao beta, sao a distribuicao uniforme quando p = ¢ =
1, e a distribui¢ao arco seno quando p = ¢ = 1/2 bastante utilizada em estudos que
envolvem passeios aleatorios. Para distribui¢oes beta com p = ¢ =1e p # 1/2 temos a
distribuigoes arco seno generalizadas. Ferrari S. e Cribari-Neto (2004), propuseram uma,
reparametrizacao que possibilita a modelagem da média da variavel resposta através de

uma estrutura de regressao e que envolve também um parametro de precisao. Sejam

w=p/p+qed=p+q p=udeq=(1—puo, logo as equagoes (3.3) e (3.4) sao
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dadas por E(y) = p e Var(y) = u(l — u)/(1 + ¢) a fungdo de variancia em que p é a
média da variavel resposta e ¢ pode ser interpretado como parametro de precisao. Nesta

reparametrizacao a fungao densidade para y apresenta a seguinte forma:

u.o) = ) pe—1rq _ o \(1-p)o—1
flysm,0) T —09)" (1-vy) , (3.5)

onde 0<y<1,0<pu<leq¢>0.
No entanto, a distribuicao beta, considerado na familia de modelos aditivos generali-
zados, para posigao, escala e forma, assume que 02 = 1/(1+ @) e ¢ = (1 —0?)/0?, e a

funcao (3.2) pode ser rescrita como:

QF(1;§2) _ yu(T)fl(l . y)(lf,u)(%)fl’ (36)
L(p5) (1 = p)55)

onde0<y<1l,0<pu<le0<o<]1. Observe que p é um parametro de posicao dado

flys o) =

que este identifica um ponto de localizacao, e o corresponde a um parametro de escala ja
que este influi na expansao ou compressao de uma distribuicao. O modelo de regressao
beta considerado neste trabalho, para uma amostra aleatoria yq,...,y,, em que cada y;

segue uma distribui¢ao beta definida por (3.6) em que

p

i

gi1(p:) = log <1 — M‘> =i = E T15i 01,
7 le

q
o)
gl<Ui) = log (1 — ) =T = Z_ll’zmiﬁQm,

g;

sendo que a fungao g;(-) € monotona e duas vezes diferenciavel, com suporte (0,1). Deno-
taremos por y; ~ B(u;, 0;) se uma variavel aleatoria segue uma distribui¢ao beta. Nesse

contexto, dada uma amostra aleatoria, o logaritmo da funcao de verossimilhanca é:

() = Zﬁi(ﬂh 0i),

em que

1 —o? 1 — o2 1 — g2
bl o) = logD(——71) = tog P (=5~ ) ~1ogT((1 = )~ 1) +

i

2 2

(Mz‘ ;Qai - 1> log(y:) + ((1 - Mz‘) ! ;go-i - 1) log (1 - yi)-

(2 (3

Derivando parcialmente £(0) com respeito aos parametros podemos obter o vetor es-

core. Entao, para j = 1,...,p a funcao escore para (3;; ¢ dada por

, 3.7
aﬁlj 2% dn; 8513' ( )

=7
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onde
dny 93(#2‘)7
oni Lo
aﬁlj 155

8£<:u27 Oi) 11— 0-1'2 * *

) = (1= ) ), em que () ¢ uma

em que y; = log(y:/(1 — ;) e pj = Y(pi—
funcao digama, sendo esta definida como:

p(a) = TET),

sendo I'(+) a fun¢ao gama. Logo,

ag(ﬁh ﬂz) "\ 1—o? 1
Us, - (Y — ) o T
? 0B, Z o7 W M) G

O vetor Ug, (B, B2), fungdo escore de B, na forma matricial ¢ definida por:

Us, (B1,8:) = XlTSG'l(Z/)k —pr),

onde X; é uma matriz n X p cuja i-ésima linha é =, S = diag —, e o
1 n

diag {1/g1(tn1), -, 1/g1 ()}, ¥y = (i oup) e = (g, o)
Derivando com respeito ao parametro (35, em que m = 1,...,q, temos:

1—02 1—02
: e G, =

_ OBy, Bs) _ - Oli(pi, 03) doy Ony
Ups(B1, B2) = Pam Z Oi dnzi OB’

=1

onde 8@/877% = 1/9&(@‘) €

M: 2 {Mi@;_u:)_{_log <1_yi>_|_¢<1;20i2>+¢<<1—Mi)<1;201)>]7

801 _U_{?’ !
logo,
0BGy, 1
OPom ACH .
em que
0 = _03? [Mi(y; — ;) +log (1- 1) +w(1 ;20"2) +o((1-m) (1 ;Z;ZQM '
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O vetor Ug, (ﬁl, ﬂ2>, funcao escore de 3,, matricialmente é definido como:

Ug2 (51, ﬁz) = X;Gza,

em que X, ¢ uma matriz (nxq) cuja a i-ésima linha é x,;, Gy = diag(1/g5(c1),...,1/g5(0n)),
ea=(a,...,a,)" .
Para a obtencao da matriz de informagao de Fisher conjunta para os parametros 3, e

B3,, ¢é feita a partir da segunda derivada de ¢(3,, 3,) com respeitos aos parametros entao:

625(51,,32> B "0 (3@(}%,@) dﬂi) dpsi Oy

Us 8, = =Y = i,

Oim aﬁlyﬂzm 1 O O dn; | dm; dﬁu Y
" (P (piyo3) dp Ol (s 0i) O dus \ du
Z — 5 T a L15iT2mi,
i1 Opi dn; Opti Opi dmi | dn

em que dp;/dny; = 1/g7(1i) e

i) _ (1 —4é?>2 [W (1 =2) + v (1) ;J’? )} ,

a:uzz 071 Jz 7

sendo ¢/(-) é uma funcdo trigama, que é definida por:

_ Plog(T(x))
dx? '

V' (x)

Considerando que o parametro o; varia ao longo das observagoes, entdao (3.6), pode ser

escrita na familia exponencial biparamétrica canodnica, como:

f(yisﬂi,%) =exp {11 + Ty — A(7)} (1/%(1 - yi))a

ém que 7 = <7'1 +7'2> = (mi—;’%,t—é’?>7<T1,T2) = <log (yi/l —?Ji>,10g (1 - yz)) €

A(r) = —logF<1 ;ﬁ) n logF</Li1 ;;@2) n 1ogr<<1 — m) L ;iﬁ).
Assim pode-se encontrar que
B(T}) = 9A(r)/om = b (" ;;’3 ) (1 -m)* ;ﬁ ). (3.8)
1—o0? 1 —o?
B(Ty) = DA(r) /07 =~ = )+ o((1-m) e ) (3.9)

Utilizando os resultados de (3.8) e (3.9) temos que E<8€i(ui, Ui)/ﬁui) = 0. Portanto,
para j'=1,...,p:



.. 82€(ﬁ1, ﬁQ " ,uz; Uz d/h 2
prp ( 0P, Bijr ‘ 3#, (dmi) i

—1

Seja

entao

'U) xl]lem

826(617ﬁ2) _
E( (961j,51j/ >_ i Ji

agE
-
wé

Matricialmente temos que:

> a2£<1617 ﬁQ) T
K =F| - ——— | =X, SWX_,,
81,61 ( aﬂljﬁlj’ 1 1

em que W = diag(wy, ..., w,).

Agora temos que

826(/617/62) - 01— 02 % « 1 dO',L' d772z
Az A a2 (y —M) 7 L1ji
0B B2m — Jdo; o 91 (1) dnai Bam

- 3oz
/ 1_Ui ! !
v((1-m) )ga (1) %WWW] }

2

Logo

0*((B,8z)
B aﬁuﬁgm> Z ) 95 )“’””

onde
2

=1

o= 2 ! (u=2) = (=)o ((1- )

Escrevendo a equacgao (3.10) na forma matricial temos

> 0%1(By, B
- R~ K~ 5 - 2P ) o 6,
aﬁljﬁ?m
em que C = diag{c,...,c,}. Encontrando agora%, paratodol=1,...,

aﬁmﬂzz Z 0?0} d7721 Jo; Jo; d772z' d772i

i=1

0% 61»52 Z (826 MuUz dU +8€i(#ivo—i) 0 daf)daf

s (u57) - (1)

Lomil2li,
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(3.10)



em que

e R ST

2 2 =
0%0; o; ; o;

(1) (=) )]+

_ o2
% [ui (yZ‘ - u;") +log(1 —yi) + 1/1(1 J;’ ) — (1 — )

)

Logo

=1

0*((B,. Bs) o Ol (piy 04) \ (do? \2
E( O B2mPai _ZE 0?0} (dn2t> FAmit2t,

pois E(0¢;(u;,04)/00; = 0.

Temos ainda que:

0%0; (i, 0) 4 (1o} / 1—o?
E(Oz—af = 50 - P + | P> +
_ 2
1 —

*L(By, B . 1= o2 102
() =~ Lo () et o)
2

N r 1 —o;
(1—/%)7?((1 m) o? >] (93(c))

em que mesma pode ser escrita na forma matricial como

=N
~_

<
/N

—~

—
|
=
<o
SN—"
—_
Sw@q

~__—
|

5 L2miL2li,

- o 826(61,62) ~T
K, = B( - m) — X DX,,
em que D = diag{dy,...,d,}, onde
4 (1—o; o 1=0}
dl__;U?[_w< 0_12 >+:u7,w(,uz ZQ )

(s(=))"

Assim, a matriz de informacao de Fisher é definida como:

K(0) = K(8,.8,) = [ 8.8, Kp.p, ] |
1 2 Kﬁ?”Bl K/82’B2
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em que Kﬂpﬁl = XISWXl, K/Bzvﬁ1 = KIBN/BQ = XICG1G2X27 KIBZVBQ =
X, DX,

Os estimadores de méaxima verossimilhanca de 3, e 3, sao obtidos pela solucao do
sistema formado por UBI(BI, By) =0e Uﬂg (B4, 85) = 0. Tais estimadores ndo possuem
forma fechada. Assim, eles tém que ser obtidos numericamente pela maximizacao da
funcao de log-verossimilhanca com auxilio de um algoritmo de otimizacao nao-linear.
Usando a expressao padrao para a inversa das matrizes particionadas, temos que a inversa

da matriz da informacao de Fisher é dada por

. . KB.B KB.5,
K(0)"' =K(8,,8,) "' = [ BBy KB ] :

onde KB:iB: = (XTSWX, — X, TCG,GoXo(X]DX,) 1X] G,G,CX;) !, KBiO: =
_KB:B) — KBBXT CGLGyXo(XIDX,)— 1, KBiB: — (X]DX,) ! <1q+(X2TG2GICX)

KB.8.X] CG,GyX, (X DX,) ).

Sob certas condigoes de regularidade visto no Anexo(A), temos que

6~N@O,K@6)™.

3.2.2 Meétodo de reamostragem Bootstrap

De acordo com Ospina, Cribari-Neto e Vasconcellos (2006), o uso da estimagao por
méaxima verossimilhanga na regressa beta, em alguns casos produz estimadores viesados,
e como estes sao em geral pequenos, ¢ comum que na pratica sejam ignorados. No caso
do modelo de regressao beta, para amostras pequenas, os estimadores de maxima ve-
rossimilhanca podem ter vieses consideraveis, embora a distribuicao beta estudada neste
TCC denote outra reparametrizacao, sera utilizada a técnica do boostrap (EFRON, 1979)
(EFRON; TIBSHIRANTI, 1994), afim de corrigir os vieses dos estimadores gerados por esta
modelagem.

A técnica bootstrap, embora requeira um intensivo procedimento computacional, tem
sido muito utilizada para correcao de viés pois a mesma evita a necessidade do uso de
calculos analiticos complicados para sua obtenc¢ao, outras técnicas para correcao de viés
em geral trazem muita dificuldade para solugoes analiticas onde por vezes chegam a ser
impossiveis (LOPES, 2007). Esta técnica pode ser trazida na forma paramétrica e nao-
paramétrica. Quando utilizada na forma paramétrica deve-se fazer suposicoes sobre a
distribuicao dos dados, e entao sao geradas pseudo amostras baseando-se nas estimati-
vas dos parametros dos dados. No bootstrap nao-paramétrico, os proprios dados sao
empregados a fim de se obter subamostras.

Considere uma amostra aleatoria @ = (z1,...,x,) de uma variavel aleatéria popu-
larmente conhecida como X, cuja a distribuicao estd completamente determinada por

sua funcao de distribui¢do acumulada F. Seja, § = ¢(F'), uma fun¢do de F' denominada
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parametro e = s(X) um estimador de . Neste caso, o uso da técnica boostrap con-
siste basicamente em obter, de uma amostra original, um grande niimero de subamostras
*

x* = (xF,..., 2}

*), calcular as respectivas estimativas bootstrap de 0, 0 = s(x*), com

base na distribuicao empirica de 6*, estimar a funcao de distribuicao de 6. Na versao nao
paramétrica do bootstrap, a amostra x* é obtida de uma estimativa nao paramétrica F'

de F, que ¢é a funcao de distribuicao empirica da amostra, definida por:

~ <
n
a qual atribui probabilidade 1/n a cada x;, i = 1,...,n. Desta forma, o bootstrap nao

paramétrico ¢ uma aplicacao direta de F no lugar da distribuicao populacional desconhe-
cida F. Logo, se § = t(F'), o seu estimador é dado por = t(ﬁ) No caso paramétrico,
F deve pertencer a um modelo paramétrico conhecido F¢. Assim, obtendo um estimador
consistente de ¢ viabiliza uma estimativa paramétrica de F', denotada por Fg.

Pode-se utilizar o método bootstrap para estimar o viés de um determinado estimador.
Denotando o viés de § = t(ﬁ) por BF(@\, 0), definido como:

Br(0,0) = Er[s(x)] — t(F).

Os estimadores bootstrap de viés nas versoes nao paramétrica e paramétrica:

B5(0.0) = Egls(x)] - t(F).

Br.(6,0) = Br.[s(x)] — t(Fy).
Gerando B amostras bootstrap indepentedentes, (z*!,... z*P) de x, calcula-se suas
respectivas réplicas bootstrap (6*!,...,0*P), onde s(z*') parai =1,..., B podemos apro-

ximar Ez[s(x)] e Ep [s(x)] pela média

. 1 S
o) = = ; o,
Obtendo entdo, as estimativas bootstrap de viés Bﬁ(g, 0) e BFE(é\, 0), dadas por
By(0,0) = 0" — 5(x),
Bpg(a, 0) = ") — s(x).

Observe que a diferenca entre as estimativas esta na forma de geragao das pseudo amostras.
Portanto, pode-se a partir das estimativas bootstrap de viés, definir estimadores corrigidos

até a segunda ordem por bootstrap como

0, = s(x) — Ba(0,0) = 2s(x) — 0*0),
Gy = 5(x) — B (0.0) = 25(x) ~ 0°0,
onde ) e 0, sio denominadas estimativas CBC (Constant-Bias-Correcting) como dado
em MacKinnon e Smith (1998).
Os intervalos de confianca bootstrap utilizados neste trabalho serao: basico, normal,

percentil e BCa.
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3.2.2.1 Intervalo bootstrap basico

O intervalo de confianga bésico foi proposto por Davison e Hinkley (1997), e é calculado
da seguinte forma:

(20 — 051 1)(1-a/2): 20 — OB 11)(a/2))-
Uma ressalva é que opte por um valor de B tal que (B + 1l)a e (B +1)(1 — a) sejam
inteiros, caso contrario, serd necessario o uso de interpolacao a escala de probabilidade

normal, acoes.

3.2.2.2 Intervalo bootstrap normal

Considerando um estimador 6 do parametro 6. Uma primeira alternativa de aproxi-

macao da distribuicao de ((/9\— 0) para uma normal, de tal forma que:

7o =0 ~ N(0,1),

-~

Var(6)

o qual permite a constru¢ao de um intervalo bilateral com (1 — «)% de confianga

(5 — 21/ Var(0),0 — z,\/ Var(a))

sendo z, € z1_, quantis da distribuicao normal padrao. O bootstrap pode ser aplicado,

~

neste caso, no calculo da variancia do estimador Varg(6) onde esta é calculada da seguinte

forma:

~ 1
VarB(é’) = ﬁ
b

b R s
(9; —0 )27
=1

E na obtencao do vicio estimado Bﬁ(é\, 0), produzindo um fator de corre¢do para a
estimativa pontual. Tais quantidades sao obtidas mediante a geracao de B amostras

bootstrap, e para calcular as quantidades requeridas faz-se:
1
Bﬁ<979) = E;(eb —0 )7

~ =&
onde 0} refere-se a estimativa conseguida através da b—ésima reamostra e  a média das

B estimativas:
= 1 b ~
0 = E;wb),

logo, um intervalo de confianca usando a aproximacao normal, com vicio e variancia

calculados com o boostrap, pode ser escrito assim:

(5— bp(@) — 1o\ Vars®),0 — bp(d) — za\/VarB(§)>.
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3.2.2.3 Intervalo bootstrap percentil

A partir de um nimero B reamostras, que originaram B estimativas, um intervalo
boostrap percentil (1 — ) serd determinado pelos quantis (a/2) e (1 —§) de F*, funcio
de distribuicao acumulada de b* (EFRON; TIBSHIRANTI, 1994), podendo o intervalo ser

escrito como:
(oo Fl o) (3.11)

Sabendo que F~'(o/2) refere-se ao (a/2)-ésimo quantil da distribuicio bootstrap , o

intervalo (3.11) pode ser re-escrito desta forma:

(052,07 a/2) (3.12)

As expressoes (3.11) e (3.12), segundo (EFRON; TIBSHIRANI, 1994) referem-se a uma
situacao em que o numero de replicagoes é infinita. Na pratica, utiliza-se um ntmero finito
B de reamostras, e consequentemente o mesmo numero de estimativas. Os percentis da

distribuicdo de 6, possibilitam o calculo dos intervalos percentis apresentado em (3.13).

(0720 012 2) (3.13)
O intervalo bootstrap percentil é destacado pela simplicidade do método e propriedade
de invariancia e transformacdes monétonas (MARTINEZ; LOUZADA-NETO, 2001).

3.2.2.4 Intervalo bootstrap BCa

O intervalo boostrap BCa(bias corrected and accelerated) também utiliza os percentis
da distribuicao bootstrap para sua construcao. Os percentis utilizados a delimitagao dos
intervalos de confianca dependem de duas quantidades @ e Zy, denominados respectiva-
mente, como correcao para tendéncia e aceleracao.

De acordo com Efron e Tibshirani (1994), um intervalo de confianca BCa (1 — «a) ¢é

dado por
(61, 6°2) (3.14)

onde

-~ Zotz
Cklzq) 20 /[\)A /2 )
1 —a(Zo + 2a/2)

~  Zotzia
ay =P % AOA 1-a/2 )
1-— CL(Z() + Zl—a/2)

em que ®(-) é a fungdo distribui¢do acumulada de uma normal padrao e z, o 100a-ésimo

percentil de uma distribuigao normal padrao. Se @ e Zy sdo iguais a zero, (3.14) é similar
a (3.13).
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A constante de correcdo para tendéncia, zy , é obtida da proporcao de replicacoes

bootstrap cujas estimativas 6*® sao menores que a estimativa original § , da seguinte

2 =" <—ﬁ(0*bB< 9)> ;

assim, zp representa a magnitude da tendenciosidade mediana de 6*, ou seja, a distancia

forma:

entre a mediana de 0 e 0 , em uma escala normalizada. Obteremos Z, igual a zero
se exatamente a metade das medidas de 6 forem menores ou iguais a 0 (MARTINEZ;
LOUZADA-NETO, 2001). Dentre as varias possibilidades de se obter 4, uma forma é

dada em termos dos valores jackknife de 8 = s(x),

onde 0. = S @/n e 5(1») =s(z;),i=1,...,n.
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4 RESULTADOS

Nesta secao utilizaremos as técnicas tratadas nas se¢oes (2) e (3). Para inicio desta
analise serao produzidas estatisticas descritivas tais como: minimo, maximo, mediana,

média, e desvio padrao, para se ter uma idéia da assimetria e dispersao das variaveis.

Tabela 4 — Tabela com estatisticas descritivas das varidveis continuas

Variaveis | Minimo Media Mediana Maximo Desvio-padrao
Y 0,0652 0,3259 0,3287 0,6118 0,1085
1 642,0000 1193,0000 1460,0000 3406,0000 614,8632
x3 955,0000 2896,0000 3025,0000 5148,0000 843,6726
T4 0,4408 0,7554 0,7464 0,8519 0,0673
T 1,0000 23,0000 31,0000  154,0000 30,3208
X7 10,0000 14,0000 14,5700 23,0000 2,0555
xg 21,0100 60,2500 62,8300  114,0800 20,0042

De acordo com as medidas descritivas apresentadas na Tabela (4) é percebido que y ,
x4 e x7, apresentam valores para média e mediana bem préximos, é também percebido que
nao ha grande dispersao se observado seus respectivos desvios-padrao. As varidveis x; e
T3, Sa0 as que apresentam maior dispersao. As varidveis xg e Tg, ndo apresentam grandes

valores para o desvio-padrao, e nao mostra grande diferenca entre média e mediana.
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Figura 1 — Graficos de histograma para variaveis explanatorias, onde (a) se refere a Carga
de trabalho, (b) Proporcao de decisoes sem mérito, e (c¢) prazo até a primeira
audiéncia.

Nas Figuras (1) e (2), é visto que a varidvel carga de trabalho, apresenta uma con-
centracao de dados maior entre 1000 e 1500, ji as variaveis proporcao de decisoes com
mérito, numero de sentencas alteradas e nimero de servidores apresentam um compor-

tamento assimétrico positivo, isso era presumivel uma vez que as medidas de tendéncia
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Figura 2 — Graficos de histograma para variaveis explanatorias, onde (d) se refere a Sen-
tengas alteradas, (e) Numero de servidores , e (f) Ntumero de audiéncias.

central se aproximam do maximo. Prazo até a primeira audiéncia, e nimero de audién-
cias denotam fraca assimetria negativa, as medidas descritivas apontaram isso quando as

medidas centrais se aproximavam do valor de minimo.
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Figura 3 — Graficos de boxplot para variaveis explanatorias, onde (a) se refere a Carga
de trabalho, (b) Propor¢ao de decisbes sem mérito, e (c¢) prazo até a primeira
audiéncia.

Os graficos das Figuras (3) e (4) mostram que a variavel, prazo até a primeira audiéncia
nao apresenta outliers, as variaveis nimero de sentencas reformadas e ntimero de servidores
apresentam quantidades de outliers superiores as demais variaveis.

Os graficos apresentados na Figura (5), mostram as variaveis PJE e origem, a primeira
mostra que 55,68% das varas se encontram em cidades do interior, e a variavel PJE destaca
que 44,39% j4 tem implantado o sistema PJE.

De acordo com os graficos de dispersao, das covariaveis versus a taxa de congestiona-
mento na fase de conhecimento, das Figuras (6) e (7) é percebido que a variavel nimero

de audiéncias, numero de servidores, e ntimero de sentencas alteradas apresentam um
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Figura 4 — Graficos de boxplot para variaveis explanatorias, onde (d) se refere a Sentegas

Taxa de congestionamento

alteradas, (e) Numero de servidores , e (f) Numero de audiéncias.

Nao possuem PJE
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Figura 5 — Gréficos de
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setores onde (a) corresponde a PJE, e (b) a Origem
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Figura 6 — Graficos de dispersao, considerando as variaveis:(a) Sentencas reformadas, (b)

Carga de trabalho os magistrados,(c) Namero de audiéncia, com a variavel
Taxa de congestionamento na fase de conhecimento.

comportamento bem aleatorio considerando a variavel resposta, ja as varidveis proporcao

de decisdes com mérito e prazo até a primeira audiéncia mostra uma relacao crescente. E
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Figura 7 — Graficos de dispersao, considerando as variaveis: Numero de servidores, Pro-

por¢ao de decisoes com mérito e Nuimero de audiéncias, com a variavel Taxa
de congestionamento na fase de conhecimento.

carga de trabalho dos magistrados, se mostra nao aleatério como se houvesse uma relacao

cubica com a variavel resposta.
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Figura 8 — Boxplots que relaciona variaveis categoricas e variavel resposta

Na Figura (8) mostra-se graficos de boxplots da taxa de congestionamento na fase

de conhecimento classificados nas categorias das varidveis PJE e origem. Estes graficos

nos indicam que as varas da capital e as que possuem PJE apresentam menos dispersao,

porém as do interior e as que nao tem implantado o sistema PJE, apesar da dispersao

relativamente maior, denotam também menores valores para Taxa de congestionamento

na fase de conhecimento, considerando os valores da mediana.
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Percebendo o comportamento das variaveis, modelos serao gerados, e como é sabido
que a variavel resposta, taxa de congestionamento na fase de conhecimento, pertence ao
intervalo (0,1), optou-se por assumir a distribuicao beta. Na grafico da Figura (9) que

ajusta apenas a variavel resposta a distribuicao beta, mostra que o ajuste é plausivel.

Distribui¢do de probabilidade

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Taxa de congestionamento

Figura 9 — Grafico de visualizacao da distribuicao beta a variavel resposta

Como a distribuicao beta, possui 2 parametros, ;e o, havera primeiramente um
modelo com todas as variaveis apenas para pu, e considerando a fungao g(o) constante.
As varidveis que se apresentaram nao significativas foram retiradas, uma de cada vez
com fins de verificar o impacto da retirada no modelo, apods isso, foi feita uma nova
modelagem porém acrescentando o modelo completo em g(o), retirando uma a uma as
variaveis nao significativas, e recolocando variaveis para g(u) para ver eram significativas
no novo modelo.

O modelo completo com transformacgao logaritmica as variaveis carga de trabalho dos

magistrados e nimero de audiéncias, afim de diminuir a dispersao. Apresenta a seguinte

estrutura:
vilxi ~ B(ui, o),
log (15_’) = o+ Buriy; + PraTizi + Piariy; + BraTiai + PisTisi + PreTiei +
Brrx17; + B1sTisi,
log (725) = fm

onde x}, = log(x11) e z%; = log(ws1)
E visto na Tabela 5 os respectivos valores considerando o modelo completo: estimati-
vas, erros-padrao e p-valor. Vale ressaltar que Byo = —1, 53 se refere ao valor da estimativa

do preditor linear do mesmo, sendo o valor estimado de o igual a 0, 18.
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Tabela 5 — Estimativa dos parametros considerando todas as variaveis para g(u)

g(p) |

Parametros | Estimativas FErro-padrao P-valor
Bio -5,6252 2,0132 0,0065
Bi1 0,0181 0,1451 0,9011
Bia 0,0325 0,1878 0,8631
B3 0,3552 0,2161 0,1042
B4 1,2114 0,7909 0,1296
Bis 0,0014 0,0019 0,4757
Bie 0,2886 0,2143 0,1820
Bi7 0,0010 0,0237 0,9668
Bis 0,0126 0,0023 0,0000
g(o) |

B0 | -1,5300 0,0876 0,0000

O modelo final encontrado, é definido pela estrutura:

Yilxi ~

g;
s (+25.)
08 1—0'1'

B(,um Ui)a

Bio + Bisxis; + FraTiai + Bieriei + F1sTisis

BasTas + ParTar + PagTos,

Onde os resultados das estimativas, erros-padrao e p-valores, relativos ao modelo final

se encontram na Tabela (6).

Tabela 6 — Valores obtidos para modelo final encontrado considerando a distribuicao beta.

g(p) |

Parametros | Estimativas Erro-padrao P-valor
B1o -6,5175 1,4412 0,0000
B3 0,4627 0,1909 0,0176
B4 1,6234 0,6011 0,0084
Bie 0,3667 0,1097 0,0013
Bis 0,0106 0,0019 0,0000
g(o)

B -0,9811 0,2052 0,0000
Bor -0,1245 0,0198 0,0000
Bas 0,0114 0,0049 0,0227

Com o modelo final ajustado utilizou-se o teste de razao de verossimilhanga (likelihood

ratio- LR), com fins de verificagao, se a mesma é homoscedastica ou heteroscedastica, este

método requer um modelo restrito com 6 e outro nao restrito com #, e é executado da

~

seguinte maneira: seja L(0) e L(#), fungdes de verossimilhanga dos respectivos modelos,

se Hy é verdadeira entio LR = —2[log L(#) — log L(é\)] < X;, em que g é o nimero



40

Y

de restrigcoes, quando n — oo, como o p — valor = 0, entao temos que o modelo é
heteroscedastico, mostrando que modelar o; é necessario.

Os mecanismos de diagnostico, foram o PseudoR?, dado pela formula
Pseudo R* = cor(y,¥y)>.

Valores do AIC, BIC e GAIC também foram encontrados, conforme Tabela (7). E assim
foi percebido que, os valores AIC, BIC e GAIC foram melhores considerando a estrutura

do modelo final 4.1, porém o Pseudo R2, apresentou uma pequena baixa.

Tabela 7 — Tabela com valores do AIC, BIC, GAIC e PseudoR?

Criterios | Modelo completo Modelo Final
AIC -171,9633 -194,5034
BIC -147,1899 -174,6847

GAIC -191,9633 -210,5034

Pseudo R? 0,4349 0,4112

De acordo com as Figuras (10) e (11), o Worm-plot mostra que o worm (curva que
acompanha os valores centrais do Worm-plot ) tem uma concentra¢ao na origem, entendo
que a média esta bem ajustada, a inclinagao do worm nao se apresenta inclinacao negativa
ou positiva, indicando que a variancia esta bem ajustada, como o worm nao apresenta
forma de “U” entao tem-se que o ajuste é simétrico, e pela parte esquerda da curva S se
apresenta levemente para cima, indicando que a curtose estd um pouco acentuada. Pelo
eixo vertical, percebe-se que os pontos estdo entre (—3,3). E também é visto que os
desvios nao entram no limite eliptco.

O grafico QQ plot é percebido que os residuos ficam bem proximos a linha tracada
indicando bom ajuste, o grafico de densidade estimada é visto que os residuos ficam entre
(-3,3) e que apresenta média = 0,0047 e variancia = 1,0123. Os demais graficos mostram

que os residuos tém comportamento aleatorio.
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Figura 10 — Worm-plot, considerando modelo final ajustado
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A Tabela (8), mostra os intervalos de confianga gerados a partir da seguinte formula
Bi +o71(1—-a/2) ep(gi), onde « é o nivel de significancia, ® é uma distribui¢ao N(0, 1),
e ep(:) corresponde ao erro-padrao. Como o valor 0 nao é encontrado dentro destes

intervalos temos que as estimativas sao significativas, considerando nivel de confianga de

95%.

Tabela 8 — Intervalos de confianca gerados para os parametros 3;1 € B2

g(1) |
Parametros | Intervalos de confianca
Bio (-9,3421 ; -3,6928 )
B3 ( 0,0885 ; 0,8369 )
B4 (10,4452 ; 2,8015 )
b6 (00,1517 ; 0,5817)
Bis (10,0069 ; 0,0143 )

g(o) |
Bae (-1,3833;-0,5789 )
Bar (-0,1632 ; -0,0858 )
Bas ( 0,0018 ; 0,0210 )

De acordo com a Tabela (9) é percebido que os valores dos vieses sao baixos indicando
que as estimativas produzidas pelo método de verossimilhanca, considerando os dados

utilizados sao pouco viciadas. Aqui é considerado B = 5000.

Tabela 9 — Valores obtidos através do bootstrap.

g(1) |

Parametros | Estimativa corrigida Desvio-padrao bootstrap Viés
B1o -6,5742 1,7902 -0,0567
B3 0,4621 0,2272 -0,0006
B4 1,7261 0,6956 0,1028
Bie 0,3657 0,1187 -0,0011
Bis 0,0103 0,0024 -0,0003
g(o)

Bas -0,9985 0,2063 -0,0174
Bar -0,1215 0,0234 0,0030
Bag 0,0117 0,0054 0,0003




43

Os intervalos de confianca bootstrap construidos também mostram que os parametros
selecionados por maxima verossimilhanca sao significativos, uma vez que o valor 0 nao
esta contido nos intervalos bootstrap, como visto na Tabela (10).

Agora, para interpretacao das estimativas corrigidas, sera utilizada a razao de chances,
através da medida ecxgjk, em que ¢ é um incremento na variavel.

Interpretacao dos parametros em relagao a g(u): De acordo com o incremento de 0,1,
na variavel que corresponde a z%;, que tem como referéncia o logaritmo da quantidade
de audiéncias, temos o acréscimo de 4,72% na média da varidvel resposta, o que indica
que deve-se diminuir a quantidade de audiéncias nas varas para assim reduzir a taxa de
congestionamento.

A variavel Xy, que tem como referéncia a proporcao de decisoes com meérito, com
incremento de 0,1 aumenta em 18,84% na média da varidvel resposta , como um dos
objetivos do TRT5 ¢ aumentar a quantidade deste tipo de decisao , entao é interessante
observar formas de otimizagao deste tipo de decisao, uma vez que esta costuma demorar
mais tempo do que as decisoes sem mérito.

Como a variavel PJE é uma variavel categoérica, sera utilizado o valor 6371, e é visto que
a chance de aumento da média da Taxa de congestionamento na fase de conhecimento é
de 44,14, como o sistema visa melhorar o movimento processual, entao deve-se investigar
a erros computacionais, bem como incentivar a instrucao do uso do PJE a usuarios que o
utilizam.

A variavel Prazo até a primeira audiéncia com incremento = 1, mostrou um aumento
1,04% na meédia de y, entao varas, devem visar métodos para diminuir a quantidade de
tempo para que se reduza a média de y.

Interpretagio dos parametros em relagio a g(o):

Como visto nos graficos boxplots da Figura (8), a variavel PJE contribui para uma
menor dispersao da taxa de congestionamento na fase de conhecimento, com chance de
63,16%.

A variavel quantidades de servidores na varas, com incremento de 1, reduz a dispersao
da variavel resposta em 11,44%, o que indica que varas devem aumentar seu contingente
de servidores para produgao de resultados na taxa de congestionamento mais homogéneos.

A varidvel prazo até a primeira audiéncia, também se mostrou significante para a dis-
persao da variavel resposta, com incremento de 1, aumenta a dispersao 1,1758% indicando

mais uma vez que os valores desta variavel deve ser reduzido.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foram mostradas caracteristicas da famila GAMLSS, com aplicacao no
caso estritamente paramétrico, foi verificado uma boa qualidade de ajuste, respondendo
a questoes apresentadas pelo TRT5.

A familia GAMLSS, fornece ao usuario grande quantidade de distribuicoes de proba-
bilidade que podem ser associadas a variavel resposta, sendo importante acrescentar que
nao era objetivo principal deste estudo trabalhar com a distribuicao beta, porém como
o problema apresentado pelo TRTSH, envolvia uma varidvel resposta com caracteristicas
adequadas a referente distribuicao, optou-se por estuda-la. Assim o estudo deste banco
de dados junto ao GAMLSS, possibilitou que se investigasse uma aréa do conhecimento
pouco explorada e de crescente interesse que é a jurimetria.

Foram mostradas também quais as variaveis que se mostraram significativas ao nivel
de 5%. E o0 uso do método bootstrap mostrou que o viés dos estimadores estao aceitaveis,
e os intervalos do confianca confirmaram que as variaveis selecionadas sao significativas
para o modelo. Um resultado de destaque foi a variavel PJE, que ja traz algum resultado
satisfatorio uma vez que este contribui para reducao da dispersao da taxa de congestiona-
mento na fase de conhecimento, porém medidas devem ser tomadas em relacao a média,
afim de se ter um efeito redutivo.

De acordo com as andlises de diagnostico, foi percebido que houve um bom ajuste,
observando o AIC,BIC, GAIC e também os graficos de Worm-plot, QQ-plot, densidade
dos residuos, alem dos graficos de dispersao de residuos versus valores ajustados e residuos
versus obsevagoes.

E interessante pensar para trabalhos futuros, a utilizacio de termos nao paramétri-
cos. Bem como o uso de uma extensao da distribuicao beta para variavel resposta, para

obtencao de melhores ajustes.
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APENDICE

Nesta secao, alguns comandos elaborados no software R utilizados neste trabalho serao

listados.

#H######## Estimagcdo por méxima verssimilhanga Modelo Final #

require(gamlss)

modb_beta<-gamlss (TX_CONGEST 1log(AUD)+DEC_RES_MERITO+PJE+PZ_1AUD )
sigma.formula= TX_CONGEST™-1+PJE+SERVIDORES+PZ_1AUD ,method=CG(100),

family=BE())

summary (mod5_beta)

#i it aE Método Bootstrap  #####HHH##HH AR HHH RS FRSHASARS

require (boot)

f <- function(d, i){

d2 <- d[i,]

return(gamlss (d2$TX_CONGEST 1log(d2$AUD) +d2$DEC_RES_MERITO+d2$PJE+d2$PZ_1AUD
, sigma.formula= d2$TX_CONGEST™-1+d2$PJE+d2$SERVIDORES+d2$PZ_1AUD,
family=BE() ,method=CG(100))$mu.coefficients[1])

}

set.seed(seed)

cl<-bootcorr <- boot(dados, f, R=replicas)

names (bootcorr)

bootcorr$t

coeficientes[,1]

mean (bootcorr$t)

bootcorr$statistic

boot.ci(bootcorr , level= 0.92 , type = "all")

f <- function(d, i){

d2 <- d[i,]

return(gamlss (d2$TX_CONGEST~1log(d2$AUD) +d2$DEC_RES_MERIT0+d2$PJE+d2$PZ_1AUD
, sigma.formula= d2$TX_CONGEST™-1+d2$PJE+d2$SERVIDORES+d2$PZ_1AUD,
family=BE() ,method=CG(100))$mu.coefficients[2])

}

set.seed(seed)
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c2<-bootcorr <- boot(dados, f, R=replicas)
names (bootcorr)

bootcorr$t

coeficientes[,1]

mean (bootcorr$t)

bootcorr$statistic

boot.ci(cl , level= 0.95 , type = "all")

f <- function(d, i){

d2 <- df[i,]

return(gamlss (d2$TX_CONGEST 1log(d2$AUD) +d2$DEC_RES_MERITO+d2$PJE+d2$PZ_1AUD
, sigma.formula= d2$TX_CONGEST™-1+d2$PJE+d2$SERVIDORES+d2$PZ_1AUD,
family=BE() ,method=CG(100))$mu.coefficients[3])

}

set.seed(seed)

c3<-bootcorr <- boot(dados, f, R=replicas)

names (bootcorr)

bootcorr$t

coeficientes[,1]

mean (bootcorr$t)

bootcorr$statistic

boot.ci(c3 , level= 0.95 , type = "all")

f <- function(d, i){

d2 <- d[i,]

return(gamlss (d2$TX_CONGEST 1log(d2$AUD) +d2$DEC_RES_MERITO+d2$PJE+d2$PZ_1AUD
, sigma.formula= d2$TX_CONGEST™-1+d2$PJE+d2$SERVIDORES+d2$PZ_1AUD,
family=BE() ,method=CG(100))$mu.coefficients[4])

}

set.seed(seed)

c4<-bootcorr <- boot(dados, f, R=replicas)

names (bootcorr)

bootcorr$t

coeficientes[,1]

mean (bootcorr$t)

bootcorr$statistic

boot.ci(c4 , level= 0.95 , type = "all")



ol

f <- function(d, i){

d2 <- d[i,]

return(gamlss (d2$TX_CONGEST~1log(d2$AUD) +d2$DEC_RES_MERIT0+d2$PJE+d2$PZ_1AUD
, sigma.formula= d2$TX_CONGEST™-1+d2$PJE+d2$SERVIDORES+d2$PZ_1AUD,
family=BE() ,method=CG(100))$mu.coefficients[5])

}

set.seed(seed)

cb<-bootcorr <- boot(dados, f, R=replicas)

names (bootcorr)

bootcorr$t

coeficientes[,1]

mean (bootcorr$t)

bootcorr$statistic

boot.ci(ch5 , level= 0.95 , type = "all")

f <- function(d, i){

d2 <- d[i,]

return(gamlss (d2$TX_CONGEST~1log(d2$AUD) +d2$DEC_RES_MERIT0+d2$PJE+d2$PZ_1AUD
, sigma.formula= d2$TX_CONGEST™-1+d2$PJE+d2$SERVIDORES+d2$PZ_1AUD,
family=BE() ,method=CG(100))$sigma.coefficients[1])

}

set.seed(seed)

c6<-bootcorr <- boot(dados, f, R=replicas)

names (bootcorr)

bootcorr$t

coeficientes[,1]

mean (bootcorr$t)

bootcorr$statistic

boot.ci(c6 , level= 0.95 , type = "all")

f <- function(d, i){

d2 <- df[i,]

return(gamlss (d2$TX_CONGEST 1log(d2$AUD) +d2$DEC_RES_MERITO+d2$PJE+d2$PZ_1AUD
, sigma.formula= d2$TX_CONGEST™-1+d2$PJE+d2$SERVIDORES+d2$PZ_1AUD,
family=BE() ,method=CG(100))$sigma.coefficients[2])

}

set.seed(seed)

c7<-bootcorr <- boot(dados, f, R=replicas)
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names (bootcorr)

bootcorr$t

coeficientes[,1]

mean (bootcorr$t)

bootcorr$statistic

boot.ci(c7 , level= 0.95 , type = "all")

f <- function(d, i){

d2 <- df[i,]

return(gamlss (d2$TX_CONGEST 1log(d2$AUD) +d2$DEC_RES_MERITO+d2$PJE+d2$PZ_1AUD
, sigma.formula= d2$TX_CONGEST™-1+d2$PJE+d2$SERVIDORES+d2$PZ_1AUD,
family=BE() ,method=CG(100))$sigma.coefficients[3])

}

set.seed(seed)

c8<-bootcorr <- boot(dados, f, R=replicas)
names (bootcorr)

bootcorr$t

coeficientes[,1]

mean (bootcorr$t)

bootcorr$statistic

boot.ci(c8 , level= 0.95 , type = "all")

desvio_padrédo<-matrix(0,8,1)

desvio_padrdo [ 1 ] = sd ( c1 $t)
desvio_padrdo [ 2 ] = sd ( c2 $t)
desvio_padrdo [ 3] = sd ( c3 $t)
desvio_padrdo [ 4 ] = sd ( c4 $t)
desvio_padrdo [ 56 ] = sd ( cb5 $t)
desvio_padrdo [ 6 1 = sd ( c6 $t)
desvio_padrdo [ 7 ] = sd ( c7 $t)
desvio_padrdo [ 8 ] = sd ( c8 $t)

desvio_padréo

#Coeficientes de Verossimilhanga

coef_vero <- matrix(0,length(mod5_beta$mu.coefficients)+length(mod5_beta$sigma.coef
i=0

for(i in 1:length(mod5_beta$mu.coefficients))q{
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coef_vero[i]= mod5_beta$mu.coefficients[i]

}

i=0

for(i in 1:length(mod5_beta$sigma.coefficients)){
coef_vero[length(mod5_beta$mu.coefficients)+i]= mod5_beta$sigma.coefficients[i]

}

coef_vero

#Estimador corrigido

2*%coef_vero-medias

#Viés

coef_vero-medias

#Intervalos Bootstrap
boot.ci( c1 , level= 0.95 , type = "all")
.95 , type = "all")
.95 , type = "all")
.95 , type = "all")
.95 , type = "all")
.95 , type = "all")
.95 , type = "all")
.95 , type = "all")

boot.ci( ¢c2 , level=
boot.ci( ¢3 , level=
boot.ci( c4 , level=
boot.ci( ¢c5 , level=
boot.ci( c6 , level=

boot.ci( ¢7 , level=

O O O O O O O o

boot.ci( ¢8 , level=
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ANEXO A
Condictes de Regularidade
Estas condi¢oes de regularidade de acordo com Casella e Berger (2010) sao :
1) As amostras Xi, ..., X, sao iid;
2) O parametro @ é identificavel; isto é se 0 # 6, entdo f(z]0) # f(2]6)
3) As densidades f(z|f) tém suporte comum, e f(x|f) é diferenciavel em 6.

4) O espago paramétrico () contém um conjunto de aberto w do qual o valor de para-

metro verdadeiro é 6y é um ponto anterior.
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ANEXO B

Caracteristicas dos Estimadores de Maxima Verossimilhanca

Os estimadores de maxima verossimilhanca apresentam algumas caractéristicas apre-

ciadas no meio estatistico sendo elas:

1)

Consisténcia: Para grandes amostras (n — oo, sdo ndo viesadas):
P(|T,(X)) — h(0)| > e) — 0,V¥e > 0,quando n — oo
onde T'(X) é um estimador de h(6)

Eficiéncia assintotica: O Teorema do Limite Inferior de Cramer-Rao indica que,
para um dado parametro qualquer, existe um limite inferior para a variancia das
estimativas nao-viciadas. Para grandes amostras, as estimagoes feitas por méaxima
verossimilhanca atingem esse limite e, portanto, produzem a menor variancia pos-

sivel dentre as estimativas nao-viciadas.

Teorema 1: Sejam y, ..., y, uma amostra aleatoria de p(z|f) e T'(X) um estimador

nao viesado de . Satisfazendo as condigoes de regularidade,

1
Var[T(X)] > —= (5.1)
(9)
Sendo a formula (5.1) conhecida como desigualdade de Crammer-Rao, e este in-
forma que a variancia minima de um ENV(estimador nao viesado) para 6 é dada

pelo inverso da informc¢ao de Fisher

Definicao 1: Um estimador de 6 é dito ser eficiente, caso nao seja viésado e sua
variancia atingir o limite inferior da desigualdade de Cramer-Rao para todos os

valores possiveis de 6.

Com esta definicao podemos calcular a eficiéncia do estimador como a razao entre

o limite inferior da desigualdade e sua variancia, para um estimador 6 de 6

1/1(6
eficiéncia = / (2

Var(0)

IN
—_

Normalidade Assimptotica: Os estimadores de maxima verossimilhanga convergem
em distribuigcao para distribuicao Gaussiana. Para grandes amostras, os estimadores

de maxima verossimilhanca tem distribuicao aproximadamente gaussiana.

Sob condic¢oes de regularidade temos que
0 ~ N(6,1/1(0)), quando n — oo
E o resultado pode ser generalizado para uma fungao g(0)

g(8) ~ N(8,4'(6)*/1(0)), quandon — oo



ANEXO C

Banco de dados

A Tabela (11) mostra o banco de dados utilizado no presente TCC.

Tabela 11 — Banco de dados

Y X, Xo Xy Xy X5 X5 X X
0,33 1686,00 0 4054,00 0,71 24,00 0 15,00 49,69
0,46 1526,50 0 4536,00 0,74 1500 0 14,00 75,25
0,32 148550 0 4584,00 0,74 1,00 0 19,00 48,57
0,21 2571,00 0 255500 0,57 154,00 0 18,00 67,94
0,27 2752,00 0 3829,00 044 12400 0 15,00 57,06
0,20 202750 0 3906,00 0,77 37,00 0 16,00 33,59
0,23 113850 0 4316,00 0,75 27,00 0 1500 38,32
0,37 1022,50 0 442500 0,76 13,00 0 15,00 61,41
0,48 1060,50 0 3736,00 0,73 30,00 0 1500 62,03
0,39 136550 0 2691,00 0,66 30,00 1 13,00 5522
0,14 642,00 0 1911,00 0,60 29,00 1 12,00 59,09
0,50 223300 0 4093,00 0,65 121,00 0 19,00 92,33
0,11 1429,00 0 2309,00 0,70 31,00 0 16,00 33,74
0,00 2762,00 0 3534,00 0,69 63,00 0 14,00 46,77
0,51 223400 0 5051,00 0,81 800 0 20,00 64,26
0,36 1222,00 0 3577,00 0,80 12,00 0 14,00 72,49
0,31 1099,00 0 3136,00 0,73 14,00 0 1500 70,27
0,23 1054,00 0 3113,00 0,78 13,00 0 1500 74,44
0,23 976,50 0 4198,00 0,76 21,00 0 14,00 54,32
0,30 708,00 O 373600 0,85 9,00 0 14,00 58,72
0,19 87400 0 3913,00 0,85 14,00 0 1500 40,60
0,61 859,50 0 3642,00 0,70 118,00 0 16,00 100,31
0,26 3267,00 0 1653,00 0,73 800 1 13,00 58,79
0,34 3406,00 0 1662,00 0,74 19,00 1 12,00 64,55
0,21 2262,00 0 1333,00 0,74 3800 1 13,00 46,69
0,22 179650 0 5148,00 0,72 42,00 0 18,00 56,36
0,23 3221,00 0 4922,00 0,79 96,00 0 13,00 48,64
0,40 1466,00 0 1939,00 0,74 4500 0 13,00 40,68
0,390 194400 0 1886,00 0,60 4500 1 13,00 85,55
0,52 2813,00 0 1567,00 0,75 31,00 1 12,00 93,96
0,30 2420,00 0 2146,00 0,70 4500 1 13,00 86,65
0,32 1914,00 0 2011,00 0,71 26,00 1 13,00 72,11

o7



0,27
0,25
0,38
0,21
0,37
0,29
0,15
0,24
0,44
0,41
0,27
0,52
0,32
0,45
0,32
0,45
0,31
0,34
0,27
0,33
0,35
0,30
0,33
0,34
0,31
0,42
0,38
0,43
0,42
0,44
0,40
0,37
0,44
0,38
0,25
0,46
0,28
0,31
0,48

1901,00
1393,00
1314,00
1705,50
1897,00
2238,00
1444,00
1461,50
1096,50
1100,00
1127,00
1057,00
1113,00
1224,00
1133,50
1042,00
1258,00
1075,00
990,00
1393,50
1035,00
968,00
1030,00
984,50
1049,00
1337,00
1107,50
1190,50
1194,50
1191,50
1095,00
1223,50
1331,00
1046,50
1010,00
1237,00
959,50
999,00
1163,50

955,00
4495,00
3542,00
3036,00
3603,00
3534,00
2282,00
3096,00
2825,00
2609,00
2922,00
2428,00
3194,00
2987,00
2731,00
2344,00
3103,00
2506,00
2477,00
3207,00
2843,00
2588,00
2924,00
2362,00
2489,00
3379,00
2479,00
2885,00
2918,00
2766,00
2987,00
3180,00
2908,00
2857,00
2864,00
2808,00
2381,00
2324,00
2751,00

0,81
0,58
0,81
0,70
0,71
0,77
0,70
0,76
0,30
0,77
0,76
0,75
0,78
0,84
0,80
0,78
0,76
0,73
0,73
0,80
0,82
0,77
0,79
0,75
0,73
0,82
0,71
0,78
0,81
0,80
0,80
0,77
0,84
0,75
0,71
0,82
0,67
0,62
0,76

5,00
25,00
47,00
9,00
147,00
72,00
18,00
22,00
12,00
17,00
39,00
7,00
42,00
26,00
18,00
8,00
23,00
11,00
16,00
25,00
13,00
14,00
24,00
25,00
16,00
13,00
10,00
10,00
6,00
15,00
26,00
28,00
29,00
14,00
21,00
16,00
18,00
37,00
10,00

e e e e e e e e e e e e e e e e e i e e i e e i i e L e e L i e e e e = T e B e B s S e B s B s S

11,00
14,00
14,00
23,00
10,00
11,00
14,00
20,00
15,00
14,00
15,00
14,00
14,00
15,00
14,00
14,00
14,00
15,00
14,00
14,00
16,00
15,00
14,00
16,00
14,00
15,00
14,00
15,00
13,00
14,00
15,00
15,00
15,00
14,00
14,00
14,00
15,00
15,00
14,00

42,94
56,89
76,73
35,62
51,69
39,68
52,82
42,85
58,54
65,84
44,29
75,24
64,05
93,74
78,74
84,98
108,95
80,50
39,34
90,49
33,19
52,25
55,77
73,15
55,87
110,45
76,44
86,81
71,30
66,65
53,23
62,15
114,08
53,50
44,52
72,70
41,76
67,72
100,17

o8



0,43
0,35
0,31
0,35
0,40
0,49
0,29
0,41
0,30
0,14
0,30
0,30
0,16
0,47
0,07
0,16
0,21

1214,50
1024,00
1051,50
1131,00
1143,50
1176,50
1100,00
1123,50
2763,00
935,50
1805,00
973,50
1047,00
1887,00
2179,00
1723,50
836,50

2820,00
2962,00
2810,00
2754,00
2953,00
2678,00
3158,00
2882,00
2054,00
3852,00
2809,00
2560,00
2714,00
4875,00
2309,00
3097,00
3189,00

0,74
0,78
0,75
0,73
0,83
0,77
0,78
0,75
0,60
0,85
0,69
0,74
0,77
0,84
0,77
0,76
0,78

30,00
11,00
18,00
13,00
29,00
13,00
29,00
18,00
14,00
27,00
90,00
23,00
17,00
26,00
53,00
33,00
33,00

o T s Tl s B e B o S s S o S o S S G Gy Gy Gy PSS S U

14,00
15,00
14,00
14,00
15,00
15,00
15,00
15,00
20,00
16,00
16,00
12,00
12,00
12,00
12,00
14,00
13,00

61,94
67,84
49,64
65,22
78,33
85,60
58,37
53,28
94,92
32,19
61,52
50,87
22,97
45,08
21,01
51,35
82,94
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