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RESUMO

Com o propésito de obter inferéncias estatistieasnmais diversas areas
de pesquisa, objetivou-se, neste trabalho propoaprimoramento, por meio
da incorporacéo de estimadores robustos, que &iamstd estimador de maxima
verossimilhanca, em amostras binomiais com excedsazeros, nos métodos
Wald e Wilson, usualmente utilizados para estimada@ofuncbes lineares
binomiais. Para a validacdo dos métodos, utilizsimulacdo Monte Carlo,
combinando diferentes cenarios envolvendo valoegarpétricos, nimeros de
ensaios de Bernoulli, tamanho amostral e difereptgsentagens de valores
nulos contidos na amostra. Recomenda-se a utibzdgadnétodo de Wald nas
situacdes cujas estimativas das propor¢des binpmtbiistas a excesso de zero,
gue maximizam a variancia das funcdes lineares nfiais, utilizando a
componente sistematiga e coeficientes ortogonais. Em se tratando do método
de Wilson, por apresentar probabilidades de cotzeritocoerentes ao nivel
nominal de confianca, ndo é recomendavel seu uso.

Palavras-chave: Fung8es Lineares. Estimador ZIBd W¥ilson. Zeros.



ABSTRACT

With the purpose of obtaining statistical inferenae different research
areas, this paper aims to propose an improvemenindyrporating robust
estimators, which substitute the maximum likelihoestimator of binomial
samples with excess zeros on the Wald and Wilsatiads, usually used to
estimate binomial linear functions. In order toigdate the methods, we used the
Monte Carlo simulation combining different scenarimvolving parametric
values, the number of Bernoulli trials, sample sind different percentages of
null values in the sample. We recommend the us¢hefWald method in
situations in which the estimates of the robustimial proportions present
excess of zeros, which maximize the variance ofbihemial linear functions
using thep,sistematic component and orthogonal coefficientsgdRding the
Wilson method, we do not recommend its use duedegmting the possibility
of incoherent coverage at the nominal level of wenfce.

Keywords: Linear functions. ZIB estimator. Wald.I¥éin. Zeros.
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1 INTRODUCAO

A distribuicdo binomial tem sido amplamente utitiaana analise de
dados de proporcao, e isso tem despertado intenessemunidade cientifica
guanto a pesquisa estatistica, no que tange a lagédm e melhoramento de
procedimentos inferenciais que proporcionam redafiaestatisticos mais
acurados e/ou precisos. Entre as metodologiadstisias propostas na literatura
para analise de dados na escala de proporcaospodencionada a construcao
de intervalos de confianca para funcdes linearegprdporcdes binomiais,
utilizando-se os métodos de Wald e Wald ajustatiGE; BONETT, 2004) e
Wilson (TEBBS; ROTHS, 2008).

Uma dificuldade encontrada ao utilizar a distriieiginomial é o fato
de nao se tratar de uma distribuicdo continua estiglos citados tomam por
base os pressupostos de uma distribuicdo nornsd. dgera problemas de
natureza estatistica, devido a aproximagdo assatéé imprecisdo na
construcdo de intervalos de confianca assimétriapticados em amostras
binomiais.

Outra dificuldade na aplicacdo de métodos classamthecidos na
literatura como Wald e Wilson para a estimacdormalar de duas ou mais
propor¢des binomiais, deve-se ao fato de que téisdns ndo foram elaborados
para situagfes em que as amostras apresentamcedeesisservacoes nulas. Da
mesma forma, estimativas intervalares para funtjdeares sdo “frageis” para
amostras com essas caracteristicas.

Tendo por base o problema de amostras que apresentzesso de
observacgdes nulas, este projeto tem por justifi@gtiopor uma modificacdo nos
métodos intervalares de Wald e Wilson, incorporaesiimadores robustos a
amostras binomiais inflacionadas de zeros, utifisath composi¢cédo de fungdes
lineares binomiais. Copas (1988) advertiu que, messsumindo o modelo
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adequado, alguns zeros podem ser considemdlisrs e diferentes métodos de
estimagdo sdsensiveis a essa discrepancia. Nesse caso éopezgientrar
métodos robustos de estimacgdo, que sejam capazessiderar a presenca de
dados discrepantes e fornecer uma estimativa deedtn pardmetro que se
deseja obter.

Contudo, para que estes procedimentos sejam viadeisserem
aplicados, torna-se necesséario fazer uma avaliagllizando-se simulacdes
com o método Monte Carlo, de suas principais peoiades: probabilidade de
cobertura e amplitude média intervalar. Cirillo,rié@a e Safadi (2009)
mencionam que métodos de computacgdo intensiva @iemientes de serem
aplicados, para que a probabilidade de cobertysanselhorada em relacdo a
aproximagdo do verdadeiro nivel de confianga, mderéncias realizadas
especificas a familias binomiais.

Assim, conhecendo-se estas propriedades, tais o®tpddem ser
empregados em situacBes reais especificas de megmeos com respostas
referentes a dados de proporcdo. Em potencial, nposleexemplificar,
proporcdo de contaminacdo de fungos filamentososlifarentes amostras de
café, contagem de insetos vivos e/ou mortos (depelnd do interesse) em
parcelas experimentais com diferentes densidadeslgmonais, propor¢cédo de
plantas que germinaram com diferentes dosagensd®iores de crescimento,
etc.

Em virtude do que foi mencionado, objetivou-se@éastbalho, propor
solucBes para realizacao de inferéncias em amdstrasiiais contaminadas de
observacdes nulas, através de um aprimoramento yselode estimadores
robustos, nos métodos de Wald e Wilson utilizadosanstrugdo de familias

binomiais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelo binomial inflacionado de zeros

Na maioria das aplicacdes é factivel se encontemstras com valores
observados iguais a zero. Frente a essa situagda, ab grandes quantidades
denomina-se a amostra como inflacionada de zepasseacomodar esse efeito
surge entdo uma classe especial de distribuic@issta. Em particular para
distribuicBes discretas, Kemp e Kemp (1988) afirmgue o estimador de
maxima verossimilhanca classico de distribuicBescrdias tem muitas
caracteristicas desejaveis, mas no caso de unribuiio binomial, deve-se
atentar para casos que nao sigam exatamente edsduiido, como por
exemplo, a ocorréncia de superdispers@s dados. Mesmo quando um método
leva a estimadores explicitos para determinadashdigdes, esses podem ndo
ser desejaveis.

Estudos teodricos comprovam que um método pode fagente em
determinada regido do espaco paramétrico e ter abampento contrario em
outras regides.

De acordo com Ruckstuhl e Wel¢B001), em casos de dados de
propor¢do, um modelo a ser utilizado é o modelorhial inflacionado de zeros
(Z1B). Esse modelo pode ser representado como istrébdicdo de mistura de

dois componentes: uma componente supde que a oc@rée zerosy,
enquanto outra componente é caracterizada por ismmédicdo binomial, com
probabilidade(1- y).

Assim, o modelo ZIB tem fun¢do massa de probaliédzefinida por
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y+(1=-y)2-n)", se y= @)

== (1_y)[r;jm(1—ﬂ)””, sey=12,.m

com E(Y)=1-y)m e Var(Y)=[L-py)m][L-=)1-y m], em
gue o parametrq, conforme dito anteriormente, representa a pr@uornge

ocorréncia de zeros, existindo a restrigoy < 1. No caso dey >0, observa-
se uma inflagdo n¥ar(Y), ocorrendo assim superdisperséo, devido ao excesso
de zeros. Por outro lado, $e= 0, entdoVar(Y) = mr(1-x), sera exatamente

a mesma de um modelo binomial.

Existem diversas solu¢des na literatura para egimeobusta em dados
discretos, como é o modelo binomial. Ruckstuhl dstW¢2001) discutiram o
desempenho dos estimadores de minima disparidesigneadores E, que serédo
apresentados a seguir para melhor compreensadicddstino.

2.2 Estimadores de minima disparidade

Devido aos questionamentos de que alguns métodosstiimacao
poderiam ser robustos, mas néo eficientes, coma@xyamplo, o estimador de
minima distancia de Hellinger (SIMPSON, 1987), saurg motivacdo para o
estudo de outros métodos de distancias minimas.

No método de Hellinger séo atribuidos pesos merésesbservacdes
mais discrepantes no modelo, tornando-o equivakeatestimador de méaxima
verossimilhanca em modelos conhecidos. Em contidparLindsay (1994)
mostrou que esse estimador possui uma curva demntila que ndo contempla
algumas situagBes de robustez enganosas.
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Com isso, 0 autor propds estudar outros métodatistincias minimas
para investigar esses fenémenos, utilizando a danifuncdo de ajuste
residual”, cuja configuracdo determina completamentobustez e a eficiéncia
de determinado estimador. A partir dai, Lindsayd@)%apresentou o estimador
de minima disparidade, que é outra classe de ekinem que representa bem

um modelo binomial, sob uma ou mais condi¢cdes adger

2.2.1 Estimadores-E

Os estimadores-E se enquadram na classe de estamad® minima
disparidade e tém por idéia central o desenvohMim&le uma metodologia
capaz de manipular uma “contaminacdo grosseira”, seatido de néo
contemplar observagfes outliers, na obtencdo damatisas dos parametros.
Em outras palavras, entende-se a obtencdo de tetimaobustas. Nesse
contexto, uma alternativa é modificar a log vemodbianca para reduzir o efeito
das observacdes na cauda das distribuicbes (RUCKETWELSH, 2001).
Contudo, também podem haver efeitos de uma condg@mnndo restrita apenas
a calda e, nesses casos, tende a deflacionarlacidnfr varias classes de modo
arbitrario. Isso sugere que é mais plausivel thatvala frequéncia de escala do
gue na escala de observacdes individuais.

O modo de decidir que classes controlar é relaciasafrequéncias
relativas com a funcéo de probabilidade do modilorbial, um conhecimento
gue nos leva a direcao da estimacado de minimandiataa escala de frequéncia
relativa (RUCKSTUHL; WELSH, 2001).

A escolha da funcdo de disparidade é arbitrarier& confirmada pelas
propriedades e desempenho do estimador. Faz setdd@lhar com a
disparidade que produza o estimador de maxima siendsanca, quando sob

influéncia do modelo binomial.
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A disparidade da verossimilhané&(n, f,) € dada por:

H(m, £,)= 30 o) p, (), @)
em que X:M e fn(y):n‘lzm I(¥Y=yY,y=0, .., mé
P.(Y) y=e

computada como a proporcdo das observacdes igyamrauma amostra de
tamanhon, sendo p_(y) a probabilidade de ocorréncia de considerando a
proporgéorn e p(x) = xIn(X) .

A disparidade da verossimilhanca € minimizada pedtimador de

verossimilhancgx,_. ) para o modelo binomial € mencionada em Ruckstuhl

Welsh (2001), por meio de uma transformacgdo dadfupgyx) em uma funcdo
linear p,(x), que tem o efeito de reduzir as taxas em g€ tende ao infinito

guando x é grande, ou a zero quando x é pequeponiin que a nova funcao

p,(x) tenha derivagéo continua, tem-se:

[In(c) +1]x- g, sex< G;
0, =3 xIn(¥), se ¢ x< ¢ ; 3)
[In(c,) +1]x-c, sex> G ;

em que p,(x) € garantida sobre determinados valores assumglas p
constantex, e c,. Por recomendagéo de Ruckstuhl e Welsh (2001igastie

¢, < ¢, =1. O estimador det que minimizaH (x, f,) é dado por:
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a=argmin{m, f}. (4)

2.2.2 Estimadores para a propor¢do do modelo binomial robsto a excesso

de zeros utilizando a funcdo de minima disparidade

Mantendo a mesma filosofia dos estimadores-E, $4089) propds um
estimador para a propor¢cdo de sucessos em umaramosteniente de uma
populagcdo binomial inflacionada de zeros, dadoto & que o estimador de
maxima verossimilhang¢a, quando aplicado nessa c8ibyaapresenta “erros
grosseiros” jA mencionados anteriormente.

Em contrapartida, os estimadores robustos pertewen classe dos
estimadores-E apresentam uma sensibilidade emacelas constantes de
afinidade assumidas e ¢,. Além do mais, torna-se inviavel, no que tangaa s
praticidade de aplicacdo em muitas situacdes, wmague o argumento desse

estimador, que minimiza a funcdo de disparidadegegue todo o dominio
paramétric < <1) seja “percorrido”.

Com essa motivagdo Silva (2009) propds o estimadgr em duas
abordagens distintas. Uma primeira abordagem, @erssjo, (X) , definido em

(3), e definen,,, como

7’i:zi = ) p(x)&emv
b ; 1 . (5)

Com a finalidade de diminuir a rapidez com que ac&o

p(x) = xIn(X) tende ao infinito com o crescimento de x, na pstgpado
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estimador n,,, segundo Silva (2009), a funcge (x) é modificada com o
proposito de diminuir essa taxa de crescimento.
Note que em (5) considera-se a estimativa de maxamnassimilhanca

T, €ntretanto, considera-se uma componente deg@ita funcéop,(x)
definido em (3) que acomoda o efeito das obsergpbdesentes na cauda da
distribuicdo. Com esse propésito, segue uma définidja fungdo Holder

continua definida por (6)

{[ln(q) +{LZUE) q‘“} X 0-9n(9 -+ 5, x< ¢
p() =1 xIn(¥, seg< x< g ()e
{[ln(cz>+%é‘“} X0 9n(9) 41 %, x>

Em se tratando da definicdo (5) além das constaetedinidade ce ¢
tem-se uma nova constante definida em u cuja diadé é reduzir a velocidade

na qual a fun¢dp(x)=xlnx — oo, quando x— «, uma vez que essa funcao é
aprimorada conforme descrita em (3) e (6). Natueatey parau=1, p,(x) é
equivalente ap, (x) .

Ressalta-se que a especificacdo destes valores edttionados a
acuracia das estimativas, portanto, torna-se réwesdeterminar os valores
adequados utilizando-se um procedimento de simulegécarater exploratério,
no sentido de averiguar quais valores proporciomeathor acuracia.

Especificada essas constantes, procede-se com ogpongcao das

funcéo (6) em (5). Convém ressaltar que as emgh(x) e p,(x) sédo
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continuas e diferenciaveis enR". Logo o estimadorz,, na segunda

abordagem é dado por
~ m ~
Ry = D Lo (e, (7
y=0

Para melhores esclarecimentos, segue um exempld/ASI2009),

considerando a funcég,(x) em uma amostra de tamanho n, na qual cada

unidade amostral foi considerada independente reiddenente distribuida por

uma binomial(m, =) . Dessa forma, uma amostra de tamanho 20, foi athaul

pelo método Monte Carlo, assumindo um modelo binbnmflacionado de

zeros, com 100 ensaios de Bernoulli, probabilidddesucessost=0,3 e

proporgéao de valores nulgs=0, 2.

Tabela 1 Valores assumidos para ilustrar a estimagé utilizando

Unidades amostrais
25, 30, 31, 25, 24, 27, 0, 26, 31, 32, 26, 2827129, 30, 0, 0, 28, 32

Importante ressaltar que pelo fato de utilizar mcéio p,(X) , fixou-se
c,=0,1ec,=1, o valor deu=0,26 foi pesquisado, através de uma rotina
computacional descrita no Anexo A, para obter ustimativa der,, proxima
do valor de7r=0,3. A seguir sdo apresentados os passos para obtdocdo

estimadorr ;.
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(1) Obtencéo das estimativas de méaxima verossingiha

A 13
Temv = Yi fn( y) (8)
miz
em que,
1 n
f”(y):HZI(Y: ¥), y=0,..,m, )

fn(O): |(Y:0)+|(Y:28)+...+ (Y= 0):??(3:0,15’

( (30)= I(Y =32)+1 (Y:2::>)2)+ A= 32):52):0'10.

Vale lembrar que o mesmo procedimento deve sey feta cada v,
observando que, para 0 caso em questdo, tem-sasapalores ndo nulos

guando y for igual as unidades amostrais. Com Este-se calcular o valor de

A~

nemv'

. _Of,(0)+1f, @)+ ..+ 104, (100)
emv 100

0,236.

Com base nessa estimativa foi consultada a taleekstimadores para

y=0,2 (SILVA, 2009), para se obter um valor proximoesaeontrado.
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(2) Célculo das probabilidades considerando-sdima$s/a de maxima

verossimilhanca dada por 0,236.

pﬁemv(O):(lgojo,ZSS (+ 0,2360°= 2,04 18
p&emv(l):(l(l)ojo, 236 (- 0,236f= 6,30 18

pftemv(2):[1c2)0j 0,236 (+ 0,236f= 9,68 18

100
pfremv(loO):[looJ 0,236° (+ 0,238 1,96 10

(3) Célculo do estimador,, utilizando p,(x) conforme definicbes

dadas em (6) e (7).
Na tabela 2, a seguir, estéo relacionados todosaloses de pz,,.,,

xep,(x), para cada um dak00 ensaios de Bernoulli, envolvidos no célculo
de m,,. Para efeito de ilustracdo, uma vez que cada ersainoulli é

considerado, apresentaram -se o0s resultados papainosiros valores de m,
alguns valores intermediarios, finalizando comalsnes finais, m=100.
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Tabela 2 Valores calculados dg, sob p,(X)

m pﬁ:emv X IOZ(X) IOZ(X) pﬁ:emv
0 2,0386x10°  7,3579x16° 2568,8177 5,2368x10
1 6,2970x1d* 0 0,2707 1,7049x16
2 9,6280x10° 0 0,2707 2,6069 x16°
3 9,7163x1%° 0 0,2707 2,6305x1®
4 7,2783x10¢ 0 0,2707 1,9705x1®
5 4,3167x107 0 0,2707 1,1686 x16
21 0,0804 0,6214 -0,2956 -0,0237
100 1,9552x16? 0

7,:czib = sz(x)&emv: O’ 290C

y=0

Em se tratando da considerandopz(x) e U=1 o procedimento é

analogo. Entretanto, o valor dg devera ser escolhido de forma apropriada

através de um estudo exploratério, fixando na aotiomputacional (Anexo A)
um conjunto de valores para c

Comparando a estimativa de,, , com o valor paramétric¢rr = 0, 3),
nota-se que o valor da utilizado resultou em uma estimativa acurada, pois

utilizando o critério estabelecido @Zib—&em\]st, onde arbitrariamente t foi

especificado em 0,15, pode-se verificar que o vdbru é adequado para
realizacdo dessa inferéncia.

Reportamos as consideracdes de que o a estimadvandkima
verossimilhanca, com incorporacdo de amostras baisninflacionadas de
zeros foi comparada com a estimativa de maximasganilhanca através de
margem de erro definida arbitrariamente, assindealise a acuracia dessa da
estimativa obtida por (7) em relacéo a (8).
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2.3 Funcdes lineares de proporc¢des binomiais

SejaYi(i:1,2,...,q) uma variavel aleatéria binomial independente
com parametrosn, e w,, em que i representa a populagdo binomial e
n, =Y /n a propor¢édo da amostra e s@ja, o quantil superior da distribuicéo
normal padréo.

O parametro que representa uma funcao linear dqeomdes, segundo

q
mencionam Price e Bonett (2004), pode ser defimdow:Zdni, em

i=1
que J, € um coeficiente conhecido ® € o valor parameétrico referente a

i-ésima populacdo binomial. Tendo por base essaicid, os métodos de

estimacao intervalar sdo descritos a seguir.

2.3.1 Intervalo de confian¢a para os métodos Wald e Waldjustado

Um intervalo de confianga de aproximadameb@®1-a)% Wald

paray é apresentado por Price e Bonett (2004) por

: (10)

sendon, o tamanho amostral referente a i-esima populagémniial,
n, =Y /n e d, éum coeficiente conhecido.

Dada a inferéncia dos intervalos de confianca padderenca de duas
proporgcdes binomiais, especialmente ao considenasi@@as pequenas, em que
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as probabilidades de cobertura das estimativas/atéges ndo sdo condizentes
com o nivel de confianca desejado, confirmado pareRe Bonett (2004) em
estudos de simulacado, considerando diferentesiosrd® valores paramétricos,
nos quais os resultados obtidos para essas pridlaaleis foram dadas entre 50%
e 80%. Em funcdo dessa deficiéncia, surge entadeovalo de confianca de
Wald ajustado, proposto por Agresti e Coull (1998)icialmente para
comparacdo de duas proporcdes binomiais, de tahafoque, para cada
propor¢do os autores propuseram a adicao de qusetralo observacgfes, sendo
dois sucessos e dois fracassos.

Posteriormente, Agresti e Caffo (2000) propuserarexpansao do
método de Wald ajustado para diferenca entre dugmodes binomiais. Uma

generalizacdo para q propor¢des binomais, é repgestepela expressao (11).

q

iZjla-iﬁiiZa/Z\/zq-zﬁi (1_7}1)/“1 +4/k), (12)

i=1

em qued, =(Y +2/k)/(n+4/K eké o nimero de coeficiente
diferentes de zero ey . Nota-se que (10) se reduz aos casos estudados por
Agresti e Coull (1998), quandg=1 e 0=1, e por Agresti e Caffo (2000),
quandog=2, 9, =1eJ,=-1.

Price e Bonnet (2004) ressaltaram que a generabzdgs métodos de
Wald e Wald ajustado, através da aplicacdo de emljdeares, apresenta como
vantagem situacdes de estudos de comparacdes oqodvaem contrastes
complexos, componentes de tendéncia, efeitos pditce efeitos de interacdes.

Ainda, de acordo com esses autores, em geral almi@¥ald ajustado apresenta

melhores resultados de probabilidades de cobeytiwa método Wald.
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2.3.2 Intervalo de confianca do método de Wilson

Tendo por base uma inversado nos valores dos eatvdgs, na obtencao
dos limites inferiores e superiores obtidos via wpeximagdo normal, Wilson
(1927) prop6s uma classe de métodos de estimaghomihada por MOVER.
Tal sigla provém de “Method of Variance Estimatesc®ery” conforme
descreve Zou, Huang e Zhan (2009). As expresst@iieas para a obtencao
de um intervalo pertencente a essa classe, doeawgrnciondo nesse trabalho
por método de Wilson, é descrito a seguir.

Supondo que deseja-se construiri@O( 1—a) % de aproximagéo o

intervalo de confianca para, + m,, em que as estimativas dg e n, Sao

consideradas independentes. Pelo teorema centréimide (TCL), o limite

inferior (A) é dado por

A=+, =7, var(r,) +var(z,). (12)

Supondo que 0400(1-a) % intervalos de confiancda,h) para
cada parametrar,, i =1, 2 estdo disponiveis, nota-se que ndo ha necessidade
de especificar as abordagens adotadas para (ojptér) . Entre todos os valores
dos parametros plausiveis dg fornecidos pelo(al,bl) e que demw,
fornecidos pelo(az,bz), a, +a, € geralmente mais proximo dé que
i, +,. Como resultado, paré, pode-se estimavar(w,) em 7, =a, e

var(w,) ema, = a,.
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Além disso, pode-se reparar as estimativas dangaidestimadas de
7, (a,h), i=1,2. Pelo TCL e usanda,, o quantil da distribuic&o normal

padréo, tem-se:

a8 =, — Z,,\ var(m ) (13)

o que fornece uma estimativa de variancia em=4a como

var, (%)= (%, -a )"/ Z, e

0
b =7 +2z,,\var(%) (14)

o que fornece uma estimativa de variancia em=h como

0

vay, (@) = (b - 7, )Z/Zj/z_
Note que as variancias estimadéa (7,) e vr:lrb (7,) sao diferentes,

exceto quando o interva(caj , b) é simétrico em relacéom .

Conectando o estimador de variancia obtida naE. fesulta em

A=, +7, - 7, var(7,) +var(# )
1+7A[2_Za/2\/(&1_ a1)2/ 7:271/2"'(;E 2= 62)2/ 2/2 (15)

7+, (- ay) + (7, ay)

1
=]
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Passos analogos com a nogéo de guen, esta na vizinhanca dB

produzem o limite superior dB como

B:ﬁl+ﬁ2+\/(bl—f;1)2+(b2—7“r2)2. (16)

Reescrevendat, -, como w, +(-7,) e notando que os limites de
confianga para-m, sdo dadas po(—az,—bz), obtemos limites de confianca

param, —m, COMO

A= iy~ = (R - a) +(b,-7,)° 17)

B =, — i, +(b-1,) +(7,- ) (18)

Zou e Donner (2008) apresentaram uma justificatinalitica para a

aplicabilidade geral desse intervalo de confiargascrevendd e B em relacéo
am +mn, €an, —m, cOMo J,xn, +9J,n,, onded, e J, Sdo constantes, pode-se

reescrever os intervalos como

A=0m, + é—27?':2_\/[517% ,~min{da, Jp}]z +[0 & ~min{J 2,0 p}z]z
(19)
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B= 0, + 0, +[d7,-max{da,db)] +[ 7 ~max{d 2,0 b}’ (20)

Supondol100( 1-a) % intervalo de confianca parg " gm, , em que

k >2, uma aplicacdo de resultados de inducdo matensitica

A=Y o \/z ah ~minida, gh)
i=1 i=1 (21)

B:Zq:dﬁi +\/i[5,ft. —max{dﬁlﬁb}]z

i=1

Pode-se agora aplicar o intervalo de confiancaZih gara as funcdes
lineares de proporcdes binomiais. Tem-se, pelo geinds intervalos de uma
propor¢cdo Unica, ou seja, Wald, Wald ajustado es®Mil Logo tem-se trés

procedimentos para as funcdes lineares de propobjdemiais.
Especificamente, sejaYi(i :1,2,...,q) uma variavel binomial

independente com parémetrc(mi ,ni), m, =Y /n séo as estimativas da

amostra parar, . Uma funcéo linear de proporgdes binomiais podelsénida

como Ziq:lb'ini , €m que 0sd, sdo constantes conhecidas. Utilizando-se as
equacdes definidas em (20), os limites infer&)ré superiorlf) do intervalo de

confianca deL00( 1- &) % Wald podem ser obtidos, fixando =Y, /n , por

8= - z,,& (1-%)/n (22)
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b=m+ Za/leﬁi (1_7}1 )/ n. (23)

O intervalo de Wilson paraziqzldini pode ser obtido fixando

7, =Y /n, obtendo-se

(& +22/(20)F 2,0[% =7 )+ Z2/(4 1))/ )

(24)
(1+ Zaja/ ”)

O intervalo de Wald ajustado paEiq:ldini (PRICE; BONETT, 2004)

pode ser obtido, fixandofTi =(Y‘+2/k)/(r‘]+4/k) (k € o numero de

coeficientes néo nulos d# ), por

a=m - Zn/Z\/ﬁi (1_;‘% )/ n (25)

b=m+ Za/leﬁi (1_7}1 )/ n. (26)

Note-se que 0 método de Wald ajustado para umaom@p € uma
aproximacdo do método de escore Wilson para o valterde 95%.
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3 METODOLOGIA

Em funcdo dos objetivos propostos, a metodologiizada para
obtencdo dos resultados segue estruturada nosn&Eguidpicos: 3.1 —
Simulacdo de amostras binomiais inflacionadas desz&.2 — Estimacdo das

probabilidades de sucess(m) do modelo ZIB; 3.3 — Definicdo e estimacéo

das funcdes lineares de propor¢des binomiais.
3.1 Simulagéo de amostras binomiais inflacionadas de 1o

Utilizando-se técnicas de simulacdo Monte Carl@rasstras binomiais
inflacionadas de zeros foram geradas considerandodzlo ZIB, Ruckstuhl e
Welsh (2001), caracterizado pela mistura de duagooentes de tal forma que
uma componente supde que a ocorréncia de zeros degfja por uma

probabilidade y, enquanto que a outra representa uma distribugdmmial
com probabilidadgl - y) . Dessa forma, o modelo ZIB € dado pela expresséao a

seguir (1), conforme descrito na Sec¢éo 2.1.

Assim, os valores paramétricos assumidos no procdsssimulacdo
foram definidos para duas etapas independentesnmidagdes distintas que
permitem estudos em diferentes cenarios de tamamnhastrais.

Na primeira etapa: tamanho amostral (n= 30, 40,680,70, 80 e 90),
probabilidade de sucesso=0,5 e 0,7), proporcéo de valores nulos esperagla na
amostras geradas=0,2 e 0,3) e mantendo fixado o nimero de expetimsen
Bernoulli em m=100.



33

Na segunda etapa: tamanho amostral (n= 8 e 12habilmlade de
sucesso #=0,5 e 0,75), proporcdo de valores nulos esperadaamostras
geradasy=0,25) e o numero de experimentos Bernoulli (m=80e, 50).

Dada a combinacdo desses fatores em cada etapbterscan das
estimativas da, serd dada conforme descrito no item 3.2.

3.2 Estimagéo das probabilidades de sucess@s) do modelo ZIB
Com as especificacbes paramétricas descritas em pauh cada

configuragdo simulada, as estimativas g, seréo obtidas utilizando-se o

estimador proposto por Silva (2009), definido por:

7’.i:zib = ZIOI (X)ﬁ:emv’ (27)

y=0

em queT,,, € o estimador de maxima verossimilhanca:de definida

por
P L
Termv = z yf n( y) ) (28)
mi=
sendo

fn(y>:%§|<v= Y e (29)
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fin(e) + =D g v g0 - ging 9 ) &, x< ¢

() =1 xIn(¥, seg< xs ¢ (30),

{[ln(cz) +%é‘”} ®L-9n(9 +5%, x>c,

()

com X=-"

n

fixado, os valores dé=1 e 2. O estimador dado em

(30) é construido em duas abordagens, que difenénm & na base dos valores a

serem assumidos pelas constantgsC, e U, pesquisadas atraves da rotina
descrita no ANEXO A, para obter uma estimativandg proxima do valor de

7T estabelecido. Essas duas abordagens sao:

a) Abordagem 1 consiste em fixar os valorestde C, =1 e pesquisar
um valor de ¢, <cC, =1. Assim p,(x) tende a um crescimento
maior quando x - «. Mantendo a especificagdcC, (<C, =1),

segundo Ruckstuhl e Welsh (2001) os estimadoreig@tendem a
ser mais robustos.

b) Abordagem 2 consiste em fixag =0,1, mantendo a restricio
(cl<(‘2:1), e pesquisar o valor de de modo a reduzir o

crescimento dgo,(X) quandox — .

Convém salientar que a acuracia e precisdo dessemdsr dependem
dos valores das constantes de afinidagjes C, que torne robusta a proporgéo

de valores nulos esperadas, sendo essa represpatada
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Para efeito de comparacéo, estimou-se o viéswelpsira as estimativas

de m,,,, e ,, de acordo com as expressoes

V=V = (31)

3.3 Definicao e estimacao das funcdes lineares de propdes binomiais

Seguindo o0s procedimentos para geracdo das amdsimagiiais

inflacionadas de zeros, vistos na Sec¢éo 3.1, etadolegia a ser empregada
para estimacao dos parametmsi=1;2;...;q , vistos na Sec¢éo 3.2, utilizados na

estimacao das funcgdes lineares binomiais defirpda$32)

q
Y=>0n (32)
i=1 !

sendoq o numero total de populacdes binomiais, o i-éshmeficiente
associado a propor¢cdo de sucessos referente ma-ggipulacdo binomial, é

denotado po®, , seguindo as especificagbes definidas na tabela 3.

Tabela 3 Valores dos coeficientes utilizados naedfipacdo das funcdes
lineares binomiais

F=q vetor de coeficientes utilizado na composicag/de




F1=3
F2=5
F3=7
F4=10
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A :(2’_1’_])

9, =(4,-1-1-1-
4,=(6,-1-1-1- 1+ 17
5,=(9-1-1-1- 1y 5 L &k &)

F=q notacao utilizada para representar a familiarhial fixadoq proporcdes

Para cada funcao linear foram computadas as estamdhtervalares

paray considerando os intervalos de confianca de Waldlgowconforme as

secdes 2.3.1 e 2.3.2.

Por fim, em fun¢éo dos valores paramétricos, eraende avaliacdo, os

intervalos adaptados para propor¢des infladas des zeoram comparados

utilizando a probabilidade de cobertura e amplitongelia intervalar. Com essas

medidas, a precisao das estimativas intervalaaesceiracia, em relagdo ao nivel

de confianca nominal, fixado em 95%. Foram reatiza2D00 simulacdes Monte

Carlo. A obtencdo desses resultados foi feita @érada elaboracdo de um

programa em R (ANEXO B), em que a probabilidadeat®rtura é medida pela

porcentagem de intervalos que contém o paramgtrdixado o coeficiente de

confianga mencionado, e o comprimento médio, daéta pnmédia dos

comprimentos dos intervalos em cada amostra siraulad
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Considerando-se os cenérios de avaliacdo, mendsnaa sec¢do 3.3,
em uma primeira etapa foi fixado o numero de essdeBernoullim=100, na
obtencéo das amostras para estudo dos métodosmepo

Em se tratando da escolha das constantes a selieadat na obtencéo
das estimativas de: Silva e Cirillo (2010), apresentaram estudoscieteados
a inferéncia de um modelo binomial contaminad@ peistura de populacdes
binomiais, sendo as amostras obtidas através deagiges Monte Carlo. Foram
considerados diversos valores da constante deladiai¢, envolvida na funcao
p(x), sendo 0,K ¢, < 0,9 e tamanhos de amostras iguais a 10, 50 dé80,das
taxas de misturas iguais a 0,20 e 0,40.

Para estes cenarios, o estimadag apresentou desempenho
diferenciado, de acordo com o grau de contamindefinida pela probabilidade
da mistura a qual as populacdes simuladas forametidas. Dessa forma, as
estimativas obtidas indicaram que a robustez destamador € mais
pronunciada para determinados valores da constitafinidade £. Em
funcd@o dos resultados obtidos, optou-se na esaazbgoroporcoes de valores
nulos avaliados nesse trabalho representados=p¢2 e 0,3.

Os resultados descritos nas Tabelas 4 — 7 corréspm as estimativas

do parametrar utilizando-se os estimadores de maxima verossimia(m,,,)

e 0 estimador robusto a excesso de z€myg) .

Em sintese, os resultados evidenciaram que nastrasdsnomiais
contaminadas com excessos de zeros, as estimagivadxima verossimilhanca

ndo sdo acuradas, uma vez que o0s vieses relatistsados foram

consideravelmente elevados. Porém, ao considerarestinativas 7,
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observou-se que, para todos os tamanhos amostia@res de)y os vieses
relativos apresentaram resultados inferiores a Padd os valores paramétricos
especificados ent=0,S (Tabelas 4 e 5) @=0,7(Tabelas 6 e 7), excluindo-se,

evidentemente, pequenas flutuacdes associadasaddante Carlo.

Tabela 4 Resultados comparativos dos estimadorgg, e T, considerando
o valor paramétrico ==0,5, com restricdo C, = u=1,

caracterizando a componente sistemafka

n v o T, Viés T Viés

30 0,2 0,2900 0,3995 -0,2010 0,5000 -0,0001
30 0,3 0,4300 0,3504 -0,2992 0,5018 0,0036
40 0,2 0,2600 0,4006 -0,1988 0,5007 0,0014
40 0,3 0,4300 0,3499 -0,3002 0,5001 0,0003
50 0,2 0,2600 0,4002 -0,1996 0,4941 -0,0119
50 0,3 0,4300 0,3508 -0,2984 0,4986 -0,0027
60 0,2  0,2500 0,3985 -0,2030 0,4983 -0,0034
60 0,3 0,4300 0,3506 -0,2988 0,4983 -0,0034
70 0,2  0,2500 0,3998 -0,2024 0,4913 -0,0173
70 0,3  0,4300 0,3504 -0,2992 0,4974 -0,0052
80 0,2  0,2400 0,3991 -0,2018 0,4962 -0,0076
80 0,3 0,4300 0,3497 -0,3006 0,4982 -0,0037
90 0,2  0,2400 0,4000 -0,2000 0,4914 -0,0171

90 0,3 0,4300 0,3499 -0,3002 0,4975 -0,0049
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Tabela 5 Resultados comparativos dos estimadoggse T, considerando

o valor paramétricor =0,5, com restricdoC =0,1 e C, =1,

caracterizando a componente sistematka

u

~

N

n 14 Ty Viés T Viés

30 0,2 0,1540 0,3995 -0,2010 0,5102 0,0203
30 0,3 0,1800 0,3514 -0,2972 0,4930 -0,0141
40 0,2 0,1400 0,4000 -0,2000 0,5026 0,0052
40 0,3 0,1730 0,3499 -0,3002 0,5020 0,0041
50 0,2 0,1310 0,4003 -0,1994 0,4997 -0,0006
50 0,3 0,1700 0,4002 -0,1995 0,4941 -0,0119
60 0,2 0,1240 0,4002 -0,1995 0,4952 -0,0096
60 0,3 0,1660 0,3507 -0,2986 0,4996 -0,0008
70 0,2 0,1170 0,3993 -0,2014 0,5039 0,0078
70 0,3 0,1640 0,3509 -0,2982 0,4970 -0,0061
80 0,2 0,1130 0,4003 -0,1994 0,4900 -0,0201
80 0,3 0,1610 0,3500 -0,3000 0,4982 -0,0037
90 0,2 0,1060 0,3999 -0,2002 0,5102 -0,0204
90 0,3 0,1590 0,3491 -0,3018 0,5000 -0,0010
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Tabela 6 Resultados comparativos dos estimadoggse 7, considerando

(0]

caracterizando a componente sistemafka

valor

paramétrico n=0,7,

com

restriggo C, =U=1,

I 4 q T, Viés T Viés

30 0,2 0,0001 0,5580 -0,2029 0,8322 0,1888
30 0,3 0,2700 0,4889 -0,3016 0,7011 0,0015
40 0,2 0,1500 0,5611 -0,1984 0,6977 -0,0033
40 0,3 0,2700 0,4924 -0,2966 0,6994 -0,0008
50 0,2 0,1500 0,5610 -0,1996 0,6961 -0,0056
50 0,3 0,2700 0,4907 -0,1986 0,7051 0,0073
60 0,2 0,1500 0,5591 -0,2990 0,6979 -0,0030
60 0,3 0,2700 0,4899 -0,3001 0,7050 0,0072
70 0,2 0,1500 0,5597 -0,2004 0,6961 -0,0056
70 0,3 0,2800 0,4902 -0,2997 0,6951 -0,0069
80 0,2 0,1500 0,5605 -0,1990 0,6944 -0,0080
80 0,3 0,2800 0,4904 -0,2994 0,6978 -0,0012
90 0,2 0,1500 0,5597 -0,2004 0,6976 -0,0035
90 0,3 0,2800 0,4921 -0,2970 0,6949 -0,0073
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Tabela 7 Resultados comparativos dos estimad@gs e 7,;,, considerando
o valor paramétricon =0,7, com restricidoC =0,1 e C, =1,

caracterizando a componente sistematka

I 4 u T Viés T Viés
emv zib

30 0,2 0,1300 0,5589 -0,2820 0,7078 0,0134
30 0,3 0,1400 0,4904 -0,2994 0,7025 0,0040
40 0,2 0,1270 0,5582 -0,2026 0,7020 -0,0019
40 0,3 0,1400 0,4920 -0,2971 0,6979 -0,0017
50 0,2 0,1240 0,5604 -0,1986 0,7001 0,0044
50 0,3 0,1400 0,4908 -0,2990 0,6972 -0,0014
60 0,2 0,1220 0,5605 -0,2013 0,6967 0,0017
60 0,3 0,1390 0,4895 -0,2986 0,7025 0,0028
70 0,2 0,1190 0,5604 -0,3001 0,7008 -0,0072
70 0,3 0,1390 0,4884 -0,2997 0,7015 0,0030
80 0,2 0,1180 0,5590 -0,1993 0,7002 -0,0008
80 0,3 0,1390 0,4899 -0,2994 0,6953 -0,0068
90 0,2 0,1160 0,5592 -0,2004 0,7048 -0,0038
90 0,3 0,1390 0,4897 -0,2970 0,6983 -0,0052

Garantida a acuracia das estimativas de proporgéamial para as
configuracdes paramétricas descritas na secdo p8/3,meio da tabela 3,
procedeu-se com a composicao das fungdes linem@wnihis para o método de
Wald. Computou-se a probabilidade média de colzmuédia dada as 2000
realizacdes Monte Carlo. Os resultados estdo apeekes nas Figuras 1 — 8.
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Conforme os resultados ilustrados nas Figuras ,Ineté-se que, de um
modo geral, o0 aumento do tamanho amostral res@dtouuma reducdo da
probabilidade de cobertura, em contradicdo ao niwehinal de confianca
fixado em 95%.

Tal fato, sugere que o desempenho dos métodogidemedo propostos
nesse trabalho sdo diferenciados em relacdo awmatishs das proporcdes

binomiais serem préximas a 0,5 sendo esse valon@guémiza a variancia da
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distribuicdo binomial pertencente a cada populagmlvida na composicéo da

familia binomial.
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1=0,5 e a componente sistematjga
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Com as mesmas configuracdes, porém aumentando poreiio, de
zeros (¥=0,%) observou-se que, ao utilizar a componemeo metodo

apresentou probabilidades de cobertura superioiab nominal de confianca
de 95%. Tal fato notorio ocorreu para todos os tdnoa amostrais e, em todas

as familias binomiais (Figuras 5 e 6).
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Ressalta-se que apenas a composicdo das famfi@sibis ,utilizando
os valores paramétricog =0,7 e a componente sistematipg apresentou
probabilidades condizentes ao nivel nominal deiangh especificado em 95%.
Ao utilizar a descri¢do que caracteriza a compangnt(Figuras 5 e 6), tendo
por base esses resultados, hé evidéncias estatiptica afirmar que assumindo

baixas quantidades de valores nulos, o método dé ¥da a incorporagéo das

estimativas robustas apresentou resultados indesream o nivel de confianca
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nominal. Portanto, ndo recomenda-se esse métodpratica em situacbes
similares aos cenarios avaliados.

Outra abordagem de estudo em relacdo as propriedidenétodo de
Wald aplicado a funcgdes lineares binomiais foi dado Cirillo, Ferreira e
Safadi (2009), em relagdo ao emprego do métoHootstrap infinito
(COULON; THOMAS, 1990), estendido a diferencacdpopulacdes binomiais
referenciadas por um Unico parametro, mantendstaldiicdo de probabilidade
conjunta.

Neste contexto, doootstrap ndo apresentou resultados que possam
justificar seu uso e a expansdo do método paralumero maior de populagdes,
representadas consideradas nas funcdes lineareérta resultou em
probabilidades de cobertura incoerentes com remdtasemelhantes aos
observados neste trabalho.

Em funcéo dos resultados obtidos apenas para mstf0p intuito de
investigar o desempenho dos métodos propostos & almdecomendacdes de
Ruckstuhl e Welsh (2001) em relacédo as constantes, em funcdo do grau de
contaminacdo. Dessa forma, mantendo os cenariosreansavaliados nas
amostras obtidas por simulacdes Monte Carlo, p@gsumindo a propor¢do de
valores nulos em=0,25 com os nimeros de ensalesBernoullim=30, 40 e 50

a acurdcia e precisdo dos estimadores foram awalipdla comparagédo dos
respectivos vieses calculados para as estimatevams,gl, e T, .
Para estes cenarios, os resultados descritos reda¥a8 e 9 foram

obtidos com restri¢d6, =U=1, caracterizando a componente sistematka
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Tabela 8 Resultados comparativos dos estimadomgs, e T, para o valor

paramétricor = 0,5 e componente sistematiga, .

m n (o] Ty viés T viés

30 8 0,2800 0,3721 -0,2558 0,5000 0,0000
40 8 0,3300 0,3751 -0,2498 0,4957 -0,0086
50 8 0,3600 0,3747 -0,2505 0,5041 0,0082
30 12 0,2000 0,3734 -0,2533 0,4952 -0,0096
40 12 0,2700 0,3757 -0,2487 0,4999 -0,0002
50 12 03100 0,3738 -0,2524 0,5068 0,0137

Tabela 9 Resultados comparativos dos estimadmggs e T, para o valor

paramétricort = 0,75 e componente sistematiga, .

m n G &emv viés n zib Viés

30 8 0,0400 0,5610 -0,2519 0,7484 -0,0021
40 8 0,0800 0,5654 -0,2461 0,7543 0,0058
50 8 0,1200 0,5616 -0,2512 0,7535 0,0047
30 12 0,0010 0,5629 -0,2494 0,7427 -0,0097
40 12 0,0500 0,5661 -0,2466 0,7464 -0,0048
50 12 0,1000 0,5615 -0,2513 0,7551 0,0069

Nota-se novamente que a escolha dos valores Gaesm ambos os

valores paramétricos avaliados, as estimativasugidds param,, foram

acuradas.

Em se tratando da componeng, os resultados descritos nas Tabelas
10 e 11 correspondem as estimativag,,, € T, com a mesma especificagao
y=0,25, porém mantendo a restricd =0,1 e C,=1. Ressalta-se que

novamente o estimaddat,;, resultou em estimativas acuradas.



52

Tabela 10 Resultados comparativos dos estimadoggs e T,;, para o valor

paramétricort = 0, e componente sistematiga, .

m n u T, Viés T Viés

30 8 0,1860 0,3768 -0,2465 0,4970 -0,0059
40 8 0,1960 0,3774 -0,2452 0,5036 0,0072
50 8 0,2050 0,3745 -0,2511 0,4975 -0,0049
30 12  0,1500 0,3767 -0,2466 0,5028 0,0057
40 12  0,1690 0,3756 -0,2488 0,4975 -0,0050
50 12  0,1800 0,3765 -0,2470 0,5001 0,0002

Tabela 11 Resultados comparativos dos estimadoggs e 7, para o valor

paramétricont = 0,75 e componente sistematiga .

m n u Ty Viés T Viés

30 8 0,1270 0,5652 -0,2464 0,7487 -0,0046
40 8 0,1960 0,5597 -0,2537 0,7452 -0,0064
50 8 0,1350 0,5645 -0,2473 0,7487 -0,0018
30 12 0,1170 0,5646 -0,2472 0,7489 -0,0015
40 12 0,1250 0,5627 -0,2497 0,7525 0,0033
50 12  0,1290 0,5609 -0,2521 0,7528 0,0038

Confirmada a acuracia do estimadar;, em fungédo das escolhas

apropriadas para as constantg§s C, e u, justificadas pela acuracia das

estimativas, retratadas pelos vieses inferiores,(d, Oprocedeu-se com a

proposi¢édo dos estimadores para familias binonsatsstituindo os estimadores
de méxima verossimilhanga,,, por m;,.

Com essa modificagcdo, os resultados aprimoradosacamorporacao
dos estimadores T,

descritos na Tabelas 12-14, correspondem as

probabilidades de cobertura obtidas para o métedavdld, considerando a
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quantidade de valores nulgs=0, 25 e os valores dos coeficientes F1, F2, F3 e

F4 (Tabela 3), utilizados na composicdo das fundideares binomiais com

uma proporgdo de valores nulos fixada gm 0,25 com restrigdoC, =U=1,

caracterizando a componente sistemafika

Tabela 12 Probabilidades de cobertura de 95% dé&iaoga e amplitude
intervalar para o método Wald, pata= 0,5 e = =0, 75, utilizando a

componente sistematica, .

=05
m G F1 AY F2 Ay F3 AY F4 AY
30 0,280 0,989 1,634 0,987 2,987 0,985 4,388 6,323

n

8
40 8 0,330 0,996 1,650 0,997 3,010 0,996 4,36/096 6,390
50 8 0,360 0,998 1,659 0,998 3,028 0,999 4,391999 6,429
30 12 0,200 0,913 1,319 0,904 2,408 0,909 3,491911 5,122
40 12 0,270 0,958 1,333 0,946 2,430 0,952 3,524962 5,160
50 12 0,310 0,968 1,342 0,969 2,450 0,973 3,543975 5,203

n=0,75
mn G F1 Ay F2 A F3 A F4 Ay
30 8 0,280 0,809 1,288 0,770 2,318 0,755 2,864758 5,011
40 8 0,330 0,883 1,310 0,888 2,368 0,876 3,46(886 5,038
50 8 0,360 0,938 1,357 0,940 2,490 0,940 350051 5,252

30 12 0,200 0,668 1,035 0,613 1,871 0,602 2,706582 3,935
40 12 0,270 0,727 1,043 0,697 1,904 0,684 2,720677 4,049
50 12 0,310 0,771 0,985 0,746 1,781 0,738 2,514699 3,761
Ay : amplitude intervalar e;cconstante de afinidade

Os resultados descritos na tabela 12 evidenciano quétodo de Wald
aprimorado, apresentou uma sensibilidade em relagaelor paramétrico, de

modo que, ao apresentar valores distanteg €@, 5, os resultados referentes a
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probabilidade de cobertura tendem a apresentareglmferiores ao nivel
nominal de confianga. Entretanto, ao assumir a ooepte sistematicgo,
(Tabela 13) nota-se que, em ambos 0s valores paiemsé na maioria das

situacdes apresentaram probabilidades de cobestiperiores ou préximas ao

nivel nominal de confianca. Portanto, recomendasenétodo de Wald

aprimorado com o uso da componente sistemaica

Tabela 13 Probabilidades de cobertura de 95% ddiaoga e amplitude
intervalar para o método Wald, pata 0,5 e = =0, 75, utilizando a

componente sistematicga, .

=05

m n u F1 AY F2 AY F3 AY F4 AY

30 8 0,186 0,999 1,672 0,999 3,054 0,999 4,4PP99 6,479
40 8 0,196 1,000 4,455 1,000 3,074 1,000 4,43%00 6,522
50 8 0,205 1,000 1,687 1,000 3,079 1,000 4,46000 6,531
30 12 0,150 0,930 1,323 0,919 2,417 0,946 3,509929 5,129
40 12 0,169 0,987 1,353 0,985 2,471 0,984 3,581978 5,240
50 12 0,180 0,994 1,367 0,996 2,495 0,996 3,606992 5,293

n=0,75

m n u F1 Ay F2 Ay F3 Ay F4 Ay
30 8 0,127 0,965 1,288 0,976 2,318 0,970 2,864€62 5,011
40 8 0,132 0,991 1,429 0,993 2,611 0,992 3,70P€89 5,522
50 8 0,135 0,999 1,449 0,998 2,651 0,997 3,88096 5,604
30 12 0,117 0,729 1,045 0,742 1,915 0,724 2,766718 4,061
40 12 0,125 0,897 1,125 0,908 2,045 0,906 2,990908 4,363
50 12 0,129 0,954 1,155 0,946 2,109 0,949 3,045964 4,476
Ay : amplitude intervalar U: constante utilizada na componente sistematica

Mantendo o mesmo enfoque na avaliagdo do aprimaotant® método
de Wilson, com a incorporacdo do estimacgy, os resultados descritos na

Tabela 14, apresentam em maior parte, probabilidadeobertura inferior ao

nivel nominal de confianga em ambos os valoreap&tricos. Portanto, pode-se
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afirmar que o uso dos estimadoreg néo proporcionou resultados estatisticos

que asseguram a inferéncia em amostras binomfagionadas de zeros, por
meio da composicdo dos contrastes ortogonais pneviee definidos na
composi¢do das familias binomiais, tornando o neétaélo recomendéavel na

pratica, frente a situaces semelhantes aos cersmalados.

Tabela 14 Probabilidades de cobertura de 95% ddiaoga e amplitude
intervalar para o método Wilson, considerando odorea

paramétricost =0,5e n=0,75
n=0,5

m n G F1 AY F2 AY F3 Ay F4 Ay

30 8 0,280 0,782 3,206 0,789 5,470 0,845 7,72988 11,14
40 8 0,330 0,750 3,370 0,701 5,623 0,700 7,805/01 11,31
50 8 0,360 0,751 3,141 0,699 5,244 0,713 7,388727 10,59
30 12 0,200 0,720 3,122 0,707 5,379 0,701 7,6B]1729 11,00
40 12 0,270 0,720 3,125 0,704 5,000 0,717 7,005720 10,08
50 12 0,310 0,747 3,127 0,645 5,245 0,655 7,28]655 10,53

m n o] F1 AY F2 AY F3 AY F4 AY
30 8 0,280 0,763 4,159 0,739 6,702 0,687 9,101691 12,90
40 8 0,330 0,792 4,234 0,742 6,747 0,737 9,99/886 1291
50 8 0,360 0,844 4,290 0,780 6,789 0,752 9,204/00 12,97
30 12 0,200 0,771 4,144 0,694 6,654 0,672 09,091634 12,76
40 12 0,270 0,807 4,278 0,766 6,825 0,695 9,280656 12,80
50 12 0,310 0,823 4,279 0,754 6,797 0,709 9,1101673 12,77
Ay : amplitude intervalar e;cconstante de afinidade

Por meio dos resultados descritos nas Tabelas,todmé&Vilson n&o
apresentou probabilidades de cobertura satisfatf@gsa as familias binomiais
analisadas com as propor¢bes=0,5 e = =0,75, conforme a Tabela 14.
Entretanto, convém ressaltar que , para todas radg lineares binomiais

avaliadas, o método de Wilson mostrou-se precis@, vez que os valores das
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amplitudes intervalar para cada familia apresedii@ienca na primeira ou casa
decimal.

Em relagdo a probabilidade de cobertura média Huang e Zhan
(2009) em amostras binomiais sem excesso de aaligram funcdes lineares
com diferentes proporcdes bindémias e coeficiendesantogonais e concluiram
que a cobertura minima para o método de Wilsamdxéma a 81,21% fixado o
nivel nominal de 90% de confian¢a e 86,22% pare nominal de 95%.

Com base nesses resultados, nota-se que o métoidilstm néo é
adequado em algumas situagbes mencionadas portHang e Zhan (2009)
para avaliar as fungBes lineares binomiais. Em amlmcia com esses
resultados, por meio da Tabela 14, entende-se gipeoposicdes apresentadas
nessa tese, para amostras binomiais inflacionadas zetos, ndo sao
recomendaveis de serem incorporadas para esse anétoth vez que 0s

resultados foram similares aos resultados obtidoZpu, Huang e Zhan (2009).
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5 CONCLUSAO

Em consonancia com o0s objetivos propostos, coseluigue o
aprimoramento dado pela incorporacdo de estimadolmsstos a excesso de
zeros é recomendavel para o método de Wald, eagdits reais similares aos

cenarios simulados enfatizando as seguintes sitgacd

a) Recomenda-se o método de Wald considerando asatisas das

propor¢des binomais robustas a excessos de zezom@uimizam a
variancia das funcdes lineares binomids,, =0,5) com a

incorporacao da componentge coeficientes ortogonais.

b) O Método de Wilson por ndo apresentar probabilisa#ecobertura
coerentes ao nivel nominal de confianga ndo ap@seom
desempenho que justificasse a incorporacdo deagstam robustas
a excesso de zeros, na composicdo das familiasniaiiso com
coeficientes ortogonais.

Para trabalhos futuros, como instrumento de estpdetende-se
continuar a proposicdo de métodos alternativos timasio de funcdes
binomiais incluindo coeficientes quadraticos e agogonais, baixas e elevadas
propor¢cdes de observac@es nulas e correcdes naandgtoWald nas situacdes
avaliadas cujos resultados foram prejorativos, elacéio ao nivel nominal de
confianca.
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ANEXOS

ANEXO A - Programa utilizado para pesquisar valores dos coefientes c,
sob as restricbesc, =u=1, e u, sob as restricbesc, =0,1 e
c,=1

library(VGAM) ## pacote requerido ##

# HiHH AR Par@metros de simulaCasHHHHHHHHIHHHH

m=100 # namero de ensaios de Bernoulli
n=90 # nimero de populacbes
pr=0.2 # (pr = pi) parametro de proporcao deimial

gama=0.30 # proporcao de zeros

u=0.13 # u =alfa (coeficiente pesquisadalmardagem 2)
# u = alfa =1 (fixado na abordagem 1)

nsim=2000 # nimero de simulacdes via Monte Carlo

# HiHHHHHE A Constantes de afinidade #HHHHHHIHHHIHHIHH T #

c1=0.1 # c1=sigma = 0.1 (fixado na abordagem 2) #
# c1= sigma (coeficiente pesquisado na abordagem 1)

c2=1 # c2 = 1 (fixado nas 2 abordagens, cl<c2=1) #

# HiHH A DefinicBo das funcOes #HHHHHHHIHHHIHHHHE #
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vcont=c(rep(0,m+1))

y=seq(0,m)

rho=c(rep(0,m+1))
estimadores=matrix(0,nsim,3,dimnames=list

(c(rep("Simulagao”,nsim)),
c("j", "EMV", "Pzib")))

HHHHHHHHHHE R R Calculo do fn(y) #HHHHHHHEHHE
fny=function(m,n,dados,vet)
{
for (ain 1:(m))
{
prop=0
aux=vet[a]
for (b in 1:n)
{

if (aux==dados[b]) prop=prop+1

vcont[a]=(prop)/n



return(vcont)

}

estimaPzib=function(x,p,c1,c2,alfa)
{
estPzib=0
for (b in 1:length(x))
{
if (x[b]>=c1 && x[b]<=c2) rho[b]=x[b]*log(x[b])

if(x[b]<cl) rho[b]=((c1~(1-u)*log(cl)+((1xlog(cl)+1)
*(c1M1-u)/u))*x[b] u)-(((1-u)dbg(cl)+1)*cl/u)

if(x[b]>c2) rho[b]=((c27(1-u)*log@-+((1-u)*log(c2)+1)
*(c2M(1-u)lu))*x[b] u)-(((1-u)*log(c2)+1)*c2/u)

auxPzib=rho[b]*p[b]

estPzib=auxPzib + estPzib

return (estPzib)

}
for (j in 1:nsim)

{

63



amosl=rzibinom(n, m, pr, phi = gama)

soma=sum(amosl)
while (soma==0)

{

amosl=rzibinom(n, m, pr, phi = gama)

resfny=fny(m,n,amos1,y)
estmv=sum(y*resfny)/m #### Estima fn(y) ####
prob=dbinom(y,m,estmv)

x=(resfny/prob)

Pzib=estimaPzib(x,prob,c1,c2,u)
estimadores][j,1]=j

estimadores[j,2]=estmv

estimadores][j,3]=Pzib

m1= mean(estimadores|,2])
m2= mean(estimadores|,3])
vies=(m2-pr)/pr

m1 #estimador de méxima verossimilhanca#

64
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m2 #estimador robusto#

vies
HHHH R Fim do programa S
B
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ANEXO B - Programa para estimar as funcdes linearedbinomiais, em

amostras inflacionadas de zeros

library(VGAM)

HH#HHH B par@metros de simulac8o a seremacaltet#HHHHHHIHHIHH]

pr=c(0.7,0.7,0.7,0.7)
gama=0.30
npop=10
coef=c(2,-1,-1)
n=c(70,70,70)
nfixo=70

c1=0.1 ; c2=1

alfa2=abs(qnorm(0.025))

u=c(0.139,0.139,0.139)

# parametros da familia birzd
# porcentagem de excesso de zeros
# nimero de populactes
# coeficientes
# tamanho amostral para cada pofala
# nfixo = n
# constantes ddddde
# (c1=0.1, fixado na abordagem 2)
# (cl é pesquisado na rotina 1, para a abord. 1)
# nivel de signifidan

# constantes de afinidade panétodo
# de estimacéo holder

HH R R R R R
HHHHHHHH AR par@metros de SsimulacaoHikbsHHHHHHHHHHHHHHHE

nsim=2000
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m=100

psi= coef%*%pr
HHH
# R A DefinicAo das funcOes #iHHHHHHIHHHHHIHHE #

vcont=c(rep(0,m+1))
k=seq(0,m)
rho=c(rep(0,m+1))
contaw=0
resul=matrix(0,nsim,5)
A Calculo do Tn(K) #EHHHHHBHHHHEHHHHE #
fnk=function(m,n,dados,vet)
{
for (ain 1:(m))
{
prop=0
aux=vet[a]
for (b in 1:n)
{

if (aux==dados[b]) prop=prop+1
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vcont[a]=(prop)/n

}

return(vcont)
}
estimaPzib=function(x,p,c1,c2,u)
{

estPzib=0
for (b in 1:length(x))
{

if (x[b]>=c1 && x[b]<=c2)  rho[b]=x[b]*log(x[b])

if(x[b]<cl) rho[b]=((c1™(1-u)*log(cH)(1-u)*log(cl)+1)
*(c1M(1-u)/u))*x[b]*u)-(((1-u)*log(cl)+1)*c1/u)

if(x[b]>c2) rho[b]=((c2*(1-u)*log(c2)(1-u)*log(c2)+1)
*(c2M(1-u)/u))*x[b] u)-(((1-u)*log(c2)+1)*c2/u)

auxPzib=rho[b]*p[b]

estPzib=auxPzib + estPzib

return (estPzib)

}

for (j in 1:nsim)
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{

estpsi=0

estmvp=as.double(c(seq(npop))) ; est=c(seq(hpop)

for (ain 1:npop)

{
auxsoma=0 ; auxfn=0 ; auxxa=0 ; auxest=0
parpop=pria]
amos=rzibinom(nfixo,m,parpop,phi=gama)
auxsoma=sum(amos)
while (auxsoma==0) amos=rzibinom(n,m,parpbig;gama)
resfnk=fnk(m,nfixo,amos,k)
auxest=sum(k*resfnk)/m
estmvp[a]=auxest ##H Estim@)fda k-ésima pop ###H
prob=dbinom(k,m,auxest)
xa=resfnk/prob
s=u[a]

est[a]= estimaPzib(xa,prob,c1,c2,s)

# HHHHHHER AR Estimacao das funcles linease sHHHHHEHHHHHE #
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estpsi=coef%*%est

# HEHHHHH T (C de wald #HHHHHEHHHR Y #
gtde=sum((coef*2*est*(1-est)/n))
Is=estpsi+(alfa2*sqrt(sum(gtde)))

li=estpsi-(alfa2*sqrt(sum(qgtde)))

amp=Is-li

resul[j,5]=amp # armazena amplitude
resul[j,2]=ls # armazena limite stipe
resul[j,3]=li # armazena limite infar

resul[j,4]=estpsi # armazena estimativpsie
resulfj,1]=j # armazena o nUmercitaulacao
if (psi>=li && psi<=Is) contaw=contaw+1
}

pc=contaw/nsim ; mediapsi=mean(resul[,4]) ; apgi=mean(resul[,5])

# HEHHHHHHHH I #HH#H# Resultados a serem observadBs i #

pc # probabilidade de cobertura da abomage
mediapsi # estimativa média de psi

amp_psi # amplitude dos intervalos
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HH TR A Fim do programa s HHEHHHEH I HEH
ANEXO C - Programa para estimar as funcdes lineae binomiais, em

amostras inflacionadas de zeros, para o método Wils

library(VGAM)

# HHHHHH R par@metros de simulacao a sereradis #HHHHHHHHHHEHHHHE

pr=c(0.3,0.3,0.3,0.3) # parametros da fanbilemial
gama=0.20 # porcentagem de era#szeros
npop=4 # nimero de populactes
coef=c(3,-1,-1,-1) # coeficientes

n=c(30,30,30,30) # tamanho ambgiara cada populagéo
nfixo=30 # obs: amigual ao n

c1=0.44; c2=1 # constantesfinidade

alfa2=abs(gnorm(0.025))  # nivel de signfficia

u=c(1, 1, 1,1) # constantes de afinidaata p método de estimacéo holder

H# HHHHHH AR R
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# HHHHHHER AR par@metros de simulacao koS HHHHHHHHHHHIH #
nsim=200

m=100

psi= coef%*%pr

# HHHHHH R R R AR #

# HHHHEE A DEFINICAO DAS FUNGCOES #HHHIEHHHET #

vcont=c(rep(0,m+1))

k=seq(0,m)

rho=c(rep(0,m+1))

contaw=0

resul=matrix(0,nsim,5)

# HiHtH#HEAHHA# Calculo do In(K) #HBHHHHEIHHHHIHE #

fnk=function(m,n,dados,vet)

{
for (ain 1:(m))

{
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prop=0

aux=vet[a]

for (b in 1:n)

if (aux==dados[b]) prop=prop+1

vcont[a]=(prop)/n

return(vcont)

estimaPzib=function(x,p,c1,c2,u)

estPzib=0

for (b in L:length(x))

if (x[b]>=c1 && x[b]<=c2) rho[b]=x[b]*log(x[b])
if(x[b]<cl) rho[b]=((c1”(1-u)*log(c) (1-u)*log(cl)+1)*(c1(1-
w/u))*x[b]*u)-(((1-u)*log(cl)+1)*cl/u)
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if(x[b]>c2) rho[b]=((c2”(1-u)*log(cZ)(1-u)*log(c2)+1)*(c2"(1-
w/u))*x[b]*u)-(((1-u)*log(c2)+1)*c2/u)

auxPzib=rho[b]*p[b]

estPzib=auxPzib + estPzib

return (estPzib)

for (j in 1:nsim)

estpsi=0

estmvp=as.double(c(seq(npop))) ; est=c(seq(Nppp) inf=c(seq(npop)) ;

li_sup=c(seq(npop))
for (ain 1:npop)

auxsoma=0 ; auxfn=0 ; auxxa=0 ; auxest=0

parpop=pr([a]
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amos=rzibinom(nfixo,m,parpop,pstr0=gama)

auxsoma=sum(amos)

while (auxsoma==0) amos=rzibinom(n,m,parpsipz=gama)

resfnk=fnk(m,nfixo,amos,k)

auxest=sum(k*resfnk)/m

estmvp[a]=auxest ##### Estim@)fida k-€ésima pop ####

prob=dbinom(k,m,auxest)

xa=resfnk/prob

s=u[a]

est[a]= estimaPzib(xa,prob,cl1,c2,s)

li_sup[a]=est[a]+1.96*sqrt((est[a]*(1-est[ai)4]))
li_infla]=est[a]-1.96*sqrt((est[a]*(1-est[al)fa]))

# A Estimacao das funcdes linear@ssttitittHti #
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estpsi=coef%*%est

par_int=cbind(li_inf,li_sup)

menor=min(par_int[,1])

maior=max(par_int[,2])

aux_estpsi=coef*est

L=estpsi-sqrt(sum(aux_estpsi-menor)"2)

U=estpsi+sqrt(sum(aux_estpsi-maior)"2)

amp=U-L

resul[j,5]=amp  # armazena amplitude

resul[j,2]=U # armazena limite superior

resul[j,3]=L # armazena limite inferior

resullj,4]=estpsi # armazena estimativasle p

resulfj,1]=j # armazena o nimero adaldacao

if (psi>=L && psi<=U) contaw=contaw+1
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pc=contaw/nsim ; mediapsi=mean(resul[,4]) ; apgi=mean(resul[,5])

### Resultados a serem observados

### Prob. de cobertura de holder

pc

### Estimativa media de psi

mediapsi

## Amplitude dos intervalos

amp_psi

HHHHHH R AR FIM do programa S HIHHE
HHHHHHHHH R



