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RESUMO

Neste trabalho, analisaremos o problema de avaliar a Influéncia de observagoes no
Modelo de Regressao de Valor Extremo sob Censura tipo I1. Tal modelo é bastante
importante no estudo de dados de tempo de vida.Primeiramente obteremos a funcao
log-verossimilhanca, a fungao escore e a matriz de informacao. Em seguida discu-
tiremos alguns métodos de influéncia, tais como a influéncia global e a influéncia
local. Na analise de influéncia local derivaremos as expressoes para curvaturas nor-
mais sob diferentes esquemas de perturbacoes. Finalizaremos obtendo um expressao

de forma fechada para a alavancagem generalizada.

Palavras-chave: Modelo de Regressao de Valor Extremo. Censura Tipo II. Di-

agnostico de Influéncia. Alavancagem Generalizada.
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ABSTRACT

In this work, we analyze the problem of evaluating the Influence of observations in
the Extreme Value Regression model under censure type II. Such a model is very
important in the analysis of lifetime data. First we obtain the log-likelihood function,
the function score and information matrix. Then we will discuss some methods of
influence, such as global influence and local influence. In the local influence analysis
we will derive expressions for normal bends under different disturbances schemes.

Finalize obtaining a closed-form expression for the overall leverage.

Palavras-chave: Extreme value regression model. Censorship type II. Diagnosis

of Influence. Leverage Generalized.
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1 INTRODUCAO

Ao realizar inferéncia estatistica em dados obtidos a partir de teste de
confiabilidade, existe um problema, que é o de que nao se saber a informagcao exata
de algumas observagoes. Apenas temos informacgoes parciais. Como informagao
sempre ¢ importante, esta informagao parcial é usada no modelo, e estas observagoes
parciais sao chamadas de dados censurados. Mais precisamente os dados censurados,
sao observagoes que por alguma razao foram interrompidas, sendo assim nem todas

as observacoes foram obtidas.

Censuras sao extremamente importantes nos processos de andlise de
sobrevivéncia, onde o tempo por diversas razoes é limitado. Um caso amplamente

aplicdvel em situagoes como essa é a censura do tipo II, ver Park and Lee [9].

Nosso objetivo nesse trabalho é avaliar a influéncia global e local das

observagoes para o modelo de regressao de valor extremo sob censura do tipo II.

Tal anédlise de diagndstico, segundo Rocha e Simas [11], é uma forma
eficiente para detectar quais observagoes sao influentes ou nao no modelo. A pri-
meira ferramenta utilizada para a andlise do impacto individual das observagoes
no processo de estimagao é a exclusao de observagoes, essa ferramenta é conhecida
como analise de influéncia global. No entanto é importante observar que as vezes
estamos interessados em observar a influéncia de uma observagao em algum aspecto
especifico e utilizando a ferramenta anterior isso nao é possivel uma vez que o caso

de exclusao exclui todas as informacoes que a observacao excluida fornece.

Para contornar tal problema utiliza-se uma abordagem da influéncia
local, onde agora investiga-se o modelo de sensibilidade sob pequenas perturbagoes.

Varios autores consideraram o método de influéncia local nos modelos de regressao;



ver, por exemplo, Lawrance [5], Thomas e Cook [12], Paula [10], Lesaffre e Verbeke

[7] e, mais recentemente, Espinheira et al.[4], Lemonte [6], entre outros.

Nesse trabalho, apresentaremos métodos de diagnosticos baseados em
influéncia global, influéncia local e alavancagem generalizada para o modelo de re-

gressao de valor extremo minimo, com censura do tipo II que foram inspirados em

Cook (1986)[3].



2 MODELO DE REGRESSAO DE VALOR
EXTREMO

Uma variavel aleatéria Y tem distribuicao de valor extremo se sua

funcao densidade de probabilidade é dada por

g(y, p, @) = ¢t exp (%) exp (— exp <%)> com y € R, (2.1)

onde € R e ¢ > 0 sao os parametros de localizacao e dispersao, respectivamente.

A funcao geradora de momentos de Y é dada por
E(e") = e*"T'(1 — t¢), com t < ¢ '
Dali, obtemos a esperanca e a variancia

E(Y)=p—n¢

2

Var(y) = ¢,

n—o0

1
onde v ¢ a constante de Euler, v = lim <Z T log n) ~ 0,5772.

Seja Y1, Y5, ..., Y,, uma amostra aleatéria, onde cada Y; tem fungao den-
sidade de probabilidade dado como em (2.1), com parametros de locagao p; e

parametros de escala ¢;.

Assumimos que as componentes de ambos os vetores de parametros

p= (1, fo, s )T € ¢ = (1, P, ..., )T variam de acordo com as observagoes.

O modelo de regressao com covaridveis de dispersao é definido por (2.1)

e por duas componentes sistematicas que sao parametrizadas como

gi(p) =m = fi(X;8) , gad) =m = f2(Z;0), (2.2)

3



onde g1(+) e go(+) s@ao fungoes de R e R respectivamente, estritamente mondtonas e
duas vezes diferencidveis, fi(-: 8) e f(- : 0) sdo fungoes nao necessariamente lineares
e de classe C2. Onde 8 = (51, B2, ..., Bp)" € 0 = (01,62, ...,0,)" pertencem a R? e R?
respectivamente sao vetores de parametros desconhecidos a serem estimados e X e
Z sao matrizes n X p e n X g respectivamente, cujas colunas representam diferentes

covariaveis e estas matrizes tem posto p e ¢ respectivamente.



3 ESTIMACOES E INFERENCIA

A log-verossimilhanca para a amostra Y7, Ys, ..., Y, com valores obser-

vados Y1, Ya, ..., Yo € dada por

- ilog@ + zn: u _ zn:exp <yz _-/Li) 7
=1 i=1 ¢Z i=1 Cbz

onde p; e ¢; sao como foram definidos na capitulo anterior.

Assim como feito em Barreto-Souza[2]| definimos a fun¢ao escore U (3, 6) =
o o\
(Wv aTT> :

Assim temos que

1 Op; Oy ( z) Opi O
U:(5, —ex
i(5,6) 85; Z &: Ony; 0B; Z P\T6 ) onu 035

e
1 a¢z 67721 Yi — My 8¢z 87721
U 0) =
1(5.6) aa, Z & i 00, Z ¢ Oy 00,
Yi — i Yi — i a¢i Onai
+ ex
; o P ( oF ) Ona; 00
Em notacao matricial temos
Uij(B,0) = ol = XTo ' Myu
J ) aﬁj
e
oL
= S M.
onde definimos os vetores u = (— 1—|—exp( ), 1+eXp( £2), . —1+exp(%@))T
e v = (—1— (M5t 4 (Lt exp( L “1>,—1—<y2¢:2>+<y2¢;2>exp<yg;2>,...,—1—

o5}

(1) o (B ) exp(25 ) as matvizes X = (G0) nxp § = (Gp) nxa

& = diag(¢p;), My = diag ( 17,-) e My = diag (dt) n xn.

5



Os estimadores de maxima verossimilhanca para os parametros 5 e 6
sao obtidos resolvendo um sistema de equacoes nao lineares U = 0 e nao ha uma

forma fechada para tal resolucao.

Portanto, utilizam-se algoritmos de optimizacao nao-linear tais como o
algoritimo de Newton ou quase-Newton, para encontrar os estimadores de maxima

verossimilhanca.

Agora obtemos um expressao para a matriz de informagao observada.

Cas Cpp
Cog  Chao

C=0(8,0) =
XTQusX +Qby  XTQpeS

STQps X ST QoS + Qhy

[ (2] () + 5 o (252 1)) )
o= (S ko (252) 1 22 7).

(25 m(252) (52)] - () ()] G2
s[5 (5) - (132) ()] 20)
(B[ (452) - (22 ()] ),

Quo = dia Ay o (Vi) e (Vi (Vi b\ | 9% Op
T e U e o )| omzion: )

Agora obtemos a expressao para a matriz de informacao de Fisher.

Definimos as matrizes diagonais W = diag(#(gﬁf), Woy = diag(c(%%)ﬂ e

Wso = diag(%(%%)), onde a constante ¢ = (1 — )% + %2 ~ 1,82368. A

6



matriz de informacao de Fisher é entao obtida de maneira analoga ao que foi feito

em Barreto-Souza [2]

K K
K=K@o=|" """
Kos Koo

XTWssX XTWgeS

STWesX  STWyeS

Definimos as matrizes X e W com dimensoes 2n X (p + q) e 2n X 2n

, X 0 . Wss Wi i
respectivamente, como X = - e W = . Entao podemos
0 S Wgﬁ W@g

escrever a matriz de informagao de Fisher como:

K =X"WX



4 ANALISE DE DIAGNOSTICO PARA O
MODELO DE REGRESSAO DO VALOR
EXTREMO

Neste capitulo, vamos avaliar a influéncia global e local para o Modelo

de Regressao de Valor Extremo.

4.1 Influéncia Global

Tal como referido na Introducao, o primeiro passo envolvido na execugao
de analise de sensibilidade é concentrado em influéncias globais, de acordo com o
caso de eliminacao. O caso de eliminagao é uma abordagem comum para estudar
o efeito de abandonar o i-ésimo caso a partir do conjunto de dados. O caso de

eliminacao da i-ésima observacao para o modelo é dado por

() =my = fi(x]:8) e gady) =my = filz]:0), j=1,2,..,njF#i
No que segue, um quantidade com indice “ i ” indica os dados origi-
nais com a i-ésima observacao excluida. Para o modelo anterior a funcao de log-

verossimilhanca é denotada por [(;(().

Seja E(i) = (3(7;), 55))T o estimador de maxima verossimilhanca baseado
em E , obtido a partir de maximizar [;;)(¢). Para avaliar a influéncia da i-ésima
observacao no EMV. ¢ = (37,67)7, comparamos a diferenca entre Z(i) e (. Sea
eliminacao de uma observacao influéncia seriamente uma estimava, mais atencao
deve ser dada a essa observagao em particular. Portanto, se E(i) esta longe se ser Z,
entao neste caso é considerado como uma observacao influente. Uma medida inicial

de influéncia global com base no teste de Wald é definida como a norma padronizada

8



de E(i) que ¢ conhecida como a distancia generalizada de Cook ¢ dada pela seguinte

expressao

GDi(¢) = ({ — OT[-C)(Cw — )

Outra alternativa é o de avaliar os valores GD;(/5) e GD;(#), revelam
que o impacto da i-ésima observacao sobre a previsao de (§ e 6, respectivamente.

~

Outra medida popular ¢ a da diferenca da verossimilhanca entre E(Z-) e(

~ ~

LD;i(¢) = 2[U(¢) — UG)],
Além disso, também podemos calcular BJ — B\(i)j (j = 1,2,...,p), para obter a di-
ferenca entre B — B\(i) e calcular §J — g(i)j (7 = 1,2,...,p), para saber a diferenga
entre f — 5@). Outras medidas de influéncia global também sao possiveis. Podemos
observar o comportamento de uma estatistica de teste sob um esquema de casos
de eliminacao. Tais estatisticas podem ser, por exemplo o teste de Wald para as

covariaveis explicativas.

4.2 Influéncia Local

O método de influéncia local é recomendado quando a preocupagao esta
relacionada em investigar a sensibilidade do modelo em algumas pertubacgoes me-
nores nos modelos ou dados. Seja w um vetor de pertubacoes t-dimensional, entao,
denotamos a fungao de log-verossimilhanga perturbada por I(¢|w). Suponhamos que
existe um vetor nao perturbado, ou seja wy tal que I({|wy) = I(¢). A influéncia de
pertubacoes menores no estimador 6 de maxima verossimilhanca pode ser avaliado

usando o deslocamento da log-verossimilhanca

LD, =2(1(¢) — 1(Cu))

onde C,, denota o estimado de maxima verossimilhanca em | (aw)

A ideia de [3] para avaliar a influéncia local é essencialmente analisar

o comportamento local de LD,, em torno de wy avaliando a curvatura da curva de

9



LD,y +ad, onde a € R e d é uma diregao normal unitaria. Uma das medidas de par-
ticular interesse é a direcao dya.x correspondente a maior curvatura Cy,_, . O indice
da curva de d,.x pode indicar se essa observacao tem uma influéncia consideravel
sobre LD,, sob pertubacoes menores. Além disso a curva de dy.x em relacdo aos
valores de varidveis independentes pode ser 1til para identificar padroes atipicos. [3]

mostrou que a curvatura normal na direcao de d é dada pela seguinte expressao
Ca(C) = 2[d"AT(=C) 7' Ad|

02 -~
onde A = %, e ambos A e K sao avaliados em ( e wy.

Assim C;  é o maior autovalor de B = —ATC™'A e d,.« é 0 autovetor

max
normal unitario correspondente. O indice da curva de d,,,, para a matriz B pode
mostrar como perturbar o modelo ou dados para se obter grandes mudancas no

estimador (.

Portanto, se o interesse esta em calcular a influéncia para [, a curvatura

normal na direcao do vetor d é

Cd;ﬁ(g) - 2’dTAT(O_1 - O@H)Adlu

0 0

onde Cyy = , € dmax:s aqui ¢ 0 autovetor normal unitario correspondente
0 Cpt

ao maior autovalor de By = —AT(C™! — Cyg) A.

O indice da curva do maior autovetor de B; pode revelar a influéncia

desta observacao sobre B .
De maneira analoga se o interesse reside no calculo da influéncia local
para 6, a curvatura normal na direcao do vetor d é dada por
Cap(¢) = 2|d"AT(C™ — Cyp)Ad,

10



-1
0 O

ao autovalor de By = —AT(C™' — Cys)A. Portanto o indice da curva do maior

onde Cgg = , € dmaxp aqui é o vetor nomal unitario correspondente

autovetor de B, revela a influéncia desta observacao sobre 6.

Outro procedimento é a curvatura local total correspondente ao i-ésimo
elemento, que segue, tomando d; como sendo o vetor n X 1 de zeros com 1 na i-ésima

coordenada. Assim a curvatura na direcao de d; assume a forma
Ci(¢) = 2|AT(=CTHA],

onde A; denota a i-ésima linha de A. Note que C;(¢) é o i-ésimo elemento da
diagonal da matriz de influéncia B previamente definida. Isto é conhecido como
influéncia local total. E também possivel calcular a influéncia local total do i-ésimo
termo ao estimar um subconjunto de elementos de (. Por exemplo se o interesse

esta em [3, temos que
Cip(C) = 2|AT (=C7" = Cyo) Al
enquanto que se o interesse esta em 6, temos

Cin(C) = 2|AT (—C7" = Cg) A

4.3 Calculo de Curvaturas

No que segue, calcularemos cinco sistemas diferentes de pertubacoes

para a matriz,

ol AB
A= (A} egen = {ag(—ég)} Y

onder=1,2,...,p+qgei=1,2,..n.

Considerando o modelo definido em (2.2) e sua fungao de log-verossimilhanca

7

dada por (5.1). No que segue as quantidades, distingue-se pela adi¢ao de “~ 7 sao

avaliadas em = (37,677,

11



4.3.1 Perturbacao de casos Ponderados

A pertubacao dos casos é feita através da definicao de alguns pesos para

cada observacao na funcao de log-verossimilhanca da seguinte forma

[(¢lw) = Zw, (¢lw)

)T ¢é o vetor de peso total, com 0 < w; < 1, para i =

onde w = (wy,ws, ..., Wy,
1,2,...,n,ewy = (1,1,...,1)T é o vetor de nao perturbacao.

As matrizes AS e Af sao dadas por

A = XTd M diag(u)
A9 = STd'M,diag(v)

onde todas a matrizes foram anteriormente definidas.

4.3.2 Perturbacao da variavel resposta

Vamos considerar que cada y; é perturbado como v, = vy; + wiS;, onde
Sy ¢ um escalar que pode ser por exemplo, em ¢ constante igual ao desvio padrao
estimado em y = (y1,¥2, ..., yn)?. Neste caso, a pertubacao da log-verossimilhanca

¢ dada por
[(¢lw) = er (111, b1, i)

li (i, @i, wi) = —log ¢ + (y“”¢ M) — exp (yzw¢ Mz)

e neste caso, wy = (0,0, ...,0)T é o vetor de nao pertubagao. As matrizes A3 e Af

onde,

assuimenl as forrnas
A = XTQ,& ' M Tp
A0 = STQ,&'M,T,

12



onde Yy = (Y1w; Yow, -+ Ynw) " » Qy = diag(S}, ..., Sy, ..., Sy),

i+ wiSh— i\ 1
et (5250 )

. 1 Yi + wi Sy — 1 yi +w; S, — i yi +wiSh— i\ 1
T=d2ag< +exp( ¥ )( 4 + exp ¥ — .
’ o & @2 i o

4.3.3 Perturbacao da Variavel Explicativa do Parametro de Locagao
(z7)

Considerando agora uma perturbacao aditiva em uma variavel explica-
tiva, em particular, seja x;, dada por x;;, = x;; + w; S, onde S, é um escalar que
pode por exemplo ser o desvio padrao estimado de ;. Este esquema de perturbagao

leva a seguinte expressao para a funcao de log-verossimilhanca

[(¢lw) = Zze (115, b1, w1),

onde

15 (i, i w) = — log @ + (yz gb/hw) — exp (yb ¢Mtw> 7

Ondea Miw = 9;1(7711)7 i = fl (Izj;ua 6) COM Tjyy = (ajilwa Ti2wsy ) xipw)- Consequente—

mente, wy = (0,0, ...,0)” é o vetor de niio perturbacdo. Seja X (w) = ag;, e observe
que X (wy) = X. Portanto, seja X, a"“ No entanto, os parenteses (w) querem

dizer que as quantidades sao avaliadas em i, em vez de p;. As matrizes A5 e Af

assumem as formas

Aj = °< )" Qap(w >X + Qg (w)
A = ( )Qos(w )

13



4.3.4 Perturbagao da Variavel Explicativa do Parametro de Escala (z]T)

Uma vez que estamos lidando com covariaveis de dispersao, pode ser
de interesse para cerificar se uma observagao particular é influente para o parametro
de escala do modelo. Consequentemente, uma perturbacao aditiva em uma variavel
explicativa do parametro de precisao da regressao, ou seja, z; dada por z, =
zij + w;S;, onde S, é um escalar que pode ser por exemplo, o desvio padrao de

zj. Este esquema de perturbacao leva a seguinte expressao para a funcao de log-

verossimilhanga
[(Clw) = Zle (pti: i, w;)
onde
lze&(/'b'w ¢i7wi) = - 1Og ¢iw + <y2 /Ll) €Xp (u) ’
gbzw gbiw
onde, ¢, = 92_1(7727:), T2i = f2( Ziws ) com zj,y = (Zilwvzi?un -~~,Z1:qw)' Consequente-

07721

mente, wy = (0,0, ...,0)7 é o vetor de ndo perturbacio. Seja S(w) = 55", € observe

que S(wg) = S. Portanto, seja S, = %. No entanto, os parenteses (w) querem
dizer que as quantidades sao avaliadas em ¢, em vez de ¢;. As matrizes A e Af

assumem as formas

~T

AB = X (w)Qpo(w)S.,

-~

A = S (w)Q%(w)gw_'_Qgew(w)

o)t

4.3.5 Perturbagoes simultaneas das variaveis explicativas (z

Agora consideramos uma pertubacao aditiva em uma varidvel explica-
tiva particular do parametro de média da regressao e uma perturbacao aditiva em
uma varidvel explicativa do parametro de precisao da regressao, ou seja, x; e 2,
fazendo x;j,, = xi; + w;S; € zyw = 2y + w;S,, respectivamente, onde S, e S, sao

fatores escalares que podem ser, por exemplo, os desvios padrao estimados de z; e
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21, respectivamente. Este esquema de pertubacgao usa a seguinte expressao para a
funcao de log-verossimilhanca:

n

HClw) = I (i 1, w3),

=1

onde,

1 ) = g + (452 ) —exp (U )
Piw Piw

onde, i, = gfl(mm), Miw = f1(25,; B), coM Tiwy = (Titw, Tizw, -+ Tipw)
e biw = G5 (Moiw)s Moiw = fa(2L:0), com 2 = (Zitw, Zizw, -+ Zigu) "~ - Aqui wy =
(0,0, ...,0)T é o vetor de nao pertubacao. Tudo isso, usando que os parenteses (w)
siginificam que as quantidades sao avaliadas em i, € ¢;, em vez de p; e ¢;. As

matrizes AfS e Af assumem as formas

=T = =T =
AB = X (w)Qss(w)Xu + Qpgo(w) + X (w)Qsp(w)S
~T -~ ~T -~
A = S (w)Qeﬂ(w)Xw +S (w)QQG(w)Sw + Qéew(w)

4.4 Alavancagem Generalizada

Agora calcularemos a alavancagem generalizada proposta por [14], que

¢ definida como:
5%
GLQ) =5 5

onde ¢ é uma r-vetor tal que E(y) = u(() e ¢ 6 um estimador de ¢, com § = 1(Q).
Aqui, o (7,1) elemento de GL((), ou seja, a alavancagem generalizada do estimador
Z pelo (i,1) é o valor da taxa de variacdo instantanea no i-ésimo valor previsto
em relacao ao l-ésimo valor resposta. Como observamos pelas reparametrizacao e

observagoes onde GGL;; sao grandes pontos de alavancagem. Wei mostrou que o

efeito da alavanca generalizado é obtido através

GL(C) = D(=C)Cy,
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em ¢ = C, onde D; = %’é e C¢y = %. De acordo com o modelo definido em (2.2),

temos
X' M, Tj

De=(mx 0) o Ky=| "
SO M,T,
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5 CENSURA DO TIPO II

Como dito na introducao desejamos trabalhar com o Modelo de Re-

gressao de Valor Extremo sob Censura do Tipo II.

Seja Y1, Y5, ..., Y, uma amostra aleatéria, onde cada Y; tem fungao de
densidade de probabilidade dada como em (2.1), com parametros de locacao p;, e

parametros de escala ¢;.

O modelo de regressao com covariaveis de dispersao ¢ definido como no

Capitulo 2.

Obtemos Y1, Ys,,...,Y,,; observacoes independentes e identicamente
distribuidas. A censura tipo II é feita em cima de cada coluna da "matriz” Y = {Y;}

coms=1,2,...n;ei=12, .. k.

Assim ordenamos,

Yv(l,m-) S Y’(Q,ni) S S Yr(r,ni) S Yv(r,m-) < .. S Yr(r,m)-

Para todo i=1,2,...,k, os vetores

Y, = (Y14, Y24, ....Yy,;) s@o independentes.

1)

Como Y(1n,) Yom)s s Yirms)s Y(rns)s > Y(rny)s €5ta0 sob censura do tipo II, sua log-

verossimilhanca é dada como segue

A i
Ligo) = sy Il L0

onde, Laz = g(y(s,ni); 6; 8)7 ses<re Lsz = [1 - G(y(r,ni); 6; 8)]7 se s >r.
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Como Y7, Y, ..., Y}, sdo independentes, temos

i=1 s=1
e
1(8: 0 1 it 1(8: 6
(ﬁ? ) - ; |:Og ((nz —T)') + 52(67 )1 )
onde
lsz(ﬁv 0) = Z 10g(g(y(s,m); 6; 0)) + (nz - T)log[l - G(y(r,m); 6; Qﬂ
=1
Dai
i n! L Yo — i
1(B:0) = lo (—Z‘ ) —rlog(¢;) + <—Sn z)
(5;0) ;[g o] g(¢:) ; vy
- o o
Temos que para i = 1,2, ..., k, fixado, Yy; ~ EV (g, ¢si), onde pg; e ¢y
satisfazendo
91(psi) = g1(pi) = Msi = fl(l",ér; B)
e

92(bsi) = ga(di) = masi = fa(z];0)

Observe que g = p; € ¢s; = ¢; sao constantes em ¢ para s fixado.

Agora, como anteriormente definimos a fun¢ao escore por U = U(f3,0) =

ol ol
<W7 W) s onde

+ Xk: n; —r exp (y(r,nz) - Mz) a//Jsz 877151'
, O (o Omsi 0B;



k
Y(rmi) — i Y(rma) — i 3¢si 877251'
i Z(ni ") ( i ) o ( i )] On2si 005"

assim obtemos as seguintes expressoes matriciais,
U; = X" Myu,

UJ = S’TMQUS,

onde definimos os vetores u] = ((—4- + - exp(LLm Yy (=5 + 5

¢1
Y(1,nq) —H Ye,n)—H Y(2,nq) —H
exp((l;—;Q)), s (—é + é exp(@(;—il)), (—é + é exp(-2m2 =2 ;; )
Y(rmy —H Y(rmo) —H
oo (g A grexp(FR=), (=g + g exp(FREE), e (< o

exp(Lemp)), (L Lexp(Uemtt)) | (— L L exp(He ) oT = ((—k

(y(l,w;%*lll ) _i_(y(l,ndl)%*,ul ) eXp(y(l,n;)i —H1 )), (_é - (y(l,nég)*/ﬂ ) _i_(y(l.,n;)%)*ﬂQ ) exp(y(l,n;;*lﬂ ))

(y(Q,nQ)_HZ

y(2,n2)_ﬂ2))7 ’ ( 1 (y(r,nl)_.ul) + (y(r,nl)—ﬂvl

2 )exp( b2 2 )exp(’yu«,n(;#))’

L1 (e
(= (o) 4 (M) exp(Meh) L (U exp(ept),

rmng) rmg) Y(ryng,) —H Y(rng) —H ~ e
(et xRzt )), (o) (U2 )T ofimos X = (%)

onde X é uma array n x k X p que pode ser pensado como n matrizes k x p. Para sim-
plificar as operac¢ao computacionais, considere X como a matriz (n * k) X p formada
pela concatenacao dessas n matrizes. De maneira analoga definimos S = (‘9—5792—51')

e interpretamos como uma matriz (n x k) X ¢, obtida por concatena¢ao como an-

teriormente, definos ainda M; = (%) e M, = (g:%) que intertretaremos como

matrizes (n * k) x (n * k), obtidas poe uma concatenagao.

Calcularemos as derivadas de segunda ordem para obtermos a matriz

de informacao observada e depois a matriz de informacao de esperada.
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82 Y(s,ni) — ,U'2> n; —r (y(T ni) /Ll) < 8/1451 >2 (anlsi anlsi>
U, - ’ + : +
" omoB; 2 [Zl P ( o o7 TP\ onwi) \ 0B 05
Y(s,mi) — Hi Y(rmi) — M
-+ —e —_— |+ e X
R R g () ey e ()

i=1 s=1 i=1 s= 1
[3 tsi ONisi ONgi + Ohsi 827}1“}
oy OB 0B;  Onsi 0Bi10p;

azl k ysnl — M4 ysn ys,n,- — i
o= = e () 2 (e () -

s=1

r Y(smi) — ,U“L) (y(S,TLI) B /’LZ) Yrmy) — Hi Yirmy) — Hi
- Z ) exp| ——— ) =2 —7) |V |exp | | —
2 < & o 7 #
2 2
_ o Yrmg) — Hi Yrm) — M O0ds; Onasi 877252
=) ( 02 ) o ( o )] (3n2si) o0, 0, Z

=1 s= 1
k N k r o N
. j : <y(sn;3% Hz) + Z Z (y(s,n;;? Nz) exp (y(sn:;l Hz)

i=1 s=1

k 2 2
oy (Yeni) Y(rmi) — i 0% Psi ONasi ONasi Odsi 0°Mas;
+;(’“ ”( 32 >exp< é: )] {3775@ 0, 00, " O 00,00,

82

] . < Y(s,ng) — M _ . Y(sng) — Mi < Y(s,mi) — M _
Vii = Ga,05, ;[Zw Z¢2ep( o ) E_;( o7 )ep( 2 )

i Yirmy) — M i Yrmng) — i Y(rn, 122
- (e () - () (e e (7

0¢s; 577251‘ 5#51‘ 877151‘
Onasi 00 Omig; OB;

assim obtemos as seguintes expresoes matriciais,

U; = XTQ/%BX + Qég + XTQ}%X
Usr = STQueS + Qpp + STQ43S

Ui, = X7 QS

\n 0 no) 16)
(y(l - ”1)(35‘;1)2,%&13(”“ j; m)(a,’;ﬁ)z,u.,
1

Yi2,n M 8 Y(rn)—H 6
(- 2) 2)(37,!?222)2,...,% exp( ((;i 1)(67;1111)2,

onde, gz = — (2 72 exXPp

Ye,n M 0
( (2, 1) 1)(67]“12211) ’¢2 exp

¢2 exp
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(y(rnz) “2)(8ﬂr2) :

y’!"n
Sz ( ( 1) /‘1>(3ur1

¢2 exp i, ¢2 exp e 1) ) ¢2 exp

_‘ y(Tnk‘) Hr al’w _ Ya,n I
o7 exp( P )(3771:;) ); dss1 = (= <151 + eXp( = éi 1))377“111 (_é + %

Y(1,ng) —H 2
LG (e e (- et 2
122

N 4 y(r,n )_Ml 82 T Y(r,n 14
e (= gy + g exp(FEE)) G (= o+ o exp(FR2 2))3,;;""; R+ £

y“"”“ Py (_ 11 Yirmg) ~H2 \\ 821y i
exp( ¢1>1 ))87]%7417( ¢2+£exp( ;; 2))37]%22,...,(_ exp(y( W~ Mk))g’:}%‘r:))

dessa forma considere Qg5 = diag(qss), e Qé}} = diag(qgm) a0 = ((— —1—2(%)—

(y(r n2) /LQ)( Opr2 )2’

Onire o

S B S WP U
_ L Asn) Py

) ) m”(a;z;) PRI

p( (G (=g 207 —
(g ocp Mgt <y<2";; 2 xp ) (G o (g2 )
(Mgt exp((Mrttt ) — (Mgt 2 o (M) (S0 )2, () +2<—0—7"2> ") -
(M) exp(ME) — (e exp (M) (G ) <2<—y“i;{“1>
exp(FRH) — ()2 exp(y“’g; T (G ), (—2(F2 ) exp(HE) —
(Mgt )2 exep(Memgh ) (S0 )2 (— (Mgt oxep((Menl ) — (M )2
exp(“)) (G0 ), goor = (== (M) (M) exp(HE) ) (G, (- -
(Mrmppt) (Ml exp (M) (o)

_ 1 _ (¥en)™mMm Y@2ng)TH1 Y(2,ny) —H 92 Y(2,mq)
(g = (Memp) 4 (MR exp(HRn ) (Tl (L (Mey ) o

Y(2,nq) ~H2 Y(2,m0) ~H2 02 o 1 Y(rng) M1 Y(rmy) M rnq) "
(Moot exp(Uanal ) (Fdaz) (oL —(Hrmp ) g (M) exp (Mt ) (e,

PR

_ 1 _ y(T',7L2)_IJ‘2 Y(r,ng) —H2 Y(rng) —H2 82¢T Yrn)— rny)

(=g = (232 (M2t exp (M) ) (F82), o (P2 exp (M) ) (52,
Y(rng) —H2 Y(r,ng) —H2 62(]57- Y(rng)— rnL) 2 .

(P ) ey ) (Mg~ g o)) ) i e

que Qo = diag(qee) € Qgg = diag(qee), qpe = ((d%% - % exp(y(l n1) ul) _ (9(1,n;%—u1)

exp(y(l’n(;i_ul ))( Od11 Opin ) (L ¢2 exp(y(l n2) #2) (y(l n2) M2) eXp(y(an)—Ha))( O0¢12 Ouiz )

Onz11 111 #3 #3 2 On212 ON112
1 Y2, nl) H1 Y@2,n1)—H Ye,n
. (Qﬁ ¢2 exp( ) ( 2, (;f 1 ) eXp( (2, 1) ,Ul) (887;#;2211 57;7112211) (q%g ¢2 exp(y(2 n2) " M2)

)
) o ) 4o )
(et gat), (G — g oxp(Me2gh ) — (Meeae “)expn”““> (Gt g2), o (= 5
exp(Fp) — () exp(Hp = ))(3,;‘;:1 ook ), (— g exp(H2=2)
— (M) exp(ME)) (Gt Gt ), oy (= gy exp(FE) — ()

Y(rng) " HE Opri, Opy
oxp(HHHLR)) (e i )) onde Qg = diag(gpe)
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- , N
1 1 < (y(syni) B M7> ):| n; —r (y(rnz) - Nz) Ol 82171i
= — (exp (F2m ) —1 )|+ e |

k r
4
= - —+ | ——5— | —exp +
% [ E - Lzz- ( ¢? & ¢?
k 2
Ylrmg) — Hi Y(rmg) — M 8¢z 0 724
+Z ( 2 _> exp ( bi )] Ongi 06,00, JL’

Agora obtemos um expressao para a matriz de informagao observada.

C &
c=c@o= """
Cog  Cho
XTQpsX + Qs + XTQLLX XTQppS
STQ%X gTQggg + Q‘;@ -+ STQ%S

Agora iremos mostrar a expressao para a matriz de informacao de

Fisher,
Kz K
K=K@o=| " "
Kos Koo
Primeiramente considere Z(s,,) = (W), onde s = 1,2,...,n; e
1=1,2, ..,k

Dai temos que

. i — Opi \* (O O
Kgp = E(-U;;) = Z Z%E(eXP(Z(S,m)) + (nq52 T) E(exp(Z(r,ni)))l l(a;l;u) (877511 3%1]- )1 )



Z ¢2 - ¢2 ZE Z(S "1) ¢2 ZE Z(sn )CXP(Z(é ”1)))

s=1  s=1 T os=1

k
Kgg = E(—ULy) = Z [
o

(ZS? ZE (s,n4) eXp(Z(S n; ))) +2 < ¢2 > E(Z(lr,ni) eXp(Z(r,nl)))_F

s=1

ng —7T 2 Ai \Z Onai O
+ ( gf)? ) E(Z(’ITIZ) eXp(Z(r,n,))):| [<8ﬂ21> aeL an )

Kop = E(-UL;) Z [ Z &2 +Z o2 E(exp(Z(s,n,))) ¢2 ZE (s.ni) EXP(Z(s,n:)))+

i=1 s=1

+ (nl¢2 ) E(eXp(Z(7,m))) + (%) E(Z(lr,nl) exp(Z(r,n,;))):| X

[a¢z Onz; Op; 37711}
87]21- 89L 3mi 8@ ’

Resta-nos calcular as seguintes expressoes

E(Z(sni))s E(xp(Z(sn))s E(Zrmi))s B(Z s 0y €XP(Z(s.00)))s E(Z ) €5XP(Zrmi))

E<Z(257ni) eXp(Z(Smi))) e E(Z(%",ni) eXp(Z(TVni))).

Que sao calculadas da seguinte forma como em Balakrishnan and Chan[1]

n;! — ni—s | y+log(s+a)
E(Zsn) = —1)+*t —
(Zon) (3—1)!(711-—5)!;( ) a s+a ’
n;! N
E(Zg)s,nl) eXp(Z(sm))) = (S — 1) (n _ S)' Z(_l) a gb(s + a)7
v a=0

onde b= 0,1,2 ¢ gofc) = 4, 1(c) = (1 - log()) ¢ ga(c) = H{(los(e))? — 2(1 —
) log(c) + 7% — 2y + =]

Os estimadores de maxima verossimilhanca para os parametros 5 e 6

sao obtidos resolvendo um sistema de equacoes nao lineares U = 0 e nao ha uma

forma fechada para tal resolucao.

Portanto, utiliza-se algoritmos de optimizacao nao-linear como o al-
goritimo de Newton ou quase-Newton, para encontrar os estimadores de méaxima

verossimilhanca.
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6 ANALISE DE DIAGNOSTICO

Neste capitulo vamos, avaliar a influéncia global e local para o Modelo

de Regressao de Valor Extremo sob Censura do Tipo II.

6.1 Influéncia Global

Tal como referido na introdugao, o primeiro passo envolvido na execucgao
de analise de sensibilidade é se concentrar em influéncias globais de acordo com o
caso de eliminacao. O caso de eliminacao é uma abordagem comum para estudar
o efeito de abandonar o i-ésimo caso a partir do conjunto de dados. O caso de

eliminacao da i-ésima observacao para o modelo é dado por

0() =my = fi(z]:8) e galdy) =moy = fu(z]50), j=1,2,...n;5F#i

[

No que segue, um quantidade com indice “ i ” indica os dados origi-
nais com a i-ésima observagao excluida. Para o modelo anterior a funcao de log-

verossimilhanca é denotada por {(;)(().

Seja Z(i) = (3(7;), 55))T o estimador de maxima verossimilhanga baseado
em E , obtido a partir de maximizar [;;)(¢). Para avaliar a influéncia da i-ésima
observacio no EMV. ( = (ET, gT)T, comparamos a diferenca entre CA(z-) eC. Sea
eliminacao de uma observacao influéncia seriamente uma estimava, maior atencao
deve ser dada a essa observacao em particular. Portanto, se E(i) esta longe se ser Z,
entao, neste caso, é considerado como uma observacao influente. Uma medida inicial
de influéncia global com base no teste de Wald é definida como a norma padronizada

de Z(i) que é conhecida como a distancia generalizada de Cook e é dada pela seguinte
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expressao

GDi(¢) = (Coy — OF[-C(Cwy — ©)

Outra alternativa é avaliar os valores GD;(5) e GD;(0), que revelam o
impacto da i-ésima observacao sobre a previsao de 3 e 6, respectivamente. Outra

medida popular é a da diferenca da verossimilhanca entre E(i) e QA‘

LDi(¢) = 2[U(C) — UG,

Além disso, também podemos calcular EJ — B(,»)j (j = 1,2,...,p), para calcular a
diferenca entre B — B(,-) e calcular @\j — g(i)j (j = 1,2,...,p), para obter a diferenga
entre 0 — é\(i). Outras medidas de influéncia global também sao possiveis. Podemos
observar o comportamento de uma estatistica de teste sob um esquema de casos
de eliminagao, tais estatisticas podem ser, por exemplo o teste de Wald para as

covariaveis explicativas.

6.2 Influéncia Local

O método de influéncia local é recomendado quando a preocupagao esta
relacionada em investigar a sensibilidade do modelo em algumas pertubagoes me-
nores no modelos ou dados. Seja w um vetor de pertubacoes t-dimensional. Entao,
denotamos a fungao de log-verossimilhanga perturbada por I(¢|w). Suponhamos que
existe um vetor nao perturbado, ou seja wy tal que I({|wy) = (). A influéncia de
pertubagoes menores no estimador Z de maxima verossimilhanca pode ser avaliado

usando o deslocamento da log-verossimilhanca

~ ~

LDy = 2((¢) = 1(Cw))
onde C,, denota o estimado de maxima verossimilhanca em | (aw)

A ideia de [3] para avaliar a influéncia local é essencialmente analisar

o comportamento local de LD,, em torno de wy avaliando a curvatura da curva de
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LD,y +ad, onde a € R e d é uma diregao normal unitaria. Uma das medidas de par-
ticular interesse é a direcao dya.x correspondente a maior curvatura Cy,_, . O indice
da curva de d,.x pode indicar se essa observacao tem uma influéncia consideravel
sobre LD,, sob pertubacoes menores. Além disso a curva de dy.x em relacdo aos
valores de varidveis independentes pode ser 1til para identificar padroes atipicos. [3]

mostrou que a curvatura normal na direcao de d é dada pela seguinte expressao
Ca(¢) = 2|d"ATC ' Ad|

02 -~
onde A = %, e ambos A e C sao avaliados em ( e wy.

Assim C;  é o maior autovalor de B = —ATC™'A e d,.« é 0 autovetor

max
normal unitario correspondente. O indice da curva de d,,,, para a matriz B pode
mostrar como perturbar o modelo ou dados para se obter grandes mudancas no

estimador (.

Portanto, se o interesse esta em calcular a influéncia para [, a curvatura

normal na direcao do vetor d é

Cd;ﬁ(g) - 2’dTAT(O_1 - O@H)Adlu

0 0

onde Cyy = , € dmax:s aqui ¢ 0 autovetor normal unitario correspondente
0 Cpt

ao maior autovalor de By = —AT(C™! — Cyg) A.

O indice da curva do maior autovetor de B; pode revelar a influéncia

desta observacao sobre B .
De maneira analoga se o interesse reside no calculo da influéncia local
para 6, a curvatura normal na direcao do vetor d é dada por
Cap(¢) = 2|d"AT(C™ — Cyp)Ad,
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-1
0 O

ao autovalor de By = —AT(C™' — Cys)A. Portanto o indice da curva do maior

onde Cgg = , € dmaxp aqui é o vetor nomal unitario correspondente

autovetor de B, revela a influéncia desta observacao sobre 6.

Outro procedimento é a curvatura local total correspondente ao i-ésimo
elemento, que segue, tomando d; como sendo o vetor n X 1 de zeros com 1 na i-ésima

coordenada. Assim a curvatura na direcao de d; assume a forma
Ci(¢) = 2]ATC A,

onde A; denota a i-ésima linha de A. Note que C;(¢) é o i-ésimo elemento da
diagonal da matriz de influéncia B previamente definida. Isto é conhecido como
influéncia local total. E também possivel calcular a influéncia local total do i-ésimo
termo ao estimar um subconjunto de elementos de (. Por exemplo se o interesse
esta em [, temos que

Ci;ﬁ(o = 2|AiT(Cil - CGG)A1’7
enquanto que se o interesse esta em 6, temos

Cin(C) = 2]AT(C™" = Cyg) Ayl

_ _ e’
[13] seguem indicando os casos de tem forma que C; > 2C onde C' = Z —.
n
i=1

6.3 Calculo de Curvaturas

No que segue, calcularemos, cinco sistemas diferentes de pertubacoes

para a matriz,

0?1 lw) Ab
A = {Bgh}praxmer) = {W} =\ A

ondeg=1,2,....p+qeh=1,2..nxk.
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Considerando o modelo definido em (2.2) e sua fungao de log-verossimilhanga

[1Sa}]

dada por (5.1). No que segue as quantidades distinguem-se pela adigao de sao

avaliadas em ¢ = (37, §T)T.
6.3.1 Perturbacao de casos Ponderados

A pertubagao dos casos é feita através da definicao de alguns pesos para

cada observacao na funcao de log-verossimilhanca da seguinte forma
i=1

onde w é uma matriz n X k de peso, com 0 < w, < 1, para todo s = 1,2,...,n, e

para todo i = 1,2, ...,k e wg é a matriz nula de nao perturbacao.
As matrizes AS e Af sao dadas por

AB = XT"Mdiag(u,),
A0 = STM,ydiag(v,),

onde todas a matrizes foram anteriormente definidas.

6.3.2 Perturbacao da variavel resposta

Vamos considerar que cada ys; é perturbado como Y, = yYsi + wsiS;i,
onde Sji ¢ um escalar que pode ser por exemplo, em ¢ constante igual ao desvio

padrao estimado em y. Neste caso a pertubacao da log-verossimilhanca é dada por

k

i r . —
[(Clw) = > |log ((nn——r)') —rlog(¢) + ) (W)
i=1 ! ' s=1 !

— S e <M> (e ) exp (M)] |
s=1 i Pi

)
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onde, wy é a matriz nula de nao pertubacao. As matrizes AfS e Af assumem a forma
A3 = XTMT;,
A0 = STM,T,,

_ Y(1,nq) Fw1S5—p1 Sy Y(rny,) TWESy— 1k \ Sy
onde, ag = (exp(%)#, ...,exp(’“(ﬁ—k”)%) T = diag(ag) , g =
Sy Y(1,np) Fw1S,—p1 Y(i,n >+w1$1—u1 S} Y(1,n)Fwi1Sy—p ) S ST
_ Py 1 Yy n1 y Py 1 y Py y
(l P +eXp( o1 : Sotexp % ¢§]= o = ¢k+
Y(r,ny,) T WESy — 1k Y(rmy) TWkSy— Mk Y(rng,) TWESy—pk \ ST
exp < S ) < b 7 . y—i—exp =k — é]), e Tys = diag(ayg).

6.3.3 Perturbacao da Variavel Explicativa do Parametro de Locacao
(z7)

Considerando agora uma perturbagao aditiva em uma varidvel explica-
tiva, em particular, seja ;, dada por g, = x5 + wsS,, onde S, é um escalar que
pode por exemplo ser o desvio padrao estimado de z;. Este esquema de perturbacao

leva a seguinte expressao para a funcao de log-verossimilhanca

((w) = leog(m>—rlog ;) +ZT:( 5,m:) :uzw)
- iexp (y(;—_‘“”) — (ni —r)exp (M——“w)] |

onde, [l = 91_1(7710 i = f1( T ) COmM Ty = (xilwaxiQw; ---,xipw)'

Consequentemente, wy é a matriz nula de nio perturbacio. Seja X(w) = 65%1', e
observe que X (wg) = X. Portanto, seja X, = 877“ Mas geralmente, os parenteses

(w) querem dizer que as quantidades sao avaliadas em fi;,, em vez de ;. As matrizes

Af e Af assumem a forma

AB = X3 Qss(w) X (w) + Qpp(w) + X Qf5(w) X (w),

A = XTQpe(w)S
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6.3.4 Perturbacgao da Variavel Explicativa do Parametro de Escala (z]T)

Uma vez que estamos lidando com co-variaveis de dispersao, pode ser
interessante verificar se uma observacao em particular ¢ influente para o parametro
de escala do modelo. Consequentemente, uma perturbacao aditiva em uma variavel
explicativa do parametro de precisao da regressao, ou seja, z; dada por z, =
zij + w;S;, onde S, é um escalar que pode ser por exemplo, o desvio padrao de
zj. Este esquema de perturbacao leva a seguinte expressao para a funcao de log-
verossimilhanga

I(Chw) = illog (mn—_')')—lgw’”z(y(d)#)

d Yy s,m;) i Yy rng) Hi
- () e (552
w w

—1 T. _
onde, ¢, = 9o (772i), Noi = fz(Ziw,Q) COmM Zjyy = (ZilwyziZwa---7Ziqw)~
Consequentemente, wy é a matriz nula de ndo perturbagao. Seja S(w) = %, e

observe que S (wg) = S. Portanto, seja S, = 8—5%. Mas geralmente, os parenteses

(w) querem dizer que as quantidades sao avaliadas em ¢;,, em vez de ¢;. As matrizes

Af e Af assumem a forma

AB = SgQﬁg(w)X,

Af = S, Qop(w)S(w) + Qgy(w) + Sy, Qg (w) S (w).

T T)T

6.3.5 Perturbagoes simultaneas das varidveis explicativas (7}, 2;

Agora consideramos uma pertubagao aditiva em uma varidvel explica-

tiva particular do parametro de média da regressao e uma perturbacao aditiva em
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uma varidvel explicativa do parametro de precisao da regressao, ou seja, ; € 2,
fazendo i, = 2 + WSy € ziw = 2y + w; S, respectivamente, onde S, e S, sao
fatores escalares que podem ser, por exemplo, os desvios padrao estimados de z; e
21, respectivamente. Este esquema de pertubacao usa a seguinte expressao para a

funcao de log-verossimilhanca

k

nz' : s,ni) — Maw

=1

d Y(sng) — Miw Y(rms) — MHiw
— Zcxp (— —(ni—r)exp | =—/—— | |,
¢iw ) ( ¢iw ) ]

onde, Lty = 97 (Miw), Miw = f1(xL; B), com Ty = (Ti1w, Tizw, - Tipw) "
e Giw = 95 (Maiw)s Moiw = fo(25:0), com ziw = (Zitw, Zizw, ey Zigw) - Aqui wp é a
matriz de nao pertubagdo. Tudo isso, usando que os paranteses (w) siginificam que
as quantidades sao avaliadas em ji;,, € ¢z, em vez de p; e ¢;. As matrizes AS e Af

assumem a forma:

AB = XL Qao(w)S(w) + XL Qps(w) X (w) + Qhs(w) + XTQhs(w) X (w),

AG = 55 Qoo (w)S(w) + Qg (w) + S5Qjg (w) S (w) + ST Q0 (w) X (w).

6.4 Alavancagem Generalizada

A partir desse momento calcularemos a alavancagem generalizada pro-

posta por Wei [14], que é definido como

Z
GL(() = —
onde ¢ é uma r-vetor tal que E(y) = p(() e Eé um estimador de ¢, com y = p(().

Aqui, o (7,1) elemento de GL((), ou seja, a alavancagem generalizada do estimador
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¢ pelo (i,1), é o valor da taxa de variacdo instantanea no i-ésimo valor previsto
em relacao ao l-ésimo valor resposta. Como observamos pela reparametrizacao e
observagoes GL;; sao grandes pontos de alavancagem. Wei mostrou que o efeito da

alavanca generalizado é obtido através de
GL(C) = De(=C)Cy,

em ¢ = C, onde D: = %’é e C¢y = %. De acordo com o modelo definido em (2.2),
temos
) XMT,
(i 0) o com (207
SM5Ty

32



7 APLICACAO

Neste Capitulo faremos uma aplicacao a dados reais, para isto foi uti-

lizado o software R (www.r-project.org) na sua versao 3.2.2.

O estudo foi baseado no banco de dados de tempo de falha apresen-
tado no trabalho de Mc Cool[8]. Ele nos deu os tempos de falha para amostras de
aco endurecido num ensaio de fadiga constante de um rolamento, 10 observagoes
independentes foram tomadas em cada um dos 4 valores de tensao de contato ilus-
trado na tabela 7.1. A Engenharia sugere que pelo nivel de tensao s , o tempo de
falha deve ter aproximadamente uma distribuicao Weibull com um parametro de
escala a relacionado com s pela lei de poténcia dada por a = cs”. Reparametri-
zando obtemos que nosso problema pode ser tratado como um problema que segue
aproximadamente o Modelo de Regressao de Valor Extremo onde p(z) = log(a),

x = log(s), vo = log(c) e v; = p, com um parametro ¢ independente de s.

(Eﬁ?gn Tempo de falha (ordenados)
0.87 1.67 2.20 2.51 3.00 3,90 4.70 7.53 | 14.70 | 27.80 | 37.40
0.99 0.80 1.00 " 1.37 ‘ 2.25 2.95 3.70 6.07 6.65 7.05 7.37
1.09 0.012 | 0.18 ' 0.20 - 0.24 0.26 0.32 0.32 0.42 0.44 0.08
1.18 0.073 0,098. 0,117. 0.135| 0.175| 0262| 0.270| 0.350| 0.386| 0.456

Figura 7.1: Dados

No modelo estudado nés consideramos como funcao de ligagao a funcao
identidade que satisfaz nossa hipotese, consideramos ainda para o nosso problema
tomar uma censura de 30% da amostra e ainda segunda Mc Cool [8] temos o seguinte

estimador de maxima verossimilhanca

~

¢ =(8,0) = (vo,v1,0) = (0.8394, —12.5250, 0, 9309)
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Considerando os dados anteriores analizaremos a influéncia local. A

figura 7.2 apresenta os graficos de d,,.. e C; que correspondem a influéncia local

e influéncia local total, respectivamente, sob o regime de perturbacao dos casos

ponderados.

Case weights

-02 01 00 01

-03

-04

05

dmax:; Ci.;
a1 o
i T (i, .
[
g 27 a7 |1
3
o o
1 (8] [a]
1 S
: o | IIHMIMI‘.\ |\|‘I\|\.|‘|I|||||‘
T T T T 5 T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

Index Index

Figura 7.2: Perturbacao dos Casos Ponderados

Com base na figura 7.2 no grafico de d,,,, observamos que as ob-

servacoes 18, 19 e 20 exercem grande influencia sobre o vetor de parametros (.

Ainda na figura 7.2 mas agora no grafico de C; as observagoes 18, 19 e 20 aparecem

como influéntes. No entanto com base no método de influéncia local total detecta-

mos também como influénte a observagao 17 que nao foi detectada pelo método de

influéncia local.

Passando agora para o proximo caso trataremos da perturbacao da

Variavel Resposta.
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Figura 7.3: Perturbacao da Variavel Resposta

Com base na figura 7.3 no grafico de d,,,, observamos que as ob-
servacoes 9, 17, 18, 20 e 38 exercem grande influéncia sobre o vetor de parametros
(. Ainda na figura 7.3 mas agora no grafico de C; as observagoes 9, 17, 20 e 38

aparecem como influéntes.

Por fim trataremos da perturbacao da Variavel Explicativa do Parametro

de Locagao.

dmax:_j c;i:_:
18 920 < 18 g20
= 17 -
(= 17
G = 27 = 2 4
2 gl
ek g 2
8 3
o = o _|
| "
S I TS Ll H‘
C,,HHHHHH” Ll
T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Index Index

Figura 7.4: Perturbagao da Variavel Explicativa de Locacao
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Com base na figura 7.4 nos graficos de d,,.. e C; observamos que as

observagoes 18, 19 e 20 exercem grande influéncia sobre o vetor de parametros (.

36



Referéncias Bibliograficas

BALAKRISHNAN, N., AND CHAN, P. Order statistics from extreme value

distribution, i: Tables of means, variances and covariances. Communicati-

ons in Statistics-Simulation and Computation 21, 4 (1992), 1199-1217.

BARRETO-S0UZA, W., AND VASCONCELLOS, K. L. Bias and skewness

in a general extreme-value regression model. Computational statistics €

data analysis 55, 3 (2011), 1379-1393.

CooOK, R. D. Assessment of local influence. Journal of the Royal Statistical

Society. Series B (Methodological) (1986), 133-169.

ESPINHEIRA, P. L., FERRARI, S. L., AND CRIBARI-NETO, F. On beta

regression residuals. Journal of Applied Statistics 35, 4 (2008), 407-419.

LAWRANCE, A. J. Regression transformation diagnostics using local in-
fluence. Journal of the American Statistical Association 83, 404 (1988),
1067-1072.

LEMONTE, A. J., AND PaTrioTA, A. G. Influence diagnostics in

birnbaum-saunders nonlinear regression models. Journal of Applied Sta-

tistics 38, 5 (2011), 871-884.

LESAFFRE, E., AND VERBEKE, G. Local influence in linear mixed models.

Biometrics (1998), 570-582.

McCoor, J. I. Confidence limits for weibull regression with censored

data. IEEE Trans.Reliab 29 (1980), 145-15.

PArk, C., AND LEE, S. B. Parameter estimation from censored sam-

ples using the expectation-maximization algorithm. arXiv preprint ar-

Xiv:1203.3880 (2012).

37



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

Paura, G. A. Assessing local influence in restricted regression models.

Computational statistics € data analysis 16, 1 (1993), 63-79.

RocHA, A. V., AND SiMAS, A. B. Influence diagnostics in a general class

of beta regression models. TEST 20, 1 (2011), 95-119.

THOMAS, W., AND COOK, R. D. Assessing influence on predictions from

generalized linear models. Technometrics 32, 1 (1990), 59-65.

VERBEKE, G., AND MOLENBERGHS, G. Linear mixed models for lon-
gitudinal data. Springer Series in Statistics. Springer-Verlag, New York,
2000.

WEeI, B.-C., Hu, Y.-Q., AND FunG, W.-K. Generalized leverage and
its applications. Scandinavian Journal of statistics 25, 1 (1998), 25-37.

38



	DissertacaoTeseVictorCD1
	DissertacaoTeseVictorCD2

