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Comparacao de Modelos de Regressao Para Dados de Contagem
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Resumo: Modelos inflacionados de zeros sdo ferramentas importantes no desarme de dados ndo iden-
ticamente distribuidos provenientes da mistura de duas populagdes com processos distintos. Esta classe
de modelos ¢é evidenciada por Diane Lambert (1992) que postula uma familia de modelos de mistura que
permite a modelagem de dados com excesso de zeros, lidando com a sobredispersdo decorrente desta
caracteristica. Posto isso, este trabalho tem como foco executar por meio de simulagdes computacio-
nais uma comparagdo de modelos de contagem sob 6tica de excesso de zeros. Os seguintes modelos:
ZIP (Zero-Inflated Poisson), ZIG (Zero-Inflated Geometric), ZIB (Zero-Inflated Binomial), ZINB (Zero-
Inflated Negative Binomial), ZIPIG (Zero-Inflated Poisson Inverse Gaussian), ZIBB (Zero-Inflated Beta
Binomial), ZIBNB (Zero-Inflated Beta Negative Binomial), ZICMP (Zero-Inflated Conway-Maxwell
Poisson) e ZIDelaporte (Zero-Inflared Delaporte); Sdo utilizados como base para simulagdes e ajustes
cruzados afim de avaliar e testar adaptilidade de cada modelo a diferentes cendrios de sobredispersdo
e inflacdo de zeros. Notou-se que modelos os modelos relativamente novos ZID e ZICMP performam
muito bem e se posicionam paralelamente aos modelos ZIPIG e ZINB. Negativamente destacam-se os
modelos ZIBNB, ZIB, ZIBB e ZIG que ndo obtiveram estimativas satisfatorias.

Palavras-chave:Modelos de contagem, Inflacdo de zeros, sobresipersdo, Comparagdo, Simulacdo

1 Introducio

Frank A. Haight (1967) explica que dados de contagem sdo definidos como o nimero de sucessos de
experimentos realizado num periodo finito. Quando existe o intuito de se modelar varidveis de contagem,
afim de se inferir acerca da relagdo desta esperanca condicionada a varidveis explicativas, é necessdria
a suposi¢ao de distribui¢cdes discretas sobre a varidvel dependende, como exemplos bastante explorados
menciona-se Poisson, Binomial e Geométrica. Como tais distribui¢do pertencem a familia exponencial
de distribui¢des toda a construcdo tedrica exposta em Nelder e Wedderburn (1972) estende-se de forma

natural.
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Na maioria dos estudos entretanto, surge o fendmeno da sobredispersao, que € caracterizada como
uma variabilidade superior a qual o modelo de contagem empregado € capaz de incorporar. No caso da
distribuicio de Poisson que impde equidispersdo, quando é registrado E(Y") # VAR(Y') hé indicios que
colocam em cheque a Regressdo de Poisson. A direcdo desde desbalanco entre esperanga e variancia
caracteriza sub ou sobredispersdo e tem como justificativa uma grande gama de justificativas: caudas
pesadas, assimetria, excesso de zeros, entre outros.

O eixo principal deste trabalho é verificar a adaptilidade de modelos de contagem a sobredispersao
e excesso de zeros. Segundo proposicdo de Lambert (1992) que sugere mistura de distribuicdes de
contagem com distribuicio de Bernoulli afim de captagio de efeitos associados ao processo de zeros. E
importante ressaltar a exist€ncia de outras alternativas para ajuste de dados inflacionados de zeros, como

modelos Hurdle de Ridout (1998) e modelos de zeros alterados de Heilbron (1989).

2 Modelos Inflacionados de Zero

Em seu artigo, D. Lambert (1992) discorre acerca de dados provenientes da amostragem de um
conjunto de duas populacdes com processos distintos. Uma populagdo contendo apenas individuos com
valor zero e outra populagdo cujos individuos se adequam a alguma distribucdo de contagem.

Desta maneira assumindo Y = (y1, y2, ..., ¥ ) COmMo uma amostra aleatéria independente do processo

acima descrito tem-se: P(y; € Sempre Zero) = w e P(y; ¢ Sempre Zero) = 1 — 7, 0 que compila em:

m+ (1 —m)fy(y =0]), y=0.,
P(Yzr =yl0,m) = ¢ (1 —n)f,(yl0), y>0. (1)

0, caso contrario

onde f, denota a distribui¢io de probabilidade indexada pelo pardmetro 6 do processo de contagem e 7
assume posi¢do de pardmetro que define a probabilidade da contagem de zero decorrente dos individios
da populagdo que apenas fornece contagem zero. Lambert percebeu que sob condicdes ideais a contagem
de falhas de soldas eram sempre zero, e quando fora de controle, o processo observada falhas que se
adequavam a distribui¢do de Poisson. Assim, propds assumir que os processos sob controle e fora de
controle eram na verdade populagdes distintas.

A formulagdo (1) caracteriza a familia de distribui¢des infladas de zeros e, frente a diferentes f,
novas propriedades sdo observadas e diferentes fontes de sobredispersdo sdo captadas conforme mostrado

por Paula (2004). Inicialmente é necessario verificar que

E(Yzr) = (1 —m)E(Y) e VAR(Yz1) = (1 — 7)(VAR(Y) 4+ 7E(Y)?).
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Por meio do indice de sobredisperséo proposto por Cox e Lewis (1966), e denotado como OI(Y)
(overdispersion index), tem a férmula denotada por OI(Y) = VAR(Y)/E(Y). E possivel verificar que
a proposicdo de Lambert com a insersdo do pardmetro 7 de fato h4 absorcao de sobredispersdo de ordem
7E(Y) uma vez que OI(Yz;) = OI(Y) + nE(Y).

Lambert (1992) ainda propde a modelagem via covaridveis da propor¢do 7 de zeros estruturais e
da média i do processo. Explica também que ambos os pardmetros podem ou ndo ser modelados pelo
mesmo conjunto de covaridveis, o que os torna ou nao relacionados, conforme examinado por Daniel B.
Hall (2000). Como marginalmente E(Y;) = (1 — p;)u; pode haver confundimento nas estimativas dos
coeficientes dos dois processos, o que atribui maior variabilidade aos coeficientes associados ao processo
logistico bem como acrésimo de erros padroes.

As estimativas dos coeficientes e demais parametros sdo obtidas pela maximizagdo da verossimi-
lhanca por meio do emprego de um método computacional recursivo. Lambert (1992) demonstra como
se da a constru¢do do algoritmo EM, o que requer o célculo de esperancas condicionais que podem
ser complexas, por isso geralmente utiliza-se o método de Ficher Scoring que € um algortimo de hill
climbing, conforme explicitado por Sampson (1976).

A proposicdo de Lambert é flexivel e se estende a diversas f,(y), que acaba por incorporar ao modelo
inflado de zeros seus momentos e permite melhor adequamento a diferentes perfis de dados, captando
sobredisperdao e modelando excesso de zeros. Outra alternativa para incorporar maior sobredispersdo ao
modelo por meio da inclusdo de novos pardmetros € via suposi¢do de varidveis latentes Y|W ~ P(A)
que frente a diferentes W, confere novos pardmetros e complexidade & Y . Ha também a posibilidade de
se assumir Y como sendo resultado de alguma funcdo de varidveis aleatdrias do tipo Y = W + Z, com
W e Z varidveis aleatdrias. Estas titicas corroboram com a constru¢do de modelos mais fléxiveis. A
Tabela abaixo traz os modelos selecionados e expde suas constru¢des, bem como a paralela distribuicao

inflacionada de zeros e o indice de sobredispersao.

Tabela 1: Tabela resumo das distribui¢des infladas de zeros

Descrigio Distribuicdo (9) Distribuicdo ZI () OI(Yz1)
- POV ZIP (X, ) T+ 7x
YW ~ P\, W ~ G(a, B)) NB(a, 8) ZINB (a, B, ) (otfrobm)
- G(p) ZIG(p, ) wen
- Bin(k, p) ZIB(k, p, ) 1 —p+kprm
YW ~ PO, W ~ IG(u, o)) PIG(u, @) ZIPIG(u, o, ) et 27’ — 1 4 )
. np no
Y|p ~ Bin(n,p),p ~ Beta(a, BB(n, a, ZIBB(n, a, 3, +
[p~ Bin(n, p).p ~ Beta(a, 3)) (n, 8) (n, 0, B,m) T E A
Y|p ~ NB(r,p).p ~ Beta(a, f)) ~ BNB(r, o, ) ZIBNB(r, o, B,m)  2E [ laniol)  p2
1/v 1—
AT e LYy
- CMP(\, v) ZICMP(), v, ) ' 2v
— v
>\1/11 + T
v
Convolugdo entre NB(a,, 8) e P(\)  Delaporte(\, o, 3)  ZIDelaporte(\, o, 8, ) Mtap(4p)tr(itap)®

AtaB




Anais da IX SEMANISTICA - Semana Académica da Estatistica da UFRGS - Porto Alegre - 15 a 17 de outubro de 2018.

3 Metodologia e Simulacoes

Com a premissa de comparar a capacidade de absorcdo de sobredispersdo dos modelos apresentados
na Tabela 1 e verificar o ajuste destes frente a dados com excesso de zeros foram realizadas simulacdes
computacionais de dados de regressdo com as distribui¢des alvo via software R (versio 3.4.1) com auxilio
dos pacotes VGAM, gamlss.dist COMPoissonReg, pscl, Delaporte e gamlss.

Foram gerados 1000 bancos de dados de cada um dos k=9 modelos abordados, cada qual com
n=500. Tomando 8 = [1,0.5,—0.5]" e v = [—2,1,—2]" como coeficientes regressores, além da re-
lagdo log(pi) = Bo+ B1Xi1+ B2Xiz2elog(1=;) = Y0 +71Xi2+ 72X 3 sendo que x; 1 ~ N(3.5,0.6)

, 2 ~ Gamma(20,100) e x; 3 ~ Gamma(1,1).

6)(5:3’y
1 —|— eXédfy
portanto D}, € modelo de origem de Y condicionado em X. Desta forma foram observados para p

Com isso gerou-se y; ~ Dy(p = eX1:28 T o= ), Dy expressando o k-ésimo modelo,
valores que se estendem de 2.95 e 70.9 e para 7 foram observados valores no intervalo de 0.02 a 0.17.
Os demais pardmetros de sobredispersdo foram setados de forma a se obter grande variedade de indices
de sobredispersdo, cujos valores observados se extendem de 1.87 a 29.15.

Gerados os dados, procedeu-se o ajuste dos modelos. Para cada banco foram ajustado os nove mo-
delos inflacionados de zero abordados neste estudo, além da regressdo de Poisson tradicional, o que
confere a cada banco dez ajustes. Como métricas para avaliar a adaptabilidade dos modelos aos dados
foram coletadas as estimativas dos coeficientes e seus erros padrdes.

Ja para a verificacdo da qualidade do ajuste foram utilizados o logaritmo da fungdo de verossimi-
lhanga maximizada, que consta nas tabelas como LogLik; o critério de informacao de Akaike (AIC), de
Hilbe (2014) ja bastante utilizado, o critério de informacdo de Hannan-Quinn (HQC), que é frequente-
mente usado como um critério para a selecdo de modelos entre um conjunto finito de modelos e o critério
de informagdo bayesiano (BIC), uma medida de ajuste que possui um termo que penaliza o nimero de

pardmetros do modelo de uma forma mais grave que o AIC.

4 Resultados

O ajuste dos modelos e obtengdo das estimativas dos coeficientes regressores foi realizada via ma-
ximizacdo de verossimilhaca que se deu pelo método iterativo de Fisher Scoring, um algoritmo Hill
Climbing com critério de convergéncia definido por uma diferenca absoluta minima entre as verossimi-
lIhancas de duas iteragdes sucessivas. Essa classe de algoritmos apesar de amplamente versatil, apresenta
problemas de convergéncia frente a alguns cenarios dentro de um ntimero limitado de iteracdes. Este
trabalho conforme esperado encontrou problemas de convergéncia em alguns bancos e modelos, con-

forme ja exposto por Silva (2017) em sua dissertagdo. Globalmente obtivemos convergéncia em 91.18%
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dos ajustes. A regressdo de Poisson, ZIP e ZIB convergiram em 100% do ajustes. ZIBN, ZIG e ZIBB
apresentaram convergéncia na casa dos 97%, ja ZIBNB, ZICMP, ZIDelaporte e ZIPIG retornaram 80%
de convergéncia.

Nota-se uma proporcionalidade entre percentual de convergéncia e complexidade do modelo ajus-
tado. J4 a convergéncia segundo o modelo do qual o dados foram gerados apresentou percentual ho-
mogéneo na casa dos 91%. Dados simulados de ZIP, ZIB e ZIG foram os com menor indice (88%),
justamente os modelos mais simplistas. Ou seja, evidenciamos em nossos dados que frente uma sobre-
parametrizacio hd maiores chances de se registrar uma falha na convergéncia do modelo.

A Tabela 2 apresentada abaixo apresenta as estimativas médias dos coeficientes de regressdo de p e

de seus erros padrdes relativos ao modelos convergentes.

Tabela 2: Estimativas para §g, 51 e B2 e seus respectivos erros padrdes dos modelos de regressdo aplica-

dos a simulacdes de diferentes tipos de dados inflacionados de zeros
POIS yAld ZINB 7Z1G 7Z1B ZIPIG Z1BB ZIBNB ZICMP ZID

-0.55(0.27) -0.49 (0.27) -0.49(0.32) -0.53(1.06) -0.49(0.27) -0.49(0.32) -0.51(0.33) -0.49(0.04) -0.50(0.32) -0.48(0.24)
0.97 (0.09) 1.01(0.09) 1.00(0.20) 0.96(0.35) 1.01(0.09) 0.93(0.20) 0.99(0.20) 0.97(0.20) 0.92(0.20) 1.00 (0.19)
0.50 (0.02)  0.50(0.02) 0.50(0.04) 0.50(0.08) 0.50(0.02) 0.52(0.05) 0.49(0.04) 0.51(0.04) 0.52(0.04) 0.50(0.04)
-0.57(0.27) -0.51(0.27) -0.52(0.59) -0.55(1.06) -0.51(0.27) -0.54(0.60) -0.52(0.57) -0.53(0.58) -0.53(0.60) -0.51(0.57)

ZID (64

Bo(6p0) 0.96(0.09) 1.00(0.09) 1.00(0.09 095(0.35 1.00(0.09) 1.00(0.10) 0.98(0.12) 0.98(0.01) 1.00(0.09) 0.97 (0.08)
ZIP  fi(65) 050(0.02) 050(0.02) 0.50(0.02) 0.50(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.02) 051(0.03) 053(0.00) 0.50(0.02) 0.51(0.02)
Ba(652) -0.56(027) -0.51(027) -051(0.28) -0.54(1.06) -0.51(0.27) -0.51(028) -0.53(0.36) -0.55(0.04) -0.51(0.27) -0.47(0.17)
Bo(6s0) 0.96(0.09) 1.01(0.09) 1.00(0.16) 0.95(035) 1.01(0.09 1.00(0.16) 1.02(0.16) 1.06 (0.14) 0.97 (0.16)  1.04(0.16)
ZINB  $(65) 0.50(0.02) 0.50(0.02) 050(0.04) 050(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.04) 048(0.04) 049 (0.03) 0.51(0.04) 0.49 (0.03)
Ba(6p2) -0.55(027) -0.50(0.27) -0.50(0.48) -0.52(1.06) -0.50(0.27) -0.50(0.48) -0.49 (0.48) -0.50(0.40) -0.51(0.48) -0.46 (0.46)
Bo(6p0) 094(0.09) 1.16(0.09 099(0.36) 099(0.36) 1.17(0.09) 1.08(0.38) 143(032) 146(033) 142(041) 148(0.33)
ZIG  ((6) 050(0.02) 047(0.02) 050(0.08) 0.50(0.08) 047(0.02) 049(0.08) 0.36(0.07) 0.37(0.07) 0.14(0.00) 037 (0.07)
Bo(652) -0.53(027) -047(027) -0.49(1.09) -0.49(1.10) -0.47(027) -047(L.15) -035(0.98) -0.36(0.99) -0.50(0.03) -0.44 (1.04)
Bo(6s0) 0.96(0.09) 1.00(0.09) 1.00(0.13) 0.95(035) 1.00(0.09) 1.00(0.12) 0.98(0.14) 0.98 (0.01) 1.00(0.07) 0.9 (0.08)
ZIB  By(65) 0.50(0.02) 050(0.02) 050(0.03) 050(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.03) 0.51(0.03) 0.52(0.00) 0.50(0.02) 0.50(0.02)
Ba(6g2) -0.57(027) -0.51(0.27) -051(0.37) -053(1.05) -051(027) -0.51(035) -0.52(042) -0.55(0.04) -0.51(0.21) -0.50(0.19)
Bo(6s0) 0.95(0.09) 1.00(0.09) 099 (0.18) 0.95(0.35) 1.00(0.09 099(0.18) 1.03(0.18) 1.01(0.17) 0.93(0.18) 1.05(0.17)
ZIPIG  f1(65) 0.50(0.02) 0.50(0.02) 0.50(0.04) 0.51(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.04) 048(0.04) 0.50(0.04) 0.52(0.04) 0.49 (0.04)
Ba(652) -0.55(027) -001(027) -0.50(0.52) -0.52(106) -0.50(0.27) -049(0.53) -0.48(0.52) -0.49(0.51) -0.50(0.53) -0.47 (0.50)
Bo(6s0) 0.96(0.09) 1.09(0.09) 1.07(0.20) 0.96(035) 1.09(0.09) 0.88(0.21) 1.00(0.20) 0.92(0.19) 0.93 (0.18) 0.92(0.19)
ZIBB  f(65) 0.50(0.02) 048(0.02) 048(0.04) 0.50(0.08) 048(0.02) 0.54(0.05 0.53(0.04) 0.52(0.04) 099(0.19) 0.52(0.04)
Ba(652) -0.55(027) -046(027) -045(0.59) -0.50(1.06) -0.46(0.27) -0.50(0.61) -0.53(0.57) -0.50(0.56) -0.48(0.56) -0.47 (0.56)
Go(Gs0)  0.89(0.09) 1.02(0.09 0.99(0.22) 090(0.36) 1.02(0.09) 099(022) 1.09(0.22) 1.01(0.22) 090 (0.23) 1.09 (0.21)
ZIBNB  fi(65) 050(0.02) 050(0.02) 0.50(0.05) 0.51(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.05) 0.46(0.05 050 (0.05 0.52(0.05) 047 (0.05)
Ba(652) -0.50(0.28) -0.50(0.28) -0.51(0.65) -0.53(1.09) -0.50(027) -0.51(0.67) -0.45(0.65) -0.50(0.66) -0.51(0.67) -0.46(0.63)
Bo(6s0) 0.96(0.09) 1.00(0.09) 1.00(0.11) 0.96(035) 1.00(0.09) 1.00(0.11) 0.93(0.11) 1.01(0.01) 1.00(0.11) 0.9 (0.09)
ZICMP  fi(65) 050(0.02) 050(0.02) 0.50(0.02) 0.50(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.02) 0.51(0.02) 0.52(0.00) 0.50(0.02) 0.50 (0.02)
(62)
(60)
(Gp1)
(652)

Verifica-se que dentro de um limiar, em média as estimativas sdo satisfatérias e parecem pouco
viesadas. Silva (2017) mostra via simulacdo que EM em comparagdo a Hill Climbing € superior e
preferivel, pois apresenta menor viés e melhor indice de convergéncia. Fica evidente ainda que vicio e
convergéncia sio afetados conjuntamente pelo 7 e n. Este projeto por atribuir um grau baixo a moderado
de zeros e um n amistoso ndo lida com problema de grandes viéses e raras convergéncias. Referente aos
erros padrdes percebe-se que modelos mais complexos tendem a apresentar erros padrdes maiores, com
excessdo do ZIG, que retorna erros bastante superiores aos outros modelos.

Na Tabela 3 apresentada abaixo sdo expostas as estimativas médias dos coeficientes regressores asso-

ciados ao processo logistico que modela a probabilidade de pertencer ao grupo sempre zero, bem como
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seus erros padroes.

Tabela 3: Estimativas para g, y1 € 2 € seus respectivos erros padrdes dos modelos de regressao aplica-

dos a simulacdes de diferentes tipos de dados inflacionados de zeros
ZIP ZINB ZIG ZIB ZIPIG ZIBB ZIBNB  ZICMP ZID
Jo(G20)  -2.00(1,00) -0,99 (1,04) -1,75(325) -2,00(1,000 -1,98(1,01) -2.49 (1,05 -2,04(1,06) -2,02(1,00) -2.45(0,99)
ZIP  4i(341) 094475 089 (493) 064(1407) 094475 088(477) 073 (498) 083(503) 1104,73) 1,12(4,62)
Fo(642) 213(0,64) -2,13(0,68) -223(623) -2,13(0,64) -2,12(0,64) -2,02(070) -2,14(07) -2,12(0,64) -2,05(0,62)
Jo(640)  -202(1,00) 2,01 (1,02) -1,59(3.28) -2,02(1,00) -201(1,01) -2,17(1,02) -2,03(1,03) -2,11(1,07) -2,06(1,01)
ZINB  5i(5y1) 092(475) 091(4384) 056(1392) 093475 091 (481) 084(4.83) 0.76(487) 148(506) 127 (476)

Y

Ta(642) -204(0,62) -2,13(0,67) -1,62(633) -2,04(0,62) -2,10(0,65) -1,93(0,70) -2,12(0,67) -2,32(0,77) -2,12(0,65)
70(&70) 175 (0,67) -192(1,51) -1,87(149) -1,75(0,67) -1,82(0,84) -2.35(1,59) -1,91(1,38) -1,90(1,09) -1,99 (1,30)
ZIG  §1(6,) 137G18) 141(721) 131(7,12) 137(3,18) 125(3,98) 1,09(7,59) 1,10(666) 1,14 (498) 121 (601)
Y2(6y2) 244(020) -1,56(1,52) -249(142) -244(02) -1,78(038) -2,00(1,85) -2,05(1,19) -244(0,85) -1,67(1,11)
Yo(6y0) -199(1,01) 1,99 (1,07) -1.93(3,22) -1,99(1,01) -1,98(1,06) -1,99(1,07) -2,03(1,08) -1.94(1,00) -1,64(1,00)
ZIB  71(6,1) 088477 098(506) 138(13,39) 088(477) 083(500) 085(507) 084(511) 073475 096 (4,63)
2(042) 214064 212(070) 160(668) 214064 213069 21207) 214071 214064 202 (0.61)
Jo(640) 2,00 (1,000 -1,98 (1,03) -1,55(3,26) -2,00(1,00) -1,99(1,02) -1,93(1,04) -1,99(1,03) -2,14(1,13) -198(1,01)
ZIPIG m(m 0,89 (4,74) 0,89 (4,88) 0,88(13,78) 0,89 (473) 0,88 (4.82) 0,80 (4,90) 0,89 (4,86) 0,65(530) 0,90 (4,76)
Ga(642) -2.06(0,62) -220(0,69) -233(640) -2,06(0,62) -2,15(0,67) -1,98(0,73) -2,18(0,69) -1,51(0,88) -2,11(0,65)
J0(640) 217 (0.87) -2,09(0.94) -1,63(2.82) -2,17(0,87) -2,10(0,92) -1,76 (0,98) -2,05(0,99) -2,10(1,05 -2,39(0.98)
ZIBB  1(6,1) 130(411)  131(444) 058(1236) 130(4,11) 130(432) 097 (463) 120(467) 0,59 (491) 0,83 (4,58)
Ga(642) -2,14(0,38) -1,52(0,56) -238(5,15) -2,14(038) -240(0,50) -1,61(0,66) -1,72(0,62) -1,94(0,75) -1,66(0,62)
J0(640) 2.13(0,70) -2,17(0,73) -198(2,12) -2,14(0,70) -2,15(0,71) -2,07(0,75) -2,16(0,72) -1,54(0,84) -2,26(0,72)
ZIBNB 1(6,1) 087(333) 078(352) 057(10.17) 087(333) 082(341) 083(360) 080(347) 097(396) 138(341)
Ta(642) -2,02(0,15) -2,03(0,16) -1,80(0,96) -2,02(0,15) -2,02(0,16) -2,01(0,17) -2,02(0,16) -2,04(0,19) -2,03 (0,16)
J0(650) 204(1,01) -2,04(1,01) -1,87(3,24) -2,04(1,01) -204(1,01) -2,15(1,00) -2,11(1,08) -2,04(1,01) -2,23(1,00)
ZICMP 1(&71) 1,08 (4,78) 1,08(4,79) 1,00(13.84) 1,08(478) 109479 098@471) 1,15(512) 1,11(4,78) 101471
To(6y2) -2.12(0,64) -2,13(0,64) -1,67(659) -2,12(0,64) -2,13(0,64) -196(0,65) -2,12(0,72) -2,14(0,65) -2,05(0.62)
Yo(6y0) -203(0.99) -2,00(1,05 -224(3,22) -2,03(0.99) -2,00(1,02) -1,52(1,06) -2,00(1,04) -221(1,20) -2,00(1,02)
ZID  §i(651) 1,00(466) 097(497) 0,68(13,74) 1,00(4,66) 096(4,83) 082(503) 094495 090(563) 099 (4381)
Y2(642) -195(0,59) -222(0,73) -1,71(6,38) -1,95(0,59) -2,11(0,67) -1,99(0,79) -2,19(0,71) -1,65(1,00) -2,12(0,68)

As estimativas médias de y deixam de ser tdo satisfatrias quanto as estimativas dos coeficientes
associados a p, o que deixa claro o vicio decorrente do método de otimizagdo e possivel confundimento,
uma vez que hd uma covaridvel (X; 2) que estabele uma intersec¢@o entre conjunto de covaridveis de p e ,
ou seja, estd associada ao 32 e y1. O erro padrio médio assume também novas escalas (em comparacio
com os erros padrdes do vetor [3) justamente pela intersecdo de covaridveis anteriormente mencionado,
sendo observado valor médio maximo de 14.07 no modelo ZIG (que ja apresentou erros padrdes altos
para o vetor B). Da mesma maneira que nas estimativas do vetor /3, o ZIB apresenta o menor erro padrio,
seguido pelo modelo ZINB e ZIP, ZIPIG e ZID.

A Tabela 4 traz as médias das medidas de ajuste selecionadas para verificar qualidade do ajuste e
comparar modelos. S@o apresentadas as medidas: o logaritmo da verossimilhanca Maximizada, AIC,
HQC e BIC. Estas tultimas trés medidas buscam por meio da verossimilhanga tornar diferentes modelos
comparaveis.

Os modelos que obtiveram as menores médias nos critérios de qualidade de ajuste estio evidenciados
na tabela abaixo em negrifo. Se mais de uma estimativa possui médias muito similares entre os mesmos

dados, entdo ambas estdo destacadas.
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Tabela 4: Qualidade de ajuste do modelo frente aos dados inflacionado de zeros

POIS ZIP ZINB ZIG 71B ZIPIG ZIBB ZIBNB ZICMP ZID
LogLik -1659,96 -1384,91 -1384,98 -1814,10 -1384,91 -1386,08 -2612,01 -1434,20 -1384,83 -1387,31
AIC 3325,92 2781,83 2783,96 3640,20 2781,81 2786,16 5238,02 2884,36 2783,66 2790,63

zIv HQC 3330,88 2791,75 2795,53 3650,12 2791,73 2797,74 5249,60 2897,55 2795,24 2800,20
BIC 3338,56 2807,11 2813,46 3665.49 2807,10 2815,66 5267,52 2917,98 2813,17 2818,13
LogLik -2125,73 -1851,37 -1626,48 -1814,55 -1859,57 -1627,87 -1640,95 -1630,41 -1632,34 -1628,69
ZINB AIC 425746 3714,74 3266,97 3641,10 3731,15 3269,74 329591 3276,82 3278,68 3273,39
HQC 4262,42 3724,66 3278,54 3651,02 3741,07 3281,32 3307,48 3290,06 3290,26 3282,96
BIC 4270,11 3740,03 3296,47 3666,39 375643 3299,24 332541 3310,54 3308,19 3300,89
LogLik -4476,17 -3826,92 -1803,02 -1803,60 -3882,01 -1816,54 -1809,42 -1807,83 -1828,78 -1808,24
7IG AIC 8958,35 7665,83 3620,05 3619,20 7776,02 3647,08 3632,84 3631,66 3671,57 3632,48
HQC 8963,31 7675,75 3631,62 3629,12 778594 3658,65 3644,41 3644,89 3683,14 3642,06
BIC 8970,99 7691,12 3649,55 3644,49 780131 3676,58 3662,34 3665,38 3701,07 3659,98
LogLik -1565,17 -1291,84 -1292,31 -1814,55 -1290,25 -1293,25 -2517,81 -1388,65 -1262,28 -1293,52
ZIB AIC 3136,34 2595,67 2598,62 3641,11 2592,50 2600,49 5049,63 2793,30 2538,56 2603,04
HQC 3141,30 2605,59 2610,20 3651,03 2602,42 2612,07 5061,20 2806,53 2550,14 2612,62
BIC 3148,99 2620,96 2628,13 3666,39 2617,79 2629,99 5079,13 2827,02 2568,06 2630,54
LogLik -2274,02 -1998,31 -1659,07 -1814,22 -2009,82 -1656,95 -1673,09 -1666,11 -1671,27 -1658,77
ZIPIG AIC 4554,03 4008,61 3332,13 3640,44 4031,65 3327,90 3360,18 3348,21 3356,55 3333,54
HQC 4559,00 4018,54 3343,71 3650,37 4041,57 3339,48 3371,75 336144 3368,12 3343,11
BIC 4566,68 4033,90 3361,63 3665,73 4056,93 3357,40 3389,68 3381,93 3386,05 3361,04
LogLik -2416,31 -2079,16 -1708,62 -1812,52 -2088,75 -1721,87 -1699,84 -1695,36 -1689,54 -1694,78
ZIBB AIC 4838,61 4170,32 3431,24 3637,03 4189,49 3457,75 3413,69 3406,72 3393,08 3405,56
HQC 4843,58 4180,24 3442,82 3646,96 419942 3469,33 342526 3419,95 3404,66 3415,14
BIC 4851,26 4195,61 3460,74 3662,32 4214,78 3487,25 3443,19 3440,44 3422,58 3433,07
LogLik -2870,55 -2314,99 -1710,29 -1785,20 -2332,88 -1709,35 -1725,21 -1708,09 -1720,44 -1711,33
ZIBNB AIC 5747,11 4641,97 3434,58 3582,40 4677,75 3432,70 346443 3432,18 345488 3438,67
HQC 5752,07 4651,90 3446,16 3592,33 4687,67 3444,28 3476,01 344541 346645 344824
BIC 5759,75 4667,26 3464,08 3607,69 4703,04 3462,21 3493,93 3465,90 348438 3466,17
LogLik -1750,53 -1479,49 -1464,98 -1815,12 -1480,93 -1465,39 -1478,03 -1504,38 -1463,99 -1464,12
ZICMP AIC 3507,07 2970,98 2943,96 3642,23 2973,87 2944,77 2970,05 3024,76 2941,97 2944,24
HQC 3512,03 298091 2955,54 3652,16 2983,79 2956,35 2981,63 3037,99 2953,55 2953,82
BIC 3519,71 2996,27 2973,46 3667,52 2999,16 2974,28 2999,56 3058,47 2971,48 2971,75
LogLik -2464,62 -2182,17 -1701,07 -1813,56 -2196,32 -1698,73 -1707,18 -1698,44 -1708,60 -1696,34
7ID AIC 4935,23 4376,33 3416,13 3639,11 4404,63 3411,46 3428,35 3412,88 3431,19 3408,68

HQC 4940,20 4386,25 3427,71 3649,04 4414,56 3423,03 3439,93 3426,11 3442,77 3418,26
BIC 4947,88 4401,62 3445,63 3664,40 4429,92 3440,96 3457,85 3446,60 3460,70 3436,19

Espera-se que a diagonal apresente sempre indicativos de um bom ajuste, uma vez que representa a
situacdo onde o modelo correto foi ajustado. Ou seja, o0 modelo origindrio é o mesmo que o ajustado.
Com isso em mente percebe-se que Unicas situagdes onde a diagonal ndo pertence ao grupo dos bons
ajustes sdo os modelos ZIB e ZIBB, ambos provenientes da distribui¢do binomial.

Na contram@o, o modelo que mais recebeu indicagcdo de melhor ajuste foi o ZID, que além de ter tido
a menor média dos critérios de qualidade de ajuste para os dados provenientes dessa mesma distribui¢do,
também obteve a menor média com os dados simulados pelas distribui¢ées ZINB,ZIPIG ,ZIBB e ZICMP.

Em seguida com trés indicagdes de melhor ajuste surgem os modelos ZINB, ZIPIG, ZIBNB e ZICMP,
todos modelos flexiveis com grande cobertura de indice de sobredispersao.

Na Tabela 5 abaixo estdo expostas as propor¢des de vezes que dentre os 1000 ajustes o modelo
empregado € dono da menor medida de HQC segundo a origem dos dados. Desta maneira espera-se
similarmente que a diagonal (em negrito) contenha as maiores propor¢des, uma vez que € aguardado que

o ajuste do modelo correto fornega uma alta taxa de melhor adequamento.
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Casos onde a diagonal ndo representa a maior propor¢do de HQC minimo estdo indicados em ver-
melho. Importante notar que ZICMP apresenta trés indicagcdes de maior propor¢do de menor HQC.
Outros modelos que conseguem apresentar uma propor¢do superior ao modelo de origem sao ZINB, ZIB
e ZIPIG.

Verifica-se que mais uma vez os modelos mais flexiveis conseguem se adequar bem a dados que sdo
oriundos de distribui¢des simples, por exemplo ZINB, ZIPIG e ZICMP representam mais de 50% dos

ajustes de menor HQC, ao passo que ZIP forneceu o melhor ajuste apenas 4% das vezes e Poisson 0%.

Tabela 5: Porcentagem de modelos com HQC minimo
POIS ZIP ZINB ZIG ZIB ZIPIG ZIBB ZIBNB ZICMP ZID
71p 0,00 041 0,00 0,00 049 0,00 0,00 0,04 0,02 0,02
ZINB 0,00 0,00 064 000 000 0,14 0,03 0,08 0,02 0,09
71G 0,00 0,00 0,07 090 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,02
71B 0,00 0,00 0,00 0,00 011 0,00 0,00 0,00 0,88 0,00
ZIPIG 0,00 0,00 0,12 0,00 0,00 0,65 0,01 0,01 0,00 0,21
ZIBB 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 0,01 0,84 0,01
ZIBNB 0,00 0,00 034 0,00 0,00 0,51 0,01 0,05 0,00 0,09
ZICMP 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,03 0,23 0,28 0,31 0,05
71D 0,00 0,00 0,05 0,00 000 0,15 0,08 0,06 0,00 0,67

5 Conclusoes

As simulagdes evidenciam a flexibilidade de cada modelo, tanto na simulagdo de dados como no
ajuste destes. Obviamente espera-se melhores resultados quando se ajusta aos dados o modelo que de
fato gere o processo de contagem da populacio, mas esse modelo € tdo desconhecido quanto os proprios
parametros, logo o processo de ajuste, antes de passar pela estimagdo de parimentros, requer a definicio
de modelo apropriado.

Dos modelos aqui abordados e brevemente testados se fortificam evidéncias da sobrepujanca de
alguns sobre outros. E possivel dizer que a inclusio da inflagdo de zeros no modelo de fato é crucial
quando se estd lidando com dados desta natureza, bem como atengd@o a sobredispersdo ¢ fundamental.
E recomendado testes mais exaustivos, trabalhando com diferentes graus de sobredispersio em cada
modelo e buscar taticas mais adequedas para obten¢ao de estimativas, pois conforme mostrado por Silva
(2017), para certas configuracdes de parametros e tamanho amostral, a maximiza¢do sem emprego do
EM representa um grande risco.

Chama-se a aten¢do para modelos tradicionais que incorporam sobredispersao como PIG e NB, que
ao serem inflados de zero passam ndo somente a absorver a sobredispersdo comum, mas também a
modelar os zeros estruturais que reduzem a média e elevam a variancia dos dados, o que os torna ainda

mais versateis.
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Houveram boas surpresas com as distribui¢des discretas Delaporte e sobretudo CMP, que neste es-
tudo apresentaram desempenho tdo bom quanto, ou melhor, que NB e PIG frente a casos de sobredis-
persdo. Suas derivacdes infladas de zeros ZID e ZICMP performaram muito bem mais uma vez e se
posicionaram paralelamente ou a frente dos modelos ZINB e ZIPIG. Mais estudos e simulagdes sdo
requeridos, pois a utiliza¢do destas distribui¢des para andlise de dados de contagem € escassa.

Negativamente menciona-se a distribuicdo ZIBNB, que além de superparametrizada, apresentou re-
sultados similares ao ZIB e ZIBB. Além disso menciona-se peculiaridade do modelo ZIG cujos dados
ndo foram bem ajustados por nenhum modelo além do préprio ZIG, sendo estes dados um dos poucos
que o modelo ajusta de maneira satisfatéria. A cerca do ZIP, conforme esperado ele apenas desempe-
nhou bem com dados que além da inflagdo de zeros eram equidispersos, j4 0 modelo Poisson tradicional
desempenhou mal em todos os cendrios, 0 que corrobora com a atengdo necessdria que devemos ter
com a sobredispersdo e inflacdo de zeros, uma vez que regressao de Poisson costuma ser tomada como

procedimento padrdo frente a dados de contagem.
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