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Modelo BetaMisto e Motivagao

@ Motivagdo: modelos de regressao para respostas em (0, 1)
e IQVT
e IQA
@ outras potenciais

@ Efeitos aleatérios:
o variabilidade extra
@ estruturas de dependéncia (grupos, med. repetidas, longitudinais, espaciais,
hieraquicos)
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Regressao Beta

@ Modelos Beta para obs independentes (Paolino, 2001 ; Kieschnick, 2003 ;
Ferrari, 2004)

@ ala GLM

@ Extensoes:

Simas, 2010 modela média e precisao por covariaveis,

preditores nao-lineares.

avaliacao do ajuste (verossimilhanca) (Espinheira, 2008, 2008a; Rocha, 2010)
corregoes de viés (Vasconcellos, 2005; Ospina, 2006 e Simas, 2010)
Bayesiana (Branscum, 2007) em dados de distancia genética entre virus
pacote betareg (Cribari-Neto, 2010)

em séries temporais (McKenzie,2007; Grunwald, 1993; Rocha, 2010)

Da-Silva, 2011: modelo beta Bayesiano dindmico para séries temporais (taxa de
desemprego mensal Brasileira)
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Objetivo

@ Modelos de regressao beta com efeitos aleatorios:
@ superdispersao,

medidas repetidas,

estrutura longitudinal,

sub-parcelas,

dentre outras.



Modelo Misto Beta
00@0000000000000000000000

Objetivo

@ Modelos de regressao beta com efeitos aleatorios:
@ superdispersao,

medidas repetidas,

estrutura longitudinal,

sub-parcelas,

dentre outras.

@ Estimabilidade



Modelo Misto Beta
00@0000000000000000000000

Objetivo

@ Modelos de regressao beta com efeitos aleatorios:
@ superdispersao,

medidas repetidas,

estrutura longitudinal,

sub-parcelas,

dentre outras.

@ Estimabilidade

@ Comparacéo de modelos e inferéncia sobre parametros



Modelo Misto Beta
00@0000000000000000000000

Objetivo

@ Modelos de regressao beta com efeitos aleatorios:
@ superdispersao,

medidas repetidas,

estrutura longitudinal,

sub-parcelas,

dentre outras.

@ Estimabilidade
@ Comparacéo de modelos e inferéncia sobre parametros

@ Métodos numéricos (Laplace) e computacionalmente intensivos (data-cloning)



Modelo Misto Beta
00@0000000000000000000000

Objetivo

Modelos de regressao beta com efeitos aleatérios:
@ superdispersao,

medidas repetidas,

estrutura longitudinal,

sub-parcelas,

dentre outras.

@ Estimabilidade

Comparagao de modelos e inferéncia sobre parametros

Métodos numéricos (Laplace) e computacionalmente intensivos (data-cloning)

implementacdo computacional (avaliar e disponibilizar métodos e algoritimos)



Modelo Misto Beta
00@0000000000000000000000

Objetivo

Modelos de regressao beta com efeitos aleatérios:
@ superdispersao,

medidas repetidas,

estrutura longitudinal,

sub-parcelas,

dentre outras.

@ Estimabilidade

Comparagao de modelos e inferéncia sobre parametros

Métodos numéricos (Laplace) e computacionalmente intensivos (data-cloning)

implementacdo computacional (avaliar e disponibilizar métodos e algoritimos)

aplicacdes
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Beta

@ Y ~ B(u, ¢), parametrizagdo em termos de média e precisio:

r'(¢)
"Wk @) = e — )

e 0<pu<1,¢>0 (precisdo) e I'(.) é a fungao gama.

1—
o E(Y)=pe V(Y) =4,

YOl -yt o<y <1, (1)

@ Regressao Beta:
gu) =x/p=n (2)

parametros B = (B1,...,Bk)" (kx 1)

covariaveis x; = (Xi1 P X,'k)T

n; é o preditor linear, ligagao logit g(.) : (0,1) = R ; g(u) =logu/(1 - 1),
outras possiveis ligagdes: probit, a complemento log-log e Cauchy
(Cribari-Neto,2010).
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Beta misto

@ Modelo com efeitos aleatérios

@ (motivagao: parcimonia, estruturas de dependéncia, etc)

r e
N e = A O

® g(uy) = x[B+2z/bi

e g(.), x;;, B como anterior

@ z; vetor de covariaveis (ef. al.) de dimensé&o q
o f(bjlx) ~ N(0,X)

@ Independéncia condicional em b;
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IQVT

@ 25 indicadores de 8 areas tematicas:
habitacao, salde, educacao, salude integral e segurancga no trabalho,
desenvolvimento de competéncias, atribuicdo de valor ao trabalho e orientagao a
paetivipagao e desempenho,

@ Pesquisa SESI por amostragem
@ 8 estados + DF
@ Respostas: indice por indistria

@ (outras informacdes : aspectos de qualidade de vida, gastos com beneficios
sociais, etc)

@ 2 covariaveis

@ renda média (log, centrada)
@ porte: grande (500+), média (100-500) e pequena (20 a 99)
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O Modelo

@ Y~ B(uj$);

@ g(uj) = (Bo + bir) + p1Media + p-Pequena + (s + bix) Renda;

1/72 p ;
@ bj ~ NMV(0,X) onde X = 1 > |paraj=1,2.
' p 1/t

@ Estado como EA

@ Ajustes de modelos e submodelos
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Verossimilhanca (Marginal)

WyiB, %, 0) = \ﬁHGMhﬁ¢WMD @

segue que a verossimilhanca para 8, ¥ e ¢ é dada por
N
LBz ¢) =[] #vig = ¢) (5)
i=1

@ Estimagao por métodos numéricos envolve integragdes

@ N integrais, N x q integrais
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Métodos Numéricos e computacionais

@ Inferéncia - |

o Solugdes analiticas

Solugdes por aproximagdes numéricas

Laplace, Quadraturas (Gaussiana, adaptativas, etc)
Solugdes por algoritmos de simulagdo Monte-Carlo
Monte Carlo, Quasi Monte-Carlo

Simulagdes via cadeias de Markov

MCMC (verossimilhanca ou Bayesiana
Data-cloning

@ Inferéncia - Il
@ Aproximagdes quadraticas (Hessiano ou data-cloning) /g
@ Verossimilhangas perfilhadas Ip
o Critico para veriancias/precisao dos ef. aleatérios
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Data Cloning

@ observagées y;comi=1,...,Nblocosej=1,...,n; repetigbes em cada bloco,
sdo clonadas K — vezes por blocos, ou seja, N blocos passam a ser N x K blocos.

@ Dados clonados y;¢
@ verossimilhanga clonada L (B, &, ¢)¥
@ mesmo maximo

@ K vezes a matriz de informacao de Fisher



Modelo Misto Beta
00000000000e0000000000000

Algoritmo DC

f(yilB, £, ¢)f(b;|X)db;]¥ 5
(B, I, Ply;) = [/ :(yilB, Z, ) (C(K); yij)] (B)r(Z)m () ©

onde

C(K;y,-,-):f[ffi(vflﬁ,Z,¢)f(biIZ)dbi]Kﬂ(ﬁ)ﬂ(Z)ﬂ(¢)dﬁdZd¢ (7)

@ priori torna-se irrelavante
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Predicao

~ fi(yilbi, B, 9)f(bi|X)
fl(bllylrﬁ/ Z/ q)) - ff,(y,|b,,ﬁ, ¢)f(b,|2)db, (8)

@ Bayes Empirico
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Ajustes

Tabela: Estimativas pontuais, logaritmo da verossimilhanga maximizada e critério de informagao
de Akaike.

Model.1 Model.2 Model.3 Model.4 Model.5

b0 0.3479 0.4451 0.4338 0.3962 0.3965

b1 -0.1050 -0.0878 -0.0723 -0.0724

b2 -0.1608 -0.1443 -0.1326 -0.1329
b3 0.4184 0.4703 0.4697
Phi 53.9700 56.7966 72.8577 94.1938 94.1905
Tau.U 62.3648 62.3464
Tau.V 51480.4778
Rho 0.8509

loglik  463.9274  473.2354 518.6716 553.5231 553.5252
AIC -923.8548 -938.4708 -1027.3433 -1095.0462 -1091.0504




Modelo Misto Beta
0000000000000080000000000

VM e DC

Tabela: Estimativas pontuais e desvio padrao via Verossimilhanca Marginal e dClone.

Pt.Marginal SD.Marginal Pt.dclone SD.dclone

b1 0.3962 0.0474 0.3970 0.0512
b2 -0.0723 0.0269 -0.0726 0.0283
b3 -0.1326 0.0288 -0.1328 0.0296
b4 0.4703 0.0393 0.4704 0.0402
phi 94.1938 7.0256 94.1683 6.9767

tau.U 62.3648 31.8706 62.0308 32.0805
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ICs

Tabela: Intervalos de confianga assintético e baseado em perfil de verossimilhanca.

25% 97.5 % 25% 97.5 %

betai 0.2967 0.4973 0.2918 0.4978
beta2 -0.1281 -0.0171  -0.1275 -0.0172
beta3  -0.1909 -0.0747  -0.1910 -0.0741
beta4  0.3916 0.5491 0.3931 0.5480
phi 80.4943 107.8424 81.0877 108.6460
tau -0.8458 124.9074 19.7383 156.4794
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Estimabilidade |

| [ER e ep ek ||| rEHERERss
f] .

S S e ST TN S~ S N SUIE TN S
k| HEHERemensees|| | e

S N S I I T
o ’ many
g4 x " x

) x . R . 21 . x

2w 3 x x x
| HHERe e L] FHEgEsesesss

B B
Number of clnes Number of lones



Modelo Misto Beta
00000000000000000e0000000

Estimabilidade |l
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Comentarios

@ 1,5,10, 20, 30, 40 e 50 clones

@ 3 cadeias com 5000 amostras retidas ao final
@ Efeito de prioris

@ precisao: priori Gama(0.1,0.001)

@ diagndstico de estimabilidade : a taxa de queda da variancia é +
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Predicao

Tabela: Valores preditos por estado, porte e renda. Entre parenteses diferenga em percentual

em relagao a média.

ESTADO R$ 500,00

Grande Média Pequena
AM 52.91 (1.52) 51.11 (1.58) 49.6 (1.63)
CE 54.48 (4.52) 52.68 (4.7) 51.17 (4.85)
DF 465 (-10.77) 44.71(-11.13)  43.23 (-11.43)
MT 50.82 (-2.49)  49.01 (-2.58) 47.51 (-2.65)
MS 54.22 (4.04) 52.42 (4.2) 50.92 (4.33)
PB 56.91 (9.2) 55.13 (9.58) 53.64 (9.9)
PR 53.83 (3.29) 52.03 (3.42) 50.52 (3.52)
RO 49.17 (-5.66)  47.36 (-5.86) 45.86 (-6.03)
RR 50.11 (-3.85)  48.31 (-3.99) 46.8 (-4.1)

ESTADO R$ 2.500,00

Grande Média Pequena
AM 70.55 (0.95) 69.02 (1) 67.72 (1.04)
CE 71.84 (2.8) 70.35 (2.95) 69.08 (3.07)
DF 64.95 (-7.06)  63.29 (-7.39) 61.88 (-7.68)
MT 68.78 (-1.58)  67.21 (-1.66) 65.87 (-1.73)
MS 71.63 (2.51) 70.14 (2.64) 68.86 (2.75)
PB 73.79 (5.6) 72.37 (5.9) 71.15 (6.16)
PR 71.31 (2.04) 69.81 (2.15) 68.52 (2.24)
RO 67.34 (-3.64) 65.73 (-3.82) 64.36 (-3.97)
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Interpretacdes

@ Acima da média: PB, MS, PR, AM, CE

@ destaque positivo: PB 9.9% maior que a média nacional para pequeno porte e
renda baixa

@ destaque negativo: DF até 11.43% menor que a média geral.

@ Diferencas/efeitos dimimuem com aumento da renda (porte como o estado
perdem importancia)

@ baixa renda: politicas de apoio

@ mais alta renda: menos dependente dos beneficios, renda principal
mantenedora de qualidade
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Predigbes
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IQA

Questao central: avaliar impacto da UH na qualidade da agua (licenciamento)
Dados:
@ posicao: Montante, Reservatério e Jusante

@ tempo: coletas trimestrais

@ usina: 16 usinas
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IQA

Questao central: avaliar impacto da UH na qualidade da agua (licenciamento)
Dados:

@ posicao: Montante, Reservatério e Jusante
@ tempo: coletas trimestrais

@ usina: 16 usinas
Questoes:

@ sem casualizacao, replicagdes
Abordagem: estudo observacional - modelo

@ combinacdes dos fatores: muitos parametros
Abordagem: Efeitos aleatérios
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Modelo

Yir ~ Beta(jt, ¢)
9(uiit) = Po + P1,i + P2t + by + byt
by ~ N(0,75)

bjt ~ N(O, th)
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Comentarios

Modelo 6: dificuldades com integracdo numérica (MC, GH) devido a dimensao
Laplace também apresetna problemas incluindo tempo computacional
Data-clone é mais flexivel

Estimativas pontuais proximas mas diferencas nos erros-padrao (assimetria?)
uso de perfil de verossimilhanga

pseudo verossimilhangas
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Comentarios

Modelo 6: dificuldades com integracdo numérica (MC, GH) devido a dimensao
Laplace também apresetna problemas incluindo tempo computacional
Data-clone é mais flexivel

Estimativas pontuais proximas mas diferencas nos erros-padrao (assimetria?)

uso de perfil de verossimilhanga

pseudo verossimilhangas

M — R :5,39%

M — J:3.55%

sugere comportamento ciclico
estrutura temporal? tempo continuo?

combinar diferentes anos
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