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Resumo

Nesta tese sdo abordadas aplicacdes e inferéncias em modelos de regressao beta inflacionados
tanto sob dispersdo fixa quanto sob dispersdo varidvel. Na primeira parte da tese, realizamos
uma andlise das efici€éncias administrativas dos municipios do estado de Sao Paulo com base
em modelos de regressdo beta e beta inflacionado com efeitos espaciais. Adicionalmente, uma
comparacdo com os resultados obtidos a partir do modelo de regressao linear e com inferéncia
realizada via quasi-verossimilhanca € apresentada. O modelo de regressdo beta inflacionado
se mostrou mais adequado para explicar os escores de eficiéncia média dos municipios. Na
segunda parte, a partir do teste RESET (Ramsey, 1969), desenvolvemos testes de erro de es-
pecificacdo para modelos de regressdo beta inflacionados tanto sob dispersdo fixa quanto sob
dispersdo varidavel. Em particular, nés propomos duas variantes do teste. Na primeira variante,
nés apenas adicionamos varidveis de teste para o submodelo da média ao passo que na segunda
variante, variaveis de teste sao adicionadas em todos os submodelos. Nos consideramos diver-
sos erros de especificacdo em nossa avaliacdo numérica: nao-linearidade negligenciada, funcao
de ligacdo incorreta, varidveis omitidas, correlacdo espacial negligenciada e dispersdo variavel
ndo modelada. Os resultados de um estudo de Monte Carlo mostraram que nosso teste de es-
pecificacdo tipicamente apresenta bons poderes em amostras de tamanho pequeno a moderado,
exceto quando a correlacdo espacial € negligenciada. Neste caso, tamanhos amostrais maiores
s@0 necessdrios para obter bons poderes. Por fim, na terceira parte, desenvolvemos novos ajus-
tes para as estatisticas da razao de verossimilhancas usual e sinalizada em modelos de regressao
beta inflacionados a partir da proposta de Skovgaard (2001). Os ajustes s@o de facil obtencao
pois s6 requerem cumulantes até segunda ordem da funcao de log-verossimilhanga. Evidéncias
obtidas a partir de um estudo de Monte Carlo mostraram que os testes propostos apresentaram
melhores desempenhos do que os testes ndo modificados em pequenas amostras.

Palavras-chave: Dados de propor¢des, dados de taxas, eficiéncia técnica, mdxima verossimi-
lhanca, regressao beta, regressao beta inflacionada, testes de hipétese.
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Abstract

Beta regression models are useful for modeling random variables that assume values in the
standard unit interval, such as rates and proportions. Such models cannot be used, however,
when the data contain zeros and/or ones, i.e., when some observations equal one or both in-
terval limits. Ospina (2008) proposed a class of inflated beta regressions models (with fixed
dispersion) to handle data that contain zeros and/or ones. The proposed model contains two
submodels, namely: one for the condicional mean (i) and a second submodel for the proba-
bility that the variate equals zero or one. In the present dissertation, we consider an empirical
application of the class of inflated beta regressions and also develop new inferential procedures
for these models under both fixed and variable dispersion. In the first part of our work, we
analyze data on administrative efficiency of public administrations of Sdo Paulo countries. To
that end, we use spatially dependent beta and inflated beta regressions. The results are compa-
red to those obtained using the classical linear regression model and also to those obtained via
quasi-likelihood inference. The inflated beta regression inference was clearly superior to the
competing inferences. In the second part of the dissertation, we propose misspecification tests
for inflated beta regressions under both fixed and variable dispersion. In particular, we propose
two tests. In the first test, only the mean submodel is augmented whereas in the second test
all submodels are augmented with testing variables. In our numerical evaluation, we consider
several sources of misspecification, namely: neglected nonlinearities, incorrect link functions,
omitted regressors, neglected spatial correlation and neglected variable dispersion. The Monte
Carlo results show that our misspecification tests typically have good power in small to mo-
derate samples, except when the practitioner fails to account for spatial correlation, in which
case larger sample sizes are needed to achieve good power. In the third and final part of the
dissertation, we develop finite-sample adjustments for likelihood ratio test statistics (standard
and signed) in inflated beta regression models. The proposed adjustments are easily computed
since they only require first and second order log-likelihood cumulants. Monte Carlo evidence
shows that the proposed tests outperform the unmodified tests in small samples.

Keywords: Beta regression, hypothesis tests, inflated beta regression, maximum likelihood,
proportions, rates, technical efficiency.
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CarpiturLo 1

Introducao

Modelos de regressdo sdao geralmente usados para analisar dados que estao relacionados a ou-
tras varidveis. A andlise de regressao convencional, baseada na suposicao de erros normais, €
amplamente usada nestas aplica¢des. Entretanto, tal modelagem pode ser inapropriada em situ-
acoes em que a varidvel dependente € limitada, como por exemplo, quando desejamos modelar
taxas e propor¢des. Uma vez que nestas situagdes a varidvel resposta é, em geral, restrita ao
intervalo (0, 1), os valores ajustados para a varidvel de interesse obtidos via modelagem cl4s-
sica de regressdo podem exceder os limites do intervalo. Uma solugdo € transformar a variavel
dependente de forma que ela assuma valores na reta real. Entretanto, algumas desvantagens
podem surgir quando se usa tal pratica. Por exemplo, os parametros do modelo podem nao ser
facilmente interpretados em termos da resposta original. Adicionalmente, as distribui¢des de
taxas e proporg¢des sio tipicamente assimétricas e assim, inferéncias baseadas na suposicao de
normalidade podem conduzir a conclusdes erroneas.

Kieschnick e McCullough (2003) apresentaram diferentes estratégias de modelagem que
sdo comumente usadas para lidar com dados de proporg¢des distribuidos no intervalo unitario
padrdo. Os modelos abordados foram o modelo normal linear, o modelo normal nio-linear, o
modelo normal censurado, o modelo logito e os modelos que usam a distribui¢ao beta, simplex
e de quasi-verossimilhanca. Segundo os autores, dado que a varidvel resposta assume valores
num intervalo limitado, a média da resposta deve ser ndo-linear nos parametros de regressao.
Adicionalmente, modelos de regressdo envolvendo taxas e propor¢des sdo geralmente heteros-
cedasticos, ou seja, a variancia deve se aproximar de zero a medida que a média da resposta
se aproxima dos limites do intervalo. Com base nos residuos e no critério AICc, que € uma
variagdo do critério de selecdo AIC, os autores concluiram que o modelo que usa a distribuicao
beta para a varidvel resposta e funcdo de ligagcao logito para a esperanca condicional superou
os outros seis modelos.

Existem diferentes especificagdes para a regressdo beta na literatura, tais como, Paolino
(2001), Kieschnick e McCullough (2003), Ferrari e Cribari-Neto (2004) e Vasconcellos e
Cribari-Neto (2005). O modelo proposto por Ferrari e Cribari-Neto apresenta algumas vanta-
gens das quais € possivel destacar: a especificacdo usada € similar a usada na classe de modelos
lineares generalizados (McCullagh e Nelder, 1989); modela-se diretamente a média ao invés
dos dois parametros que indexam a distribuicao; a func¢do de ligacdao que relaciona a resposta
média ao preditor linear é bastante geral; os autores desenvolveram estimagdo pontual e inter-
valar, testes de hipéteses e medidas de diagndstico; € possivel utilizar os pacotes betareg e
gamlss da linguagem de programacao R (verhttp://www.R-project.org) para obter resul-
tados de aplicacdes e simulacdes. Adicionalmente, Ospina et al. (2006) derivaram os vieses de
segunda ordem dos estimadores de maxima verossimilhanga dos pardmetros do modelo. Espi-
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nheira et al. (2008a, 2008b) propuseram novos residuos para a regressdo beta e desenvolveram
ferramentas de diagndstico para avaliar a influéncia de observagdes na classe de modelos de
regressao beta. Simas et al. (2010) propuseram uma variante do modelo de regressao beta que
introduz ndo-linearidade e dispersdo varidvel.

Em uma ampla variedade de problemas que envolvem taxas, fracdes e proporcdes, a va-
ridvel de interesse pode conter zeros e/ou uns. Por exemplo, quando se deseja avaliar a taxa
de mortalidade ou infecc@o para uma determinada doenca, a propor¢do da renda familiar gasta
com educacao dos filhos ou a proporcao de pessoas que apresentam uma determinada caracte-
ristica. Nessas situagdes, a funcdo de log-verossimilhanga do modelo de regressao beta se torna
ilimitada e ndo é adequado considerar que os dados provém de uma distribui¢do absolutamente
continua. Novamente, é possivel fazer uso de transformacdes de forma que a varidvel transfor-
mada assuma valores na reta real. Contudo, como foi citado anteriormente, as transformagdes a
dados na forma de fracdes ou proporcdes modificam a natureza real dos dados e nao possibili-
tam a interpretacdo direta dos parametros envolvidos no modelo. Uma solu¢do mais adequada
¢ considerar um modelo estatistico que permita adicionar a distribui¢cao continua da varidvel
resposta um ponto de massa em um ou em ambos 0s extremos.

Modelos para dados continuos que apresentam excesso de zeros ou uns t€m sido usados na
pratica. Aitchison (1955, 1969) utilizou uma mistura de uma distribuicdo degenerada em zero
com uma distribui¢do lognormal. Feuerverger (1979) introduziu uma mistura de uma distri-
bui¢do degenerada em zero com uma distribui¢cdo gama. Yoo (2004) modelou despesas com
telefonia mével considerando um modelo de mistura entre uma distribuicdo degenerada em
Zero € uma outra com suporte nos reais positivos (por exemplo, gama, exponencial ou Wei-
bull). Neste caso, os zeros representam os individuos que nada gastam com telefonia mével e
a distribui¢do continua € usada para modelar as despesas dos individuos que tém algum gasto
com telefonia movel. Heller, Stasinopoulos e Rigby (2006) consideraram uma mistura entre
uma distribui¢do degenerada em zero e a distribuicdo normal inversa para modelar dados de
demanda em seguros. Cook, Kieschnick e McCullough (2006) propuseram um modelo de re-
gressao para dados de financiamento em que a variavel resposta segue distribui¢do de mistura
entre uma distribui¢do degenerada em zero e uma distribuicao beta. Hoff (2007) considerou um
modelo de regressao beta inflacionado em um para avaliar escores de eficiéncia distribuidos no
intervalo (0, 1]. Para este modelo assume-se que a distribuicao do escore de eficiéncia segue
distribui¢do de mistura entre uma distribuicao degenerada no ponto um e uma distribui¢ao beta.
A probabilidade de que o escore de eficiéncia € igual a um e a média da distribui¢do beta foram
modeladas através de preditores lineares usando ligacdo logito. Ospina e Ferrari (2010) pro-
puseram distribui¢des de mistura entre uma distribui¢do beta e uma distribuicdo de Bernoulli
degenerada em zero e/ou um para acomodar dados observados nos intervalos (0, 1], [0,1) e
[0,1]. Estas distribuicdes sdo denominadas distribuicdes beta inflacionadas. Adicionalmente,
Ospina (2008) propds um modelo de regressao beta inflacionado em zero ou um, sugerindo uma
parametrizacao que permite modelar de forma direta a média da distribui¢do beta e a massa de
probabilidade em zero ou um usando preditores lineares e fungdes de ligagdo. Estes modelos,
chamados modelos de regressdo beta inflacionados (dispersdo constante), sdo extensdes natu-
rais do modelo de regressao beta proposto por Ferrari e Cribari-Neto (2004), assumindo que a
distribui¢do da varidvel dependente é beta inflacionada. Neste contexto, o autor supde que o



CAPITULO 1 INTRODUCAO 3

componente continuo é modelado pela distribuicdo beta, uma vez que esta é bastante flexivel
para ajustar dados no intervalo (0, 1), e o componente discreto, ou seja, o ponto de massa, é
modelado através de uma distribui¢cao degenerada. Adicionalmente, o autor apresentou resul-
tados de inferéncia estatistica sob o enfoque da teoria de verossimilhanca, entre eles estimagao
pontual, construg@o de intervalos de confianca assintdticos e testes de hipoteses. Um modelo
de regressao beta inflacionado em zero e um, obtido como uma extensao natural do modelo de
regressdo beta inflacionado em zero ou um também foi apresentado. Neste caso a distribui¢ao
da varidvel resposta ¢ uma mistura entre uma distribuic@o beta e uma distribuicao de Bernoulli.
O modelo de regressao beta inflacionado em zero ou um (Ospina, 2008) serd abordado neste
trabalho.

Esta tese tem como objetivo aplicar a classe de regressao beta inflacionada na modelagem
de dados de proporcdes, taxas ou fracdes na presenca de zeros ou uns, bem como desenvolver
novas estratégias inferenciais para esta classe de modelos. No que se refere a aplicabilidade
dos modelos de regressao beta inflacionados, dados de escores de efici€éncia administrativa dos
municipios do estado de Sdo Paulo e do Brasil sdo analisados. Eficiéncia do gasto publico
significa que o governo consegue transformar recursos do orcamento em servicos prestados de
forma a maximizar a oferta de servigos dadas as restri¢des orcamentdrias enfrentadas. Consi-
derando que os insumos sio escassos e possuem usos alternativos, torna-se relevante realizar
andlises de avaliacdo de efici€éncia. Serd exatamente a comparagao entre a forma de produzir de
cada municipio que possibilitara a avaliacio de suas eficiéncias. Considerando que os dados de
eficiéncia s@o limitados, ou seja, a resposta € restrita ao intervalo (0, 1], e que as observagdes
tendem a apresentar dependéncia espacial devido a localizagdo geografica de cada municipio,
nés utilizamos modelos de regressao beta e beta inflacionado com efeitos espaciais. Adicio-
nalmente, uma comparagao com os modelos de regressao linear e com inferéncia realizada via
quasi-verossimilhanca é apresentada.

Na pratica, em geral, a forma funcional do modelo e os regressores sdo postulados com
base em estudos anteriores. Caso a especificacdo utilizada seja errdnea, inferéncias impreci-
sas podem ocorrer no que tange a estimacao dos parametros, testes de hipdtese e intervalos de
confianca. Desta forma, € importante na modelagem de dados a realizacao de testes de hipd-
teses para verificar se o modelo estd corretamente especificado. Um teste bastante utilizado,
na classe de modelos de regressdo linear, para verificar se a suposicao de especificacdo correta
¢ valida € o teste RESET (regression specification error test) proposto por Ramsey (1969). A
mecanica do teste RESET consiste em adicionar uma forma ndo-linear ao modelo através de
poténcias de varidveis de teste e em seguida testar, através de um teste F usual, a significancia
de tais varidveis. Nos propomos testes de erro de especificacdo para modelos de regressao beta
inflacionados tanto sob dispersdo fixa quanto sob dispersdo varidvel. Os testes sdo baseados
no teste RESET. Duas variantes do teste proposto foram apresentadas. Na primeira variante,
¢ testado apenas se o submodelo da média estd bem especificado, ao passo que na segunda a
existéncia de erros de especificacdo € verificada nos trés submodelos de regressao.

O teste da razdo de verossimilhancgas € bastante utilizado para realizar testes de hipdteses
sobre os parametros de modelos de regressdo. A estatistica utilizada neste teste é proporcio-
nal a diferenca entre o valor mdximo do logaritmo da funcdo de verossimilhanca perfilada e
o valor maximo desse logaritmo sob a hipdtese nula. Um problema comum refere-se a qua-
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lidade da aproximacdo usual da distribui¢do nula da estatistica da razdo de verossimilhancas
pela distribui¢do qui-quadrado. Torna-se importante obter ajustes para a estatistica da razdo de
verossimilhancas que melhorem a qualidade de tal aproximagdo. Ainda em relag@o a inferén-
cias nos modelos de regressao beta inflacionados, com o intuito de melhorar o desempenho em
amostras finitas do teste da razdo de verossimilhancgas, nds derivamos, baseados na correcdo de
Skovgaard (2001), ajustes para as estatisticas da razdo de verossimilhangas usual e sinalizada
na classe de modelos de regressdo beta inflacionados. Os ajustes sdo de facil obtencdo, pois
sO requerem cumulantes até segunda ordem da funcdo de log-verossimilhanga e nao requerem
ortogonalidade entre os parametros de interesse e de pertubacao.

A presente tese encontra-se organizada em cinco capitulos. Os Capitulos 2, 3 e 4 sdo auto-
suficientes, ou seja, cada capitulo pode ser lido separadamente, em qualquer ordem. Desta
forma, algumas notagdes e resultados sdo apresentados mais de uma vez. No Capitulo 2 in-
troduzimos os modelos de regressao beta, beta inflacionado e o processo de estimacdo via
quasi-verossimilhanca. Alguns conceitos de estatistica espacial, necessarios para incorporar
a dependéncia espacial aos modelos de regressao, sdo apresentados. Avaliamos dados de efi-
ciéncia administrativa municipal no estado de Sao Paulo via modelagem de regressdo beta,
beta inflacionada, linear e quasi-verossimilhanca. Uma andlise da eficiéncia pura, que € obtida
expurgando-se das eficiéncias administrativas os efeitos condicionantes estimados a partir dos
modelos de regressdao, bem como algumas medidas descritivas, histogramas, graficos de resi-
duos e mapas sdo apresentados. Uma comparacdo com os resultados obtidos para o Brasil e
algumas conclusdes finais também sdo apresentadas.

No Capitulo 3, apresentamos um variante do modelo de regressdo beta inflacionado que
incorpora dispersdo varidvel. N6s apresentamos a fung¢do de log-verossimilhanca do modelo,
as fungdes escore e a matriz de informacao de Fisher, uma vez que essas quantidades sao ne-
cessdrias para os testes de erro de especificacdo propostos, os quais também sdo introduzidos
neste capitulo. Adicionalmente, avaliamos através de estudos de simula¢des de Monte Carlo os
desempenhos dos testes propostos no que tange a capacidade de identificar alguns erros de es-
pecificacdo, tais como ndo-linearidade negligenciada, varidveis omitidas, escolha incorreta da
fungdo de ligacao, correlagdo espacial negligenciada e dispersao varidvel nao modelada. Em
particular, nds propomos duas variantes do teste. Na primeira variante, nds apenas adicionamos
varidveis de teste ao submodelo da média. A segunda variante segue da adicao de varidveis de
teste em todos os submodelos. Os novos testes sdo aplicados a dados reais. Algumas conside-
racdes sdo apresentadas no final do capitulo.

No quarto capitulo, dando continuidade ao desenvolvimento de alguns aspectos de inferén-
cia para a classe de modelos de regressdo beta inflacionados, derivamos estatisticas ajustadas
da razdo de verossimilhancgas e da razao de verossimilhancgas sinalizada. Estas estatisticas ajus-
tadas sao baseadas na proposta de Skovgaard (1996, 2001) que tem ampla aplicabilidade e vem
sendo utilizada para corrigir a estatistica da razao de verossimilhancas em varias classes de mo-
delos. Este ajuste tem vdarias vantagens, tais como, derivacao mais simples da estatistica ajus-
tada do que a corrigida via Bartlett, aplicacdo direta a estatistica da razao de verossimilhangas
e ndo necessidade de ortogonalizacio entre os parametros de interesse e os de perturbacdo. As
quantidades necessdrias para a obtencao das estatisticas ajustadas na classe de modelos de re-
gressao beta inflacionado com dispersdo varidvel também sdo apresentadas. O comportamento
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em amostras finitas de diferentes testes baseados na fun¢do de verossimilhanca em modelos de
regressao beta inflacionados sdo avaliados via simulacdo de Monte Carlo. Finalmente, algumas
conclusoes e detalhes técnicos, que encontram-se no Apéndice [A] sdo apresentados.

Por fim, no ultimo capitulo, apresentamos as consideracdes finais do trabalho que incluem
conclusdes e possiveis direcionamentos para trabalhos futuros.

Todas as avaliacdes numéricas, assim como os graficos e ‘scripts’ desenvolvidos para es-
timacdo dos modelos de regressdao foram produzidos utilizando a liguagem de programacdo R
que se encontra disponivel gratuitamente em http://www.r-project.org.






CarpiTuLo 2

Uma avaliacao da eficiéncia de administracoes
municipais no estado de Sao Paulo

2.1 Introducao

A economia brasileira atravessou vdrios ciclos ao longo de sua histéria. Valendo-se de poli-
ticas econdmicas desenvolvimentistas, o Brasil desenvolveu grande parte de sua infraestrutura
em pouco tempo e alcangou elevadas taxas de crescimento econdmico. Entretanto, o governo
manteve suas contas em frequente desequilibrio durante prolongados periodos, ampliando as-
sim seu endividamento e desencadeando surtos inflaciondrios.

As disparidades e as desigualdades regionais sdo até hoje um problema no Brasil. Cada
regido possui caracteristicas distintas devido a vdrios fatores, como histdria, desenvolvimento,
populacdo e economia. A regiao Centro-Sul, de todas as macrorregides, € a mais desenvolvida,
nio s6 economicamente, mas também no que pertine a indicadores sociais (saude, educagao,
renda, mortalidade infantil, analfabetismo, entre outros). Sdo Paulo € o estado mais populoso
do Brasil, com mais de quarenta milhdes de habitantes, e € a terceira unidade administrativa
mais populosa da América do Sul. E o mais rico dos estados brasileiros, sendo responsavel por
cerca de um ter¢o do produto interno bruto do pais, e € indubitavelmente um dos maiores pélos
econdmicos da América Latina. A riqueza produzida em S3o Paulo equivale a duas vezes o que
€ produzido na regido Norte e a 94% do que € produzido por todos os estados do Nordeste.

Uma gestdo administrativa eficiente € importante para que se possa maximizar a oferta de
servigcos publicos dada a restricdo orcamentaria vigente. Uma das alternativas para que o go-
verno possa atuar efetivamente na promocao do desenvolvimento econdmico € a melhoria do
gasto publico. Um conceito bastante utilizado neste contexto € o de eficiéncia produtiva. Efi-
ciéncia do gasto publico significa que o governo consegue transformar recursos do or¢amento
em servicos prestados de forma a maximizar a oferta de servicos dadas as restricdes orcamen-
tarias enfrentadas. Uma metodologia voltada especificamente para esta questdo € a de Data
Envelopment Analysis (DEA) que atribui a cada unidade um valor representativo de seu desem-
penho relativo. Geralmente, esses escores variam entre 0 e 1, e as unidades eficientes recebem
valorigual a 1.

Uma questdo importante em avaliacdes de eficiéncia € a determinacao dos fatores que con-
tribuem para que um municipio seja mais eficiente do que outro. A andlise de regressdao con-
vencional, baseada em modelos com erros normais, pode ser inapropriada em situacdes em
que a varidvel de interesse € limitada, por exemplo, quando a resposta € restrita ao intervalo
(0, 1]. Uma solugdo bastante utilizada reside em aplicar uma transformacao na varidvel depen-
dente de forma que ela assuma valores na reta real. Contudo, esta transformacdo pode trazer

7



8 CAPITULO 2 AVALIACAO DA EFICIENCIA ADMINISTRATIVA

alguns inconvenientes. Por exemplo, os parametros do modelo podem ndo ser mais facilmente
interpretados em termos da resposta original e os valores ajustados para a varidvel de interesse
podem exceder os limites do intervalo.

Um modelo que pode ser utilizado e que em geral se apresenta mais adequado para este
tipo de dado é o modelo tobit (James Tobin, 1958). Entretanto, como o método de médxima
verossimilhanca €, em geral, o método de estimacao utilizado no modelo tobit, é necessario,
para sua aplica¢do, assumir normalidade e homoscedasticidade. Em se tratando de medidas de
proporcdo ou taxas, em geral, uma certa assimetria e heteroscedasticidade € exibida nos dados
e, portanto, inferéncias baseadas na normalidade podem ser errOneas.

Sampaio de Souza, Cribari-Neto e Stosic (2005) estimaram indices de eficiéncia para muni-
cipios brasileiros e utilizaram regressao linear e regressdao quantilica para identificar os fatores
que explicam a variabilidade dos escores de eficiéncia obtidos. A varidvel dependente € o
logaritmo natural dos escores de eficiéncia para quase cinco mil municipios brasileiros.

Visando encontrar alternativas mais precisas e confidveis para modelar dados de eficiéncia
administrativa, apresentaremos uma nova modelagem a partir dos modelos de regressao beta.
Ferrari e Cribari-Neto (2004) propuseram um modelo de regressdo adequado a situagdes em
que a varidvel dependente é medida continuamente no intervalo unitdrio padrao. Esta classe
de modelos de regressdao considera que a resposta segue distribuicdo beta e sua média esta
relacionada, através de uma funcdo de ligacdo, a um preditor linear definido por regressores e
parametros de regressdao desconhecidos.

A distribui¢cdo beta € 1til para modelar varidveis distribuidas de forma continua no inter-
valo (0,1). Entretanto, ao lidar com dados de eficiéncia que podem apresentar valores iguais a
um, ndo € mais adequado considerar que os dados provém de uma distribui¢ao continua. Para
acomodar dados observados nos intervalos (0, 1], [0,1) e [0, 1], Ospina e Ferrari (2010) pro-
puseram distribui¢des de mistura entre uma distribui¢do beta e uma distribuicdo de Bernoulli
degenerada em zero e/ou um. Tais distribui¢des sao denominadas distribui¢cdes beta inflaci-
onadas. Adicionalmente, Ospina (2008) propos modelos de regressdo beta inflacionados que
sdo extensodes naturais do modelo de regressao beta proposto por Ferrari e Cribari-Neto (2004),
assumindo que a distribui¢do da varidvel dependente € beta inflacionada.

Uma outra alternativa que pode ser usada para modelar dados de eficiéncia administrativa
¢ a utilizacdo da fun¢do de quasi-verossimilhanga para a estimagdo dos paradmetros. Em vez
de especificar uma distribuicdo de probabilidade para os dados, apenas uma relacdo entre a
média e a variancia é especificada na forma de uma funcdo de variincia. A funcdo de quasi-
verossimilhanga incorpora ao modelo a varidncia da varidvel resposta como uma funcdo da
média e permite incluir um fator multiplicativo conhecido como parametro de dispersdo. Os
modelos de quasi-verossimilhanca podem ser ajustados usando uma extensao simples dos algo-
ritmos utilizados para ajustar modelos lineares generalizados.

Em se tratando de dados de eficiéncia administrativa de municipios, as observacoes ten-
dem a apresentar dependéncia espacial devido a localizagdo geografica de cada municipio. A
necessidade da quantificacdo da dependéncia espacial, bem como as limitacdes das ferramen-
tas usuais da estatistica para lidar com dados dessa natureza, levaram ao desenvolvimento da
estatistica espacial. A caracteristica fundamental da estatistica espacial € que a referéncia geo-
gréfica, isto €, as coordenadas espaciais sao utilizadas no processo de coleta, descric@o e andlise
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dos dados. Por incorporarem a dimensao espacial as técnicas de estatistica espacial tipicamente
produzem informagdes ndo reveladas pelas ferramentas tradicionais da estatistica.

Dada a importincia econdmica do estado de Sdo Paulo e a necessidade de analisar a efi-
ciéncia administrativa de municipalidades levando em consideracdo a dependéncia espacial
presente nos dados, pretendemos, neste capitulo, abordar modelos de regressdo beta e beta in-
flacionados com efeitos espaciais. Pretendemos ainda comparar os resultados obtidos a partir
de tais modelos com aqueles oriundos de abordagens baseadas em regressao linear e quasi-
verossimilhanga. Uma comparagdo com os resultados obtidos para o Brasil também sera apre-
sentada.

O presente capitulo encontra-se organizado da seguinte forma. A Seg¢do[2.2]introduz os mo-
delos de regressao beta, beta inflacionado e o processo de estimacdo via quasi-verossimilhanca.
A incorporagdo da dependéncia espacial aos modelos considerados neste capitulo € tratada na
Secdo [2.3] A andlise de dados de eficiéncia administrativa municipal é apresentada na Secao
2.4 Finalmente, algumas conclusdes e comentdrios finais encontram-se na Secdo [2.5

2.2 Alguns modelos de regressao para dados limitados ao intervalo (0, 1]

2.2.1 O modelo de regressao beta

Um modelo que pode ser utilizado em situagdes em que a varidvel resposta € distribuida conti-
nuamente no intervalo (0, 1) e pode ser explicada por outras varidveis através de uma estrutura
de regressdao € o modelo de regressao beta proposto por Ferrari e Cribari-Neto (2004). Para
obter uma estrutura de regressao para a média da varidvel resposta incluindo um parametro de
precisao, Ferrari e Cribari-Neto (2004) definiram uma parametrizacao diferente da usual para
a densidade beta. Sob essa nova parametriza¢do, a densidade de y pode ser escrita como

I'(¢)
L(up)I((1 - )¢)

emque O<u<le¢>0. Aqui, I'(-) é a funcdo gama. Dizemos que y tem distribuicdo beta
com média u e precisdo ¢ e escrevemos y ~ B(u,¢). A média e a variancia de y sdo dadas,
respectivamente, por IE(y) = u e Var(y) = YT(‘;) em que V(w) = u(l —p). E importante notar
que a variancia da varidvel resposta € uma funcio de u, ou seja, dos valores das covaridveis,
implicando que respostas de variancias ndo-constantes sdo facilmente acomodadas dentro do
modelo.

Sejam yy,...,y, varidveis aleatérias independentes, em que y; ~ B(u;, @), t =1,...,n. O
modelo de regressao beta € definido supondo que a média de y; satisfaz uma relacdo funcional
da forma

fOiu,¢) = PO 1=y =81 0 <y <1,

k

g(u) = ) i =, 2.2.1)

i=1

em que 8= (B1,....8r)" é um vetor de parAmetros de regressdo desconhecidos (8 € R¥), 7,
¢ um preditor linear e x;q,..., X sdo observacdes de k covaridveis (k < n), as quais sdo as-
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sumidas conhecidas e fixas. A funcdo de ligacdo g : (0,1) —» R € estritamente mondtona
e duas vezes diferencidvel. Entre as fun¢des de ligacdo mais utilizadas estdo a funcdo lo-
git com g(u) = log(u/(1 — ), a funcdo de ligagdo probit com g(u) = ®~!(u), em que D(-)
¢ a funcdo de distribuicdo normal padrio, a especificagdo log-log complementar com g(u) =
log(—log(1 —pu)), a ligagao log-log com g(u) = —log(—log(w)) e a fungdo de ligacdo Cauchy
com g(u) = tan(m(u —0.5)).

A funcdo de log-verossimilhanga para uma amostra de n observagdes independentes € da
forma

(B¢ = D blung)
=1
= llogT(¢)~ logT (¢ ~logT(1 — 1)) +
=1
(i = Dlogy; + (1= p)p — Dlog(1 =y, (22.2)

em que £;(u;,¢) é a fungdo de log-densidade de y; e ; = g~'(17;), como definida em (2.2.1)),
€ funcdo de B. Os estimadores de mixima verossimilhanca de 8 e ¢ sdo obtidos através da
maximizagdo numérica de (2.2.2) usando um algoritmo de otimizag¢do ndo-linear, tal como um
algoritmo de Newton ou um algoritmo quasi-Newton. Sob certas condi¢des de regularidade,
quando o tamanho da amostra € grande,

(o)l (&) 7)

aproximadamente, em que 5 € ¢ sdo os estimadores de maxima verossimilhanca de S e ¢,
respectivamente, e

KBB KB
-1 _ -1 _
em que
1 X Tec"TTX(XTW*X)™!
K% = —(XTWx)"! {1k+ ce T X( ) }
¢ [
1
KP = (KT = ——(X"W*X) !X Tc
o9
€

K% — Q_l,
em que X é uma matriz n X k cuja t-ésima linha é x|, o = tr(D) — ¢~ TTTX(XTW*X) "1 X T,
D =diag{d,,....dy}, com d; = ¢/ (uip)uf + ' (1 = pu)p)(1 = p1)* =o' ($), W* = diag{wy,...,wpl,

com w} = ¢y’ (wd) + ¥’ (1 — p)d)Hdpe /dne}?, ¢ = (c1,-..,cn) T, com ¢; = Gy (e — ' (1 -
w1 —up)} e T =diag{du,/dni,...,du,/dn,}. Aqui, ¥'(-) é a funcdo trigama, tr(-) é o opera-
dor trago e I} é a matriz identidade de dimensao k.
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2.2.2 O modelo de regressao beta inflacionado

Na prética, dados na forma de taxas e proporcdes podem incluir zeros e/ou uns. Nesta situagao,

nao € mais possivel supor que os dados provém de uma distribui¢do continua e, desta forma,

o modelo de regressdo beta nao € mais adequado. Ospina (2008) desenvolveu uma modela-

gem estatistica para dados distribuidos de forma continua no intervalo (0, 1), mas que incluem

observacdes em um ou em ambos extremos. Uma vez que dados de eficiéncia assumem valores

no intervalo (0, 1] abordaremos apenas o modelo de regressao beta inflacionado em zero ou um.
A funcao de distribui¢do acumulada do modelo beta inflacionado é dada por

BL.(y;a,u, ) = alliy(y) + (1 —a) F(y; 4, $),

em que 1Il;;(y) € uma fungdo indicadora que assume valor 1 se y = ¢ e 0 caso contrdrio, F(-;u, ¢)
¢ a funcdo de distribuicdo acumulada beta B(u,¢) e 0 < @ < 1 é o parAmetro de mistura da
distribui¢do dado por @ = Pr(y = ¢). A funcdo Bl. tem um ponto de massa em y = ¢, ndo sendo
assim absolutamente continua.

A funcdo densidade de probabilidade de y € dada por

. | a, y=c,
bic(y;a,u,¢) = { l-a)f(y;p,¢), y€(0,1),
emque O<a<1,0<u<l,¢>0e f(y;u,¢) é a funcido de densidade B(u,¢). Para esta
distribui¢do, IE(y) = ac+ (1 —a)u e Var(y) = (1 - a)% +a(l —a)c— u)z, em que V(w) =
u(1 —p). Desta forma, no modelo beta inflacionado a resposta é estimada através de IE(y) =
&c+ (1 -a)i. Se ¢ =0, a distribuigdo (2.2.3) é denominada distribui¢do beta inflacionada
no ponto zero e escrevemos y ~ BEZI(a,u,¢). Se ¢ = 1, a distribui¢do (2.2.3) ¢ denominada
distribui¢do beta inflacionada no ponto um e escrevemos y ~ BEOI(«, u, ¢).

Ospina (2008) sugeriu uma parametriza¢ao que permite modelar de forma direta a média da
distribui¢do beta e a massa da probabilidade em zero ou um usando preditores lineares e fungdes
de ligacdo adequadas, estendendo assim o modelo de regressdo beta inflacionado em um (Hoff,
2007) e o modelo de regressao beta inflacionado em zero (Cook, Kieschnick e McCullough,
2006). Sejam yi,...,y, varidveis aleatorias independentes com distribuicao beta inflacionada
no ponto ¢ (¢ =0 ou ¢ = 1). O modelo de regressao beta inflacionado em c¢ € definido supondo
que a média condicional de y; e a massa de probabilidade em c satisfazem as seguintes relacdes
funcionais:

(2.2.3)

M
ha) =) zuyi=4, (2.2.4)
i=1
m
) = D %y =1, (2.2.5)
i=1
emquey=(yi,....,ym)' €B=(B1,....B8x)" sdo vetores de parimetros de regressdo desconheci-

dos, tais que y € RMe BER™, x1,...,Xm € 21, - .,2tm SA0 observacdes de covaridveis conheci-
das (m+ M < n) que podem coincidir total ou parcialmente. As funcdes de ligacdo h:(0,1) - R
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e g:(0,1) = R sdo estritamente mondtonas e duas vezes diferencidveis. Para as fungdes de
ligacdo h e g € possivel utilizar, por exemplo, a especificacdo logit, a funcdo de ligagcdo probit,
a especificagdo log-log complementar e a func¢do de ligagdo log-log definidas na Secdo [2.2.1]
para o modelo de regressao beta.

A funcdo de log-verossimilhanca para o modelo de regressdo beta inflacionado em ¢ € da
forma

o) = t1(y) + (2(B. ),

em que
n
b =) bl
t=1
6B.H= D ),
t:y;€(0,1)
sendo

t(ay) = liy(y)logay + (1 = Iy (y)) log(1 — ay),
L, @) = logl'(¢) —logI'(ws¢p) — log I'((1 — pp)@) + (urp — 1) log y;
+{(1 = p)¢ —1}log(1 —y,).

Os parametros y; € a; sdo definidos como fungdes de y e B3, através de e (2.2.5), ou seja,
a; = h_l({t) e U = g‘l(n,). Temos que £1(y) é a fungdo de log-verossimilhanga de um modelo
linear generalizado com resposta bindria e £>(5,¢) € a funcdo de log-verossimilhanga de um
modelo de regressdo beta em que a varidvel dependente € restrita ao intervalo aberto (0, 1).

Dada a separabilidade dos vetores de pardmetros y e (87,¢)", é possivel obter de forma
independente as fungdes escore para y e para (B',¢) . Os vetores escore para y, 8 € ¢ podem
ser escritos, em forma matricial, como

Uy(y) =Z"PG(* — "),
Up(B.9) = $X TH(" - 1), (2.2.6)
Uy = te(HD),

em que Z é uma matriz nx M de valores fixos conhecidos cuja t-ésima linha é z; = (z1,...,2m),
X € uma matriz n X m de valores fixos conhecidos cuja #-ésima linha é xtT = (XtlyeeerXpm), V' =

s
G )T = G )T = (L GD)e o i) € @ = (@1,...o) ™. Com

. log(%:), i€ (0,1),
! 0, caso contrario,
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= EQ; () = 0) = ¥ (i) — (1 - u)d).

Sejam P =diag{l/[a1(1 —a],...,1/[a,(1 —ap]}, H = diag{1 — j;(y1),..., 1 = Ly (yn)}, G =
diag{da,/d{y,. .., day/dE,} e D = diag{dy, ..., d,} matrizes diagonais, com d; = pu,(y; — ;) +
S) + (@) —Y((1 - pp)g) e

SO0 = { g?gu =), ?:e C(O 1),

O estimador de médxima verossimilhanca de y € obtido como solu¢gdo do sistema nao-
linear U,(y) = 0. Por outro lado, o estimador de mdxima verossimilhanca de (87,¢)" é ob-
tido como solugdo do sistema ndo-linear (Ug(B,¢) ", Ug(B,$) ") = 0. Tais estimadores nio pos-
suem forma fechada e devem ser obtidos numericamente pela maximizagao da funcio de log-
verossimilhan¢a usando um algoritmo de otimizag¢do nao-linear, tal como um algoritmo de
Newton ou um algoritmo quasi-Newton.

A matriz de informacao de Fisher para o modelo beta inflacionado pode ser escrita como

(K 0
K(e)_( 70 Kﬁ(ﬂ)), (2.2.7)

em que K, (y) = Ky, € a matriz de informagédo de Fisher de y dada por

K,y =Z" 07,

Q0 =GPG =diag{qy,...,q,} sendo uma matriz diagonal e q; = p;(da;/d{ )2
Adicionalmente, tem-se que

Kss K,
Kﬁ(ﬁ):( 5 ﬁ¢)
Kyp  Kog

é a matriz de informagdo de Fisher de ¥ = (87,¢), com Kgg = ¢*’XTATWTX, Kgy = K;ﬁ =
XTATc e Kyp = tr(AD). Aqui, A = diag{6y,...,6,} e W = diag{wy,...,w,} Parat =1,...,n,

0r=1-arew =y () +¢' (1 - ).

2.2.3 Quasi-Verossimilhanca

Modelos de quasi-verossimilhanca sdo baseados nas especificacdes de como a resposta média
estd relacionada as varidveis explicativas (fung¢do de ligacdo) e como a varidncia estd rela-
cionada a média (func@o de variancia). Um método para calcular as estimativas de maxima
quasi-verossimilhanca foi obtido por Wedderburn (1974) através da generalizacdo do método
de Gauss-Newton para célculo de estimativas de minimos quadrados nao-lineares.

A construgdo da funcio de quasi-verossimilhanca € similar a constru¢do da funcao de log-
verossimilhanga em modelos lineares generalizados. A parte sistemdtica relaciona a esperanca
de uma observagdo ao preditor linear via uma funcdo de ligacdo. A parte aleatoria especifica
como a variancia € relacionada a média através de uma funcao de variancia que depende de um
parametro de dispersao.
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Considere um vetor de respostas independentes y = (y1,...,y,)" com vetor de médias y =
(U1,...,14)7 e matriz de covaridncia o>V(u). Assuma que p é uma fungio das covaridveis
e dos pardmetros de regressdo B = (Bi,...,8,)". Em geral, o> é desconhecido e nio de-
pende de 8. Supondo que os y’'s sdo independentes, V(u) deve ser diagonal, ou seja, V(u) =
diag{V1(w),...,V,(u)}. Outra suposi¢io necessaria é que V;(u) depende apenas do #-ésimo com-
ponente de u.

Para cada observacao (aqui eliminamos o subscrito #), a funcdo de quasi-verossimilhanca
pode ser definida pela relacao

Hoy—s
Oy = j; aZV(s)dS'
A funcao Q(y;u) deve comportar-se como a funcio de log-verossimilhanga e, caso uma familia
exponencial uniparamétrica seja especificada para a varidvel resposta, a fun¢do Q(y;u) torna-se
a fun¢do de log-verossimilhanga da distribuicao.

Uma vez que os componentes do vetor y sdo independentes por suposi¢do, a funcio de
quasi-verossimilhanca para todas as observacdes € a soma das contribui¢cdes individuais. As
equagoes de estimagdo de quasi-verossimilhanga para os parametros 8 sdo obtidas pela diferen-
ciacdo da fun¢do de quasi-verossimilhanca e podem ser escritas como

U =B"V'y-w/o?

em que B é uma matriz n X m com elementos By, = u;/0By, r = 1,...,m e a funcdo U(B) é
chamada de fun¢do quasi-escore. A sequéncia de estimativas pode ser gerada pelo método de
Newton-Raphson com escore de Fisher.

2.3 Incorporando dependéncia espacial aos modelos de regressao

A independéncia € uma suposi¢do muito conveniente e que torna muitas modelagens estatisticas
tratdveis, contudo, modelos que envolvem dependéncia estatistica sdo frequentemente mais
realistas (Cressie, 1993). Enquanto as ferramentas usuais da estatistica supdem que as variagoes
sdo aleatdrias no espaco, a estatistica espacial considera existir uma dependéncia da variacao
com o espaco de amostragem.

Uma das areas da estatistica espacial, cujas ferramentas podem ser utilizadas para analisar
dados de eficiéncia de municipios, € a andlise de dados de area. Esses dados ocorrem com muita
frequéncia quando se lida, por exemplo, com eventos agregados por municipios, bairros, setores
censitdrios ou zonas climaticas dos quais ndo se dispde da localizacdo exata dos eventos, mas
de um valor por drea. Isto é, a anélise de dados de dreas usa atributos que ndo variam continua-
mente, mas que possuem valores especificos para subareas que compdem uma dada regiao em
estudo. Em geral, os dados sdo associados a levantamentos populacionais tais como censos,
estatisticas de satde e cadastramento de iméveis. Alguns exemplos de dados de drea sdo:
taxa de mortalidade ou taxa de incidéncia relacionadas a alguma doenga, percentual de adultos
analfabetos, renda média e mediana etdria. Este tipo de dado pode geralmente ser visualizado
em mapas em que o espago € particionado em dreas contiguas e disjuntas, coloridas de acordo
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com alguma varidvel. Em cada uma dessas dreas, medem-se uma ou mais varidveis aleatorias
e possivelmente covaridveis de interesse que podem afetar a distribuicdo de probabilidade das
varidveis medidas. Assim, para uma melhor representacdo dos dados de area, considere uma
regido A, que € em geral uma regido limitada e com darea finita, particionada em n sub-regioes
disjuntas A;, i = 1,...,n. Os dados de drea sdo representados por um vetor n X 1 aleatério
Z=(z1,...,7,)", em que se associa a variavel aleatoria z; 2 regido A;.

Em estatistica cldssica, o conceito de correlacdo diz respeito a relagdo entre duas varidveis
e pode ser traduzido pelo indice usual de correlagdo que mede o grau de associacdo entre as
varidveis. A autocorrelacdo espacial mede o quanto o valor observado de uma varidvel em uma
regido estd relacionado aos valores desta mesma varidvel nas localidades vizinhas. A nog¢do de
autocorrelagdo espacial estd associada a idéia de que valores observados em dreas geograficas
adjacentes se mostram mais parecidos ou diferentes do que o esperado sob a hipdtese de que
a distribui¢do das varidveis € invariante por permutagdo dos indices que localizam as dreas no
espaco (Assuncgido, 2001). Assim, a dependéncia espacial pode ocorrer quando dreas proximas
tendem a apresentar valores similares (autocorrelacdo positiva), isto é, a presenca de um de-
terminado fendmeno em uma regido influencia as regides proximas com o mesmo fendomeno,
ou quando dreas tendem a apresentar valores dissimilares (autocorrelagdo negativa), ou seja, a
presenca deste fendmeno dificulta a sua apari¢do em regides vizinhas.

Uma estatistica padrao que costuma ser utilizada para medir a associacdo espacial entre
unidades de area € o indice de Moran. O indice de Moran (/) foi introduzido pelo estatistico
australiano Moran em 1950 e € a medida de autocorrelagdo espacial mais utilizada. Considere
que zj,...,Z, S0 as varidveis aleatérias medidas nas n dreas. O indice de Moran € calculado
como

g jwij(zi —2)(2j—2)
SoX,(zi—2)?

em que So € a soma ;. ;w;; € w;; sdo os elementos da matriz quadrada, nxXn, W. Essa ma-
triz, denominada matriz de proximidade espacial (matriz de vizinhangas), ¢ uma ferramenta
essencial para descrever o arranjo espacial dos dados. Os elementos w;; (w;; > 0 e w;; = 0)
da matriz W refletem a intensidade da interdependéncia existente entre as regides A; € Aj, ou
seja, representam o peso ou o grau de proximidade espacial entre as dreas A; e A;. A escolha
dos elementos w;; € arbitrdria e pode ser feita considerando-se virios critérios. No presente
trabalho a escolha dos elementos da matriz de proximidades,denominada aqui de W1, € feita
da seguinte forma: para i # j, w;; = 1 se a distancia entre os municipios i e j ndo excede 50
quilometros e w;; = 0, caso contrario. E importante salientar que também foi considerada uma
outra especifica¢do dos elementos da matriz de proximidades: para i # j, w;; € igual ao quo-
ciente entre a distincia entre os municipios i € j e a distancia mdxima encontrada. Contudo,
por apresentar resultados similares aos obtidos utilizando-se a matriz W1, esses resultados nao
serdo apresentados aqui.

Na anélise de regressdo cldssica, a hipotese padrdao é que as observagdes sdo nao-correla-
cionadas e, consequentemente, os residuos do modelo sdo nao-correlacionados com a varidvel
dependente, que deve apresentar distribui¢cdo normal com média zero e variancia constante. No
caso de dados espaciais, quando hé autocorrelacio espacial, € pouco provavel que a suposi¢cao

) (2.3.1)
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de que as observacdes sdo nao-correlacionadas seja satisfeita. Uma vez que essa dependéncia
entre as observagdes altera o poder explicativo do modelo, modelos de regressdo espacial de-
vem ser utilizados para que as estimativas incorporem essa estrutura espacial. Uma maneira
de considerar a dependéncia espacial nos modelos de regressao € através da classe de modelos
espaciais auto regressivos Spatial Auto Regresive (SAR) introduzida por Whittle (1954). A de-
pendéncia espacial é considerada através da adi¢do ao modelo de regressdao de um novo termo
na forma de uma relag@o espacial para a varidvel dependente. A expressdo geral desse modelo

7z

(&

y=XB+pWy+e,

em que S8 € um vetor de pardmetros desconhecidos, X é uma matriz que contém as observacoes
das covaridveis utilizadas no modelo, p € o coeficiente espacial autorregressivo e W € a matriz
de proximidade espacial. O produto Wy representa a dependéncia espacial em y e £ denota um
erro aleatério com média zero e variancia constante.

Nesse trabalho, a correlacao espacial existente nos dados € incorporada aos modelos de re-
gressao utilizados através da adi¢do de uma varidvel explicativa que considera esta dependéncia
espacial. De forma similar ao modelo SAR, a varidvel utilizada € o produto entre a matriz de vi-
zinhangas e a varidvel dependente. A estimagdo dos parametros € realizada seguindo os passos
usuais para os modelos de regressao como descrito na Secdo [2.2]

2.4 Avaliacao da eficiéncia administrativa de municipios do estado de
Sao Paulo

Na presente secdo, nds apresentamos resultados empiricos para o estado de Sao Paulo obtidos a
partir de modelagens beta e beta inflacionada. Resultados obtidos via quasi-verossimilhanga e
regressao linear sdo também apresentados. A andlise leva em consideragdo efeitos de natureza
espacial. Os resultados apresentados conduzem a conclusdes importantes, como serd visto.
N6s utilizamos a linguagem de programacgdo R (http://www.r-project.org) para realizar
as estimagdes. Os modelos de regressao beta e beta inflacionados foram ajustados usando as
distribui¢cdes BE e BEOI do pacote gamlss. A andlise espacial foi realizada usando os pacotes
spdep e shapefiles.

Os dados utilizados fazem parte de um trabalho desenvolvido por Sampaio de Souza,
Cribari-Neto e Stosic (2005), que estimaram indices de efici€ncia para municipios brasileiros
utilizando, de forma combinada, o método bootstrap e o método de reamostragem jackknife
para reduzir a influéncia de outliers e possiveis erros de medida no conjunto de dados. Os
escores de eficiéncia dizem respeito a eficiéncia técnica de cada municipio no que se refere ao
gerenciamento do gasto publico. A técnica DEA, utilizada pelos autores para o célculo dos es-
cores de eficiéncia, € uma técnica ndo-paramétrica usada para obtencdo de medidas relativas de
eficiéncia que permitem a classificagdo das unidades em estudo como sendo eficientes ou ine-
ficientes, quando comparadas com um conjunto de referéncia tedrico. Esta técnica, introduzida
por Charnes, Cooper e Rhodes (1978), teve seus fundamentos baseados no método proposto
por Farrel (1957) para determinar uma medida de eficiéncia de uma organiza¢do comparando-a
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Figura 2.1 Histograma de frequéncias e grafico box-plot do escore de eficiéncia para os dados de Sao
Paulo.

com o melhor nivel de eficiéncia observado. Os autores adotaram a suposi¢do de rendimen-
tos constantes de escala, conhecida como modelo CCR (Charnes, Cooper e Rhodes, 1978), e
também a suposi¢do de rendimentos varidveis de escala, conhecida como modelo BCC (Ban-
ker, Charnes e Cooper, 1984). Apds o célculo dos escores de eficiéncia, os autores utilizaram
regressdo linear e regressdo quantilica para identificar os fatores que explicam a variabilidade
dos escores de eficiéncia computados para os municipios brasileiros.

Santos, Cribari-Neto e Sampaio de Souza (2007) refizeram a avaliacdo citada acima con-
siderando a idade dos municipios. As avaliacOes foram realizadas a partir dos fundamentos
tedricos das técnicas DEA, regressado cldssica e regressdo quantilica.

Neste trabalho, os escores de eficiéncia baseados no modelo DEA-CCR foram utilizados
como varidvel dependente nos modelos de regressdo. A base de dados final utilizada contém
427 municipios do estado de Sao Paulo e as informacodes referem-se ao ano de 2000. As Tabelas
e apresentam as descricoes da varidvel dependente e das covaridveis utilizadas como
regressoras, bem como algumas medidas descritivas que fornecem uma visdo geral a respeito
do comportamento de tais covaridveis. Na Tabela[2.2]as varidveis sdo do tipo dummy.

Na Figura [2.1]¢ apresentado o histograma, bem como o grafico box-plot da variavel depen-
dente EFIC para os municipios na amostra. E possivel notar que a distribuicio dessa varidvel
€ assimétrica. A barra vertical com um ponto acima no histograma representa a quantidade de
uns na amostra, que corresponde a 7.49% dos dados.

Para verificar a existéncia de associagdo espacial entre os municipios foi utilizado o indice
global de Moran (I). Considerando a hipétese nula de independéncia o valor obtido para o in-
dice foi de I = 0.2104 e através do teste de permutacio obteve-se p-valor = 0.001. Ou seja,
a hipdtese nula de independéncia € rejeitada aos niveis usuais de significancia. Como o valor
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Tabela 2.1 Variaveis continuas para os dados de eficiéncia.

Variavel Descricao Média (Desvio Padrao)

EFIC Escores de eficiéncia calculados pelo método DEA (CCR) 0.66 (0.19)

DES P Despesas com pessoal 1.95e+07 (9.32e+07)
SAL Percentual de domicilios cujo chefe ganha até um saldrio minimo 2.01 (1.84)

REND Rendimento médio 700.15 (232.37)
CAD Indice de atualiza¢do do cadastro predial 0.91 (0.12)

DENS Densidade demografica 306.89 (1146.85)
URB Taxa de urbanizagao 82.45 (15.67)
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do coeficiente € positivo, dreas proximas tendem a apresentar valores similares, ou seja, a pre-
senca de um municipio eficiente em uma regido influencia positivamente as regides proximas.
A autocorrelacdo espacial ignorada € incorporada como componente do modelo através da va-
ridvel WI1EFIC, que € o produto entre a matriz de proximidades utilizada, W1, e a varidvel
dependente.

Os modelos de regressdo beta e beta inflacionado em um foram utilizados para modelar
os dados. Contudo, como os escores de eficiéncia estdo distribuidos no intervalo (0, 1] foi
necessario, para o modelo beta, substituir os valores 1 dos escores de eficiéncia por 0.99999.

Foi realizado o teste da razdo de verossimilhangas, descrito a seguir, para verificar se a
hipétese de dispersdo constante estd sendo violada. Para a realiza¢do do teste é necessdrio
considerar que o parametro de precisdo varia ao longo das observagdes e, em adicdo a mo-
delagem da média da varidvel resposta e do parametro de mistura « (no caso do modelo beta
inflacionado), definir uma estrutura de regressdo para o parametro de precisdo, tal como

b(¢,) = Siidi = K, (2.4.1)

M=

i=1

emque A= (Aq,...,4,) 7 é um vetor de pardmetros desconhecidos, b ¢ uma fungdo real, positiva,
estritamente mondtona e duas vezes diferencidvel € s;1,. .., 514 40 observagdes de g covaridveis
conhecidas (g < n) que podem coincidir total ou parcialmente com as covaridveis consideradas
na estrutura de regressdo para a média e para . A hipétese nula a ser testada € Hy : ¢1,...,¢, =
¢. Testar essa hipétese equivale a testar a hipdtese nula Hy : Aa,...,4, = 0, no modelo
com s;1 = 1, Vt. A estatistica do teste da razdo de verossimilhangas é dada por

RV = 2{5(@) - 5(9)},

emqued=(y",87,47)7, £(8) é o valor maximizado do logaritmo da funcfio de verossimilhanga
do modelo considerando uma estrutura de regressio para ¢ e £(8) é o valor restrito maximizado
do logaritmo da funcdo de verossimilhanga obtido pela imposicao da hipdtese nula. Dado
que, sob condig¢des usuais de regularidade e sob a hipétese nula, RV converge em distribuicao
para X(zq_l), o teste pode ser realizado com base em valores criticos aproximados obtidos dessa
distribuigdo.

Para os dados de eficiéncia, os testes da razdo de verossimilhanga foram realizados consi-
derando para a estrutura de regressdo dos parametros de precisdo as varidveis apresentadas nas
Tabelas e A partir dos testes realizados obtivemos os valores 99.39 (p-valor < 0.01)
e 19.21 (p-valor < 0.01) para a estatistica RV nos modelos de regressdo beta e beta inflacio-
nado, respectivamente, rejeitando, assim, ao nivel de 5% de significancia as hipdteses de que
os modelos beta e beta inflacionados tém dispersao constante.

Nos modelos de regressao beta e beta inflacionado a fungdo de ligacao logit foi utilizada
para a média e para o parametro @, no caso do modelo beta inflacionado. Para o parametro
de precisio foi utilizada a fungdo de ligacio logaritmica. E importante salientar que foram
utilizadas outras funcdes de ligacdo para a modelagem dos dados contudo estas foram as que
apresentaram os melhores resultados. As Tabelas [2.3| e [2.4] apresentam, para os modelos beta
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Tabela 2.3 Estimativas dos parametros do modelo beta com dispersdo varidvel usando os escores de
eficiéncia para os dados de Sao Paulo.

Modelo para u
Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao p-valor
constante 0.1764 0.2281 0.4398
WIEFIC 0.0207 0.0098 0.0355
REND —-0.0006 0.0002 0.0037
PT 0.5133 0.1936 0.0083
URB 0.0105 0.0030 0.0006
MT -0.2310 0.1336 0.0844

Modelo para ¢
Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao p-valor
constante | 5.010e-01 5.123e-01 | 3.286e-01
WIEFIC | —3.728e-02 1.038e-02 | 3.681e-04
DESP | —1.667e-09 5.738e-10 | 3.861e-03
SAL 8.598e-02 3.091e-02 | 5.653e-03
REND 1.022e-03 2.676e-04 | 1.550e-04
PFL 2.550e-01 1.372e-01 | 6.371e-02
PPS 7.313e-01 1.902e-01 | 1.396e-04
PPB 5.697e-01 2.040e-01 | 5.479e-03
CAD —9.524e-01 3.760e-01 | 1.169e-02
PCI —-5.973e-01 1.214e-01 | 1.260e-06
INFO 4.663e-01 1.622e-01 | 4.257e-03
DENS 1.491e-04 4.837e-05 | 2.199¢-03
URB —7.416e-03 3.489¢e-03 | 3.412e-02
MT 3.206e-01 1.410e-01 | 2.347e-02
ROY —6.900e-01 1.569¢-01 | 1.398e-05

e beta inflacionado selecionados, as estimativas de mdxima verossimilhanca e seus desvios-
padrao correspondentes.

No que se refere as diferencas entre os ajustes desses modelos, é possivel observar na
Tabela [2.4 que cinco covaridveis foram consideradas significativas para modelar a probabili-
dade de se observar um (i.e., eficiéncia plena) na amostra, entre elas a varidvel despesas com
pessoal(DES P) e informatizagdo do municipio (/NFO). Desse modo, os escores de eficiéncia
no modelo beta inflacionado sdo explicados pelas varidveis WIEFIC, DES P, SAL, REND,
PT, PCI, INFO e URB, ao passo que no modelo beta, os escores de eficiéncia sdo explicados
apenas pelas varidveis WIEFIC, REND, PT, URB e MT.

A avaliacdo da adequacidade do modelo tem um papel importante em anélise de regressao.
Virias medidas da qualidade do ajuste para um contexto além dos modelos lineares t€ém sido
propostas na literatura. Uma alternativa simples, baseada no logaritmo da verossimilhanca, € o
pseudo R? de McFadden (1974) definido por
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Tabela 2.4 Estimativas dos parametros do modelo beta inflacionado com dispersao varidvel usando os
escores de eficiéncia para os dados de Sao Paulo.

Modelo para u
Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao p-valor
constante 0.1403 0.2012 | 4.860e-01
WIEFIC 0.0142 0.0080 | 7.571e-02
REND -0.0007 0.0001 | 6.047e-07
PT 0.2776 0.1495 | 6.408e-02
URB 0.0095 0.0026 | 3.346e-04

Modelo para o
Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao p-valor

constante 7.774e-01 1.271e+00 0.5411
DESP 9.363e-09 4.915e-09 0.05747
SAL —-5.244e-01 2.267e-01 0.0212
REND —2.835e-03 1.511e-03 0.06136
PCI 1.357e+00 4.296e-01 0.0017
INFO —1.068e+00 5.248e-01 0.0425
Modelo para ¢

Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao p-valor
constante 2.0711 0.3028 | 2.806e-11
WIEFIC —0.0384 0.0139 | 6.005e-03
REND 0.0012 0.0003 | 1.097e-04

INFO -0.7416 0.2538 | 3.667e-03
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PR =1-2,
42

em que {r é a log-verossimilhanca maximizada do modelo ajustado e £y é a log-verossimi-
lhanga maximizada do modelo nulo, que é o modelo sem estrutura de regressdo. Os pseudo R?
obtidos das regressdes beta e beta inflacionada foram, respectivamente, 0.31 e 0.86. Nota-se,
assim, uma grande superioridade do modelo de regressao beta inflacionado no que se refere a
essa medida de qualidade do ajuste.

Ospina (2008) definiu o residuo quantil aleatorizado para o modelo de regressao beta infla-
cionado em zero ou um como

r? = d)_l(ut), t=1,...,n,

em que #; € uma varidvel aleatéria uniforme no intervalo (a;, b;], sendo a, = limy,, BL.(y; &, f1, QAS),
b; = BL.(y;; &, f1,$), Bl.(y:; @, i1, ¢) a funcio de distribui¢io acumulada beta inflacionada e ®~!
a fungdo quantil normal padrdo. Como esse residuo pode variar de uma realiza¢cdo a outra,
¢ aconselhdvel, em situacdes praticas, obter pelo menos quatro realiza¢des dos residuos para
detectar padrdes no seu comportamento.

Com o intuito de verificar possiveis afastamentos das suposicdes feitas para o modelo, a
Figura[2.2] apresenta os gréficos dos residuos quantis aleatorizados contra os indices das obser-
vagdes, bem como o grafico normal de probabilidade com envelopes simulados. A dispersao
dos residuos € maior para o modelo beta do que para o modelo beta inflacionado. Uma vez que
os residuos, em geral, permanecem dentro das bandas de confianca dos envelopes simulados,
€ possivel verificar que ndo hd indicios claros de afastamento da suposi¢do de que o modelo
de regressao beta inflacionado € adequado para os dados. Por outro lado, para o modelo de
regressdo beta, ha fortes indicios da falta de qualidade do ajuste do modelo.

De acordo com os resultados obtidos, o modelo de regressdao beta inflacionado com dis-
persao variavel foi escolhido para modelar os dados de eficiéncia dos municipios paulistas.
Os parametros da regressao beta inflacionada t€ém importantes interpretacdes. Suponha que o
valor da i-ésima varidvel independente aumenta em uma unidade e todas as outras varidveis
independentes permanecam constantes. Seja u a média da varidvel dependente sob os valores
originais das covaridveis e u' a média da varidvel dependente sob os novos valores das cova-
ridveis. Considerando a funcao de ligacdo logit para a média, a razao de chances (odds ratio) é
dada por

)
p/(1=p)

Ou seja, B; pode ser interpretado como o logaritmo da razdo de chances.

Através da andlise dos coeficientes estimados para o modelo selecionado (ver Tabela [2.4)
€ possivel verificar que a varidvel PT influencia positivamente a eficiéncia administrativa, ou
seja, municipios gerenciados pelo partido dos trabalhadores tendem a apresentar um maior
grau de eficiéncia administrativa. A varidvel que introduz a dependéncia espacial e a taxa de
urbaniza¢do também exercem efeito positivo sobre a eficiéncia, ao passo que o rendimento

= exp(B)).
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Figura 2.2 Gréficos de residuos dos modelos beta e beta inflacionado para os dados de Sdo Paulo.

médio exerce efeito negativo. Altos niveis de eficiéncia tendem a se propagar, pelo menos
parcialmente, pelas localidades proximas. Os municipios mais urbanizados tendem a ser mais
eficientes, dado que esta varidvel captura o fato de que recursos humanos e materiais tendem a
ser mais escassos em dreas rurais € o custo médio de servigos publicos em dreas rurais pouco
habitadas tende a ser alto. Dentre as varidveis significativas, a que menos exerce influéncia
sobre a eficiéncia média do municipio € o rendimento médio.

Considerando a estrutura de regressdo para o parametro de precisdo, a medida que a va-
riavel WIEFIC aumenta, a precisdo diminui e, assim, aumenta a dispersdo. Os municipios
informatizados possuem escores de efici€éncia mais dispersos € os municipios cujos trabalhado-
res possuem maiores rendimentos médios possuem escores de eficiéncia menos dispersos.

O indice global de Moran (I) foi calculado para os residuos obtidos a partir do modelo de
regressao beta inflacionado. Considerando a hipétese nula de independéncia, o valor obtido
para o indice foi de I = 0.0024 e através do teste de permutacdo obteve-se p-valor = 0.472.
Ou seja, a hipotese nula de independéncia ndo € rejeitada aos niveis usuais de significancia.
Assim, os residuos do modelo nio apresentam dependéncia espacial, ou seja, a autocorrelagdao
espacial incorporada através da varidvel W1EFIC foi absorvida pelo modelo. Este fato revela
a relevancia de considerar o efeito da dependéncia espacial nos escores de eficiéncia.

Duas alternativas utilizadas aqui para modelar dados observados no intervalo (0, 1] sdo a
utilizagdo da fun¢do de quasi-verossimilhanca para estimagdo dos parametros e a utilizacdo do
logaritmo das medidas de efici€éncia como varidvel dependente no modelo de regressdo linear
classica. Para o ajuste considerando estimagao por quasi-verossimilhanca foi utilizada a fungdo
de ligacdo logit e a fun¢do de variancia V() = u(1 —p).

Para o modelo linear, seis varidveis foram significativas, entre elas destacam-se as varidveis
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Tabela 2.5 Estimativas dos pardmetros dos modelos linear e quasi-verossimilhanca usando os escores
de eficiéncia para os dados de Sao Paulo.

Regressiao linear Estimacao por quasi-verosimilhanca
Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao | Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao
Constante | —5.623e-01 9.357e-02 | Constante 0.1762 0.2485
REND —2.080e-04 8.197e-05 | WIEFIC 0.0178 0.0088
PT 1.609e-01 6.035¢-02 | REND -0.0008 0.0002
INFO —1.034e-01 5.460e-02 PT 0.4583 0.1803
URB 4.293e-03 1.134e-03 INFO -0.2611 0.1547
IDADE | —1.051e-01 5.590e-02 URB 0.0131 0.0030
MT —-8.126e-02 4.589¢-02 MT -0.2279 0.1242

Tabela 2.6 Medidas descritivas das eficiéncias estimadas para os dados de Sao Paulo.

Medida | Eficiéncia | Beta Beta Quasi Veros. | Linear
inflacionada

Minimo 0.1455 0.4580 0.3856 0.3708 0.4029
Q1/4 0.5251 0.6610 0.6450 0.6292 0.6027
Mediana 0.6493 0.6975 0.6682 0.6673 0.6395
Media 0.6625 0.6930 0.6690 0.6625 0.6341
03/4 0.8097 0.7203 0.6926 0.6929 0.6626
Maximo 1.0000 0.8473 1.0000 0.8191 0.8071

REND, URB e IDADE. A variavel que introduz a correlacido espacial ndo foi significativa
para o modelo de regressio linear. O R?> do modelo linear é 0.07F_-I Fazendo estimagdo por
quasi-verossimilhanca, chega-se a um modelo com seis varidveis significativas, das quais se
destacam as varidveis INFO, URBe W1EFIC.

A Tabela [2.6] apresenta algumas medidas descritivas das eficiéncias estimadas: minimo,
primeiro quartil (Q1,4), mediana, média, terceiro quartil (Q3/4) € maximo. O modelo beta
inflacionado foi o tinico que forneceu escore de eficiéncia estimado acima de 0.85.

Na andlise de dados espaciais a constru¢do de mapas cumpre uma fun¢do importante na
visualizagdo dos dados. As Figuras 2.3] [2.4] [2.5] e [2.6] apresentam os mapas das eficiéncias
estimadas a partir dos ajustes dos quatros modelos utilizados na andlise. As dreas em branco
referem-se aos municipios que ndo fizeram parte da amostra. E possivel verificar que a cidade
de Sdo Paulo, que apresenta escore de eficiéncia igual a um, s6 apresenta eficiéncia estimada
acima de 0.8 no mapa das eficiéncias estimadas a partir do modelo beta inflacionado. As
eficiéncias estimadas para o municipio de Sdo Paulo obtidas através dos ajustes dos modelos
beta inflacionado, beta, quasi-verossimilhanca e linear foram, respectivamente, 1.0000, 0.7336,
0.6691 e 0.6126.

A fim de analisar as qualidades das diferentes gestdes administrativas no que tange ao ge-

10 pseudo R? obtido para este modelo foi 0.15.
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Tabela 2.7 Medidas descritivas das eficiéncias brutas e puras para os dados de Sao Paulo.

Eficiéncia
Pura

Medida | Bruta Beta Beta | Quasi Veros. | Linear
Inflacionada
Minimo | 0.1455 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
O1/4 0.5251 0.4056 0.4130 0.4005 0.3935
Mediana | 0.6493 0.5414 0.5618 0.5390 0.5379
Media | 0.6625 0.5549 0.5683 0.5471 0.5429
03/4 0.8097 0.7137 0.7058 0.6813 0.6817
Maximo | 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

renciamento do gasto publico calcularemos a seguir as ‘efici€ncias técnicas puras’ (ou ‘efi-
ciéncias puras’) dos municipios. Para tanto, expurgaremos das eficiéncias brutas calculadas
pelo método DEA os efeitos condicionantes estimados a partir dos modelos de regressdo. As
eficiéncias puras normalizadas s@o obtidas a partir da seguinte expressao:

) _ re—min(ry,...,r,) b4
! max{r; —min(ry,...,7p),..., 1 —min(ry,..., 1)} (2.4.2)

com
re=6,—6, (2.4.3)

em que 6; sdo as eficiéncias brutas DEA e 0, sdo as eficiéncias estimadas através do modelo de
regressdo considerado, r = 1,...,n. As Tabelas @] e @ apresentam, respectivamente, algumas
medidas descritivas das efici€ncias brutas e puras e os percentuais de municipios por intervalo
de eficiéncia. Nota-se que as medidas de efici€éncia pura preditas pelos modelos de regressao
se concentram mais em torno da média, isto €, municipios menos eficientes apresentam melhor
desempenho e aqueles mais eficientes apresentam pior desempenho, quando comparadas com
as medidas de eficiéncia bruta. Na Tabela € possivel verificar que apenas um municipio €
apontado como plenamente eficiente: Corumbatai para os modelos beta inflacionado, linear e
quasi-verossimilhanca e Taubaté para o modelo beta.

A Tabela[2.9)apresenta as eficiéncias brutas e puras obtidas para os municipios de Sao Paulo
e Lorena, que apresentaram eficiéncia bruta igual a 1, bem como para o municipio de Vinhedo
que apresentou um valor baixo para a eficiéncia bruta. E importante notar a grande discrepéncia
entre a eficiéncia pura estimada via modelo beta inflacionado e a eficiéncia bruta para o mu-
nicipio de Sao Paulo. A discrepincia entre a efici€ncia bruta e a eficiéncia pura foi de 0.4380
quando o expurgo dos fatores condicionantes € feito através do modelo beta inflacionado, sendo
igual 2 0.1196, 0.1128 e 0.0752 para os modelos beta, quasi-verossimilhanca e linear. Nota-se,
portanto, que o modelo beta inflacionado desconta muito mais fortemente o papel exercido por
fatores condicionantes na eficiéncia administrativa desse importante municipio.

As Figuras 2.8] 2.9] 2.10] 2.11] e [2.12] apresentam, respectivamente, os histogramas, o
mapa das eficiéncias brutas obtidas pelo método DEA e os mapas das eficiéncias puras obtidas
através dos modelos de regressdo utilizados. Devido a maior concentracdo dos escores de
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Tabela 2.8 Percentual de municipios de acordo com as medidas de eficiéncias brutas e puras para os
dados de Sao Paulo.

Eficiéncia
Pura
Eficiéncia | Bruta Beta Beta | Quasi Veros. | Linear
Inflacionada
00-0.2 | 0.23 4.22 3.04 3.51 3.51
02]-04 | 7.26 19.67 18.97 21.55 22.95
041-0.6 | 34.89 34.19 35.36 36.53 35.83
0.6-0.8 | 31.15 28.57 27.87 26.70 25.53
0.8]-1.0 | 18.97 13.11 14.52 11.47 11.94
1.0 7.49 0.23 0.23 0.23 0.23

Tabela 2.9 Eficiéncias bruta e puras para os municipios de Sdo Paulo, Lorena e Vinhedo.

Eficiéncia
Pura
Municipios | Bruta Beta Beta | Quasi Veros. | Linear
Inflacionada
Sdo Paulo | 1.0000 0.5620 0.8804 0.8872 0.9248
Lorena 1.0000 0.9393 0.9063 0.8791 0.8892
Vinhedo | 0.2846 0.2746 0.2201 0.2374 0.2234
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Tabela 2.10 Medidas descritivas dos escores de eficiéncia para os dados de Sdo Paulo, Brasil e demais
estados.

Medida | Sao Paulo | Brasil | Demais
estados
Minimo 0.1455 0.0946 | 0.0946
01/4 0.5251 0.3952 | 0.3873
Mediana 0.6493 0.5031 | 0.4915
Média 0.6625 0.5222 | 0.5083
03/4 0.8097 0.6257 | 0.6048
Maximo 1.0000 1.0000 | 1.0000
p (%) 7.50 1.79 1.22

eficiéncia pura em torno da média, os histogramas das eficiéncias puras apresentam um formato
mais simétrico em comparagdo ao histograma das eficiéncias brutas. Através da andlise dos
mapas € possivel verificar uma reducao nas efici€ncias puras em relagdo as eficiéncias brutas.

Com o intuito de avaliar a eficiéncia do gasto publico municipal no Brasil, bem como
verificar o impacto do estado de Sao Paulo no cendrio brasileiro, no que se refere aos escores de
eficiéncia, sdo apresentadas breves andlises da eficiéncia de administracdes publicas municipais
para o Brasil e para os demais estados do Brasil, excluindo o estado de Sao Paulo.

As amostras contam com 4755 municipios para o Brasil e 4328 municipios para os demais
estados, no agregado, excluindo o estado de Sdao Paulo. O modelo de regressdo beta inflaci-
onado foi ajustado aos dados. Através dos testes da razdo de verossimilhangas rejeitou-se a
hipétese de dispersao constante. Os principais resultados obtidos estdo descritos a seguir.

A Tabela[2.10] apresenta algumas medidas descritivas para os escores de eficiéncia, em que
p representa o percentual de municipios eficientes na amostra. E possivel destacar a superio-
ridade do estado de Sdo Paulo no tocante ao gerenciamento de recursos publicos. A eficiéncia
média para o estado de Sao Paulo é de aproximadamente 0.66 e 7.50% dos municipios sdo con-
siderados eficientes. Por outro lado, no Brasil, apenas 1.79% dos municipios sao eficientes e a
eficiéncia média €, aproximadamente, 0.52. Excluindo Sao Paulo, os demais estados possuem
1.22% dos municipios eficientes e a eficiéncia média €, aproximadamente, 0.51.

Os pseudo R? obtidos para os modelos de regressio beta inflacionados para o Brasil e para
os demais estados foram, respectivamente, 0.38 e 0.31. Suspeita-se que os baixos valores
para os pseudo R? possam ser devidos ao grande nimero de observacdes, bem como & grande
heterogeneidade existente nos dados. A Figura[2.13]apresenta os graficos dos residuos quantis
aleatorizados contra os indices das observagdes para o Brasil e para os demais estados.

A Tabela 2.T1] a seguir, apresenta as estimativas dos pardmetros, com seus respectivos
desvios-padrio. E importante notar que tanto para o Brasil como para os demais estados foram
consideradas as varidveis CAP e S ECA que indicam, respectivamente, se o municipio € a
capital do estado e se o municipio estd localizado ou nio no poligono da seca. Consideran-
do a modelagem da média observa-se que ao se excluir o estado de Sdo Paulo da anilise,
a varidvel CAP deixa de ser significativa e a varidvel CAD passa a ser significativa. Isto &,
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excluindo o estado de Sao Paulo, para os demais estados, as capitais ndo apresentam diferencas
significativas no que se refere a eficiéncia. Por outro lado o indice de atualizacio do cadastro
predial passa a influenciar negativamente a eficiéncia administrativa nos demais estados. No
que se refere a modelagem do parametro « as varidveis ALVO e ROY tornam-se significativas.
Na modelagem do pardmetro de dispersdo as varidveis PT B e CAP passam a ser significativas
e a varidvel DENS deixa de ser significativa.

As varidveis que mais influenciam a eficiéncia administrativa dos municipios brasileiros
sdo as varidveis CAP e ROY. As capitais dos estados t€ém, em geral, maiores graus de efici-
éncia e os municipios que recebem royalties tendem a apresentar menores graus de eficiéncia
tanto para o Brasil como para os demais estados. Esta é a varidvel que mais contribui para a
diminuic¢do da efici€ncia tanto para o cendrio brasileiro como para os outros estados. Este fato
exige um pouco de aten¢do dado que esta receita adicional deveria ser canalizada em prol de
uma melhor qualidade de vida medida pelo acesso aos servigos publicos. Contudo, o recebi-
mento de royalties gera gastos indevidos e, por consequéncia, despesas ineficientes. A varidvel
WI1EFIC foi significativa para os dois cendrios considerados e também exerce efeito positivo
na eficiéncia. Tanto para o Brasil como para os demais estados, os municipios novos tendem
a ndo apresentar bom desempenho no tocante a administracdo dos gastos publicos, dado que a
falta de experiéncia em gestdo publica e a falta de estrutura administrativa afetam a eficiéncia
dos municipios.

Comparando-se os resultados obtidos para o Brasil com os resultados obtidos para o estado
de Sao Paulo, verifica-se que o modelo obtido para o estado de Sao Paulo apresenta uma quan-
tidade consideravelmente menor de varidveis significativas. As varidveis idade do municipio
(IDADE) e recebimento de royalties (ROY), que sdo varidveis consideradas importantes em
estudos anteriores para explicar escores de eficiéncia administrativa de municipios, deixaram
de ser significativas. Uma constatacdo importante é que a varidvel PT (prefeito filiado ao PT),
que foi a varidvel que mais influenciou a eficiéncia administrativa na anélise do estado de Sao
Paulo, nao foi significativa para o Brasil. Estes resultados podem ser traduzidos pela superiori-
dade econdmica do estado de Sdo Paulo perante os demais estados da federacao. Nao € exagero
comparar a magnitude econdmica do estado de Sdo Paulo a de uma nacdo inteira, dado que o
estado € o mais rico da federagdo, € o p6lo econdmico da América do Sul, possui o mais am-
plo parque industrial do pais e um mercado de trabalho caracterizado pela qualificacdo de sua
mao-de-obra. Dessa forma, por se destacar no contexto nacional pela expressiva participacao
na economia, € de se esperar que Sao Paulo apresente um comportamento diverso dos demais
estados do Brasil no que se refere a eficiéncia administrativa de municipios. E isso ocorre.

2.5 Conclusoes

Com o objetivo de avaliar a eficiéncia do gasto publico municipal no estado de Sdo Paulo, nos
utilizamos neste capitulo modelos de regressao para lidar com dados em forma de fragdes, taxas
ou proporcdes correlacionados espacialmente e medidos continuamente no intervalo aberto
(0, 1), mas que podem conter zeros e/ou uns. A andlise foi focada na comparag¢ao dos modelos
de regressao beta e beta inflacionado.

Baseado no pseudo R? obtido e no grifico dos residuos o modelo de regressio beta infla-
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Tabela 2.11 Estimativas dos pardmetros do modelos beta inflacionado com dispersdo varidvel usando
os escores de eficiéncia para os dados do Brasil e demais estados.

Brasil Demais estados

Modelo para u Modelo para u
Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao | Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao
constante -0.5187 4.606e-02 | Constante -0.3824 8.074e-02
WIEFIC 0.0065 1.577e-03 | WIEFIC 0.0054 1.574e-03
REND —0.0002 6.414e-05 REND —0.0003 6.870e—-05
PMDB —0.0550 2.116e-02 | PMDB —0.0604 2.119e-02
PTB 0.0756 3.478e-02 PTB 0.0744 3.810e-02
PCI -0.1396 1.907e-02 CAD -0.1609 7.120e-02
INFO 0.1400 2.103e-02 PCI —0.1066 1.962e-02
PDCM 0.0817 1.789e-02 INFO 0.1387 2.104e-02
DENS 0.0002 3.598¢-05 | PDCM 0.0895 1.821e-02
URB 0.0104 4.677e-04 DENS 0.0004 5.232e-05
ALVO 0.1093 2.943e-02 URB 0.0098 4.758e-04
SECA —0.1452 2.715e-02 ALVO 0.1366 2.959¢-02
IDADE -0.1345 2.607e-02 SECA -0.1391 2.707e-02
CAP 0.5066 1.845¢-01 | IDADE -0.1240 2.650e-02
ROY -0.2561 3.136e-02 ROY -0.2583 3.192¢-02

Modelo para « Modelo para o
Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao | Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao
constante —7.1387 4.912¢-01 | Constante —7.6640 0.6508
DENS 0.0002 8.347e-05 DENS 0.0006 0.0001
URB 0.0429 6.108e-03 URB 0.0426 0.0078
IDADE 0.8770 2.939¢-01 ALVO 0.5880 0.3087
E25 1.2320 0.3330
R2 —1.2867 0.6508

Modelo para ¢ Modelo para ¢
Variaveis | Estimativa | Desvio Padrao | Variaveis | Estimativa | Desvio Padrio
constante | 2.892e+00 1.907e-01 | Constante 2.8457 0.2034
SAL 1.286e-02 2.968e-03 SAL 0.0116 0.0030
REND 4.735e-04 1.547e-04 | REND 0.0006 0.0002
CAD —6.020e-01 1.666e-01 PTB —-0.1550 0.0827
PCI 2.221e-01 4.274e-02 CAD —-0.4356 0.1747
INFO 1.511e-01 4.750e-02 PCI 0.1282 0.0452
DENS —8.873e-05 4.267e-05 INFO 0.1973 0.0489
URB —9.606e-03 1.100e-03 | PDCM -0.1025 0.0421
ALVO —1.481e-01 6.541e-02 URB —0.0091 0.0011
SECA 3.246e-01 6.154¢e-02 ALVO -0.2049 0.0667
IDADE | -3.114e-01 5.643e-02 SECA 0.3262 0.0617
MT —1.968e-01 8.316e-02 | IDADE —-0.3489 0.0583
MT -0.4003 0.0936
CAP -0.6225 0.2765
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cionado foi escolhido para modelar os dados. Como era de se esperar, a varidvel que introduz
a correlagdo espacial, WIEFIC, foi significativa na estrutura de regressio para a média e para
o parametro de precisdo no modelo beta inflacionado, sendo assim importante considerar o
efeito da dependéncia espacial em se tratando de dados de avaliagdes municipais. Municipios
mais urbanizados e aqueles gerenciados por administrador filiado ao PT tendem a ter um maior
grau de eficiéncia administrativa. Por outro lado, baseado na renda média dos trabalhadores,
constatou-se que municipios mais pobres tendem a administrar melhor seus recursos.

Duas alternativas foram utilizadas para lidar com dados observados no intervalo (0,1]: a
funcdo de quasi-verossimilhanca para estimacao dos parametros e o logaritmo das medidas de
eficiéncia como varidvel dependente no modelo de regressio linear classica. O R? obtido para
o modelo linear foi inferior ao pseudo R? obtido para o modelo beta inflacionado e a varidvel
que introduz a dependéncia espacial nao foi significativa para o modelo de regressao linear. O
modelo beta inflacionado foi o tinico que forneceu escore de eficiéncia estimado acima de 0.85.

Com o intuito de avaliar o gasto publico municipal no Brasil, bem como verificar o impacto
do estado de Sao Paulo no cendrio brasileiro, foram apresentadas breves andlises da eficiéncia
de administragdes publicas municipais para o Brasil e para os demais estados do Brasil exclu-
indo o estado de Sdo Paulo. Os resultados apontaram para a grande superioridade do estado de
Sao Paulo no que tange a eficiéncia administrativa de municipios. A eficiéncia média do estado
superou em mais de 26% a eficiéncia média do Brasil e o percentual de municipios eficientes foi
bem maior para o estado de Sao Paulo do que para o Brasil e para os demais estados, excluindo
o estado de Sdo Paulo. Para o Brasil, as capitais dos estados tendem a apresentar um maior grau
de eficiéncia e os municipios que recebem royalties tendem a apresentar um menor grau tanto
para o Brasil como para os outros estados. Esta estratégia administrativa para o recebimento de
royalties merece mais aten¢do, pois o recebimento desta receita adicional ao invés de incentivar
a utilizacdo 6tima dos recursos e promover a eficiéncia pode contribuir para o aumento da ine-
ficiéncia administrativa do municipio. Municipios novos tendem a apresentar menores escores
de eficiéncia e, assim, ndo apresentam bom desempenho no tocante a administracao dos gastos
publicos.

Comparando-se os resultados obtidos para o Brasil com os resultados obtidos para o estado
de Sdo Paulo, constatamos que variaveis como idade do municipio e recebimento de royalties
deixaram de ser significativas. Ou seja, para o estado de Sdo Paulo, o recebimento de royalties
e a criacdo de novos municipios ndo interferem na eficiéncia administrativa. A vinculagdo
partidaria dos prefeitos dos municipios ao partido politico PT ndo foi significativa para o Brasil.
Entretanto para Sao paulo essa foi a varidvel que mais influenciou a eficiéncia administrativa.
Por ser um estado a parte, com desempenho econdmico bastante peculiar e superior aos dos
outros estados, algumas varidveis que parecem interferir na eficiéncia ndo apresentaram efeito
significativo para o estado de Sao Paulo.

De forma geral, o modelo de regressao beta inflacionado mostrou-se o mais adequado para
explicar os escores de eficiéncia, visto que ndo foi necessaria transformacao para lidar com os
dados, os escores de eficiéncia iguais a um foram facilmente acomodados no modelo, foi pos-
sivel modelar a dispersdo varidvel presente neste tipo de dado e foram obtidos resultados mais
confidveis no que se refere a qualidade do ajuste. A partir dos resultados obtidos é possivel
fornecer uma visao geral de como os municipios t&ém se comportado com relagdo ao gerencia-
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mento de recursos publicos, avaliar os desempenhos de administracdes municipais e fornecer
instrumentos que podem ser usados para avaliar os governos locais.
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Eficiéncia Estimada — Quasi—Verossimilhanca
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Figura 2.5 Mapa das eficiéncias estimadas para os dados de Sdo Paulo - Quasi-Verossimilhanga.
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Eficiéncia Estimada — Linear

Figura 2.6 Mapa das eficiéncias estimadas para os dados de Sao Paulo - Linear.
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Figura 2.7 Histogramas das medidas de eficiéncia bruta e das medidas de efici€ncia pura geradas pelos
modelos de regressdo beta inflacionado, beta, linear e quasi-verossimilhanga para os dados de Sao Paulo.
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Figura 2.9 Mapa das eficiéncias puras para os dados de Sdo Paulo - Beta Inflacionada.
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Eficiéncia Pura — Beta

Figura 2.10 Mapa das eficiéncias puras para os dados de Sdo Paulo - Beta.
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Figura 2.11 Mapa das eficiéncias puras para os dados de Sdo Paulo - Quasi-Verossimilhanga.
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Eficiéncia Pura — Linear

Figura 2.12 Mapa das eficiéncias puras para os dados de Sdo Paulo - Linear.
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CarpiTuLo 3

Testes de erro de especificacao para Regressao Beta
Inflacionada

3.1 Introducao

Frequentemente estamos interessados em modelar a dependéncia de taxas, proporcdes e ou-
tras varidveis, que assumem valores no intervalo unitdrio padrdo, em um conjunto de varidveis
explicativas. Para tais situagcdes, o modelo de regressdo beta proposto por Ferrari e Cribari-
Neto (2004) € particularmente util. Esta classe de modelos de regressdo considera que a res-
posta segue distribui¢do beta e sua média estd relacionada, através de uma funcao de ligacdo,
a um preditor linear definido por regressores e parametros de regressao desconhecidos. No
entanto, alguns conjuntos de dados podem incluir observagdes iguais aos limites do intervalo,
ou seja, observacdes iguais a zero ¢/ou um. Ospina e Ferrari (2010) introduziram uma familia
de distribuicdes, conhecidas como distribui¢des beta inflacionadas, que sao misturas de uma
distribui¢do beta e uma distribuicdo de Bernoulli degenerada em zero e/ou um para permitir
que os usudrios modelem dados que assumem valores em [0, 1), (0, 1] ou [0, 1]. Ospina (2008)
introduziu uma classe de modelos de regressao beta inflacionados (dispersao fixa) em que a res-
posta segue uma distribui¢do beta inflacionada. O modelo inclui um submodelo de regressao
para a probabilidade de que a varidvel dependente € igual a um dos limites do intervalo.

Ao postularmos uma estrutura paramétrica de regressao nao € possivel saber de fato se o
modelo considerado retrata adequadamente a realidade do fendmeno em estudo. Caso a especi-
ficacdo utilizada seja errOnea, inferéncias imprecisas podem ocorrer no que se refere a estima-
cdo dos parametros, intervalos de confianca e testes de hipoteses. Testes de especificagdo em
modelos de regressdo formam uma importante drea de pesquisa. Ramsey (1969) introduziu o
teste de erro de especificacdo (RESET) em andlise de regressao linear para detectar forma fun-
cional inapropriada e varidveis omitidas. O teste foi desenvolvido comparando-se a distribui¢do
dos residuos sob a hipétese de que a especificacdo do modelo € correta com a distribuicao dos
residuos produzidos sob a hipdtese alternativa de que existe um erro de especificagdo. Sob a
hipétese nula de auséncia de erro de especificacao existird um estimador eficiente, consistente
e assintoticamente normal. Contudo, sob a hipétese alternativa de mé especificacdo, esse es-
timador serd viesado e inconsistente (Hausman, 1978). Ramsey e Schmidt (1976) mostraram
que o teste RESET baseado no uso dos residuos de minimos quadrados € equivalente ao teste
originalmente proposto por Ramsey (1969). Dessa forma, o procedimento do teste se reduz a
incluir uma forma ndo-linear ao modelo, através de poténcias de varidveis adicionais, chama-
das de varidveis de teste, e por meio de valores criticos da distribuic@o F, testar a exclusao de
tais varidveis. A intui¢do por trds do teste € que se essas varidveis de teste tém algum poder em

45
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explicar a varidvel dependente, entdo o modelo estd mal especificado.

Alguns autores estudaram as propriedades do teste RESET. Ramsey e Gilbert (1972) su-
geriram usar como varidveis de teste a segunda, terceira e quarta poténcias do valor ajustado.
Thursby e Schmidt (1977) recomendaram usar a segunda, terceira e quarta poténcias das va-
ridveis independentes. Shukur e Edgerton (2002) generalizaram o teste RESET para cobrir
sistemas de equacOes. Eles aplicaram os testes Wald, multiplicador de Lagrange e razdo de
verossimilhancas para testar a exclusao das varidveis de teste. Mantalos e Shukur (2007) in-
vestigaram a robustez do teste RESET para erros ndo-normais. Os tamanhos e poderes de
varias generalizacdes do teste RESET usando valores criticos assintéticos e obtidos via boots-
trap também foram investigados. Cribari-Neto e Lima (2007) propuseram um teste de erro de
especificacdo para modelos de regressdo beta. O teste € ttil para identificar ndo-linearidade
negligenciada e func¢do de ligac@o incorretamente especificada.

Neste capitulo, uma forma geral de teste de erro especificagdo para modelos de regressao
beta inflacionados € apresentada. Os tamanhos e os poderes dos testes sdo investigados via
simulacdo de Monte Carlo. O teste é baseado no teste RESET e a inferéncia é baseada em
valores criticos assintéticos. Em particular, nés propomos duas variantes do teste. Na primeira
variante, nds apenas adicionamos varidveis de teste para o submodelo da média. A segunda va-
riante segue da adi¢cdo de varidveis de teste para todos os submodelos. Na avaliagdo numérica
n6s consideramos erros de especificacdo devido a ndo-linearidade no preditor linear, varidveis
omitidas, escolha incorreta da func¢do de ligacdo, correlac@o espacial negligenciada e dispersdao
varidvel ndo modelada. Diferentes escolhas das varidveis de teste sdo consideradas e avalia-
das. Os resultados indicam que o teste proposto pode ser um tanto util para detectar erro de
especificacdo em modelos de regressao beta inflacionados.

O capitulo contém quatro se¢des. A primeira descreve uma variante do modelo de regressao
beta inflacionado que incorpora dispersdo varidvel. Nos apresentamos a funcdo de log-verossi-
milhan¢a do modelo, as fun¢des escore e a matriz de informacao de Fisher, uma vez que essas
quantidades sdo necessdrias para os testes de erro de especificagdo propostos, 0s quais sao intro-
duzidos na Seg¢do[3.3] Na Se¢do [3.4] com base em simulagdes de Monte Carlo, o desempenho
dos testes propostos, no que tange a sua capacidade de identificar alguns erros de especifica-
¢do, € avaliado. Uma aplicacdo a dados reais € apresentada na Secao A Secido 3.6 contém
algumas conclusdes deste trabalho.

3.2 O modelo de regressao beta inflacionado em zero ou um

Ospina e Ferrari (2010) propuseram distribui¢cdes de mistura entre uma distribuicao beta e uma
distribui¢do de Bernoulli degenerada em zero e/ou um para acomodar dados observados nos
intervalos (0,1], [0,1) e [0, 1]. Os modelos propostos sdo ditos serem inflacionados no sentido
de que a massa de probabilidade em alguns pontos (zero e/ou um) excede o que é permitido
pela distribui¢do beta.

Sob a parametrizacido de Ferrari e Cribari-Neto (2004), a distribui¢do beta tem fungdo de
densidade
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I'(¢)

d—1,1 _ N(1-pwe-1
F(uaﬁ)r((l—y)qs)y“ 1=y, 0<y<l, (3.2.1)

FOiu¢) =

emque O <u<1eq¢>0. Dizemos que y tem distribuicdo beta com média u e precisao ¢ e
escrevemos y ~ B(u,¢). A média e a variancia de y sdo dadas, respectivamente, por E(y) = u e
Var(y) = V(u)/(1 +¢), em que V(i) = (1 —p).

A funcio de distribui¢cdo acumulada do modelo beta inflacionado em zero ou um € dada por

Bl.(y;a,p,¢) = alliy(y) + (1 =) F(y; 1, ¢), (3.2.2)

em que Il;(y) € uma fungéo indicadora que assume valor 1 se y = ¢ € 0 caso contrério, F'(-; i, $)
¢ a funcado de distribuicdo acumulada beta B(u,¢) e 0 < @ < 1 é o pardmetro de mistura da
distribui¢do especificado por @ = Pr(y = ¢). A fun¢do BI, tem um ponto de massa em y = c,
ndo sendo assim absolutamente continua. Desta forma, com probabilidade @, a varidvel y é
selecionada de uma distribui¢do degenerada no ponto ¢ e, com probabilidade (1 — ), a varidvel
¢ selecionada de uma distribui¢do beta.

A funcao densidade de probabilidade do modelo beta inflacionado € dada por

a, y=ca,

(I-a)fp.8), yeO,D), (3.2.3)

bi.(y;a,u,¢) = {

emque O<a<1,0<u<l1,¢>0e f(y;u,¢) é a funcdo de densidade B(u,¢). A densi-
dade (3.2.3) ¢ uma distribui¢do beta inflacionada no ponto ¢, ¢ =0 ou ¢ = 1. Para esta dis-
tribuicdo, E(y) = ac+ (1 —a)u e Var(y) = (1 —a)V(w)/(¢ + 1) + a(1 —a)(c —p)z. Sec=0, a
distribui¢do (3.2.3) é denominada distribui¢do beta inflacionada no ponto zero e escrevemos
y ~ BEZI(a,u, ). Se ¢ = 1, a distribuicao € denominada distribuicdo beta inflacionada
no ponto um e escrevemos y ~ BEOI(a, u, ¢).

Ospina (2008) propds modelos de regressao beta inflacionado com dispersao constante, 0s
quais sdo extensdes naturais do modelo de regressao beta introduzido por Ferrari e Cribari-Neto
(2004). O autor assume que a distribui¢do da resposta € beta inflacionada. A parte continua dos
dados € modelada pela distribuicao beta e a parte discreta, isto €, o ponto de massa, ¢ modelada
através de uma distribui¢do degenerada no valor conhecido ¢, em que ¢ igual a zero ou um.
Apresentaremos a seguir uma extensao do modelo de regressao beta inflacionado em zero ou
um (Ospina, 2008) que incorpora dispersao variavel.

Sejam yi,...,y, varidveis aleatorias independentes com distribui¢do beta inflacionada no
ponto ¢ (¢ =0 ou ¢ = 1). O modelo de regressdo beta inflacionado em ¢ € definido supondo que
a média de y;, a massa de probabilidade em c e o pardmetro de precisdo satisfazem as seguintes
relacdes funcionais:
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M

hay) = ) zivi=&s (3.2.4)
i=1

8 = ) X =, (3.2.5)
i=1
q

b(¢) = )  s1idi =K1, (3.2.6)

i=1

t=1,....,n,emque y = (y1,....,¥ym) ", B=(B1.-...0m) " € 1 =(Ai,...,4,)7 sdo vetores de pa-
rametros de regressdao desconhecidos, com y € RM, BeER™ e A€RY, xs1,..., Xtmy Ztlser s ZtM
€ S11,..., 514 840 observagdes de covaridveis conhecidas (m + M + g < n) que podem coincidir
total ou parcialmente. As funcdes de ligacdo h:(0,1) > R, g:(0,1) > Re b:(0,00) - R sdo
estritamente monotonas e duas vezes diferencidveis. Diferentes fun¢des de ligacdo podem ser
usadas, tais como logit, probit, log-log complementar e log-log para u e @ e logaritmica ou raiz
quadrada para ¢. Aqui, i, € a média de y; condicional em y; € (0, 1).

A fungdo de verossimilhanca para o modelo de regressao beta inflacionado em ¢, conside-
rando o vetor de parAmetros = (y",87,A7)T, é da forma

n
L(O) = | | bieGis an i ¢0) = Lig)La(B,),
=1
em que

n
I —1l;,
L) =] Ja 1 = ap! 102,

=1

LEY= || fosue0.

1:y:€(0,1)

Os parametros a;, y; € ¢; sdo definidos como fungdes de 7y, 5 e A, respectivamente, através de
(3.2.4), (3.2.5) e (3.2.6), ou seja, & = K1), s = g~ () € ¢y = b (ky).
A funcio de log-verossimilhanga para @ = (y",87,A7)T é da forma

£0) = 6,(y) + L2(B, ),

em que

am =) tla) e LEH= D> G,

t=1 t:y:€(0,1)
com
t(ay) = iy (y)loga, + (1 — Iy (y) log(1 — ay),
Ci(ur, @) = logT'(¢y) —log l'(upy) —log I'((1 — pr)pe) + (e — 1) log yy
+{(1 = up)ps — 1}og(1 = yy).
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Para t = 1,...,n, a varidvel aleatoria 1l;.j(y;) € do tipo Bernoulli, em que Pr(1li,(y;) = 1) =
a; é associada as covaridveis através de um preditor linear {; e de uma fun¢do de ligacdo h.
Dessa forma, €1(y) € a funcdo de log-verossimilhan¢a de um modelo linear generalizado com
resposta bindria e {>(8, 1) €é a fungdo de log-verossimilhanga de um modelo de regressao beta
com dispersao varidvel em que a varidvel dependente € restrita ao intervalo aberto (0, 1).

Dado que a fungdo de verossimilhanca pode ser fatorada em dois termos, os parametros
sd0 separdveis e inferéncia por maxima verossimilhanga sobre (87,47)" pode ser realizada de
forma independente do vetor de parametros vy e vice-versa. Pela separabilidade dos vetores de
parAmetros y e (87,47)T, é possivel obter de forma independente as fungdes escore para y e
(BT,AT)T. ParaR =1,...,M, a fungdo escore paray é

9l (y) _ an 0l (ay) day 9g;

Ug = ,
: OYR p da; Al Oyr
com
day _dh”'&) 1
dé; di; I (ay)
e
0l (ay) _ H{c}(yt) _ 1- H{c}(yt)
da, @; (I-ap)
Portanto,

Up = an Ly —ar 1

é
L a(1—ap) W(a)™

Parar=1...,m, a funcdo escore para 8 é dada por

06>(B, ) _ Z 3&(/11,(/%)%6%

U, = —,
' OB 1:y:€(0,1) Opr dny O

com
dy, _dg™'() _ 1
dn; dny 8 " (ur)
e
ot (uy,
M =¢; {log( 2 ) — [ (upy) —w((1 —,Ut)¢t)]}~
Oy 1=y
Seja
* { log( _y)’ th(O,l),
e = ! ‘o
0, caso contrario
e
= E(y; 1)y = 0) = ¢(us ) — (1 = 1) ). (3.2.7)
Entao

Ur= ) (1= WOy — 7)) —— ;
Z; ’ ou )
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Considere agora a fungdo escore para A. Segue que, parap=1...,q,

U - 00 (B, ) _ Z 0li(ps, ¢1) dop: Ok
)4 (‘)/lp t:yte(()J) a¢t dK[ (9/1p 5
com
de¢, _ db™ (k) 1
th th b,((pt)
e

a_ftg‘f’ o) _ {log (L) ~ (W) - (1 —u,)as,)]} +log(1 - )
b1 1=y

= Y((1 = p)dy) + Y (y).

Nés temos entdo que

L 1
U, = ;a - NG osip

com a; = p{log (125) = [W () = (1 = )@} + s0) = ¥(1 =)o) + Y($) @ 5(3) = log(1 -
yi),se yr €(0,1) e s(y) =0, se y, =1L
Os vetores escore para vy, 8 e A podem ser escritos, em forma matricial, como

Uy(y) =Z"PG()* —a’),
Up(B,A) = XTOTH(y" —u"),
U(B3,1) =S "VHa,

em que Z € uma matriz n X M cuja t-ésima linha é z;r =(z11,..-,2tm), X € uma matriz nXm cuja t-
ésima linha é x; = (x;1,..., Xyn), S é uma matriz nX g cuja t-ésimalinha é s/ = (sy1,...,84), y* =

oo Tl = (Wt = (L 0D Mg ) @ = (@) €= (@)
Definimos as matrizes diagonais, P = diag{1/[a1(1 -a1)],...,1/[a,(1 —a,)]}, H = diag{l -
L1, - o 1= Ui )}, G = diaglda /dCy,...dan/dEy), T = diagldu fdny, .., dun dn), V =
diag{d¢i/dk1,...,d¢,/dk,} e © = diag{d1,..., P}

Como consequéncia da ortogonalidade do vetor de parametros y e do vetor de pardmetros
(BT,AM)T, o estimador de médxima verossimilhanca de y € assintoticamente independente dos
estimadores de maxima verossimilhanga de 8 e A. Tais estimadores podem ser obtidos atra-
vés de métodos iterativos, tal como o algoritmo de Newton ou um algoritmo quasi-Newton.
O estimador de médxima verossimilhanga de y € obtido como solugdo do sistema ndo-linear
U,(y) = 0. O estimador de mdxima verossimilhanga de (87,47)" é obtido como solugdo do
sistema nao-linear (Ug(B,A1) ", Ua(B,)") = 0.

Para obtencdo da matriz de informacgdo de Fisher serdo apresentados a seguir os valores
esperados das derivadas de segunda ordem da funcdo de log-verossimilhanca. ParaR=1,...,.M
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eO0=1,...,M, temos que

(9 fl(?’) (%z(%) da; 04; \ da; 0,

R70 o, d{t OYr d(z (970

Z 62€t(at)(dat)2+8€t(at)( 9 da,)dat
= - — 210%
S o2 \dg) T G \erdg ) dg [T

RN {(—11(0,1)(%) 10y (ve) )(dat) +(H{c}(YI)_ 11(0,1)(%))
B - o )\dg @ (-a)

t
(9 da/t dcxt
\oa, ag, ) a, [

Uma vez que, sob as condicdes usuais de regularidade, IE(0¢;(a;)/da;) = 0, segue-se que

n —1 1. d 2
o <83 {( e feo

t

@2
_Z (I- a’t) a/z di; GOUR:

. 1 ~
Seja Pt = od—ap" Entao,

n 2
1
IE(Ugo) = - ) pt( , ) 0%k
27\ (ar)

Parar=1,....meo=1,...,m,

Uro =

3252(,3, A) _ (aft(/lt,(ﬁt) duy 377t) du; on;
BB £:y1€(0,1) Opy Opy dn; 0B, ) dn; 9B,

Z (azft(llr,fﬁr))(%)z+(05t(ﬂt,¢z ( 0 dﬂt)d#z) o x
oz dn; o)\ dn,) dn,)[ "

1:y:€(0,1)

ou; (d d du\d
5 {02 () o o ) )
t:y;€(0,1) He \dnp He A1)y | a1y

De 7) segue que

8 k
alut; = —¢e (o [ () + 4" (1 = )]} -

Seja wy = [/ (uipr) + ' ((1 — y)y)]. Entéo,

d, . 0 dus\d
Uro = Z ¢1Wt( Mt) +¢i(y; — )( 'ul) K XtoXtr.
1:y:€(0,1) dm Opy dny ) dny
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Para o caso dos cumulantes envolvendo os vetores de parametros S e A pode-se usar o fato
de que se 7: (0,1) — IR é uma fun¢do continua, entdao (Ospina, 2008)

IE[ Z T(y’)) = 2(1 _af)lE(T(yt)lﬂ{c}(yt) = 0).

t:y€(0,1) t=1

Considerando o fato de que IE(yfI]l{C}(yt) = 0) = uy. Assim,

2
d
E(U,)=IE Z _¢tzwt(d_'ul) XtoXtr
£:y:€(0,1) Mt
Yi&(Y,

n 1 2
= —;@2(1 —CYt)Wt(g,—(ﬂt)) XtoXtr-

Adicionalmente, para p=1,...,qel=1,...,q

_P0EA 9 (a&wt,m@ i ) dgy

U, =
P 0/117/11 £yre0,1) 6¢[ 6¢[ th (9/lp dK[ 8/1[

_ Z 62&(#,,@)((1(;5,)2 +((%z(ﬂta¢t)( 0 d¢t)d¢z)
B a2 \de S~ a5 ) SidSeps
£:3:€(0,1) 0¢; dk; o(p;) \0¢; dk; | dx;

52&(/%‘151) = aﬂ;
a¢,2 la¢z

= —{(1 =W (A =)0 + 170 (i) =¥ ($0)}

em que

— (1= (1 = u)p) + ' (1)

Definindo d; = (1 =) >y (1 = ue)r) + p7 ' (spe) =’ (¢r). Temos que

2
E dey 0 do,\de,
Uy = —d (—) +a (——)_ SIS
’ t:y,e(O,l){ t dk; [ 0¢; dk; ) dk; 1otp

Ospina e Ferrari (2010, Proposigao 2.1) mostraram que a Densidade (3.2.3) pertence a familia
exponencial. Segue que IE(log(l =yl (vr) = 0) =y ((1 —u)pr) — (). Sob certas condigdes
de regularidade, n6s temos que IE (0¢;(uy, ¢;)/0¢;) = 0 e, portanto,

de,\
t
E(Up) =1E Z _dt(d_/q) StiStp
t:y:€(0,1)

n 1 \?
= —;(1 —a';)d;(m)) Stlstp-
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Por fim,parar=1,....mep=1,...,q,

6B ki (6{’2(3, /1)) de; Oxi
P 8B, e ¢\ 9B, | d 02,
N S A LY. )
_t:ytez((:“)aﬁbl (¢t0’z /’lz)g,(ﬂt)xtr) dk, 0,
= Z {07 =) = e [ e =" (1 = ) (1 = )}
t:y;€(0,1)
% 1 ¥ % 0K[
g ()" dr; 04,

Definindo ¢; = ¢, [uw; — ¢’ ((1 — s )], podemos escrever

* * 1 d¢t aK[
Urp - Z _{Cf_()’z _:ut)} T~ Xtr o
£:y,€(0,1) g’ () dk 04,
Portanto,
ot 1 d¢: Ok
EUrp) = E ==y —Hy) Xip——
14 [t:y%’n { t yl l‘tl }g/(ut) 1 th a/lp]

L 1 1
== (1 -ane () ()

=1

Pela separabilidade dos vetores de parimetros y e (87,4 "), temos que U rp = U = 0.

A matriz de informacao de Fisher para o modelo beta inflacionado com dispersdo varidvel
tem a forma

[ K@) O
K(Q)‘( 0 Kﬂw))'

Aqui, K,(y) = K, ¢ a matriz de Informagéo de Fisher de y dada por K,, = Z" QZ, em que
Q =GPG =diagl{qy,...,q,} € uma matriz diagonal, com ¢q; = p,(da;/d{ )2. Adicionalmente,

_ [ Ksg Kpa

¢ a matriz de informago de Fisher para ¢ = (8",14"). Temos aqui, Kgg = X ATOWOTX, Kg, =
K/lTﬁ =XTACTVS e Ky = STVADVS. Também, A = diag{61,...,6,}, W = diag{w1,...,w,},
D =diagl{dy,...,d,} e C = diag{cy,...,c,}. Parar=1,...,n, temos que 6; = 1 —a;.

Note que se ¢; = ¢, para t = 1,...,n, entdo, as funcdes escores e a matriz de Fisher podem

ser obtidas, respectivamente, de[2.2.6|e
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3.3 Testes de erro de especificacao para a regressao beta inflacionada

Depois de especificada e estimada a regressao, a proxima etapa consiste na realizacdo de testes
que permitam avaliar a especificacdo do modelo. Com base na ideia original do teste RESET,
nds propomos dois teste de erro de especificacio para a classe de regressao beta inflacionada.
No primeiro teste ndés focamos no submodelo para a média e na segunda aproximagao noés
criamos uma estratégia na qual todos os trés submodelos sdo testados. Considere o modelo de
regressdo beta inflacionado

ha) =Zy,
g(u) = XB,

em que y e 8 sdo vetores M X 1 e m X 1, respectivamente, Z e X sdo matrizes de regressores
nXxX M e n X m, respectivamente, e u € a sdo vetores n X 1. Adicionalmente, no caso do modelo
beta inflacionado com dispersdo varidvel, considere a estrutura de regressio para o pardmetro
de precisao

b(p) =S4,

em que A é um vetor gx 1, S € uma matriznxg e ¢ € um vetor n X 1.

O teste proposto € realizado em dois estdgios. Primeiro, nds estimamos os vetores de para-
metros e selecionamos um conjunto de ‘varidveis de teste’, as quais sdo usadas para definir a
seguinte ‘regressdo aumentada’ para a média:

guw) = Xp+Aty, (3.3.1)

em que A; é uma matriz n X u; de varidveis de teste e 71 é um vetor de parametros uy X 1.
Segundo, estimamos e testamos a hipétese nula Hy : 71 = 0 (o modelo estd correta-
mente especificado). A ideia principal do teste é que se o modelo estiver bem especificado tais
variaveis de teste ndo devem fornecer contribui¢ao adicional para a qualidade do ajuste.

A implementacdo prética do teste depende de dois fatores. Primeiramente, deve-se selecio-
nar as varidveis de teste que serdo utilizadas na regressdo aumentada. Segundo, é necessario
decidir qual procedimento devera ser utilizado para testar a exclusao dos termos adicionais. As
varidveis de teste utilizadas s@o poténcias do preditor linear estimado e poténcias da resposta
média estimada. Para testar a exclusdo das varidveis adicionais na classe de regressdo beta
inflacionada é necessdrio recorrer a testes assintéticos. Os testes da razdo de verossimilhangas
(RV), escore e Wald serdo utilizados para este fim.

Sejav=(r/,y",B",A7)T. Para testar a hipétese nula H : 71 = 0 contra a hip6tese alterna-
tiva de H; : 71 # 0, considere as estatisticas de teste apresentadas a seguir.

A estatistica de teste da razdo de verossimilhancas é
&1 =2{t@) - L)}, (3.3.2)

N AT AT AT 2T . . . - AT~
sendo ¥ = (7{,978 A ) o estimador de maxima verossimilhanca de v e ¥ = (OT,yT,BT,/lT)T
o estimador de maxima verossimilhanca de v obtido pela imposi¢do da hipétese nula, ou seja,
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o estimador de mdxima verossimilhanca restrito. A estatistica de teste escore pode ser escrita
como

&= UK, (3.3.3)

em que Ujg € o vetor de dimensdo u; que contém os primeiros #; elementos do vetor escore
Up(B,1) e Kff ¢ a matriz de dimensdo u; X u; formada pelas primeiras u; linhas e pelas pri-
meiras u; colunas da inversa da matriz Kgg. O ‘til’ indica que as quantidades sdo avaliadas no
estimador de maxima verossimilhanga restrito. No caso do teste de Wald, a estatistica de teste
¢ dada por

A -1
&= (KT) 2., (3.3.4)

Aqui, o ‘chapéu’ indica que as quantidades sdo avaliadas no estimador de maxima verossimi-
lhanca irrestrito.

Sob as condicdes usuais de regularidade e sob a hipdtese nula, &1, & e &3 convergem em
distribui¢do para )(Zl. Desta forma, os testes podem ser realizados usando valores criticos
aproximados obtidos desta distribui¢do.

Devemos agora introduzir o segundo teste de erro de especificagao. NGs agora aumentamos
os trés submodelos, isto €, os submodelos de regressao para u, @ and ¢. O modelo aumentado
€ portanto

glw) = XB+Ait1,
h(a) = Z}/+A2T2,
d(@) =S A1+ A313,

em que A, Ay e Az sdo, respectivamente, matrizes n X uy, n X up € n X u3 de varidveis de teste
e T1, T2 € T3 sdo, respectivamente, vetores de parametros u; X 1, up X 1 e uz3 x 1. A hipdtese
nula a ser testada é Hy : 71 = 7, = 73 = 0 (0 modelo estd corretamente especificado) contra a
hipétese alternativa de que pelo menos um 7;, i = 1,2, 3, é diferente de zero (0 modelo ndo esta
corretamente especificado).

A estatistica de teste da razdo de verossimilhangas é dada pela equagdo (3.3.2) e as esta-
tisticas para os testes escore ¢ Wald, dadas a seguir, sdo escritas como somas de trés formas
quadraticas:

&= UL R Oy + UK U1p+ U7 KO0,
AT\ a AT (fBBY s AT (pad) T 4
& =1 (Kn) T1+7, (Kn) Ty +7; (K“) 73,
em que Uy, € o vetor de dimensdo uy que contém os primeiros up elementos do vetor escore
Uy(y) e Ui, € o vetor de dimensdo u3 que contém os primeiros u3 elementos do vetor escore
U,(B,1). De forma andloga, define-se KH como a matriz de dimensao uy X up formada pelas
primeiras u; linhas e pelas primeiras u, colunas da inversa da matriz K, € Kff cOmo a matriz
de dimensdo u3 X u3 formada pelas primeiras u3 linhas e pelas primeiras u3 colunas da inversa
da matriz K;,. Sob as condi¢Oes usuais de regularidade e sob a hipdtese nula, &1, & e &
convergem em distribui¢do para )(ﬁl +up+uye POTrtanto, os testes podem ser realizados usando
valores criticos aproximados desta distribuicao.
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Os dois testes apresentados acima sdo realizados aqui em duas versdes. Na primeira consi-
dera-se que o erro de especificacio estd presente apenas na estrutura de regressdo da média. Na
segunda, supde-se que as trés estruturas de regressao apresentam erro de especificagao.

3.4 Avaliacao Numérica

O teste RESET ¢ bastante utilizado em modelos de regressao linear cldssica para verificar se
a suposicao de especificagdo correta € valida. Nesta secdo serdo apresentados os resultados de
um estudo de Monte Carlo para examinar o comportamento dos testes de erro de especifica-
cdo propostos para modelos de regressdao beta inflacionados. Os critérios de avaliacdo sdo o
tamanho empirico (probabilidade de rejeitar a hipétese nula quando ela € verdadeira) e o poder
empirico (probabilidade de rejeitar a hipdtese nula quando ela € falsa).

O experimento de Monte Carlo € realizado considerando o seguinte modelo de regressao
beta inflacionado em um com dispersdo variavel:

h(af) = 70 +7’IZII,
g(ur) = Bo +P1xs, (3.4.1)
b(¢;) = Ao+ 1841,

em que = 1,...,n, h(-), g(-) e b(-) sao funcdes de ligacdo e z;1, Xx;1 € ;1 SA0 as covaridveis
utilizadas. Para cada covaridvel sdo geradas aleatoriamente 40 observagdes da distribuicdo
uniforme padrdo e entdo repetidas 2, 3 e 5 vezes para obter amostras de tamanho 80, 120 e
200, mantendo assim a mesma estrutura de variacdo dos dados. Todas simula¢des foram rea-
lizadas usando o R (ver http://www.R-project.org) e foram baseadas em 10,000 réplicas
de Monte Carlo. Para cada réplica é gerada uma amostra aleatéria da varidvel dependente
Y= 1se.syn)T com y; ~ BEOI( @y, pr,¢p), em que a; = h™1 (&), e = g7 () e ¢ = b7 (ko).
Os erros de especificacdo considerados na simulacido de poder sdo devidos a ndo-linearidade
negligenciada, varidveis omitidas, escolha incorreta da fun¢do de ligagdo, correlagdo espacial
negligenciada e dispersdo varidvel ndo modelada. Os testes sdo realizados considerando como
varidveis de teste os quadrados dos preditores lineares estimados bem como os quadrados dos
valores preditos; nés denotamos o vetor de valores preditos por u'. Nés consideramos outras
varidveis de teste (incluindo poténcias dos regressores) mas por brevidade tais resultados ndo
sdo apresentados.

Todos os testes sdo realizados considerando trés niveis nominais, a saber: 1%, 5% e 10%.
Com o intuito de que as comparagdes de poder se déem entre testes que possuem O mesmo
tamanho, os valores criticos usados nas simulagdes de poder sao obtidos das simulacdes de
tamanho. Ou seja, utilizamos valores criticos exatos (estimados) ao invés de valores criticos
assintoticos.

O teste em que acrescentamos as variaveis de teste apenas na estrutura de regressdo da

média serd chamado de R, e aquele que usa varidveis nas trés estruturas de regressdo sera
chamado Ry, com 6 = (u, @, ¢) representando o vetor com os trés parametros.


http://www.R-project.org
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3.4.1 Simulacoes de Tamanho

Nas simulagdes de tamanho, a resposta é gerada de acordo com (3.4.1). Por brevidade, serdo
apresentados apenas os resultados das simulacdes baseadas na fun¢do de ligagcao logit para u e
a e funcdo de ligacdo logaritmica para ¢. Os verdadeiros valores dos parametros no Modelo
(3.4.1) sao yo =-2.0,y1 =1.5,80 =-1.0, 81 =3.5, 1p = 5.1 e 1 = —=2.8. A Tabela[3.I|contém
os percentuais (%) de rejeicao da hipdtese nula de que o modelo esté corretamente especificado.
N6s apresentamos resultados para as implementacdes da razdo de verossimilhangas, escore e
Wald do teste R, e também para a implementag¢do da razdo de verossimilhangas do teste Ry,
que foi o melhor procedimento encontrado para executar o teste.

No que tange ao teste R,,, evidéncias numéricas mostram que a implementacdo Wald do
teste RESET apresenta o pior desempenho. Por exemplo, quando n = 120 e o teste para u €
baseado em 7%, os tamanhos empiricos dos testes da razio de verossimilhancas, escore ¢ Wald
no nivel nominal de 5% sao, respectivamente, 5.58%, 5.05% e 6.37%. No geral, a implemen-
tacdo escore do teste RESET apresenta melhores desempenhos. Para n = 80 e quando o teste
€ baseado em ,ENLZ, o tamanho estimado dos testes da razdo de verossimilhancas, escore e Wald
no nivel nominal de 1% sao, respectivamente, 1.40%, 1.01% e 2.11%. Entretanto, a medida
que o tamanho amostral aumenta as diferencgas entre os tamanhos efetivos dos testes escore e
da razdo de verossimilhancas decrescem. N6s também notamos que a melhor estratégia € usar
f* como varidvel de teste.

Para o teste Ry, de acordo com a notagdo que nés usamos, (7%, ¢2,k%) indica que a varidvel 72
é adicionada ao submodelo para y, a varidvel 2 é adicionada ao submodelo para @ e a varidvel
%% é adicionada ao submodelo para ¢. Desse modo, (172,472, 4"?) indica que "2 foi usada
como varidvel de teste nos trés submodelos. E possivel observar que os tamanhos estimados
considerando diferentes varidveis de teste sdo similares.

No geral, evidéncias numéricas mostraram que o teste de tamanho menos distorcido € a
implementagao escore do teste R, com #* usada como varidvel de teste.

3.4.2 Simulacoes de Poder

As simulagdes de poder para os testes R, € Ry foram realizadas considerando que apenas o
submodelo da média € mal especificado e considerando erro de especificacdo nos trés submo-
delos (exceto sob dispersdo varidvel negligenciada). Devemos agora apresentar resultados nu-
méricos apenas para a implementacdo escore do teste R, que apresentou menores distorgdes
de tamanho. Também, nés devemos apenas dispor resultados numéricos para a melhor e pior
escolha das varidveis de teste para o teste Ry, a saber (7%, 7%, /%) e (%, £2, k%) sob correlagdo
espacial negligenciada e (7%, 7%, %) e (22, 42, 1) nos demais casos.

3.4.2.1 Nao-linearidade

Sob ndo-linearidade a resposta € gerada usando a seguinte especificacdo nio-linear:

g = Bo+Brxn)’,
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Tabela 3.1 Taxas de rejei¢do da hip6tese nula (%).

Teste R,
Regressores adicionados | Teste n =40 n =80 n =120 n =200
1% 5% 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10%
RV 1.88 | 7.55| 1344|130 |6.15|11.45|1.26 | 558 | 10.81 | 1.21 | 4.96 | 10.22
7 escore | 0.78 | 5.36 | 10.93 | 098 | 5.20 | 10.45 | 1.01 | 5.05 | 10.15 [ 095 | 457 | 9.75
Wald | 345 | 9.82 | 1586|198 | 7.15| 12.69 | 1.57 | 6.37 | 11.40 | 1.35 | 5.22 | 10.64
RV 201 | 7.83]14.10|1.40|6.15|11.70 | 1.44 | 582 | 10.94 | 1.02 | 5.75 | 10.65
at? escore | 0.98 | 587 | 1146 | 1.01 | 527 1034 | 1.17 | 526 | 10.22 | 0.83 | 5.44 | 10.34
Wald | 4.15 | 10.57 | 17.37 | 2.11 | 7.28 | 12.84 | 1.84 | 6.48 | 11.72 | 1.25 | 6.15 | 11.25
Teste Ry
Regressores adicionados | Teste n =40 n =80 n =120 n =200
1% 5% 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10%
#?, 22, &v RV 3371034 ]17.69|1.70 699 | 12.88 | 1.37 | 6.31 | 11.90 | 1.15 | 5.68 | 10.67
(7>, mm ) RV 240 877 (1539|163 |673|1286|1.32|6.11 | 11.55]|1.06 |5.72 | 10.77
@% , A7) RV |260| 8711521 |157[6.92|13.12]1.38]6.34| 1224 |1.19 | 6.05 | 10.97
7, >N ﬁv RV 206 | 8311491 |1.72]6.79 | 1238 | 1.22 | 6.27 | 11.49 | 1.12 | 5.59 | 10.58
SN i) RV 214 | 7861443 |1.64|6.66 | 1247 | 123 |6.15|11.66|1.10|5.63 | 11.01
(#?, bﬁ %) RV [229| 823 | 1512|152 |6.66 | 1252 | 1.32 | 595 | 11.57 | 0.97 | 5.60 | 10.96
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com 0 = 1.8, Bgp = 1.7 and 81 = —1.7. Quando ocorre erro de especificacdo também nos outros
submodelos, nés geramos os dados usando, adicionalmente

W) = (yo +y1201)°
b(¢r) = (Ao +A15n)°,

em que yg = 0.7, y1 = =0.7, 10 = 3.0 and 4; = —1.0. O modelo € estimado sem considerar a
ndo-linearidade no preditor linear (6 = 1). Nosso interesse € avaliar se o teste proposto € capaz
de detectar erro de especificacdo quando a ndo-linearidade é omitida.

A Tabela [3.2] apresenta as taxas de rejeicdo da hipdtese nula sob a hipédtese alternativa
de nado-linearidade. Considerando erro de especificacdo apenas no submodelo da média nés
notamos que, em geral, poderes mais altos do teste R, sdo obtidos quando #? é usada como
variavel de teste. Por exemplo, quando n = 80 e ao nivel nominal de 5%, os percentuais de
rejeicdo da hipétese nula para o teste escore é 96.85% quando 7> é usada como varidvel de
teste e 35.39% quando a varidvel de teste é i">. E interessante notar que quando o submodelo
da média € o tinico submodelo incorretamente especificado, o teste R, com > como varidvel
de teste €, em geral, mais poderoso do que o teste Ry (no qual todos os trés submodelos sdao
aumentados).

Considerando erro de especificagdo nos trés submodelos, o teste R, baseado em 77 e o teste
Ry baseado em (72,72,7%) sdo igualmente poderosos. A escolha da varidvel de teste pode ter
um impacto decisivo no poder do teste de erro de especificagdo. Como antes, o poder do teste
R, quando "> é usada como varidvel de teste é substancialmente menor do que o poder do teste
baseado em 7. Adicionalmente, a melhor escolha de varidveis de teste para Ry é (7%, 7%, 7%).

3.4.2.2 Funcdo de Ligagao Incorreta

A fim de considerar erro de especificacao na funcao de ligacdo, dados sdao gerados através do
Modelo (3.4.1) com fung¢@o de liga¢do log-log complementar para u. Aqui, 8o =—-1.5e8; =2.5.
O modelo € estimado incorretamente usando fun¢ao de ligacdo logit para u. Quando todos os
trés submodelos sdo incorretamente especificados, adicionalmente ao submodelo gerado para a
média, nds geramos os dados usando funcdo de ligacdo log-log complementar para « e fungdo
de ligacdo inversa para ¢. Aqui, yo = —1.7, y1 = 1.0, 40 = 0.03 e 41 = —0.02. O modelo ¢é
estimado incorretamente usando fun¢do de ligacdo logit para « e funcao de ligagcao logaritmica
para ¢.

A Tabela [3.3] apresenta as taxas de rejeicdo da hipétese nula sob a hipétese alternativa de
erro de especificacdo na fungdo de ligagdo. O teste R, com #? como varidvel de teste tem um
desempenho melhor, no que se refere ao poder, do que o teste Rg. Note que o poder mostra-se
bastante superior quando incluimos 7% ao invés de /1" como varidvel de teste no teste R,. O
poder maximo obtido é de 29.03%, considerando /172, e 99.95% considerando 7. Quando as
trés fungdes de ligacdo sdo incorretamente especificadas, o teste R, com #? como varidvel de
teste notavelmente tem uma performance melhor do que o teste Ry.
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Tabela 3.2 Taxas de rejeicdo da hip6tese nula (%): ndo-linearidade negligenciada.

Erro de especificacdo no submodelo para a média

TesteR,
Regressores adicionados | Tests n =40 n =80 n =120 n =200
1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
7 escore | 48.36 | 74.46 | 84.46 | 88.79 | 96.85 | 98.72 | 98.26 | 99.76 | 99.91 | 99.98 | 100.00 | 100.00
o escore | 6.87 | 19.22 | 28.14 | 19.08 | 35.39 | 47.06 | 28.52 | 48.69 | 60.48 | 47.24 | 69.19 | 79.29
Teste Ry
Regressores adicionados | Tests n =40 n =80 n=120 n =200
1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
#, 7%, /) RV | 31.89 | 59.39 | 71.34 | 75.63 | 91.45 | 95.61 | 93.69 | 98.76 | 99.59 | 99.87 | 99.97 | 99.99
@2, a7, at) RV 4.63 | 14.16 | 23.20 | 12.84 | 26.85 | 36.84 | 19.46 | 36.57 | 48.18 | 31.34 | 52.70 | 66.16
Erros de especificacao nos trés submodelos
Teste R,
Regressores adicionados | Tests n =40 n =80 n=120 n =200
1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
7 escore | 68.69 | 86.79 | 92.09 | 99.16 | 99.80 | 99.91 | 99.98 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
o escore | 7.07 | 18.08 | 25.55 | 25.32 | 35.94 | 42.01 | 34.87 | 43.53 | 49.57 | 41.25| 50.61 | 56.99
Teste Ry
Regressores adicionados | Tests n =40 n =80 n =120 n =200
1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
#, 7%, /) RV | 59.29 | 86.55 | 92.84 | 99.43 | 99.85 | 99.91 | 99.99 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
@2, a7, at) RV 5.54 | 17.92 | 26.59 | 26.63 | 36.83 | 43.64 | 34.77 | 4442 | 50.66 | 4198 | 49.89 | 55.58
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3.4.2.3 Omissdo de varidvel importante

Devemos agora considerar a situacdo em que o erro de especificagdo ocorre pela ndo inclusdao
de um regressor importante no modelo. Como antes, nds consideramos dois cenarios. Primeiro,
o erro de especificacdo ocorre apenas no submodelo da média, que é estimado considerando
apenas a varidvel x;; como regressor. O verdadeiro processo gerador dos dados é dado por

8(uy) = Po+P1xi1 +Paxe,

com By =—0.1, 1 = 1.5 and 5, = —2.0. Segundo, quando todos os trés submodelos apresentam
erro de especificacdo, nds temos, em adicao, que o mecanismo de geracdo dos dados € tal que

h(a;) = yo+ Y1211 + Y2202,
d(¢;) = Ao+ A15n +A2sp,

em que yo = —0.5, y1 = 0.5, yo =-1.5, 10 =3.5, 11 = 1.5 e 1o = =3.5. O modelo € estimado
omitindo as varidveis Xy, z;2 € s;2. Os resultados apresentados na Tabela[3.4]levam a importan-
tes conclusdes. Primeiro, o teste R, (no qual nés apenas aumentamos o submodelo da média)
é consideravelmente mais poderoso quando 7> é usado como varidvel de teste. Segundo, no-
vamente R, € mais poderoso do que Ry quando o erro de especificagdo ocorre no submodelo
da média e também em todos trés submodelos, especialmente quando o tamanho da amostra
¢ pequeno. Por exemplo, para n = 40 e ao nivel nominal de 10%, os poderes das melhores
performance dos testes R, € Ry, quando todos os trés submodelos contém erros, sdo 59.83% e
36.83%, respectivamente. Terceiro, o teste Ry tem um melhor desempenho quando (72,72, #?)
sdo usadas como varidveis de teste.

3.4.2.4 Correlacdo espacial negligenciada

E frequente o uso de modelos que envolvem dependéncia estatistica. No estudo de fendmenos
posicionados no espago, observagdes de unidades vizinhas apresentam, em geral, correlacio ou
dependéncia espacial, isto €, valores observados em 4dreas geograficas adjacentes se mostram
mais parecidos ou diferentes do que o esperado sob independéncia. Assim, torna-se de suma
importancia a avaliacdo do desempenho do teste RESET para modelos de regressao beta infla-
cionados quando a correlacdo espacial existente nos dados ndo é considerada. Neste cendrio, 0s
dados sdo gerados com correlacdo espacial. A ideia consiste em gerar efeitos latentes normais
espacialmente correlacionados e introduzir esse efeito espacial no modelo através do preditor
linear. Dessa forma, o preditor linear do modelo com correlagdo espacial serd o preditor linear
do modelo somado ao efeito latente. Os efeitos latentes foram gerados no R através da fungdo
grf do pacote geoR que simula campos gaussianos aleatdrios para covariancias especificadas.
O modelo € estimado sem considerar a correlacdo espacial existente nos dados. Os valores
dos parametros no submodelo para a média sdao By = —0.8 e 51 = 3.5. Quando todos os trés
submodelos contém erros de especifica¢do, nds temos, em adicdo, que yo = -2.0e y; = 1.5
(submodelo para @) e 19 = 6.0 e 41 = 3.5 (submodelo para ¢).

Os resultados da simulagdo sdo apresentados na Tabela[3.5] Importantes conclusdes podem
ser tiradas desses resultados. Primeiro, os poderes de todos os testes sdo mais baixos quando
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a amostra é pequena. Grandes amostras sdo necessdrias para detectar confiavelmente a cor-
relacio espacial negligenciada. E por isso que agora relatamos resultados para amostras de
tamanhos que variam de 40 a 1,000 observag¢des. Segundo, novamente o teste R, foi considera-
velmente mais poderoso quando o submodelo para a média foi aumentado usando 7?. Quando
n =200 e ao nivel nominal de 5%, o poder da implementac@o escore do teste R, baseado em 7
é 40.68%, ao passo que o poder correspondente baseado em 1'% é 6.62%. Terceiro, ao contra-
rio dos cendrios de m4 especifica¢io anteriores, R, € menos poderoso do que Ry. Por exemplo,
quando n = 200 e ao nivel nominal de 10%, os poderes das melhores performances dos testes
Ry, € Ry sdo, respectivamente, 62.22% e 96.31% quando o erro de especificagdo ocorre apenas
no submodelo da média, e 35.06% e 96.23% sob erro de especificacao em todos os trés submo-
delos. No entanto, nds notamos que o teste R, apresenta bons poderes quando o tamanho da
amostra é grande.

3.4.2.5 Dispersao varidvel negligenciada

Uma propriedade importante dos testes de erro de especificacido que € avaliada neste trabalho é
a capacidade de identificar a falta de ajuste do modelo quando a dispersao dos dados € varidvel
e o modelo € estimado com dispersdo constante. N6os temos realizado simulacdes para verificar
se o teste proposto é capaz de detectar tal falta de ajuste. Aqui, nds apenas consideramos
inferéncia baseada no teste R,. A resposta foi gerada considerando By = —0.8, 51 = 3.5, yo =
-2.0,y1 =15,29=6.0e 41 = —-3.5. A estimacdo dos pardmetros foi realizada assumindo que
¢ € constante. Os resultados apresentados na Tabela [3.6) mostram que a implementagdo escore
oferece o teste mais poderoso. Os resultados também mostram que o teste baseado em 7> é
novamente consideravelmente mais poderoso do que o teste baseado em 12, Por exemplo,
para n = 80 e ao nivel de significAncia de 10%, o poder da implementacéo escore do teste R;, €
89.50 quando #/? é usada como varidvel de teste e 67.93% quando /1> é usada.

3.4.3 Simulacoes de tamanho e poder para o modelo de regressao beta inflacionado em
zero ou um com dispersao fixa

Um estudo de simulagdo, semelhante ao apresentado para o modelo beta inflacionado com dis-
persdo variavel, é realizado para modelos de regressdo beta inflacionados com dispersdo cons-
tante. O modelo de regressdo beta inflacionado com dispersdo constante usado na simulagdo

z

(<

h(a;) = yo+ 12, (3.4.2)
g(uy) = Bo +PB1xs1,

t=1,...,n, h(-) e g(-) sdo funcdes de ligacdo e z; € x;1 s@o as covaridveis utilizadas. Para todas
as simulacdes, considera-se ¢ = 70. Para cada covaridvel sdo geradas 40 observa¢des da dis-
tribuicao uniforme padrdo e entdo repetidas 2, 3 e 5 vezes para obter amostras de tamanho 80,
120 e 200. Os resultados sdo baseados em 10,000 réplicas de Monte Carlo e em cada réplica é
gerada uma amostra aleatéria da varidvel dependente y = (y1,...,y,)" com y, ~ BEOI(a;, i, ¢).
Os erros de especificacdo considerados na simulacdo de poder s@o devidos a ndo-linearidade
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Tabela 3.6 Taxas de rejeicao da hipdtese nula (%): dispersao varidvel negligenciada.

Hoﬁowt

Regressores | Testes n =40 n =80 n=120 n =200
adicionados 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10%
RV | 39.00 | 59.18 | 69.20 | 69.76 | 84.31 | 89.26 | 86.65 | 94.09 | 96.41 | 97.69 | 99.27 | 99.66
e escore | 42.07 | 61.01 | 70.01 | 71.67 | 84.49 | 89.50 | 87.95 | 94.30 | 96.47 | 97.71 | 99.29 | 99.65
Wald | 32.49 | 56.10 | 68.08 | 66.77 | 83.70 | 88.97 | 85.63 | 94.04 | 96.33 | 97.51 | 99.30 | 99.66
RV | 17.93 | 34.34 | 44.88 | 39.61 | 58.60 | 68.41 | 57.33 | 73.48 | 82.29 | 78.38 | 91.48 | 95.00
A2 escore | 2034 | 3432 | 44.62 | 4024 | 58.33 | 67.93 | 56,58 | 73.57 | 82.02 | 78.52 | 91.20 | 94.82
Wald | 14.06 | 32.46 | 43.98 | 36.79 | 57.54 | 68.01 | 56.12 | 73.00 | 82.06 | 77.92 | 91.39 | 95.02
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no preditor linear, varidveis omitidas, escolha incorreta da funcdo de ligacdo e correlacdo es-
pacial existente nos dados. Os testes sdo realizados considerando como varidveis auxiliares os
quadrados dos preditores lineares estimados, bem como os quadrados dos valores preditos.

Nas simulacdes de tamanho a resposta é gerada considerando fun¢do de ligagao logit, Sy =
-1.0,81 =3.5,v0 =—1.5 e y; = 1.0. Sob ndo-linearidade a resposta é gerada usando a seguinte
especificacdo:

g(u) = Bo+Brixn)’,

com o =1.8, Bo=19¢e B =-1.9. Quando os erros de especificacdo ocorrem em ambos 0s
submodelos (para u e @), nés temos, adicionalmente, que

W) = (yo+y1201)°

em que yo = 0.7 e y; = —=0.7. Aqui, nés devemos usar a seguinte notagio: ¢’ = (u,a)". Portanto,
Ry denota o teste em que nds aumentamos os dois submodelos (¢ and «).

Considerando como erro de especificacdo a fungdo de ligacdo incorreta os dados sdo gera-
dos através do Modelo (3.4.2) supondo fun¢@o de ligacdo log-log complementar para u. Aqui,
Bo=-1.5¢e B =2.5. O modelo € estimado incorretamente usando func¢do de ligacio logit para
. Quando, em adicdo, o submodelo para « € incorretamente especificado, a geracao dos da-
dos usa a ligacdo log-log complementar e a estimacdo € baseada na ligacdo logit. Neste caso,
Y0 = -1.7e Y1 = 1.0.

Sob varidveis omitidas, o processo de geracdao dos dados inclui um segundo regressor, x;,
no submodelo da média. Nesse caso, fo = —0.1, 1 = 1.5 e B2 = —=2.0. O modelo € estimado
omitindo-se a varidvel x». Quando o erro de especificacdo também ocorre no submodelo para
@, a geracdo dos dados inclui um regressor adicional, z;2. Aqui, yo =—0.5,y1 =0.5ey, =-1.5.
O modelo ¢é estimado omitindo-se a variavel z;;.

Finalmente, nas simulacdes de poder, para o caso de correlagdo espacial negligenciada,
n6s geramos os dados com correlacdo espacial e estimamos os parametros da regressdo sem
considerar tal correlagdo. Aqui By = —1.0 e B1 = 3.5. Quando o submodelo para @ também
contém erro de especificacdo, nés usamos yo = —1.5e y; = 1.0.

Por brevidade, nds apenas apresentamos os resultados para a implementagdo escore do teste
R, usando > como varidvel de teste e para a implementagdo da razio de verossimilhancas do
teste Ry baseado em (7%, 7?%), isto é, quando 7> é usado para aumentar o submodelo para i e o
submodelo para a; essas sao as melhores performance dos testes. Os resultados da simulacao
de Monte Carlo sdo apresentados na Tabela[3.7] N6s notamos que as distor¢des de tamanho dos
dois testes sd0 pequenas, com uma leve vantagem para o teste R;,. N60s também concluimos que
os testes sdo satisfatoriamente poderosos, exceto sob correlagdo espacial negligenciada, caso
em que o tamanho da amostra deve ser grande para que a probabilidade do erro tipo II seja
pequena. Curiosamente € ao contréario do que observamos sob dispersao varidvel, o teste R, €
mais poderoso do que o teste Ry quando o erro de especificacdo € a correlagdo espacial negli-
genciada (lembrando que sob dispersado varidvel, o teste que ndés chamamos de Ry € equivalente
ao teste Ry aqui). De fato, em ambos os cendrios (considerando erro de especificagdo apenas
no submodelo da média e nos dois submodelos (u € @)), o teste R, normalmente supera o teste
Ry .



-

CAPITULO 3 TESTES DE ESPECIFICACAO EM MODELOS BETA INFLACIONADOS

68

Tabela 3.7 Taxas de rejeicdo da hipétese nula (%) sob dispersao fixa.

Tamanho
. . . n=40 n=380 n=120 n =200
Cenario Testes | Regressores adicionados 5% 10% 5% 10% 5% 10% 5% 10%
Teste R, escore 7 5.68 | 11.07 | 5.37 | 10.57 | 5.16 | 10.08 4.77 9.97
Teste Ry RV ) 6.96 | 1331 | 5.70 | 11.01 | 545 | 11.01 540 | 10.49
Poder: Nao-linearidade
. . . . n=40 n=380 n=120 n =200
Cenario Testes | Regressores adicionados 5% 10% 5% 10% 5% 10% 5% 10%
Teste R, com erro em u escore e 89.19 | 94.19 | 99.58 | 99.90 | 99.99 | 100.00 | 100.00 | 100.00
Teste Ry com erro em u RV 7, 7%) 82.90 | 90.51 | 99.25 | 99.64 | 99.98 | 99.99 | 100.00 | 100.00
Teste R, com erro em u e @ | escore 7 65.56 | 76.68 | 93.28 | 96.70 | 99.16 | 99.65 | 99.98 | 99.99
Teste Ry comerroempuea | RV A, ) 58.86 | 71.40 | 90.32 | 94.89 | 98.49 | 9935 | 9998 | 99.99
Poder: Funcao de ligaciao incorreta
. . . . n=40 n=380 n=120 n =200
Cenario Testes | Regressores adicionados 5% 10% 5% 10% 5% 10% 5% 10%
Teste R, com erro em u escore 7 58.00 | 70.63 | 88.06 | 93.46 | 97.30 | 98.92 | 99.83 | 99.97
Teste Ry com erro em u RV ) 46.70 | 60.41 | 81.83 | 89.14 | 94.50 | 97.34 | 99.58 | 99.81
Teste R, comerroem e @ | escore 7 58.24 | 70.83 | 88.33 | 93.34 | 97.38 | 99.00 | 99.85 | 99.95
Teste Ry comerroempuea | RV . 7%) 47.16 | 60.76 | 82.19 | 89.24 | 84.87 | 94.61 | 99.51 | 99.81
Poder: Variavel Omitida
- . . n=40 n=2_80 =120 =200
Cenario Testes | Regressores adicionados 5% 10% 5% 10% 5% 10% 5% 10%
Teste R, com erro em u escore 7> 86.85 | 92.89 | 99.43 | 99.78 | 99.96 | 99.99 | 100.00 | 100.00
Teste Ry com erro em u RV #, ) 79.27 | 88.73 | 98.54 | 99.50 | 99.90 | 99.96 | 100.00 | 100.00
Teste R, com erro em y e @ | escore e 83.18 | 90.56 | 98.93 | 99.50 | 99.95 | 99.98 | 100.00 | 100.00
Teste Ry comerroempuea | RV #, 7%) 75.07 | 85.22 | 97.81 | 99.21 |{ 99.84 | 99.95 | 100.00 | 100.00
Poder: Correlacao espacial negligenciada
. . . n=40 n=2_80 n=120 n =200
Cenario Testes | Regressores adicionados 59 10% 59, 10% 5% 10% 5% 10%
Teste R, com erro em escore e 9.08 | 19.39 | 26.64 | 4193 | 4475 | 6345 | 75778 | 88.35
Teste Ry com erro em u RV #, 7%) 6.19 | 13.24 | 17.53 | 30.90 | 31.59 | 48.15| 6098 | 77.32
Teste R, com erro em u € @ | escore e 8.32 | 19.30 | 28.86 | 46.94 | 51.51 | 71.24 | 84.55 | 93.13
Teste Ry comerroempuea | RV 7, (%) 6.63 | 13.73 | 22.24 | 37.41 [ 39.70 | 57.68 | 74.48 | 87.45
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Tabela 3.8 Varidveis continuas para os dados de eficiéncia do estado de Sdo Paulo.

Variavel Descricao Média (desvio padrao)
EFIC Escores de eficiéncia DEA-CCR 0.66 (0.19)
DESP Despesas com pessoal 1.95e+07 (9.32e+07)

SAL % Chefes ganham até um saldrio 2.01 (1.84)
REND Rendimento médio 700.15 (232.37)

CAD Indice atualizacio cadastro predial 0.91 (0.12)
DENS Densidade demografica 306.89 (1146.85)

URB Taxa de urbanizagao 82.45 (15.67)

3.5 Aplicacao

Devemos agora aplicar o teste proposto a um conjunto de dados reais. Os dados utilizados
referem-se a indices de eficiéncia para municipios do estado de Sdo Paulo. Cribari-Neto e
Pereira (2010) consideraram modelos de regressao beta e beta inflacionado com efeitos espaci-
ais para lidar com os dados de eficiéncia. Adicionalmente, uma comparacdo com os modelos
de regressao linear e com inferéncia realizada via quasi-verossimilhanga também foi apresen-
tada pelos autores. Uma vez que os dados contém uns (os quais correspondem a administragdes
publica plenamente eficientes), os autores estimaram a regressao beta apds substituir tais obser-
vagdes por um valor levemente menor. O modelo de regressdo beta inflacionado se mostrou
mais adequado para explicar os escores de eficiéncia. A base de dados utilizada contém 427
municipios do estado de Sdo Paulo e as informagdes referem-se ao ano de 2000. As Tabe-
las [3.8] e[3.9] apresentam uma breve descri¢do das varidveis, juntamente com algumas medidas
descritivas. Note que todas as varidveis na Tabela [3.9)sdo do tipo dummy, ou seja, elas apenas
assumem valores O e 1. A Tabela[3.I0apresenta as estimativas de maxima verossimilhanca dos
parametros que indexam o modelo beta inflacionado escolhido usando a func¢ao de ligagdo logit
para u e « e a fungdo de ligacdo logaritmica para ¢. A varidvel dependente sdo os escores da
eficiéncia dos municipios do estado de Sao Paulo.

O nosso objetivo aqui € testar se 0 modelo estimado estd corretamente especificado. Para
este fim, nds aplicamos os testes propostos neste capitulo para o modelo de regressdao beta
inflacionado estimado por Cribari-Neto e Pereira (2010). A implementacdo escore do teste
R, baseado em #? e a implementacdo da razdo de verossimilhanca do teste Ry baseada em
(72,77, 7%) foram usadas. A estatistica de teste escore R, €4.94 (p—valor =0.03) e a estatistica
da razdo de verossimilhangas no caso do teste Rg € 6.70 (p —valor = 0.08). Portanto, a especi-
ficacdo correta do modelo ndo € rejeitada ao nivel de 1% de significancia quando nés usamos o
teste R, € ao nivel de 5% quando a inferéncia € baseada no teste Ry.
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Tabela 3.9 Varidveis dummy para os dados de eficiéncia do estado de Sdo Paulo.

Variavel Descricao Frequéncia (%)
PFL Prefeito do PFL 52 (12.18)
PMDB Prefeito do PMDB 76 (17.80)
PSDB Prefeito do PSDB 118 (27.63)
PT Prefeito do PT 30 (7.02)
PPS Prefeito do PPS 24 (5.62)
PPB Prefeito do PPB 21 (4.92)
PTB Prefeito do PTB 50 (11.71)
PDT Prefeito do PDT 14 (3.28)
PCI Participacdo consdrcios intermunicipais 75 (17.56)
INFO Grau de informatizac¢io 390 (91.33)
PDCM Poder decisdo conselhos municipais 217 (50.82)
ALVO Participacdo no Projeto Alvorada 3(0.70)
IDADE Idade do municipio 36 (8.43)
MT Municipios turisticos 72 (16.86)
ROY Recebimento de royalties 55 (12.88)

Tabela 3.10 Estimativas dos parametros do modelo beta inflacionado com dispersdo variavel usando os
escores de eficiéncia para os dados de Sdo Paulo.

Submodelo para u
Variaveis | Estimativa | Erro-Padrio
constante 0.1403 0.2012
WI1EFIC 0.0142 0.0080
REND —-0.0007 0.0001
PT 0.2776 0.1495
URB 0.0095 0.0026

Submodelo para «
Variaveis | Estimativa | Erro-Padrio
constante 7.774e-01 1.271e+00

DESP 9.363e-09 4.915e-09
SAL —5.244e-01 2.267e-01
REND —2.835e-03 1.511e-03
PCI 1.357e+00 4.296e-01
INFO —1.068e+00 5.248e-01
Submodelo para ¢
Variaveis | Estimativa | Erro-Padrao
constant 2.0711 0.3028
WI1EFIC —0.0384 0.0139
REND 0.0012 0.0003

INFO -0.7416 0.2538
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3.6 Conclusoes

Neste capitulo nds propomos testes de erro de especificacdo para modelos de regressiao beta
inflacionados com dispersao varidvel e fixa. Em particular, nés propomos duas variantes do
teste. Na primeira variante nés apenas aumentamos o submodelo da média ao passo que na
segunda todos os trés submodelos sdo aumentados com varidveis de teste. A hipotese nula
de que o modelo estd corretamente especificado € rejeitada sempre que as varidveis adiciona-
das melhoram sensivelmente a qualidade do ajuste do modelo. N6s consideramos diferentes
estratégias de teste e comparamos suas performances em amostras finitas usando simulag¢des
de Monte Carlo. Diferentes escolhas de erros de especificacdo foram consideradas, a saber:
nao-linearidade negligenciada, escolha incorreta da funcio de ligacdo, varidveis omitidas, cor-
relacdo espacial negligenciada e dispersdo varidvel ndo modelada. Os resultados mostraram
que o teste proposto apresenta bons poderes em amostras de tamanho pequeno a moderado,
exceto quando a correlagdo espacial é negligenciada, neste caso tamanhos amostrais maiores
sd0 necessdrios para obter menores probabilidades do erro tipo II. Evidéncias numéricas tém
também mostrado que o mais simples dos dois testes, isto é, quando apenas o submodelo da
média € aumentado, apresenta tipicamente o melhor desempenho. Este teste € realizado usando
os quadrados dos preditores lineares estimados como varidveis de teste.

N6s acreditamos que o teste proposto pode ser bastante util em situacdes praticas, uma vez
que € capaz de detectar varias formas de erro de especificacdo em modelos de regressdo beta
inflacionados com e sem dispersdo varidvel. NoOs recomendamos aos usudrios que desejam
modelar dados usando regressao beta inflacionada usar o teste para verificar se os seus modelos
estdo corretamente especificados.






CarpiTtuLo 4

Estatisticas da Razao de Verossimilhancas
Modificadas para Modelos de Regressao Beta
Inflacionados

4.1 Introducao

Modelos de regressdo beta sdo comumente usados para modelar dados que assumem valores
no intervalo unitdrio padrao (0, 1), tais como taxas e propor¢des. Ferrari e Cribari-Neto (2004)
propuseram uma classe de modelos de regressdo beta em que a resposta média € relacionada a
um preditor linear, que envolve covaridveis e parametros de regressdo desconhecidos, através
de uma funcdo de ligacdao. O modelo também € indexado por um parametro de precisdo e €
baseado na suposicdo de que a varidvel dependente tem distribuicdo beta. Adicionalmente, o
modelo € heteroscedastico e, facilmente, acomoda assimetrias que sdo caracteristicas comu-
mente observadas em dados que assumem valores no intervalo unitdrio padrao.

Em aplicagdes préticas € comum que os dados de taxas e propor¢des apresentem zeros e/ou
uns. Uma vez que nessa situacao a funcao de log-verossimilhanca do modelo de regressao beta
se torna ilimitada, o uso de tal modelo fica comprometido. Uma op¢ao € considerar um modelo
estatistico que permita adicionar a distribui¢do continua da varidvel resposta um ponto de massa
em um ou em ambos os extremos. Ospina (2008) propds uma classe de modelos de regressao
beta inflacionados, que € uma extensdo natural do modelo de regressao beta proposto por Ferrari
e Cribari-Neto (2004). Os modelos de regressao beta inflacionados permitem a modelagem de
dados que contém zeros e/ou uns. Tais modelos sdo baseados na distribui¢do de probabilidade
beta inflacionada em zero e/ou um, em que a média da varidvel resposta e a probabilidade que
a variavel € igual a zero e/ou um sdo relacionados a preditores lineares por meio de funcdes
de ligacdo. Pereira e Cribari-Neto (2010) propuseram testes de erro de especificacdo para
modelos de regressao beta inflacionados com dispersao varidvel e fixa. Os autores apresentaram
uma variante do modelo de regressdo beta inflacionado que incorpora dispersdo varidvel. Em
particular, eles apresentaram a fun¢do de log-verossimilhanga, as funcdes escore e a matriz
de informacgdo de Fisher, uma vez que essas quantidades sdo necessdrias para obtenciao das
estatisticas propostas.

Apo6s o ajuste do modelo de regressao €, em geral, de interesse do pesquisador realizar
testes de hipéteses sobre os pardmetros do modelo. O teste da razdo de verossimilhangas €
um dos testes mais utilizados para este fim. Este teste é baseado na teoria assintética de pri-
meira ordem, uma vez que usa valores criticos provenientes de aproximagdes que sdo vélidas
em grandes amostras. Em problemas regulares, esta estatistica tem, aproximadamente e sob a
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hipétese nula, distribuicdo qui-quadrado. Entretanto, a distribuicdo qui-quadrado pode ndo ser
uma boa aproximacao para a distribui¢do nula exata da estatistica da razao de verossimilhan-
cas em amostras de tamanho pequeno ou moderado. Na classe de modelos de regressao beta
inflacionados, o teste da razdo de verossimilhancas usual pode apresentar tamanho distorcido
se o tamanho da amostra ndo for suficientemente grande. Nossos resultados de simulacio (ver
Secao[.4) mostram que o teste da razdo de verossimilhangas é notavelmente liberal. Por exem-
plo, para n = 30 e ao nivel de significancia de 5%, o tamanho estimado do teste da razdo de
verossimilhangas para o parametro da estrutura de regressao da média € quase o dobro do nivel
nominal selecionado.

Virias correcdes t€m sido propostas para melhorar a aproximacio da distribuicdo da es-
tatistica da razdo de verossimilhancas. Bartlett (1937, 1938, 1947, 1954) propds um nimero
considerdvel de fatores de correcdo visando obter uma estatistica modificada com o primeiro
momento igual ao da distribui¢do qui-quadrado de referéncia. Box (1949) mostrou que, para
alguns tipos de critérios propostos por Bartlett, a estatistica modificada segue distribui¢ao nula
mais proxima da distribui¢do qui-quadrado do que a estatistica ndo modificada. Na presenca
de parametros de perturbacdo, inferéncias podem ser baseadas na fun¢do de verossimilhanca
perfilada. Esta funcdo depende apenas do parametro de interesse, uma vez que € obtida da
verossimilhanga original substituindo os parametros de perturbagcdo por seus estimadores de
méxima verossimilhanga. Wei et al. (1998) utilizaram a aproximac¢do de Cox e Reid (1987)
para a funcdo de verossimilhanca perfilada modificada e propuseram um teste que tipicamente
conduz a inferéncias mais confidveis em amostras finitas do que o teste da razdo de verossi-
milhangas usual. Uma correcdo de Bartlett para este teste foi obtida por Cysneiros e Ferrari
(2006). Ferrari e Cribari-Neto (2002) corrigiram o teste de heteroscedasticidade em modelos
de regressdo normais lineares proposto por Simonoff e Tsai (1994) e obtiveram um teste da
razdo de verossimilhangas perfiladas modificadas corrigido para o caso em que o pardmetro de
interesse € unidimensional.

Atencdo também tem sido dispensada a obtencdo de correcdes para a estatistica da razdo
de verossimilhancas sinalizada que € util quando o parametro de interesse € escalar. A dis-
tribui¢do nula da estatistica sinalizada pode ser aproximada pela distribui¢do normal padrdao
com erro de ordem n~!/2. Barndorff-Nielsen (1986, 1991) propds uma correcio da estatistica
sinalizada que pode ser de dificil obtencdo em problemas regulares, dado que envolve deriva-
das com respeito ao espaco amostral. Para contornar tal dificuldade, Skovgaard (1996) obteve
uma aproximacgdo para o ajuste de Barndorff-Nielsen. Estes resultados foram estendidos por
Skovgaard (2001) para englobar a estatistica da razdo de verossimilangas, no caso em que o
parametro de interesse € multidimensional. O ajuste de Skovgaard tem ampla aplicabilidade e
vem sendo utilizado para corrigir a estatistica da razdo de verossimilhancgas em varias classes
de modelos. Este ajuste tem vdrias vantagens, tais como derivacdo mais simples da estatistica
ajustada do que a corrigida via Bartlett, aplicacdo direta a estatistica da razdo de verossimilhan-
cas e ndo necessidade de ortogonalizacdo entre os parametros de interesse e os de perturbacao.
Ferrari e Cysneiros (2008) usaram a aproximac¢do de Skovgaard para obter uma estatistica da
razdo de verossimilhancas ajustada para modelos ndo lineares da familia exponencial. Ferrari
e Pinheiro (2010) derivaram ajustes para a estatistica da razao de verossimilhancgas usual na
classe de modelos de regressao beta.
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Neste capitulo nds obtemos, baseados na corre¢ao de Skovgaard, ajustes para as estatisticas
da razdo de verossimilhancas usual e sinalizada na classe de modelos de regressao beta infla-
cionados com dispersao varidvel. Uma avaliacdo dos testes corrigidos € realizada via simulagao
de Monte Carlo. Os resultados numéricos mostram que os testes ajustados propostos aqui t€m
desempenhos superiores aos testes ndo modificados em pequenas amostras.

Na Secao {.2] deste capitulo nés descrevemos o modelo de regressao beta inflacionado com
dispersdo varidvel. As estatisticas da razao de verossimilhangas e da razao de verossimilhangas
sinalizada ajustadas sdo derivadas na Secao[4.3] Na Secdo .4 nés avaliamos, via simulacdo de
Monte Carlo, os comportamentos em amostras finitas de diferentes testes baseados na funcio de
verossimilhangca em modelos de regressao beta inflacionados. Finalmente, algumas conclusdes
sdo apresentadas na Se¢do 4.5 Detalhes técnicos encontram-se no Apéndice[Al

4.2 Especificacao do modelo de regressao beta inflacionado em zero ou

um
Sejam y1,...,y, varidveis aleatorias independentes, em que cada y;, t = 1,...,n, segue a funcao
de densidade
. iy (») ~1I.. -
bic(y: e s ) = {a, 1 —ar)! “W)} {fGi 0 p0)! M0}, (4.2.1)

em que Ili.)(y) € uma funcéo indicadora que assume valor 1 se y = ¢ e 0 caso contrdrio, 0 <a; < 1
€ o parametro de mistura da distribuicdo dado por a; = Pr(y; = ¢), 0 < u; < 1 é a média de y,
condicional em y; € (0, 1), ¢; > 0 € o parametro de precisdo e f(y;us, ;) € a funcdo de densidade
beta. Sob a parametrizacdo de Ferrari e Cribari-Neto (2004), a distribuicdo beta tem funcao de
densidade

L 6) = (¢ o101 _ y(1wo-1 g ]
O3, 0) Fw¢)r((1_ﬂ)¢)y“ (I-y) , O<y<l,

emqueO<u<leg>0.

A densidade (4.2.1)) ¢ de uma varidvel aleatdria beta inflacionada no ponto ¢, c=0ouc=1.
Para esta distribui¢do, IE(y;) = ¢ + (1 —a)p; e Var(y;) = (1 —a)u(1 — ) /(¢ + 1) + (1 -
a)(c _,Ut)z-

Ospina (2008) propds modelos de regressao beta inflacionados com dispersao constante. O
autor assume que a distribuicao da resposta € beta inflacionada. A parte continua dos dados
¢ modelada pela distribuicdo beta e a parte discreta, isto €, o ponto de massa, ¢ modelada
através de uma distribuicao degenerada no valor conhecido ¢, em que c¢ € igual a zero ou um.
Apresentaremos a seguir uma classe de modelos de regressao beta inflacionados com dispersao
variavel.

O modelo de regressao beta inflacionado em ¢ com dispersao varidvel é definido supondo
que a média condicional de y;, a massa de probabilidade em c e o parametro de precisao satis-
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fazem as seguintes relagdes funcionais:

Ma

h(a) = ) zwyi =4,
i=1
g(,ut)=zxt,ﬁz nt,
i=1
q
b(g) = ) sudi =,

I
—

i

t=1,...,n,emquey=(y,....¥m) ", B=(B1.....8m) " € 1 =(y,...,,)" sdo vetores de para-
metros de regressao desconhecidos, tais que y € RM, BeR"eAeRY, e xi1,..., Xums Zels---» UM
€ S11,...,51q sS40 observagdes de covaridveis conhecidas (m + M + g < n) que podem coincidir
total ou parcialmente. As fungdes de ligacdo 4 : (0,1) - R, g: (0,1) > Re b:(0,0) - R
sdo estritamente monoétonas e duas vezes diferencidveis. Diferentes fungdes de ligacdo podem
ser usadas, tais como logit, probit, log-log complementar e log-log para u € @ e logaritimica ou
raiz quadrada para ¢.
A funcido de log-verossimilhanga para @ = (y",87,A7)" é dada por

(O = (1 () +02(B, ),
em que
by =D ) = Zy, a; +log(1 —ay),
=1 =1
6BD= D Gung)= ) logTg)—logT(ue:)

£:y:€(0,1) £:y:€(0,1)
—10g (1 = ) de) + (s — 1)yi +(: = 2)y,,

€ ;
coma; = log(l_—m),

o[ L ovi=e o= [ Toe(e) e,
! 0’ yte(()’l)’ ’ ! O, yt:c’
e T_ log(l_)’t), }’tE(O,l),
10, yr==¢C.

Escrevendo a densidade (4.2.1)) na familia exponencial de dimensao 3 de posto completo (Os-
pina e Ferrari, 2010) € possivel obter os momentos de y{, y; e yj.

Assim, p§ = TB() = @i, 1} = Q1S = 0) = Ylui) — (1 = p)d), 1y = B 1S = 0) =
l//((l —H)$r) — l/’(¢z) V,C = Var(yc = a1 -ay), V;' Var(ytl |yt =0) =¥ () + ' (1 = u)dy),
T = Var(yhyt =y'((1 —m>¢t> W (), ¢ = Cov(yl,yiys = 0) = =/ (1 — pr)gy) € ¢ =
Cov(yt,yt) = ct Cov(yt ,y,) =



4.2 MODELO DE REGRESSAO BETA INFLACIONADO EM ZERO OU UM 77

A func¢do de log-verossimilhanca pode ser escrita em forma matricial como

(O = {6 ) " +a" +[" —p) (@M=D) + (" —pH)T(@-21)
+bT|H), 4.2.2)

comy = (..., ) Y =07, 90 yi= (YT,---,)’E)T,#C = (UG ) T = ()T
ph=(ul,. w7, a=(a....a))" e b= (by.....b,)". Com a; =log(l —a;) +ua’ e b, =
logI'(¢;) — logI'(u; ;) — log T'((1 — pr)ps) + (spr — Dty + (¢ — 2),uj. Na notacdo usada acima,
a* = diag{a*l‘, o, M=diag{uy, ..., u,), H=diag{l —yi, .., 1=y e @ =diag{dy,...,¢,} sdo
matrizes diagonais nXn, 1 € a matriz identidade nxn e ¢ € o vetor coluna de uns n-dimensional.

Dada a separabilidade dos vetores de parAmetros y € (87,47)T é possivel obter de forma
independente as func¢des escore paray e para (87,17)":

Uy(y) = Z"PG(y* — 1),
Ug(B, ) = X OTH(y* — "), (4.2.3)

UaB, ) = STVH{MG" =) + (" =D},

em que Z € uma matriz n X M cuja t-ésima linha é th =(2s1,---,2tm), X € uma matriz n X m cuja
t-ésima linha € x; = (x;1,...,Xm) € S € uma matriz n X ¢ cuja r-ésima linha & s = (s41,..., 519)-
Aqui, temos que P =diag{l/[a;(1 —a))],...,1/[a (1 —ay)]}, G =diag{l /W (ay),..., /W (ay)},
T =diag{1/g’(u1),...,1/g (uy)} e V =diag{1/b'(¢1),...,1/b'(¢,)} sdo matrizes diagonais n X n.

Como consequéncia da ortogonalidade entre o vetor de parametros y e o vetor de pardmetros
(B7,47)7, o estimador de mdxima verossimilhanga de y € obtido como solugdo do sistema nao-
linear Uy (y) =0 e o estimador de méxima verossimilhanga de (37,47)T ¢ obtido como solugdo
do sistema nao-linear (Ug(B, AT, UL(B,A)T) = 0. Tais estimadores ndo possuem forma fechada
e devem ser obtidos numericamente usando um algoritmo de otimiza¢ao nao-linear, tal como
um algoritmo de Newton ou um algoritmo quasi-Newton.

Para obtencao das matrizes de informacao de Fisher observada e esperada serdo apresenta-
das a seguir as derivadas de segunda ordem da funcdo de log-verossimilhanca e seus respectivos

valores esperados. ParaR=1,....M e O =1,...,M, temos que
U _a%m_z": & tier) (@)ﬁ%(a» ( K @)@ L
R dyryo ~ &\ a2 \d&) T day \daydg; ) dg [T
:Z":_{yf(l—Za,)+a,2( 1 )2+( Y= )( h"(a,))
L\ (afl-a? W) " \adI-ap ]\ (@)?
L
W () ZtOZR-

Uma vez que IE(y{) = 7, segue que
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(& (=24 1)
IE(URO)_IE(;_{ (@1 —ar)? (h'(a») }Z“)ZIR)

1 1\’
a(1—an) \ W (ay) | O

=1

Parar=1,....meo=1,...,m,
U = P (B, A) _ Z {(azft(ﬂt,@))(%)z+(05t(llt,¢t)(i%)
" OBrBo £:y:€(0,1) Oz dny Opr - \ Oy dny
d
X dm)}xzoxtr

- Y A 1)2(*_*(53”(/10)1)}
llyte%,l) {¢tVt(g’(llt) " ()’, 'u’)¢t (g/(’ut))z g/(/l[) XtoXtr-

Para cumulantes que envolvem os vetores de parametros S € A € necessario usar o fato de
que se 7:(0,1) = R € uma funcdo continua, entdo (Ospina, 2008)

IE[ Z T(Yt)] = i(l —a)IE(7(y)ly; = 0).

t:y:€(0,1) t=1

Como IE(y;|y; = 0) = u;, temos que

1 2
E(U,,) = E ‘{¢2V*(,—) }xox ]
[t:y%,l) T 8 (ur) ot
n ) 1 2
= —Z(l —a',) [¢t Vl‘ (m) ]xmx,r.

t=1

Adicionalmente, para p=1,...,qel=1,...,q,

U = 3*0>(B, D) 3 (5251(/#’@)(%)2)+(6&(Mh¢t)(i%)
" p £:y1€(0,1) o7 dis ¢ \0¢: dri

d
Xd;f;)}stlstp
AR %
- Z —{(utzvf+2ﬂtct+vt')(b,( )) +((yf—,uf)ut+(y,’ ‘ﬂ}))
t:y;€(0,1) ¢l

X(b"(qst) 1 )}m
(@) b (@) "




4.2 MODELO DE REGRESSAO BETA INFLACIONADO EM ZERO OU UM

Como IE(yj yf=0)= ,LLZ , segue que

1 2
IE(Up) = IE[ Z - {(y,zv;k +2ucs + vj) (m) }sﬂstp]

t:y;€(0,1)

= —Zn:(l —ay)

t=1

2
(,utzv;k + 240+, ) (b'(d’ )) ] SiStp-

Por fim,parar=1,....mep=1,...,q,

_ PO _ ((’%’2([3 /1)) dé, Ok,
rp= a,Br ryie(0.1) ¢t B,Br dx; (9/1
1
= {OF —17) = & [evi + o]} ———= ==X S1p-
t:y,ez((:),l) t t t[ﬂt t t] < () b () rStp
Dessa forma,
1 1
E(Up) =IE - Vit |l ———xs
P [ty% y {¢l [lul t t]}g/(/lt) b’((ﬁz) t l‘p]

= _;(1 —ap) [¢: (uevi +cr)] ’(,u )b’(qb ) XtrStp-

Dada a separabilidade dos vetores de parAmetros y e (87,1 7), temos que Ug »=Ur =0.

A matriz de informacao observada de Fisher tem a forma

JO)=| 0 Jg Jsa |,
0 J,w J,u
em que
Jyy=Z" {P | YT —2MC) + MP| PG + P(Y° - M“)WGZ}GZ,
Jgp = XTH{(DV T+DT*(Y" M*)}CDTX
Jﬁ/l = J,wT = —XTH{(Y* — M*) - (D(MV* + C)}TVS,

Ju= STH{V(M2V* +2MC+VH+ OV [(Y* = VMHIM

+(YT—Mf)]}VS,

79
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com Y¢ = diag{y$,...,y5), Y* = diag{y%,....v5}, YT = diag{yl,....y}}, M = diag{us,....u8),
M = diag(t,...pp), MT = diaglel,.... ), V¥ = diag(vt,...,vi), VI = diagh],...,vi} e C =
diag{cy,...,c,}. Adicionalmente, W = diag{h” (ay),...,h" (a,)}, D = diag{g”’ (u1),...,&" (u,)} e
Q = diag{b”’ (#1),....0" (¢n)}.

A matriz de informacao (esperada) de Fisher pode ser escrita como

L, 0 0
1O)=| 0 Ig I |,
0 I In
em que
Ly, = Z"GPGZ,

Igg = XTAOTV'TOX,
Iﬁ,l = I/LBT = XTAq)T(MV* +C)VS,
L= STAVIMPV* +2MC +VHVS,

com A = diag{l —ay,...,1 —a,}.

4.3 Testes da razao de verossimilhancas modificados

Sejam y1,...,y, varidveis aleatorias independentes, em que cada y;, t = 1,...,n, segue a funcao
de densidade (#.2.1). Seja 6= (y",B87,A7)T o vetor de pardmetros desconhecidos que indexam
o modelo de regressao beta inflacionado em 0 ou 1. Considere que o vetor de pardmetros
6 é escrito como 6 = (v',7")T, em que v = (v1,...,v,) representa o vetor de parAmetros de
interesse € T = (11,...,7) | representa o vetor de parAmetros de perturbag¢do, com M +m+ g =
r+s. O interesse reside em testar a hipétese nula Hy : v = vy, em que vy € um vetor de constantes
especificado de dimensao r.
A estatistica da razdo de verossimilhangas para testar Hj pode ser escrita como

LR =2{(@) - L©)}, 4.3.1)

em qued = (§7,77)7 é o estimador de médxima verossimilhanca irrestrito de 6 ed = (vg.THT
€ o estimador de mdxima verossimilhanca de 6 obtido pela imposi¢do da hipdtese nula, ou
seja, o estimador de méxima verossimilhanca restrito. Sob condic¢des usuais de regularidade
e sob Hy a distribuicdo da estatistica da razao de verossimilhancgas pode ser aproximada pela
distribui¢io x2 com erro de ordem n~!. Contudo, este teste pode ter tamanho distorcido se
o tamanho da amostra nao for suficientemente grande para garantir uma boa aproximacgao da
distribuicdo nula da estatistica da razdo de verossimilhancas pela distribui¢io y2>. Uma outra
alternativa para testar Hp, no caso do parametro de interesse ser escalar, € a estatistica da razdo
de verossimilhancgas sinalizada dada por

R = sign($ —vo) VLR. (4.3.2)
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Sob a hipétese nula, a distribuicdo da estatistica da razdo de verossimilhancas sinalizada pode
ser aproximada pela distribuicio A(0,1) com erro de ordem n~'/2. A vantagem desse teste é
que a hipétese alternativa pode ser unilateral ou bilateral.

Para melhorar a aproximagao da distribuicao da estatistica pela distribuicao normal padrao,
Barndorff-Nielsen (1986, 1991) prop0s a estatistica da razdo de verossimilhancgas sinalizada
modificada dada por

1
R1 :R—I—elogs. (4.3.3)
A expressao geral para a quantidade € é

R

g = N )P :
@ -T@n,

4.3.4)

em que J € a informacgdo observada de Fisher e U € a funcdo escore total. Aqui, ‘chapéu’
denota avaliacdo no estimador de maxima verossimilhanga irrestrito e ‘til’ denota avaliagdo
no estimador de méxima verossimilhanca restrito. Adicionalmente, J,r denota a matriz de
. ~ 4 4 I\ — z

informacdo observada s X s correspondente ao vetor 7 e [(€ —¢)T(U’) 1, é o elemento do
vetor (& —2)T(U’)~! correspondente ao parimetro v, que nesse caso é escalar. Sob a hipGtese
nula, R1 segue distribui¢io normal padrio com um erro de ordem n~3/2. A expressio
envolve derivadas com respeito ao espaco amostral em U’ e £ — . Uma vez que derivadas
relativas ao espago amostral podem ser dificeis de serem obtidas, Skovgaard (1996) forneceu
aproximagdes explicitas para essas quantidades

@ - ~gl"'J e U ~TIJ,

em que I é a informacio (esperada) de Fisher. As quantidades § e ' sdo obtidas, respectiva-
mente, de
q =g, (U101~ L(O)] e T =IEq[UONU(6)] (4.3.5)

substituindo 6 por 6; e 6 por 6 ap6s os valores esperados serem computados. Dessa forma, uma
aproximacao geral para a quantidade & dada em (4.3.4) ¢

- o A — ~ R
&= AT el P m

(4.3.6)
qly

Assim, a estatistica da razdo de verossimilhancgas sinalizada modificada dada em (4.3.3) pode
ser escrita como

1
R1=R~logé. 4.3.7)

Estudos numéricos realizados por Bellio e Brazzale (1999) apontaram para uma melhor aproxi-
magao da distribuicao nula da estatistica R1 pela distribui¢do normal relativamente a estatistica
R.

A estatistica R1 foi desenvolvida para testar hipdteses em que o parametro de interesse €
unidimensional. Frequentemente é desejavel testar hipdteses envolvendo vérios parametros.
Skovgaard (2001) propds uma generalizagdo da estatistica de Barndorftf-Nielsen para o caso
em que o parametro de interesse é multidimensional. Considerando a hipétese nula Hy : v = v,
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em que v e vy sdo vetores, a estatistica da razdo de verossimilhancas modificada ¢ dada por
(Skovgaard, 2001)

2
1 -
LR1 —LR(l—Elogf) , (4.3.8)

em que
A0 T Oy
LR?71gT -1

Uma estatistica assintoticamente equivalente a LR1 é dada por

E= V221 T A T Y

LR2 = LR-2logé. (4.3.9)

Sob Hy, as estatisticas LR1 e LR2 sio aproximadamente distribuidas como y? com alto grau de
precisdo. A versao LR1 tem a vantagem de ser sempre ndo-negativa e de reduzir-se ao quadrado
da estatistica de Barndorft-Nielsen (R1) quando » = 1. Skovgaard (2001) mostrou, através
de estudos de simulacdo, que testes baseados nas estatisticas LR1 e LR2 t€m desempenhos
superiores ao teste baseado na estatistica LR e que a estatistica LR2 possui desempenho um
pouco superior ao de LR1 em alguns casos.

N6s derivamos, para a classe de modelos de regressao beta inflacionados, estatisticas ajus-
tadas da razdo de verossimilhancas e da razdo de verossimilhancas sinalizada de forma a obter
aproximacdes mais precisas das distribui¢des nulas das estatisticas pela distribui¢io y2, mesmo
em amostras de tamanho pequeno ou moderado. As quantidades nao usuais g e Y relativas ao
vetor escore e ao logaritmo da funcdo de verossimilhancas sdo apresentadas a seguir. Uma deri-
vagdo detalhada dos resultados € apresentada no Apéndice Al Da primeira equagido em (#.3.5),
temos que

g, [Uy(61)£(6)] ~ Eg, [Uy (81)(6)]
q=| TEg, [Us(61)((61)] ~ TEg, [Us(61)E(6)]
IEq, [Ua(61)£(61)] - IEq, [UA(61)((0)]

No6s obtemos
IEq[U,(6)((0)] = ZTPGVa'..
Uma vez que IEy, [(y; — y;k(l))(y;‘ —u;) = v;‘(l) , sobrescrito (1) indicando avaliagdo em 6, temos

que
o, [U,(01)(0)] = ZT PVGD VDo,

e, assim,
IEq, [U,(61)£(61)] = B, [U,(01)¢(6)] = ZT PDGD VD (oD — ).
Adicionalmente,
IEg[U/;(Q){’(@)] = XT(DAT{V*(d)M - D)+ C(D-21)h.
Portanto,

IEq, [Up(61)£(01)] - B, [Ug(61)£(6)] = XT @D ADTD (v (@M MM — M)
+CD @D — ).
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Por fim,
Eg[U(0)00)] =S TVA{(V M+ C)Y(DPM-T)+ (VT +CM)(D-21)h.
Segue entdo que
Eo[U(01)€0D)] — Eg[Ua(0)E(0)] = S TVOAD(V O MD + Dy @D pm)
—oM)+ (VI + cCOMDy 0D — o)),
Da segunda equacado em (4.3.5)), temos

g, [Uy(01)Uy (0)] 1B, [U,(01)Ug (0)] Eg [Uy(01)U; (0)]
T =| Eq [Up(0)Uy ()] Eg [Upg(@)Ug (0)] IEg [Up(01)U ()]
IEq, [U2(00)Uy (0)] IEq [Ua(01)Ug (0)] TEg, [Ua(01)U (0)]

Assim, nds obtemos

ZTPGVe{a* —a*h
XTOAT{V*( DM -DM) + (D - D)L

q =
STVAM(V* M+ CNDM—-DM) + (VT + EMY(D — D))t
c
ZTPGVeGPZ 0 0
T = 0 XTOTV*ATDOX XTOTAV*M+C)VS
0 STVAWV*M+O)TOX STVA(V*MM+CM+ M)+ Vs

(matrizes necessdrias para a obtencao das estatisticas LR1, LR2 e R1 na classe de modelos de
regressdo beta inflacionados).

4.4 Avaliacao numérica

Nosso objetivo nesta se¢do é comparar, através de simulacdes de Monte Carlo, os desempenhos
de testes baseados na estatistica da razdo de verossimilhancas usual e sinalizada em modelos
de regressdo beta inflacionados. Para a estatistica da razdo de verossimilhangas (LR) e suas
versoes corrigidas (LR1 e LR2) os testes realizados foram bilaterais. No caso da estatistica
da razdo de verossimilhancas sinalizada (R) e sua versdo corrigida (R1) os testes realizados
foram unilaterais. Primeiramente, testes foram realizados sobre os pardmetros do submodelo
de regressao da média.
O modelo beta inflacionado em um usado é

h(a;) = yo+ 12,
g(us) = Bo +P1xn +Prxn, (4.4.1)
b(¢:) = Ao+ 1541
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Tabela 4.1 Tamanhos dos testes (%), submodelo de p.
Teste bilateral

r | Estatistica n =30 n =40 n=50
1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% 10%
LR 25011924 | 1582 | 260 | 898 | 1544 | 1.76 | 7.28 | 13.76

1 LR1 1.40 | 5.78 | 11.22 | 1.30 | 5.68 | 11.42 | 1.28 | 5.30 | 10.90
LR2 1.16 | 5.18 | 10.54 | 0.96 | 5.06 | 10.80 | 1.04 | 4.98 | 10.42
LR 2.86 | 950 | 16.74 | 2.48 | 8.94 | 15.58 | 2.28 | 8.16 | 14.04
2 LR1 1.12 | 530 | 1048 | 0.90 | 5.52 | 10.24 | 1.22 | 5.56 | 10.60
LR2 1.04 | 496 | 10.24 | 0.84 | 5.30 | 10.06 | 1.22 | 5.48 | 10.46
Teste unilateral

r | Estatistica n =30 n =40 n=50
1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10%
R 2.12 | 8.08 | 13.74 | 2.18 | 7.70 | 12.40 | 1.74 | 6.50 | 11.46
1 R1 122 |1 566 | 10.78 | 1.28 | 5.60 | 10.16 | 1.26 | 5.30 | 10.10

Os valores das covaridveis foram selecionados aleatoriamente da distribuicao U(0, 1). Todas
as simulacdes foram baseadas em 5,000 réplicas e nos tamanhos amostrais 30, 40 e 50. Em
cada réplica foi gerada uma amostra aleatéria da varidvel dependente y = (y1,...,y,)", com y,
seguindo distribuicao beta inflacionada em um, ¢ = 1,...,n. NOs consideramos duas hipoteses
nulas diferentes: Hy: 82 =0 (r=1)e Hp:B1 =2 =0 (r =2). No primeiro caso (r = 1), os
verdadeiros valores dos parametros sdo yg = —2.0,y; = 1.5, 80=-1.0,81 =3.5,8, =0, 14p=5.1
e A1 = —2.8. Para o segundo caso (r = 2), o = 2.0 e 81 = B2 = 0. Os resultados foram obtidos
usando a linguagem de programacao R (ver http://www.R-project.org).

A Tabela[d.T|contém as taxas de rejei¢do (%) da hipdtese nula dos diferentes testes quando
essa hipotese € verdadeira. O teste da razdo de verossimilhangas original € notavelmente liberal
ao passo que os testes corrigidos apresentam bom desempenho. Por exemplo, paran =30, r =1
e ao nivel de significincia de 5% as taxas de rejeicao da hipdtese nula dos testes baseados em
LR, LR1 e LR?2 sao, respectivamente, 9.24%, 5.78% e 5.18%. Ou seja, a taxa de rejeicdo da
hipétese nula do teste LR € quase o dobro do nivel nominal selecionado. O impacto do niimero
de parametros de interesse € maior sobre o desempenho do teste da razdao de verossimilhangas
do que sobre os de suas versodes corrigidas. O teste baseado em LR2 apresentou os tamanhos
estimados mais préximos dos niveis nominais. Considerando os testes unilaterais, a versao
corrigida do teste da razdo de verossimilhancas sinalizada (R1) apresentou melhor desempenho
no que se refere ao tamanho estimado. Por exemplo, para n = 30 e ao nivel de significancia de
5% a taxa de rejeicao da hipdtese nula é 8.08% para o teste baseados em R e 5.66% para o teste
baseado em R1.

A Tabela apresenta as taxas de rejeicdo dos testes sob as hipdteses alternativas Hj :
Bo=6(r=1)e H,:B1=B2r=05 (r=2). Os resultados foram obtidos para n = 30,50, ¢ =
—1.0,-0.5,0.5,1.0 e as estatisticas LR1 e LR2. Por ser consideravelmente liberal, a estatistica
LR nio foi incluida na andlise. E possivel notar que ambos os testes corrigidos apresentam


http://www.R-project.org
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Tabela 4.2 Poder dos testes da razdo de verossimilhangas ajustados (%), submodelo de u.

Teste bilateral
L. n=730 n=>50

r ) Estatistica 5% 10% 5% 10%
_10 LR1 98.56 | 99.44 | 9992 | 99.96
LR2 98.56 | 9944 | 99.84 | 99.96
05 LR1 61.74 | 72.60 | 7498 | 84.12
| ’ LR2 62.12 | 73.16 | 76.00 | 84.62
0.5 LR1 55.08 | 67.38 | 66.72 | 77.10
’ LR2 55.74 | 68.08 | 68.12 | 77.50
10 LR1 96.88 | 98.64 | 99.08 | 99.66
’ LR2 96.94 | 98.68 | 99.12 | 99.68
_10 LR1 99.76 | 99.94 | 100.00 | 100.00
LR2 99.74 1 99.94 | 100.00 | 100.00
~05 LR1 66.90 | 7840 | 93.14 | 96.64
) LR2 66.82 | 7824 | 93.08 | 96.62
0.5 LR1 36.20 | 49.20 | 66.94 | 78.00
LR2 36.22 | 49.30 | 66.20 | 78.06
10 LR1 78.60 | 87.24 | 98.10 | 99.18
LR2 78.56 | 87.32 | 98.10 | 99.18

desempenhos similares no que tange ao poder, o teste baseado em LR2 sendo levemente mais
poderoso.

Considerando o teste unilateral a Tabela 4.3 apresenta as taxas de rejei¢do sob a hipotese
alternativa Hj : B > 6. NOs ndo incluimos a estatistica R nas comparagdes de poder uma vez
que ela é consideravelmente liberal e ndo deve, portanto, ser recomendada. Notamos que o
teste da razdo de verossimilhangas sinalizado ajustado apresenta bom desempenho no que diz
respeito ao poder. Por exemplo, para n = 30, 6 = 1.0 e ao nivel nominal de 5% o poder do teste
€ 98.60%.

N6s consideramos agora testes sobre os parametros do submodelo de regressdo de ¢. O

Tabela 4.3 Poder do teste da razdo de verossimilhangas sinalizado ajustado (%), submodelo de p.

Teste unilateral
. n=30 n=>50
0 Estatistica 59, 10% 59 10%
3.0 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
2.0 R1 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
1.0 98.60 | 99.56 | 99.66 | 99.92
0.5 67.18 | 80.62 | 77.18 | 88.04
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Tabela 4.4 Tamanhos dos testes (%), submodelo de ¢.

Teste bilateral
n=30 n=40 n=>50

1% 5% 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10%
LR 224 | 8221|1478 | 1.82 | 6.32 | 12.62 | 1.74 | 6.66 | 12.82
1 LR1 292 | 794 | 1356 | 1.80 | 5.86 | 11.48 | 1.48 | 546 | 11.22
LR2 1.56 | 630 | 11.62 | 1.34 | 530 | 10.68 | 1.16 | 5.04 | 10.62
LR 2.92 |1 10.10 | 16.50 | 2.40 | 8.34 | 14.54 | 1.88 | 7.42 | 14.28
2 LR1 128 | 576 | 10.82 | 1.34 | 5.52 | 10.42 | 1.10 | 5.04 | 10.50
LR2 1.22 | 558 | 10.18 | 1.30 | 5.38 | 10.26 | 1.04 | 494 | 10.30
Teste unilateral

r | Estatistica

r | Estatistica n =30 n =40 n =30
1% 5% 10% | 1% | 5% | 10% | 1% | 5% | 10%
R 220 | 792 | 13.66 | 1.82 | 7.28 | 13.10 | 1.54 | 6.36 | 12.26
1 R1 206 | 6776 | 12.10 | 1.28 | 5.26 | 10.14 | 1.12 | 5.04 | 10.52

modelo beta inflacionado em zero ou um usado é

h(a;) = yo +¥y1211,
g(uy) = Po+P1xm, (4.4.2)
b(¢y) = Ao+ 151 + A2sp.

Para r = 1, os verdadeiros valores dos paradmetros sdao yg = 2.0, y; = 1.5, Bo = -1.0, 51 = 3.5,
Ao =15.1, 41 = -2.8 e A5 = 0. Para o segundo caso (r = 2), fixamos dg = 5.1, 41 = A, = 0. Note
que quando r = 2 a hipdtese nula em teste € a de dispers@o constante.

Os resultados apresentados na Tabela @.4] mostram que o teste LR2 é o que apresenta o
melhor desempenho. Mesmo para n = 50 o teste da razdo de verossimilhangas original se
mostrou liberal. Por exemplo, para n = 50, r = 2 e ao nivel de significancia de 10%, as taxas de
rejeicao da hipotese nula dos testes baseados em LR, LR1 e LR2 sdo, respectivamente, 14.28%,
10.50% e 10.30%. No que se refere aos testes unilaterais € possivel observar que o desempendo
do teste basedo na estatistica da razdo de verossimilhancas sinalizada modificada é melhor do
que o de sua versdo original. As taxas de rejeicao dos testes se aproximam dos niveis nominais
a medida que o tamanho da amostra aumenta, como esperado. Por exemplo, ao nivel de 5% de
significancia os tamanhos estimados dos testes baseados em R e em R1 sdo, respectivamente,
7.92% e 6.76% para n =30 e 6.36% e 5.04% para n = 50.

A Tabela 4.5 contém as taxas de rejeicdo sob as hipéteses alternativas Hj : A, =6 (r=1)
e Hi: A1 =122 =6 (r =2). Os resultados foram obtidos para n = 30,50, 6 = —4.0,-3.0,3.0,4.0
e as estatisticas LR1 e LR2. Comparado ao teste baseado em LR1, para r = 1, o teste baseado
em LR?2 apresentou poderes um pouco superiores. Por exemplo, paran=30,r=1,6=-3 e ao
nivel de significancia de 5% os poderes dos testes LR1 e LR2 foram, respectivamente, 66.82%
e 73.72%. Todavia, quando r = 2, os resultados da tabela sugerem que ambos os testes sdao
igualmente poderosos.
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Tabela 4.5 Poder dos testes da razdo de verossimilhangas ajustados (%), submodelo de ¢.

Teste bilateral

L. n=30 n=>50
r 0 Estatistica 5% 10% 5% 10%
_40 LR1 88.00 | 94.38 | 98.32 | 99.26
LR2 91.12 | 95.08 | 98.44 | 99.28
30 LR1 66.82 | 80.58 | 89.04 | 93.58
| LR2 73.72 | 82.34 | 89.82 | 93.82
3.0 LR1 52.54 | 69.68 | 79.40 | 86.96
) LR2 60.00 | 71.42 | 80.34 | 87.32
40 LR1 77.16 | 88.28 | 95.10 | 97.52
’ LR2 82.10 | 89.04 | 95.38 | 97.52
40 LR1 97.36 | 98.54 | 99.98 | 99.98
LR2 97.32 | 98.56 | 99.98 | 99.98
230 LR1 85.60 | 91.34 | 98.68 | 99.32
) LR2 85.18 | 90.98 | 98.70 | 99.32
3.0 LR1 73.42 | 83.28 | 95.74 | 97.50
LR2 72.76 | 82.42 | 95.66 | 94.42
40 LR1 90.44 | 94.48 | 99.64 | 99.84
LR2 89.62 | 93.78 | 99.64 | 99.84

Considerando o teste unilateral a Tabela apresenta as taxas de rejeicdao sob a hipdtese
alternativa H; : A, > 8. O teste da razdo de verossimilhancas sinalizado ajustado apresenta
bons poderes. Note ainda que os poderes do teste crescem quando aumentamos o tamanho
da amostra e o valor de d, como esperado. Por exemplo, ao nivel de significancia de 5%, os
poderes do teste R1 para n = 30 foram, respectivamente, 42.16% para 6 =2 e 88.42% para 6 = 4.

Testes sobre os parametros do submodelo de regressdao de @ também foram avaliados, mas
ndo apresentaram bom desempenho em pequenas amostras. Por isso, esses resultados ndo serdao
apresentados.

Tabela 4.6 Poder do teste da razdo de verossimilhancas sinalizado ajustado (%), submodelo de ¢.

Teste unilateral
. n=30 n=>50
0 | Estatistica 5% 10% 59 10%
4.0 88.42 | 93.66 | 97.70 | 98.96
3.0 R1 69.74 | 81.92 | 87.96 | 93.48
2.0 42.16 | 57.86 | 62.22 | 73.64
1.0 17.48 | 30.22 | 25.96 | 37.74
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4.5 Conclusoes

Este capitulo focou na realizacao de inferéncias via testes de hipdteses no modelo de regressao
beta inflacionado. Em particular, nés focamos no teste da razdao de verossimilhangas que usu-
almente apresenta tamanhos distorcidos em amostras de tamanho pequeno a moderado. Nos
obtivemos ajustes para as estatisticas da razdo de verossimilhangas e da razdo de verossimi-
lhangas sinalizada usando o resultado de Skovgaard (2001). As estatisticas ajustadas podem
ser usadas para testar hipdteses nulas que envolvem os parametros que definem a média e/ou o
parametro de precisdo. Resultados de simulagdo foram obtidos para o modelo de regressao beta
inflacionado e conduziram a conclusdes importantes relativas ao comportamento dos testes em
amostras de tamanho pequeno e moderado. O teste da razdo de verossimilhangas usual e sua
versiao sinalizada nao sdo recomendados, uma vez que eles podem ser consideravelmente libe-
rais em amostras pequenas. Os testes ajustados se comportaram de forma mais precisa. NoOs
recomendamos o uso do teste da razao de verossimilhangas sinalizada corrigido, R1, bem como
os testes da razdo de verossimilhancgas ajustados, em particular o teste baseado na estatistica
LR2.



CapiTuLO 5

Consideracoes Finais

5.1 Conclusoes

Ao longo deste trabalho desenvolvemos alguns aspectos de inferéncia e ilustramos a aplicabi-
lidade prética da regressao beta inflacionada na modelagem de dados de proporcdes, taxas ou
fracdes na presenga de zeros ou uns. As principais contribui¢des e conclusdes deste trabalho
encontram-se resumidas a seguir:

1. No Capitulo 2, avaliamos a eficiéncia do gasto publico municipal no estado de Sao Paulo
utilizando modelos de regressdo para lidar com dados em forma de fragdes, taxas ou
proporcdes correlacionados espacialmente e medidos continuamente no intervalo aberto
(0,1), mas que podem conter zeros e/ou uns. A andlise foi focada na comparacdo dos
modelos de regressao beta e beta inflacionado. Adicionalmente, uma compara¢do com
os modelos de regressao linear e com inferéncia realizada via quasi-verossimilhanca foi
apresentada. As avaliagdes foram baseadas nos graficos dos residuos, pseudo R?, me-
didas descritivas e constru¢do de mapas coropléticos. A andlise conduziu a conclusdes
importantes. O modelo de regressao beta inflacionado foi o mais adequado para explicar
os escores de eficiéncia média dos municipios. A varidvel que mais influencia a efici-
éncia administrativa de municipalidades paulistas € a que indica se os municipios sdao
gerenciados pelo partido politico PT. A varidvel que introduz a dependéncia espacial e
a taxa de urbanizacdo também exercem efeito positivo sobre a efici€éncia, ao passo que
o rendimento médio dos trabalhadores exerce efeito negativo. Uma breve avaliacdo do
gasto publico municipal no Brasil e nos demais estados do Brasil excluindo o estado de
Sao Paulo foi apresentada. Para o Brasil, as capitais dos estados tendem a ser mais efi-
cientes e os municipios novos tendem a ser menos eficientes. Ao contrario do que se
esperava, municipios que recebem royalties tendem a ser menos eficientes, tanto para o
Brasil como para os demais estados. E importante citar que esta receita adicional nio de-
veria gerar gastos indevidos e despesas ineficientes. O recebimento de royalties deveria
ser canalizado em prol de uma melhor qualidade de vida medida pelo acesso aos servicos
publicos.

2. No Capitulo 3, n6és desenvolvemos, baseado no teste RESET (Ramsey, 1969), um teste
de erro de especificacdo para modelos de regressdo beta inflacionados tanto sob dispersao
fixa quanto sob dispersdo varidvel. Em particular, nés propomos duas variantes do teste.
Na primeira variante, nés adicionamos varidveis de teste apenas ao submodelo da média
condicional. A segunda variante segue da adi¢ao de varidveis de teste aos submodelos da
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média condicional, da probabilidade de que a varidvel € igual a zero ou um e do parame-
tro de precisdo. N6s realizamos simula¢des de Monte Carlo para avaliar os desempenhos
em amostras finitas dos testes (tamanho e poder) e também para decidir quais varidveis
devem ser usadas como varidveis de teste e qual procedimento de teste assintético conduz
as inferéncias mais confidveis. NOs consideramos vdérios tipos de erros de especificacdo:
ndo-linearidade negligenciada, funcio de ligacdo incorreta, varidveis omitidas, correla-
cdo espacial negligenciada e dispersao varidvel ndo modelada. Por fim, uma aplicacdo
empirica que emprega dados reais foi apresentada e discutida. Os resultados mostraram
que o teste proposto apresenta bons poderes, exceto quando a correlacdo espacial € ne-
gligenciada, neste caso tamanhos amostrais maiores s30o necessdrios para obter menores
probabilidades do erro tipo II. Evidéncias numéricas mostraram que o mais simples dos
dois testes, isto €, quando apenas o submodelo da média € aumentado, apresenta tipica-
mente o melhor desempenho. Este teste € realizado usando o quadrado do preditor linear
estimado como varidvel de teste.

3. No Capitulo 4, baseados na proposta de Skovgaard (2001), derivamos ajustes para as
estatisticas da razdo de verossimilhancas usual e sinalizada em modelos de regressao
beta inflacionados. As estatisticas ajustadas podem ser usadas para testar hipdteses nulas
que envolvem os parametros que definem a média e/ou o parametro de precisdo. Uma
avaliacdo dos testes corrigidos foi realizada via simulagdo de Monte Carlo. Resultados
numéricos conduziram a conclusdes importantes relativas ao comportamento dos testes
em amostras de tamanho pequeno e moderado. O teste da razdo de verossimilhancas
usual e sua versdo sinalizada ndo sao recomendados, uma vez que podem ser considera-
velmente liberais em amostras pequenas. Os testes ajustados se comportaram de forma
mais precisa. Assim, comparadas com as estatisticas da razdo de verossimilhancas usual
e sinalizada, inferéncias baseadas nas estatisticas ajustadas que nds propomos sao muito
mais confidveis e efetivas.

E possivel verificar que as conclusdes obtidas sio bem gerais. Primeiro, com base nos
resultados obtidos a partir do ajuste do modelo de regressdao beta inflacionado aos dados de
eficiéncia administrativa € possivel fornecer uma visdo geral de como os municipios t€m-se
comportado com relacdo ao gerenciamento de recursos publicos, avaliar os desempenhos de
administracdes municipais e fornecer instrumentos que podem ser usados para avaliar os go-
vernos locais. Segundo, o teste de erro de especificacdo proposto pode ser bastante util em
situacdes praticas, uma vez que € capaz de detectar varias formas de erro de especificaciao
em modelos de regressao beta inflacionados. Terceiro, as correcdes propostas para os testes
baseados na fun¢ao de verossimilhan¢a podem ser utilizadas para desenvolver testes mais con-
fidveis na classe de modelos de regressao beta inflacionados, no que diz respeito a aproximacao
distribucional assintética mesmo em pequenas amostras.

5.2 Trabalhos Futuros

Algumas linhas de pesquisa devem ser desenvolvidas. Por exemplo, serdo foco de nossas pes-
quisas futuras:
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1. Desenvolver testes de especificacdo para os modelos de regressdo beta inflacionados ba-
seado no teste do arco-iris (‘rainbow test’) e comparar o desempenho do teste com o
desempenho do teste de especificacao proposto neste trabalho.

2. Desenvolver modelos beta para dados geoestatisticos a fim de lidar com dados distri-
buidos continuamente no intervalo (0,1) e que sdo correlacionados espacialmente. A
geoestatistica € um ramo da estatistica espacial no qual os dados consistem de uma amos-
tra finita de valores medidos relacionados a um fendmeno continuo espacial subjacente.
Usualmente, esse tipo de dado € resultante de levantamento de recursos naturais e in-
cluem mapas geoldgicos, topogréafico, ecoldgicos, fitogeogrificos e pedoldgicos.






APENDICE A

Obtencao das quantidades propostas por
Skovgaard para a classe de modelos de regressao
beta inflacionados

Neste apéndice, apresentamos os detalhes necessdrios para a obtencdo das quantidades § e .

Das equagdes (#.2.2) e (4.2.3), é possivel obter

IEg[U,(0)£(0)] = TEg[ZT PG(y — u N =) Ta" +a + [ — ™)
X(OM-I)+ (" —uHT(®-21)+b"1H}Y]
= Z" PG{IEg[(y° — ) — ) T1a" + B[ (v —p)]a"
+IEg[(y° —u)(y* =) T HI(@M - I)
+Egl (¢ — )" — )T HI(® - 2T)
+IEg[H(Y* — )17 e

Como Eg[(y} — u)ly¢ = 0] = Egl(y] —)Iy¢ = 0] = 0 e Eg[(y¢ — )¢ — )] = 1%, segue que

Eg[(vf — )y — )1 =y = ol (v — )y — )1 =y9)lys = 0]
X (1= ap) + B[y — ) vy — i)
X (1 =y)lyi = 1la; =0,

Eol 5§ — 1G] — 1)1 =y = Bol (5 — 1)) =)L = YOIy = 0]

X (1= )+ Bl (3¢ — )y — )
X1 =y)lyy =1la; =0

Eg[(y; —p)(1 = yD)1 = IEgl(f — )1 = yPly; = 01(1 — )
+IEg[(y; —p)(1 =y)ly; = 1la; = 0.

Assim,
Eg[U,(0)((0)] = ZT PGV a'e.
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Adicionalmente,
Eg[Up(0)€(0)] = X T OT{IEg[H(Y" — ")y —u) " la* + Eg[H(Yy" —p*)]la’
+IEg[H(" — 1)y =) " HI(OM-T)
+IBg[H(Y" - )" - puHTHI(®@ - 21)
+IEg[H(y" — )b} H 1.

Lembrando que IE[(y; — )(v; —)lys = 01 =v; e Bgl(y; —p)(v} — ) Iys = 0] = ¢, temos que

Eg[(1 =y vy — )] = Eol(1 = y) vy —p)ly; =011 —ay)
+IEg[(1 —y))(vy —p)lyy = 1]a; =0,

Eg[(1 =¥y — )7 — )1 =y)] = Eel(1 =y — 1)) —147)
X (1=yply; = 0]1(1 — )
+Bgl(1 = y)O; — )07 =)
X (L=y)lyy = ey
= V:(l - ),

Eq[(1 -y} =)0 =) (A =¥)] = Bol(1 =y = 1)) 1]
X (1=yO)ly¢ = 01(1 - )
+Eg[(1 =y} =)o) —p))
X (1=yOly¢ = ey

=c(l—ay)
e
Eo[(1 -y ;=) =y = Eal(1 =y 07 — )1 = y)ly; = 0]

x (1= a7) + Egl(1 -y} —41)
X(1=yDly; = ey =0.

Assim,

Eg[Up(0)((0)] = X T OAT{V (OM—-T1)+ C(® -2 ).
Por fim,

Eg[U(0)0(0)] = S TVAIEg[H(y" — ")y — ) IMa* +IEg[H(y" — ™)]a" M
+IBg[H(Y" — )y =) T HIM(OM - T)
+IBg[H(Y" — )0 = uHTHIM(®@ - 21) + g [H( —pi*)bT
X HIM+Eg[H(y' — " =) a* +Eg[H( - pHa"
+IEg[HO — )" — )T HI(@M—-1T)
+Eg[HO - ")y - 1" THI(@-21)
+IEg[H(y" — " )b H]h.
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Lembrando que IEg[(y;L - ,uj)(y,T - ,uj)lyf =0]= vj, obtemos

Egl(1=y))0; =)0 =)A= = vi (1= a).
Assim,
Eg[U(0)0)] =S TVA{(VM+CYOM-T)+ (VT + CM)(®—21)}.
Para obter Y é necessdrio calcular as seguintes esperangas:
Eg, [Uy(01)U; (0)] = IBg [ZT PPGV (- V) - 1) TGPZ]
— ZTP(I)G(l)VC(I)GPZ,

IEq, [Uy(81) U ()] = IEq, [Up(61) U (6)] = 0,

IEq, [Uy(01)U ] ()] = IEq, [U2(61)U, (0)] = O,

IEq, [Up(01)Uj ()] = Eg, [XTOWHT D (5 — 1 V)(y* — ") TOHX]
— XT(D(I)T(DV*(I)A(I)T(DX,

IEq, [Up(0) U] (0)] = By, [XT OV HTD (y* — D) f(y* =) T M
+(y' =uHTIVHS]
= XTOOTOAD VD AL cDyys,

P (1)
Eg, [U(00)U} (0)] = Iy, [S THV MDD =Dy + " =T )
Xy =) TOHX]
=S TVDAD DA 4 cDyrpx

% " (1
IEq, [U2(6)UT ()] = IEg, [S THVIIMD oy — Dy + o — i

x{(y* =) M+ - pHTYWVHS ]
— STv(l)A(l){V*(l)M(l)M+ C(l)(M(l) + M)
+viDys.

)}
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