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Resumo

Neste trabalho analisam-se os principais modelos de regressdo para dados de contagem,
na perspectiva habitual de especificacdo, estimacdo e avaliagdo. Apds a descricdo
detalhada dos modelos tradicionais, Poisson e Binomial Negativo, explora-se
pormenorizadamente o Poisson Generalizado, um modelo recentemente introduzido
nesta area. Os trés modelos sdo depois adaptados a casos em que a amostra recolhida ¢
truncada em zero. De seguida, abordam-se alguns testes de especifica¢do, comegando-se
por avaliar o modelo de Poisson face as duas alternativas referidas. Para tal, deduzem-se
testes score, os quais provam que, para determinadas parametrizagdes, os modelos
Binomial Negativo e Poisson Generalizado constituem alternativas localmente
equivalentes. De modo a testar a adequabilidade destes ultimos modelos, consideram-se
ainda diversos testes de hipdteses ndo encaixadas, para alguns dos quais ¢ realizado um
estudo de simulagdo de Monte Carlo com o objectivo de examinar o seu comportamento
quando aplicados a modelos truncados. Os resultados obtidos mostram que o
desempenho dos testes ¢ satisfatorio, embora alguns deles sejam claramente afectados
pelo nivel de sobredispersdo e pelo grau de truncagem admitidos.

Palavras-chave: dados de contagem; Poisson Generalizado, modelos truncados;

sobredispersdo; testes para hipoteses ndo encaixadas.

Abstract

In this study, the specification, estimation and evaluation of some count data regression
models are discussed. After describing the most common models, Poisson and Negative
Binomial, the Generalized Poisson model, recently included in this area, is analysed in
detail. The three models are then extended to cases where the sample is truncated at
zero. Furthermore, some specification tests are considered. First, the Poisson model is
tested against the other two models. Some score tests are derived, and it is possible to
prove that, with some parametrizations, the Negative Binomial and the Generalized
Poisson are locally equivalent alternatives. In order to test the other count data models,
some non-nested hypothesis tests are also discussed. Finally, a Monte Carlo simulation
is done, with the objective of comparing the performance of non-nested tests, when they
are applied to truncated models. The results obtained show that these tests perform
satisfactorily, although some of them clearly depend on the magnitude of the
overdispersion and truncation considered.

Key-words: count data; Generalized Poisson, truncated models, overdispersion; non-

nested hypothesis tests.
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Introducao

Na tultima década, um novo campo de investigagao tem vindo a conquistar o seu
espago na literatura econométrica: os modelos de regressao para dados de contagem. O
elemento diferenciador deste tipo de modelos, que motivou o seu aparecimento, ¢ a
natureza especial da varidvel dependente, que assume apenas valores inteiros nao
negativos, correspondentes a ocorréncia de um dado nimero de acontecimentos num
certo intervalo de tempo.

Os trabalhos pioneiros nesta area devem-se a Hausman, Hall e Griliches (1984),
Gourieroux, Monfort e Trougnon (1984b), Lee (1986) e Cameron e Trivedi (1986),
tendo sido realizado, neste ultimo artigo, o primeiro survey sobre dados de contagem. O
tratamento destas variaveis evoluiu muito desde essa altura, estando os mais recentes
desenvolvimentos sintetizados em Winkelmann e Zimmermann (1995).

Na ciéncia econdmica, a natureza dos dados disponiveis para retratar um
determinado fendémeno exige, por vezes, o uso de modelos de contagem. Assim, ndo ¢
de estranhar a proliferagdo, nos ultimos tempos, de trabalhos praticos que recorrem a
estimacao deste género de modelos. Exemplos desta situacdo sdo os estudos sobre a
procura de bens de lazer, de Shaw (1988), Creel e Loomis (1990), Hellerstein (1991),
Grogger e Carson (1991) e Englin e Shonkwiler (1995), a entrada e saida de industrias
do mercado, de Chappell, Kimenyi e Mayer (1990), a mobilidade do factor trabalho, de
Winkelmann e Zimmermann (1995), e o nimero de acidentes rodoviarios e sua relagao
com as apolices de seguro, de Dionne e Vanasse (1992).

O modelo classico de regressao linear ndo ¢ adequado para explicar como uma
variavel discreta, que somente pode tomar um pequeno numero de valores com
probabilidades estritamente positivas, depende de um conjunto de regressores. Além
disso, interessa calcular, apds a estimacdo do modelo, a probabilidade de um

acontecimento, dadas as variaveis explicativas, se verificar. Para tal, ¢ necessario
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pressupor que a variavel endogena segue uma distribuicdo discreta especifica.

A teoria econdmica sugere variaveis explicativas mas ndo fornece pistas sobre
qual a distribui¢d@o mais indicada para modelar os dados de contagem. Por isso, tornou-
se pratica corrente comegar por estimar o modelo de Poisson, devido a sua simplicidade.
Contudo, cedo se tornou evidente que a maioria dos eventos econdmicos caracteriza-se
por apresentar demasiada dispersdo relativamente a que seria de esperar ao supor que
respeitam uma distribuicdo de Poisson, onde a média e a variancia sdo iguais.

Devido a este problema, habitualmente denominado de sobredispersdo, a par do
modelo de Poisson procede-se, geralmente, a estimagdo do modelo Binomial Negativo.
A atractividade deste resulta do facto dele ser tanto uma alternativa de teste para o
Poisson como um modelo apto para explicar ocorréncias onde haja razdes para esperar
que a relagdo valor esperado - variancia assuma uma determinada forma.

Em muitas circunstancias, devido a maneira como a recolha da amostra ¢
efectuada, ndo se consegue observar a distribui¢do completa da varidvel de contagem.
Nomeadamente, ¢ frequente a ndo observag¢ao dos zeros da populacdo. Como este facto
¢ de extrema importancia, rapidamente os modelos citados foram adaptados a truncagem
referida.

Nesta dissertacdo, toda esta teoria standard dos modelos de contagem ¢ revista,
na perspectiva usual de especificacdo, estimagdo e avaliagdo. Adicionalmente, estuda-se
um modelo recentemente considerado neste ambito, o Poisson Generalizado, e
promove-se o recurso a testes de hipoteses ndo encaixadas.

Tal como o Binomial Negativo, o modelo de regressao de Poisson Generalizado,
introduzido por Consul e Famoye (1992), é apropriado para modelizar varidveis
caracterizadas por sobredispersdo. Todavia, ao admitir outros padroes de
heteroscedasticidade, o seu emprego pode-se tornar preferivel em certas situagdes.
Paralelamente, o modelo de Poisson Generalizado, como incorpora o Poisson, constitui
mais uma opg¢do para testar a adequabilidade deste. Assim, novos testes de
sobredispersdo serdao aqui desenvolvidos.

Uma das lacunas actuais das aplicagdes praticas sobre dados de contagem ¢ a

ndo utilizacdo de testes que permitam confrontar os varios modelos, com excep¢ao do



caso em que o Poisson ¢ a hipdtese nula. Como os restantes modelos ndo sdo
encaixados, nesta tese advoga-se o uso de testes proprios para os avaliar. Para 14 de se
tentar conjugar os principais testes para hipdteses ndo encaixadas existentes actualmente
com a teoria dos modelos de contagem, propdem-se dois novos testes. Através da
realizacdo de uma andlise de simulagdo de Monte Carlo, serdo investigados os
comportamentos de destes testes face a diferentes condi¢des amostrais.

Além do cumprimento dos objectivos tracados, em cada tema especifico
indicam-se formas alternativas de abordagem e fornecem-se referéncias bibliograficas
que permitirdo aos eventuais interessados aprofundar ndo so6 os assuntos tratados neste
trabalho, mas também outros topicos da teoria dos dados de contagem.

A organizagdo desta dissertacdo ¢ descrita de seguida. Nas trés primeiras sec¢oes
do capitulo I sdo apresentados e formalizados os modelos de contagem de Poisson,
Binomial Negativo e Poisson Generalizado, os quais sdo extendidos a amostras
truncadas em zero na quarta sec¢ao. O capitulo II ¢ dividido em duas partes: na primeira
deduzem-se varios testes de sobredispersdo; na segunda, expdem-se alguns testes de
hipoteses ndo encaixadas. No capitulo III efectua-se o estudo de simulacdo de Monte

Carlo.



Capitulo I:

Modelos de Regressio para Dados de
Contagem

O objectivo deste capitulo ¢ a formalizacdo dos modelos de contagem que serdo
analisados ao longo de todo este trabalho. Comega-se por apresentar o modelo simples
de Poisson para, introduzindo-se um tipo especifico de heterogeneidade, se passar ao
Binomial Negativo. De seguida, estuda-se o modelo de regressdo de Poisson
Generalizado, o qual ¢ abordado com muito maior detalhe, em virtude da sua aplicacdo
a dados de contagem ser bastante mais recente. Por ultimo, procede-se a adaptacdo dos

modelos referidos a situagdes em que a amostra € truncada em zero.

1. Modelo de Poisson

A tentativa de modeliza¢do de um conjunto de observacdes de uma dada variavel
de contagem comeca, normalmente, pela estimagdo do modelo de Poisson. As razdes
fundamentais para este procedimento sdo as seguintes:

e a distribuicdo de Poisson adequa-se totalmente a principal caracteristica dos

dados de contagem, o facto destes assumirem apenas valores inteiros nao

negativos;

e apés a sua estimagdo, ¢ possivel inferir relativamente a probabilidade de

ocorréncia futura de um dado acontecimento, admitindo que o modelo estad bem

especificado;

e 0 modelo de Poisson possui uma estrutura simples, podendo ser facilmente

estimado.
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Considerando um conjunto de observagdes independentes da varidvel aleatoria

discreta Yj,1=1, ..., n, a fungdo de probabilidade de Poisson para o individuo i é
'y Y;
e A
PYi=yi) =" (L)

comy;=0,1,2,..eA;>0.

O modelo de regressdo resulta da colocagdo do pardmetro A; em fun¢do de um
conjunto de variaveis explicativas: A; = f(x;,B), sendo x; um vector 1xm (contém
observagdes das m variaveis exogenas para o individuo i) e B um vector mx1, composto
por parametros desconhecidos. Como A; representa o valor esperado condicional de Y;,
s6 pode tomar valores ndo negativos, pelo que a funcdo f deve ter como contradominio
apenas os numeros reais nao negativos. Por este motivo, ela ¢ geralmente expressa na

forma exponencial,

7\.1 = exp(xiB), (1.2)

0 que também acontecera neste estudo.

No modelo de Poisson, a média e a varidncia condicionais sdo iguais:

E(Yi|x) = V(Yi|x) =)\ (L3)

Uma vez que a variancia depende dos regressores, este modelo €, por natureza,
heterocedéstico, caracteristica partilhada, alids, por todos os modelos de contagem. Se a
forma de heterocedasticidade prevista, V(Y; | x;) = exp(xiP), corresponder a real, ndo se
registardo quaisquer influéncias negativas sobre os estimadores, desde que estes sejam
obtidos recorrendo a métodos que a tenham em conta. Caso contrario, as consequéncias
serdo semelhantes as verificadas aquando da aplicagdo do método dos minimos
quadrados a uma situacdo em que exista heterocedasticidade: sob certas condigdes, que
serdo enumeradas posteriormente, os estimadores continuardo a ser consistentes, mas a

sua eficiéncia serd menor.
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Quando se conhece a distribui¢do condicional de uma dada varidvel endogena,
para se poder tirar total partido dessa informacao, deve-se usar o método da Maxima
Verosimilhanga (MV) na sua modelagdo. E o emprego deste método na estimagio do
modelo de regressao de Poisson que sera seguidamente formalizado.

O Logaritmo da Fungdo de Verosimilhanga, LL(P), é

)= [-Mi +yi In(A;)—In(y; D], (1.4)

i=1

de onde resulta o vector score:

’

9= 3]y ) 13)

Admitindo a especificacdo 1.2, as condigdes de primeira ordem que permitem

maximizar LL(B) correspondem a:

xi'(yi —Xi)=0 (1.6)

Esta expressdo traduz a ortogonalidade entre as varidveis explicativas que
formam o vector x; e os erros u; = y; - E(Y; | Xj). Se o sistema de equagdes 1.6 tiver

solugdo, ela serd unica, visto que a matriz hessiana,

H(B) = :—le X, (L7)

¢ definida negativa, implicando que a fung¢do de verosimilhanga seja estritamente

concava. Para a sua determinagdo, pode ser aplicado qualquer método de optimizagdo
- . 1 . ~ . A . , o, .

ndo linear’ pois, para expressoes daquele tipo, a convergéncia geralmente € rapida.

Os estimadores obtidos terdo, assimptoticamente, as propriedades comuns num

"' Ver, por exemplo, Greene (1993), pp. 346-350, que analisa resumidamente alguns destes métodos.
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estimador da MV, isto &, serdo consistentes, eficientes e normalmente distribuidos,
Jn(B-B) & N[o.n1"(B)), (L8)

representando I() a matriz de informagéo que, por defini¢do, é igual a - E[H(B)], isto &,
I(B)= > Axx, (L9)
i=1

Neste caso, como a matriz hessiana ¢ constante, a estimacdo da matriz de

informacdo pelo método de Newton, I(B) =- H([%), ou de Scoring, I([g) =- E[H([_S))],

conduz a resultados idénticos. Preferencialmente, serdo estes os processos de estimagao

aplicados neste trabalho, embora, por vezes, se possa ter de recorrer, por razdes praticas,
ao método BHHH [Berndt, Hall, Hall e Hausman (1974)], onde I(B) = S'(B)S(ﬁ) , sendo

S(B) a matriz contendo as contribui¢des individuais para o score. Com efeito, utilizando

este ultimo procedimento, a estimagcdo da matriz de informagdo torna-se muito mais
simples, pois nao envolve o calculo de segundas derivadas. Todavia, a primazia
concedida aos métodos de Newton e de Scoring justifica-se por eles, geralmente,
revelarem um melhor desempenho em pequenas amostras”.

A validade das propriedades referidas estara dependente, naturalmente, do facto
da distribuicao condicional de Y; ser, efectivamente, a de Poisson. No entanto,
Gourieroux, Monfort e Trognon® (1984a) provaram que, qualquer que seja a verdadeira
distribuicao de Y; | xj, se o modelo estimado pertencer a Familia Exponencial Linear
(FEL), entao os estimadores da MV dos parametros do valor esperado condicional, se
este estiver correctamente formalizado, serdo consistentes, com excep¢ao do associado
ao regressor fixo. A distribui¢do assimptdtica também continuara a ser a normal, pelo
que apenas a eficiéncia dos estimadores nao fica garantida. Quanto aos parametros nao

incluidos no valor esperado condicional, eles ndo deverdo ser estimados em simultaneo

% Consultar Godfrey (1988), p. 82, ou os estudos de simulagdo de Davidson e Mackinnon (1983) e Bera e
McKenzie (1986).
3 Daqui para a frente, estes autores serdo referidos apenas por GMT.
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com os outros, de modo a que a consisténcia destes ndo seja prejudicada, a ndo ser que a
distribui¢do em causa pertenca a familia exponencial quadratica.
Para uma distribui¢do pertencer a FEL, ¢ necessario que a sua funcdo de

probabilidade possa ser expressa na forma
P(Yi =Y |Xi ) = eXP[A(Mi ) + B(Yi ) + C(Hi )Yi] ) (L.10)

onde A(-), B(:) e C(-) representam fung¢des reais e |; = E(Yj[x;). Prova-se facilmente que
a distribuicdo de Poisson verifica esta condigdo, com A(W;) = -Wi, B(yi) = -In(y;!) e C(W;)
= In(W;). Assim, admitindo que o valor esperado condicional estd bem especificado, os
estimadores da MV encontrados para este modelo serdo consistentes para os parametros
de interesse, mesmo que se esteja a assumir incorrectamente que a variavel enddgena
segue uma distribui¢do de Poisson. Contudo, a varidncia dos estimadores sera
geralmente subestimada, impedindo a realizagdo de testes de hipoteses validos, a ndo ser
que se utilize uma matriz de covariancias corrigida, como a matriz de White (1982), por
exemplo. Além disso, 0 modelo ndo poderd ser usado na estimagdo da probabilidade de
ocorréncia de um dado fendémeno.

GMT (1984a) propuseram métodos de estimagdo robustos contra pressupostos
distribucionais, os quais apenas exigem que o valor esperado (Método da Pseudo
Maiaxima Verosimilhanga) e a varidncia (Método da Pseudo Maxima Verosimilhanga
Quase Generalizada) estejam correctamente especificados, podendo aplicar-se as
distribui¢des pertencentes a FEL (no caso do segundo método, somente as que possuam
dois tipos de pardmetros). Os estimadores obtidos por ambos o0s processos sio
consistentes, sendo os resultantes da aplicacdo da Pseudo MV menos eficientes, em
geral, que os determinados pela Pseudo MV Quase Generalizada. Por sua vez, estes
ultimos sdo, normalmente, menos eficientes que os estimadores da MV, quando esta tem
por base a verdadeira distribui¢do. Nenhum destes métodos, que podem ser estudados
em GMT (1984a, b), sera desenvolvido neste trabalho.

O facto do modelo de Poisson impor a restricdo da média e da variancia serem

iguais obriga a consideracdo de modelos alternativos, pois a maior parte dos dados de
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indole econdmica sdo caracterizados pela superioridade da segunda. O mais comum
desses modelos ¢ o Binomial Negativo (BN), o qual vai ser abordado em pormenor na
proxima sec¢do. Posteriormente, estudar-se-4 o modelo de Poisson Generalizado.

Para outro tipo de modelos, ver Lawless (1987) e Winkelmann (1995), que
desenvolvem modelos de duragdo supondo que o tempo de espera entre acontecimentos
sucessivos ndo segue uma distribui¢do exponencial (pressuposto implicito na
distribuicdo de Poisson), e Wedel, Desarbo, Bult € Ramaswamy (1993), que constréem
um modelo que, embora baseado no de Poisson, permite obter coeficientes de regressao
distintos para cada classe de individuos, sendo o numero ideal de grupos também

estimado.

2. Modelo Binomial Negativo

Nesta seccao analisam-se as duas principais formas de justificar o emprego do
modelo BN e apresentam-se as suas parametrizacdes mais comuns, bem como 0s

resultados mais importantes para a sua estimagao.
2.1. Motivacao

Se uma variavel aleatoria discreta Yi, i = 1, ... , n, tem distribuicdo BN de

parametros w e p, Y; ~ BN(w,p), a sua funcdo de probabilidade ¢

1“(yi + w)

T, + (W) p“(1-p)", (L11)

P(Yi = yi) =

onde0<p<lew>0.

O valor esperado e a variancia sao iguais, respectivamente, a

By, = YU=P) (L12)
p

V(Y,) = W(lz_p) , L13)
P



donde se pode estabelecer a seguinte relagdo:

V(Y,) = 1 E(Y)) (L14)

Como 0 < p < 1, V(Yi) > E(Yj), o que comprova a natural aptiddo desta
distribuicdo para modelar dados caracterizados pela existéncia de sobredispersdo. A
expressao .14 parece impor uma relacao linear entre a variancia e a média mas, como se
vera mais a frente, as diversas parametrizagdes efectuadas a p levardo a relagdes
distintas entre aqueles dois momentos. Alids, como Cameron e Trivedi’ (1986)
salientaram, ocasionarao inclusivamente modelos de regressdo distintos, pois
conduzirdo a diferentes hipoteses acerca da forma funcional da heterocedasticidade
existente e, em geral, as estimativas de 3 ndo serdo iguais.

Hé muitas maneiras de derivar o modelo BN. Por exemplo, ele pode ter origem
na soma de n variaveis aleatdrias independentes com a mesma distribuigdo logaritmica,
seguindo n uma distribuicdo de Poisson [Johnson, Kotz ¢ Kemp (1992), p. 204]. Pode
igualmente provir da adicdo de um conjunto de varidveis aleatérias de Poisson
correlacionadas [Johnson, Kotz ¢ Kemp (1992), p. 205]. Contudo, na literatura
econométrica, unicamente duas razdes t€ém sido vulgarmente apontadas para o uso do
modelo BN, ambas partindo do modelo de Poisson.

A primeira, referida originariamente em Hausman, Hall e Griliches (1984),
supde que a distribuicdo de Y; condicional também em A; é efectivamente Poisson.
Todavia, admite-se que  ndo é constante na populagdo, pelo que A; ¢ um pardmetro
estocastico, que varia aleatoriamente de acordo com uma distribuicido Gama, dai
resultando que a distribuicao de Y;, condicional apenas nos regressores, seja BN.

A segunda explicagdo, introduzida por GMT (1984b), baseia-se na aceitacao de
que o verdadeiro modelo ¢ o de Poisson, mas que, devido a impossibilidade de se
observarem todas as varidveis de interesse, existe um erro de especificagdo cuja

distribuicao ¢ a Gama. Condicionando, entdo, Y; apenas nos regressores observados, a

* A partir deste momento referenciados simplesmente por CT.
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distribuicdo obtida sera a BN.

Em qualquer dos casos, o modelo de Poisson torna-se inadequado pois ¢

negligenciada a heterogeneidade dos individuos. Embora ambas as justificagdes sejam

equivalentes, demonstram-se, de seguida, as duas situacdes, considerando a seguinte

parametrizacdo para a fun¢do de densidade Gama:

y
Y ~ G(t,0) = f(y) = 0)’11“(1:) ye© , y,T,0>0 (L15)

1° Caso: A; ndo ¢ fixo para o individuo i, sendo distribuido aleatoriamente segundo uma
Gama.

Assumindo que

Yi | xi,ki ~ P(?\q)

7\'i|Xi~G(Ti70‘)) 5 Ti,(i)>0

e sabendo que P Y, =y, |X :T P(Y, = Yi|Xi77\’i)f(?\’i|Xi)d7\’i7 pode demonstrar-se que
0

Y | xj tem distribuicdo BN:

o ,;\_}\’y. A
p(Y, =yi|xi)=£ ' 1( )v Sle o d,
l

Yy
0

i
u)

y+1 ICD\,

e . F(Yi + Ti)

Este ultimo integral corresponde a — o © yi! =T'(yitl), pelo que:
lj iTT

I+—

w
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Iy, +7,) 1 1

PlY, =yix;) =
( y |X) I(y, +1)I(t,) 0)(1+1j 1+i
0 0]
— F(yl +Ti) 1 T o Yi
) I(y, +1)F(Ti)(l+0)) (1+mj (1.16)

. 1
Comparando [.16 com I.11, verifica-se que Y; | xi ~ BN('{:i,1 ) e,
+®

confrontando com I.12 e 1.13, conclui-se que:

E(Yi | xi) = 0T (1.17)
V(Yi|xi) = o(1+m)T; (1.18)

O modelo de regressdo obtém-se estabelecendo:
T, = exp(x,B) (L19)

A relagdo entre a variancia e o valor esperado condicionais € linear, sendo dada

pela expressao:
V(Y| xi) = (1 + 0E(Yi | x) (1.20)

2° Caso: a partida, A; é fixo para todos os individuos mas, como existe um erro de

especificacdo no modelo, passa a ser distribuido de forma aleatoria.

Nesta situacdo, ha dois tipos de regressores: os observaveis, X;, € 0os omitidos, z;.

As hipoéteses iniciais sdo as seguintes:

Yi| A ~P(A)
i = exp(xif+zi) = exp(xif3)exp(zi)
1i = exp(xiP)
18



€ = exp(zi)
Yi | xi,& ~ P(uig)

&lxi~G(rw , T,0>0,

representando €;, como ¢ evidente, o erro de especificacdo. | é considerado fixo para
cada individuo.

Por um processo analogo ao realizado para o primeiro caso, pode demonstrar-se

1
que Y; | xj ~ BN(T,—] e, consequentemente,
1+ ou,

E(Yi|xi) = T (I.21)
V(Yi | xi) = tow(1+ou), (1.22)

0 que implica também, para cada individuo, uma relagdo linear entre a variancia e a

média condicionais:
V(Y| xi) = (1+ow)E(Yi | xi) (1.23)
2.2. Parametrizacoes mais comuns

Vérios autores tém proposto diferentes parametrizagdes da distribui¢do Gama.
Os objectivos sdo, por um lado, justificar, no ambito do modelo BN, relagdes nao
lineares entre a variancia e a média de Y; | x;j e, por outro lado, incluir explicitamente no
modelo BN, o de Poisson como caso particular, o que tem grande importancia na
formulacao de testes de especificacdo. Também se pretende que em ambas as situagdes
o valor esperado condicional seja definido simplesmente por L; = exp(x;f3).

A parametrizacdo mais corrente ¢ aquela que origina uma relacdo quadratica
entre a variancia e o valor esperado de Y; | x;. Pegando novamente no caso que explicava
o modelo BN como resultante da existéncia de varidveis omitidas, GMT (1984b)

colocaram duas hipoteses adicionais:
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E (g xj) =1 (1.24)
VEilx)=o (L.25)

A imposicdo destas condi¢des implica a consideracdo de que € segue uma

e . 1 . 1
distribuicdo Gama de parametros T e ®, sendo t=—. Partindo de g | x; ~ G(— , w) ,
® )

pode provar-se que Y; | Xj ~ BN (i , ! J e que:
o 1+ou,

E(Yi|xi) = W (1.26)
V(Yi|xi) =i+ ou] (1.27)

CT (1986) construiram um modelo mais geral, que contempla varias relagdes
possiveis entre aqueles dois momentos.

Assumindo que

Yi | xi,Ai ~P(A)
Ai | xi~ G(Vi,hj , Vi, Ui >0,
V.

1

~ . \E
mostra-se, nos moldes das demonstracdes anteriores, que Y; | X; ~ BN (Vi, ! j €
M +v;

que:

E(Yi|xi) = W (1.28)
V(Y | x)) = p + Vi Th (1.29)

1

O modelo de regressao obtém-se definindo:

Hi = exp(xiB) (1.30)
v, :é[exp(xiﬁ)]a, a>0,a=0,1,2, .. (131)
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Substituindo 1.30 € .31 em 1.29 resulta:
V(Y; | x;) = exp(xif) + oc[exp x.B )]ﬂ[exp(xi[})]z

=exp(x; )+oc[exp( )]2 !
= E(Y|x, )+ o E(Y[x, )] (132)

A expressdo 1.32 origina variadissimas formas para a relacdo variancia-média.

As mais usadas sdo aquelas em que se admite a = 1, que provoca
V(Yi|xi) = (I+o)E(Yi | xi), (1.33)

funcdo linear tal como as encontradas em .20 e 1.23, e a = 0, que impode a relagdo

quadratica ja determinada em 1.27:

V(Yilx) = (Yifx, )+ o B(Yi[x, )] (134)

Assim, pode-se desde j& passar a considerar dois tipos principais de modelos

BN’s, os quais serdo estudados em pormenor ao longo de todo este trabalho:

e modelo BN (relacdo linear entre a variancia e a média):

(1.35)

e modelo BN2 (relagdo quadratica entre a variancia e a média):
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1 1 1
0=~y
o o 1+ou,

P(Y, =y [x,) = F(YiJr%‘) ( ! jl( o jy‘ (1.36)
Y I(y, + (V) +op ) U+ ap,
(i +0r( 1)

O modelo de Poisson ¢ um caso particular destes pois, quando oo — 0, V(Y | x;)
— E(Y; | xi) e, como isso implica que v; — o, a distribuigdo de A; sera degenerada em
Hi.

A grande utilizacdo, em modelos de contagem, de expressdes do tipo da 1.34
para representar a relagdo entre a variancia e o valor esperado condicionais tem outra
justificacdo, muito simples. Se se supuser que Y; | X;,& segue uma distribuicdo de
Poisson de parametro A; = i€ e se se colocarem novamente as hipoteses 1.24 e 1.25
entdo, qualquer que seja a distribuicdo de €, a relacdo entre a média e a variancia,
condicionais apenas em Xx;, sera quadratica. Esta afirmacdo demonstra-se através do
recurso a decomposi¢do da variancia condicional

V(Yilxi) = By [V(Yilxio80) |+ Ve [B(Yilx081)]

= Esl\xl (uigi ) + Vsi\ X; (Miei)

2
:p‘i+mp~i’

sendo ;i = E(Y; | x).

E evidente que, por esta via, a hipotese que se coloca ¢ muito forte: se nio é
dificil aceitar 1.24, se um dos regressores for fixo, 0 mesmo ndo se passa com 1.25, que
exige que o erro seja homocedastico. Alids, como se pode concluir pelo modo como foi
deduzido, também o modelo BN ¢ bastante exigente em termos de pressupostos,
nomeadamente ao impor que o erro de especificagdo siga uma distribui¢io Gama. E por
isso que, normalmente, se comega por estimar o0 modelo mais simples, o de Poisson, que
¢ sujeito a uma série de testes, e somente depois se passa, caso se revele necessario, a

outros modelos, os quais, naturalmente, também deverdo ser avaliados.
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Winkelmann e Zimmermann (1991, 1995) propuseram’ um modelo BN mais
geral, 0 BNK®, o qual assenta numa especificagio para a varidncia similar a sugerida
(.32, substituindo 2-a por k+1) por CT (1986), mas com uma diferenca fundamental:
admite-se a possibilidade do pardmetro k ser estimado, ndo sendo necessariamente zero
ou um. A analise pormenorizada do modelo BNk ndo serd feita neste trabalho. No
entanto, ele servira de base, no préximo capitulo, a construcao de testes de hipoteses nao
encaixadas que visardo testar o BN1 “contra” o BN2.

Mais recentemente, foi sugerido [Xue e Deddens (1992)] um modelo BN
composto, designado pelos seus autores de BN sobredisperso. Como o proprio nome
indica, trata-se de um modelo que incorpora ainda mais dispersdo, podendo depois ser
testada a necessidade de tal acto.

Para o estudo de qualquer um dos modelos referidos nos dois pardgrafos
anteriores, deverdo ser consultados os artigos citados pois, a partir deste momento, no

que respeita a modelos BN’s, o BN1 e o BN2 merecerao tratamento exclusivo.

2.3. Estimaciao

A estimagdo dos parametros dos modelos BN’s faz-se também através da MV.
Tal como se procedeu em relagdo ao modelo de Poisson, apresentam-se nesta sec¢do as
expressoes relativas a funcdo de log-verosimilhanga, ao vector score e aos elementos da
matriz hessiana de cada um daqueles modelos. Embora seja quase certo que a
globalidade do software econométrico existente necessite apenas da primeira daquelas
expressoes para poder determinar os estimadores da MV, resolveu-se formalizar por
completo este processo de estimacdo de modo a facilitar, no capitulo II, a dedugdo de
testes score considerando como alternativa ao modelo de Poisson, o BN1 ou o BN2.
Além disso, retune-se aqui um conjunto de expressdes nao disponiveis, julga-se, noutro
local, as quais poderao servir de apoio a futuros trabalhos nesta area.

As funcdes de log-verosimilhanga das duas variantes do modelo BN sdo as

> Uma sugestdo semelhante, mas ndo devidamente formalizada, surgiu sensivelmente a0 mesmo tempo em
Ruser (1991).

% No primeiro daqueles dois artigos, estes autores sugeriam um modelo ainda mais vasto, onde também era
possivel a existéncia de subdispersdo. O BNk era apenas um caso particular.
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seguintes’:

BNI: LL(B,a) = Z{— In(y, 1)+ Inoy, +p, — o) - (% + yi) In(1+ oc)} (137)

i=1 =1

i=1 j=1

BN2: LL(B, o) = i[-ln(yi )+ 3 Inay, +1-0d) +y, ln(ui)—(é+yijln(l+a}1i)}

(1.38)

O modelo BN2 pertence a FEL! com A(ui):—lln(1+ocui),
o

Ily; + ] A
B(y,)=In ( 4) e C(u,)= ln(&j. Assim, o vector de parimetros
Iy, +)r( 1) 1+ oy,

incluido na forma funcional do valor esperado condicional, 3, pode ser estimado
consistentemente’ por MV, seja ou ndo o BN2 o verdadeiro modelo. Talvez seja por este
motivo que o BN2 ¢ um modelo mais “popular” que o BN1, encontrando-se bastantes
mais referéncias a ele: ver GMT (1984b), Collings e Margolin (1985), Dean e Lawless
(1989) e Hellerstein (1991), por exemplo, que omitem a existéncia do BN1.

Além dos parametros de interesse B, a fun¢@o de log-verosimilhanga 1.38 contém
um parametro perturbador, o, o qual, se se pretender realizar inferéncias probabilisticas,
deve ser igualmente estimado por MV. Por isso, vai-se também dedicar alguma atencao
a sua estimacao, mas real¢a-se novamente que quando se estimam, em simultdneo, os
dois tipos de parametros, B ¢ o, se a distribui¢ao real ndo for a BN2, poderao ser obtidos
estimadores inconsistentes [GMT(1984b)], pois uma das condicdes suficientes para a

sua consisténcia [GMT(1984a)] nao ¢ cumprida: o BN2 ndo pertence a familia

7 Devido & necessaria derivagdo posterior da fungio gama, decidiu-se recorrer & igualdade
T(y+a) (y+a-1)! 0

Ia) = s =] (y+a-j). considerando-se que, para y = 0, [](-) =1. Como a maior parte
a a—1)!

dos packages econométricos contempla o calculo automatico da derivada da fungdo gama, seria

j=1 =1

perfeitamente admissivel representar esta simplesmente por F‘(-) . Contudo, tendo em vista a deducdo de

testes score no proximo capitulo, achou-se melhor agir desta forma.

¥ S6 0 modelo BN2 pertence a esta familia porque, para tal, é condigdo necesséria que o pardmetro v; em
1.31 seja fixo, ndo dependendo de ; [0 que equivale, na perspectiva de GMT (1984b), a admitir que o
erro de especificagdo ¢ homocedastico], o que ndo acontece no modelo BN1.

? Relembre-se que a excepgdo & B, , o estimador do pardmetro associado & constante.
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exponencial quadratica.

Quanto ao modelo BNI1, a aplicagdo da MV sé produzird estimadores
garantidamente consistentes para J se ele for, efectivamente, o verdadeiro modelo.
Todavia, se a finalidade de um dado estudo for apenas a estimagao consistente do valor
esperado condicional, hd métodos que asseguram o cumprimento desse objectivo. Entre
outros, pode-se recorrer ao método dos momentos generalizados [Hansen (1982)], que
tem como Unico pressuposto a correcta especificagdo dos momentos que se querem
estimar. Este processo pode ser empregue em qualquer modelo de contagem que os
estimadores dos parametros contidos nas condigdes de momentos, desde que estas
estejam bem formalizadas, serdo consistentes e assimptoticamente normais. No entanto,
em nenhuma circunstancia o modelo estimado podera servir de base ao calculo de
probabilidades.

As condigdes de primeira ordem que permitem obter os estimadores que

maximizam LL(J,0) sdo:

T

aB i=1 j=1 ay1 + u“i - a.] o
BNI1: 5
LL n Yi =1 In(1 . .
( ’“):z S Vol LM n(l+o) w+oy, || (1.40)
oo oS oy, tu -0 o o 1+
LL = W]
OLL(B,0) _ (Xuj ~0 (1.41)
aB =1 1+ oy,
BN2: ILL , ) In(1 1
(Baa): z Yi—J '+l n( —HXMi)_ui( +OWi) =0 (1.42)
JoL | Soy, +1-0j o o 1+ oy

Repare-se que 1.41 representa uma condi¢do de ortogonalidade entre os

regressores € os erros ponderados u; = p, [yi - E(Yi|xi )], sendo p; =(1+ o, )71 .

Designando por p o vector (m+1)x1 contendo os pardmetros ((Bx)’ prova-se que a

sua distribui¢do ¢ assimptoticamente normal,

Vn(p-p) 2 N[o,nI"(p)], (1.43)
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d’LL(B,a) 0’LL(B,at)

_ _p| 9BIP Boo | _|Ipp(B.o) I (B.o)
ol 3LB.0) PLLB) | [ 1y(Beo) Lu(Buor)|
do. P’ do”
Para o modelo BN1:
J’LL(B,at) & ao oy, —)) In(1+ o)
_ = XU : — 1.44
ET AP Do o
d’LL(B,a) | 0’LL(B,0) e In( 1+0c Ji Y. —j 1
Bow | deap | “ZSM Z B
B Jo o df i=1 = (xyl+p,l—og) oc(1+oc)
(1.45)
0’LL(B, ) Zn: Yz( =] j2+L 20, + 3o, +oly; 2y, In(1+a)
do” puryll R 0€Y1+M1 o’ (1+a)’ o
(1.46)
Para o0 modelo BN2:
0’LL(B,a) n 1+ ay,
— ==y x.'x0, — 1.47
o op’ ; il (1+oy,)’ (147
PLUB0) [ILLB)] < _—
- S L T 4 R 1.48
8[3 aa aa aB ;Xl Ml (1+aul)2 ( )
ILLB.o) _ < _i( yi-i j2+i 20, +3opf + oy, 2In(l+op,)
dor’ = Slay,+1-0j) o’ (1+oy,)’ o
(1.49)

Calcular os valores esperados destas derivadas envolveria operacdes bastante
complexas, principalmente no caso do modelo BN1, pelo que ndo se fara tal tarefa, até
porque a estimacao da matriz de informagdo, sempre que necessaria, pode ser feita pelo

método de Newton.
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3. Modelo de Poisson Generalizado

A proposta de utilizar a funcdo de distribuicdo de Poisson Generalizada (PG),
como base de um modelo de regressdo para dados de contagem, ¢ muito recente na
literatura economeétrica. A propria distribuigdo so foi deduzida nos ultimos vinte anos.

Assim, esta sec¢ao tem dois grandes objectivos: descrever a distribuicdo de PG;

apresentar, e desenvolver, o novo modelo de regressao para variaveis de contagem.
3.1. Distribuicdes Lagrangeanas

A derivagdo de expressdes para a fun¢do de probabilidade de certas distribui¢des
discretas pode ser efectuada através de expansdes lagrangeanas. O uso desta técnica esta
bem descrito em Consul ¢ Shenton (1972), onde estes autores deduzem varias
distribui¢des novas, determinadas como casos particulares daquela a que deram o nome
de familia de distribui¢des lagrangeanas ou generalizadas.

Em termos gerais, o seu método consiste no seguinte: considerando G(t) e F(t)
como duas fung¢des geradoras de probabilidade, definidas para o conjunto dos numeros

inteiros nao negativos, Consul e Shenton (1972) usam a transformagao
t=u.G() (1.50)

e expandem F(t), através da formula de Lagrange, em série de poténcias de u,

FO)=F0)+Y ¥ 4~ {[G(t)]y dF_(t)}

~y1de! dt

: (1.51)

t=0

encontrando a familia de distribuicdes citada, cuja fungdo de probabilidade caracteristica

¢ do tipo
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P(Y=y)= % i {[G(t)]y di—(tt)} (1.52)

De entre as distribui¢des lagrangeanas obtidas por eles, dedicar-se-a4 atencgdo
exclusiva a PG, pois é a que se encontra mais divulgada, ja tendo merecido,
inclusivamente, a publicacdo de um livro [Consul (1989)] cujo texto € integralmente

dedicado ao seu estudo.
3.2. A Func¢ao de Distribuicao de Poisson Generalizada

Neste ponto, indicam-se algumas das razdes que tornam a PG uma alternativa
credivel para a modelizagdo de dados de contagem. Procede-se também a sua definicao,
em termos formais, e refere-se a reparametrizagdo que, habitualmente, ¢ aplicada a esta

distribuicao.
3.2.1. Motivacao

Em principio, qualquer fenémeno aleatorio, para o qual interesse realizar uma
contagem de qualquer tipo, ¢ candidato a ser explicado através da distribuicdo de
Poisson standard. Naturalmente, nem todas as contagens poderdo ser justificadas deste
modo. Todavia, se certas premissas acerca dos fendmenos em causa forem cumpridas, o
modelo de Poisson serd o mais adequado para tal. Um desses pressupostos diz respeito a
independéncia dos acontecimentos em intervalos de tempo sucessivos, isto €, a
ocorréncia ou ndo de um acontecimento, num dado periodo, ndo influencia a posterior
ocorréncia (ou ndo ocorréncia) de acontecimentos.

A distribuicdo de Poisson depende de um tnico pardmetro, A, o qual representa
tanto a média como a variancia. Esta caracteristica da distribuicdo de Poisson pode nao
ser muito apropriada quando se estudam determinadas situagdes, principalmente devido
a violacdo frequente da premissa referida no paragrafo anterior. Com efeito, tem sido

observado, em populacdes supostamente de Poisson, que a probabilidade de um
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acontecimento se verificar pode ndo permanecer constante, variando com o tempo e/ou
acontecimentos prévios, dai resultando uma desigualdade entre a média e a variancia.

Numerosos investigadores, que efectuaram estudos exaustivos em diversas areas,
tentaram explicar aquela divergéncia modificando um pouco a distribuicdo de Poisson,
tendo surgido vdrias derivacdes dela, podendo as mais relevantes serem encontradas em
Johnson, Kotz e Kemp (1992). A maior parte destas distribui¢des foi desenvolvida para
estudar casos concretos, sendo muito pouco flexiveis e dificilmente adaptaveis a outras
situagoes.

Consul e Jain (1973) apresentaram a distribui¢do PG, a qual, contendo dois
parametros, A e 0, proporciona, segundo eles, bons ajustamentos a todo o tipo de dados
de contagem, pois a variancia desta distribui¢do ¢ maior, igual ou menor do que a
média, conforme 0 seja positivo, nulo ou negativo. Nesta distribui¢do, a probabilidade
de ocorréncia de um dado acontecimento num determinado periodo de tempo esta
dependente dos acontecimentos verificados anteriormente, relagdo essa que ¢ traduzida
pelo parametro O: ele serd positivo se aquela probabilidade for aumentando a medida

que um individuo vai realizando acontecimentos e sera negativo se suceder o oposto.
3.2.2. Descricao

A distribui¢ao PG ¢é obtida a partir da expressdo 1.52, supondo que tanto G(t)

como F(t) representam a fun¢do geradora de probabilidades da Poisson. Assim, fazendo

G(t) = el ¢ F(t) = e*'" ¢ substituindo em 1.52, resulta:

ML+ ye)y_1 e MO

P(Y=y)= "

(1.53)

Na ultima versdo apresentada por Consul (1989), esta fungdo de probabilidade ¢

valida apenas para y=0,1,2,...(620)vy=0,1,2,...,m(0<0), sendo A > 0, max

(—1 ,— i) <0 < 1 (m = maior inteiro positivo para o qual A + 6m > 0 quando 6 < 0) e
m

m 2= 4. Como rapidamente se nota, quando 6 = 0, a PG coincide com a Poisson.

29



Tem-se verificado alguma polémica na especificacdo do intervalo dos valores
admissiveis para 0. Inicialmente, Consul e Jain (1973) consideraram -1 < 6 < 1 mas, tal
como Nelson (1975) salientou, a truncagem efectuada nos valores de x (x < m), para
evitar que a soma A + m6 se tornasse negativa e originasse o aparecimento de
probabilidades alternadamente positivas e negativas, levava a que a soma das
probabilidades ndo fosse igual a um. Assim, Consul e Shoukri (1984) corrigiram os
valores possiveis de 0, passando a admitir apenas 0 <0 < 1. Contudo, isto implicava que
a PG deixasse de ser indicada para modelizar dados caracterizados por subdispersao,
quando ela ja tinha demonstrado um bom ajustamento a alguns conjuntos de
observagdes deste tipo. Deste modo, os mesmos autores propuseram, em artigo de 1985,
uma outra modificacao.

Primeiro, fizeram a correc¢do habitual em modelos truncados, P(Y =y | Y <m)

P(Y =y)

= —F( ) sendo 6 < 0, P(Y =y) dada por 153 e F(m) = iP(Y =y). A soma das
m

y=0
probabilidades passou a ser um, mas o modelo revelou-se intratdvel em termos
matematicos e, por isso, de pouca utilidade.

De seguida, através de um estudo de simulagdo, compararam as probabilidades
obtidas aplicando a nova funcdo, com as fornecidas pela expressao sem o factor de
correc¢ao F(m) (I.53), chegando a conclusdo de que o erro resultante, inferior a 0.05%,
era negligenciavel, desde que o nimero de acontecimentos distintos com probabilidades
ndo nulas fosse pelo menos de cinco (dai a imposi¢do arbitraria da restrigdo m > 4) ou
que A estivesse fora do intervalo [0.7 ; 4.5], aproximadamente. Assim, sugeriram a
utilizagdo do modelo sem factor correctivo quando m > 4, devendo-se, nos restantes
casos, aplicar o modelo corrigido, apesar da dificuldade de determinar por este meio
estimativas razoaveis para A e 0.

Por ultimo, Consul (1989) propds a restri¢do final: max (—1,—£j <0<I.
m

As principais propriedades da distribui¢do PG encontram-se demonstradas em
Consul (1989). Este autor prova que:
A
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A

V(X) =
&) (1-6)°

(L55)

Da andlise destas duas expressdes, podem ser comprovadas algumas das
afirmacdes ja realizadas: 6 > 0 = V(X) > E(X); 6 = 0 = V(X) = E(X) (distribuicio de
Poisson); 0 < 0 = V(X) < E(X).

Quando 6 = 0, V(X) = E(X) = A. Portanto, A continua a representar o valor
esperado da distribui¢do de Poisson. Quando 6 € positivo, o seu aumento implica um
acréscimo tanto na média como na variancia, mas com esta ultima subindo mais
rapidamente. O modelo generalizado torna-se, assim, apropriado para representar
fendmenos de sobredispersdo. Raciocinio oposto pode ser efectuado para 6 negativo.

Em muitas situagdes, os parametros da distribuicdo PG vém definidos um em
funcdo do outro. Consul (1989) sugeriu que, como em muitos problemas praticos se
sabe a partida que O ¢é proporcional a A, uma parametrizagdo adequada seria 6 = OA.
Fazendo esta substitui¢do na expressdo dada anteriormente para a distribui¢ao PG (1.53),

obtém-se a fung¢do de probabilidade

2 (1+ yoc)y_1 g oy

y!

P(Y =y) = : (1.56)

sendo y=0,1,2,...(20)vy=0,1, ,...,m(a<0), A >0, max(—%,—i)< o <—
m

em =4,

A esta representagdo Consul (1989) deu o nome de distribuicdo PG restrita. As
conclusdes previamente tiradas de acordo com o valor de © podem ser agora realizadas
em termos de o se o = 0, esta distribui¢do reduz-se a de Poisson; se o > 0, existira
sobredispersdo; se o < 0, havera subdispersao.

Ao longo deste estudo, vao-se admitir como possiveis para 0 (o), apenas os
valores compreendidos no intervalo [0;1). Com efeito, apenas nesta situagdo ¢ que a PG
¢ uma verdadeira fun¢do de distribuicdo, com todas as propriedades usuais. Além disso,
com correc¢do para a truncagem ou sem ela, as probabilidades calculadas seriam sempre

um pouco questiondveis para 6 < 0. Por outro lado, pretende-se construir a partir desta
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distribuicdo um modelo de regressdo apto para explicar fendmenos econdémicos, 0s
quais, na maior parte das vezes, sdo caracterizados pela existéncia de sobredispersao.
Alids, num contexto de regressdo, o facto dos parametros passarem a depender de um
conjunto de varidveis explicativas, poderia inclusivamente originar a violagdo da

- A . -
restricdo max (—1,—— < 0. Por todas estas razdes, apesar da aplicacdo da PG a casos
m

praticos com caracteristicas de subdispersdao ter revelado um bom ajustamento aos
dados, a partir do préximo ponto, em que se comeca a desenvolver o modelo de
regressdo, sempre que se falar na PG, estar-se-4 a referir a fungdo de probabilidade

representada por .53 mas sendoy;=0,1,2,..,A>0e0<0<1.
3.3. O Modelo de Regressao

Descrita a distribui¢dao PG, segue-se a exposi¢do do modelo de regressdao que se

baseia nela.
3.3.1. Apresentacio

Para se obter o modelo de regressao, basta impor que pelo menos um dos
parametros da PG seja fungdo de um conjunto de regressores. Pode-se fazer com que
apenas um dos parametros, A, dependa dos regressores ou permitir que 0 também seja
explicado por variaveis exdgenas. Independentemente da opgdo tomada, ¢ possivel
parametrizar o modelo de modo a que o valor esperado condicional passe a ser
simplesmente L; = exp(x;), a semelhanca do que acontece em todos os modelos de
contagem tratados até ao momento.

Na primeira situagdo, a reparametrizacdo a efectuar, resultante de 1.54, sera
Ai = W(1-6) 157)

Foi este o procedimento adoptado por Consul e Famoye (1992), cujo modelo

passara a ser designado por PG1.
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No segundo caso, descrito por Famoye (1993), deve-se partir do modelo restrito

e estabelecer

S (158)
1+ oy,

i
uma vez que 0; = oA;. Este serd o modelo PG2. De notar que a exigéncia, no modelo

) | N . C e,
restrito, de o < x, nao afecta o modelo de regressdo, pois essa restricao ¢ redundante,

o . ) 1 - .
dado que, com a parametrizagdo escolhida, verifica-se o0 < o0 +—, condi¢ao universal.

i

Assim, no modelo PG1, Y; | x; ~ PG[ui(l—G),O] ou, definindo ¢ = ﬁ, de

modo a simplificar um pouco as expressdes que se apresentardo no ponto 3.3.2., Y; | x; ~

PG (&’(p_—lj , a que corresponde a fun¢ao de probabilidade:
¢

¢
M1y +((P_1)Yi e
P(Y, =y,|x;) = [ y]' (1.59)
No modelo PG2, Yi\xi~PG( Hi , o, j,pelo que:
l+ou, l+op,
Yi _wi(l+ay;)
(1 ] j (1+Ocyi)y‘_le l+oy1;
+ oL,
P(Y, =y |x;) = & (1.60)

y;!

Em ambos os modelos, E(Y; | xi) = W, dependendo a op¢do por um ou outro do
mesmo factor decisivo para a escolha do BN1 ou do BN2: a adequacgdo da funcao
variancia aos dados observados. Com efeito, também os modelos PG1 e PG2 levam a
diferentes padrdes de heterocedasticidade.

No PGl, a variancia ¢ dada por
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V(YIx,) = —s = u,, (L61)

havendo, portanto, uma relagdo linear entre a média e a variancia.

No PG2, a variancia ¢ a média verificam uma relagdo cubica:

V(Y[x,) =, (1+ o)’ (L62)

Os dois modelos incluem o de Poisson como caso particular, o PG1 para ¢ = 1

(6 =0), o segundo para o. = 0.
3.3.2. Estimacao

Como a distribui¢do PG satisfaz as condi¢cdes de regularidade necessdrias a
aplicagdo da MV'’, mais uma vez devera ser este o método empregue na estimagdo dos
parametros de interesse, pois os estimadores obtidos serdo assimptoticamente
consistentes, eficientes e normalmente distribuidos, desde que, ¢ claro, a verdadeira

distribui¢do seja realmente a PG. Caso ndo o seja, mas o valor esperado condicional

esteja bem especificado, os estimadores B da MV, referentes ao modelo PG2, embora

ineficientes, ainda serdo consistentes e terdo distribuicdo assimptodtica normal, pois a
distribui¢io PG2 pertence a FEL'", ao contrario do que acontece com a PG1. Neste
ultimo modelo, existindo duividas sobre a sua adequabilidade, a estimagao consistente de
B so sera assegurada recorrendo ao método dos momentos generalizados.

As fungodes de log-verosimilhanga correspondentes a cada um dos modelos em

estudo sdo as seguintes:

n

PG1: LL(B,¢) = ; {in(u,) +(y, = )nu, +(@—1)y,]-

i=1

' Consul e Famoye (1988) provaram que também para valores negativos se poderia aplicar a teoria
standard da verosimilhanga.

My

" Com Al ) =—
om Afj;) 1+ou;

Ui ] oL

B(y.)=(y. —1)In(1+0y;)—In(y. ! =1 - .
(2] == im0, -ty ) o )= n{ |-
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—y, In(p) ——ﬁ—%yi ~In(y, !)} (L63)

PG2: LL(B,ot) = 3 {y, In(1t,) + (y; — 1) In(1+ 0ty, ) -

i=1

g {1+ op,) ) !)} (1.64)

As primeiras derivadas parciais sdo definidas por:

LL( o 1
d B(p “¥x u{ _l++y(l—11) (L65)
PG i=1 L ¢ B+ Yi:
aLL(B’(p) — i|: yi(yi B 1) _ Yi— p’i _L (166)
o9 Sl +(e-y, ¢ o
aLL(B’(X‘> — anx'v Yi _ui (167)
Jp = (1+ow,)’
PG2:
JLL(B, ) _ Zn: MY yilyi - 1) B iy — 1) (L68)
do. o | 1+ou;  I+oy; (l+06p,i)2 '

Naturalmente, igualando a zero estas derivadas e resolvendo o sistema, serdo
obtidos os estimadores da MV. A sua matriz de covariancias assimptotica sera dada,

para o PG1, pelo inverso da matriz de informacao (para o PG2, basta substituir ¢ por o.):

d’LL(B,0) o’LL(B,¢)

_ dp op’ dp do
9 op' o’
Para o modelo PG1:

(1.69)

9’LL(B.9) S { (v; —1)[(<p—1)yi]}
¢

B Ip’ i=l [Mi +((P_ I)Yi]z

azLL(B,w):FzLL(B#P)}:ix.'p{i_ (vi = 1)y, } (1.70)
i 1(p2 . . ’

9B de elokel =
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ARmALA NV S (L.71)

Para o modelo PG2:
2 n — .
? LL(B’,O(‘)_: _Z Xi'XiMi 1+OC(2Yi :ll) (172)
aB op = (1 +oyL;)
2 2
d’LL(B, o) _ d’LL(B, o) =—ZZX W YiTH - U, (173)
dB oo do. o 1+ op, )’
0 ([3,06) -y Hiy; . y: (v; 2)+ M (s le) (1.74)
do. (1+oy,)” (1+ay)) (1+op;)

Tal como acontecia com o BN2, também a matriz de informac¢ao do modelo PG2

¢ diagonal por blocos.

3.3.3. Abordagem de uma nova parametrizacio

Uma das condigdes para o éxito de um modelo de contagem ¢ a correcta
especificagdo da distribuicdo que os dados seguem. Assim, é muito importante
conseguir arranjar uma parametrizacdo o mais geral possivel, que permita adaptar uma
determinada distribui¢do as caracteristicas de um numero elevado de conjuntos de
dados.

O modelo PG2, ao pdr os dois parametros em fun¢ao dos regressores, ja ¢ algo
flexivel. Contudo, se se colocar também o pardmetro o a depender das varidveis
explicativas, conseguir-se-a obter um modelo ainda mais geral. E esta a proposta feita
em Santos Silva (1996a)". Pegando novamente no modelo restrito e continuando a

adoptar para A a parametrizagdo 1.58, aquele autor definiu

6 o M
I+ o,

i i"vi

(L75)

"2 Para 0 modelo BN2, uma sugestio semelhante encontra-se em Santos Silva e Andrade e Silva (1994).
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onde o; = 0(x;,0), sendo & um vector mx1 de pardmetros desconhecidos e 0(x;,0) uma

fungdo dos regressores (os mesmos de que depende ;) tal que o(x;,0) >

1 .. )
max(—z—,——j. Adicionalmente, considera-se que 0(x;,0) > 0, uma vez que o
H; m

interesse deste trabalho centra-se apenas na modelizacdo de observacdes caracterizadas
pela existéncia de sobredispersdo. Por isso, a formalizacdo mais indicada para o; sera

também do tipo exponencial:
o; = exp(x;0) (1.76)

O modelo resultante, doravante denominado por PG3, inclui como casos
particulares algumas das formula¢des abordadas anteriormente: se o; = 0, ele coincidira
com o modelo de Poisson; quando o; for constante, ndao dependendo dos regressores,
ter-se-4 o PG2 (6; sera proporcional a A;); se o; for proporcional a ;' (0 constante),
cair-se-a no PG1, pois A e 0 serdo independentes. Ao englobar os modelos PG1 ¢ PG2, o
PG3 possibilitara, no proximo capitulo, a construcdo de testes de hipdteses nao
encaixadas com o objectivo de os testar, um “contra” o outro.

No modelo PG3, enquanto que o valor esperado condicional continua a ser L;, a
variancia passa a ser

V(Y,Ix,) = w1+ ofx,,8)u, ], (177)
permitindo a aderéncia deste modelo a conjuntos de dados caracterizados por padroes de
heterocedasticidade muito diversos.

A estimacdo deste modelo envolve expressdes muito semelhantes as deduzidas
para o PG2. Assim, substituindo-se o por o(x;,0), a fun¢do de log-verosimilhanga e a
primeira derivada parcial em ordem a 3 corresponderéo, respectivamente, a 1.64 ¢ a 1.67.

Para se obter a derivada em ordem a J, além daquela altera¢do, ter-se-4 de pré-
d0(x;,9)
20

multiplicar a expressao 1.68 por { } . Quanto aos elementos da matriz hessiana,
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eles serdo dados por:

O’LL(B.3) & 1402y, — 1)
T =3 x X, 178
oy 2 ) (79
82LL([3,6) B 82LL([3,6) ' o n ' vy, — 1, aOLi
9P 95 { wop | - = (o) ( as) 179

’

P’LL(B,8) Q& (aaij (aai){ Wy, y?(yi1)+2u?(yiui)}r
(

93 98 :; 99 99 1+aiui)2 (1+aiyi)2 (1+aiUi)3

az(xi |: w.y, + Yi(Yi - 1) B Mi(Yi _Mi):|} (1.80)

+
0505| l+oy,  I+ouy, (1+au,)

: . . oo,
Adoptando a especificagdo o; = exp(x;0), nas expressdes anteriores 8_61 deve

2
i

00 9%

ser substituido por x;0 €

por X;i X;04.

Apesar das similitudes entre as estimag¢des dos modelos PG2 e PG3, este tltimo
¢ bem mais dificil de maximizar, uma vez que contém quase o dobro de parametros

(2m+1 contra m+1).

4. Modelos para Amostras Truncadas em Zero

A finalidade desta seccdo ¢ a extensdo dos modelos de regressdo apresentados
até aqui, a situagdes em que os zeros da amostra ndo sdo observados. Depois de, a titulo
introdutdrio, se referirem algumas generalidades sobre distribuicdes truncadas,
descrevem-se os dois modelos truncados habitualmente tratados na literatura
econométrica [Creel e Loomis (1990), Grogger e Carson (1991), Gurmu (1991), Gurmu
e Trivedi (1992) e Santos Silva ¢ Andrade e Silva (1994)], o Poisson Truncado (PT) e o
Binomial Negativo Truncado (BNT). De seguida, analisa-se o modelo Poisson
Generalizado Truncado (PGT), at¢ ao momento abordado apenas em Santos Silva

(19963).
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4.1. Distribuicoes Truncadas

Quando se modeliza um conjunto de dados, muitas vezes depara-se com um
problema relacionado com a forma de recolha da amostra, que impede a observacao de
todos os valores possiveis de encontrar na populacdo. Nestes casos, o modelo a ser
estimado deve ser corrigido, pois s6 assim se poderd inferir correctamente sobre a
populacao em estudo.

A funcdo de probabilidade de um modelo truncado ¢ definida por

P(Y=ya<Y<b)= a<y<b, (1.81)

onde F(-) = z P(Y =y).

Esta fungdo pressupode a existéncia de dupla truncagem. Contudo, a ocorréncia
pratica mais comum ¢ a ndo observacdo apenas dos zeros da amostra, isto ¢, somente se
tem acesso aos valores positivos de y. Por isso, estudar-se-4 unicamente este caso.

Nesta situagao,

P(Y=y)

P(Y:y|Y>o):m

. y=12,... (1.82)

podendo os dois momentos principais ser formalizados do seguinte modo:

E(YIY > 0) = % (183)
V(Y]Y > 0) = m (Y)- [P(YE: (0‘){])_1 — (1.84)

Como ¢ evidente, para dados truncados em zero, o valor esperado condicional
aumenta e a variancia condicional diminui. Assim, para o primeiro, pode ser deduzida,

entre os valores esperados das distribui¢des truncada e ndo truncada, uma relagdo do
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tipo:

E(Y|Y>0)=EY)+n , n>0 (1.85)

Conjugando com a expressao .83, resulta:

n= E(Y)f (1.86)

O parametro 1, denominado por Gurmu (1991) de factor de ajustamento de
truncagem, desempenha um papel importante nos testes de sobredispersao derivados por
aquele autor para distribui¢des truncadas, os quais serdo expostos no capitulo II.

Tendo em conta 1.84 e 1.86, pode-se também estabelecer uma relacao semelhante
para a variancia,

V(YY > 0) = V(Y) - n{E(Y|Y >0) - LY)} (1.87)

E(Y)

continuando M a ser definido por 1.86. Também esta expressao terd a sua utilidade mais
a frente.

Voltando a analisar 1.83 e 1.84, verifica-se que, se se quiser realizar inferéncias
para o total da populagdo, e ndo apenas para a observavel, bastard resolver aquelas
identidades em ordem a E(Y) e a V(Y), respectivamente.

Pode ser feita ainda outra constatagdo, bastante relevante: tanto o valor esperado
como a varidncia condicionais, ao serem fun¢do de P(Y = 0), dependem da correcta
especificagdo da distribuicdo que os dados seguem. Em termos de validade do modelo
de regressdo, isto tem implicagdes muito importantes. Com efeito, referiu-se
anteriormente que, desde que o modelo em causa pertencesse a FEL, era apenas
necessario que o valor esperado condicional estivesse bem formalizado para os
estimadores obtidos serem consistentes. O que acontece agora ¢ que essa especificagdo

estd dependente de se estar ou ndo a considerar a verdadeira distribui¢do dos dados.
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Assim, quando a amostra ¢ truncada, um cuidado adicional deve ser colocado na escolha
da distribui¢do que se pensa descrever apropriadamente os dados, pois o facto dela
pertencer a FEL ja ndo constitui garantia para a consisténcia dos estimadores. O proprio
método dos momentos generalizados deixa de assegurar essa consisténcia.

Para além da ndo observacao dos zeros da amostra, hd outro motivo que leva a
utilizagdo de modelos truncados em zero, mesmo quando estes estdo disponiveis. Isso
acontece quando ha “excesso de zeros”, isto €, quando o econometrista julga que parte
dos zeros (ou a totalidade) da populagdo ¢ gerada por um mecanismo distinto do seguido
pelos outros valores. Nestas circunstancias, quando tal processo ndo ¢ conhecido, pode
optar-se por desprezar os valores referidos e empregar um modelo truncado em zero.

Alternativamente, poderdio ser usados os modelos ZIP"® ou os hurdle models'.
Os primeiros supdem a existéncia de dois tipos de zeros: uma parcela resultante do
comportamento deterministico dos individuos; a outra explicada pela distribuicdo de
Poisson. Os hurdle models dividem a escolha do individuo em duas fases: primeiro,
cada individuo decide se realiza ou ndo um determinado acontecimento; depois, caso
opte positivamente, escolhe o nimero de ocorréncias a efectuar. A primeira etapa deste
processo de decisdo pode ser descrita através de um modelo binario; a segunda,
recorrendo a uma distribui¢do truncada em zero. Nenhum destes dois modelos sera
desenvolvido neste trabalho.

Quando, além do problema da truncagem dos dados, se enfrenta o facto da
amostra ter sido estratificada endogenamente (on-site samples), torna-se necessario
fazer uma correc¢do adicional a funcdo de probabilidade escolhida para justificar o
comportamento dos individuos. Também este tipo de modelo ndo serd aqui tratado,
devendo-se consultar, para o seu estudo, os artigos de Shaw (1988), relativo a

distribuicao de Poisson, e de Englin e Shonkwiler (1995), referente a BN.

4.2. Modelo de Poisson Truncado

A fungdo de probabilidade do modelo PT ¢ definida por

13 Zero Inflated Poisson. Ver Lambert (1992).
' Ver Mullahy (1986) ¢ Winkelmann e Zimmermann (1995).
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e A

P(Y, =y,x,,Y, >0)=————— , =12, ... 1.88
(Y; =[x, Y; >0) yi!(l—e‘xi) y (1.88)
pelo que os momentos principais sao:
E(Y[x,,Y, >0) =2 = & (1.89)
1 12 71 1 l_e_xi
A A
V(Yi[x,.Y, >0) = = {1 apc J (1.90)

E facil de mostrar que a relacdo entre o valor esperado e a variancia condicionais

¢ a seguinte:

V(Y[ Y, > 0) = E(Yi[x,. Y, > 0)[1- P(Y, = 0x,)E(Y,| x,.Y; > 0)] (191)

Repare-se que, com truncagem, a variancia condicional passa a ser inferior a
média condicional. Deste modo, também quando os zeros da amostra ndo sdo
observados, o modelo de Poisson ndo ¢ apropriado para descrever dados demasiado
heterogéneos.

Com base nas expressoes 1.85 a .87 e 1.89 a .90, pode-se ainda afirmar que

E(Yi|xi, Yi>0)=A; + n; (L92)

i

et —1

sendo M, =

Continuando a adoptar para A; uma forma exponencial, a fun¢do de log-

verosimilhancga ¢ dada por

B) =3[, +,In(h,)~In(y, ) = In(1- ¢ ], (L94)

i=1
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de onde resultam as condi¢des de 1* ordem:

ILB) _ S oy, ~22) =0 (1.95)

A exemplo do que acontecia no modelo de Poisson ndo truncado, a expressao
1.95 representa uma condicao de ortogonalidade entre os regressores € 0s erros u; = yj -
E(Y; ‘ X, Yi > 0).

A matriz hessiana corresponde a:

azLL(B)__n e
W— ;Xi X; 7\.1(1 T]l) (196)

Supondo que o modelo descreve de um modo perfeito os dados observados, os

estimadores da MV serdo assimptoticamente consistentes, eficientes € normalmente

distribuidos, \/H([% — B) % N[O,nI‘I(B)], sendo I(B) = __3;315(;)

pois a matriz hessiana
¢ constante.

Os estimadores obtidos para o modelo PT serdo inconsistentes, caso a verdadeira
distribuicdo dos dados ndo seja Poisson, isto €, se houver sobredispersao. Por outro lado,
se se utilizar o modelo de Poisson standard, ndo atendendo ao facto da amostra ser
truncada, os estimadores também ndo serdo consistentes, pois o valor esperado
condicional estard incorrectamente especificado. Assim, a op¢do que imediatamente se

coloca ¢ a estimacdo do modelo BNT, que tem em conta, tanto a existéncia de

sobredispersdo, como a truncagem dos dados.
4.3. Modelo Binomial Negativo Truncado

Tal como se fez para os ndo truncados, também aqui se consideram dois
modelos principais: o BNT1, resultante da truncagem em zero do BNI1, e o BNT2,
correspondente ao BN2.

Dado que o seu tratamento individualizado seria muito semelhante e porque as
43



diferencas fundamentais entre eles ja foram evidenciadas na seccdo dois, os dois
modelos vao ser trabalhados em conjunto, usando a parametrizagao adoptada por Gurmu
(1991). Por analogia com o BNk de Winkelmann e Zimmermann (1991, 1995), este
modelo serd denominado de BNTk, ja que constitui a extensdo logica do anterior para
amostras truncadas em zero. Tal como o BNk, para dados ndo truncados, o modelo
BNTk servird de base, no capitulo II, a elaboragdo de testes de hipoteses ndo encaixadas
que permitirdo testar as duas variantes principais dos modelos BNT's, uma “contra” a
outra.

Gurmu (1991) apresenta como funcdo de probabilidade do modelo BNTk a

expressao

P(Y =ylx,.Y,>0)=

1+op!

—k+1
F(yi+ui ] w
)
j X

—k+1

x( o j[l—(lmu;‘)u'a } . 197

1+op}

onde W; = exp(x;B), implicando k = 0 0 modelo BNTI e k=1 0 BNT2.

Os momentos principais sao:

E(Y[x,,Y, >0)=p; = = (1.98)
1-(1+opt) «
V(Yi[x,, Y, > 0) = a — | (1+ o) - ”iw (1.99)
I-(1+ap}) « (1+owt) « -1

Estas identidades podem ser reescritas, com base nas expressoes .85 a 1.87, de

modo a se relacionar directamente a varidncia e o valor esperado truncados'”:

'3 Chama-se a atencio para o facto da expressdo 1.101 estar incorrecta em Gurmu (1991), onde aparece
sob a referéncia 1.17.
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E(Yi [ X3, Yi>0) = Wi +n; (1.100)
V(Yi | x,Yi>0) = (1 + ot - n)E(Yi | x;,Y; > 0), (L101)

sendo M, = Hi =

(1+opt) « -1

Se a0 = 0, a relagao entre a variancia e a média condicionais, expressa por 1.101,
serd equivalente a determinada para o modelo PT (1.93). Além disso, prova-se
facilmente que, quando o tende para zero, a expressao 1.98 tende para a 1.89, que
representa o valor esperado condicional do modelo PT. Consequentemente, também nos
modelos truncados, o PT ¢ um caso particular do BNT.

A fungdo de log-verosimilhanga do modelo BNTk é:

LL(B,o) = z {—ln(yi )+ i ln(ocyi +u - ocj) —~
i=1 j=1

—k+1

_( ZH eriJln(1+Ocuf)+yi ln(uik)—ln 1—(1+ocp}‘)_“loc (1102)

Comparando com as funcgdes de log-verosimilhanca dos modelos BN1 e BN2

(expressdes 1.37 e 1.38), verifica-se que a diferenga reside apenas no termo

—k+1 —k+1
ue

1n[1—(1+ocuf)‘“}, isto &, LL(B,oc):LLO(B,oc)—Zn“ln{l—(l+ocuf)la}, sendo
i=1

LLO(B,OC) a funcao de log-verosimilhanca do modelo nao truncado. Entdo, para se

obterem as condigdes de primeira ordem e os elementos da matriz hessiana, bastarad
derivar aquela parcela, em ordem ao(s) parametro(s) que interessem, e subtrai-la as
expressoes anteriormente derivadas para os modelos BN1 ou BN2, conforme a situagao.
De realcar apenas que o score para o BNT2, respeitante unicamente ao vector de

pardmetros 3,

OLL(B, o) _ N (X'. Yi _Hfj (1.103)
o U Trop, ) .
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representa, mais uma vez, uma condicao de ortogonalidade entre as varidveis exdgenas e

os erros ponderados.

4.4. Modelo de Poisson Generalizado Truncado

Uma vez que os modelos PG1 e PG2 sdo casos particulares do PG3, somente
este ultimo sera adaptado ao tipo de amostras em estudo.
De acordo com L.56, 1.58 e 1.82, a funcdo de probabilidade do modelo PGT3

pode ser definida como

vi p(l+oyy;)
[ K j (1 + Ociyi)yiile o,

1+ou;

P(Y, =y,|x;,Y, >0)= " ,  (L104)
Yy, |(1 _ e_HO‘iHi j

comy;=1,2,..,0=0x3,0)>0e W = ].,l(Xi,B).

O valor esperado condicional ¢ dado por
E(Y[x,,Y, >0)=p) = —i (L105)

1 eiHO‘in
e a variancia condicional por
V(Y [x,,Y, > 0) = —H—| (1 agp, ) - (L.106)
1— e_HO‘iHi e lrouug 1

A exemplo do realizado para os outros modelos truncados, as expressoes 1.105 e

1.106 podem ser reescritas como

E(Yi | x,Yi>0) = Wi +n; (1.107)
V(Y %Y1 > 0) = [(1+ o) =, [ ECYi %Y1 > 0), (1108)
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I
M
|

sendo M, =

Se a; = 0, a relag@o entre a variancia e a média condicionais correspondera a do
modelo PT, se o; for constante, ter-se-4 0 modelo PGT2, € se o for proporcional a [},
resultard o modelo PGT1'°.

A fungdo de log-verosimilhanga do modelo PGT3 é:

LL(B.5) = 3" [y In(at,) + (v, ~ (1 + 0y, )~ In(1+ ) -

(1+a.v.
_M—ln(yi !)—h{l—e “‘*i“x] (1.109)
I+ o,

Como este modelo satisfaz as condi¢des de regularidade inerentes a aplicag¢do da
teoria da verosimilhanga, os estimadores da MV de [3 e 0 obtém-se mediante a resolugdo

das condi¢des de primeira ordem:

JLL 2 -l
—(B’S):zxiv A St S (1110)
of i=1 (I—I—Ociui)z
LL(B,d o . (y. =1 (y. —u. 2
N L St B B
i= iMi iYi il Tra,
1 ( +a’1l"l1) (l+(xiui)2(el+°"”i _1]

(L.111)

Para se determinarem os elementos da matriz hessiana, ¢ apenas necessario

n K
derivar duas vezes o factor Zln(l—e ”“*“i], em ordem aos parametros que

i=1

interessem, e subtrai-lo as expressdes correspondentes (I.78 a 1.80) encontradas para o

' Em termos rigorosos, considerando o; = Syexp(x;8;) e W = Boexp(x;P1), formulagdes que diferem das
anteriormente propostas apenas porque o termo constante é colocado fora da fungdo exponencial, o

modelo PGT3 coincidira com o PGT1 quando of; = 8,B,u;" .
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modelo PG3.
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Capitulo II:

Testes de Especificacao

Uma das etapas fundamentais na constru¢do de um modelo econométrico ¢
aquela em que se procede a sua avaliacdo. O modelo deve ser sujeito a uma série de
testes com a finalidade de verificar a sua adequagao ao fenomeno que pretende explicar.
Os modelos de regressao para dados de contagem nado fogem a esta regra, pelo que este
capitulo ¢ inteiramente dedicado ao estudo de testes de especificacgao.

Vao ser abordados somente dois tipos de testes: testes de sobredispersdo, em que
a hipotese nula serd sempre o modelo de Poisson, sendo o objectivo comprovar se a
dispersdo das observagdes ¢ ou nao maior que a esperada; e testes de hipdteses nao
encaixadas, em que estardo em discussdo as diversas variantes dos modelos BN’s e
PG’s.

Toda a analise que se segue ¢ feita numa Optica de discriminacgao, isto ¢, sO se
deseja rejeitar um determinado modelo quando o teste efectuado detectar desvios
significativos na direc¢do do alternativo. Assim, sdo privilegiados os testes de natureza

unilateral mas a adaptacdo a outras perspectivas ¢ imediata.

1. Testes de sobredispersao

Os testes que sao desenvolvidos nesta sec¢ao exigem a explicitagdo da hipotese
alternativa. Sob esta, como ¢ usual, tem-se um modelo mais geral que, impondo-se um
conjunto de restrigdes paramétricas, correspondera a formulagdo referente a hipotese
nula, 0 modelo de Poisson. Como alternativos serdo contemplados, sucessivamente, os
modelos BN’s e PG’s, sendo também tratado o caso em que as amostras sdo truncadas

€m z€ro.
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1.1. Poisson contra Binomial Negativo

Na literatura econométrica existe uma variedade razoavel de testes apresentando
o modelo BN como alternativa ao Poisson. Contudo, a maioria das sugestdes ¢ dirigida
apenas contra um tipo especifico de modelo BN: o BN, no caso de Lee (1986) e Kim e
Park (1992), ou o0 BN2, em Collings e Margolin (1985), Lee (1986) e Dean e Lawless
(1989). O proprio Lee (1986), apesar de investigar as duas vertentes principais do
modelo BN, deriva, em separado, estatisticas de teste aparentemente nao generalizdveis
as duas formulagdes, dando a entender que os testes a realizar teriam de ser,
forgosamente, bem distintos, conforme a alternativa admitida fosse a BN1 ou a BN2. A
unica excep¢do ¢ o teste proposto por CT (1986), o qual, mediante uma simples
adaptagdo, permite testar o Poisson contra aqueles dois modelos.

Os testes que se vao de seguida desenvolver sdo, em todos os casos, testes
score' . Esta opcao ¢ justificada pelo facto de a restricdo que ¢ testada se situar no limite
do espaco do parametro em causa, @, situagdo em que, segundo Godfrey (1988), pp. 92-
96, os testes de Wald e do racio de verosimilhangas ndo sdo validos, pois ndo possuem a
habitual distribui¢do de Qui-Quadrado.

O teste a aplicar devera ser unilateral, pelo que o teste score sera definido por

T:LB’AO) 2 N(0,1), (IL1)
’IOLOL (B,O)
~ \ OLL
sendo SG(B,O) = % e
B=B.a=0
1% =1, —Lglgls, (I1.2)

' Dedicar-se-4 particular atengdo aos testes derivados por Lee (1986) e CT (1986), uma vez que os outros
autores citados deduziram testes C(ot), que nao serdo abordados neste trabalho. Para outro tipo de testes,
mais gerais, ver também CT (1990).
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representando 1, de acordo com o formalizado na pagina 25, as matrizes-bloco que
constituem a matriz de informaqﬁolg.

Lee (1986) e CT (1986) deduziram T indirectamente: comecaram por considerar
como alternativa ao modelo de Poisson a familia de distribui¢des de Katz'’, o que
implicava que a fun¢@o de log-verosimilhanga implicita em II.1 fosse a referente a este
sistema, e sO depois, restringindo o intervalo dos valores possiveis de um dos
parametros, passaram aos modelos BN’s.

A familia de distribuicdes de Katz ¢é caracterizada pela relagdo
P(Y; =y, +1) _u, +vy,

= ,comy=20,1,2,...,u>0ev <1 A média é dada por
P(YiZYi) l+y; Y : P

E(Y)= IL e a varidncia por V(Y)= (M—l)z Como casos particulares, estdo
-V I-v
incluidas a distribui¢do de Poisson (v = 0), a BN (0 < v <1), a Binomial (v <0 e L=
v

inteiro) e outras distribuigdes (L <0 e Ll nao inteiro).
v

Neste contexto, investigar a existéncia de sobredispersao equivale a testar se v =
0 (modelo de Poisson) contra v > 0 (modelos BN’s), dai todos os testes desenvolvidos
serem unilaterais. ApoOs generalizar aquele sistema de distribuicdes de modo a
incorporar regressores, Lee (1986) derivou duas versdes do teste score apropriado para

tal, cada uma delas dirigida especificamente contra um certo tipo de modelo BN: o teste

A

T,

L,

f o= ’ (I1.3)

contra o BN1, ¢ o teste TLB ,

' Para facilitar a exposicdo, suprimiu-se a indicagio dos parimetros de que as componentes desta matriz
dependem, passando-se, a partir deste momento, a agir da mesma forma em relagdo ao score e a variavel
I**, excepto em situa¢des que possam suscitar davidas.

¥ Lee (1986) também derivou testes contra a familia de distribui¢des de Pearson.
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= 1! (IL4)

T, ,
NE
i=1
contra 0 BN2, sendo ambos validos somente se um dos regressores for a constante.
Posteriormente, CT (1986) apresentaram um terceiro teste, TCT ,
A el A )2
) Zui [(Yi_Ui) _Yi]
T, == , (IL5)

que tinha a particularidade de ser adaptavel aos dois modelos BN's: k = 0 define a
alternativa BN1 e k=1 a BN2.
Nos trés casos, as estimativas utilizadas para [, sdo, evidentemente, oriundas da

estimag¢do do modelo de Poisson por MV e a distribui¢do assimptdtica ¢ a N(0,1).

Cada um dos testes tem a sua propria interpretagdo: T; ~compara 0 momento

factorial de segunda ordem da amostra com o momento tedrico correspondente ao

modelo de Poisson, E[(Y,—1)Y;|x,|=p;, T, as varincias empirica e terica,

1

2 A “ A . .. .
E[(Yi -u,) |xi] =U,, e Top a varidncia e o valor esperado condicionais dos dados

observados. Apenas sob H,, os momentos confrontados serdo iguais.

E curioso notar que nenhum autor procedeu a dedugio do teste score adequado
para testar o modelo de Poisson contra o BN recorrendo ao processo classico:
calculando os elementos da expressdo 1.1, so e 1%, directamentezo, isto €, considerando
a fungdo de log-verosimilhanga implicita em II.1 como a de um dos modelos BN's. E
isso que se fara de seguida, tratando-se em simultaneo o BN1 e o BN2.

Sendo a hipdtese nula oo = 0, os vectores score respeitantes aos modelos BN1 e

BN2 podem ser encontrados a partir das expressdes .40 e 1.42. Substituindo, entdo, o

por zero ¢ B pela sua estimativa [3, proveniente da maximizagdo da fungdo de

2 Apenas para o caso truncado este procedimento foi seguido, em Gurmu (1991) e Gurmu e Trivedi
(1992).
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verosimilhanga do modelo de Poisson, e aplicando a regra de Cauchy de modo a

levantar algumas indeterminagdes, resulta:

1. A
8¢ = EZM?I[(}G _Mi)z _Yi] (IL.6)
i=1

Para se calcular 1**, de acordo com a expressdo I1.2, é necessario primeiro
construir a matriz de informagdo. Comecando pelas expressdes 1.45 e 1.48, referentes a

um dos componentes da matriz hessiana dos modelos BN1 e BN2, respectivamente, e

substituindo, mais uma vez, o, por zero ¢ 3 por B, obtém-se, apds novo recurso a regra

de Cauchy,

0’LL(B, o) 9’LL(B,0x) 0 )

— | =T aaa | =22y - (=Rt -y, @7
9B dot 90, OB 227 v —(=1)yi =g}, @

0 0

donde se pode concluir, usando-se o método de Scoring, que a matriz de informacgao ¢

diagonal por blocos para os dois modelos,

 9’LL(B,0)) 0y .
BN1(k=0): 1. =-E ’ =— LE, (Y. -1Y, -0 [=0
(=0 L P |, 2, Pl =)
LLBo)| | e A
BN2(k=1):1, =—E———4 ==Y x.'"u.E, (Y. -[1.)=0,
( ) Ba 8[3 aOL . ;Xl l"l1 HO( i l"ll)

pois, para o Poisson, E[(Yi - l)Yi‘xi] =u’ e E(Y,|x) = L.

Deste modo, a varidncia do score sera dada simplesmente por

I(XOL _I BZLL(B’(X>
- oo T H, 8062 ;
Sendo
*LL(B,a 2y —3yvi4y. . 212k
(E ) - _ Y1 Az}_lzlk Y1 +u12kyl_ !"ll , (II.8)
Jdo " O 3
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prova-se facilmente que:

=]

IO(OC

N | —
0
=

(IL9)

Reunindo as expressoes I1.6 e II.9, encontra-se uma estatistica de teste
exactamente igual a proposta por CT (1986), apesar destes autores a terem deduzido
partindo, como se referiu, da familia de distribui¢des de Katz.

O score s, pode ser apresentado de outra forma, equivalente sob certas
condi¢des. Trabalhando unicamente com o termo entre paréntesis rectos contido na

expressao I1.6, pode ser determinada a seguinte igualdade:

(Yi _ﬁi)2 -Yi :(Yi _ﬁi)z -Yi _ﬂi +ﬁi
=(y; = ;)" = — (v, - ;) (I1.10)

n n
Se um dos regressores for fixo, Zﬁl :Zyi, de acordo com 1.6. Assim, a
i=1 i=1

expressao I1.10 pode ser simplificada pois, ao aplicar-se-lhe somatdrios, a tltima parcela

desaparecerd. Com este procedimento, obtém-se o teste

S (v -) -4
T, =" : (IL11)

) Zn: 2k
i=1

i

o qual constitui uma extensdo da estatistica TLB (IL.4) sugerida por Lee (1986), visto que

esta so se podia utilizar contra o modelo BN2.

O teste T, apenas € valido, portanto, se um dos regressores for a constante.

Caso contrario, o denominador de II.11 ndo estara correcto, pois a matriz de informagao

deixara de ser diagonal por blocos, passando a distribuicdo assimptdtica de s, a estar

dependente da de [§ .
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A computacdo de cada teste pode ser realizada directamente a partir das

expressdes 1.3, IL5 ou IL.11, mas existem processos mais simples. Por exemplo,

seguindo uma indicagio de CT (1990), comprova-se facilmente que a estatistica T,

corresponde a raiz quadrada da soma de quadrados explicados da regressdo linear:

1 N A
N [(yi—ui)z—yi] = fif -n+e, (IL12)

A estatistica T; =~ pode também ser determinada através de uma regressdo deste

tipo mas com varidvel dependente [(yi -1, )2 - }11] . O mesmo se passa com "I“LA ,

1
V2,

. 1
devendo-se, neste caso, efectuar a regressao de

V2,

Alternativamente, os testes poderdo ser computados através da estatistica

[(Yi ~1)y, —;ftf] na constante.

equivalente assimptoticamente t = BUEEY N(0,1). Actuando desta forma, os resultados
O.-
n

dos testes T; e T.; jd ndo serdo numericamente iguais, o que vem justificar a sua

analise separada, até porque este ¢ o método de célculo mais utilizado, pois a maioria do
software econométrico ndo fornece a soma de quadrados explicados.

E de referir ainda que os testes deduzidos contra 0 modelo BN2 podem também
ser obtidos admitindo alternativas locais ao Poisson, de acordo com a sugestdo de Cox
(1983). Este autor coloca a possibilidade de existéncia de um erro de especificagdo no
modelo de Poisson, mas ndo define a sua distribuicdo. A sua técnica exige a imposi¢ao
da restricdo 1.25, V(g|x) = m, e a realizagdo de um teste score para a nulidade de .
Como se viu anteriormente (p. 22), a consideracdo de um erro homocedastico leva a
existéncia de uma relagdo quadratica entre a variancia e o valor esperado, condicionais
somente nos regressores, da varidvel dependente. Sendo também esta a principal
caracteristica do modelo BN2, ndo é entdo de estranhar que as estatisticas de teste
encontradas pelas duas vias sejam iguais.

Num ambito mais geral, Chesher (1984) desenvolveu uma abordagem deste
género, provando que os testes determinados da maneira indicada por Cox (1983) sdo

validos contra um vasto lote de alternativas, desde que estas verifiquem, entre outras, a
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condi¢do 1.25. Ele demonstrou igualmente a sua equivaléncia aos testes da matriz de
informagdo, dando assim uma nova interpretacdo a estes ultimos, em termos de
heterogeneidade negligenciada. Por isso, em relacdo aos testes derivados contra o
modelo BN2, percebe-se facilmente a razdo porque eles sdo, tipicamente, testes da

matriz de informacdo, baseados apenas na informacdo relativa a constante,

correspondendo a condi¢cdo de momentos que € testada a E[(Yi -1, )2 — ﬁl] =0.

1.2. Poisson contra Poisson Generalizado

Ao contrario do que acontece quando a hipotese alternativa ¢ um dos modelos
BN'’s, quase nao ha referéncias a testes de sobredispersao direccionados especificamente
contra qualquer uma das formulagdes PG’s, o que até nao ¢ de admirar, uma vez que
estes modelos de regressao sdao bastante recentes. Os unicos testes propostos [Consul e
Famoye (1992) e Famoye (1993)] baseiam-se no racio de verosimilhancas, pelo que nao
sao aplicaveis no contexto de sobredispersao em que este trabalho se insere, pois ao
restringir-se o espago do parametro perturbador, exclui-se a hipotese de recurso a testes
desta natureza. Deste modo, a exemplo do realizado no ponto anterior, procede-se de
seguida a deducao do teste score adequado para testar a existéncia de sobredispersao,
considerando como alternativas os modelos PG1 e PG2.

Para o PGl, a determinagdo do vector score, avaliado em B = [3 (modelo de

Poisson) e ¢ = 1, pode ser feita a partir da expressao 1.66, resultando:

(v —f) -] (IL13)

se=2|(vi-0) -y (IL14)

As expressoes 11.13 e II.14 sdo muito parecidas, podendo ser agrupadas numa so,
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zAk 1[( )z—yi], (IL15)

onde k =0 (e ¢y = @) origina o modelo PG1 ek =1 (e y = o) gera o PG2.
Comparando-se a expressdo encontrada com a deduzida anteriormente para os

modelos BN’s (I1.6), nota-se que a unica diferenca reside no termo 1/2. Mas as

analogias em relacdo ao caso precedente ndo ficam por aqui. A matriz de informacgao

também ¢ diagonal por blocos pois

O°LL(B, )| _| 9°LL(B,v)
B oy dy 0B

3 2k Hly, -(1-K)ly™ -ar*}, are)
i=1

Hy

cujo valor esperado ¢ nulo.

Como

d’LL(B, o)
oo’

VLIV sy, g (IL.17)
W

H, !

aplicando o método de Scoring, a variancia do score sera estimada simplesmente por

Z Thal (IL.18)

expressdao também muito semelhante com a calculada (I1.9) para os testes construidos no
ponto anterior.

Rearranjando s,, de acordo com o realizado para os modelos BN’s, e dividindo-o
pelo seu desvio padrio, obtém-se exactamente as mesmas estatisticas de teste. Assim,
qualquer um dos dois testes, TCT e "I“LB‘ , € valido para testar o modelo de Poisson, tanto
contra as duas variantes BN’s como contra os dois modelos PG’s, nas condigdes

enunciadas. A justificagdo desta situacdo deve-se a circunstancia dos modelos BNI e
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PG1, por um lado, e BN2 e PG2, por outro, constituirem alternativas localmente

. 21
equivalentes
1.3. Amostras Truncadas

Neste ponto, admite-se como hipotese nula o modelo PT, o qual serd testado face
as formulagdes BNT’s e PGT’s, que sdo, como se verificou no capitulo I, alternativas
crediveis para a modelizacdo de dados truncados demasiado heterogéneos para serem
explicados pelo primeiro modelo. Deste modo, o objectivo continuara a ser a dedugdo
de testes de sobredispersdo, os quais, pelos motivos atrds apontados, terdo,
obrigatoriamente, de ser testes score.

A dedugdo do teste adequado para testar o modelo PT contra os BNT’s foi

efectuada por Gurmu (1991), que determinou a estatistica de teste

) Z* (v, =Dy, il =20, (v, -3
T, = , (IL.19)

-1
2L = Loplpplpg

sendo os elementos da matriz de informagao, que nao ¢ mais diagonal por blocos, dados

por:

N zxi'xiﬁj(l_ﬁi) _Zul X; Hiﬂi
I(B,O): . = o (11.20)
EZMFX&L?W _Z o *( Eniui)

i=1

Como habitualmente, k = 0 define o modelo BNT1 e k =1 o BNT2. Tendo em
conta que E[(Yi -1)Y|x;.Y; > 0] =uuM e que E(Yi|xi,Yi > 0) =u;, o teste T
consiste na confrontacdo, simultanea, destes dois momentos tedricos com 0s
correspondentes da amostra.

Este teste ndo ¢ de facil computacdo, tendo que ser calculado a partir da

2! Para o estudo deste tipo de alternativas, consultar Godfrey (1988), pp. 70-75.
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expressao I1.19. A sua distribui¢do assimptotica, naturalmente, continua a ser a N(0,1) e

as estimativas utilizadas para | e, portanto, para [L; e 1, resultam da aplicagdo da MV

ao modelo PT.

A

Ao contrario do sucedido no ponto anterior, T; ndo ¢ um teste da matriz de

informagéo pois a base deste ultimo ¢ a condicdlo de momentos

E[ f 1— ] 0, enquanto que a presente em I1.19, adaptada de modo a
permitir a comparagao, ¢ E[ Yi - ul)z ( -1, )u (1 +21, )( - ul)] =0, que possui

uma parcela adicional.

O teste TG pode também ser usado para testar o modelo PT contra o PGT1 ou o

PGT2. Com efeito, prova-se facilmente™ que, para os modelos PGT’s,

sy = 2 A=y, — R 24, (v, - 7)) (IL21)

[ 2xxfi(i-q) Zulxi (A,
Y

1([3,0) == | : (1122)
S, zzu““*( o)
i=1
sendo k = 0 para o modelo PGT1 e k =1 para o PGT2.
Notando que,
0.5
(1) = (T =TTy
bnt bnt b N L
N | b
_ N nt nt nt
B 4[1 -l (IBB ) Tgo ]}
bnt bt (7bnt \ ! 7 bnt 03
= 2[1 — 1o (15 Iﬁa] : (1.23)
E(Y")
2 Nas dedugdes efectuadas foi muito util o recurso a identidade E(Yr |Y > 0) =
1-P(Y =0)
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representando I*™ os vérios componentes da matriz de informagdo correspondente aos

modelos BNT’s (IL20), ao se dividir s, (IL21) por (Iy)"’ (I1.23), comprova-se que, a
semelhanca do que se verificava para amostras ndo truncadas, os modelos em causa

constituem, realmente, alternativas localmente equivalentes.

2. Testes de Hipoteses Nao Encaixadas

Todos os testes analisados at¢é ao momento envolvem apenas modelos
encaixados, isto ¢, o0 modelo considerado sob a hipdtese nula ¢ um caso particular de
uma formulagdo mais geral contra a qual ¢ examinado. Mostrou-se, assim, como testar o
modelo de Poisson face as alternativas BN’s ou PG’s, podendo acontecer, em virtude da
existéncia de sobredispersio, a rejei¢io do primeiro. E verdade que se a forma funcional
do valor esperado condicional estiver bem formalizada, os estimadores determinados
para o modelo de Poisson serdo sempre consistentes mas, querendo-se inferir
relativamente a probabilidade de ocorréncia de um dado acontecimento, ou sendo os
modelos truncados, ¢ essencial que a distribui¢do admitida seja efectivamente a correcta.

Torna-se relevante, portanto, testar os varios modelos BN’s e PG’s, uns “contra”
os outros, de modo a averiguar até que ponto eles se adequam as observagdes em estudo.
Dadas as caracteristicas destes modelos, serd necessario recorrer a testes proprios para
hipdteses nao encaixadas™ pelo que, nesta seccdo, se apresentam alguns dos principais

testes desta natureza aplicaveis a modelos de contagem.
2.1. Testes baseados na combinacao de Funcoes de Probabilidade
O elemento primordial de distin¢gdo dos modelos abordados no capitulo anterior

¢ a distribui¢do condicional que se assume para a variavel dependente. Por isso, €

natural que uma das formas de os testar incida directamente sobre as distribui¢des

2 Para o seu estudo aprofundado, deve-se comecar por consultar o survey de Gourieroux e Monfort
(1994), que analisam um vasto lote de testes para hipdteses ndo encaixadas e fornecem uma extensa lista
bibliografica sobre o tema. Ver também Davidson e MacKinnon (1993) e o survey de MacKinnon (1983).
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alternativas que se pensa ser possivel os dados seguirem. De seguida, analisam-se dois
tipos de testes que adoptam esta perspectiva: os primeiros, assentes na combinacdo
linear de fungdes de probabilidade, sdo mais genéricos, podendo ser empregues para
testar uma grande variedade de modelos, ndo necessariamente de contagem; os outros,
servindo-se do modelo BNk (BNTk) ou do PG3 (PGT3) como auxiliar, s6 podem ser

usados no ambito dos modelos BN’s e PG’s.

2.1.1. Testes Score para a combinacao linear de Func¢des de Probabilidade

Em termos formais, as hipdteses em confronto sdo

H;: f(y[x;p), p € Q

H,: g(ylxsv), Y€ Q,

representando f(-) e g(-) as respectivas fungdes de probabilidade de cada modelo e
verificando-se, como as hipoteses sdo ndo encaixadas, Q, ¢ Q, e Q, Q..

Dos poucos testes elaborados com o objectivo de avaliar hipoteses deste género
destaca-se, naturalmente, o de Cox (1961), que esteve na origem de todos os
desenvolvidos posteriormente. Este autor sugeriu dois métodos alternativos cuja
aplicacdo pratica se afigura um pouco problematica. Por isso, optar-se-a pela utilizagdo
de um teste, referido inicialmente em Atkinson (1970) e estudado com algum detalhe
em Quandt (1974), mas tornado operacional apenas em Santos Silva (1996b), baseado
na constru¢do de um modelo artificial a partir da combinacao linear das duas fungdes de

probabilidade,

Hc: h(y[x;0,p,y) = (1-0)f(y[x;p) + 0g(y[x;7), (IL.24)

sendo ¢ € [0;1] o parametro de ligagdo, cujo valor determina se as duas distribuicdes

necessitam realmente de ser conjugadas de forma a poderem constituir um modelo
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satisfatorio™*

Quando ¢ = 0, H, corresponde a H,; quando ¢ = 1, H_ coincide com H,. De notar
que h() representa uma funcdo de probabilidade com todas as caracteristicas usuais,
pelo que até se podera chegar a conclusdo que € dela que provém a melhor descrigao dos
dados. Alias, h(-) pode ser interpretada como a densidade representativa do
comportamento de uma populagdo que ¢ uma mistura de duas sub-populagdes [Santos
Silva (1996b)]. Deve-se ter em atencdo, todavia, que desvios de uma hipotese na
direc¢do oposta a da alternativa produzem valores de ¢ fora do intervalo [O; l] , podendo
provocar probabilidades negativas [Quandt (1974)].

Considerando como hipotese nula H,, ela serd examinada face a H,, o que
equivale a testar H: ¢ = 0. Mais uma vez, a hipotese que ¢ avaliada situa-se no limite do
espaco do parametro, devendo-se recorrer a um teste score, de tipo unilateral.

O logaritmo da fun¢ao de verosimilhanca associada a I1.24 ¢ definido por

L(9.p,Y) = Zln[ 1- )L, (p) + 0L, (v)], (1L.25)

onde L (-) e L,(-) representam as contribui¢des individuais para a verosimilhanca de
cada um dos modelos.

Sob a hipdtese nula, y ndo ¢ identificado. Por isso, este vector de parametros ¢
normalmente substituido pelos estimadores da MV referentes a maximizagao de L,(7),
embora possa ser utilizado, de acordo com o exposto por Davidson e MacKinnon
(1981), qualquer estimador que assimptoticamente nao seja estocastico (outro estimador
que vulgarmente aparece neste género de testes ¢ introduzido no ponto 2.2.2.).

A deducdo do teste score poderia ser feita de acordo com o realizado na secgao
anterior: calculando os elementos da expressao II.1, tendo por base a funcao de log-
verosimilhanga I1.25. Contudo, como esta tarefa j4 foi executada por Santos Silva

(1996b), apresenta-se de imediato o estimador da estatistica derivada por este autor,

** Um dos métodos propostos por Cox (1961), mas formalizado apenas em Atkinson (1970), baseia-se
numa combinagdo exponencial das duas hipoteses, o que exige a presenga de um factor de
proporcionalidade, sem o qual h(-) deixa de constituir uma fungdo de probabilidade; o problema ¢é que a
presenca desse factor torna quase impraticavel a computacao do teste resultante.
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N L2i _Lli
z

Z(L - Lj _ i Ly -L, (aLLHJ < [aZLLH} B i Ly -Ly (aLLnj
i Ly i L ap i=1 dp ap' iz Ly ap

(11.26)

tendo sido omitida, por questdes de simplificagdo, a dependéncia de L, facea ¥y ede L,
face a p, provindo este ultimo do uso da MV na estimagdo do modelo correspondente a
H,. A distribuicdo assimptotica de TS ¢ aN(0,1).

Se o objectivo for testar a validade de H,, o teste a empregar serd também este,
mas com a adaptagdo dbvia, trocando-se os papéis desempenhados por cada modelo.

Da aplicacao do teste, podem surgir quatro resultados possiveis. Pode-se rejeitar
H, e ndo rejeitar H, (ou vice-versa), situagdo em que tudo aponta para H, (H,) como
sendo o modelo mais adequado para representar os dados em estudo. Podem ser
rejeitados ambos os modelos, o que indica que nenhum deles ¢ satisfatorio, havendo
necessidade de tentar desenvolver melhores alternativas. Pode ainda acontecer que ndo
se possa rejeitar nenhum dos modelos, ou porque eles sdo muito similares, ou porque os
dados ndo sdo muito informativos.

Voltando ao ambito dos dados de contagem, a estatistica TS permitird testar
varios dos modelos abordados: as formulagdes BN1, BN2, PG1, PG2 ¢ PG3, com ou
sem truncagem, que originam hipoteses ndo encaixadas (com excepcdo do PG1 e do
PG2, quando testados contra o PG3), podem agora ser testadas duas a duas. A

computagdo do teste ndo ¢ trivial mas também ndo serd muito dificil de efectuar, pois

L (p) e L,(7) representam simplesmente as fun¢des de probabilidade associadas a

-1

< azLLn(p) . . . A A
cada modelo, —Z—' ¢ o estimador da matriz de covariancias de p
i=1 ap ap p=p
: N , JLL,(p)| . o
proveniente da utilizagdo do método de Newton e o ¢ a contribuicdo de cada
P p=p

individuo para o vector score do modelo considerado sob H,.

Por exemplo, se se pretender testar o modelo BN2 “contra” o PG2, L“(ﬁ),
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~ A )
5=(B) sera @. 1-(8) PLLe)
p (& , sera dado por 1.36, Lzl(y), Y 5 por L.60, ; 3p o sera uma

matriz com dimensdo (m+1)x(m+1), composta pelas expressdes 1.47 a 1.49, organizadas

aLLli(p)

convenientemente, ¢ serd um vector coluna (m+1)-dimensional, definido

por L.41 e 1.42.
Ainda segundo Santos Silva (1996b), se for possivel exprimir, para o modelo
que ¢ testado, as contribui¢des individuais para o vector score como condigdes de

ortogonalidade entre uma fungdo qualquer dos regressores € 0s erros,
h(xi)'[yi —E(Yi|xi)], entio poderd ser construido um teste assimptoticamente

. A A .. L, —L,; (JdLL,
equivalente a T, Ty . Este resultard da substitui¢do, em I1.26, de 21L i ( 5 “j por
li p

h(x; )'[Ez(Yi|xi )-E,(Yix; )], onde o significado de E,(-) e E,(*) é evidente.

1

No contexto dos modelos de contagem, o BN2 e o PG2 cumprem o requisito

necessario a aplicacdo do teste Ty, mas apenas se o pardmetro perturbador, o, for

conhecido, o que constitui uma grande limitacdo ao seu uso neste tipo de modelos.

Retomando o exemplo apresentado, o novo termo presente em T, serd estimado por

xi'[exp(xi[gpgz)—exp(xi[gb“2 )], representando B™> e B> os estimadores da MV para

os modelos BN2 e PG2, respectivamente. Como ambos os estimadores sao sempre
consistentes, assumindo que o valor esperado condicional estd bem formalizado, aquela
parcela sera, em termos assimptoticos, identicamente nula, o que torna o teste, neste

caso especifico, ainda mais simples de efectuar.
2.1.2. Testes Especificos para Modelos de Contagem

Se o objectivo for testar o BN1 “contra” o BN2, ha outra maneira de o fazer.
Recorrendo ao modelo BNk* de Winkelmann e Zimmermann (1991, 1995), este podera
desempenhar neste ambito o papel que o modelo artificial dado por I1.24 tem no teste

anterior. O parametro de ligagcdo serd, naturalmente, o k: se k = 0, o melhor modelo sera

2 A formalizagio da funcdo de probabilidade deste modelo corresponde a efectuada para o BNTk
(expressdo 1.97), omitindo a tltima parcela.
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o BN1; se k = 1, a preferéncia ird para o BN2.

Como k pode ser encarado como um parametro continuo, sem restricdes ao seu
valor, qualquer uma das formas convencionais (Wald, racio de verosimilhangas, score) ¢
valida para computar este teste, doravante designado por T,. Tendo em conta a elevada
nao linearidade das derivadas em ordem a k, desta vez nio se formaliza o teste score, até
porque o teste T, pode ser estimado pelas trés vias indicadas.

Independentemente do processo escolhido, deve-se ter em atencdo que o teste a
empregar deverd ser unilateral, de modo a direccioné-lo especificamente “contra” uma
das alternativas BN’s. A distribui¢c@o assimptotica do teste sera a N(0,1).

Também a avaliagdo do modelo PG1 “face” ao PG2 pode ser feita através de um
teste deste género, usando uma versdo restritiva do PG3 como auxiliar. Com efeito,

adoptando, em vez de 1.76, a parametriza¢do mais limitativa

o, = 8, exp(8,x8,), (11.27)

o modelo resultante engloba o PG1 e o PG2 de forma semelhante a que o BNk faz para
os dois modelos BN’s. Nesta situagdo, §, > 0 e os vectores x, e 3, passam a ter m-1
elementos, nenhum deles referente ao termo constante.

Utilizando 11.27, e reparando que J, passa a ser o pardmetro de ligagdo, ¢ facil
testar as hipoteses H: 6, = -1 (modelo PG1) ou H;: §, = 0 (modelo PG2). Como o
objectivo ¢ testar o PG1 “contra” o PG2, e vice-versa, devera ser realizado, novamente,
um teste unilateral.

De notar que todas as ideias expostas neste ponto podem ser igualmente
aplicadas a amostras truncadas, tomando como modelos gerais 0o BNTk ou o PGT3 (com

o, parametrizado de acordo com I1.27).

2.2. Testes baseados na realizacdo de regressoes artificiais

Os testes que se apresentam neste ponto baseiam-se na comparagdo dos valores

esperados condicionais dos modelos que se querem testar. Considere-se a forma
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funcional de dois modelos que pretendem descrever a mesma teoria:

H,: E(Y, | x) = f(x,p) (11.28)
H,: E(Y, | z) = g(z.7) (11.29)

Estes modelos sdo ndo encaixados se for impossivel impor restrigdes a p ou a 'y
que permitam estabelecer uma igualdade entre f(x,p) e g(z,y) ou que possibilitem obter
um deles como forma limite do outro. Nas formalizagdes lineares, € preciso que exista
pelo menos um regressor em cada uma delas, que ndo esteja presente na alternativa, para
os modelos serem daquele tipo. No caso ndo linear, em que se enquadram todos os
modelos tratados neste trabalho, tal ndo ¢ necessario, bastando que a forma funcional do
valor esperado condicional seja diferente, o que s6 acontece, neste contexto, quando os
dados s3o truncados. Consequentemente, apenas nesta situacdo os testes que se vao
estudar nas paginas seguintes se poderdo aplicar a modelos de contagem.

Ao contrario do que se verificava ha pouco, para testar modelos desta natureza
existem varios processos que, embora difiram numericamente, sdo equivalentes em
termos assimptoticos, possuindo a mesma distribuicdo. Os primeiros testes a serem
analisados sdo os de Davidson e Mackinnon™ (1981), os quais, de entre todos os testes
proprios para hipdteses ndo encaixadas, sdo talvez os de mais fécil execucdo. Baseados
nos testes de DM (1981), Fisher e McAleer’’ (1981) sugeriram uma alternativa, da qual

sera aqui proposta uma variante.

2.2.1. Testes de Davidson ¢ MacKinnon

O método de DM (1981) assenta na realizagdo de regressdes artificiais,
resultantes da juncdo dos dois modelos concorrentes num mais geral, devendo-se, de
seguida, testar ambas as formulagdes originais contra o modelo artificial, o qual pode ser

expresso da seguinte maneira:

%% Daqui em diante referenciados apenas por DM.
*7 Referidos, posteriormente, somente por FM.
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He: E(Y, | x,2) = (1-0)f(x,,p) + 0g(z,Y) (I1.30)

Novamente, se ¢ = 0, H_. corresponderd a H; se ¢ = 1, H_ coincidira com H,. Esta
abordagem ¢ do mesmo tipo da referida no ponto 2.1.1. (ver I1.24), mas com a
importante diferenca que f(-) e g(-) representam agora diferentes especificagdes do valor
esperado condicional e ndo fungdes de probabilidade. O problema com H_ mantém-se
pois, geralmente, ndo se conseguem identificar todos os pardmetros, uma vez que estes
sdo em numero superior aos regressores, ndo se podendo testar se aquelas restricdes
sobre ¢ se verificam ou nao.

Tendo em conta esta questdo, DM (1981) propuseram como solugdo substituir os
parametros do modelo que ndo ¢ testado por estimativas consistentes sob a hipdtese da
sua veracidade. Assim, pretendendo-se testar o modelo H,, pode-se reescrever 11.30

como

H E(Y [ x,2) = (1-0)f(x,p) + 0g(z,¥), (IL.31)

sendo ¥ obtido por qualquer método que permita assegurar a sua consisténcia sob H,.
H. tem apenas mais um regressor que H, mas, em contrapartida, também s6 ¢

necessario estimar mais um parametro, pelo que todos eles poderdo ser identificados.

Os regressores definidos por g(z,¥) dependem de vy, através de ¥, estando

correlacionados com o termo erro da regressao:

y, = (1-9)f(x,p) + 0g(z, V) + &, (IL.32)

DM (1981) estudaram as propriedades assimptoticas do racio t associado a @,

provando que, sob H, a sua distribui¢do é a N(0,1), podendo-se considerar ¥y ndo
aleatorio e ignorar a dependéncia existente entre g(z,¥) € €, .

A expressdo I1.31 ¢, entdo, a base do chamado teste J, sugerido por DM (1981),
que principia, caso se queira testar H, pela regressao 11.32, ou, se se desejar testar H,,

pela regressao
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y, = 0f(x,p) + (1-9)2(z,Y) + €, (I1.33)

visto que na equacdo .32 a admissibilidade do racio t para testar a nulidade de ¢ esta
condicionada pela verdade de H, e ndo de H.,.

O teste termina com a analise do racio t para a hipotese ¢ = 0 (deve utilizar-se
uma matriz de covariancias robusta no calculo de t, pois os erros das duas regressdes sao
heterocedasticos). Também o teste J, tal como todos os testes de hipoteses ndo
encaixadas, podera originar quatro conclusdes diferentes.

Se o modelo que se pretende testar ndo € linear, o teste J torna-se, por vezes,
dificil de aplicar, o que levou DM (1981) a proporem uma alternativa, o teste P. Este

parte da linearizagdo de 11.32 e I1.33 em torno de $ =0 e B = [3, da qual resulta a

regressao (relativamente a 11.32)

y; = f(x;.0) = F(x;,p) b+ 0[g(z;,7) — £(x;.P)] + €3, (I1.34)
onde F(xi,ﬁ):@ eb=p-p.
P p=p

O teste P ¢ assimptoticamente equivalente ao J, sob a hipotese nula, sendo
também completado com a andlise do racio t robusto, correspondente a hipotese ¢ = 0,
procedente da estimagdo de I1.34 pelo método dos minimos quadrados. A distribuicdo
assimptotica da estatistica t, de acordo com a demonstracao de DM (1981), ¢ igualmente
a N(0,1).

Segundo estudos de simulacdo realizados por DM (1982) e Godfrey e Pesaran
(1983), o comportamento do teste J em pequenas amostras ndo ¢ o melhor, o que se
deve ao facto de s6 assimptoticamente ser legitimo afirmar a independéncia de g(zi ,?)
e g, em I1.32. Ambos os trabalhos permitiram concluir que aquele teste leva a uma
rejeicdo excessiva da hipotese nula, quando esta ¢ verdadeira, principalmente se o

numero de regressores presentes no modelo alternativo for superior.
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2.2.2. Testes de Fisher e McAleer e proposta de uma variante

FM (1981), seguindo uma sugestdo de Atkinson (1970), argumentativa de que
toda a estatistica de teste deve ser avaliada apenas sob o modelo que ¢ testado,
aconselharam uma alternativa, o teste J,. Tal como o J, ele baseia-se na regressao 11.32,
mas usa para Y uma estimativa consistente, sob H,, do seu limite em probabilidade. Na
pratica, este novo estimador, Yy, pode ser obtido de acordo com o seguinte
procedimento:

1°) estimar p por MV (ou qualquer outro método que permita encontrar

estimadores consistentes para os parametros do modelo considerado sob H,);

2°) estimar y, para 0 modelo H,, §; = f(x;,p);

3°) determinar 7y através do método dos minimos quadrados (ndo lineares, se

(. 28 . s -
necessario ), admitindo como varidvel dependente ;.

Quando aplicado a modelos ndo lineares, em que unicamente se conhece a sua
distribuic¢do assimptotica, N(0,1), o teste J, constitui um processo alternativo para testar
hipdteses ndo encaixadas, embora seja mais fécil recorrer ao teste P,, cuja extensdo em
relacdo a P ¢ evidente.

DM (1981, 1982) provaram que os testes J, J,, P e P, sdo assimptoticamente
equivalentes, registando igual poténcia contra alternativas locais e sendo consistentes (a
medida que a dimensdo da amostra tende para infinito, a probabilidade de rejeitar a

hipotese falsa tende para um).

O principal mérito do teste J, ¢ garantir a independéncia de g(z;,,¥) e €, em
I1.32 (substituindo ¥ por ¥), ao contréario do que se verificava no J. Em principio, isto

deveria levar a que o comportamento do teste J, em pequenas amostras fosse superior.
Contudo, os estudos de simulagdo referidos ha pouco mostraram que tal s6 acontece
quando o modelo que se testa ¢ o verdadeiro. Alids, se nenhum dos dois modelos em
analise for o correcto, o seu desempenho sera bastante pobre. O motivo essencial para

esta fraca performance do teste J, ¢ a inclusdo no modelo alternativo de demasiada

* Em modelos nio lineares, o uso da MV nio permite obter estimadores com as caracteristicas de 7 .
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informagdo sobre aquele que se testa, implicando que este seja rejeitado em menor
escala do que deveria acontecer.
De seguida, propde-se um teste que procura ser um compromisso entre o J e o J

pretende-se reduzir a dependéncia do estimador de g(z;,y) face a €, em I1.32, mas

evitando o radicalismo de J,. A sugestdo que aqui se faz ¢ muito simples: partir do

estimador utilizado na computacdo do teste J, ¥, e dar um passo na direcgdo de ¥, o

estimador empregue no teste J,, realizando uma tnica iteragdo. Obviamente, isto s6 faz

sentido para modelos ndo lineares. O estimador assim obtido, ¥,, continuara a ser
consistente para .

Assimptoticamente, os testes J € J, sdo equivalentes: no limite, ¥ e ¥ serdo
iguais. O estimador ¥, devera situar-se entre os outros dois sendo, também no limite,

idéntico a eles. Assim, ¢ de esperar que o teste baseado em ¥, que sera denominado de

J. (P, ), registe um melhor comportamento em amostras de pequenas dimensdes,
A AP

relativamente aos de DM (1981) e FM (1981).
Uma vez que Yy, ¢ um estimador consistente de 7y, todo o desenvolvimento

tedrico de DM (1981) pode ser aplicadoa J, (P, ).
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Capitulo III:

Estudo de Simulacao de Monte Carlo

Neste capitulo procede-se a um estudo de simulacao de Monte Carlo com vista a
avaliar o desempenho em diversas condicoes amostrais de alguns dos testes expostos
nas paginas anteriores, nomeadamente os aplicaveis a situagdes em que as amostras sao
truncadas e as hipoteses ndo encaixadas. Apds a justificagdo e descricdo das
experiéncias efectuadas, apresentam-se os resultados obtidos e as principais conclusdes

extraidas.

1. Objectivos

Na impossibilidade de realizar uma analise de simulacao abrangendo todos os
tipos de testes desenvolvidos no capitulo anterior, apenas sdo tratados os referentes a
hipéteses nao encaixadas. Esta opgdo explica-se pelo facto de dois dos testes de
sobredispersao (TCT, "I“LB,) ja terem sido alvo de uma investigacao desta natureza em
CT (1990), ndo suscitando a abordagem dos restantes grande interesse, em virtude dela
ser, presumivelmente, muito semelhante.

Por outro lado, como grande parte dos testes de hipdteses ndo encaixadas
considerados nao podem ser usados em modelos relativos a amostras casuais simples de
dados de contagem, resolveu-se orientar este estudo exclusivamente para os modelos
truncados. Além disso, neste género de modelos, a obtencao de estimadores consistentes
esta totalmente dependente da veracidade da distribuicdo admitida, pelo que assume
extrema importancia dispor de um conjunto de testes capazes de detectarem
incorrec¢oes nos modelos.

De entre os testes indicados para hipdteses nao encaixadas, dar-se-a especial
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relevancia aos baseados em regressdes artificiais. Como os modelos que vao ser
examinados sdo ndo lineares, s6 o teste P e as suas duas variantes serdo tidos em conta.
Assim, a comparagdo das performances dos testes P, P, e P, sera o objectivo central
desta pesquisa, o que, julga-se, a torna inédita, pois, at¢ a0 momento, ndo se tem
conhecimento da elaboragdo de trabalhos com esta intengéozg. Adicionalmente, sempre
que as alternativas em jogo o permitirem, computa-se o teste T,.

O teste P e seus derivados constituem somente uma aproximagao assimptdtica as
respectivas versdes J, as quais, por sua vez, também s3o validas unicamente naquelas
condi¢des. Ora, nesta dissertagdo, os trés testes P vao ser aplicados a modelos ndo
lineares, onde, como ¢ reconhecido, a teoria assimptética ¢ mais lenta a produzir efeito,
necessitando de um nimero de observacdes superior ao exigido noutras situagdes. Por
este motivo, outras metas que se pretendem aqui atingir sdo, por um lado, a analise do
comportamento dos testes de hipdteses ndo encaixadas em pequenas amostras; por
outro, caracterizar o desempenho desses testes face a diferentes dimensdes amostrais.

Ainda em relagdo a estes testes, a sua poténcia depende bastante da diferenca
registada entre os valores esperados condicionais estimados dos modelos em avaliagdo
[por exemplo, no teste P, g(z;,¥)— f(x;,p), ver expressdo I1.34], o que ¢ grave no caso
concreto que vai ser tratado. Efectivamente, a especificidade dos modelos de contagem
implica que, quando ndo hé truncagem, a formalizacdo do valor esperado condicional
seja idéntica para todos eles. Quando as amostras sdo truncadas, ela ja difere de modelo
para modelo, sendo a amplitude dessa divergéncia fun¢do do grau de truncagem: se este
for reduzido, o diferencial entre os valores esperados condicionais também o serd. Deste
modo, ¢ provavel que a medida que a truncagem diminua, isto €, P(Y, = 0|x,) tenda para
Zero, g(zi ,?) e f (xi,ﬁ) se tornem praticamente indistinguiveis, prejudicando
enormemente os resultados dos testes. Por isso, neste estudo, procura-se identificar a
existéncia de uma relagdo entre a poténcia dos testes e o grau de truncagem da amostra.

Quando a sobredispersdo ¢ infima, todos os modelos de contagem abordados

tendem para o Poisson. Logo, é previsivel que a poténcia dos testes esteja directamente

¥ No que se refere aos testes de DM (1981) e FM (1981), apenas o comportamento dos testes J ¢ Ja,
aplicados a formulagdes lineares, foi objecto de uma investigacdo desta natureza [ver DM (1982) e
Godfrey e Pesaran (1983), por exemplo].
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relacionada com a magnitude daquela, justificando-se também, portanto, uma

investiga¢ao neste sentido.

2. Descricao

O cumprimento dos objectivos delineados na seccdo anterior levou a que as
experiéncias fossem agrupadas em trés conjuntos principais:

e conjunto A: ensaios com diferentes graus de truncagem;

e conjunto B: ensaios com diferentes niveis de sobredispersao;

e conjunto C: ensaios com diferentes dimensdes amostrais.

Para cada experiéncia, o modelo adoptado como verdadeiro foi sempre o BNT2.
O processo de geragdo da variavel dependente respeitante a este modelo foi dividido em
duas fases, gerando-se primeiro o modelo BN2 e s6 depois se procedendo a truncagem
da amostra.

O modelo BN2 foi obtido seguindo um raciocinio andlogo ao exposto
anteriormente (pp. 18-19), assente na suposi¢do de que aquela distribui¢ao resulta da
existéncia de um erro de especificacio no modelo de Poisson. Assim, para cada

individuo gerou-se uma varidvel dependente com distribuicao de Poisson de parametro:
A =exp(B, + B.X, +B,X,)e, (TIL.1)

Condicionando Y, apenas em X, a distribuicdo da varidvel endogena serd a BN2

se € ~ G(l,oc) . Este erro foi gerado recorrendo ao package TSP 4.3 [Hall (1995a, b)],
o

o qual foi igualmente utilizado na realizacdo de toda a restante analise simulatoria.
Como este programa ndo gera automaticamente a distribuigdo Gama, cada €

. 1 . . A
correspondeu a soma de — variaveis exponenciais de parametro o.
o

O modo de truncagem dos dados nao diferiu do usual em aplicagdes deste género

[Grogger e Carson (1991)]: desprezar todos os zeros gerados para a variavel dependente.
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Com este procedimento, correu-se o risco de se ficar com amostras de tamanhos
desiguais em situacdes em que tal ndo era desejado. Em réplicas pertencentes a mesma
experiéncia, como o valor dos pardmetros ¢ idéntico, a quantidade esperada de
observagdes geradas também o €, pelo que este problema ndo ¢ grave. Quando as
amostras integram ensaios distintos, a questdo ¢ mais complicada. Contudo, adoptando
uma dimensdo amostral adequada para cada experiéncia, conseguiu-se alcangar, apds a
exclusdo dos zeros, um nimero médio de observagdes semelhante (excluindo os ensaios
do conjunto C, ¢ claro).

De maneira a evitar o mais possivel a excessiva dependéncia de todo este estudo
face a um dado conjunto de regressores, as variaveis exogenas X, e X, e o termo €, foram
alterados de réplica para réplica. Enquanto que X, representa uma variavel dummy, com
66% de probabilidade de ser zero, obtida a partir da geracdo auxiliar de uma uniforme,
X, foi gerado como sendo uma variavel normal estandardizada. Aos parametros f3, e 3,
atribuiu-se o valor 1.

Nas experiéncias de tipo A, a fixagdo de diferentes graus de truncagem efectuou-
se fazendo variar 3,, para o qual se admitiram os seguintes valores: -0.5, 0, 0.5, 1, 2 e 3.
Nos ensaios de tipo B, o parametro o assumiu os valores 0.125, 0.25 e 0.5, o que
possibilitou a constru¢do de modelos com niveis de sobredispersdo distintos. Nestes
dois conjuntos de experiéncias, as amostras foram constituidas, em média, depois da
eliminagdo dos zeros, por 500 observacdes, dimensdo que pode ser encarada como
relativamente pequena, uma vez que os modelos aplicados sdo microeconométricos. Nos
restantes ensaios, geraram-se amostras compostas, em média, por 250, 500, 1000 e 2000
individuos.

Cada experiéncia foi baseada num conjunto de 2000 réplicas, estimando-se, para

cada uma delas, trés modelos, o BNT1, o BNT2 e o PGT2. Consequentemente,

computaram-se os testes P, P, ¢ P, para os seguintes pares de hipoteses:

a) H: BNTI; H,: BNT2;
b) H: BNTI; H,: PGT2;
c) H: BNT2; H,: BNTI;
d) H;: BNT2; H,: PGT2.
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e) H: PGT2; H,: BNTI;
f)H,: PGT2; H,: BNT2.

A consideragdo dos pares b) e e) teve como objectivo avaliar o comportamento
dos testes na presenga de dois modelos falsos. O teste T, apenas foi feito, obviamente,
para os pares a) e c), tendo-se optado por estimi-lo através de um racio de
Verosimilhangas30. Em todos os casos, efectuaram-se testes unilaterais para um nivel de
significancia de 5%, pelo que o valor critico que serviu como critério para a rejeicao da
hipotese nula foi 1.645.

No teste P, os parametros dos modelos referentes a hipotese H, foram estimados
por MV, enquanto que no P, e no P, se recorreu ao método dos minimos quadrados
ndo lineares. Na regressdo inerente a cada um destes testes, ao invés de se usar, como
indicado anteriormente, uma matriz de covariancias robusta a heterocedasticidade,
adoptou-se um processo analogo ao proposto por DM (1993), p. 525, para modelos

binarios. Assim, em relagdo ao teste P, em lugar de se estimar a equagdo 11.34,

1
multiplicaram-se ambos os membros desta expressdo por [VHO (Yi|xi,Yi > 0)] 2, pelo

que a regressao artificial realizada foi:

1

(605,00} 2, — Fx0o0)] = (s, )]} 2 R+

+¢{\A/[f(xi,p)]}_; &(z.9) - f(x;.p)] +u, (L2)

Sob a hipotese nula, a distribui¢do assimptotica da estatistica de teste assim
encontrada continua a ser a N(0,1). Para os testes P, ¢ P, , a equagdo de regressdo base
foi também esta mas, naturalmente, utilizando para y os estimadores caracteristicos de
cada teste.

Em anexo, fornecem-se copias dos programas-tipo empregues (anexo B), bem

como as expressdes necessarias a execucao dos testes que ainda ndo foram expostas

% Embora qualquer uma das outras duas vias (score, Wald) também fosse admissivel, experiéncias
preliminares revelaram claramente que o racio de verosimilhangas constituia a melhor opgao para efectuar
o teste T,. Como o objectivo deste estudo ndo ¢ a avaliacdo dos diversos modos de computar este teste,
resolveu-se apresentar apenas os resultados relativos a situacao referida.
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neste trabalho (anexo A).

3. Resultados

Estabelecidas as principais directrizes deste estudo de simulagdo, passa-se a

descri¢do e interpretacdo dos resultados obtidos.

3.1. Ensaios com diferentes graus de truncagem

As primeiras experiéncias levadas a cabo disseram respeito ao nivel de
truncagem das amostras. As percentagens de rejeicdes da hipdtese nula constam dos
quadros 1 e 2.

No quadro 1, s3o apresentadas as dimensdes estimadas dos varios testes para
uma situacdo padrdo em que o nimero médio de observagdes por amostra (n) ¢ de 500
e o parametro perturbador, o, assume o valor 0.25. SO o parametro B, e,
consequentemente, o grau de truncagem, varia de ensaio para ensaio. O nivel de
truncagem que se indica para cada modelo foi determinado comparando o niimero total
de observacdes que foi necessario gerar para alcancar a dimensao média amostral
pretendida, com a quantidade de zeros eliminados. Nao se consideraram modelos com
maior truncagem dado que, nos ensaios desse tipo efectuados, a convergéncia dos
estimadores tornou-se muito dificil de conseguir, talvez porque a variabilidade dos
regressores deixou praticamente de se reflectir nos valores assumidos pela variavel
dependente3 L

Também no quadro 1, entre paréntesis encontra-se o valor da estatistica t para a
hipotese de que a dimensdo real dos varios testes computados ¢ 5%. Com efeito,

. . A 32,
encarando cada ensaio como um conjunto de 2000 experiéncias de Bernoulli’”, ¢

3! Para se conseguirem obter amostras caracterizadas por altos graus de truncagem, o valor atribuido ao
pardmetro B, tem de ser tal que implique que P(Y; = 0Jx;) seja muito elevada. O que acontece é que, nestas
condi¢des, a maior parte das observagdes da variavel dependente sdo geradas com base em médias
inferiores a unidade, levando a que os valores de Y;, que tém de ser inteiros, fiquem compreendidos num
intervalo de amplitude bastante reduzida, ndo expressando convenientemente as diferencgas existentes ao
nivel das varidveis explicativas.

32 Ver DM (1993), p. 739.
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possivel testar a dimensdo empirica, p, de cada teste, dada a sua dimensdo nominal, p:

t=—P7P 20,1 (IIL.3)
p(1-p)
2000

Considerando um nivel de significancia de 5%, o valor critico para este teste €

1.96.

Quadro 1: Dimensdes estimadas® para diferentes graus de truncagem e testes para a
hipotese de que a dimensdo real € 5% (H,: BNT2; n = 500; o= 0.25)

Bo | Grau H,: BNT1 H,: PGT2
Trunc. Tk P PAl PA P PAl PA
-0.5145.8%| 5.90 6.05 5.95 5.95 5.70 5.50 5.50
(1.85)| (2.15)| (1.95)] (1.95)| (1.44)| (1.03)| (1.03)
0.0 {34.1%| 595 | 490 | 465 | 470 | 545 | 545 | 5.30
(1.95)] (-0.02)| (-0.72)| (-0.62)| (0.92)| (0.92)| (0.62)
0.5123.6%| 5.80 | 530 | 525 | 525 | 4.60 | 425 | 4.15
(1.64)| (0.62)| (0.51)] (0.51)](-0.82)| (-1.54)| (-1.74)
1.0 |15.0%| 525 | 480 | 470 | 475 | 5.10 | 435 | 4.40
0.51)| (:0.41)| (-0.62)| (-0.51)| (0.21)] (-1.33)] (-1.23)
20| 4.5%| 645 | 520 | 520 [ 5.10 | 6.60 | 5.55 | 5.65
2.98)| (0.41)| (0.41)| (021)| (3.28)| (1.13)| (1.33)
30| 0.9%]| 5.10 | 555 | 575 | 590 | 7.70 | 535 | 5.10
0210 (1.13)| (1.54)] (1.85)] (5.54)| (0.72)| (0.21)

* Valores em percentagem para um nivel de significAncia nominal de 5%.

Como se verifica, os resultados produzidos por este primeiro conjunto de
experiéncias foram mais ou menos os esperados. De acordo com o previsto, o teste P,
registou um bom desempenho: em nenhuma ocasido se pdde rejeitar que a sua dimensao
fosse realmente 5%. O mesmo se passou com o teste P, , que comega assim a
confirmar as esperancas nele depositadas. O comportamento destes dois testes foi muito
similar em todos os ensaios realizados nesta fase, 0 mesmo acontecendo com o teste P
mas somente para o caso em que o modelo BNT1 era a alternativa.

Quando a hipotese H, passou a ser o modelo PGT2, o teste P revelou uma certa
tendéncia para a rejeicdo excessiva do verdadeiro modelo, embora unicamente para

graus de truncagem muito reduzidos. Também aqui nao ha surpresas, uma vez que todos
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os estudos de simulacdo empreendidos até hoje indicam que a versdo J do teste P possui,
em muitas circunstancias, dimensao real superior a nominal, pelo que ndo ¢ de estranhar
que 0 mesmo se passe com este.

Quanto ao teste T,, a dimensdo estimada foi satisfatoria, rejeitando-se a hipotese
dela ser 5% uma unica vez. Portanto, aparentemente, o unico teste cuja dimensdo real

parece ser afectada pelo nivel de truncagem ¢ o P.

Quadro 2: Poténcias estimadas® para diferentes graus de truncagem (n = 500; o = 0.25)

Bo | Grau | H, H,: BNT1 H, H,: PGT2
Trunc. Ty P Pa Pa P Pas Pa
-0.5145.8%|BNT2| 99.75 | 25.10 | 23.85 | 22.60 | BNT1| 535| 5.00| 5.10
0.0 [34.1% 100.00 | 25.05 | 23.60 | 22.65 480 | 4.60| 4.65
0.5123.6% 100.00 | 24.11 | 22.91 | 22.60 550 540 535
1.0 |15.0% 100.00 | 25.05 | 24.05 | 24.70 490 | 4.85| 4.85
20| 4.5% 100.00 | 19.15 | 21.55 | 22.85 580 540 5.55
3.0 0.9% 100.00 [ 12.10 | 16.85 | 18.40 7.00[ 7.20] 6.95
-0.5145.8%|PGT2| -- | 26.00 | 24.55 ® |BNT2| 485| 4.65| 4.70
0.0 [34.1% - | 2625 | 24.50 b 475 4.60| 4.60
0.5123.6% - | 25.36 | 23.81 b 490 | 435| 435
1.0 |15.0% - | 26.55| 25.10 b 545 4.85| 4.85
20| 4.5% --- | 20.30 | 20.65 b 6.75| 4.75| 4.70
3.0 0.9% -—- 12.70 | 13.75 b 945] 6.30] 6.50

* Valores em percentagem para um nivel de significincia nominal de 5%.
® Nio determinada.

A leitura do quadro 2 permite chegar a algumas conclusdes surpreendentes.
Comegando pela abordagem conjunta dos testes P, P, e P, , verifica-se que a sua
poténcia depende bastante da hipotese que € testada. Quando a hipotese nula ¢ o modelo
BNT1 e a alternativa ¢ o BNT2, aqueles testes comportam-se razoavelmente pois,
embora a poténcia empirica ndo seja muito elevada, ela ¢ significativamente superior as
dimensdes estimadas. Substituindo o BNT2 pelo modelo PGT2, as poténcias
determinadas praticamente ndo se alteram. Em qualquer dos casos, comprova-se que a
truncagem tem o efeito esperado, mas sé até certa altura: a poténcia é reduzida quando
quase nao existe truncagem, aumenta até aos 15% de truncagem, estagnando a partir dai.

Admitindo como hipdtese nula o modelo PGT2, facilmente se conclui que, de
modo algum, os testes baseados em regressdes artificiais devem ser usados como
critério de escolha. Quer a alternativa seja o BNT1, quer seja o BNT2, a poténcia dos
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testes ¢ muito baixa. Inclusivamente, comparando os quadros 1 e 2, observa-se que,
nalguns dos ensaios, a proporcao de rejeicdes do modelo verdadeiro (BNT2) € superior
a do falso (PGT2). Além disto, repare-se que ¢ sempre praticamente indiferente testar o
modelo BNT1 “contra” o BNT2 ou “contra” o PGT2 e vice-versa. Como estes testes
consideram apenas as diferengas ocorridas entre os modelos ao nivel do primeiro
momento estimado, tudo leva a crer que, em todas as circunstancias, o valor esperado
condicional seja muito semelhante para os modelos BNT2 e PGT2.

Individualizando agora o estudo, constata-se que o desempenho dos trés testes P
¢ muito similar. A poténcia empirica ¢ sempre bastante parecida, embora o teste P
pareca levar uma ligeira vantagem para truncagens superiores € o P, na situa¢ao oposta.
De realcar as dificuldades sentidas na computacdo deste Ultimo teste para o par de
hipoteses H;: BNT1, H,: PGT2. Foi impossivel, em mais de metade das réplicas,
efectuar a regressdo necessaria a realizacdo do teste, pelo que ndo se mostram aqui 0s
resultados obtidos.

Relativamente ao teste T,, presumivelmente por assentar na comparagao de todos
os momentos implicitos na fungdo de probabilidade de cada modelo, as poténcias
estimadas atingiram niveis de tal ordem que ndo ha a minima divida da sua capacidade
para detectar a inadequabilidade do modelo BNT1. Infelizmente, este teste ndo pode ser
empregue para testar a veracidade do modelo PGT2.

As poténcias empiricas do teste T, parecem apontar para a sua independéncia do
grau de truncagem. Todavia, esta conclusdo pode ser apenas aparente, pois a constru¢ao
do exemplo que serve de suporte a este terceiro capitulo teve como primeira
preocupagdo a caracterizagdo dos testes P, P, e P, , ndo sendo forgosamente o mais
indicado para estudar pormenorizadamente o T,.

Terminada esta andlise, investiga-se de seguida a influéncia do nivel de
sobredispersdo no comportamento de todos os testes de hipdteses ndo encaixadas que se

tém vindo a examinar neste capitulo.

3.2. Ensaios com diferentes niveis de sobredispersao
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As experiéncias incluidas nesta sec¢do basearam-se na atribuicdo de diferentes
valores a o, pardmetro que determina o nivel de sobredispersdo de cada modelo. Devido
a forma de gerag¢do dos dados (ver p. 72), a escolha de o ficou muito limitada, pelo que
apenas se poderam admitir trés niveis de sobredispersdo, correspondentes aos valores
0.125, 0.25 e 0.5 daquele parametro. Com o intuito de averiguar se o efeito provocado
pelas variacdes de o ¢ o mesmo na presenca de diferentes graus de truncagem,
adoptaram-se para f3, os valores 0, 1, 2 e 3. A dimensao média amostral continuou a ser

500.

Quadro 3: Dimensdes estimadas® para diferentes niveis de sobredispersdo
(H,: BNT2; i = 500)

Bo | Grau | « H,: BNTI H,: PGT2

Trunc. Tk P PAI PA P PAl PA
0 [32.4%|0.125| 6.80 | 6.30 | 6.20 | 6.15 | 5.05 | 5.00 | 4.95
34.1%(0.250( 595 | 490 | 465 | 470 | 545 | 545 | 5.30
37.5%]0.500| 4.80 | 5.45 | 525 | 530 | 470 | 4.50 | 445
1 [13.3%(0.125| 5.50 | 585 | 5.85 | 5.80 | 6.30 | 5.00 [ 4.95
15.0%(0.250| 5.25 | 4.80 [ 4.70 | 4.75 | 5.10 | 435 | 4.40
18.4%]0.500| 4.60 | 5.50 | 545 | 535 | 635 | 5.55 | 540
2 13.5%[0.125| 595 | 5.60 | 530 | 520 | 645 | 495 | 475
4.5% 10.250| 6.45 | 520 | 520 | 5.10 | 6.60 | 5.55 | 5.65
6.9% [0.500| 5.40 | 5.50 | 5.60 | 5.65 | 6.65 | 4.70 | 4.70
3 [0.6% [0.125| 5.85 | 595 | 620 | 645 | 8.60 | 535 | 5.20
0.9% [0.250| 5.10 | 5.55 | 5.75 | 590 | 7.70 | 535 | 5.10
1.9% [0.500] 5.70 | 5.25 | 530 | 545 | 6.50 | 535 | 4.80

* Valores em percentagem para um nivel de significAncia nominal de 5%.

Quadro 4: Poténcias estimadas’ para diferentes niveis de sobredispersido
(H,: BNT2; 1 = 500)

Bo | Grau o H;: BNT1 H;: PGT2
Trunc. Tk P PAI PA P PAI PA
0 [32.4%(0.125| 98.45 | 17.10 | 1590 | 16.05 | 4.80 4.45 4.45
34.1% | 0.250 |100.00 | 25.05 | 23.60 | 22.65 | 4.75 4.60 4.60
37.5% | 0.500 |100.00 | 33.90 | 33.00 | 29.65 | 4.80 4.75 4.85
1 [13.3%0.125 [100.00 | 16.40 | 16.20 | 15.75 | 4.65 4.70 4.75
15.0% | 0.250 |100.00 | 25.05 | 24.05 | 24.70 | 545 4.85 4.85
18.4% | 0.500 |100.00 | 32.55 | 32.10 > 6.60 5.30 5.15
2 | 3.5% [0.125 [100.00 | 12.35 | 15.60 | 15.10 | 6.75 4.85 4.90
4.5% | 0.250 {100.00 | 19.15 | 21.55 | 22.85 | 6.75 4.75 4.70
6.9% | 0.500 [100.00 | 27.15 | 27.40 > 10.20 5.50 5.55
3 | 0.6% |[0.125 (100.00 5.80 | 13.10 | 11.70 | 7.50 5.80 5.85
0.9% | 0.250 {100.00 | 12.10 | 16.85 | 18.40 | 9.45 6.30 6.50
1.9% [ 0.500 {100.00 | 22.90 | 24.20 > 9.60 8.25 6.65
? Valores em percentagem para um nivel de significincia de 5%.

" Nzo determinada.
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Os principais resultados estimados constam dos quadros 3 e 4, s6 se
apresentando os referentes aos pares de hipoteses em que o modelo BNT2 intervém.
Efectivamente, tal como aconteceu na pesquisa anterior, também aqui cedo se tornou
evidente que testar o BNT1 “contra” o BNT2 ou “contra” o PGT2, e vice-versa,
produzia consequéncias muito parecidas33.

Em termos gerais, ressalta imediatamente da andlise destes dois quadros a
manutengdo das caracteristicas fundamentais dos varios testes, isto ¢, ndo foi o nivel de
sobredispersdo escolhido no ponto anterior que determinou os resultados entdo
encontrados. Mais, reforcaram-se algumas ideias que o estudo realizado no ponto
anterior ja sugeria mas nao mostrava com total clareza:

e a tendéncia do teste P para sobre-rejeitar a hipotese nula quando a alternativa é

o modelo PGT2 e a truncagem ¢ relativamente reduzida (o intervalo de confianga
a 95% para p, calculado a partir de II1.3, é [0.0404 ; 0.0596]);

* a supremacia dos testes P, e P, face ao P para provar a falsidade do modelo

BNT1 quando o grau de truncagem ¢ baixo, situagdo completamente inesperada
a partida;
e as dificuldades de computagdo do teste P, (novamente quando a hipotese nula

era o modelo BNT1, mas agora também “contra” o BNT2, quando o= 0.5).

Adicionalmente, podem fazer-se duas constata¢cdes importantes, ambas relativas
aos testes baseados em regressoes artificiais. A primeira refere-se ao acréscimo claro
que as poténcias dos testes P, P, e P, sofrem com o aumento da sobredispersdo. Esta
influéncia ¢ a esperada pois, a medida que o valor de o aumenta, acentuam-se as
diferengas entre os varios modelos, sendo logica a melhoria da performance dos testes.

A segunda ilac¢do que pode ser retirada diz respeito a dimensdo destes testes.
Também ela, quando se avalia 0 modelo BNT2 face ao BNTI, parece depender um
pouco do valor de o: quando este assume o valor 0.125, ha davidas sobre o correcto

comportamento dos testes, independentemente do grau de truncagem; ao aumentar a

33 Os eventuais interessados nestes resultados poderdo contactar o autor.
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sobredispersdo, elas desaparecem por completo.
Assim, tendo em conta o exposto, pode-se afirmar, sem reservas, o efeito
benéfico da sobredispersdo sobre o desempenho de todos os testes de hipoteses nao

encaixadas quando aplicados a modelos de contagem deste tipo.

3.3. Ensaios com diferentes dimensoes amostrais

Para terminar este estudo de simulagdo, falta apenas apresentar e interpretar os
dados relativos as caracteristicas dos varios testes na presenca de diferentes dimensdes
amostrais. Os quadros 5 e 6 resumem os resultados obtidos para um nivel de

sobredispersdo médio e para trés graus de truncagem distintos.

Quadro 5: Dimensdes estimadas® para diferentes tamanhos amostrais
(H,: BNT2; o= 0.25)

Bo | Grau | n H,: BNT1 H,: PGT2

Trunc. Tk P PAI PA P PAl PA
0 |34.1%| 250 | 6.60 | 5.80 | 550 [ 6.15 [ 490 | 4.55 | 4.95
500 595 | 490 | 465 | 470 | 545 | 545 | 530
1000 | 6.20 | 4.50 | 4.50 [ 4.55 | 530 | 5.00 | 5.00
2000 | 530 | 495 [ 485 | 495 | 5.10 | 5.10 | 5.05
1 |15.0%| 250 | 630 | 6.00 | 590 | 595 [ 6.65 | 545 | 5.45
500 525 | 480 | 470 | 475 | 5.10 | 435 | 440
1000 | 4.10 | 5.10 | 5.00 [ 5.00 | 5.55 | 545 | 5.50
2000 | 5.10 | 545 | 525 | 535 | 460 | 440 | 4.50
31 09%| 250| 6.05 | 480 | 535 | 555 | 815 | 495 | 435
500 5.10 | 555 | 575 | 590 | 7.70 | 535 | 5.10
1000 | 5.10 | 585 [ 5.75 | 6.00 | 6.00 | 4.50 | 4.65
2000 | 5.55 | 545 | 560 | 585 | 6.00 | 480 | 4.95

* Valores em percentagem para um nivel de significAncia nominal de 5%.

Os valores estimados para cada teste ndo deixam margem para duvidas:
logicamente, a medida que a dimensdo da amostra aumenta, as performances dos varios
testes evoluem de forma marcadamente positiva. A inica excep¢ao continua a ser o caso
em que se testa 0 modelo PGT2 “contra” o BNT2, onde ndo hd mesmo nada a fazer.

Repare-se que para uma amostra de 250 observacdes, metade da considerada
anteriormente, surgem novos problemas pois rejeita-se sempre a hipotese que a

dimensdo real do teste T, seja 5%, o mesmo se passando com o teste P para 3, = 1, o que

82



até aqui nunca sucedera.

Quadro 6: Poténcias estimadas® para diferentes tamanhos amostrais
(H,: BNT2; o= 0.25)

Bo | Grau | n H,: BNT1 H,: PGT2

Trunc. Tk P PAI PA P PAl PA
0 |34.1%| 250 | 97.85| 22.35| 20.20 | 14.10 | 4.65| 435| 445
500 {100.00 | 25.05 | 23.60 | 22.65| 475 | 4.60 | 4.60
1000 [100.00 | 32.30 | 31.40 | 30.75| 5.15| 5.15| 5.15
2000 [100.00 | 39.65 | 38.65| 37.80 | 5.30] 5.25] 5.30
1 |15.0%]| 250| 99.90 | 21.30 | 20.50 | 20.10 | 5.10 | 4.55| 4.65
500 {100.00 | 25.05 | 24.05 | 24.70 | 5.45| 4.85| 4.85
1000 (100.00 | 32.15 | 31.55| 31.35| 5.50| 5.05| 5.00
2000 [100.00 [ 39.90 | 39.95| 39.50 | 5.15| 4.95| 4.85
3 ] 0.9%]| 250(100.00 | 9.65| 13.55| 1495 1040 | 6.85| 5.80
500 {100.00 | 12.10 | 16.85| 18.40 | 9.45| 630 6.50
1000 [100.00 | 20.40 | 24.75 | 2495 | 8.65| 690 | 7.15
2000 [100.00 | 29.45 | 32.50 | 31.10] 7.00] 6.30] 6.10

* Valores em percentagem para um nivel de significAncia nominal de 5%.

Aumentando o numero de observacdes, aquelas questdes desaparecem. Todavia,
mesmo quando a amostra ¢ de 2000 individuos, continua a verificar-se um desempenho
menos bom: o teste P, quando a truncagem ¢ quase nula e a alternativa ¢ o modelo
PGT2, ¢ novamente caracterizado por apresentar dimensdes estimadas superiores as
nominais, mas agora s6 por muito pouco se rejeita a hipotese delas serem iguais.

Em simultaneo com o aumento do numero de individuos, é de notar o lento mas
seguro incremento da poténcia daquele teste, e dos seus derivados, que atinge niveis
razoaveis mesmo quando praticamente ndo existe truncagem (somente para H: BNT1, é
claro). De qualquer modo, s6 em amostras de muito maior dimensdo, a teoria
assimptotica dos testes baseados em regressoes artificiais se deverd poder aplicar, na
plenitude, aos modelos de contagem, pelo menos aos que foram abordados neste estudo.

A finalizar, refira-se o facto de mais uma vez ser evidente que a truncagem
exerce um efeito positivo sobre a poténcia dos testes P’s, mas apenas numa fase inicial,

sendo depois indiferente o grau daquela.
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Conclusao

Neste trabalho foram expostos os principais modelos de regressao para dados de
contagem. Para 14 da andlise das formulagdes tradicionais, deu-se especial atengdao ao
modelo de Poisson Generalizado, por se encontrar ainda pouco divulgado na literatura
econométrica, € aos modelos truncados em zero, pois nos fendmenos econdémicos €
frequente a observacgdo apenas de valores positivos.

Quando a truncagem ndo estd presente na amostra recolhida, ¢ possivel usar
métodos semi-paramétricos, robustos contra pressupostos distribucionais, que garantam
a obtengdo de estimadores consistentes para os parametros do valor esperado
condicional. Além do classico método dos momentos generalizados, nos modelos
pertencentes & FEL, Poisson, BN2 e PG2, pode ser empregue o método da Pseudo
Maxima Verosimilhanca. Em todos os casos, o pressuposto inerente a sua aplicagdo ¢ a
correcta especificacdo do primeiro momento condicional, tornando-se importante testar
se este estd bem formalizado. Um teste proprio para isso, nao incluido neste estudo, € o
teste RESET de Ramsey (1969), extendido aos modelos microeconométricos por Pagan
e Vella (1989).

A partir do momento em que se tem necessidade de recorrer a modelos
truncados, a acertada especificacdo do valor esperado condicional passa a estar
dependente do facto do modelo admitido ser realmente o verdadeiro. Nesta situagdo, e
também sempre que se pretender realizar inferéncias probabilisticas com base num dado
modelo estimado, ¢ fundamental testar a adequabilidade da distribui¢ao condicional
considerada para a variavel endogena. Deste modo, uma das grandes preocupacdes
desta tese foi fornecer meios para tal.

Para testar o modelo de Poisson, os testes mais populares sdo os de
sobredispersd@o. Devido a restricdo que ¢ testada se situar no limite do espago do
parametro perturbador, s6 testes score podem ser utilizados. As dedugdes efectuadas

mostraram que o BN2 e o PG2, por um lado, € o BN1 e o PG1, por outro, quer sejam ou
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ndo truncados, constituem alternativas localmente equivalentes, pelo que ¢ indiferente
testar o modelo de Poisson contra qualquer um dos dois modelos integrantes de cada
conjunto.

Avaliar a qualidade dos outros modelos de contagem ¢ um pouco mais dificil,
uma vez que se trata de formulagcdes ndo encaixadas. Por conseguinte, propds-se o
recurso a testes proprios para hipoteses desta natureza. Resumiram-se alguns dos testes
deste género aplicaveis aos modelos de contagem e propuseram-se dois novos testes: o
primeiro, usando como modelo geral o BNk de Winkelmann e Zimmermann (1991,
1995) ou o PG3 de Santos Silva (1996a), permite testar as duas formas principais quer
dos modelos BN’s quer dos PG’s; o segundo, consiste numa pequena modificacdo dos
testes baseados em regressdes artificiais.

O estudo de simulacdo de Monte Carlo empreendido teve como finalidade
examinar as caracteristicas deste ultimo tipo de testes quando empregues em modelos
truncados. Embora seja certo que os resultados obtidos estdo directamente ligados aos
exemplos construidos, foi possivel tirar algumas conclusdes que se julgam facilmente
generalizaveis a outros casos.

Assim, um aspecto ndo deixa duvidas: nenhum dos testes considerados serve
para testar o modelo PGT2 “contra” os BNT’s. Pelo contrario, no &mbito exclusivo dos
modelos BNT’s, ou quando o PGT2 funciona como H,, o panorama ¢ bem mais
agradavel, pois qualquer um dos testes abordados revelou um comportamento razoavel,
devendo-se, no entanto, ter um pouco de cuidado na utilizacdo dos testes P’s nalgumas
circunstancias (sobredispersao reduzida e/ou truncagem diminuta associadas a
dimensdes amostrais relativamente pequenas). Por isso, o teste a que se aconselha a
recorrer, sempre que tal for possivel, ¢, naturalmente, o Tk.

De entre os varios testes P’s, o novo teste sugerido, P, revelou-se promissor,
parecendo possuir, em alguns factores, vantagens em relagao aos outros:

e 0 teste P4 apresenta um comportamento similar, mas a sua execu¢do ¢ muito

mais demorada, além de, por vezes, ndo se ter conseguido estima-lo, se bem que,

suspeita-se, devido a insuficiéncias do software usado;

e 0 teste P ¢ mais simples e rapido de executar mas sobre-rejeita a hipdtese nula
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em determinadas condicoes.

Em suma, seria interessante estudar mais aprofundadamente as caracteristicas do

teste P, , nomeadamente em situagdes semelhantes aquelas onde o desempenho do J4
ndo foi famoso (ndo esquecer que o P, so se aplica a modelos néo lineares, ndo

existindo aquilo a que se chamaria teste J, ), visto que também a performance da sua

versao P, excedeu o previsto.
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Anexo A

Formulario complementar
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1) Modelo BNT1:

B=p TG a 1+a
2) Modelo BNT2:
i, slecty
P p=p L 1+&ﬁi
i _ A, [In(1+6d) 1
ol 6 | R 1+of,
3) Modelo PGT2:

ou; ~ n,
! :X.' . 1——1
9B |p-i ‘“{ (1+&ﬁi)2}

Jdo. ﬁj (1+ ﬁi)z
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Anexo B:

Programas-tipo utilizados no TSP
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1. Teste P

OPTIONS CRT, DOUBLE;
SUPRES @SMPL @LOGL @NOB @SES @COEEF;
SET REP=2000;
SET N=588;
SET COV=1; SET C1V=1; SET C2V=1; SET A=0.25;
SET VALA=0.75; SET VALB=-1.5; SET VALC=-2.5;
SET P=1/A;
FRML MIU MI=EXP(C0+C1*DUM+C2*X2);
FRML ALFA ALF=EXP(AL);
FRML FO1 LGAMFN(Y+MI**(1-K))/ALF)-LGAMFN((MI**(1-K))/ALF);
FRML FO2 Y*LOG(ALF*(MI**K))-(Y+(MI**(1-K))/ALF)*LOG(1+ALF*(MI**K));
FRML FO3 LOG(1-(1+ALF*(MI**K))**(-(MI**(1-K))/ALF));
FRML BNTK FOBNT2=FO1+FO2-FO3;
EQSUB BNTK FO1 FO2 FO3 MIU ALFA;
FRML FO4 Y*LOG(MD+(Y-1)*LOG(1+ALF*Y)-Y*LOG(1+ALF*MI);
FRML FOS5 MI*(1+ALF*Y)/(1+ALF*MI)+LOG(1-EXP(-MI/(1+ALF*MI)));
FRML PGT2 FOPGT2=FO4-FO5;
EQSUB PGT2 FO4 FO5 MIU ALFA;
SMPL 1 REP;
DOT 1-6; T.=@MISS; ENDDOT;
SMPL 1 N;
Y=0;
SET NOB=0;
smpl 1 1; random (seedin=0603952200) asd;
DO I=1 TO REP;
?
? Geracao do modelo BNT2
9
SMPL 1 N;
RANDOM (UNIFORM) X1;
DUM = X1>0.66;
RANDOM X2;
DO J=1TON;
SMPL 1 P;
RANDOM (EXPON,LAMBDA=P) Z;
MAT E1=SUM(Z);
SET E=EI1(1);
SMPL J J;
SET M=EXP(COV+C1V*DUM+C2V*X2)*E;
RANDOM (MEAN=M, POISSON) Y;
ENDDO;
SMPL 1 N;
SMPLIF Y;
SET NOB=NOB+@NOB;
9
? Estimacao do modelo BNT1
9
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALA,;
PARAM CO0 C1 C2 AL K 0; CONST K;;
ML(SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) BNTK;
PARAM CO0 C1 C2 AL K 0; CONST K;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
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if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOA=CO;
SET B1A=Cl;
SET B2A=C2;
SET PPA=EXP(AL);
MA=EXP(BOA+B1A*DUM+B2A*X2);
YEA=MA/(1-(1+PPA)**(-MA/PPA));
AJA=YEA-MA,;
PONDA=(YEA*(1+PPA-AJA))**0.5;
VDA=(Y-YEA)/PONDA;
FOA=(YEA*(1-AJA*LOG(1+PPA)/PPA))/PONDA,;
F1A=DUM*FO0A;
F2A=X2*F0A;
F3A=(YEA*AJA/PPA*(LOG(1+PPA)/PPA-1/(1+PPA)))/PONDA,;
9

? Estimac¢do do modelo BNT2
9
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALB;
PARAM CO0 C1 C2 ALK 1; CONST K;
ML(SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) BNTK;
PARAM CO0 C1 C2 ALK 1; CONST K;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOB=CO0;
SET B1B=Cl;
SET B2B=C2;
SET PPB=EXP(AL);
MB=EXP(BOB+B1B*DUM+B2B*X2);
YEB=MB/(1-(1+PPB*MB)**(-1/PPB));
AJB=YEB-MB;
PONDB=(YEB*(1+PPB*MB-AJB))**0.5;
VDB=(Y-YEB)/PONDB;
FOB=(YEB*(1-AJB/(1+PPB*MB)))/PONDB;
F1B=DUM*FO0B;
F2B=X2*F0B;
F3B=(YEB*AJB/PPB*(LOG(1+PPB*MB)/(PPB*MB)-1/(1+PPB*MB)))/PONDB;
9

? Estimacao do modelo PGT2
9
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALC;
PARAM CO0 C1 C2 AL;
ML (SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) PGT2;
PARAM CO0 C1 C2 AL;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) PGT?2;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOC=CO0;
SET B1C=C1;
SET B2C=C2;
SET PPC=EXP(AL);
MC=EXP(BOC+B1C*DUM+B2C*X2);
YEC=MC/(1-EXP(-MC/(1+PPC*MC()));
AJC=YEC-MC;
PONDC=(YEC*((1+PPC*MC)**2-AJC))**0.5;
VDC=(Y-YEC)/PONDC;
FOC=(YEC*(1-AJC/((1+PPC*MC)**2)))/PONDC;
F1C=DUM*F0C;
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F2C=X2*F0C;
F3C=(YEC*AJC*MC/((1+PPC*MC)**2))/PONDC;
()

? Testes P
9

? H1:BNT1 H2: BNT2

9

DIF=(YEB-YEA)/PONDA,;

OLS (SILENT) VDA FOA F1A F2A F3A DIF,
SET T1()=@COEF(5)/@SES(5);

0

? HI:BNT1 H2:PGT2

?

DIF=(YEC-YEA)/PONDA;

OLS (SILENT) VDA FOA F1A F2A F3A DIF;
SET T2(I)=@COEF(5)/@SES(5);

()

? HI:BNT2 H2:BNTI

?

DIF=(YEA-YEB)/PONDB;

OLS (SILENT) VDB FOB F1B F2B F3B DIF;
SET T3(I)=@COEF(5)/@SES(5);

N

? H1:BNT2 H2:PGT2

?

DIF=(YEC-YEB)/PONDB;

OLS (SILENT) VDB FOB F1B F2B F3B DIF;
SET T4(I)=@COEF(5)/@SES(5);

(7

? H1:PGT2 H2:BNTI

?

DIF=(YEA-YEC)/PONDC;

OLS (SILENT) VDC FOC F1C F2C F3C DIF;
SET T5(I)=@COEF(5)/@SES(5);

(7

? HI:PGT2 H2: BNT2

5

DIF=(YEB-YEC)/PONDC;

OLS (SILENT) VDC FOC F1C F2C F3C DIF;
SET T6(I)=@COEF(5)/@SES(5);

100 ENDDO;

SMPL 1 REP;

DOT 1-6; R.=T.>1.645; ENDDOT;

MSD T1 T2 T3 T4 T5 T6 R1 R2 R3 R4 R5 R6;
WRITE (FILE=P 11 _A.TXT') T1 T2 T3;
WRITE (FILE='P_11 B.TXT') T4 T5 T6;

SET NMED=NOB/REP;

SET GT=1-NMED/N;

PRINT NMED GT;
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2. Teste Py

OPTIONS CRT, DOUBLE;
SUPRES @SMPL @LOGL @NOB @SES @COEEF;
SET REP=2000;
SET N=588;
SET COV=1; SET C1V=1; SET C2V=1; SET A=0.25;
SET VALA=0.75; SET VALB=-1.5; SET VALC=-2.5;
SET P=1/A;
FRML MIU MI=EXP(CO+C1*DUM+C2*X2);
FRML ALFA ALF=EXP(AL);
FRML FO1 LGAMFN(Y-+(MI**(1-K))/ALF)-LGAMFN((MI**(1-K))/ALF);
FRML FO2 Y*LOG(ALF*(MI**K))-(Y+(MI**(1-K))/ALF)*LOG(1+ALF*(MI**K));
FRML FO3 LOG(1-(1+ALF*(MI**K))**(-(MI**(1-K))/ALF));
FRML BNTK FOBNT2=FO1+FO2-FO3;
EQSUB BNTK FO1 FO2 FO3 MIU ALFA,;
FRML FO4 Y*LOG(MD+(Y-1)*LOG(1+ALF*Y)-Y*LOG(1+ALF*MI);
FRML FOS5 MI*(1+ALF*Y)/(1+ALF*MI)+LOG(1-EXP(-MI/(1+ALF*MI)));
FRML PGT2 FOPGT2=FO4-FOS5;
EQSUB PGT2 FO4 FO5 MIU ALFA;
FRML BNTKA YE=MI/(1-(1+ALF*(MI**K))**(-(MI**(1-K))/ALF));
EQSUB BNTKA MIU ALFA;
FRML PGT2A YE=MI/(1-EXP(-MI/(1+ALF*MI)));
EQSUB PGT2A MIU ALFA;
SMPL 1 REP;
DOT 1-6; T=@MISS; ENDDOT;
SMPL 1 N;
Y=0;
SET NOB=0;
smpl 1 1; random (seedin=0603952200) asd;
DO I=1 TO REP;
?
? Geracao do modelo BNT2
9
SMPL 1 N;
RANDOM (UNIFORM) X1;
DUM = X1>0.66;
RANDOM X2;
DO J=1TON;
SMPL 1 P;
RANDOM (EXPON,LAMBDA=P) Z;
MAT E1=SUM(2);
SET E=EI1(1);
SMPL ] J;
SET M=EXP(COV+C1V*DUM+C2V*X2)*E;
RANDOM (MEAN=M, POISSON) Y;
ENDDO;
SMPL 1 N;
SMPLIF Y;
SET NOB=NOB+@NOB;
9
? Estimagdo do modelo BNT1
0
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALA;
PARAM CO0 C1 C2 AL K 0; CONST K;
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ML(SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) BNTK;
PARAM CO C1 C2 AL K 0; CONST K;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOA=CO;
SET B1A=Cl;
SET B2A=C2;
SET PPA=EXP(AL);
MA=EXP(BOA+B1A*DUM+B2A*X2);
YEA=MA/(1-(1+PPA)**(-MA/PPA));
AJA=YEA-MA,;
PONDA=(YEA*(1+PPA-AJA))**0.5;
VDA=(Y-YEA)/PONDA;
FOA=(YEA*(1-AJA*LOG(1+PPA)/PPA))/PONDA,;
F1A=DUM*F0A,;
F2A=X2*F0A;
F3A=(YEA*AJA/PPA*(LOG(1+PPA)/PPA-1/(1+PPA)))/PONDA,;
9

? Estimacdo do modelo BNT2
9
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALB;
PARAM CO C1 C2 ALK 1; CONST K;
ML(SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) BNTK;
PARAM CO0 C1 C2 ALK 1; CONSTK;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOB=CO0;
SET B1B=Cl;
SET B2B=C2;
SET PPB=EXP(AL);
MB=EXP(B0B+B1B*DUM-+B2B*X2);
YEB=MB/(1-(1+PPB*MB)**(-1/PPB));
AJB=YEB-MB;
PONDB=(YEB*(1+PPB*MB-AJB))**0.5;
VDB=(Y-YEB)/PONDB;
FOB=(YEB*(1-AJB/(1+PPB*MB)))/PONDB;
F1B=DUM*F0B;
F2B=X2*F0B;
F3B=(YEB*AJB/PPB*(LOG(1+PPB*MB)/(PPB*MB)-1/(1+PPB*MB)))/PONDB;
9

? Estima¢ao do modelo PGT2
9
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALC,;
PARAM CO0 C1 C2 AL;
ML (SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) PGT2;
PARAM CO0 C1 C2 AL;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) PGT2;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOC=C0;
SET B1C=C1;
SET B2C=C2;
SET PPC=EXP(AL);
MC=EXP(BOC+B1C*DUM+B2C*X2);
YEC=MC/(1-EXP(-MC/(1+PPC*MC)));
AJC=YEC-MC;
PONDC=(YEC*((1+PPC*MC)**2-AJC))**0.5;
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VDC=(Y-YEC)/PONDC;
FOC=(YEC*(1-AJC/((1+PPC*MC)**2)))/PONDC,;
F1C=DUM*FO0C;

F2C=X2*F0C;
F3C=(YEC*AIC*MC/((1+PPC*MC)**2))/PONDC;
9

Testes PA

H1: BNT1 H2: BNT2
9
YE=YEA;
SET C0=BO0B; SET C1=B1B; SET C2=B2B; SET AL=LOG(PPB);
PARAM CO C1 C2 ALK 1; CONSTK;
LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTKA;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 200;
SET PP=EXP(AL);
MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X?2);
YPA=MPA/(1-(1+PP*MPA)**(-1/PP));
DIF=(YPA-YE)/PONDA;
OLS (SILENT) VDA FOA F1A F2A F3A DIF;
SET T1(I)=@COEF(5)/@SES(5);
0

? HI1:BNT1 H2: PGT2

9

200 YE=YEA;

SET C0=B0C; SET C1=B1C; SET C2=B2C; SET AL=LOG(PPC);

PARAM CO0 C1 C2 AL;

LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=500,MAXSQZ=100) PGT2A;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 300;

SET PP=EXP(AL);

MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X?2);

YPA=MPA/(1-EXP(-MPA/(1+PP*MPA)));

DIF=(YPA-YE)/PONDA;

OLS (SILENT) VDA FOA F1A F2A F3A DIF;

SET T2(I)=@COEF(5)/@SES(5);

9

? HI:BNT2 H2:BNTI

9

300 YE=YEB:;

SET C0=B0A; SET C1=B1A; SET C2=B2A; SET AL=LOG(PPA);

PARAM CO0 C1 C2 AL K 0; CONST K;

LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTKA;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 400;

SET PP=EXP(AL);

MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X?2);

YPA=MPA/(1-(1+PP)**(-MPA/PP));

DIF=(YPA-YE)/PONDB;

OLS (SILENT) VDB FOB F1B F2B F3B DIF;

SET T3(I)=@COEF(5)/@SES(5);

9

? HI: BNT2 H2: PGT2

?

400 YE=YEB;

SET C0=B0C; SET C1=B1C; SET C2=B2C; SET AL=LOG(PPC);
PARAM CO0 C1 C2 AL;

LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=500,MAXSQZ=100) PGT2A;
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if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 500;
SET PP=EXP(AL);
MPA=EXP(C0+C1*DUM+C2*X2);
YPA=MPA/(1-EXP(-MPA/(1+PP*MPA)));
DIF=(YPA-YE)/PONDB;
OLS (SILENT) VDB FOB F1B F2B F3B DIF;
SET T4(I)=@COEF(5)/@SES(5);
0

? HI1:PGT2 H2:BNTI

9

500 YE=YEC;

SET C0=B0A; SET C1=B1A; SET C2=B2A; SET AL=LOG(PPA);

PARAM CO0 C1 C2 AL K 0; CONST K;

LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTKA;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 600;

SET PP=EXP(AL);

MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X?2);

YPA=MPA/(1-(1+PP)**(-MPA/PP));

DIF=(YPA-YE)/PONDC;

OLS (SILENT) VDC FOC F1C F2C F3C DIF;

SET T5(D)=@COEF(5)/@SES(5);

0

? HI1:PGT2 H2: BNT2
9
600 YE=YEC;
SET C0=BO0B; SET C1=B1B; SET C2=B2B; SET AL=LOG(PPB);
PARAM CO0 C1 C2 ALK 1; CONSTK;
LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTKA;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET PP=EXP(AL);
MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X?2);
YPA=MPA/(1-(1+PP*MPA)**(-1/PP));
DIF=(YPA-YE)/PONDC;
OLS (SILENT) VDC FOC F1C F2C F3C DIF;
SET T6(I)=@COEF(5)/@SES(5);
100 ENDDO;
SMPL 1 REP;
DOT 1-6; R.=T.>1.645; MSD T. R.; ENDDOT;
WRITE (FILE=PA_11_A.TXT') T1 T2 T3;
WRITE (FILE=PA 11 B.TXT') T4 T5 Té6;
SET NMED=NOB/REP;
SET GT=1-NMED/N;
PRINT NMED GT;
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3. Teste P4,

OPTIONS CRT, DOUBLE;
SUPRES @SMPL @LOGL @NOB @SES @COEEF;
SET REP=2000;
SET N=588;
SET COV=1; SET C1V=1; SET C2V=1; SET A=0.25;
SET VALA=0.75; SET VALB=-1.5; SET VALC=-2.5;
SET P=1/A;
FRML MIU MI=EXP(CO+C1*DUM+C2*X2);
FRML ALFA ALF=EXP(AL);
FRML FO1 LGAMFN(Y-+(MI**(1-K))/ALF)-LGAMFN((MI**(1-K))/ALF);
FRML FO2 Y*LOG(ALF*(MI**K))-(Y+(MI**(1-K))/ALF)*LOG(1+ALF*(MI**K));
FRML FO3 LOG(1-(1+ALF*(MI**K))**(-(MI**(1-K))/ALF));
FRML BNTK FOBNT2=FO1+FO2-FO3;
EQSUB BNTK FO1 FO2 FO3 MIU ALFA,;
FRML FO4 Y*LOG(MD+(Y-1)*LOG(1+ALF*Y)-Y*LOG(1+ALF*MI);
FRML FOS5 MI*(1+ALF*Y)/(1+ALF*MI)+LOG(1-EXP(-MI/(1+ALF*MI)));
FRML PGT2 FOPGT2=FO4-FOS5;
EQSUB PGT2 FO4 FO5 MIU ALFA;
FRML BNTKA YE=MI/(1-(1+ALF*(MI**K))**(-(MI**(1-K))/ALF));
EQSUB BNTKA MIU ALFA;
FRML PGT2A YE=MI/(1-EXP(-MI/(1+ALF*MI)));
EQSUB PGT2A MIU ALFA;
SMPL 1 REP;
DOT 1-6; T=@MISS; ENDDOT;
SMPL 1 N;
Y=0;
SET NOB=0;
smpl 1 1; random (seedin=0603952200) asd;
DO I=1 TO REP;
?
? Geragdao do modelo BNT2
9
SMPL 1 N;
RANDOM (UNIFORM) X1;
DUM = X1>0.66;
RANDOM X2;
DO J=1TON;
SMPL 1 P;
RANDOM (EXPON,LAMBDA=P) Z;
MAT E1=SUM(2);
SET E=EI1(1);
SMPL ] J;
SET M=EXP(COV+C1V*DUM+C2V*X2)*E;
RANDOM (MEAN=M, POISSON) Y;
ENDDO;
SMPL 1 N;
SMPLIF Y;
SET NOB=NOB+@NOB;
9
? Estimac¢do do modelo BNT1
0
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALA;
PARAM CO0 C1 C2 AL K 0; CONST K;
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ML(SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) BNTK;
PARAM CO C1 C2 AL K 0; CONST K;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOA=CO;
SET B1A=Cl;
SET B2A=C2;
SET PPA=EXP(AL);
MA=EXP(BOA+B1A*DUM+B2A*X2);
YEA=MA/(1-(1+PPA)**(-MA/PPA));
AJA=YEA-MA,;
PONDA=(YEA*(1+PPA-AJA))**0.5;
VDA=(Y-YEA)/PONDA;
FOA=(YEA*(1-AJA*LOG(1+PPA)/PPA))/PONDA,;
F1A=DUM*F0A,;
F2A=X2*F0A;
F3A=(YEA*AJA/PPA*(LOG(1+PPA)/PPA-1/(1+PPA)))/PONDA,;
9

? Estimagdo do modelo BNT2
9
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALB;
PARAM CO C1 C2 ALK 1; CONST K;
ML(SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) BNTK;
PARAM CO0 C1 C2 ALK 1; CONSTK;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOB=CO0;
SET B1B=Cl;
SET B2B=C2;
SET PPB=EXP(AL);
MB=EXP(B0B+B1B*DUM-+B2B*X2);
YEB=MB/(1-(1+PPB*MB)**(-1/PPB));
AJB=YEB-MB;
PONDB=(YEB*(1+PPB*MB-AJB))**0.5;
VDB=(Y-YEB)/PONDB;
FOB=(YEB*(1-AJB/(1+PPB*MB)))/PONDB;
F1B=DUM*F0B;
F2B=X2*F0B;
F3B=(YEB*AJB/PPB*(LOG(1+PPB*MB)/(PPB*MB)-1/(1+PPB*MB)))/PONDB;
9

? Estimacao do modelo PGT2
9
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALC,;
PARAM CO0 C1 C2 AL;
ML (SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) PGT2;
PARAM CO0 C1 C2 AL;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) PGT2;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET BOC=C0;
SET B1C=C1;
SET B2C=C2;
SET PPC=EXP(AL);
MC=EXP(BOC+B1C*DUM+B2C*X2);
YEC=MC/(1-EXP(-MC/(1+PPC*MC)));
AJC=YEC-MC;
PONDC=(YEC*((1+PPC*MC)**2-AJC))**0.5;
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VDC=(Y-YEC)/PONDC;
FOC=(YEC*(1-AJC/((1+PPC*MC)**2)))/PONDC,;
F1C=DUM*FO0C;

F2C=X2*F0C;
F3C=(YEC*AIC*MC/((1+PPC*MC)**2))/PONDC;
9

Testes PA1

H1: BNTI H2: BNT2

)

YE=YEA;

SET C0=B0B; SET C1=B1B; SET C2=B2B; SET AL=LOG(PPB);
PARAM CO C1 C2 ALK 1; CONSTK;

LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=1,MAXSQZ=100) BNTKA;
SET PP=EXP(AL);

MPA=EXP(C0+C1*DUM+C2*X2);
YPA=MPA/(1-(1+PP*MPA)**(-1/PP));

DIF=(YPA-YE)/PONDA;

OLS (SILENT) VDA FOA F1A F2A F3A DIF;

SET T1(I)=@COEF(5)/@SES(5);

)

? H1:BNTI H2:PGT2

5

SET C0=B0C; SET C1=B1C; SET C2=B2C; SET AL=LOG(PPC);
PARAM CO C1 C2 AL;

LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=1,MAXSQZ=100) PGT2A;
SET PP=EXP(AL);

MPA=EXP(C0+C1*DUM+C2*X2);
YPA=MPA/(1-EXP(-MPA/(1+PP*MPA)));
DIF=(YPA-YE)/PONDA;

OLS (SILENT) VDA FOA F1A F2A F3A DIF;

SET T2(I)=@COEF(5)/@SES(5);

)

? H1:BNT2 H2:BNTI

5

YE=YEB;

SET C0=BO0A; SET C1=B1A; SET C2=B2A; SET AL=LOG(PPA);
PARAM C0 C1 C2 AL K 0; CONST K;

LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=1, MAXSQZ=100) BNTKA;
SET PP=EXP(AL);

MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X2);
YPA=MPA/(1-(1+PP)**(-MPA/PP));

DIF=(YPA-YE)/PONDB;

OLS (SILENT) VDB FOB F1B F2B F3B DIF;

SET T3(I)=@COEF(5)/@SES(5);

N

2 H1:BNT2 H2:PGT2
)
SET C0=B0C; SET C1=BIC; SET C2=B2C; SET AL=LOG(PPC);
PARAM CO C1 C2 AL;
LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=1,MAXSQZ=100) PGT2A;
SET PP=EXP(AL);
MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X2);
YPA=MPA/(1-EXP(-MPA/(1+PP*MPA)));
DIF=(YPA-YE)/PONDB;
OLS (SILENT) VDB FOB F1B F2B F3B DIF;
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SET T4(I)=@COEF(5)/@SES(5);
N

? H1:PGT2 H2:BNTI

)

YE=YEC;

SET C0=BO0A; SET C1=B1A; SET C2=B2A; SET AL=LOG(PPA);
PARAM CO C1 C2 AL K 0; CONST K;

LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=1, MAXSQZ=100) BNTKA;
SET PP=EXP(AL);

MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X2);
YPA=MPA/(1-(1+PP)**(-MPA/PP));

DIF=(YPA-YE)/PONDC;

OLS (SILENT) VDC FOC F1C F2C F3C DIF;

SET T5(I)=@COEF(5)/@SES(5);

N

? HI:PGT2 H2: BNT2
5
SET C0=B0B; SET C1=B1B; SET C2=B2B; SET AL=LOG(PPB);
PARAM C0 C1 C2 ALK 1; CONSTK;
LSQ (SILENT,HITER=G,HCOV=G,MAXIT=1,MAXSQZ=100) BNTKA;
SET PP=EXP(AL);
MPA=EXP(CO+C1*DUM+C2*X2);
YPA=MPA/(1-(1+PP*MPA)**(-1/PP));
DIF=(YPA-YE)/PONDC;
OLS (SILENT) VDC FOC F1C F2C F3C DIF;
SET T6(I)=@COEF(5)/@SES(5);
100 ENDDO;
SMPL 1 REP;
DOT 1-6; R.=T.>1.645; ENDDOT;
MSD T1 T2 T3 T4 T5 T6 R1 R2 R3 R4 R5 R6;
WRITE (FILE=PA1 11 _A.TXT') T1 T2 T3;
WRITE (FILE='PA1_11_B.TXT') T4 T5 T6;
SET NMED=NOB/REP;
SET GT=1-NMED/N;
PRINT NMED GT;
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4. Teste T

OPTIONS CRT, DOUBLE;
SUPRES @SMPL @LOGL @NOB @SES @COEF;
SET REP=2000;
SET N=588;
SET COV=1; SET C1V=1; SET C2V=1; SET A=0.25;
SET VALA=0.75; SET VALB=-1.5; SET VALC=-2.5;
SET P=1/A;
FRML MIU MI=EXP(CO+C1*DUM+C2*X?2);
FRML ALFA ALF=EXP(AL);
FRML FO1 LGAMFN(Y+MI**(1-K))/ALF)-LGAMFN((MI**(1-K))/ALF);
FRML FO2 Y*LOG(ALF*(MI**K))-(Y+(MI**(1-K))/ALF)*LOG(1+ALF*(MI**K));
FRML FO3 LOG(1-(1+ALF*(MI**K))**(-(MI**(1-K))/ALF));
FRML BNTK FOBNT2=FO1+FO2-FO3;
EQSUB BNTK FO1 FO2 FO3 MIU ALFA;
SMPL 1 REP;
DOT 1-6; T.=@MISS; ENDDOT;
SMPL 1 N;
Y=0;
SET NOB=0;
smpl 1 1; random (seedin=0603952200) asd;
DO I=1 TO REP;
?
? Geracao do modelo BNT2
9
SMPL 1 N;
RANDOM (UNIFORM) X1;
DUM = X1>0.66;
RANDOM X2;
DO J=1TON;
SMPL 1 P;
RANDOM (EXPON,LAMBDA=P) Z;
MAT E1=SUM(Z);
SET E=EI(1);
SMPL J J;
SET M=EXP(COV+C1V*DUM+C2V*X2)*E;
RANDOM (MEAN=M, POISSON) Y;
ENDDO;
SMPL 1 N;
SMPLIF Y;
SET NOB=NOB+@NOB;
9
? Estimacao do modelo BNT1
9
SET C0=CO0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALA;
PARAM CO0 C1 C2 AL K 0; CONST K;
ML(SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) BNTK;
PARAM CO0 C1 C2 AL K 0; CONST K;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET LLA=@LOGL;
MFORM S=@GRAD;
MFORM INF=@VCOV;
MAT VS=INF*S;
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SET SIN1=VS(5);
SET SINB1=SIGN(SIN1);
9
? Estimagao do modelo BNT2
9
300 SET CO0=C0V; SET C1=C1V; SET C2=C2V; SET AL=VALB;
PARAM CO C1 C2 ALK 1; CONSTK;
ML(SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=20,MAXSQZ=20,TOL=0.1,TOLG=0.1) BNTK;
PARAM CO C1 C2 ALK 1; CONST K;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;
SET LLB=@LOGL;
MFORM S=@GRAD;
MFORM INF=@VCOV;
MAT VS=INF*S;
SET SIN1=VS(5);
SET SINB2=SIGN(SIN1);
0
? Estimac¢do do modelo BNTk
9
PARAM CO0 C1 C2 ALK;
ML (SILENT,HITER=B,HCOV=B,MAXIT=2000,MAXSQZ=100) BNTK;
PARAM CO0 C1 C2 ALK;
ML (SILENT,HITER=N,HCOV=N,MAXIT=500,MAXSQZ=100) BNTK;
if @ses(1)=0 | @ses(2)=0 | @ses(3)=0 | @ses(4)=0 | @ifconv=0; then; goto 100;

Testes Tk (RV)

?
?
?
? HI:BNT1 H2: BNT2
5
SET T1(I)=-SINB1*(2*(LLA-@LOGL))**0.5;
N

? H1:BNT2 H2:BNTI

5

SET T2(I)=SINB2*(-2*(LLB-@LOGL))**0.5;
100 ENDDO;
SMPL 1 REP;
DOT 1-2; R=T.>1.645; ENDDOT;
MSD T1 T2 R1 R2;
WRITE (FILE='E_11.TXT") T1 T2;
SET NMED=NOB/REP;
SET GT=1-NMED/N;
PRINT NMED GT;
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