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Resumo

Este trabalho aborda o problema de testar a correta especificagio da fungdo de ligagdo em modelos lineares generalizados para
dados bindrios. Para realizagdo do teste RESET de especificagdo, além de serem consideradas as tradicionais estatisticas da
razio de verossimilhangas, de Wald e escore, propomos a utilizagdo da recente estatistica gradiente. A avaliagdo dos testes foi
realizada por meio de simulagdes de Monte Carlo. Foram verificados os desempenhos em amostras de tamanho finito dos quatro
testes considerados, em termos de tamanho e poder, assim como avaliadas as distribuicoes das estatisticas de teste em pequenas
amostras. Pode-se verificar que os testes de especificagio sdo influenciados pela fungdo de ligacdo utilizada e pelo tamanho amostral
considerado. O desempenho da estatistica gradiente se mostrou superior, principalmente nos menores tamanhos amostrais. Uma
aplicagdo a dados reais é apresentada com a finalidade de ilustracio do teste proposto.

Palavras-chave: estatistica gradiente, fungio de ligacio, modelos lineares generalizados, simulacdes de Monte Carlo, teste
RESET.

Abstract

This paper addresses the issue of check the correct specification of the link function in generalized linear models for binary data.
To perform the RESET test we consider the likelihood ratio, Wald and score traditional statistics and we propose the use of the
emerging gradient statistic. The performance evaluation of misspecification tests were performed using Monte Carlo simulations.
The finite sample performance of the tests were evaluated in terms of size and power tests. It can be seen that the performance of
the tests are influenced by the used link function and the sample size. The gradient statistic outperforms the traditional statistics,
especially in smaller sample sizes. An empirical application to a real data set is considered for illustrative purposes.

Keywords: generalized linear models, gradient statistic, link function, Monte Carlo simulations, RESET test.

*D. R. Canterle: |diegocanterle@gmail.com
*F. M. Bayer: bayer@ufsm.br
Recebido: 08/08/2014 Revisado: 05/09/2014 Aceito: 25/09/2015


http://dx.doi.org/10.5902/2179460X14203
mailto:diegocanterle@gmail.com
mailto:bayer@ufsm.br

Ciéncia e Natura, v. 37 n. 1, 2015, p. 1-11

1 Introducao

s modelos lineares generalizados (MLG) (McCul;
Olagh e Nelder) (1989), introduzidos inicialmente

por |[Nelder e Wedderburn| (1972)), sdo ampla-
mente utilizados para modelar uma varidvel de interesse
(y) que pertence a familia exponencial. Nestes modelos,
a média da varidvel resposta y é modelada por meio de
uma estrutura de regressdo que envolve pardmetros des-
conhecidos, covaridveis e uma fungdo de ligagdo. Dentre
os modelos de maior importancia se encontram os mo-
delos da familia binomial, titeis para modelar varidveis
bindrias.

Os modelos de regressdo para dados binarios sdo
utilizados quando a varidvel dependente do modelo as-
sume apenas valores zero ou um. Esses modelos sdo
amplamente utilizados em diversas 4reas de aplicacdo,
como pode ser visto em [Harrell-Jr. et al.| (1996); |Wasser;
man e Pattison|(1996); (Chen e Randallb|(1997); |Ayalew
e Yamagishi (2005). Um texto importante dedicado es-
pecificamente a esses modelos pode ser verificado no
Capitulo 4 do livro de McCullagh e Nelder]| (1989).

A relagdo entre a média do componente aleatério, v,
e o preditor linear do modelo é apresentada por meio
de uma fungéo de ligagdo. Para cada distribuicdo assu-
mida para a variavel dependente em um MLG existem
diferentes fungodes de ligagdo que podem ser utilizadas
(McCullagh e Nelder, 1989, Pag. 31). Neste trabalho, que
aborda modelos bindrios, sdo consideradas as fungoes
de ligacdo logit, probit, complemento log-log (cloglog) e
Cauchy. Para selecdo ou teste de adequacidade da fun-
¢do de ligagdo considerada existem diferentes alternati-
vas. Usualmente a verificagdo da correta especificagao
da fungdo ligacdo de um MLG é feita através de uma
visualizagdo grafica de 2 = 7j + H(y — 1) versus 7, em
que 7} é o vetor de preditores lineares, [ é a matriz de
projegdo ortogonal local, y é o vetor de valores obser-
vados da varidvel dependente e fi é o vetor de valores
estimados para a média (Demétrio, 2001; Paula, 2010).
Alternativamente, como proposto por |Hinkley]| (1985), é
util observar a redugdo no desvio apés a inclusdo da
covariavel 7 para verificar a especificagdo incorreta da
funcdo de ligagdo em um MLG. Outra alternativa se-
ria utilizar o teste RESET (Regression Specification Error
Test) de [Ramsey| (1969), e versdes alternativas, os quais
foram avaliados em |[Ramalho e Ramalho| (2012) para mo-
delos com respostas bindrias, mas apenas em grandes
amostras. Em outra classe de modelos, nos modelos de
regressao beta, é possivel verificar um maior nimero de
estudos recentes a respeito do teste de especificagdo da
funcao de ligacdo. Em |Andrade| (2007) ¢é feita verificacdo
do impacto da especificagdo incorreta da fungédo de li-
gacdo no modelo de regressdo beta através de estudos
de simulagdo. Uma avaliacdo do desempenho do teste

RESET para verificar a especificagdo correta no modelo
de regressdo beta é apresentada em |Oliveiral (2013) e
para o modelo de regressao beta inflacionado em Pereiral
e Cribari-Neto| (2013).

Para testar a correta especificagdo de um modelo de
regressao, cOmMo a OmMissdo ou excesso de covaridveis
e/ou funcdo de ligacdo incorreta, é usual a utilizagdo
do teste RESET (Ramsey, [1969). Este teste consiste em
incluir 2 no modelo e testar se essa nova “variavel”
deve permanecer no modelo. Quando as inferéncias do
modelo sdo feitas via maxima verossimilhanca, como
nos MLG's, é usual a utilizagdo das seguintes estatisticas
para testar a significancias de covaridveis no modelo:
razdo de verossimilhangas (Neyman e Pearson, [1928),
Wald (Wald, 1943) e escore (Rao, [1948). Uma referén-
cia classica sobre estes testes é o artigo de Buse| (1982).
Outra possibilidade é o uso da recente estatistica gra-
diente (Terrell, 2002). Todas as quatro estatisticas de
teste citadas possuem distribui¢do nula assintética qui-
quadrado, em que valores criticos dessa distribuigdo
de referéncia podem ser utilizados para realizagdo dos
testes. Contudo, em pequenas amostras os resultados
inferenciais desses testes podem ser distorcidos, uma
vez que as aproximacgoes das distribui¢des nulas exatas
das estatisticas de teste pela distribuicdo qui-quadrado
podem ser pobres (Bayer e Cribari-Neto, 2013; Pereira
e Cribari-Neto, [2013; |Vargas et al., 2014). Neste sentido,
torna-se importante avaliar numericamente o desempe-
nho desses testes de hipéteses em amostras de tamanho
finito.

Neste sentido, propomos a utiliza¢do da estatistica
gradiente para realizacdo do teste RESET para testar
a correta especificacdo de uma funcdo de ligagdo em
MLG para dados bindrios. A estatistica gradiente é uma
derivagdo das estatisticas de Wald e escore, porém de
natureza distinta (Vargas et al., 2013). Muitos trabalhos
sobre a estatistica gradiente vem sendo desenvolvidos
(Lemonte e Ferrari, |2012; Lemonte} 2013} |Vargas et al.,
2013). Uma grande vantagem da utilizagdo da estatis-
tica gradiente é a facilidade de ser calculada, pois nédo
utiliza a matriz de informagdo de Fisher, que em proble-
mas complexos tem obtencdo bastante custosa (Vargas
et al,2013), além de ndo exigir a inversdo de matrizes.
Neste trabalho serdo avaliadas, por meio de simulagdo
de Monte Carlo, o desempenho de quatro estatisticas
de teste quando utilizadas para testar a exclusdo da co-
variavel /2 do modelo como proposto no teste RESET,
verificando a correta especificagdo de modelos com res-
posta bindria. Serdo utilizadas as estatisticas da razao
de verossimilhancas, Wald, escore e a recente estatistica
gradiente. A avaliacdo do desempenho dos testes se
dard por meio das taxas de rejei¢do nula (tamanho) e
das taxas de rejei¢do ndo-nula (poder) dos testes em
amostras de tamanho finito. Também serdo avaliadas
as distribui¢des das estatisticas de teste em amostras
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de tamanho finito e suas aproximagdes com a distri-
buic¢do nula limite qui-quadrado. A melhor de nosso
conhecimento, trabalhos que avaliam comparativamente
o desempenho em pequenas amostras dos testes da ra-
zdo de verossimilhangas, de Wald, escore e gradiente
quando utilizados no teste RESET de especificagdo de
modelos sdo inexistentes na literatura estatistica.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A
Secdo |2| apresenta 0 modelo linear generalizado para
dados bindrios, juntamente com uma breve descrigao
das fungdes de ligacdo consideradas. Na Sec¢do [3|é in-
troduzido o teste RESET de especificagdo, assim como
as estatisticas de teste utilizadas. A Secado 4| apresenta
os resultados numéricos. Uma aplicagdo a dados reais
é introduzida na Sec¢do |l Finalmente, na Secédo E] sdo
apresentadas as conclusoes do trabalho.

2 O modelo

Algumas técnicas estatisticas podem ser englobadas em
uma ampla classe de modelos de regressao, conhecidos
como MLG. Esses modelos consideram uma varidvel
resposta univariada y, k varidveis explicativas X;, com
j=1,...,k, uma amostra aleatéria com n observagdes,
um vetor k-dimensional de parametros desconhecidos
B’s e uma funcdo de ligagdo g(-). Matricialmente, a es-
trutura de regressdo pode ser escrita da seguinte forma:

g(n) =n=Xp, (1)

em que X é a matriz de covaridveis com dimensao n X k,
B é o vetor k-dimensional de pardmetros desconhecidos
a serem estimados, # é o vetor n-dimensional de predi-
tores lineares e u = (jy, ... ,yn)T é o vetor de médias,
tal que E(y;) = yj,comi=1,...,n

Em um MLG, o componente aleatério y; é uma va-
ridvel aleatéria da familia exponencial canénica com
parametro de perturbacido. A funcdo densidade de pro-
babilidade de y; é dada por (Cordeiro e Demétrio} [2007):

[yifi —b(0)] +c(yip)}, ()

em que b(-) e c(-) sdo fungdes conhecidas, 6; é o parame-
tro canonico e ¢ é o pardmetro de perturbacdo. O compo-
nente aleatério, com médias yj, . ..,H,, se relaciona com
0 parametro candnico por meio de E(y;) = p; = V'(6;).

f(yi;0i.9) = exp{gp ™"

O logaritmo da funcdo de verossimilhanca é dado
por:

n

+Y clyig). ©

i=1

n
LByi) = Zyﬁ—b

Tomando a primeira derivada da funcdo de log-
verossimilhanca dada em (3) em relagdo a cada um dos

pardmetros 8; do modelo em (T), temos o vetor escore:
U=¢"'X"WG(y —p),

em que G = diag{dn, /du1,...,dn,/du,} = diag{g’' (1),

.., 8 (4n)} e W = diag{wy, ..., w,} uma matriz diago-
d,”i ]/lz
Vi dn; com V; = a0, (
e Demétrio} 2007, Pag. 38).

A matriz de informagédo de Fisher, importante para

inferéncia intervalar e testes de hipoteses em grandes
amostras, é dada por:

nal de pesos, sendo w; = Cordeiro

K = ¢ 'XTWX.

A funcdo de ligacdo g(-) relaciona a média y; ao
preditor linear 7#;, isto ¢, 1; = g(y;), sendo g(-) uma
fun¢do monétona e duas vezes diferenciavel (Koenker
e Yoon, [2009; [Bayer e Cribari-Neto, |2013). Para uma
determinada distribuicdo, se a fungdo de ligagdo é tal
que 0; = #;, entdo estd garantida a existéncia de uma
estatistica suficiente de dimens&o igual a dimensdo de
B. Nestes casos, esta fungdo é chamada de fungdo de
ligacdo canonica. O uso de fungdes de ligacdo candnicas
tem as vantagens de ter uma escala adequada para a
modelagem com interpretagdo pratica dos pardmetros
do modelo e de simplificar os algoritmos de estimagao
(McCullagh e Nelder, 1989).

2.1 O modelo binomial

Para modelos com varidvel dependente bindria é comum
assumir distribui¢do binomial com apenas um evento
para y;. Tal distribui¢do tem a seguinte fun¢do de proba-
bilidade:

Flyisui) = pl' (1 =)' 4)

Essa fungdo pode ser colocada na forma geral da fami-
lia exponencial dada em @, considerando ¢ =1, 6; =

i 0;
fog (1), b(6) = log(1+ exp(@), i = 1 TP
€ C(ylr¢) - 0

Nota-se que no modelo binomial a fun¢do de ligagdo
candnica é a fungdo logit, dada por:

N Hi
g1(pi) = log (1 —m) :

Porém, existem outras fun¢des de ligagdo além da
candnica que associam os valores das médias y;, no
intervalo padrao (0,1), aos valores do preditor linear
#;, na reta real. Algumas delas sdo a probit, cloglog e
Cauchy, dadas, respectivamente, por (Koenker e Yoon,
2009):

g2(pi) = @ (),
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= log[—log(1 — )],
= tan[7t(y; — 0,5)],

em que  é a funcdo distribuicdo acumulada da distri-
buicdo normal padrao.

A selecdo da funcdo de ligagdo que sera utilizada
em uma modelagem com MLG’s merece aten¢io espe-
cial. A utiliza¢do de uma fungdo de liga¢do inadequada
pode levar a erro do célculo do componente de desvio
(deviance) e também ter inferéncias incorretas sobre os
B’s, acarretando uma interpretacdo errada do modelo
(McCullagh e Nelder, 1989, Pag. 401). Desta forma, o
pesquisador terd uma falsa interpretagdo da realidade,
causando grandes problemas decorrentes da tomada de
decisdo sobre o assunto em estudo.

A Figura [I| apresenta uma comparacdo grafica das
fungdes de ligagdo consideradas. Podemos verificar que
a fungdo de ligagdo cloglog é assimétrica, diferentemente
das outras trés fun¢des. Para # ~ 0, as func¢des de
ligacdo logit, probit e Cauchy levam a valores muito
proéximos de u. Considerando # ~ —1,5 as func¢des de
ligacdo logit, cloglog e Cauchy sdo muito semelhantes.
Nota-se também que todas as func¢des sdo praticamente
indistinguiveis quando valores de i sdo muito préximos
dos extremos do intervalo padréo (0,1).

o
N
Q -
s
©
o
= <
o] probit
N C|Og|og
1\ AT - Cauchy
o | -
d_ ------

Figura 1: Gréfico comparativo entre as funcdes de liga-
cao.

3 Teste RESET

O teste RESET (Ramsey, [1969) é realizado em duas eta-
pas. A primeira consiste em incluir os valores preditos
pelo modelo ajustado ao quadrado (77%) como covariavel,
da seguinte forma:

i = Bo+ B1xin + .. + BrXik + Brr17l7,

em que k é o ntimero de covaridveis do modelo. A
segunda etapa consiste em testar as seguintes hipéteses:

Ho : Bry1 = 0 (corretamente especificado)

Hi : Bry1 # 0 (incorretamente especificado).

No caso do teste da correta especificagdo da fungdo
de ligagdo, considera-se que se a hipétese nula nao é
rejeitada, entdo a funcdo de ligacdo estd corretamente
especificada. Caso contrario, sob rejeicao da hipotese
nula, conclui-se que a fungdo de ligagdo estd incorreta-
mente especificada e deve ser selecionada outra fungdo
de ligagdo para os dados em estudo.

3.1 Estatisticas de teste

Para realizacdo do teste RESET descrito na secédo anterior,
serdo consideradas quatro estatisticas de teste, que sdo:
a da razdo de verossimilhangas (RV) (Neyman e Pearson,
1928), a de Wald (W) (Wald, [1943), a escore (S) (Rao),
1948) e a gradiente (G) (Terrell, [2002). Essas estatisticas
sdo dadas, respectivamente, por:

RV = 2[¢(B) — ((B)],
=(p- ﬁ)Kﬁ(ﬁ B),
S=U;K;'Up,

G=U,(F-P)

em que /(B) é a log-verossimilhanga, E é o estimador de
maxima verossimilhanga dos pardmetros que indexam o
modelo irrestrito, B ¢ o estimador de méxima verossimi-
lhanca dos parametros que indexam o modelo restrito
(sob Hyp), I~(ﬁ é a matriz informacéo de Fisher avaliada

em B, K,g é a matriz informagédo de Fisher sob hipétese

alternativa e INJﬁ é o vetor escore do modelo restrito.
Sob condi¢des usuais de regularidade e sob hipétese
nula, as estatisticas de teste possuem distribui¢do assin-
totica x2, sendo r o ndmero de restri¢des impostas por
Ho (Vargas et al., 2014). No caso do teste RESET consi-
derado, temos r = 1. Se o valor da estatistica de teste
for menor que o quantil usual da x?, nio rejeita-se Ho e
assume-se que o modelo estd corretamente especificado.
Caso contrdrio, rejeita-se Ho e assume-se que a fungéo
de ligacdo ndo é adequada e o teste deve ser realizado
novamente utilizando outra fungédo de ligacéo.

4 Avaliacao numérica

Neste experimento foram avaliados o tamanho e o poder
das implementag¢des das estatisticas da razdo de veros-
similhangas, Wald, escore e gradiente do teste RESET.
Foram utilizadas 50.000 réplicas de Monte Carlo e consi-
derados tamanhos amostrais iguais a n = 60, n = 100,
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Tabela 1: Taxas de rejeicdo nula (percentuais) do teste RESET, com dados gerados apartir da Equagdo

a =10% & = 5% x=1%
et " 60 100 200 500 1000 | 60 100 200 500 1000 | 60 100 200 500 1000
logit
% 6,06 7,84 8,60 9,43 995 | 239 344 403 449 489 | 028 053 067 076 094
RV 8,10 9,12 9,40 9,81 10,23 | 3,88 450 465 482 509 |08 081 09 093 1,03
S 682 865 912 964 1005 | 3,14 4,15 452 472 500 | 077 085 088 08 098
G 905 957 968 1001 1033 | 477 495 493 49 519 | 1,22 107 105 1,02 1,07
probit
\4% 663 68 79 856 977 | 239 324 360 398 472 | 033 055 064 073 081
RV 8,34 7,42 8,59 910 1034 | 385 344 397 446 524 | 071 061 066 080 1,09
S 7,05 7,25 8,39 8,79 979 | 326 424 424 428 482 | 152 151 1,13 099 093
G 963 841 915 952 1063 | 523 424 449 482 556 | 095 09 09 101 1,28
cloglog
\4% 852 958 954 997 1004 | 3,88 4,62 460 484 493|072 083 089 100 098
RV 1042 10,24 10,01 1028 1023 | 518 512 513 510 504 | 1,10 09 103 1,04 1,02
S 9,08 9,82 973 10,03 10,11 | 424 476 481 493 495 | 08 08 091 099 097
G 11,36 1045 1024 1042 1023 | 616 538 535 525 512 | 1,73 1,10 1,20 1,14 1,09
Cauchy
\44 509 591 616 823 960 | 1,16 250 217 344 475 | 000 018 031 055 0,99
RV 869 895 935 968 1010 | 410 436 464 476 511 | 071 078 089 094 1,05
S 7,33 7,95 8,49 9,31 99 | 3,15 360 383 421 498 | 042 048 052 072 1,02
G 9,09 956 1048 10,31 10,30 | 509 520 579 544 528 | 165 161 176 132 1,18

Tabela 2: Taxas de rejei¢ao nula (percentuais) do teste RESET, com dados gerados apartir da Equagao [}

x =10% & = 5% a=1%
Fetat ! 60 100 200 500 1000 60 100 200 500 1000 | 60 100 200 500 1000

logit

W 914 947 959 1003 1003 | 393 431 464 505 49 | 043 061 074 09 097

RV 1099 1053 10,21 10,24 10,14 | 576 533 524 522 506 | 1,86 1,12 105 109 1,01

S 1023 10,18 996 10,16 10,10 | 501 498 501 517 501 | 08 092 093 106 1,00

G 11,65 1095 10,39 1030 10,18 | 641 569 543 532 509 | 1,62 1,33 1,18 114 1,03
probit

W 991 1019 1023 1017 10,12 | 441 483 499 514 496 | 055 0,77 091 099 0,98

RV 11,34 11,22 1059 1030 10,19 | 592 578 539 504 526 | 1,34 126 110 110 098

S 1030 10,38 10,34 10,18 10,11 | 496 501 512 515 494 | 09 094 097 1,07 1,00

G 12,87 11,73 1083 1041 10,28 | 666 628 560 535 509 | 1,87 160 125 1,13 1,03
cloglog

\44 937 877 10,02 10,19 1002 | 3,73 3,77 478 498 506 | 028 048 074 093 092

RV 10,70 1046 1040 10,52 10,18 | 550 517 529 524 528 | 1,06 1,06 105 108 1,02

S 748 753 9,38 99 985 | 334 351 454 493 498 | 067 0,77 093 111 092

G 12,23 11,76 10,76 10,77 1033 | 687 6,36 566 550 539 | 1,82 1,69 1,30 121 1,07
Cauchy

W 607 772 852 98 971 | 1,40 278 3,62 474 483 | 000 011 044 076 095

RV 1087 10,50 10,11 1039 982 | 566 539 501 526 497 | 1,98 1,10 1,02 101 1,02

S 1021 10,14 983 1030 982 | 512 491 492 519 491 | 089 092 094 09 09

G 11,30 10,79 10,34 1046 988 | 619 560 522 531 501 | 1,65 142 1,19 106 1,02
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Tabela 3: Taxas de rejei¢do nao-nula (percentuais) do teste RESET, com dados gerados apartir da Equacéo

Estat " 60 100 200 500 1000 60 100 200 500 1000 60 100 200 500 1000
gerada com logit
probit clogclog Cauchy
w 265 376 436 491 523 | 311 3,74 425 453 498 | 066 199 2,28 4,83 9,23
RV 38 460 480 505 523 | 412 458 477 493 525 | 477 525 642 953 13,72
S 303 433 477 513 538 | 316 405 433 468 508 | 347 409 518 852 12,88
G 481 506 503 513 530 | 513 515 520 516 542 | 6,18 6,76 825 11,58 15,56
gerada com probit
logit clogclog Cauchy
w 1,75 245 265 356 567 | 202 261 262 38 683 | 010 0,63 1,56 17,67 49,55
RV 368 303 375 500 740 | 398 323 413 573 911 | 518 638 1460 36,16 66,79
S 292 325 311 384 600 |28 28 298 421 1027 | 299 346 1141 3393 66,29
G 495 404 475 577 829 | 550 445 516 687 1027 | 7,0 10,51 1948 41,51 7092
gerada com cloglog
logit probit Cauchy
\4% 345 436 464 508 532 | 388 474 503 567 634 | 142 28 298 499 9,99
RV 512 503 513 517 531 | 532 527 529 571 625 | 533 550 6,67 9,00 13,79
S 446 492 497 530 540 | 462 516 535 603 652 | 390 473 570 818 13,28
G 6,04 535 533 525 528 | 637 564 548 575 623 | 662 607 828 10,73 1552
gerada com Cauchy
logit probit clogclog
w 324 394 446 586 707 | 356 426 479 636 762 | 394 446 458 565 6,74
RV 460 474 473 572 678 | 471 493 502 631 751 457 479 4,62 5,29 6,29
S 435 470 492 603 716 | 434 494 529 6,77 788 | 418 451 4,63 5,56 6,63
G 524 509 486 556 666 | 550 531 513 625 746 | 512 499 480 508 6,08

n =200, n = 500 e n = 1000. Em cada réplica de Monte
Carlo gerou-se n ocorréncias da varidvel aleatéria y;,
comi=1,...,n com fun¢do de probabilidade dada em

(@) e parametro de média definida por y; = g7 1(#;), em
que:
ni=—L5+xq+ (—1)xp, (5)
i =05+ xi1 + (=1)xip. (6)

As covariaveis x1 e xp foram geradas da distribuicao
uniforme (0,1) e consideradas constantes durante todas
as réplicas. Para g(-) foram consideradas as fungdes de
ligacdo logit, probit, cloglog e Cauchy. Todas as imple-
mentagdes computacionais foram realizadas utilizando
a linguagem R (R Development Core Team, 2012). Para
os ajustes dos modelos foi utilizada a fun¢do glm().

A Tabela|l|apresenta os resultados de tamanho dos
testes com os dados gerados a partir da Equagao (5). Os
resultados evidenciam, em geral, uma menor distorgdo
de tamanho quando considerada a estatistica gradiente,
especialmente em amostras menores. A estatistica RV
também mostra bom desempenho, mas principalmente
nas amostras maiores.

A partir da Tabela 2| podemos visualizar os resulta-
dos do tamanho dos testes com os dados gerados a partir
da Equacido (6). Os resultados, em geral, apresentam as

menores distor¢des quando é considerada a estatistica S.
Em pequenas amostras observa-se que a estatistica gra-
diente ndo possui consideréveis distor¢des de tamanho.
Como esperado, todos os testes apresentam melhores
resultados com o aumento do tamanho da amostra em
todos os cendrios.

Como resultados gerais das simula¢des de tamanho
dos testes, nota-se que em praticamente todos os resulta-
dos da Tabela |l|a estatistica gradiente apresenta menor
distor¢do, enquanto que as demais estatisticas apresen-
tam pobre desempenho em alguns casos. Por outro lado,
os resultados da Tabela 2l ndo evidenciam o melhor de-
sempenho da estatistica gradiente, mas, mesmo nesses
casos, sua distor¢do de tamanho nédo é consideravel. Ou
seja, de forma geral, a estatistica gradiente mostra-se
adequada, mesmo quando ndo é a melhor. Essa carac-
teristica ndo é verificada para as outras estatisticas de
teste.

As Tabelas [3| e 4] apresentam os resultados de poder
dos testes, considerando & = 0,05, quando negligenci-
ada a correta especificagdo da funcdo de ligagdo. Esses
resultados mostram desempenhos pobres dos testes em
alguns cendrios. Verificam-se resultados razodveis para
os dois cendrios a seguir: (i) para dados gerados a partir
da Equagao (5) com a fungéo de ligagdo probit, e testados
com a fungéo de ligacdo Cauchy; (ii) para dados gerados
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Tabela 4: Taxas de rejei¢ao nao-nula (percentuais) do teste RESET, com dados gerados apartir da Equagéo [6]

Fetat "1 60 100 200 500 1000 60 100 200 500 1000 60 100 200 500 1000
gerada com logit
probit clogclog Cauchy
W 454 479 49 522 507 | 454 491 501 570 632 | 1,69 269 359 491 596
RV 586 545 527 530 513 | 599 557 545 6,05 659 | 572 537 526 568 698
S 495 500 506 525 506 |49 519 529 6,10 669 | 492 503 510 559 695
G 646 569 542 534 517 | 667 593 571 620 672 | 652 604 570 559 739
gerada com probit
logit clogclog Cauchy
\4 387 426 480 511 541 | 451 525 561 726 1063 | 1,64 277 503 11,20 24,25
RV 572 560 544 552 580 | 607 621 616 766 11,05 | 592 674 842 14,75 29,07
S 491 500 513 526 550 | 510 572 625 812 11,65 | 518 6,21 832 1508 29,82
G 644 619 572 574 59 | 701 671 648 792 11,24 | 603 789 905 1562 30,39
gerada com cloglog
logit probit Cauchy
W 242 302 591 1065 2017 | 316 340 534 743 1107 | 051 126 987 3861 7857
RV 580 654 809 1281 2256 | 581 595 6,71 854 1209 | 763 1224 21,02 5144 8534
S 395 389 656 1086 2042 | 370 339 519 690 1061 | 573 999 2055 5245 86,73
G 721 838 9,09 1384 2365|727 758 749 912 1267 | 927 1633 23,78 54,55 86,60
gerada com Cauchy
logit probit clogclog
W 418 467 534 670 888 | 495 527 575 729 1025 | 497 543 640 938 17,09
RV 597 564 575 677 875 | 616 579 601 736 1022 | 648 635 709 1010 17,85
S 541 533 565 68 89 | 545 546 590 743 1053 | 566 604 705 1040 17,86
G 654 597 588 677 867 | 669 604 608 735 1019 | 722 682 749 1042 18224

a partir da Equagdo (6) com a fungéo de ligagdo cloglog,
e testados com a fungdo de ligagdo Cauchy. Em (i), con-
siderando a estatistica gradiente e tamanhos amostrais
iguais a 500 e a 1000, por exemplo, os testes apresentam
poderes de 41,51% e 70,92%, respectivamente. Ja no
cendrio (ii), e nos mesmos casos anteriores, os poderes
sdo de 54,55% e 86,60%. O melhor desempenho nesses
cendrios pode ser justificado pelo fato das funcdes de
ligagdo terem maiores diferengas nos valores de u para
os mesmos valores de 7 (conf. Figura [I).

Quando o poder do teste ndo aumenta consideravel-
mente com o aumento do tamanho amostral, ou quando
os poderes sdo muito baixos, isso sinaliza que as funcdes
de ligagdo sdo muito préximas em certos valores de
em funcdo de p. Nestes casos, apesar dos testes terem
baixa probabilidade de rejeigdo da hip6tese incorreta de
que o modelo esta corretamente especificado, pelas se-
melhangas dessas fungoes nestes valores, as conclusdes
em uma modelagem empirica ndo sdo comprometidas.
A Figura [I| mostra que para valores de 17 préximos de
zero as fungdes de ligagao logit, probit e Cauchy levam a
valores de u muito préximos. Neste caso, a rela¢do entre
os parametros B da estrutura de regressdo e y também
ndo é comprometida.

Vale destacar que a implementa¢do Gradiente do

teste RESET tem poder considerdvel para tamanhos
amostrais a partir de 500. Nenhuma das quatro estatisti-
cas de teste avaliadas nesse trabalho mostram-se muito
Gteis para testar correta especificagdo da fungdo de li-
gacdo através do teste RESET para tamanhos amostrais
menores que 500. Os resultados evidenciando pouco
poder em pequenas amostras sdo contribui¢des impor-
tantes deste estudo, uma vez que diversas referéncias
classicas sugerem uso do teste RESET para testar a cor-
reta especificagdo da fungdo de ligacdo em MLG, mas
poucos avaliam seu real desempenho.

Para anélise das distribui¢des das estatisticas de teste
em pequenas amostras, apresentam-se a Tabela 5| e a
Figura 2] A Tabela [f] mostra os valores da média (%),
variancia (s?), assimetria (A), curtose (C) e quantis 0,90
(Q90), 0,95 (Q95) e 0,99 (Q99) das estatisticas de teste,
assim como os valores de referéncia da distribui¢do nula
limite qui-quadrado. J4 a Figura [2] apresenta os graficos
quantil-quantil (QQ-plot) entre os quantis exatos (em-
piricos) das distribui¢des das estatisticas e os quantis
assintéticas qui-quadrado. Nestes resultados é desejavel
que a distribuicdo nula limite qui-quadrado forneca boas
aproximagoes para as distribui¢des exatas das estatisti-
cas de teste. A estatistica gradiente apresenta os valores
de média, variancia e quantis mais préximos dos valores
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Figura 2: Graficos quantil-quantil das estatisticas de teste, considerando dados gerados a partir da Equacéo [5| com

fungdo de ligagdo logit e diferentes tamanhos amostrais 7.

da distribuicao nula limite. Para assimetria e curtose
a estatistica da razdo de verossimilhangas tem melhor
aproximacdo. Os graficos Q-Q plot, da Figura 2| evi-
denciam uma melhor aproximacédo da distribuigdo nula
limite & distribuicdo exata da estatistica G. Essa verifica-
¢do da melhor aproximagdo da distribui¢do da estatistica
G pela qui-quadrado justifica o0 melhor desempenho da
mesma em termos de tamanho do teste.

Tabela 5: Medidas descritivas e quantis das estatisti-
cas de teste, considerando dados gerados a partir da
Equagdo 5| com funcéo de ligacdo logit e n = 100.

X s2 A C Q90 Q9% Q99
x? 1000 2,000 2828 15000 2705 3,841 6,635
W 0894 1479 2667 13346 2391 3339 5,686
RV 0954 1,811 2815 14579 2,563 3,671 6,270
S 0941 1,825 3,142 18,605 2,507 3,564 6,365
G 098 2,082 3178 19,378 2,635 3,824 6,784

Em geral, nota-se um bom comportamento da es-
tatistica G para realizacdo do teste RESET, mostrando
resultados de taxa de rejeicdo nula equivalentes ou supe-
riores comparativamente as demais estatisticas de teste.
Ademais, o teste gradiente mostrou-se o mais poderoso
nos cendrios considerados. Dessa forma, sugere-se a
utilizacdo dessa estatistica para testar a correta especi-
ficacdo da funcdo de ligagdo em modelos para dados
bindrios. A préxima se¢do apresenta um exemplo de
utilizagdo do teste gradiente em dados reais.

5 Aplicacao

Nesta secdo é apresentada uma aplicagdo a dados reais
do teste gradiente. Os dados considerados referem-se a
processos infecciosos pulmonares em 175 pacientes do
Setor de Anatomia e Patologia do Hospital Heliépolis
em Sdo Paulo. O periodo considerado foi de 1970 a 1982.
Todos esses dados estdo disponibilizados e descritos em
Paula (2010). A varidvel de interesse, y, é uma varia-
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Tabela 6: Modelo ajustado para os dados de processo
infeccioso pulmonar considerando fungdo de ligacao
logit.

Variavel Estimativa  Erro-padrdo  p-valor
Intercepto -3,74 0,93 <0,001
X1 0,85 0,44 0,054

X 0,06 0,01 <0,001
X3 -1,79 0,39 <0,001

vel bindria que recebe valor 1 quando hé presenca de
processo infeccioso pulmonar e zero caso contrédrio. As
covaridveis considerados sdo: sexo (x1), que recebe valor
1 se o paciente é do sexo feminino e 0 se é masculino,
idade do paciente em anos (x3), intensidade da célula
histiécitos-linfécitos (x3), que assume valor 0 quando
hé baixa intensidade e 1 quando ha alta intensidade e
intensidade da célula fibrose-frouxa (x4), que é igual
a 0 quando hé baixa intensidade e igual a 1 para alta
intensidade.

Para ajuste do modelo considerou-se a fungdo de
ligacdo canodnica (logit) e um modelo com todas as cova-
ridveis candidatas. As varidveis foram selecionadas por
meio de um algoritmo stepwise, utilizando o critério de
informacdo de Akaike (AIC) (Akaike| [1974). O modelo
bindrio selecionado foi o seguinte:

log (&) = Po + B1xi1 + Poxip + P3xis,

emquei=1,...,175.

No modelo ajustado foi considerada a estatistica gra-
diente para realizagdo do teste RESET, testando a correta
especificacdo da fungdo de ligacdo. Nesse teste obteve-
se p-valor=0,9993. Portanto, nédo rejeita-se a hipdtese
nula e conclui-se que a funcdo de ligagdo do modelo
estd corretamente especificada. A Tabela[f|apresenta o
modelo ajustado. Nota-se que as covariaveis x; (sexo) e
x7 (idade) influenciam positivamente para presenga de
um processo infeccioso pulmonar, enquanto a covaridvel
x3 influencia negativamente. A influéncia negativa de
x3 na variavel dependente esta de acordo com o que é
discutido em [Paulal (2010), uma vez que a chance de
processo maligno é maior em pacientes com nivel baixo
de histiécitos-linfécitos do que em pacientes com niveis
altos.

A Figura |3|apresenta uma breve anélise de diagnos-
tico do modelo ajustado, considerando o residuo com-
ponente do desvio. Esse residuo é sugerido na literatura
para analise de diagnéstico em MLG’s para dados bind-
rios (Paulal 2010; Williams, [1984). Por meio da Figura
verifica-se que praticamente todos os valores estdo no
intervalo (—2,2), e também mostra o bom ajuste do mo-

0 1 2
| | |

-1

Componente do Desvio

-2

T T T T T
-2 -1 0 1 2
Percentil da N(0,1)

Figura 3: Grafico de probabilidade normal e envelope
simulado dos residuos componente do desvio.

delo, principalmente da correta distribui¢cdo assumida
para a varidvel de interesse. Esta analise gréfica deixa
clara a adequagdo do modelo selecionado, sem indicios
de ma especifica¢do, corroborando com o resultado do
teste gradiente apresentado.

6 Conclusoes

Neste trabalho abordamos o problema da correta espe-
cificagdo da funcdo de ligagdo em MLG’s para dados
bindrios. Propomos um teste RESET baseado na esta-
tistica gradiente e comparamos seu desempenho com
as estatisticas da razdo de verossimilhangas, de Wald
e escore. Considerando os resultados numéricos das
simula¢des de Monte Carlo, pode-se observar que, em
geral, a estatistica G apresenta desempenho equivalente
e muitas vezes superior em amostras de tamanho finito.
Seu desempenho é verificado em relacdo a tamanho e
poder dos testes, além da distribui¢do qui-quadrado de
referéncia fornecer uma melhor aproximagéo para a sua
distribuicdo nula exata.

Indica-se o uso da estatistica gradiente para testar a
correta especificacdo da fungdo de ligacdo em modelos
para dados bindrios, principalmente quando se dispoe
de tamanhos amostrais grandes (n > 500). Além de seu
bom desempenho, o cdlculo da estatistica gradiente é
mais simples que a estatistica escore, pois ndo necessita
inversdo de matrizes e requer menos opera¢des matrici-
ais que a estatistica Wald. Como segunda alternativa é
indicado o teste de razdo de verossimilhancas. A esta-
tistica RV também ¢é de facil utilizagdo, pois é baseada
apenas no calculo das fung¢des de log-verossimilhanca
maximizadas sob hipéteses nula e alternativa.
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