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RESUMO

O surgimento dos computadores digitais a partir da segunda metade do século XX
revolucionou o uso da estatistica, pois, possibilitou que metodologias, antes inviaveis de
serem colocadas em pratica, fossem exploradas. Em particular, pesquisas longitudinais
comegaram a ser cada mais utilizadas em um contexto envolvendo grandes pesquisas.
Surgiram entao problemas sobre a incorporacdo do plano amostral das pesquisas as
metodologias matemaéaticas e também a traducao de tais abstragoes matematicas para
termos praticos computacionais. No que diz respeito a modelos longitudinais de efeitos fixos
e aleatorios e modelos longitudinais de covariancia estruturada, ambos envolvendo o plano
amostral complexo, o presente trabalho visa apresentar técnicas computacionais capazes de
solucionar a segunda parte do problema da modelagem estatistica destacado anteriormente,
por meio da discussao e criagao de um pacote na linguagem de programagao R, denominado
‘clm’. Ao longo deste estudo foram discutidas boas praticas da programacgao que visam
o desenvolvimento de um codigo limpo e sustentavel e também possiveis estratégias a
serem adotadas para solucionar o problema de implementacao dos modelos longitudinais
complexos, como por exemplo, o uso de fluxogramas. Ao final, foram apresentados os
resultados de tais praticas analisando as principais fun¢oes do pacote desenvolvido e também
uma aplicacao exemplificando seu uso, buscando destacar os beneficios proporcionados

por este trabalho.

Palavras-chave: Modelos Longitudinais. Amostragem Complexa. Programacao em R.



ABSTRACT

The emergence of digital computers in the second half of the 20st century rev-
olutionized the use of statistics, as it made it possible for methodologies, which were
previously unfeasible to be put into practice, to be explored. In particular, longitudinal
surveys began to be increasingly used in a context of large surveys. Problems then arose
about incorporating the sampling design of the survey into mathematical methodologies
and also the translation of such mathematical abstractions into practical computational
terms. With regard to fixed and random effects longitudinal models and structured
covariance longitudinal models, both involving the complex sampling scheme, the present
work aims to present computational techniques capable of solving the second part of the
statistical modeling problem highlighted above, through the discussion and creation of
a package in the R programming language, called 'clm’ Throughout the study, good
programming practices aimed at the development of a clean and sustainable code were
discussed, as well as possible strategies to be adopted as the solution for the problem of
implementing longitudinal models, such as the use of flowcharts. In the end, the results of
such practices were presented analyzing the main functions of the developed package and
also an application exemplifying its use, seeking to highlight the benefits provided by this

work.

Keywords: Longitudinal Models. Complex Sampling Design. R Programming.
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13
1 INTRODUCAO

1.1 PESQUISAS LONGITUDINAIS

Desde o principio da espécie humana o homem se destacou por sua capacidade de
abstrair a realidade a um nivel mais elevado que os demais animais. O desenvolvimento da
racionalidade humana possibilitou que o homem construisse relagbes com a natureza cada
vez mais sofisticadas, como, por exemplo, a formulacao tedrica e pratica da matematica,
que o ajudou a superar grandes obstaculos. Foi nessa tentativa de abstrair a realidade na

qual o homem esté inserido é que a estatistica foi desenvolvida (Courant e Robbins, 1941).

De forma especial, a segunda metade do século XX foi marcada por grandes
mudancas na sociedade. Em particular, o surgimento dos computadores revolucionou o uso
da estatistica, pois, possibilitou que metodologias, antes inviaveis de serem colocadas em
pratica, fossem exploradas. Entre elas, as pesquisas longitudinais comecaram a se destacar
e vem sendo amplamente utilizadas nos ultimos tempos para o estudo de fendmenos sociais,
demograficos, politicos e econdmicos, além de estudos epidemiolédgicos, das areas agricola
e industrial (Vieira, 2012).

Ao se idealizar uma pesquisa é necessario ter em mente qual o tipo de estudo serd
implementado. Na estatistica existem diferentes classificagdoes para os tipos de estudos,
dentre elas podemos dividir as pesquisas em transversais e longitudinais. Os estudos
transversais consistem em coletar dados em um tnico instante do tempo enquanto os
longitudinais buscam reunir informacoes em mais de um momento. Interessante notar que
a perspectiva do tempo é o grande diferencial das duas abordagens e de maneira intuitiva
se percebe que a variagao do tempo pode vir a ser um fator importante da modelagem
(Skinner, 2003).

Entretanto, a adicao desta nova dimensao traz consigo grandes dificuldades que
devem ser cuidadosamente analisadas. Um primeiro ponto poderia ser a respeito da
forma de coleta dos dados. Pesquisas transversais repetidas formam um tipo de estudo
realizado ao longo do tempo em que as mesmas variaveis de interesse sao pesquisadas em
diferentes amostras independentes entre si. Existem também as pesquisas retrospectivas
que sao estudos realizados em um unico instante do tempo em que os integrantes da
pesquisa devem responder perguntas a respeito do passado. De acordo com Vieira (2005),
este tipo de estudo sofre certos tipos de incerteza, a saber: (i) subnotificagdo: falha ao
declarar eventos; (i) Sobrenotifica¢do: descrever situagdes que ndo aconteceram; (ii7)
Efeito telescépio: suscetibilidade para sobre ou subestimar o tempo desde o evento; (iv)
Amontoagao: tendéncia em arredondar o tempo desde o fato para um certo nimero; e (v)

Subestimar a mudanca dentro do periodo de referéncia.

Finalmente, existem as pesquisas prospectivas em painel que sao estudos em que as

informacoes sao de fato coletadas ao longo do tempo. Neste caso, se destacam as pesquisas
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do tipo painel fixo, em que as mesmas ou outras variaveis sdo medidas para os mesmos
individuos, ou seja, a amostra se mantém a mesma; e as do tipo painel rotativo, em que
grupos de unidades amostrais podem ser incluidos ou retirados da amostra segundo algum
critério (Vieira, 2012). O foco deste presente trabalho é lidar com dados de pesquisas
do tipo painel fixo, mas vale ressaltar que o contexto pode ser expandido para pesquisas
do tipo painel rotativo contendo subamostras do tipo painel fixo ou também pesquisas

transversais envolvendo analise multivariada.

1.2 METODOS DE AMOSTRAGEM

De uma forma geral, é de amplo conhecimento na teoria geral da amostragem que,
apesar da simplicidade tedrica ao se considerar um esquema de amostragem aleatéria
simples (AAS), na prética esta metodologia é muito pouco adotada, pois, dadas as mesmas
restrigoes orcamentarias, métodos probabilisticos diferentes de AAS podem fornecer
informagoes mais precisas que esta ultima. Somado a isso, dificilmente se encontram
cadastros adequados para esta forma de amostragem e ¢ comum ocorrer nas pesquisas
situacoes de nao resposta, obrigando o pesquisador a considerar observacoes com pesos
desiguais (Vieira, 2005). Além disso, a ma especificacdo nas andlises do plano amostral
usado para a selecao da amostra pode resultar em estimativas enviesadas, reforcando a
necessidade de se estudar metodologias que considerem o esquema de amostragem adotado
(Battisti, 2008).

Além das questoes intrinsecas aos dados longitudinais apresentadas na se¢ao anterior
e também dos problemas gerais da amostragem ja descritos, é importante discutir a respeito
do método de amostragem adotado nas pesquisas longitudinais, pois, os efeitos da nao
consideracao correta do plano amostral podem vir a ser ainda maiores neste tipo de
pesquisa (Vieira, Smith e Salgueiro, 2016). Outro ponto associado ao estudo do tipo
painel é que a amostra ¢é selecionada apenas no primeiro instante do tempo e depois
é acompanhada nas demais rodadas. Logo, uma questao a se considerar é como fazer
com que a amostra continue permitindo a realizacao de inferéncia estatistica para toda a

populacdo, uma vez que ela foi selecionada aleatoriamente na primeira rodada da pesquisa.

Os planos amostrais complexos geralmente sao resultantes de uma combinagao
de AAS com e sem reposicao com outro(s) plano(s) amostral(is), como por exemplo: (7)
Amostragem estratificada; (i¢) Amostragem conglomerada; e (i74) Amostragem com proba-
bilidades desiguais; dentre outros. No primeiro caso, define-se a variavel de estratificacao
que formara os estratos e posteriormente se seleciona dentro de cada estrato um conjunto
de unidades de forma aleatéria. No segundo caso, define-se a variavel de conglomeracao
que formara os conglomerados. Seleciona-se entao um conjunto de conglomerados de forma
aleatoria e se coleta os dados de todos os individuos pertencentes a esses grupos (no caso

da selegao em um estagio). No terceiro caso, usam-se probabilidades desiguais quando as
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unidades amostrais tem variacao de tamanho e este tamanho esta fortemente relacionado
com as variaveis de interesse. Em todos os casos definem-se também os pesos amostrais
que, além de lidarem com as diferentes probabilidades de selecao, podem ser ajustados

para corre¢ao da nao resposta (Battisti, 2008).

Sendo assim, como revisao, consideramos inicialmente o caso da selecao de uma

amostra para o caso transversal.

1.2.1 Caso transversal

Seja v = {1,..., N} uma populagio finita de tamanho N e S = {iy,...,4,} uma
amostra tal que S é um subconjunto de v e n é o tamanho da amostra com 1 <n < N.
Definimos o esquema de amostragem como p(S) VS C ¢ em que ¢ é o conjunto de todas

as possiveis amostras de v.

Seja s a amostra de fato selecionada e p(s) = P(S = s) o plano amostral da
pesquisa. Vale destacar as seguintes propriedades do esquema de amostragem (Vieira,
2012):

0<p(S)<1VYScC¢ (1.1)

> p(s)=1. (1.2)

Considere w; o peso amostral do individuo 7 na amostra s e m; a probabilidade de

inclusao do i-ésimo individuo na amostra s. Assim, caso nao haja nao resposta, temos

w; = 1/m; (1.3)

m=Plics) =3 p(s) (1.4)

€S

com 7; > 0Vi € v.

N

Note que no contexto da amostragem aleatéria simples temos p(s) = U Dessas
n

N
< ) possiveis amostras o individuo ¢ pertence a ( 1). Logo, todos os individuos
n

possuem a mesma probabilidade de sele¢ao e, por conseguinte, mesmo peso amostral, isto

, n .
ém=—ew;, =—Vi€Es.
n

Finalmente, seja z; qualquer variavel que nao dependa da escolha de s. Segundo
Vieira (2005), temos

E, (Z wizi> =E, (Z Wilzi> = ivjz (1.5)

1€S8 i€s
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> Wiz

plim | €5 =1, (1.6)

n—oo
> %
i=1

que mostra a consisténcia do estimador de Horvitz-Thompson, definido como
}A/HT = Z W; 25, (17)
1€ES
em relacao ao plano amostral (Vieira, 2005) utilizado para estimar o total de uma populagao.
E,(.) descrito acima representa o valor esperado de uma estatistica sob a distribuigao de

amostragem gerada por p(s). Este resultado serd muito importante para este trabalho

pois garantird a consisténcia dos estimadores mesmo sob um desenho amostral complexo.

1.2.2 Caso longitudinal

Conforme dito anteriormente, em pesquisas longitudinais do tipo painel a amostra é
selecionada no primeiro instante do tempo e acompanhada nas demais rodadas. Portanto,
o processo de sele¢ao da amostra em pesquisas longitudinais passa a ser semelhante ao
caso das pesquisas transversais e para garantir que se consiga fazer inferéncia estatistica
ao longo do tempo vamos assumir, como Vieira (2012), que a populacdo v se mantém fixa

em todas as rodadas da pesquisa.

Além disso, nas pesquisas longitudinais o peso amostral w; exige ainda mais cuidados.
Além de incorporar as probabilidades de selecdo e a nao-resposta na rodada conforme
ocorre no caso transversal, o peso amostral deve passar a incluir o ajuste para nao-resposta
também nas rodadas anteriores da pesquisa. Desse modo, w; deve ser recalculado em
todas as ocasioes. Entretanto, em andlises que consideram dados de todas as rodadas

utiliza-se o peso da tltima rodada, que serd denotado por w;r.

1.3 MODELOS DE SUPERPOPULACAO

A area de modelagem estatistica de regressao recebeu um grande impulso desde a
criagdo dos modelos lineares generalizados (MLGs) no inicio da década de 1970. Desde
entao, essa grande area da estatistica tem se tornado cada vez mais o principal campo de
interesse dos pesquisadores modernos, sendo desenvolvidas novas metodologias cada vez
mais complexas a cada ano (James et al., 2013). E também neste contexto que se insere a

analise de dados longitudinais com dados amostrais complexos.

Como ¢ de costume acontecer na estatistica, a maior parte das metodologias leva em
consideracao que os dados foram coletados por amostragem aleatéria simples, mas conforme
dito anteriormente grande parte das pesquisas adotadas atualmente nao envolvem este

esquema de amostragem. Assim, torna-se necessario adaptar as tradicionais metodologias
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de regressao para dados de amostras envolvendo plano amostral complexo. Para isso, surge

o conceito de superpopulagao.

Na inferéncia classica, dada uma populacao de interesse v, seleciona-se uma amostra
aleatéria s e a partir desta amostra se conduz inferéncia sobre algum parametro de interesse
da populagao. Na abordagem de superpopulagao, assume-se que a propria populacao é
gerada por um mecanismo denominado superpopulagao. A partir da populacao observada,
seleciona-se uma amostra aleatéria sob algum plano amostral complexo e por meio desta
amostra se busca fazer inferéncia sobre algum parametro de interesse da superpopulacao.

O diagrama a seguir descreve de forma visual a diferenga entre as abordagens.

Figura 1 - Diagrama comparativo entre caso classico e modelos
de superpopulacgao

Superpopulagao
f(yle)

Populagao Finita Populagao Finita
Yi, ..., W Yi, .., W

Plano Amostral Plano Amostral
p(s) p(s)

Dados Amostrais Dados Amostrais
Y1l"'lyn y-|l -";yn

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Nos proximos capitulos esta ideia sera melhor sistematizada. Por ora, basta
compreender as consequéncias ao se adotar este tipo de metodologia. A principal delas é a
possibilidade de ajustar modelos de regressao para dados amostrais complexos, permitindo
que seja feita inferéncia a respeito das caracteristicas do mecanismo gerador das observagoes

na populagdo, o que também possibilita, em especial, a inferéncia causal.
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1.3.1 Modelos longitudinais

Conforme descreve Vieira (2005), métodos para modelagem longitudinal devem
considerar a variacao da variavel resposta Y na populagao, assim como ao longo do
tempo. Ou seja, é importante que a metodologia proposta seja capaz de lidar com as
variagoes intra-individuos — que sao as mudancas que ocorrem no mesmo individuo em
um intervalo de tempo — e as inter-individuos — que sao aquelas existentes entre os
diferentes individuos em um determinado instante. Outra questdo importante é a forma
como é mensurado o proprio tempo, isto é, de maneira discreta ou continua. No presente

trabalho apenas a op¢ao de tempo discreto sera abordada, sendo as rodadas equidistantes.

Feitas estas consideragoes, alguns exemplos de metodologias sao: (i) Modelos
Hierarquicos, ou também conhecidos como Modelos Multiniveis, que consistem em agrupar
as unidades amostrais em niveis de hierarquia e, assim, sermos capazes de considerar a
relagdo tanto entre os individuos dentro do mesmo nivel quanto entre os niveis; (iz) Modelos
Marginais, que se resumem em modelar a média marginal da variavel de interesse; (i)
Modelos de Efeitos Fixos e Aleatérios, que sao casos particulares dos modelos hierarquicos,
e que partem do principio de que os coeficientes do modelo variam entre individuos (esta
abordagem é bastante 1til para se estudar tragos latentes nao observaveis da populacao); e
(1v) Modelos de Transicao, que envolvem adicionar como covariaveis do modelo a prépria
variavel resposta e suas covariaveis em tempos anteriores. No presente trabalho iremos

abordar a classe de modelos de efeitos fixos e aleatorios.

1.4 SOFTWARE R E PACOTES ESTATISTICOS

'O R é um ambiente de ’software’ livre para computacao estatistica e gréaficos.
Compila e roda em uma ampla variedade de plataformas UNIX, Windows e MacOS" (R
Project, 2021). Atualmente, porém, o R se tornou muito mais do que um simples ambiente
de software estatistico e se estabeleceu como uma das principais linguagens de programagcao
de alto nivel com potencial para lidar com problemas de modelagem estatistica, contando
com uma série de ferramentas modernas que permitem inclusive o desenvolvimento de

aplicativos para a internet e manipulacao de grandes bases de dados.

O uso do R tem se dado principalmente por estatisticos, matematicos, progra-
madores e cientistas contemporaneos no geral. As préprias universidades do Brasil e do
mundo tém se esforcado bastante para ensinar e incentivar seus alunos a trabalharem
com a ferramenta e o motivo desta operagao tem sido a necessidade computacional no
desenvolvimento de estudos cientificos. O resultado deste necessario esforgo é que cada
vez mais novos pacotes capazes de lidarem com problemas cada vez mais complexos estao
sendo desenvolvidos em um intervalo de tempo cada vez menor, possibilitando que os
demais usuarios da comunidade usufruam deste material e apliquem em suas respectivas

areas de interesse.



19

O R oferece duas principais formas de disponibilizar um novo pacote, sao eles:
(i) Github: plataforma virtual gratuita para armazenamento de repositorios utilizando
o sistema Git; (i4) CRAN: repositério oficial do Projeto R contendo os grandes pacotes
da linguagem. Normalmente, quando um pacote no R é desenvolvido, primeiro o autor
disponibiliza no Github uma versao de desenvolvimento e apés ele se mostrar consistente,
ele coloca no CRAN a versao estavel, contendo inclusive um manual com as principais
funcionalidades do pacote. Até o presente momento, nao foi possivel realizar a submissao
de inclusao do pacote fruto deste trabalho para o CRAN, estando, portanto, disponivel

apenas no Github.

1.5 MOTIVACAO E OBJETIVOS

Entre os estatisticos e matematicos, principalmente, existe uma grande discussao a
respeito do que é estatistica, ou melhor, quais sao os limites da drea no que diz respeito
a sua intersecao com a matematica. Deixando a profundidade filoséfica do assunto de
lado, neste trabalho, iremos considerar toda a parte que envolve teorizagao matematica
como simplesmente matematica, a parte que envolve estudo da coleta, organizacao, analise
e interpretacao dos dados como sendo estatistica e toda a parte que envolve aplicacao

computacional como sendo computacao.

Até o final do século XIX, a profissao do estatistico estava fortemente ligada
a uma dualidade matematica e estatistica. A grande dificuldade, no entanto, era a
inviabilidade de aplicar em larga escala as técnicas desenvolvidas. O advento da era
computacional no século XX afetou a sociedade como um todo e, em especial, o trabalho
dos estatisticos. Com isso, a profissao pode sair dessa dualidade e passar a ser composta
pela triplice combinagao entre estatistica, matematica e computagao. A necessidade de
se projetar grandes pesquisas e analisar grandes bases de dados considerando todos os
aspectos estatisticos e matematicos tem obrigado o estatistico nao somente a compreender
a metodologia tedrica, mas também saber aplicd-la computacionalmente. A dinamica

envolvendo estas trés dreas ficou conhecida como modelagem estatistica (James et al.,
2013).
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Figura 2 - Charge sobre modelagem estatistica

eScultunagem eStatistica

gaé; 72:07,%%

Fonte: Elaborado por Gabriela Theotonio dos Santos. (2021).

Apesar do humor na charge acima, a metafora do escultor representa bem o papel
do estatistico contemporaneo e mostra a necessidade de haver um equilibrio entre as trés
areas mencionadas para que se tenha um processo completo de modelagem estatistica. A
auséncia de qualquer um desses elementos inviabiliza a obtencao do produto final, que é o
modelo. Por um lado, conforme ja apresentamos anteriormente, existe a dificuldade de
incorporar as teorias matematicas toda a metodologia estatistica envolvendo a incorporacao
do plano amostral complexo das pesquisas. Por outro lado, existe uma dificuldade de
traduzir para termos praticos computacionais aquilo que sdo abstracoes matematicas

desenvolvidas pela etapa anterior.

E, portanto, importante que o estatistico tenha a habilidade de encarar qualquer
problema considerando estes trés aspectos. A primeira etapa do processo, que é a integracao
entre a matematica e a estatistica, foi justamente o trabalho desenvolvido por Vieira
(2005), que buscou incorporar a classe de modelos longitudinais de efeitos fixos e aleatoérios
as caracteristicas do plano amostral complexo, além de realizar o mesmo para modelos
de covariancia estruturada. Ja o presente trabalho busca realizar a segunda etapa do

processo, que é uma integracdo mais eficiente desta metodologia com a computacao, e



21

disponibilizar para a comunidade um pacote no R capaz de lidar com dados longitudinais

envolvendo o plano amostral complexo.

A metafora do escultor é de grande importancia para aqueles que desejam compre-
ender os objetivos deste trabalho. Antes do escultor martelar o cinzel sobre a pedra ele
precisa ter uma série de cuidados, como escolher a pedra ideal para seu trabalho, verificar
se existem rachaduras na mesma, providenciar as ferramentas necessarias como 6culos de
protecao, mascaras contra poeira, luvas, cinzéis e martelos, fazer um esbogo do desenho
na pedra e cuidar para que a pedra nao rache, para s6 entao comegar de fato seu trabalho.
Mesmo assim, durante o proprio processo de esculpimento é necessario muita atencao e
paciéncia, tomando cuidado com os detalhes, além de dominar as técnicas necessarias. No
fim, vem a etapa dos toques finais, que envolve o uso de diversas lixas para refinar a obra

e remover eventuais marcas do cinzel.

Neste sentido, da mesma maneira que o escultor precisa estudar cuidadosamente
a melhor forma de esculpir a pedra a fim de obter a escultura mais bela, assim também
o programador precisa estudar a melhor forma de estruturar o seu coédigo, de maneira
que o modelo seja 0 mais limpo e eficiente o possivel. Assim, espera-se com esse trabalho
apresentar técnicas e discussoes sobre uma possivel abordagem computacional para a
metodologia de dados longitudinais amostrais complexos. Além disso, no presente trabalho,
o R sera abordado nao na perspectiva do usuario que ira usufruir do material desenvolvido,
mas sim na visao de quem pretende implementar nesta linguagem de programacao alguma
metodologia estatistica e disponibilizar para uso dos demais membros da comunidade o

conteudo desenvolvido.

No proximo capitulo sera apresentada uma discussao a respeito da composicao de
algoritmos, programas de computador, arquitetura de software, principios para programa-
cao funcional, fabrica de funcoes, as raizes da linguagem R e metaprogramacao, além de

reflexdes sobre o desenvolvimento da programacao ao longo do tempo.

No capitulo 3 sera feita uma revisao sobre a metodologia desenvolvida por Vieira
(2005) para estimagao dos efeitos fixos do modelo e também da matriz de covariancia,
além dos seus respectivos erros-padrao. Serao discutidas formas de se estruturar dados
multidimensionais no R considerando as vantagens e desvantagens de cada abordagem
e serao organizados fluxogramas contendo os passos a serem seguidos para estimagao
dos parametros, além de discutir questoes de generalizacao e aproveitamento de fungoes.
Por fim, serd abordada a comunicacao da func¢ao principal com o usuéario, através dos

parametros de entrada e de saida.

No capitulo 4 sera feito o mesmo processo, porém para o caso de modelos de
covariancia estruturada. Serd feita uma revisao sobre a metodologia desenvolvida por
Vieira (2005) para estimacao pontual dos efeitos aleatérios permanentes e transitérios

e também seus respectivos erros-padrao. Serao apresentados os fluxogramas a serem
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seguidos, questoes de aproveitamento de fungoes, processo de otimizacao e a comunicagao
com o usuario, além de conter algumas medidas de qualidade de ajuste desenvolvidas
por Vieira (2005) que irdo servir como forma de complementar a utilidade do pacote

desenvolvido.

No quinto capitulo sera apresentada a implementacao de algumas funcionalidades
internas descritas nos capitulos anteriores e também a aplicagdo das fungoes a um conjunto
de dados mostrando na pratica os resultados do pacote desenvolvido. Finalmente, sera
feito uma conclusao retomando os principais pontos abordados com algumas consideragoes

finais e também apresentando sugestoes de implementacao para o futuro.
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2 LINGUAGEM R E PROGRAMACAO FUNCIONAL

2.1 ALGORITMOS E PROGRAMAS DE COMPUTADOR

Um programa de computador pode ser definido como "o produto resultante da
atividade intelectual de um programador. Essa atividade, por sua vez, depende de um
treinamento prévio em abstragao e modelagem de problemas, bem como do uso da logica na
verificacao das solugoes" (Souza et al., 2011). Em outras palavras, um software é o resultado
de um conjunto de instrugoes bem definidas por um humano de forma légica a fim de serem
executadas por uma maquina de maneira a cumprir algum objetivo. Atualmente, essas
maquinas consistem em computadores digitais que funcionam através de processadores
digitais operando por meio de sinais elétricos binarios. A representacao matematica deste
processo pode ser feita utilizando uma sequéncia de zeros e uns. Definimos este conjunto

de instrugoes légicas passadas a um computador como sendo um algoritmo.

Um dos primeiros grandes problemas enfrentados pelos programadores de com-
putadores digitais na década de 1940 foi a dificuldade de se escrever um algoritmo por
meio de uma sequéncia de zeros e uns, também conhecido como linguagem de méquina,
pois exigia um esforgo intelectual muito elevado e o niimero de erros de implementagao
légica eram altos. Assim, com o objetivo de tornar a programacao mais simples para o ser
humano foram surgindo as linguagens de programacao, que permitiam que o programador
escrevesse algoritmos por meio de codigos que seriam traduzidos posteriormente para a
linguagem de maquina. Foi na década de 1950 que surgiram linguagens como Assembly,
FORTRAN e COBOL.

Entretanto, note que o processo de construcao légica de um algoritmo nao depende
da linguagem de programacao que sera utilizada e portanto pode ser discutido de maneira
geral. A construcao de um algoritmo é semelhante a escrita de um texto de redacéo, no
sentido de que ambos devem conter um inicio, meio e fim. No caso de um algoritmo, o
inicio consiste nos parametros de entrada, o meio nos passos a serem seguidos e o fim nos
parametros de saida. Os parametros de entrada consistem em um conjunto de dados que
devem ser fornecidos por um humano ou uma maquina de forma a serem utilizados pelo
corpo do algoritmo no processamento de dados e os parametros de saida consistem nos

resultados de tais processamentos.

Quanto ao corpo do algoritmo, o matematico e programador Edsger Wybe Dijkstra,
em sua tentativa de mostrar a validade de algoritmos por meio de demonstracdes matema-
ticas, descobriu que qualquer algoritmo poderia ser escrito por meio da combinagao de
execucoes sequenciais de procedimentos logicos, estruturas condicionais e estruturas de
repeticdo. Atualmente, estas duas tltimas estruturas sao conhecidas principalmente como
if | else, for ou while. Para mais informagoes sobre o trabalho de Dijkstra, ver Martin

(2019). Esta forma de programar ficou conhecida como programacao estruturada.
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Observe que, por causa desta composicao, um algoritmo pode ser formado por
outros algoritmos mais simples que o primeiro aninhados segundo algum critério. Estes
podem ser formados por outros ainda mais simples e, seguindo este processo recursivo,
deve-se chegar nas estruturas légicas mais basicas que sao representadas pelas sequéncias
binarias que serao executadas pela maquina. Este mecanismo de aninhamento de algoritmos
¢é fundamental e é denominado decomposicao funcional (Martin, 2019). O corpo de um
algoritmo, mesmo que decomposto em fungoes, deve sempre estar condicionado as regras

de controle da programagao estruturada.

A tentativa de Dijkstra em demonstrar matematicamente a validade de um algoritmo
acabou caindo em desuso apesar da a ideia ser bastante interessante. No seu lugar,
popularizou-se a ideia de testes por meio do método cientifico. Neste sentido, o foco dos
testes de validacao de algoritmos deixou de ser a comprovacao de que um algoritmo é
verdadeiro, ou seja, estd correto e passou a ser a comprovacao de que o mesmo ¢ falso, ou
seja, estd incorreto. Neste sentido, "um teste pode provar que um programa esté incorreto

mas nao pode provar que o mesmo esta correto" (Martin, 2019).

A primeira e grande vantagem de se adotar o uso da decomposicao funcional de
algoritmos esta justamente na criacao de testes de validagao, pois um algoritmo pode ser
decomposto em algoritmos cada vez mais simples e independentes entre si, permitindo que
testes possam ser aplicados em partes especificas de um coédigo, o que facilita encontrar

erros de implementagao logica e ajuda na organizacao do programa.

2.2 ORGANIZACAO DE FUNCOES

Na secao anterior, discutimos brevemente a respeito da construcao de algoritmos
segundo uma programacao estruturada e também funcional. Vimos que é possivel aninhar
funcoes de forma que o algoritmo possa ser dividido em partes menores ajudando na
organizacao e também na realizacao de testes. Nesta secao, iremos apresentar algumas
préticas descritas por Martin (2011) relacionadas a escrita de fungoes de forma eficiente e
organizada. O objetivo desta secao é introduzir medidas que serao benéficas nas demais
partes deste trabalho e nao discutir extensivamente o assunto. Para maiores informacoes

sobre este tema, ver Martin (2011).

A primeira caracteristica de fun¢oes bem escritas é o fato de serem pequenas. Nao
existe uma regra quanto ao tamanho maximo de linhas que elas devem ocupar, mas cabe
ao programador observar se determinada parte do cddigo pode ser particionada de forma a
manter a estrutura de um cédigo limpo (Martin, 2011). E justamente a pratica de separar
o algoritmo em funcgoes cada vez mais simples que naturalmente ird reduzir o tamanho de

cada funcao.

Um segundo ponto atrelado ao primeiro é que fungdes devem possuir uma tnica

finalidade, ou seja, nao basta simplesmente dividir uma fungao por causa do seu tamanho,
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ao particionar uma func¢ao em outras menores o foco deve ser justamente o parametro de
saida. Isto ndo esta relacionado com o ntimero de pardmetros que serao retornados pela
fungdo, mas sim com o objetivo pelo qual ela foi criada. Se uma funcao é responséavel por
implementar duas funcionalidades, a mesma pode ser particionada em outras duas simples

que realizam apenas uma tarefa cada (Martin, 2011).

Nao existem evidéncias de que ambas as praticas acima auxiliem na eficiéncia de um
programa de forma direta, mas existe uma influéncia quanto a corre¢ao de erros por causa
da organizacao, uma vez que fun¢ées menores sao mais faceis de serem testadas. Além
disso, fungoes menores estao mais sujeitas a reutilizagdo em outras partes do algoritmo,
pois a sua simplicidade permite que ela seja versatil. Existe ainda o ganho quanto a
leitura do cédigo que faz com que um outro programador tenha menos dificuldade de
compreender a finalidade do programa. E também existe o ganho de manutencao, pois
uma vez que as fungoes sao independentes umas das outras, modificar o comportamento
de uma nao exigird, ou exigira pouco, modificar a outra, o que possibilita o programa

crescer em termos de funcionalidades com mais facilidade (Martin, 2011).

Figura 2 - Algoritmo para fazer espaguete a bolonhesa segundo
estilo funcional

Espaguete a
bolonhesa

Molho de cozimento Cozinhar espaguete

Misturar

Ferver a agua
componentes

Picar vegetais Fritar carne moida

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).
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Existem alguns indicios que evidenciam situa¢des em que uma funcdo pode ser
particionada. O primeiro deles ¢ a existéncia de segoes. Por exemplo, uma parte da funcao
é responsavel por inicializar as variaveis que serao utilizadas, uma segunda parte efetua
o calculo e a terceira organiza os resultados. Claramente esta fungdo nao possui uma
unica finalidade. A propria descricao do exemplo mostra que ela esta realizando trés
tarefas, logo, pode ser particionada. Fungoes simples ndao permitem a existéncia de segoes.
Outro indicio é a presenca de estruturas condicionais ou de repeticao. Normalmente,
tais estruturas devem conter apenas chamadas de outras fung¢bes que irdo executar o
procedimento desejado. A tnica excecao é no caso de instrugoes switch, que naturalmente
sdo estruturas condicionais extensas. Neste caso, o recomendado é criar uma fabrica de
fungoes e por meio do uso de polimorfismo inserir o switch nesta estrutura (Martin, 2011).

Iremos tratar de fabrica de fungoes posteriormente ainda neste capitulo.

A proxima pratica esta relacionada com a organizacao sequencial do algoritmo,
ou seja, a leitura do codigo, que deve sempre ser feita de cima para baixo, de forma que
o nivel de complexidade da funcao cresga ao percorrer as linhas. Isto quer dizer que as
estruturas mais simples da funcao devem aparecer no inicio e as mais complexas no final.
Uma forma de compreender este principio é comparar o algoritmo com a narrativa de
uma histéria (Martin, 2011). O inicio de uma histéria é sempre mais simples que seu
climax. Além disso, ndo se corta, por exemplo, o meio de uma cena de guerra de um filme
para mostrar uma noite tranquila de sono de um personagem pouco influente na historia
e que nao esta relacionado com a problemética. O mesmo vale para a organizagao das
fungoes. Deve-se manter coeréncia na ordem de execugao dos procedimentos e fungoes

menos abstratas devem ser executadas primeiro.

Um detalhe que frequentemente é ignorado por programadores é o uso de nomes
descritivos tanto para func¢ées quanto para objetos. O nome do objeto deve ter relacao
com aquilo que ele é e o nome da fungao deve descrever aquilo que ela ira realizar (Martin,
2011). E preferivel um nome extenso mas descritivo do que uma tnica letra que nao
signifique nada. Isto é importante pois contribui bastante para a organizacao do codigo e
para a narrativa da histéria conforme apresentado no paragrafo anterior. Note que esta
tarefa é simples de se realizar quando se usa fungoes simples pois esta possui apenas uma
finalidade, mas quando o cédigo nao estd bem organizado, de fato escolher um nome

descritivo se torna uma tarefa desafiadora.

Finalmente, devemos tratar dos parametros das funcoes, tanto de entrada quanto de
saida. Em relagao ao primeiro, Martin (2011) afirma que a quantidade ideal de pardmetros
para uma fungao é zero. Quanto menos parametros melhor, pois facilita a criacao de
testes de validacao da fungao. Segundo o autor, para se ter mais de trés pardmetros em
uma funcao deve-se ter um motivo muito especial, porque provavelmente o ntimero de
parametros pode ser reduzido. Por exemplo, fun¢des com apenas um parametro légico

devem ser evitados pois normalmente isto compromete o principio da tnica finalidade da
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funcao. Assim, quando este for o caso, é preferivel separar em duas fungoes distintas. No
caso de uma func¢ao com mais de trés parametros, é provavel que os mesmos possam ser
organizados dentro de um objeto que sintetize tal conjunto de pardmetros. Combinar o

nome da funcao com o nome do parametro também é considerado uma boa pratica.

Ja com relacao aos parametros de saida é importante que eles representem exata-
mente o nome da funcao que os caracterizou. Deve-se, portanto, evitar que uma funcao
retorne escondido algo que nao foi especificado pelo nome da mesma pois isto pode gerar

confusao ao se buscar compreender de onde foi que certo objeto foi originado.

Tudo isto que foi apresentado nesta secao nao deve ser entendido como uma regra
a ser seguida a todo custo. Dificilmente o programador tera total dimensao dos problemas
da modelagem antes de comecar a implementar as funcionalidades do programa. Assim,
¢é recomendado que primeiro o programador gaste um tempo organizando fluxogramas
contendo os principais passos a serem seguidos. Depois, deve-se comecar a implementar
da forma como for possivel mesmo que nao respeite os principios apresentados. Apods
implementar um conjunto de funcionalidades o programador deve voltar e reescrever
o codigo, desta vez respeitando as boas praticas da programacao funcional, a fim de
continuar a implementacao das demais funcionalidades. Esta ultima etapa é conhecida

como refatoracao de cédigo.

2.3 LINGUAGEM R

Todos principios que foram discutidos acima podem ser levados em consideracao
em qualquer linguagem de programagao funcional, mas para que uma linguagem de
programacao seja considerada funcional é necessario que ela utilize fungoes puras. Uma
fungao é dita ser pura se: (i) dado um conjunto de pardmetros de entrada, os pardmetros
de saida sdo sempre os mesmos; (ii) a fungdo ndo possui efeitos colaterais, ou seja, nao é
capaz de alterar internamente o valor de uma variavel global ou salvar arquivos em disco,
por exemplo Wickham (2014). Estritamente falando, o R nao constitui uma linguagem de
programacao funcional, pois algumas de suas func¢des mais basicas violam as condigoes

acima.

Em termos de analise de dados, por exemplo, o R nao seria, de fato, muito 1til
se nao permitisse a geragao de nimeros pseudo-aleatérios. Entretanto, neste trabalho
estaremos interessados em trabalhar com a linguagem R, pois além de fornecer todos os
pré-requisitos para a modelagem estatistica, a propria criagdo da linguagem nasceu dos
principios da decomposicao funcional. Salvo em excegdes bem especificas, esta linguagem
originou-se com o propésito de resolver problemas por meio do uso de fungoes, puras,
sempre que possivel. Apesar desta caracteristica nao ser necessaria, é altamente desejavel

conforme discutido na se¢ao anterior.

No R, fungoes podem ser manipuladas como se fossem objetos quaisquer da
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linguagem, ou seja, podemos atribuir uma fung¢ao a um objeto, podemos passar fungoes
como parametros de entrada de outras fungoes e também podemos retornar fungoes como
parametros de saida de outras. Cada uma dessas formas de manipular func¢oes recebeu
um nome. Uma fungao que recebe um objeto como parametro de entrada e retorna um
objeto como parametro de saida é conhecida como funcao regular. Este é o caso mais
conhecido e adotado pelos programadores em geral. Uma funcao que recebe uma outra
funcdo como parametro de entrada e retorna um objeto é chamada de funcional. Uma
funcao que recebe um objeto de entrada e retorna uma fun¢ao é chamada fabrica de
fungoes. Finalmente, uma func¢ao que recebe uma funcao de entrada e retorna uma funcao

como saida é chamada de operador funcional.

Os funcionais, apesar do nome ser incomum, sao frequentemente utilizados por
programadores em R de nivel intermedidrio. Um dos maiores exemplos de funcionais ¢é a
familia apply, que é um conjunto de fungdes construidas com o objetivo de substituir o uso
da estrutura de repeticao for por uma estrutura que se adapte melhor ao estilo funcional
de programar. Conforme apresenta Wickham (2014), muitos acreditam que o for nao é
recomendado pois possui ma performance, mas na realidade o grande lado negativo tem
a ver com a programacao funcional. Ao utilizar o for dificilmente os principios da sec¢ao
anterior serao respeitados o que resultarda em "poluicdo" do cédigo. Mas os funcionais nao
servem simplesmente para substituir estruturas de iteracdo. Outros exemplos famosos sao
as fungoes integrate que realiza o calculo de integrais e optim que realiza mecanismos de

otimizacao, que inclusive sao utilizados neste trabalho mais adiante.

Em esséncia, operadores funcionais e fabricas de fungoes estao relacionadas, sendo o
primeiro um caso particular do segundo. Como mencionamos na se¢ao anterior, as fabricas
de fungoes podem ser entendidas como formas de substituir o uso do switch por meio do
uso de polimorfismos. De fato, as fabricas de fung¢oes nada mais sdo do que fungoes que
criam fungdes. Assim, em uma situacdo em que uma mesma estrutura condicional deve
ser implementada - porém considerando fungoes diferentes - uma fabrica de fungoes pode
ser adotada como forma de evitar a repeticao desta mesma estrutura em diversas partes
do codigo. Esta ideia é utilizada neste trabalho no capitulo 4, quando estivermos nos
referindo a diferentes fungdes de ajuste dos parametros. Iremos considerar tanto operador

funcional quanto fabrica de fung¢oes como sendo simplesmente fabrica de fungoes.

2.3.1 Metaprogramacgao

Além das funcionalidades apresentadas, existe ainda uma que é extremamente
poderosa e estd implementada no R, nao existindo no mesmo nivel em outras linguagens
de programacao. Tal funcionalidade é chamada metaprogramacao. Este é um dos assuntos
mais complexos existentes na linguagem e compreendé-lo perfeitamente demanda muito

esforco e tempo, mas da ao programador um controle surpreendente sobre o desenvolvimento
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do seu programa.

Conforme apresenta Wickham (2014), em R, o c6édigo também é um tipo de estrutura
de dado. Desta forma, assim como uma func¢do pode ser passada como parametros de
fungoes, ou como retorno de outra, ou ainda atribuida a um objeto qualquer, uma linha de
codigo também pode realizar as mesmas operagdes. Sua estrutura de dado é denominada
expressao. Tudo isto é possivel pois existe uma diferenca na linguagem entre capturar

uma expressao e avalia-la.

Considere, por exemplo, um programa com a seguinte linha de codigo:
r=1+2.

Naturalmente, o programador ao executar esta linha esperaria que x fosse igual a 3 e de
fato ¢, pois, de maneira automéatica o R captura a expressao acima e avalia o seu resultado.
Mas nao necessariamente precisaria ser, pois o programador poderia forcar o R a, antes
de avaliar a expressao, armazena-la em um objeto qualquer. Assim, torna-se possivel

manipular linhas de cédigo sem de fato executé-las.

A metaprogramagao no R é um exemplo claro a respeito da forma como a linguagem
foi arquitetada para operar, que é por meio do uso de decomposicao funcional. Isto quer
dizer que, internamente, toda expressao é decomposta através de uma arvore de sintaxe
abstrata, em outras estruturas de dados mais simples, que sdo as (i) chamadas, (i7)
simbolos, (iii) constantes e (iv) pairlists. Nao tratamos aqui em detalhes sobre estes
assuntos para nao perdermos o foco do trabalho. Para informacgoes sobre a implementacao

de metaprogramacao, ver Wickham (2014).

O fato é que usar expressoes no R facilita a implementacao de diversas funciona-
lidades em um algoritmo mais complexo. As mais conhecidas sao as férmulas, que sao
comumente utilizadas por fungoes que realizam ajuste de modelos de regressao. O uso de
formulas permite que o usuario do programa especifique de forma simples o que se deseja
estudar e internamente a funcao ira traduzir a féormula fornecida em uma estrutura cuja

sintaxe o R consegue avaliar.

Neste trabalho, o uso de expressoes tem um papel fundamental no desenvolvimento
do algoritmo. Precisaremos ajustar o modelo de regressao longitudinal e fazer isso sem
utilizar férmulas seria um trabalho desnecessario. Além disso, serd necessario derivar
matrizes cujos valores nao estao determinados, impossibilitando o uso de derivadas nu-
méricas. Assim, o uso de expressoes possibilitardo derivar matrizes de forma analitica
sem necessariamente avaliar o resultado, o que engrandece ainda mais o valor do pacote

desenvolvido.
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3 MODELOS DE REGRESSAO PARA DADOS LONGITUDINAIS
COMPLEXOS

No presente capitulo sera apresentada, de forma geral, a metodologia desenvolvida
por Vieira (2005), que é a base para o desenvolvimento do pacote estatistico resultante

deste trabalho, denominado ’clm’.

Neste sentido, sera abordada, inicialmente, a estimacao dos parametros da regressao,
B, e seus respectivos erros-padrao. Em seguida, sera apresentado o procedimento adotado
para estimacao da matriz de covariancia X, definida a seguir, e também seus erros-padrao.
Vale destacar que todos os procedimentos serdao vistos sob a 6tica da incorporacao do
plano amostral p(s) da pesquisa na estimacao dos pardmetros e também na perspectiva

computacional.

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Seja v = {1,2,..., N} uma populagao finita de tamanho N, fixa nas ocasides
1,....T.

Seja Y; = (Yi1,...,Yir) o vetor aleatério contendo T observacoes repetidas equi-
distantes no tempo sobre a variavel de interesse para as unidades i = 1,2,..., N sobre as

T rodadas da pesquisa. Considere Y; como sendo continuo tal que

E(Y:) = w;(B) (3.1)

seja o vetor T' X 1 com seus respectivos valores esperados, em que
wi(B) = [u(xi, B), ..., w(xirB)] - (3.2)

Na equagao anterior, ; ¢ um vetor 1 x ) de ) covariaveis fixas, 8 ¢ um vetor
@ x 1 de pardmetros desconhecidos e yf(.,.) é conhecida. Considere y, o valor observado
de Y,L

Finalmente, seja
S =COV(Y,) = B{[Y; - w][Y: — )’} (3.3)

a matriz T x T de covariancia da populagao sobre Y. Note que X definido acima nao

depende de 1.

O modelo de efeitos fixos e aleatérios, também denominado modelo misto conforme

Singer, Nobre e Rocha (2018), pode ser definido de forma geral como

em que Y; é um vetor T X 1 da variavel de interesse do individuo ¢ nas rodadas 1,...,7T,

X; é uma matriz T' X ) de covariaveis, 8 é um vetor () X 1 de parametros desconhecidos,
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que é o vetor de efeitos fixos, e €; é um vetor T' x 1 de erros aleatorios, que é o vetor de

efeitos aleatoérios.

De acordo com Vieira (2005), o vetor de efeitos aleatérios pode ser decomposto em
duas partes, a saber: os efeitos aleatorios permanentes e os efeitos aleatérios transitorios.

Assim, €; pode ser reescrito como
€it = Ui + Vg, (3.5)

em que u; representa os efeitos individuais permanentes, logo sao os mesmos para todo
=1,...,T, e vy os efeitos transitérios. Dado o modelo de regressao anterior, assume-se
E(e;) =0e VAR(e;) = X.

3.2 AGRUPAMENTO DE DADOS

O modelo considerado é multidimensional, ou seja, existe a dimensao do individuo
que varia de ¢ = 1,..., N, a dimensao do tempo que varia det = 1,...,T e também a
das covariaveis que varia de ¢ = 1,...,Q. A abordagem adotada para a apresentacao
do modelo poderia ser geral, no sentido de considerar matrizes tridimensionais, ou entao
fixando uma das dimensodes e apresentando as demais. Esta tltima estratégia foi adotada.
Observando a forma como a metodologia foi originalmente apresentada é possivel perceber
que a dimensao considerada como fixa foi a do individuo, e em alguns momentos, também
a do tempo. Por isso a maior parte das expressoes anteriores possuem o subindice ¢ ou
it. Isto se deu pela facilidade de interpretar e visualizar os resultados. Entretanto, é
importante destacar que qualquer uma das dimensoes poderia ser fixada, mas dependendo
da situacao, a estratégia poderia trazer complicacoes para a representacao do modelo por

causa de dependéncia entre as observagoes da dimensao fixada.

A questao a respeito da forma de representar as partes do modelo é importante, pois
pode ter implicacoes diretas no ambito computacional. Uma das primeiras, e fundamentais,
traducoes de abstracdes matematicas desenvolvidas nas linguagens de programacao foram
os vetores unidimensionais, que agrupavam nimeros escalares em uma sequéncia especifica.
A partir dela, surgiu o conceito de matriz bidimensional como sendo um conjunto de
vetores unidimensionais agrupados sob algum critério. E sucessivamente, foram surgindo
as matrizes multidimensionais como conjuntos de vetores unidimensionais agrupados por
varios critérios, também denominados dimensoes. Até o nivel de matriz bidimensional
as operacoes matriciais foram bem definidas mas o mesmo ja nao acontece no caso
multidimensional, cabendo ao programador discernir como operar tais estruturas em

termos de vetores ou matrizes bidimensionais.

Existe ainda uma tultima estrutura para agrupar dados bastante interessante que

sdo as listas'. Essa estrutura de dados utiliza a ideia de fixar as dimensdes para agrupar nao

1O nome pode variar entre as linguagens de programacgao mas é certo que todas as linguagens
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somente dados de um mesmo tipo como ocorrem com as matrizes e vetores, mas também
qualquer combinagao de tipos de dados, inclusive outras listas. Essa estrutura genérica
possui um ganho que ¢ a capacidade de trabalhar com entes matematicos multidimensionais
de tipos variados de forma relativamente simples mas, por ser mais complexo que as matrizes
e vetores, possui um custo computacional mais elevado conforme sera visto posteriormente
neste trabalho. A tabela abaixo mostra um exemplo de agrupamento por meio do uso de

listas para o caso de dois individuos observados em dois momentos no tempo.

Tabela 1 — Exemplo de abordagem para agrupamento de dados com

listas
Individuo
Estrato 1
Conglomerado 1
Peso Amostral 1,20
1 0,5
Var. Resposta 0.8
. 10 1
Covariaveis o 1
Estrato 1

Conglomerado 1
Peso Amostral 1,35

2 Var. Resposta 0,7

0,5
e 72
Covariédveis 0 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Logo, da mesma forma que fixar, em termos matematicos, a dimensao do individuo
facilita a compreensao da metodologia, isto também auxilia na perspectiva da programacao,

pois da as diretrizes a serem seguidas na criagdo das listas ou matrizes multidimensionais.

Entretanto, pode ser que nem sempre a forma de fixar as dimensoes matematica-
mente seja a melhor maneira em termos computacionais. Uma vez que operag¢oes matriciais
ocorrem muito mais rapido do que iteracoes, é razoavel pensar que fixar a dimensao do
tempo ao invés do individuo seja melhor em termos de custo computacional, mas isto
obrigaria o programador a repensar a teoria matematica nessa nova perspectiva e isso

possui um custo intelectual.

Uma outra possivel abordagem seria buscar transformar este ambiente multidimen-
sional em um bidimensional por meio do uso de variaveis indicadoras em uma tabela de

dados. A tabela abaixo mostra um exemplo desta forma de agrupamento.

de alto nivel modernas possuem essa estrutura implementada.
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Tabela 2 — Exemplo de abordagem para agrupamento de dados com
tabela de dados

Individuo Tempo Estrato Conglomerado Peso Amostral Resposta Cov. 1

1 Antes 1 1 1,20 0,5 10
1 Depois 1 1 1,20 0,8 12
2 Antes 1 1 1,35 0,7 D
2 Depois 1 1 1,35 0,5 20
3 Antes 1 2 1,01 1 7
3 Depois 1 2 1,01 0,3 10

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A vantagem desta abordagem, que é chamada de forma longa na literatura dos
dados longitudinais, é a facilidade de visualizacao dos dados brutos, que é mais intuitiva
que a anterior. Além disso, a importacao e exportagao de dados neste formato é bastante
simples, possibilitando a facil integracao do pacote com softwares externos, como por
exemplo, o excel ou o google planilhas. Por outro lado, as informagoes contidas nas tabelas
de dados sao redundantes, de forma que uma mesma informagao se repete diversas vezes e

isso em situagoes de grandes bases de dados pode vir a ser um problema.

Um detalhe interessante é que as tabelas de dados, em esséncia, também sao listas
mas com caracteristicas especificas. Portanto a conversao de uma abordagem para a outra
é relativamente facil, tornando possivel utilizar ambos os métodos na resolu¢do do mesmo

problema, buscando apreciar as vantagens de cada um.

3.3 ESTIMACAO DOS EFEITOS FIXOS B

Suponha que o vetor aleatério Y; = (Yii,...,Yir) tenha distribuicio Normal
T-variada com média p,(B) e matriz de covariancia ¥ conforme descrito anteriormente,

isto é, Y; ~ Np[p,(B), .

Seja y, um vetor com os valores observados da variavel resposta para cada individuo
1 em cada rodada t. Inicialmente, considere que toda a populagao finita é observada e
que Y, ..., Y y sdo mutuamente independentes. Assim, a fun¢do de densidade conjunta
de todas as observagoes, também chamado funcao de verossimilhanga do censo, pode ser
definida como o produto das densidades normais marginais, ou seja,

!

N . ly; — 11,(8)] =" [y; — 11,(B)]
{ (2) }

f<y17"'7yN|1372):H 6_ 2

i=1

N

T 1
(X[
’

v [y, — p(B)] »! [y; — 1;(8)]
=1 2 . (3.6)

T _N
2e i

— (2m) |5

A principio, considere a matriz ¥ ser conhecida. O vetor de efeitos fixos 8 pode
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entao ser estimado maximizando o logaritmo da verossimilhanc¢a do censo com relagao a
B, que é dado por

’

; [y, — 1;(8)] 221 [y, — 1;(8)]

Ly[B] = log

1 —
—7 v €
(2m) F |5 ¥

’

- —é N.T log 2+ N log [+ Y [y, — m(B)] 7'y, — w(B))| . (3.7)

=1

Considere, agora, que apenas uma amostra s de tamanho n foi selecionada segundo

um plano amostral p(s) e que dessa amostra foram observadas as respostas y,, i € s.

Assim, derivando (3.7) em relacao a 8

OL[B] & T {E)
W—;wi [y, — 1,(B)] X ! 8 (3.8)
Considere pu,(8) = X;8. Logo, a“a’éﬁ) = X, e portanto
OLIAl _ f:wi ly, — X,8] T7'X; . (3.9)
B I

Finalmente, igualando a expressao acima a 0, encontra-se o estimador de maxima

pseudo-verossimilhancga para 8, que é dado por

n -1 n
B(Z) = (Z wiX;ElXZ) S w XXy, (3.10)
i=1 i=1

Entretanto, na prética, a matriz de covariancia ¥ é desconhecida. Isto é um
problema porque encontrar um estimador de maxima pseudo-verossimilhanca para X
pode ser uma tarefa desafiadora. Portanto, sdo necessarias algumas adaptac¢oes na
equacao anterior. Uma possivel solugao é substituir a matriz de covariancia X pela
matriz de covariancia de trabalho V| que é uma matriz estruturada pela covariancia dos
residuos do modelo ajustado. Segundo Vieira (2005), o estimador (V') é um estimador
aproximadamente nao viesado para 3 independente da escolha de V' desde que w; leve em

conta o plano amostral e a nao resposta.

Seja R uma matriz de correlacao de trabalho correspondente a V', de modo que

R = D,'VD;', (3.11)
V = DyRDy (3.12)
em que Dy = [diag(V)]z.

Existem diversas formas de escolher a matriz R. Na pratica, considera-se inicial-

mente V' = I, em que I é a matriz identidade de mesmas dimensoes de V', estima-se 3 por
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meio do estimador B(V'), estima-se os residuos €; por meio do estimador €; e finalmente
estima-se a correlacao entre os individuos por meio do estimador p, que segundo Vieira

(2005), é dado por

S el $re

p n(T —1) 7 (3:19)
c., _ ¢. A T AZ . €;
em que é;kt — %’ éit = Yyt — thﬁ(V), 5'3 = Z:tizrlezt — (€i)2 ce = 2:15336115

Segundo Vieira (2012), a partir do calculo de p pode-se definir R como

7 . / N s .
1. Permutével, ou seja, R,, = 1 quando t =t e p caso contrario;

2. Estacionaria, R,y = 1 quando t =t, pse |t —t| < g e 0 caso contrario, em que g é

a maior distancia temporal considerada para o calculo da covariancia;

. / Alt— ! e .
3. Autorregressiva, R,y = 1 quando t =t e pl*=*| caso contrario;

s

4. Nao estaciondria, R,y = 1 quando t = t, p,y se |t —t | < g em que p,y = py, é a

~ , . /
correlacao entre os residuos nos instantes t e t ;

5. Nao estruturada, R,y = 1 quando t = t, Py caso contrario.

Além do método que considera a matriz de covariancia de trabalho V' uma possivel

abordagem ¢é considerar um estimador natural de ¥ que serd visto mais adiante.

3.3.1 Concepcgao inicial do pacote

Tendo em vista o método de estimacao dos efeitos fixos, torna-se possivel arquitetar
as primeiras funcionalidades do pacote a ser criado no R. Por meio da ordem dos somatorios
das equacoOes anteriores fica evidente que a estrutura dos dados sera armazenada em uma
lista fixada na dimensao dos individuos de forma que a dimensao do tempo e das covariaveis
fiquem livres para serem trabalhadas no nivel de opera¢des matriciais conforme mostra a
tabela 1.

Entretanto, vale a pena aproveitar a estrutura das tabelas de dados como forma
de entrada na funcao principal do pacote. Assim, o usuario, que provavelmente nao tem
experiéncia com o uso de listas, pode importar uma planilha de algum outro software ou
arquivo qualquer. Essa capacidade de trabalhar com dados oriundos de lugares diversos traz
uma gama de possibilidades de implementacao para o futuro, inclusive fazer a integracao
com bancos de dados, que suportam volumes gigantescos de informagao. Internamente, o
pacote ira transformar essa tabela em uma lista, a fim de eliminar as eventuais informagoes

redundantes.
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Além disso, é necessario que o usuario forneca qual a relacdo entre as variaveis que
sera explorada. O R possui implementado nativamente uma estrutura chamada férmula,
que permite que o usuario explicite nao somente as variaveis em questao mas também a
relacao entre elas, evitando que uma combinagao das variaveis da tabela de dados seja

criada na tabela original. Um exemplo de férmula no R é
Yyr~x1+ T2+ 21 XxQ“F.T%

que determina que a variavel de interesse ¢ denominada y na tabela de dados e as varidveis
explicativas sdo 1 e xo. Além disso existem outras duas covaridveis nao existentes na
tabela original, que sdo x1 X zy e 27, que devem ser incorporadas ao modelo. A adogao de
formulas é considerada uma boa pratica no R devido a sua simplicidade e organizacao do

c6digo, além de ser intuitivo para o usuario implementar.

A dimensao das covariaveis ja estd bem especificada, mas resta ainda informar
quais sao as dimensoes dos individuos e do tempo. Como o fornecimento dessas dimensoes
é obrigatorio, pode-se acrescentar simplesmente dois parametros de entrada a fungao
principal que receberao os nomes das varidveis indicadoras que as representam na tabela
de dados. Para que a fung¢ao nao fique sobrecarregada de parametros, pode-se agrupar

tempo e individuo dentro de um tnico objeto.

Com relacao a caracteristicas adicionais do plano amostral, até o presente momento
nao foi necessario a incorporacao de variaveis de estratificacao e conglomeragdo. Apenas
o peso amostral é utilizado na estimacao de 8. Logo, a principio, apenas adicionar um
parametro de entrada para receber o nome da variavel que contém w; na tabela de dados
solucionard o problema. Caso o usudrio nao forneca uma variavel para este parametro, o

pacote automaticamente deve colocar w; =1Vi=1,...,n.

Finalmente, a parte mais importante desta etapa ¢é a incorporacao da matriz
de covariancia X ao pacote. Até entao, ou X foi considerado conhecido e utilizado na
estimacao dos efeitos fixos, ou entao foi utilizado a matriz de covariancia de trabalho V'
em seu lugar. Sendo assim, pode-se acrescentar um parametro de entrada, de forma que
o usudrio possa fornecer uma matriz de covariancia qualquer ou o nome de alguma das
formas apresentadas por Vieira (2005) para o célculo de R. No primeiro caso, a fungao
ird implementar diretamente a estimacao do 3, e no segundo, ird efetuar o calculo de V' e

depois estimar .

Essa dualidade de possibilidades com relagao ao parametro de entrada sigma faz com
que a execucao desta mesma funcao seja recursiva e permita o calculo de V' simplesmente
chamando-a internamente com V' = I. Sao toques sutis como esse que um programador
deve desenvolver de forma a organizar e limpar seu codigo. Isto nao foi algo especificado
pela metodologia mas simplifica bastante o desenvolvimento da mesma. Inclusive, é

possivel criar um mecanismo de iteracao de forma que o processo va se repetindo até que
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V atinja convergéncia. Isso o fara generalizar a prépria ferramenta desenvolvida e dara

ainda mais consisténcia para o pacote.

O fluxograma abaixo mostra o processo para estimacao dos parametros da regressao,

em especial, o processo recursivo descrito no paragrafo anterior.

Figura 4 - Fluxograma da Estimacao dos Efeitos Fixos

Inicio da estimagao
dos parametros beta

Tipo de entrada da
matriz de covariancia

Forneceu Sigma—L Especificou tipo de V

' B!

Considera V = |
eio da especificagdo
prévia de V?

Calcula a matriz V
Baseado no tipo de
especificagido de V

Estimagao dos
parametros Beta

Estimagdo dos
valores ajustados
pelo modelo

Estimagdo dos
residuos

Fim da estimagao
dos parametros beta

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).
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3.4 ESTIMACAO DA VARIANCIA DE 3

Vieira (2005) mostra que p(s) possui forte influéncia na estimagao da variancia de
B, de forma que a consideragao incorreta do desenho amostral pode resultar em resultados

enviesados das estimativas.

Sendo assim, uma possivel abordagem para o célculo da variancia dos efeitos fixos
¢é considerar o método de linearizagao de Taylor. Este método consiste em aplicar sobre
B expansoes em séries de Taylor, resultando em aproximagoes de primeira ordem do
estimador da varidncia. Para isso, dois pressupostos necessitam ser respeitados, a saber:
(i) B(V) é um estimador consistente para B; (ii) a expansio de Taylor do estimador causa

contribuigoes despreziveis para sua variancia.
Considere inicialmente a seguinte extensio da expressio do estimador 3 (V):
A n / _1 n /
[ﬂ(V) - ﬁ} = (Z wiXilel) S w X, Ve (3.14)
i=1 i=1
em que €; é o termo de erro dado por ¢;, =Y, — X ;0.

De acordo com Vieira (2005), o estimador da variancia de B(V') é dado por:

vary, {BA(V) - B] = (Z wiX;V_lXZ) . vary, (Z wl-X;V_leZ) . (Z wiX;V_lXZ)
i=1 i=1 i=1
(3.15)
em que L indica o termo linearizado.

Os termos das extremidades da expressao anterior sdo conhecidos, porém o termo
médio que envolve o calculo da variancia ainda precisa ser explorado. Como o parametro
populacional 8 é desconhecido, é invidvel o calculo do termo de erro. Assim, uma possivel
solucdo é considerar o estimador do residuo, dado por €; =Y, — X Z,@ (V). O termo médio

anterior passa a ser entao

vary, (Z wiX;V_1€i> . (3.16)

i=1

Seja Z; = X ;Vﬁléi. A expressao anterior pode ser reescrita como
vary, (Z wiZi> : (3.17)
i=1

Note que Z = i w; Z; € um estimador do total populacional de Z conforme atesta
a expressao (1.5). -

Segue abaixo um exemplo do calculo de Z considerando um plano amostral es-
tratificado em multiplos estagios com amostragem com reposicao de conglomerados no

primeiro estagio e amostragem com ou sem reposicdo nos estagios seguintes. Considere
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ainda probabilidades de selecao iguais ou desiguais tanto no primeiro estdgio quanto nos

demais. Seguindo este desenho de amostragem, a expressao de Z pode ser reescrita como

" H . H my R H mp Mhj
Z:ZZh:ZZZhj:ZZthjiZhji ) (3.18)
h=1 h=1j=1 h=1j—=1i=1

em que H é o nimero de estratos na amostra, my é o nimero de conglomerados dentro do
estrato h, np; ¢ o numero de individuos pertencentes ao conglomerado j do estrato h e
wpj; € o peso amostral do individuo 4, do conglomerado j e do estrato h. Note que Z ¢é

um estimador do tipo Horvitz-Thompson. Logo, Vieira (2005) apresenta que

A H mh mh A A~ )
varp[Z) = — S(Zn — Zy)? (3.19)
h=1"""h j=1

em que Zj ¢ a média de Z; no estrato h.

Finalmente, o estimador da variancia de B(V) neste caso é dado por:

n -1 n -1
vary, [B(V) - ,3} = (Z wiX;V_lX,;> - varp|Z). (Z wiX;V_lXZ) . (3.20)
i=1 i=1

Vale destacar que o exemplo acima possui como caso particular a situagdo em que

as unidades amostrais foram selecionadas de forma independente.

3.4.1 Incorporacao do plano amostral ao pacote

Mediante toda a metodologia apresentada até o momento, este é o ponto mais
complexo em termos computacionais, pois nao existe uma férmula geral que possa ser
aplicada a qualquer plano amostral p(s). Até mesmo o préprio exemplo anterior, apesar
de abranger uma gama de possibilidades de especificagdo do plano amostral que envolvam
estratificacao, conglomeragao e pesos amostrais, ¢ apenas um exemplo e nao pode ser
utilizado em qualquer situacao. Além disso, a propria especificagdo do plano amostral é

uma tarefa complicada justamente pela infinidade de possibilidades de definicdo do mesmo.

Uma possivel solugao para o segundo problema, que é a especificagdo do plano
amostral no R, é utilizar outros pacotes do R que ja fazem este tipo de controle, como por
exemplo o pacote survey desenvolvido por Thomas Lumley, que é uma grande referéncia
para se trabalhar com dados amostrais complexos. O pacote permite que o usuario
especifique corretamente o plano amostral da pesquisa e o traduza para uma estrutura
mais metodica e geral que seja mais simples de ser utilizado por outras func¢oes. A
dificuldade deste método é a necessidade de compreender esta estrutura metodica que
o pacote survey retorna ao usuario para que este objeto possa ser reaproveitado. E
importante também estar sempre acompanhando as atualizagoes do pacote, pois uma
mudanca na estrutura do objeto contendo a especificagdo do plano amostral pode vir a

comprometer todo o restante.
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Quanto ao primeiro problema, o proprio exemplo apresentado na se¢ao anterior
indica qual caminho deve ser seguido para solucioné-lo. Conforme mostra a expressao
(3.18), o célculo de Z é feito por meio do agrupamento dos individuos mediante o estrato
e o conglomerado a que pertencem. Assim, considerando que o pacote consegue identificar
corretamente a especificacdo do plano amostral, seja pelo survey ou outro qualquer, basta
que seja estruturada a forma de agrupar os dados e depois calcular as diversas parcelas
de Z hj € Zs. Importante notar que a func¢ao que faz o calculo das parcelas de Z é uma
s6 e depende unicamente do agrupamento fornecido para ela. Isso faz com que o foco
fique unicamente sobre as diversas formas de conduzir estes agrupamentos, simplificando

o problema.

No que diz respeito ao calculo da variancia de Z propriamente dito, o problema
também é simplificado quando analisado nesta perspectiva dos agrupamentos. A variancia
do estimador de Horvitz-Thompson possui uma formula geral e pode ser usado sob qualquer
plano amostral. Logo, basta que as parcelas de Z tenham sido calculadas e agrupadas
corretamente para que a expressao possa ser generalizada. Santos (2016) apresenta
diversas formulas gerais da varidncia do estimador de Horvitz-Thompson utilizando as
probabilidades de selecdo m; mas que podem facilmente ser reescritas em termos do peso

amostral w;. Uma dessas formas que apresentaram bom desempenho é dada por

var(Vyr) = ——3"(1—m) (y - A)2 (3.21)

n_liES T

em que A = >, ai% eaq; = % Faca ?HT =Ze y; = Z; para voltar ao contexto
JES

da estimacao de Z.

Até o presente momento, o pacote desenvolvido ndo conta com estes niveis de
generalizagdo, mas ja consideram o caso em que o usuario fornece como parametros de
entrada uma variavel de estratificagao, uma de conglomeracao ou ambos. O fluxograma
abaixo mostra o procedimento considerado até entdao para o célculo da variancia de B(V)
Note que primeiro deve ser resolvido o problema da especificagdo do plano amostral para so
entao buscar generalizar as formas de agrupamento dos individuos e também do calculo da
variancia de Z. Afim de evitar o fornecimento de muitos parametros de entrada na funcao
principal, pode-se criar um tnico objeto que incorpore tanto estratificagdo, conglomeracao
e peso amostral. Esta abordagem facilita que no futuro este objeto seja substituido pelo

resultado da especificacdo do plano amostral pelo pacote survey.

Vale ressaltar que outros métodos de estimagao da variancia podem ser incorporados
futuramente ao pacote, como por exemplo Jackknife e Naive apresentados por Vieira
(2005). Estes métodos em nada afetariam a parte de agrupamento dos individuos, mas

apenas as partes posteriores a esta.
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Figura 5 - Fluxograma da Estimacao da Variancia dos Efeitos
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Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).
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3.5 ESTIMACAO DE ¥

Conforme discutido anteriormente, encontrar o estimador de maxima pseudo-
verossimilhanca de ¥ pode vir a ser uma tarefa bastante complicada. Uma possivel solucao

¢é utilizar o estimador natural de X, denominado s

De acordo com a expressao (3.3) que define X, considere Sy o estimador censo da

matriz de covariancia populacional de Y;. Isto é

vary (Y1)
covn(Y 0,Y; vary(Y;
Sy = ~( .2 1) ~(Yi2) | (3.22)
CO’UN(YZ'T, Yzl) COUN(YZ'T, Ylg) PN varN(YiT)

em que vary (Y ;) é o estimador censo da varidncia populacional no instante t, covy (Y i1, Y ;)

’ . A . . /
¢é o estimador censo da covariancia populacional entre t e ¢, e

N
vary(Yi) = (N =17 3 (g — fiv ) (3.23)
i=1
L&
coon(Yi,Y,p) = (N —1)"". Z(yit — N i)Y — By ) (3.24)

=1

em que, fiy i € o estimador censo da média p;; definida em (3.1) e (3.2), isto é,
i it = a(B). (3.25)

Vieira (2005) mostra que Sy é um estimador nao viesado de ¥, ou seja,
E(Sy)=X. (3.26)

até mesmo quando fi, ; inclui o uso de covaridveis.

Considere agora que apenas n individuos foram observados em uma amostra
selecionada a partir de um plano amostral complexo p(s). Seja S, a matriz T' x T' de

covariancia amostral considerando o desenho de amostragem, isto é

var, (Y i)
covy, (Yo, Y1) var, (Y i)

w =

(3.27)

CO’Uw(YZ'T, Yﬂ) COUw(YZ‘T, YzQ) Ce UCLTw(YiT)

em que var,(Y ;) é o estimador da variancia populacional no instante ¢, cov,(Y 4, Y ) é
. A . . /
o estimador da covariancia populacional entre t e t , e

n _]' n
vary, (Y ) = (Z wi> Y wilya — flit)? (3.28)
=1 =1
n 71 n
oY ¥ ) = (Z wz-) S s — ) W — i) (3.20)
=1

i=1
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em que fi;; é o estimador da média p; tal que fiy = fi(@y, B (V).
Vieira (2005) mostra também que S, ¢ um estimador consistente de ¥ independente

da escolha da matriz de covariancia de trabalho V', ou seja,
B(E,(S.)) = %, (3.30)

em que F(.) representa o tradicional operador que calcula a esperanga de varidveis

aleatorias.

3.6 ESTIMACAO DA VARIANCIA DE £

Seja vech(.) o operador que transforma os elementos nao duplicados de uma matriz

qualquer em um vetor coluna com esses elementos?. Por exemplo,

'UGCh(E) = (211, 221, .. 72T17 222, c. 72T27 ey ETT)I. (331)

Dessa forma, vech(S,,) pode ser reescrito em fungao dos residuos é;, ou seja

n _1 n N N
> W . W;€41€41
i=1 i=1

n 71 n N N
> W S Wi€péin
i=1 i=1

vech(Sy) = - _ (i wi> o iwici (3.32)

=1

em que ¢; ¢ um vetor coluna k x 1 contendo o produto dos residuos de vech(S,,).

Note que vech(S,,) pode ser interpretado como a razao de dois totais. Isto é

vech(8,) = = = (3.33)

M=
§ ;
SR\

n n
emquez =n"!Y z; é amatriz k x 1 de médias de z; com z; = w;c;ew =n"'> w; é a

i=1 i=1
média dos pesos amostrais.

Conforme apresenta Vieira (2005), uma possivel solu¢ao para encontrar a variancia
de 33 é aplicar uma expansao de Taylor de primeira ordem em vech(S,,). Sendo assim, o

estimador da variancia pode ser aproximado como

varg(vech(3)) = vary (vech(S,,)) = ;var <zj: ui> = ;var(B) (3.34)

2 Se a matriz for simétrica, este processo equivale a criar um vetor coluna com os elementos da
matriz triangular inferior ou superior.
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em que

1

B=Yu,. (3.36)

por

u; =

(zi - sz> (3.37)

1
w
B=Ya,, (3.38)

em que tanto 4; quanto B sdo matrizes k x 1.

Assim como na estimacdo da varidncia de 3 (V), Z era um estimador de total
populacional, B também é, ou seja, ¢ um estimador de Horvitz-Thompson. Logo, para o
exemplo considerado na segao (3.4) que envolve estratificagdo e conglomeracao, B pode

ser reescrito como

ZB = Z Biy=3 > A, (3.39)

em que H é o nimero de estratos na amostra, my ¢ o nimero de conglomerados dentro do

estrato h e ny; ¢ o ndmero de individuos pertencentes ao conglomerado j do estrato h.

Logo,

vary[B] = z_: mmﬁ : [%(Bh] - Bh)2] ; (3.40)

em que Bj, ¢ a média de Bj; no estrato h.

Finalmente, o estimador da variancia de X neste caso é dado por:

vary, [vech(f))} iUOL?"(B). (3.41)

n2
3.6.1 Consideracao de 3 no pacote

A partir da metodologia apresentado na secao anterior, é possivel perceber que a
incorporacao da estimacao de X no pacote nao é uma tarefa complicada, uma vez que
para calcular a matriz S, é necessario ter apenas os residuos que ja foram calculados

anteriormente.

Sendo assim, a Unica questao a se considerar é a estimacao da varidncia de S,,.

Neste caso, a propria metodologia mostrou que existe uma semelhanca muito grande
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entre este calculo e o da varidncia de B (V), de forma que a grande problematica esta
em agrupar os dados corretamente, ou seja, ao resolver o problema do agrupamento dos
dados para ,C:I(V), o mesmo vale para S,,. Além disso, a funcao que calcula vary, [B] pode
ser a mesma que calcula varL[Z |. Desta forma, basta apenas colocar como pardmetro de
entrada da fun¢ao uma lista contendo os valores de B, Z ou qualquer outro estimador de

Horvitz-Thompson agrupado corretamente.

3.7 COMENTARIOS FINAIS

A implementagao de toda a metodologia apresentada neste capitulo ja é suficiente
para criar um pacote no R capaz de lidar com ajuste de modelos longitudinais considerando
o plano amostral complexo. Até o momento, o pacote consegue estimar os parametros 3
e X da superpopulacao considerando estratificacao, conglomeracao e probabilidades de
selecao desiguais, além do ajuste para nao resposta dado pela correcao do peso amostral.
Além disso, o pacote calcula o erro padrao dos estimadores, tornando possivel a criacao de

intervalo de confianca e também teste de hipdteses.

A possibilidade de fornecer ¥ como parametro de entrada da funcao permite
automaticamente a implementacao de um algoritmo de convergéncia dos parametros que
poderia ser muito util. Outro aspecto que este pacote proporciona é a facilidade de conduzir
estudos de simulagao, buscando, por exemplo, mostrar os efeitos da nao consideracao
correta do plano amostral na estimacgao dos parametros, ou qualquer outra caracteristica

de interesse do pesquisador.

Em termos de melhoria, o pacote ainda precisa trabalhar na forma de incorporar
o desenho de amostragem da pesquisa. Uma meta futura serd realizar a integracao do
pacote 'clm’ com o pacote survey. Em seguida, é necessario explorar a generalizagao do
agrupamento dos individuos, de forma que este possa ser generalizado para qualquer tipo
de plano amostral. Finalmente, criar as fungdes gerais que realizam o célculo da variancia
do estimador de Horvitz-Thompson. Este tltimo ponto seria menos complicado para ser
implementado, mas so faria sentido se houvesse a consideracao de outros planos amostrais,

além dos que foram apresentados até agora.

Existe ainda uma segunda parte a ser trabalhada e esta serd vista no proximo
capitulo, que sao modelos de covariancia estruturada para dados longitudinais amostrais
complexos. Esta outra etapa pode ser trabalhada de forma independente desta primeira,
apesar de ser consequéncia desta. Assim, nao seria natural considerar ambas as partes em
um unico lugar. Mesmo assim, ambas as func¢oes serao vistas como partes integrantes do

mesmo pacote denominado 'clm’.

Finalmente, uma ultima questao a se considerar é a respeito do retorno da fungao
para o usuario. Em linhas gerais, é imprescindivel que a fungao retorne de forma clara e

objetiva as estimativas dos betas, seus respectivos erros-padrao e a estimava de sigma. O
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erro-padrao de sigma, neste caso, pode vir a poluir a tela com muitas informagoes, pois
a matriz triangular da mesma pode ser bastante grande. Para T" = 5, por exemplo, sao
15 elementos de sigma que precisarao ser apresentados, e caso haja alguns elementos nao
significativos, isto ndo possui uma interpretabilidade muito forte como é no caso dos betas.
Ainda sim, a variancia de sigma deve estar disponivel ao usudrio caso ele queira realmente
vé-la. Como é de costume em regressao, € interessante adicionar o p-valor das estimativas
dos betas e também informar se os parametros estimados sao significativos ou nao. Outra
questao interessante de fornecer como retorno sao as caracteristicas do plano amostral,
uma vez que o pacote possui esta funcionalidade como destaque. Finalmente, deve-se
mostrar qual foi a matriz sigma fornecida pelo usudario caso seja este o caso ou entao qual

foi a matriz V' calculada, além também do p.

Neste sentido, a func¢ao principal criada no pacote foi denominada ’clm’ e o

fluxograma geral da fungao é dado abaixo.



Figura 6 - Fluxograma geral da fungao 'clm’
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Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).
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4 MODELOS DE COVARIANCIA ESTRUTURADA PARA DADOS
LONGITUDINAIS COMPLEXOS

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo serd vista uma possivel abordagem para a modelagem da matriz
de covariancia desenvolvida por Vieira (2005), que é considerar que ¥ é fungao de um
vetor de parametros desconhecidos @ de dimensao b x 1 com b < k em que k é o nimero
de elementos distintos de X, ou seja, k = @ Esta restricao aplicada na matriz de
covarincia faz com que seja possivel encontrar padroes de comportamento de X(0) e os

ganhos em termos de interpretabilidade do modelo sdo muito positivos.

Neste sentido, sera abordada a estimacao dos parametros @ e seus respectivos erros-
padrao. Vale destacar que todos os procedimentos serdo vistos sob a 6tica da incorporacao
do plano amostral p(s) da pesquisa na estimagao dos pardmetros e também na perspectiva
computacional por meio da criagdo da fungdo ’cov_clm’ Todas as suposi¢oes apresentadas

na secao 3.1 do capitulo anterior se mantém também para este capitulo.

Como forma de motivacao da metodologia, seguem abaixo dois exemplos de matrizes

de covariancia estruturada, 3(0), definidas a partir de modelos alternativos.

4.2 EXEMPLOS

4.2.1 Modelo de correlagao uniforme - UCM

Conforme apresentado na secao 3.1 do capitulo anterior, o modelo de efeitos fixos

e aleatorios pode ser definido como
Y, =X.08+e¢€, (4.1)
sendo que €; pode ser reescrito como
€it = Ui + Vit, (4.2)

em que u; representa o efeito aleatorio permanente, logo é a mesma paratodot =1,...,T, e
vy o efeito aleatério transitério. Dado o modelo de regressao anterior, assume-se F(e€;) = 0
e VAR(g) = X.

De acordo com Vieira (2005), um caso especial desta classe de modelos tem como

base a consideracdo de que u; e v; sao mutuamente independentes com FE(u;) = 0,

VAR(u;) = 02, E(vy) =0, VAR(vy) = 02, COV (vy,v,) = 0¥t £t e COV (uy,vy) = 0.
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Assim sendo, a variancia e a covariancia de Y;; sao dadas por

VAR(Yy) = El(ex)?] = Elu; + vy)* = E[u? + 2uvy +v3] = 02 + 2E[uvy] + o2

=0’ + o’ (4.3)
COV (Yie, Yiy) = El(ui +vie) (wi + vy)] = E[(wi)?] + Eluvie] + Elugvye] + Elvievyy] = E[(ui)?]
=0’ (4.4)

para todo t # t .

Portanto, ¥ = ¥(0) pode ser escrita como

2 2 2 2
Ou + O-’U Uu O-U,
2 2 2 2
o o, +o, ... o
u u v u
sO)=| S (45)
o2 o2 02402

em que 8 = (02,02)" é um vetor de parametros desconhecidos e X(6) é uma matriz T x 7.

4.2.2 Modelo de efeitos transitérios autorregressivos de primeira ordem -
AR1

Neste outro caso apresentado pelo autor, assume-se que a componente de efeitos

transitorios é dada por
Vit = YVjit—1 + 5it7 t= 2, e ,T (46)
em que —1 <y <1edy;éum termo de erro com

E(6y) =0 (4.7)

VAR(6;) = o}. (4.8)

Segundo Vieira (2005), considerando que vy e d; sdo mutuamente independentes e

que v; constitui uma série temporal estacionaria, tem-se

0l = : (4.9)

Trabalhando ainda sob os mesmos pressupostos do exemplo anterior a respeito de

u; € vy com excecao da covariancia dos efeitos transitérios ser igual a zero, tem-se

o

VAR(Yy) =0’ + 02 =0 + 1
-7

(4.10)

2
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COV (Yi, Yy )= E[(UZ)Q] + E[Uitvz‘t’] = 03 + ,y|t—t/|03. (4.11)

Portanto, ¥ = (@) pode ser escrita como

o2 + o2 o2+t .. ol 44T 102
2 1.2 2, 2 T2 2
au—i— oy o, + 0o, 0 +
se)=| ™) A ! (1.12)
U+7T13 62 4 T2 02 + o2

/ e A . 7/ .
em que 6 = (02,0%,v) ¢é um vetor de pardmetros desconhecidos e 3(0) é uma matriz

TxT.

Note que diferentes estruturas de covariancia surgem a partir da variagao das
especificagoes dos efeitos transitérios do modelo. Isto sera de fundamental importancia

posteriormente neste capitulo.

4.3 ESTIMACAO DO PARAMETRO 6

Assim como no capitulo anterior, suponha que Y; ~ Np[u,;(8), X(0)], em que ()
é a matriz de covariancia T x T'. De acordo com Vieira (2005), a fungao log-verossimilhanga

do censo é dada por

1 N / B
Ly[B,0] = D) N.T log 2m + N log |%(8)| + Z [y, — 1;(B)] 3(0) ! [y, — 1,(B)]| -
i=1
(4.13)
em que 8 = (6q,... ,Hb)/ é um vetor de dimensao b X 1 de parametros desconhecidos.

Note que a adaptagao de ¥ para X(0) nao afeta a estimacao dos parametros 3.
Assim,

_1n

B(x(0)) (Z wz-x;zw)—lxi) S w, X 2(0) My, (4.14)

i=1 =1

N n -1 n
Para p,(B8) = X:8, B =B e S, = (lez) : Elwz[ = X8 [y, — X8,

Vieira (2005) apresenta que Ly|[3, 0] pode ser rezgscrito como
Ln[B, 6] = —wa, {tr (SuX(0)™1) + log|§](0)|} , (4.15)

em que o operador ¢r(.) representa o trago da matriz em questao.
Considere ainda F'(@) uma funcao tal que
F(0) = tr(S,2(0)7") + log|%(0)| — log|Su| = T
=tr(8,2(0)1) —log|S,2(0) | - T (4.16)
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em que T é representa o nimero total de rodadas.

Observe que Ly|3, 0] pode ser escrito em fungao de F(8), pois a adi¢ao dos termos

—log| S| — T afeta em nada o calculo do estimador de 6. Inclusive, estes termos foram

adicionados apenas para que F'(0) seja igual a zero quando S,, = ¥(0). Logo,
1 n
In[B.0] 0 — 3 wF(0) (.17)
i=1

Segundo Vieira (2005), derivando Ly[3, 8] em relagao a §; tem-se

0Ly[B, 0] 1< 0F(0) 1 1 _,03(0)
—_— = —— ; = —— tr [ 2(0) 1 (2(0) — 30
50 P gy =y it | B(6)(3(0) — S0 T
(4.18)
com j=1,...,0b.
Dessa forma, éj ¢ aquele que soluciona a equagao
by
tr [2(0)"1(X(0) - Sw)E(O)_laaew)] =0. (4.19)
J

Em geral, encontrar uma solugao analitica para ; nao ¢ uma solugao facil, principalmente
quando o nimero de rodadas da pesquisa ¢ grande. Neste caso, o mais indicado é utilizar

métodos computacionais de otimizagao.

4.3.1 Propostas alternativas

A forma descrita anteriormente nao ¢ a tnica maneira de se estimar 6. Vieira
(2005) descreve ainda outras diversas possibilidades para F(0). A ideia é que F seja
uma fun¢do que mede a distancia entre Z(é) e Sy. Definido F', basta encontrar éj que
minimize a funcao.

Entretanto, é necessario que F' tenha as seguintes propriedades: (i) F' deve ser
uma funcio escalar; (ii) F(0) > 0V8; (iii) F(8) = 0 se, e somente se, £(0) = S,,; (iv)
F deve ser continua e diferencidvel de segunda ordem com relagdo a 6. Vieira (2005)
descreve que dada a estrutura da matriz de covaridncia 3(0), se 3(0) for continua entao
a minimizacao de qualquer F' que satisfaca as propriedades anteriores ira resultar em um

estimador consistente para 6.

No presente estudo, nao sao analisadas em detalhes as diferentes formas de se
definir e minimizar a fun¢do F. Para mais informagoes, ver (Vieira, 2005). Porém, seguem

abaixo algumas alternativas:
1. F<9)ULSC = %t’r[(Sw — 2(0))2],

2. F(0)crsce = 3tr[((Sw — 2(0))S,")%;

w
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3. F(0)cLscs = 5tr[(S.2(0)~ — I)%];

! A—l

4. F(0)grsca = [vech(S,,) —vech(3(0))] C, [vech(S,) — vech(%(0))];

[

em que I representa a matriz identidade de mesma dimensio e C. = n . vary, [vech(S,)]

¢ dado pela expressao (3.41).

4.3.2 Incorporacao ao pacote

O capitulo anterior marcou a conclusdo da primeira grande funcao do pacote,
que é a funcao 'clm’, responsavel por calcular as estimativas de 3, 3 e seus respectivos
erros-padrao. Logo, parte-se do principio que S, ja foi calculado e a tinica questao a se

preocupar é com relacao a 3(8).

Neste sentido, é necessario comecar pela prépria especificagao da matriz de covari-
dncia. Conforme visto no inicio deste capitulo, a estrutura de 3(@) nao é unica, diferentes
modelos e suposi¢oes resultam em diferentes estruturas. A missdo de controlar isto nao é
facil.

Por um lado, pode-se restringir a escolha da matriz de covariancia a um nimero
limitado de opg¢oes, como por exemplo, permitir que o usuario faga a escolha de ajuste
considerando um modelo UCM ou AR1. Esta abordagem facilita o controle interno da
funcgao, pois os casos ja estao bem definidos, nao exigindo lidarmos com generalizacao.
Além disso, esta estratégia simplifica o processo para o usudrio, pois este precisa apenas
informar qual o tipo de ajuste desejado, nao sendo necessario fornecer explicitamente a
forma da matriz indicada. Entretanto, a funcdo fica bastante restrita pois abre mao de
uma gama de possibilidades de ajuste e limita o uso do pacote a casos bastante especificos

e longe da realidade de complexidade das pesquisas atuais.

Por outro lado, pode-se buscar deixar a especificacdo de 3(8) livre para o usudrio
como um parametro de entrada, de maneira que o préprio usuério seja capaz de fornecer
a estrutura desejada por ele. A vantagem desta abordagem é o fato de tornar a fungao
bastante genérica e permitir que o usuario tenha o poder de discernir qual a melhor
forma da matriz de covariancia para o seu caso, deixando-o livre, inclusive, para fornecer
estruturas extremamente complexas fruto de outros trabalhos desenvolvidos. A dificuldade
nesse caso ¢ justamente generalizar a funcdo de forma a receber qualquer estrutura para
3:(0). Além disso, conforme se vé pela expressao (4.19), torna-se necessario que o usudrio
também forneca as estruturas das matrizes contendo as derivadas parciais de 3(6) em

relacao a cada um dos parametros de interesse e isto pode ser trabalhoso.

Considerando estes dois pontos de vista, fica evidente que cada um tem algo de
positivo a se considerar. O primeiro permite que o usuario faga ajustes de modelos sem
muito esfor¢o e o segundo o torna livre para escolher de maneira ilimitada a estrutura

da matriz de covariancia desejada. Sendo assim, o almejado é permitir que o parametro
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de entrada da estrutura da matriz de covariancia receba ambos os tipos de argumento:
uma cadeia de caracteres especificando a forma desejada ou uma matriz de expressoes
nao avaliadas contendo a estrutura da 3(0). O R felizmente possui pacotes que realizam
derivadas simbdlicas de expressdes nao avaliadas. Sendo assim, é possivel facilitar o
processo para o usuario e exigir apenas que ele forneca a expressao da %(0) e deixe o

calculo das derivadas parciais como responsabilidade do pacote.

Outro ponto que deve-se ter em mente é que o calculo das estimativas de 0 irdo
resultar de um processo de otimizacao e se a funcao que realiza este procedimento nao
for bem configurada, a mesma pode nao vir a funcionar bem recebendo uma estrutura de
covariancia qualquer e existe ainda o problema de encontrar maximos e minimos locais
na otimizacao, o que coloca sobre as maos do usuério a responsabilidade de testar o
ajuste com diferentes valores iniciais a fim de garantir que de fato as estimativas de 0 sio

confidveis.

Considerando que o primeiro problema esta solucionado, falta ainda realizar o
processo de minimizacao da F a fim de encontrar as estimativas para 6. OR possui
também diversas func¢oes que realizam processos de otimizagao, como por exemplo, a func¢ao
optim, que serd adotada neste pacote. A prépria funcao optim possui diversos métodos
de optimizagdo com configuracdes alternativas. E interessante que tal diversidade seja
aproveitada. Assim, ficam como possibilidade de parametros de entrada as configuragoes

da optim, permitindo que o usuario tenha o poder de controlar o ajuste de 0.

Finalmente, existe também o problema da proépria especificacao da funcao F.
Conforme apresentado anteriormente, diversas fun¢oes podem ser definidas e é interessante
que o pacote consiga lidar com essa diversidade. Entretanto, como a minimizacao de
qualquer uma daquelas F's ird fornecer estimadores consistentes para @, nao é necessario
que o usudrio tenha o poder de fornecer a sua propria funcao. A implementacao das
quatro alternativas apresentadas na secao 4.3.1 sdo suficientes. Entretanto, a fim de
garantir o processo de otimizacao, é necessario que sejam calculadas manualmente as
derivadas parciais de cada uma das F's, assim como foi feito para o caso da maxima

pseudo-verossimilhanca. Estas derivadas sao dadas abaixo.

oF(6 [ 0%(0)].
L OHGse — ir ((2(6) - Su) B

5} [ a— ~10
2. Mljersc: — 4 [(8,'3(0) — 1)S, 52

3. aF(Ba)QGjLSOS — ¢ >2(0)—ISW(I _ E(e)—lsw)2<9)—1 62(/‘.9)};

1. 280gises — iy 196, (vech(£(6)) — vech(S,)) 2P0,

O diagrama abaixo representa este processo.



Figura 7 - Fluxograma Estimagdo Theta da func¢ao 'cov_ clm’

Inicio da estimagao
dos parametros theta

Tipo da estrutura da
matriz de covariancia

Forneceu l Forneceu

[ Tipo Estrutura l

Funcio fornece
internamente a
estrutura

Utiliza a estrutura
fornecida

Calculo das
derivadas parciais da
estrutura de
covariancia

Selegdo da F de
acordo com
especificacdo

Calculo do vetor
gradiente com as
derivadas

Estimacdo de theta
por meio da fungdo
optim

Fim da estimacao
dos parametros theta

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

o4
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44 ESTIMACAO DA VARIANCIA DE 8

Seguindo o raciocinio apresentado pela expressao (4.18) para estimacao de 6,

considere
oF (0 03(6
0:(0) = 220y Is(0) 1 (s(6) - 5,500 L) (120)
00, 00;
com j =1,...,b, em que b representa o nimero de parametros que compoem 6.

Vieira (2005) apresenta que para o célculo da variancia de 6 uma possivel abordagem
é considerar uma expansao de Taylor de primeira ordem em ¢(6) com 0 = 0, ou seja,

quando ¢(0) = 0. Em outras palavras,
9¢(0)

0=o¢(0) = ¢(0) + T 6-6) = (4.21)
99(0) 5
0) = — 0—-06 4.22
p(0)= -0 - ) (1.22)
Note que agg)) representa a matriz hessiana de segundas derivadas de F'(8). Logo,
09(0)
1(0) = ——-+ 4.2
(0)= - (.23

é a pseudo matriz b x b de informacao observada.

Assim, a matriz de covaridncia de ] pode ser escrita como
cov(0) = 1(0) ' cov(p(0))1(6) " (4.24)

em que cov(p(0)) é a matriz de covariancia b x b de ¢(8) para dado 6 ¢ cov(p()) é o
valor de cov(¢(0)) aplicado em 6.

Vieira (2005) mostra que ¢,(6) pode ser escrito como a razao de dois totais mais

uma constante, que é dado por

os(e)] B w
$;(0) = tr [2(0)‘1 ( )] + =% (4.25)
00, 3w
i=1
em que
N _,0%(0 _ N
So= (- ) 20 2D 5(0) y, ) (4.26)
J
com fi; = X;B8(V).
Seja a; = w;z;, 1 =1,...,n um vetor b x 1. Entao, ignorando as constantes,
a E(a;

R, = Fa _ E@) (4.27)

fw  E(W)
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em que

(4.28)

Q
[
|

=

@
I
—_

gl
I
S|—= 3|+

(4.29)

-
S

@
Il
—

Note que é possivel realizar uma expansao de Taylor em p, e p,,. Assim, Vieira

(2005) apresenta que
1

R; & = e Z (aﬂ— o ) —. (4.30)

w

Logo, a variancia de R; pode ser calculada aproximadamente como

1 " 1
var(R;) = var < ZW@) = —var (Z uji> = —var(B;) (4.31)
n = n

em que

. 1

i=1

Como p, € p,, sao parametros desconhecidos, substitui-se esses termos por seus

respectivos estimadores, @; e w. Assim,

. a \ 1
i = | Qi — —w; | — 4.34
4 (aj w ) w (4.34)
By =Y. (4.35)
i=1
Finalmente, seja B = (Bl, . Bb)/ um vetor b x 1 de totais. Assim,
A 1 A
cov(p(0)) = ECOU(B). (4.36)

cov(0) = I1(0) ' = cov(B)I(0)". (4.37)

para qualquer plano amostral p(s).

Para o exemplo que considera amostragem estratificada em multiplos estagios e

conglomeracao apresentado nos capitulos anteriores, tem-se

H mp _ _
m N ;A =~
cov [B] =Y —* Z By — Bu;) (B — Biy)| - (4.38)
7j=1

h=1"h —
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4.4.1 Proposta alternativa

Nao sera apresentado em detalhes neste trabalho outras formas de estimar a
variancia de 6. Entretanto, Vieira (2005) apresenta ainda uma segunda alternativa que
pode ser utilizada no caso em que F' escolhida nao foi a de maxima pseudo-verossimilhanca.

Neste caso,

A 1 ’ ! A /
acov(0) = E(A u'A)tAvutcutaAAUA) ! (4.39)

em que C. = n . var(vech(S,)),

OJvech(%(8))
A= ——7— 4.40
20 (4.40)
e U é uma matriz k x k tal que
utt,,t"t/” = wtt//wt/t/// —I— wtt///wt/t// (441)

em que w,, representa um elemento qualquer de W, que é qualquer estimador consistente
de 3. Na pratica, usa-se S=w.

4.4.2 Incorporagao da variincia de 0 ao pacote

Finalmente, o ajuste de cov(@) encerra o processo de estimagao do pacote. Neste
ponto, ha apenas algumas questoes a serem discutidas. Observe que a estimagao de
cov(B) é anéloga ao que ja foi realizado nas segdes anteriores, ou seja, a fungdo pode ser

reaproveitada.

Entretanto, existe o problema do calculo da matriz de informagao observada. Isto
significa dizer que é necessério calcular as segundas derivadas de 3(0) em relagao a 6.
Vieira (2005) sugere o uso da matriz de informagao esperada, pois dessa maneira é possivel
simplificar as contas de forma que seja necessario derivar X(6) apenas uma vez. Esta seria
uma boa solugdo, mas o R possui uma funcao de calcula ndo somente a primeira derivada
de uma expressao nao avaliada mas também as segundas derivadas. Assim, dada qualquer
estrutura de covariancia pelo usuario, a funcao fornece todas as componentes necessarias

para a estimacao dos parametros.

Ja no caso da proposta alternativa, torna-se necessario estimar A e U. O primeiro
também é facilmente calculado pelo mesmo argumento apresentado no paragrafo anterior
e o segundo nao resulta em grandes dificuldades, uma vez que o seu calculo depende
unicamente da matriz S,,. Cabe ao programador apenas identificar qual a melhor forma

de iterar de maneira eficiente os elementos que compoem esta matriz.

Quanto a apresentacao dos resultados, é importante que a funcao "cov_clm" retorne
de maneira visual para o usuario os valores estimados de @ com seus respectivos erros-

padrao. Tendo esses valores, avalia-se a estrutura de covaridncia fornecida e também
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apresenta a matriz 3(6) resultante. Por tltimo, como foi utilizado um processo de
otimizacao, ¢ interessante apresentar alguns resultados desta etapa, como por exemplo,
se houve ou nao convergéncia, qual o niimero de iteragoes, os métodos utilizados, valores
iniciais, se houve ou nao restrigoes no intervalo de busca de 0 e também qual o valor da
F' calculado, pois quanto mais proximo de zero melhor é a estimativa. Todos os demais
elementos utilizados pelas se¢oes anteriores podem ser retornados internamente para caso

o usuario queira utiliza-los posteriormente.

O diagrama abaixo representa o processo de estimacao desta etapa.

Figura 8 - Fluxograma Estimacao Varidncia de 0

Inicio da estimagao
da variancia de theta

Tipo da fungao F
escolhida

PML+ Outro
Aproveitado da variﬁ[lgig gggigrga_ _ | _________ |

Agrupamento dos

individuos Calculo de Delta

| |

Célculode U

Calculo de B por
agrupamento

Calculo da matriz de
informacao
Calculo da variancia
de theta

Fim da estimagao da
variancia de theta

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Finalmente, o diagrama abaixo representa o processo completo da modelagem
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considerando estruturas de covariancia.

Figura 9 - Fluxograma Geral da fun¢ao cov_ clm’

Inicio do processo

Usuario fornece o
modelo ajustado para |G 4
beta e sigma

Usuario especifica a
fungdo F desejada

Usuario especifica Usuario fornece
estrutura de parametros da
covariancia otimizagdo

Verificagdo de
requisitos da fungdo

Estimacdo dos Estimacdo da
parametros theta variancia de theta

Retorno da fungao Organizagdo dos
com modelo ajustado resultados

Fim do processo

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

4.5 MEDIDAS DE QUALIDADE DE AJUSTE

O tltimo conjunto de métodos desenvolvidos por Vieira (2005) inclui medidas de
qualidade de ajuste para a classe de modelos apresentados no capitulo anterior. Diversos

métodos foram apresentados, considerando ou nao o plano amostral da pesquisa. Neste
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sentido, serdao apresentadas aqui duas dessas estatisticas neste trabalho levando em conta
o desenho de amostragem. A incorporacao das mesmas ao pacote sera feita juntamente
com a estimagao dos parametros da covariancia para que se consiga avaliar o ajuste de
diferentes modelos. Pelo fato da implementacao destas medidas de qualidade de ajuste
serem relativamente simples de serem realizadas, nao sera detalhado aqui o processo

computacional necessario para incorporar estas funcoes ao pacote.

4.5.1 Estatistica RMR

De maneira geral, os testes desenvolvidos desejam avaliar o quao préximo 3(8) é

de . Assim, considere o seguinte teste de hipoteses:

Hy: 3 =3%(6)

Hi : X é uma matriz de covariancia irrestrita.

Seja E, =X — X(0) a matriz T x T de residuos da covaridncia populacional. Sob

Hy, E, = 0. Considere ainda, a matriz de residuos da covariancia amostral, E’, dada por
E=8,-3(). (4.42)

Note que E pode ser utilizada para verificar quais elementos de E(é) nao estao bem

ajustados.

A primeira estatistica apresentada por Vieira (2005) é chamada RMR, que diz

respeito a raiz quadrada do erro quadratico médio. Assim,

RMR = |2 sz zt: ——t (4.43)

pode ser utilizada para comparar o ajuste de dois modelos diferentes para os mesmos

dados. Observe que quanto mais proximo de 0 melhor é o ajuste.

4.5.2 Estatistica AGFI

Uma outra estatistica apresentada por Vieira (2005) foi a AGFI, que pode ser
utilizada para comparar a qualidade do ajuste entre um modelo inicial e um modelo
restrito. Esta estatistica se baseia no trabalho de Joreskog e Sorbom (1989), levando em
conta o plano amostral complexo. A ideia é propor inicialmente uma estatistica GFI que
calcula a magnitude relativa entre S, e E(é) Como o segundo termo depende da funcao

de ajuste adotada, a estatistica GFI também dependera.
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GFIpyy, =1— [1r((2(6) S, - I>2)] (4.44)
(5015,

GFlyse =1 — ”“*Zj‘é(;z;g?)) )1 (4.45)
GFlipson =1 | MU= ZT(é)S ;1)2)] (4.46)
GFlopsor—=1— [vech(S,,) — Uecfe(f}]lies))])/g_liz}ci(s&;) — vech(3(60))] (4.47)

_ (4.48)

Em seguida, calcula-se a AGFI que penaliza a GFI com base no nimero de

parametros do modelo.
k
AGFI =1— E(l — GFI) (4.49)

em que k ¢ o tamanho da matriz U e df sdao os graus de liberdade do modelo. Note que

quanto mais proximo AGF'I for de 1 melhor é o ajuste, pois quando S, = Z(é) entao
GFI =0.
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5 RESULTADOS E APLICACAO

Nos capitulos anteriores estivemos focados em apresentar nao somente a metodologia
proposta mas também realizar discussoes a respeito da forma como isto poderia ser
traduzido para termos computacionais. Neste sentido, desenvolvemos fluxogramas que
serviram como guia quanto ao processo de construgao do algoritmo necessario para a criagao
do pacote estatistico e realizamos alguns comentarios sobre o processo de implementacao

do mesmo.

Apesar de tais discussoes serem a base para se atingir o objetivo final, é neces-
sario ainda apresentar os resultados obtidos a fim de concluir o processo de criacao do
pacote estatistico. Assim, neste capitulo, sao apresentados alguns tépicos ja destacados

anteriormente, tendo em vista o resultado final do trabalho desenvolvido.

Vale destacar que até o presente momento o pacote se encontra disponivel apenas na
plataforma online github, mas espera-se em breve enviar uma submissao para o repositorio
oficial do Projeto R, denominado CRAN. Na se¢ao 5.2 iremos mostrar como o usudario pode
instalar e fazer uso do pacote. Além disso, sabendo que o processo de desenvolvimento de
software é dinamico, as solu¢oes aqui apresentadas nao devem ser vistas como definitivas
mas sim como uma versao de um produto, de forma que esperamos desenvolver no futuro
outras versoes, que nao somente corrijam eventuais erros de implementagdo mas também

incorporem cada vez mais funcionalidades ao produto.

Ao final, realizaremos uma aplicagdo considerando uma pesquisa real como forma de
exemplificacao do uso do pacote ’clm’, tendo em vista a verificacdo concreta das vantagens
de se desenvolver um pacote para se conduzir um processo de modelagem estatistica. A
pesquisa é denominada British Household Panel Survey - BHPS (Vieira, 2012).

5.1 RESULTADOS DE IMPLEMENTACAO

5.1.1 Funcao clm

A primeira grande funcao fruto deste pacote estatistico é a fungao ’clm’, que busca
estimar os efeitos fixos do modelo, também conhecidos como parametros B da regressao,
levando em conta o plano amostral da pesquisa, e também estimar a matriz de covariancia
do modelo considerando as estimativas de ,@ . A funcéo ’clm’ foi escrita buscando colocar
em pratica os principios da programacao funcional, apresentados no capitulo 2, sempre

que possivel.



63

Figura 10 - Codigo fonte da funcao ’clm’

= "identity") {

clm ¢ a,
sourc ./R/clm/_ functions.R",

call « match.call(e: d.dots = Fi
modelFrame < transformCallToFrame(call

modelComponents ¢ getModelComponentsFromModelFrame( modelFrame
checkReguirements(modelComponents, sigma

sigma ¢« getSigmaMatrix(sigma, modelComponents

wideModelComponents ¢ setlLongModelComponentsToWide(modelComponents
individuals ¢« setWideModelComponentsTolList(wideModelComponents

fit & fitModel(individuals, sigma
fit ¢ organizeResults(fit, call, formula, wideModelComponents

n( fit

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Na primeira linha do c6digo encontram-se os parametros de entrada e na linha 18
os parametros de saida da 'clm’. Quanto ao primeiro, note que o principio de buscar nao
exceder trés, no maximo 4, parametros por funcao foi respeitado pelas fung¢oes internas
mas nao foi completamente respeitado pela funcao principal. Conforme mostra a imagem
acima, foram necessarios 8 parametros de entrada, evidenciando que a programacao da
‘clm’ pode melhorar. Por exemplo, os parametros waves, ids, weights, stratum, cluster e
data podem ser agrupados como um unico parametro que constituem as caracteristicas da

pesquisa, em especial do plano amostral.

Além desta possivel melhoria, a funcao conseguiu incorporar alguns dos principios
do codigo limpo. Observe como é possivel ler este codigo como um passo-a-passo a ser
seguido de forma que o todo constitui uma historia que reflete aos fluxogramas criados no

capitulo 3:

Dados os parametros de entrada, carregamos as fungdes que serao utilizadas de
forma local, capturamos a chamada da funcao e transformamos esta chamada
em uma moldura, que serd a moldura do modelo. Por meio desta moldura,
obtemos as componentes do modelo e verificamos se todos os pré-requisitos ne-
cessarios estao sendo respeitados. Em seguida, obtemos a matriz de covariancia
sigma, transformamos as componentes do modelo, que estao no formato long,
para o formato wide e transformamos em uma lista de individuos o resultado
desta operacao. Ajustamos o modelo tendo em vista esta lista de individuos
e a matriz de covariancia sigma. Finalmente, organizamos os resultados e

retornamos o modelo ajustado.

Para tornar a andalise mais clara, considere abaixo o c6digo da mesma fungao antes



de ser refatorada, ou seja, antes de ter sido revisada e reescrita.

Figura 11 - Funcao ’clm’ sem refatoragdo de cédigo

tidyverse
rlist

p(“Invalid "formula® argument. Please provide a valid formula!”
"Invalid ‘waves' argument. Please provide a valid waves array!”
stop("Invalid 'ids' argument. Please provide a valid ids array!"

sigma)
dentity” & sigma # “exchangeable" & sigma == “"autoregressive”) {

stop("Invalid 'sigma’ argument. Please provide a valid sigma array!")

var_method naive” & var_method var_method ==
("Invalid 'var methed" argument. It should be naive, linear or jackknife!

LETED]
data < environment(formula)

data « as_tibble(da

mf « match.call(ex

m ¢ match(c("formula®, "waves”, "ids", "weights®, "stratum”, "cluster”, "data"), names(mf), 0L
mf & mf[c(1lL, m)]

mfédrop.unused.levels «

mf$na.action < “na.pass”

mfL[1L]] « quote(stats::model.frame
mf val(mf, parent.frame()

mt & attr(mf, “terms”

req « reguirements(formula, data, mf, mt, sigma

oefficients « beta_pml(individual, reqésigma
itted ¢ do.call(rbind, lapply(individual, f (1 t(in i %+% fitScoefficients

< paste@("ind", seq(fit$auxiN)
igma) « paste@("T", seq(fit3aux$T)

individual ¢ mappl i within(i, resi « .matrix(unlist(resi
individual, as. ta. ( residuals))),

attr(individual, "
attr(individual, "T
attr(individual, "g") « fitfauxsq

if (var_method = "naive”
fi +« beta_se_naive(individual, fit, req$sigma)
1 f (var_method — "linear”
beta_se linear(individual, fit, reg$sigma)
b var_method = knife"
fit$se « beta_se_jackknife(individual, fit, reqisigma)

result « sigma_hat(individual, fit
individual & result$individual

igma_var < sigma_var(individual, fit
ma_hat ¢« result$sigma_hat

req$X, W - reqs reqiH, 7 = reqf]

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

"linear",

64
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Claramente nao é possivel realizar a mesma construc¢ao de uma histéria com esta
segunda versao do cédigo de forma simples como foi feito anteriormente. Nesta versao,
varios principios nao estao sendo respeitados, a comecar pelos nomes dos objetos. Nomes
como 'mf’, 'mt’ e 'm’ ndo fornecem informacao alguma a respeito da sua constituicao e isto
dificulta a compreensao do codigo. Existe ainda o problema da existéncia de se¢oes. Este
¢ um problema tao evidente que para tentarmos dividir melhor o seu codigo, adicionamos
comentarios nas linhas 8 e 43 do c6digo para tentar separar as diferentes se¢des da funcgao,

mas a solugao nao foi tao elegante, nem eficiente.

Observe ainda que em alguns momentos a fungdo usou o principio de decomposicao
funcional mas em outros nao. Na se¢do de requerimentos, por exemplo, primeiramente sao
feitos varios testes verificando se alguns parametros de entrada existem dentro da funcao,
mas depois, na linha 42, ainda é chamada uma funcao que faz a checagem de requerimentos.
Ora, em termos de leitura do cédigo isto fere o principio de leitura sequencial comegando

de cima para baixo por meio da construcao de uma historia.

Além disso, a funcao requirements retorna um objeto que posteriormente é bastante
utilizado pelo restante do codigo e isto é bastante confuso, pois o seu nome nao deixa clara
a sua finalidade. Se o objetivo é checar se os requisitos estao sendo respeitados, entao, ela
nao deveria retornar nada além de verdadeiro ou falso. Se o seu objetivo é retornar os
requisitos da funcgao, entao resta uma divida sobre quais sdo esses requisitos, se nao os

proprios parametros de entrada da funcao.

A segunda parte do cdédigo é ainda mais confusa. Sao linhas e mais linhas de
c6digo com nomes pouco intuitivos e sem identificar o que cada parte realiza, o que
torna a compreensao do codigo bastante complexa. Vale ressaltar que ambos os codigos
apresentados funcionam e retornam o modelo ajustado mas a primeira opcao apresentada é
muito superior a segunda no que diz respeito ao cumprimento dos principios apresentados

no capitulo 2.

5.1.2 Funcao cov__clm

Apresentamos agora os resultados para a funcao 'cov_ clm’, que constitui a segunda
grande funcao do pacote desenvolvido. Esta funcao é responsavel por realizar a modelagem

da matriz de covariancia do modelo por meio do uso de estruturas de covariancia.
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Figura 12 - Coédigo fonte da fungdo 'cov__clm’

call ¢ match.call
checkRequirements(fit, fittingType, sigmaThetaExpr, optimParams

sigmaThetaExprList ¢« getSigmaThetaExprList(sigmaThetaExpr, fit
fittingFunction ¢ getFittingFunction(fittingType, sigmaThetaExprList, fit

derivativesExprList ¢ getDerivativesExprList(sigmaThetaExprList
gradientFunction ¢ getGradientFunction(derivativesExprList, sigmaThetaExprList, fit, fittingType

optimParams ¢ addConfigToOptimParams(optimParams, fittingFunction, gradientFunction, sigmaThetaExprList

fitTheta ¢ fitThetaModel(optimParams, sigmaThetaExprList, derivativesExprList, fittingType, fit
gofMeasures < getGoodnessOfFit(fitTheta, fit, fittingType

fitTheta « organizeFitTheta(fitTheta, gofMeasures, call, sigmaThetaExpr

n( fitTheta

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Como a prépria metodologia para modelagem da matriz de covaridncia é mais
complexa que a modelagem dos efeitos fixos do modelo, naturalmente a programacao
também serd. Assim, desenvolver a fungao respeitando os principios do cédigo limpo
torna-se um trabalho ainda mais fundamental. O passo-a-passo da funcao pode ser expresso

CcOomao:

Recebemos como parametros de entrada um modelo ajustado, um tipo de
ajuste a ser utilizado, uma expressao de sigma theta e os parametros da optim.
Carregamos as fungoes que serdo utilizadas de forma local, capturamos a
chamada da func¢ao e verificamos se todos os pré-requisitos necessarios estao
sendo respeitados. Por meio da expressao de sigma theta fornecida obtemos
uma lista de expressoes de sigma theta e com ela, o modelo ajustado e o tipo
de ajuste, obtemos a func¢ao de ajuste a ser utilizada. Por meio da lista de
expressoes de sigma theta, obtemos uma lista de expressoes de derivadas e
através de um processo analogo ao anterior, obtemos a fun¢ao gradiente. Em
seguida, adicionamos estes objetos aos parametros da optim como forma de
configuracao e realizamos o ajuste do modelo de theta. Calculamos algumas
medidas de qualidade de ajuste. Finalmente, organizamos os resultados e

retornamos o modelo ajustado.

Analise agora a mesma funcao antes de ser refatorada.
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Figura 13 - Fungao ’cov__clm’ sem refatoragdo de cddigo

call <« match.call
if (!is(fit, "clm”)) stop("Invalid 'fit" argument. Please provide a valid fit argument!”

COV_FUN < cov_fun check eval(cov_type
params_names ¢ formalArgs(COV_FUN

fitting optim ¢ reac “simulation_pedro/theta_fun_t_", fit$auxsT, "/", cov_type, "_",
fitting_type, °

Sw_values & 1
for (i in

& fit$sigma_hat[i, j]

const_values < Sw_values

if (fitting_type =
C_hat_solve_matri

_hat_solve_values ¢

I 1
C_hat_solve_matrix[i, j]

const_values < c(const_values, C_hat_solve_values)
optim(start_value, theta_expr_eval, params 5 = params_names, ¢ s = const_values,
fitting_optim, m = metheod,
names(theta$par) ¢« params_names

environment(COV_FUN) <« env
sigma_theta ¢ do.call(COV_FUN, as.list(theta$par)

- type = cov_type, p = params_names, start_valve = start_value

sigma_thetajderiv ¢« deriv_sigma_theta(sigma_theta
sigma_theta$u « U_estim(fit, sigma_theta

sigma_thet L eta_var(sigma theta, fit, calc_type
sigma_thet

sigma theta$calc_type ¢« calc_type

sigma_theta$method ¢« method

dots «

if (!is.null(dots[["lower"1]1)) f
sigma_thetailower <« dots3lowe

if
| it, sigma_theta)
’ fitting type = "uLsSC”
GFI_val & GFI_ULSC(fit, sigma_theta)
el f (fitting_type = "GLSC fitting_type — "GLSC3" | fitting_type = "
GFI_val & GFI_GLSC(fit, sigma_theta)

(fit$aux$T + 1) / 2, length(sigma_theta$theta$par))

sigma_theta) « “clm_sigma_theta”
n(sigma_theta

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Compreender o que esta fungao realiza considerando o codigo sem refatorar é uma

tarefa bastante complicada. Além de todos os problemas apresentados na se¢do anterior,



68

neste caso, por causa da complexidade do ajuste do modelo ser muito maior, desenvolver
métodos eficientes e generalizados para estimacao dos parametros considerando o cédigo

anterior é desafiador.

O cédigo tem um papel tao importante no desenvolvimento do pacote que foi
apenas depois de refatora-lo que conseguimos implementar uma maneira de estimar os

parametros @ de forma eficiente e generalizada por meio do uso de métodos de otimizagao.

5.1.3 Funcao sigmaThetaExpr_ viewer

Utilizando expressoes no R para calcular as primeiras e segundas derivadas analiticas
de uma dada estrutura da matriz de covariancia e também por meio do conceito de fabrica
de fungoes para criar a funcao de ajuste e também a funcdo gradiente, conseguimos
construir uma forma generalizada de especificacdo da estrutura de covaridncia, permitindo
que o usuario seja capaz de utilizar qualquer método ja implementado no pacote ou entao
especificar uma estrutura de interesse qualquer e ainda sim a fun¢do 'cov_clm’ serd capaz
de estimar os parametros, cabendo ao usuério apenas tomar os devidos cuidados para nao

encontrar minimos locais por causa dos valores iniciais escolhidos.

Entretanto, a propria visualizacao da estrutura de covariancia pode ser uma tarefa
complicada, principalmente quando o usuario escolhe determinar a sua prépria estrutura.
Assim, desenvolvemos a funcao 'sigmaThetaExpr viewer’ que permite o usuario visualizar
a estrutura fornecida antes mesmo dela ser avaliada, ou seja, por meio de matematica
simbdlica. A secao 5.3 trard exemplos mais concretos a respeito dessa fungao e as vantagens
ao usa-la, mas como forma de dar uma nocao geral, segue abaixo o resultado dessa funcao
para uma estrutura de covaridncia AR1 para a situacao de um estudo longitudinal com 5

rodadas.

Figura 14 - Exemplo funcao ’sigmaThetaExpr viewer’ AR1
com 5 rodadas

sigmaZu + ganma"l * sigmaZv sigmaZu + sigmaZv sigmaZu + ganma"l * sigmaZv | sigmaZu + ganma"2 * sigmalv | sigmaZu + gamma"3 % sigmaZv
sigmaZu + ganma"2 * sigmaZv | sigmaZu + gamma"l * sigmaZv sigmaZu + sigma2v sigmaZu + ganma"l % sigmaZv | sigmaZu + gamma’2 * sigmaZv
sigmaZu + ganma"3 * sigmaZv | sigmaZu + gamma"2 % sigmaZv | sigmaZu + gamma"l * sigmaZv sigmaZu + sigma2v sigmaZu + gamma"l % sigmaZv
sigmaZu + ganma"4 * sigma?v | sigmaZu + gamma"3 % sigmaZv | sigmaZu + gamma’2 % sigmaZv | sigmaZu + gamma"l * sigmaZv sigmaZu + sigmaZv

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Pelo exemplo acima, vemos que existem trés parametros a serem estimados nesta

estrutura, sao eles: 'sigma2u’, 'sigma2v’ e ‘gamma’.
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5.2 INSTALACAO DO PACOTE

Existem duas formas de se instalar um pacote no R. A primeira e mais comumente
utilizada é por meio do comando ’install.packages()’ que utiliza o repositério oficial do
Projeto R, CRAN, como sendo a fonte de busca para a instalacdo. Preferencialmente
esta é a melhor opgao pois é mais simples e também conta com a aprovagao da equipe de
gerenciamento do CRAN. Entretanto, adicionar o pacote a este repositorio envolve tempo
e dedicagao, uma vez que a equipe de revisao do Projeto R faz uma série de exigéncias
quanto ao formato que o pacote deve estar e também deve incluir manual explicando o

uso de cada funcao, entre outras questoes.

Na hipdtese de nao ser possivel finalizar todos estes procedimentos, existe uma
segunda forma de se instalar um pacote no R que é com o pacote ’devtools’. Por meio
dele, o usudrio deve utilizar o comando ’install_ github()’ para baixar e instalar o pacote
que esta armazenado na plataforma github. Para o caso especifico deste pacote que esta
sendo desenvolvido, o usuario deve fornecer como parametro da funcdo anterior o nome do

repositério em que estd armazenado o pacote 'clm’ que é 'phmpacheco-ufjf/clm’.

Feito isto, basta utilizar o comando ’library(clm)’ para comegar a utilizar as fungoes.

53 APLICACAO

5.3.1 Banco de dados

Como forma de exemplificar o funcionamento do pacote, iremos analisar dados
da pesquisa domiciliar inglesa British Household Panel Survey - BHPS. A BHPS é uma
pesquisa domiciliar longitudinal do tipo painel e teve sua primeira rodada em 1991. A
amostra foi selecionada por um desenho amostral estratificado em dois estagios com
conglomeracao por setores postais. Esses setores postais foram selecionados de forma
sistematica e considerando probabilidades de selecdo proporcionais ao seu tamanho, ou
seja, nimero de domicilios em um mesmo setor postal. Em seguida, em cada um dos
setores postais selecionados, foram escolhidos trés domicilios de forma aleatéria e dentro
de cada domicilio todos os individuos foram pesquisados (Vieira, 2012).

O banco de dados a ser explorado possui um subconjunto, o qual estamos interessa-
dos em analisar, que diz respeito a mudancas nas atitudes em relacao ao papel do género.
As cinco rodadas da pesquisa analisadas sao 1991, 1993, 1995, 1997 e 1999. Além disso, o

nimero de individuos respondentes constituem um total de 1340 pessoas Vieira (2012).

5.3.2 Estimacao dos efeitos fixos e da matriz de covariancia

Iremos estimar os efeitos fixos do modelo considerando a variavel ’score’, que
quantifica a perspectiva das mulheres entrevistadas quanto a mudancas nas atitudes

em relacao ao papel do género, como sendo a variavel resposta e as variaveis 'wave’,



70

‘ageg’, 'ecacg’ e 'qualifg’ como sendo as varidveis explicativas. A tabela abaixo descreve o

significado de cada uma destas variaveis.

Tabela 3 — Tabela de descricao das variaveis do banco de dados

Variavel Nome Valores Descricao
score Escore Numérico Escore de atitude
Rodada 1
Rodada 3
Rodada 5
Rodada 7
Rodada 9
16-21 anos
22-27 anos
28-33 anos
Mais de 34 anos
Curso superior ou mais
Magistério
Ensino Médio
Ensino Fundamental
Outras
Emprego em tempo integral
Emprego em tempo parcial
Inativa
Estudante em tempo integral
Dona de casa

wave Rodada

ageg Idade

ecacg Nivel Educacional

qualifg  Atividade Econ6mica

U W N O WN R WND O OtWwW—

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Estaremos considerando os pesos amostrais da pesquisa, uma variavel de estratifi-
cacao e também uma de conglomeracao. A matriz de correlagdo de trabalho escolhida foi

a permutavel. Segue abaixo o resultado do ajuste do modelo.



Figura 15 - Ajuste do modelo

> (fit)
Call:

71

pela funcao ’clm’

clm{ formula = score ~ wave + ageg + ecacg + qualifg, waves = wave,
ids = id, weights = weight, stratum = strata, cluster = cluster,

data = data@, sigma = "exchangeable")
Coefficients:
Std. Error

(Intercept)
wave

ageg2

ageg3

agegs
ecacg?
ecacgl
ecacgh
ecacgs
qualifg?2
qualifg3d
qualifgs
qualifgh -1.

5ignif. codes: @ "#%+" B.001 "' @0.01 "=’

Number of individuals: 1348
Number of waves: 5

Sampling Design:
Sample Weights: Yes
Stratification: Yes
Clusterization: Yes

Covariance Matrix Provided:
Type: exchangeable
B.567

1.000

13.4627 7.6098 7.1577
7.6698 11.5988 7.8561
7.1577 7.8561 12.564% 7.9738
6.3445 6.5722 7.9738 11.9087
6.0508 6.5063 7.4928 7.9353

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Como o objetivo deste trabalho é discutir

P(t=|t])

0.000a

8.5 "." 8.1 " "

a respeito da construcao do pacote,

nao estaremos interessados em fornecer uma interpretagao detalhada para o ajuste do

modelo no que diz respeito ao banco de dados em questao. Para maiores informagoes

sobre interpretacoes dos modelos ajustados neste

trabalho, sugerimos consultar Vieira
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(2005). Neste sentido, limitaremos nossa anélise a afirmar que, com excecao da varidvel

‘ecacgd’, todas as demais estimativas foram significativas ao nivel de 5%.

Ao observar os resultados do ajuste, é natural considerar que o analista possua o
interesse em fazer uma selegdo de variaveis explicativas do modelo. Critérios como AIC e
BIC sao frequentemente utilizados para realizar esta tarefa. No R, por exemplo, a fungao
'stepAIC’ aplica selecao backward, forward ou stepwise para modelos oriundos do ajuste de

modelos lineares generalizados.

Uma possivel implementacao para o pacote no futuro é adaptar os tradicionais
métodos de selecao de variaveis apresentados no paragrafo anterior para os modelos longi-
tudinais considerando o plano amostral complexo e também caracteristicas da inferéncia

causal.

Mediante os comentarios apresentados no capitulo 3, vemos que a organizacao
visual dos resultados foi pensada de forma que fosse ndo somente completa, mas, elegante
esteticamente. A clareza é importante pois facilita para o usuario interpretar os resultados
do ajuste sem se perder em tantos nimeros e a completude é essencial pois sem ela a

interpretacao fica comprometida.

5.3.3 Estimacao dos parametros dos efeitos aleatorios

Tendo estimado os pardmetros B e X, resta agora estimar os pardmetros € de 3(8).
Vimos nos capitulos anteriores que a estimacao de @ depende diretamente a escolha da
estrutura da matriz de covaridncia 3(0). Até a conclusao deste trabalho, o pacote contava
com as seguintes estruturas implementadas internamente: "'UCM’, ’AR1’, ’ARMA11’,
"ARHY’, "Toeplitz’, "Heterogeneous UCM’, "Heterogeneous Toeplitz’, 'Predependence Order
17, "Unstructured’. Isto significa dizer que para o usuario utiliza-las, basta especificar o
seu nome como valor do parametro de entrada ’sigmaThetaExpr’. Estas estruturas de
covaridncia foram implementadas tendo como referéncia o trabalho realizado por Singer,
Nobre e Rocha (2018) a respeito de modelos mistos considerando amostragem aleatéria

simples.

Como o objetivo aqui é apenas apresentar as funcionalidades, iremos realizar o
ajuste de algumas destas estruturas, estando o ajuste das demais no apéndice A. Além
disso, nao iremos nos preocupar com o valor inicial fornecido ao pacote para estimacao
dos parametros, destacando que para uma real interpretagao dos resultados é necessario
uma andalise mais minuciosa a respeito do ajuste. Apesar disso, veremos que a maior parte
dos ajustes obtiveram bons resultados, indicando que a funcao desenvolvida possui bom
desempenho. Vale destacar que os resultados obtidos foram compativeis com os obtidos
por Vieira (2005).

Em todas as estruturas consideradas iremos primeiro apresentar a estrutura por

meio da fun¢do 'sigmaThetaExpr_viewer’ e posteriormente iremos apresentar os resultados
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do ajuste.

5.3.8.1 UCM

Comecamos pelo ajuste mais simples.

Figura 16 - 'sigmaThetaExpr_viewer’ para UCM com 5 roda-
das

Table: sigmaZu sigmaZv

sigmaZu + sigmaZv sigmaZu sigmaZu sigmaZu sigmaZu
sigmaZu sigmaZu + sigmaZv sigmaZu sigmaZu sigmaZu
sigmaZu sigmaZu sigmaZu + sigmaZv sigmaZu sigmaZu
sigmaZu sigmaZu sigmaZu sigmaZu + sigmav sigmaZu
sigmaZu sigmaZu sigmaZu sigmaZu sigmaZu + sigmaZv

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

2 2 2 2
2 2 2 2
o o +os ... o
u u v u
3(0) = . . . . (5.1)
o2 o2 o2+ 02
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Figura 17 - Ajuste modelo para UCM com 5 rodadas

> (fitTheta)

Call:

cov_clm{fit = fit, fittingType = "PML", sipmaThetaExpr = "LM",
optimParams = list(par = (7, 5)))

Fitting Functiom Type: PML
Sigma Theta Type: UM

Covariance Params: sigpmaZu sigmaZv
Coefficients:

Estimate 5Std. Error
sigma2u

sigmaZv 5.1449 .1532

Optimization Details:

Converged: TRUE

Optim Method: L-BFGS5-B
Iteractions Number - Function: 8
Iteractions Number - Gradient: B
Optim Functiom Value: @.1651

Start Value Lower Upper
sigma2u
sipma2v

Sigma Theta Matrix:

12.3837
7.1588 12.3@37 7.1588
7.1588 12.3837
7.1588 c 12.3837

Goodness of Fit Measures:

RMR: @.8796
AGFL: 8.9225

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

No caso acima, a funcdo de ajuste foi do tipo PML, o processo de otimizacao
atingiu convergéncia com 8 iteracoes. O valor da F (é) foi 0.1641, o que é um valor um
pouco distante de zero, indicando que possivelmente essa estrutura nao é a mais adequada
para estes dados. As medidas de qualidade de ajuste serao utilizadas como critério de
comparacao entre os modelos. RMR préximo 0 e AGFI préximo de 1 indicam modelos
com melhores ajuste, lembrando que a RMR considera apenas o residuo enquanto que a

AGFI penaliza o modelo pelo seu nimero de parametros.

5.8.3.2 ARI

Consideramos a estrutura autorregressiva de primeira ordem.
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Figura 18 - 'sigmaThetaExpr_viewer’ para AR1 com 5 rodadas

sigma?u + sigmaZv
sigmaZu + gamma"l % sigmaZv
sigmaZu + gamma"2 % sigmaZv
sigmaZu + gamma"3 % sigmaZv
sigmaZu + ganma4 % sigmaZv

Fonte:

sigmaZu + gamma™l % sigma2v | sipmaZu + gamma"2 * sigmalv
sigmaZu + sipmal?v sigmaZu + gamma™l * sigmaZv
sigmaZu + gamma"l * sigmaZv sigmaZu + sipmal?v
sigmaZu + ganma"2 % sigma2v | sigmaZu + gamma"l % sigmalv
sigmaZu + ganma"3 * sigmaZv | sigmaZu + ganma"? * sigmaZv

Elaborado pelo autor. (2021).

2, 2 2, .12
O-U_'_O-’U O-u—i_f}/o-’v

2 1.2 2 2
O"U,+’}/O"U UU+UU

5(0) =

2 4.2 2 3,2

sigmaZu + gamma"3 * sigmaZv

sigmaZu + ganma"2 * sigmaZv

sigmaZu + gamma"l * sigmaZv
sigmaZu + sipmal?v

sigmaZu + gamma"l # sigmaZv

2 4 2
O-u—i_ryo-v
2 3 2
O'u—i_ﬁyo'v

sigmaZu + gamma"4 * sigmaZv

sigmaZu + ganma"3 * sigmaZv

sigmaZu + gamma"2 * sigmaZv

sigmaZu + gamma"l * sigmaZv
sigmaZu + sipmalZv

(5.2)



cov_clm{fit = fit, FittingType = "PML", sigmaThetaExpr = "AR1",
optimParams = list{par = c(7, 5, 8.5)))

Fitting Functiom Type: PML
Sigma Theta Type: ARL

Covariance Params: sigmaZu sigmalv gamma
Coefficients:

Estimate Std. Error

sigma?u 6.4384 0. 4854
sigmazv 5.8851 @.2181
gamma B.254% 0.8257

Optimization Details:

Converged: TRUE

Optim Method: L-BFGS-B
Iteractions Number - Function: 25
Iteractions Number - Gradient: 25
Optim Function Value: 8.8411

Start Value Lower Upper

sigmaZu
sigma2v
gamma

Sigma Theta Matrix:

12.3234 7.9354% 6.8192 6.5352 6.4630
7.9354 12.3234 7.9354 6.8192 6.5352
6.8192 7.9354 12.3734% 7.935% 6.8192
6.5352 6.8192 7.935& 12.3234% 7.9354
6.4630 6.5352 6.8192 7.935& 12.3234

Goodness of Fit Measures:

RMR: 8.5132
AGFL: 8.9791

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Claramente o ajuste ja foi melhor que o UCM.

5.5.3.8 ARMAI1l

Consideramos a estrutura ARMA 1 1.



sigma2u

sigmaZu
sigmau
sigma2u

sigma2v
sigma2v
sipmalv
sigma2v

sigmalu + gamwa

sigmaZu
sigmaZu + gamma
sigmalu + gamwa
sigmaZu + gamma

phi®@ » sigmalv
sigma2v

phi*@ * sigmazv
phi*l = sigmalv
phi*2 * sigma2v

rodadas

sigmalu + gamma
sigmaZu + gamma

sigma2u
sigmalu + gamma
sigmaZu + gamma

phi*1l = sigmalv
phi*@ % sigma?v
sigmaZv

phi®@ = sigmalv
phi*1 + sigma2v

sigmau + gamma
sigma2u + gamwa
sigmaZu + gamma

sigma2u
sigma2u + gamwa

phi®2 » sigmalv

phi*1 % sigma2v
phi*@ * sigma2v
sipmalv

phi™@ * sigmazv

20 - 'sigmaThetaExpr_viewer’ para ARMA11 com 5

sigmaZu
sigmaZu
sigmaZu
sigmaZu
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sigmal2v
sigma2v
sigmaZv
sigmal2v

(5.3)



Figura 21 - Ajuste modelo para ARMA11 com 5 rodadas

(fitTheta)

Call:
cov_clm{fit = fit, fittingType = "PML", sigmaThetaExpr = "ARMAI1",
optimParams = list{par = c(7, 5, @, @)))

Fitting Function Type: PML
Sigma Theta Type: ARMALL

Covariance Params: sigmaZu sipmaZv gamma phi
Coefficients:
Estimate Std. Error

%.5275
7.8152
0. 4406
0.7468

Optimization Details:

Converged: TRUE

Optim Method: L-BFGS-B
Iteractions Number - Function:
Iteractions Number - Gradiemt:
Optim Functiom Value: @.8286

Start Value Lower

12.3427
7.9711  12.3437
7.8990 7.9711 5
b. 4478 o 12.3427
5.9615 - B 7.9711

Goodness of Fit Measures:

RMR: @.4781
AGFL: 0.9842

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Ajuste ainda melhor que o AR1.

5334 ARHI1

Consideramos a estrutura ARH 1.
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Figura 22 - ’sigmaThetakExpr_viewer’ para ARH1 com 5 ro-
dadas

Table: sipma2u sigmavl sipmav2 sigmav3 sipmavé sigmav5 phi
mn

sigma2u + sigmavl”2 sigma?u + sigmavl * sigmav2 sipmaZu + sigmavl * sigmav3 sipmaZu + sipmavl * sigmawvé * pl sigma2u
sigmaZu + sigmav? % sipmavl sigmau + sigwav2"2 sigmaZu + sigmav? % sigmav3 sigmaZu + sigmav? * sigmavé i"? | sigma2u
sigma2u + sigmavd * sigmavl " sigmaZu + sigwavd * sigmav2 i sigmaZu + sigmav3"2 sigma2u + sigmav3 * sigmavé it sigma?u + sigmavd * sigmavs
sigmau + sigmavk x sigmavl re sigma2u + sigwavh % sigmav? i sigma2u + sigmavé % sigmav3 sigma2u + sigmavi"2 sigma?u + sigmavk * sigmavs
sigma2u + sigmavs # sigmavl sigma2u + sigwavs * sigmav2 e sigmau + sigmav5 * sigmavd sigmau + sigmavs * sigmavi sigma2u + sigmavs"2

sigmavl * sigmav5
sigmav? * sigmavh

+
-
+
-

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).
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Figura 23 - Ajuste modelo para ARH1 com 5 rodadas

> (fitTheta)

Call:

cov_cim{fit = fit, fittingType = "PML", sigmaThetaExpr = "ARH1",
optimParams = list(par = c(1@8, 2, 1, 1, 1, 1, 8.2)))

Fitting Function Type: PML
Sipma Theta Type: ARH1

Covariance Params: sigmaZu sigmavl sigmav? sigmav3 sigmavé sigmavh phi
Coefficients:
Estimate Std. Error

sigmaZu
sigmavl
sigmav?
sipmav3
sigmavh
sigmavs
phi

Optimization Details:

Converged: TRUE

Optim Method: L-BFGS-B
Iteractions Number - Function: 29
Iteractions Number - Gradient: 29
Optim Function Value: 0.0143

Start Value

sigmaZu
sipmavl
sigmav2
sigmav3
sipmavd
sigmavh
phi

Sigma Theta Matrix:

13.87@2 .

7.9867 -BE 7928

6.8848 TS .8259 7.6004
6.6276 . 8004  11.9640

Goodness of Fit Measures:

RMR: @.4253
AGFI: @.9895

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Pouco ganho em relagdo ao ARMAT11, mas ainda melhor que o anterior.

5.3.3.5 Heterogeneous UCM

Consideramos a estrutura UCM heterogénea.
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Figura 24 - ’sigmaThetaExpr_viewer’ para 'Heterogeneous
UCM’ com 5 rodadas

m

sigmaZu + sigwavi®2 sigma2u + sigmavl # sigmav2 # rho | sigma2u + sigwavl + sigwavd sigmaZu + sigmavl % sigmavh sigmaZu + sigmavl  sigmavs
sigma2u + sigmav2? * sigmavl sigmaZu + sigmav2*2 sigmaZu + sigmav2 * sigmav3 sigmadu + sigmav2 * sigmavé sigmaZu + sigmav2 * sigmavs
sipma2u + sipmav3 * sigmavl sipma?u + sipmav3 * sigmav2 # rho sipmaZu + sipmavi"2 sipmau + sigmav3 * sipmavé sigma2u + sipmav3 * sipmavs
sigmaZu + sigwavk + sigmavl sigma2u + sigmavk & sigmav2 # tho | sigma2u + sipwavh + sigwavd sigmaZu + sigmavi™2 sigmaZu + sigmavk * sigmavs
sigmalu + sigwav5 * sigmavl sigma2u + sigmav5 * sigmav2 # rho | sigma2u + sigmav5 = sigwav3 sigmalu + sigmavS * sigmavé sigmaZu + sigmav5"2

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

0'3 + 031 05 + 0yp20,1p .. aﬁ + Oy5001P
2 2 2 2
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Figura 25 - Ajuste modelo para 'Heterogeneous UCM’ com 5
rodadas

(fitTheta)

>

Call:

cov_clm({fit = fit, fittingType = "PML", sigmaThetaExpr = "Heterogeneous UM",
optimParams = list(par = c(10, 1, 1, 1, 1, 1, 8.2)))

Fitting Function Type: PML
Sigma Theta Type: Heterogeneous UCM

Covariance Params: sipma2u sigmavl sigmav2 sipmav3 sipmavé sigmavd rho
Coefficients:

Estimate Std. Error
sigmaZu
sigmavl
sipmav?
sigmav3
sigmavh
sigmavs
rho

Optimization Details:

Converged: TRUE

Optim Method: L-BFGS-B
Iteractions Number - Function: 4@
Iteractions Number - Gradient: 4@
Optim Function Value: @.1004

Start Value Upper

sigmaZu
sigmavl
sipmav?
sigmav3
sigmavd
sigmavs
rho

Sipma Theta Matrix:

13.8863
6.7885
6.8970
6.6800

Goodness of Fit Measures:

RMR: 8.7883
AGFI: @.9241

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

Ajuste nao muito satisfatério, inclusive muito proximo do apresentado pela estrutura

UCM.

5.3.83.6  Heterogeneous Toeplitz

Finalmente, consideramos a estrutura Toeplitz heterogénea.
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Figura 26 - ’sigmaThetaExpr_viewer’ para 'Heterogeneous
Toeplitz” com 5 rodadas

Table: sigwa2u sigmavl sigmav2 sigmav3 sigwavé sigwav5 rhol rho2 rhe3 rho&

T T2

sigma2u + sigmavl’2 sigma2u + sipgmavl = sigmav2 sigwa2u + sigmavl * sipmav3 sigmalu + sipmavl * sigmavd sigmal2u + *
sigmwa2u + sigmav2 * sipmavl sigmalu + sigmav2*2 sigma2u + sigmav2 * sipmav3 sigmalu + sipgmav2 = sigmavd sigma2u + sigmav2 * sipmavs
+ *

sigmavl = sipmavs
sigmwa2u + sigmavd * sipmavl sigma2u + sipmav3 = sigmav2 sigma2u + sigmav3“2 sigmalu + sipmav3 = sigmavd sigma2u + sigmav3d = sipmavs
sigma2u + sigmavé * sipmavl sigma2u + sipgmavi = sigmav2 sigma2u + sigmavé * sipmav3 sigmalu + sigmavi®2 sigma2u + sigmavé = sipmavs
sigmwa2u + sigmav5 * sipmavl sigma2u + sipmav5 * sigmav2 sigma2u + sigmavs * sipmav3 sigmalu + sipmavS * sigmawvd sigma2u + sigmav5"2

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

2 2 2 2
o, + 0, 0, + 0p20101 ... O, + 0u5041P4

2 2 2 2
0, + 0p204101 o, + 0 e O 0u5042P03
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2 2 2 2
O, + Ous0p1Pa Oy + Ops04203 - .. 0, 1+ Oys
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Figura 27 - Ajuste modelo para "Heterogeneous Toeplitz’ com
5 rodadas

» (fitTheta)
Call:
cov_clm(fit = fit, fittingType = "PML", sigmaThetaExpr = "Heterogeneous Toeplitz®,
optimParams = list(par = c(1@, 2, 1, 1, 1, 1, 0.2, 0.2, 0.2,
0.2)))

Fitting Function Type: PML
Sigma Theta Type: Heterogeneous Toeplitz

Covariance Params: sigmaZu sigmavl sigmav2 sigmav3 sigmavé sigpmav5 rhol rho2 rho3 rho%
Coefficients:
Estimate Std. Error

sigmaZu
sigmavl
sigmav2
sigmav3
sigmavd
sigmavh
rhol
rho2
rho3
rhok

Optimization Details:

Converged: TRUE

Optim Method: L-BFGS5-B
Iteractions Number - Function: 92
Iteractions Number - Gradient: 92
Optim Function Value: @.8857

Start Value

sigmaZu
sigmavl
sigmav2
sigmav3
sigmavd
sigmavh
rhol
rho2
rho3
rho&

Sigma Theta Matrix:

13.5@91 - 6.4678 5.9817
7.9511 - @989 7.8988 7.8529 6.6416
6.9845 - B8 12.1693 7.9085 7.0704
6.4678 @529 7.9005
5.9817

Goodness of Fit Measures:

RMR: @.3335
AGFI: @.9932

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

De todas as estruturas consideradas, esta foi a que obteve melhor resultado.

5.3.4 Observagoes adicionais

Apesar de nao termos apresentado na subsecao anterior, a funcao 'cov_ clm’ realiza
o ajuste do modelo considerando também outras func¢oes de ajuste, que sdao aquelas
apresentadas no capitulo 4, a saber: ULSC, GLSC2, GLSC3, GLSC4, permitindo que o
usuario realize ainda mais combinagoes de ajuste a fim de encontrar a estrutura que mais

se adéque aos dados.

Além disso, existe ainda a possibilidade do usuério fornecer a sua propria estrutura
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de interesse de forma totalmente personalizavel, inclusive mudando o nome dos parametros
e combinando estruturas. Como forma de exemplo, considere o caso abaixo em que a
estrutura da matriz de covariancia foi definida de maneira a combinar as estruturas AR1 e
ARMAL11, para os efeitos aleatorios permanentes e transitorios, respectivamente, tendo o

parametro 'gamma’ comum a ambos.

Figura 28 - Cédigo utilizado para gerar estrutura AR1 +
ARMAT1

wavesCombination ¢ expand.grid(t = seq(fit$info$T), tlinks seq(fit$info$T))

SlﬁmaThetaExpr‘ « mapply(function(f, ¢
= ﬂ_lnhau

= paste@("sigmaZu + sigma2v
= paste@("gamma”", abs(t - tlinha), " * sigma2u + gamma * phi"", abs(t - tlinha) - 1, "% sigma2v"))

-, wavesCombination$t, wavesCombination$tlinha, S5I

smmaThetaExpr' « list(
maThetaExpl .
= c("sigma2u™, "sigma2v", "gamma®, "phi"

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

A grande vantagem ao se utilizar a funcao 'sigmaThetaExpr viewer’ é que ela é
capaz de gerar a visualizacao para estruturas personalizadas também, possibilitando uma
analise exploratéria prévia e que o analista verifique se a estrutura desenvolvida por ele

estd realmente de acordo com o planejado.

Figura 29 - 'sigmaThetaExpr_ viewer’ para AR1 + ARMAT11
com b rodadas

(signaThetaExpr)

< sigwalu sigma2v gamma phi

T 7

P p— o £ e signazu + gama * phi®l * sigma2v
gama"l * signa?u + gamna * phi’d * sigmadv sigwadu + sigwadv signa2u + gama % phi®@ = sigma2v # sigma2u + gamma * phi*1 * sigmadv
gama™2 * sigmaZu + gamma % phi*l % sigma2v | gamma™1 % sigwaZu + gamma * phi®@ * sigma2v sigma2u + sigma2v gama "1  sigma?u + gamma  phi*® % sigma2v | gamma™2 * sigwaZu + gamma % phi*l % sigma?v
gamma"3 + signalu + gamma % phi®2 * sigwalv | gamma™ + sigwa2u + gamma % phil  sigwa2v | gamma"1 + sigwadu + gamma % phi’@ = sigma2v signadu + sigmadv gamua™] * sigwadu + gama % phi®0 * sigmadv
gamna®s % sigwalu + gamma * phi’3 = sigmalv | gamsa"3 » sigwalu + gamma x phi‘2 » signalv | gamma"2 x sigwaZu + gamma * phi*l » sigualv | gamma®l » sigwa2u + gamma » phi*® » sigmalv sigmalu + signav

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

o+ o, vor+qoy ... yloh+q¢’o]
1.2 2 2 2 2 2
70u+7% o, 0y o o +v¢
3(6) = . . (5.7)

yio? +7¢33 Vo2 4+ yp2a? ... o2+ 02



Finalmente, realizamos o ajuste do modelo.

Figura 30 - Ajuste modelo para AR1 + ARMAI11l com 5
rodadas

cov_clm({fit = fit, fittingType = "PML", sigmaThetaExpr = sigmaThetaExpr,
optimParams = list(par = c(7, 5, 0.5, @)))

Fitting Function Type: PML
Sigma Theta Type: Customized

Covariance Params: sigma?u sigmaZv gamma phi
Coefficients:
Estimate Std. Error

sigmaZu

sigmaZv

gamma

phi o @553

Optimization Details:

Converged: TRUE

Optim Method: L-BFGS-B
Iteractions Mumber - Functiom: 4%
Iteractions Mumber - Gradient: &%
Optim Function Value: @8.8285

Start Value

sigmaZu
sipma2v
gamma
phi

Sipma Theta Matrix:

12.3416
7.9700
7.0969
6. 4504

Goodness of Fit Measures:

RMR: @.47@2
AGFI: 0.9842

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).
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6 CONCLUSAO

O advento da era computacional no século XX afetou a sociedade como um todo,
em especial, os estatisticos, fazendo com que a profissao passasse a ser composta por uma
triplice combinacao entre estatistica, matematica e computacao. Sob esta nova perspectiva
profissional, para se conduzir um processo de modelagem estatistica é necessario que as
trés componentes deste processo sejam exploradas. Por exemplo, uma metodologia que
nao considera as restricbes impostas pela realidade das pesquisas nao é factivel. Uma
pesquisa que nao possui formas de computar os dados a fim estimar os parametros nao
produz resultados. Um software estatistico que nao possui fundamentacgao tedrica nao

possui validade.

Neste sentido, enquanto Vieira (2005) buscou tratar questdes relacionadas com
a dificuldade de incorporar as teorias matematicas toda a metodologia estatistica para
pesquisas longitudinais sob amostragem complexa, o presente trabalho buscou traduzir
para termos praticos computacionais aquilo que sao abstragoes matematicas desenvolvidas

pela metodologia do autor.

No capitulo 2 vimos alguns principios relacionados a criacao de algoritmos e as
boas praticas da programacao que influenciam diretamente na eficiéncia do programador e
consequentemente do software desenvolvido. Além disso, apresentamos algumas particula-
ridades da linguagem de programacao R, como fabrica de fungoes e expressoes, que foram

questoes fundamentais para o desenvolvimento do pacote estatistico ’clm’.

Nos capitulos 3 e 4 buscamos apresentar os fundamentos essenciais da metodologia
de Vieira (2005) como a estimagao do efeitos fixos e aleatérios do modelo, a matriz de
covariancia, os parametros das estruturas de covariancia e algumas medidas de qualidade
de ajuste, tudo isto tendo vista a traducao destas abstragoes matematicas em termos
computacionais, sem negligenciar a experiéncia do usuario que ira usufruir do pacote,
questoes de eficiéncia e generalidade dos métodos apresentados. Tudo isto foi realizado
por meio da construcao de fluxogramas e discussoes envolvendo possiveis implementacoes

para o futuro.

No capitulo 5 apresentamos primeiramente os ganhos que obtivemos ao considerar
os principios do cédigo limpo, comparando as fungoes finais do pacote com as mesmas
antes de terem sido revisadas e reescritas. Além disso, mostramos como essa perspectiva
das boas praticas da computagao auxiliaram na visualizagdo de possiveis estratégias para
a resolucao de certos problemas, o que possibilitou que o pacote atingisse seus objetivos
com ainda mais precisao. Em segundo lugar, mostramos como instalar o 'clm’ no R tanto
por meio do repositéorio CRAN quanto por meio do github. Finalmente, apresentamos
uma aplicagao, buscando mostrar na pratica os resultados que um usuério geral teria ao

utilizar as fungoes do pacote.
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Buscamos ressaltar em diversos momentos que ao tratar do processo de desen-
volvimento de software dificilmente estaremos lidando com resultados definitivos de um
produto. Pelo contrario, um software é composto por versoes, de forma que uma versao
posterior a outra tenha corrigido eventuais problemas de implementacao da anterior, além

de incorporar novas funcionalidades.

Neste sentido, finalizamos este trabalho apresentando algumas possiveis abordagens
de implementacao para o futuro. Em primeiro lugar, iremos buscar incorporar o pacote
survey de maneira que a especificagdo do plano amostral no ajuste dos modelos seja mais
padronizada entre os estatisticos que lidam com questoes de amostragem e expandir assim

o processo de incorporacao do plano amostral complexo ao pacote.

Em segundo lugar, buscaremos implementar funcionalidades auxiliares que atuam
principalmente de maneira posterior ao ajuste dos modelos. Por exemplo, outras medidas
de qualidade de ajuste também desenvolvidas por Vieira (2005) para o modelo em questao,
tais como: (i) teste qui-quadrado para testar a igualdade entre S,, e 3(8); (ii) teste de
significancia de Wald para modelos encaixados a fim comparar um modelo com outro
restrito; (i74) medidas de influéncia global e local, que compoem metodologias de anélise de
diagnostico e sdo bastante tteis na anélise do modelo; (iv) métodos de selegao de varidveis

para os parametros da regressao; entre muitas outras.

Ja tratando de uma implementacao futura de porte mais robusto, uma possivel
abordagem interessante ¢ adicionar o uso de covariaveis diferentes do intercepto também no
ajuste de @ de maneira que o pacote se expanda cada vez mais na perspectiva dos modelos
mistos gerais, tendo como diferencial a incorporacao do plano amostral da pesquisa. Este
passo é mais complexo que os demais pois envolve fundamentacao tedrica que vai além do
escopo do trabalho adotado como referéncia para criacao deste pacote, mas cria horizontes
para o futuro, uma vez que o processo de modelagem estatistica se desenvolve na interacao

entre as areas da matematica, estatistica e computacao.
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APENDICE A — Ajuste das demais estruturas de covaridncia implementadas

internamente no pacote

1 APLICACAO

.1.1 Estimacao dos parametros dos efeitos aleatdrios

Nesta secao, sera apresentado o ajuste para as demais estruturas implementadas

internamente na funcao cov_ clm.

.1.1.1  Toeplitz

Figura 31 - 'sigmaThetakxpr viewer’ para Toeplitz com 5
rodadas

sigmaZu + sigmaZv | sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu
sigmaZu + sigmal sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu
sigmaZu + sigma?2 sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu
sigmaZu + sigma3d sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu
sigmaZu + sipmak sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu i sigmaZu

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

2 2 2 2
o,+o, o0,+01 ... 0,104
2 2 2 2
o, +oy o +o, ... o0+ 03
u u v u
20)=| " o . (1)
03—1—04 05—1—03 03—1—03

Para este exemplo especifico, nao foi possivel fazer o ajuste considerando a estrutura
Toeplitz seguindo esta parametrizagao que utiliza a decomposicio dos parametros em o2 e
o2 pois o ajuste resultou em uma matriz singular e portanto nao inversivel. Ressaltamos
que considerando a mesma estrutura porém sem a decomposicao anterior o modelo foi

ajustado corretamente.
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.1.1.2  Predependence Order 1

Figura 32 - 'sigmaThetakExpr viewer’ para estrutura antede-
pendéncia de ordem 1 com 5 rodadas

1, 5)

Table: signa2u signavl signav2 sigvavd sigmavé sigmav rhol rho2 rho3 rhok

n

signa2u + siguavi*2 e e o A o slgnam + sigmavl « siguav3 = thol + rho | sigwadu + sigmavl + siguavi # rhol  rho  rho3 | sigma2u + sigmavl + Sigmavs « rhol * rho2
sigmadu + signavl x sigmav2 * thol signau + signav2*2 sigma2u + signav2 » signav3 » rha2 signadu + signav2 » sigmavh x rho2 * Thod sigmadu + sigmav2 x sigmav x rhod * o4
T e Pl signau + siguav2  sigmavl * Tho2 signazu + siguav3’2 L It Tl Siguani + Siguned » Siguns o Thad  Thot
sigmadu + sigmavl x sigmavh % rhol + tho2 * rh sigmadu + sigmav2 % signavé « rho2  rhod sigmadu + signavd % signavé % rhod signadu + signavk™2 signa2u + siguave « Signavs + Thol
sigma2u + sigmavl * sigmavs x rhol x Tho? * fon mn:. sigwaZu + Sigwav2 x sigmavs * rho2 + rhod x rhoé | sigmazu + sigwavd x sigmavs * rho3 + rhok sigma2u + sigmave x sigmavs * Thod signau + siguavs’2

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

2 2 2 2
0, t 0o, 0, + 0204101 coe 04+ 0y5001P1P203P4

2 2 2 2
Oy T 0v200p101 Oy T 04 cee Oy T 0y5041 020304

2(0) = : : : (:2)

2 2 2 2
Oy T Ous00101P2P3P4 Oy + 05041020304 - - - Oyt 0y



Figura 33 - Ajuste modelo para estrutura antedependéncia de
ordem 1 com 5 rodadas
> (fitTheta)
cov_clm({fit = fit, fittingType = "PML", sigmaThetaExpr = "Predependence Order 17,
optimParams = list(par = c(18, 2.5, 2.5, 2.5, 2.5, 2.5, 0.5,
8.5, 8.5, 8.5)))

Fitting Function Type: PML
Sigma Theta Type: Predependence Order 1

Covariance Params: sipma2u sipmavl sipmav? sipmav3 sipmavé sipmavS rhol rho? rho3 rho&

Coefficients:

Estimate 5Std. Error

sigmaZu £ 4076
sigmavl c -BETL
sigmav2 c 8762
sigmav3 c .8915
sigmavd c .8832
sigmavs c 8746
rhol . -0433
rho2 . .8512
rho3 . 0504
rhok . 0477

Optimization Details:

Converged: TRUE

Optim Method: L-BFGS-B
Iteractions Number - Function: &1
Iteractions Number - Gradient: &1
Optim Function Value: @.8125

Start Value Lower Upper

sigmaZu
sigmavl
sigmav2
sigmav3
sigmavé
sigmavs
rhol
rho2
rho3
rhok

Sigma Theta Matrix:

13.8656 - 6567
7.9577 11.7734% - -BB76
6.8604 7.5851 - -6956
6.6567 6.8076 -8 -@785
6.6172

Goodness of Fit Measures:

RMR: @.4512
AGFI: B.985%

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).
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Figura 34 - 'sigmaThetaExpr_viewer’ para matriz nao estru-
turada com 5 rodadas

("Unstructured”, 5)

Table: sipmaZu sipmavll sipmav?1 sipmav3l sipmavél sipmav5l sipmav2? sipmav32 sipmavi? sipmav52 sipmav33 sipmavéd sipmavh3 sigmavéé sipmavhé sipmavhs

sigma?u + sigmavll | sigma?u + sigmav2l | sigmaZu + sigmav3l | sigmaZu + sigmavél
sigmaZu + sigmav2l | sigma?u + sigmav2? | sipmaZu + sipmav32 | sigmaZu + sigmavi2
sigma?u + sigmav3l | sigma?u + sigmav32? | sipmaZu + sipmav33 | sigmaZu + sipgmavé3
sigmalu + sigmavél | sigma?u + sigmavéd? | sipmaZu + sipmavé3 | sigmaZu + sipgmavéd
sigmalu + sigmav5l | sigma?u + sigmav52? | sigmaZu + sigmav53 | sigma2u + sigmav5hé

sigmaZu + sigmavsl

sigmaZu + sigmavs2
sipmalu + sigmavs3
sipmalu + sigmavsé
sigmalu + sigmavss

Fonte: Elaborado pelo autor. (2021).

2 2
O+ 0u11 0y + 0421

2 2
O, + 021 Oy + Oy22

3(0) =

2 2
O, T Ous1 Oy + Oy52

2
0; + 0us1

2
O-U + 0-1)52

2
0, + Ous5

Assim como ocorreu com a estrutura Toeplitz, nao foi possivel fazer o ajuste consi-

derando a matriz nao estruturada seguindo esta parametrizacao que utiliza a decomposicao

dos parametros em o2 e o2 pois o ajuste resultou em uma matriz singular e portanto nao

inversivel. Ressaltamos que considerando a mesma estrutura porém sem a decomposicao

anterior o modelo foi ajustado corretamente e o ajuste resultante foi exatamente igual aos

valores da matriz S, indicando coeréncia quanto ao desempenho da funcao.
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