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Estudo do modelo de regressao polinomial com erros
nas variaveis quando existe heterogeneidade na razao das
variancias

Resumo: O presente trabalho pretende fazer um estudo dos modelos de regressao com erros nas Arturo Alejandro Z. Zavala”
variaveis. Este problema esta presente nos modelos econometricos, e tem repercussio maior

quando as variancias dos erros de medicdo da variavel dependente sdo heterogéneas e alguma

correcdo deve ser sugeridas em ela. Para este estudo considerou-se o modelo de correcdo da

funcio escore com a finalidade de obter estimadores nio viciados no modelo. * Departamento de Economia — Faculdade de
Economia — FE — Universidade Federal de
Mato Grosso — UFMT
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1 Introducao

Na atualidade, muitos autores vém
discutindo o problema da estimacdo dos
modelos de regressdo polinomial com
erros nas variaveis, variados casos sdo
apresentados na literatura estatistica, entre
elas temos a Wolter e Fuller (1982) que
encontraram estimadores consistentes
a partir da construc¢do de uma matriz
de momentos, eles so trabalharam com
o modelo quadratico. Carroll, Rupert e
Stefanski (1995) obtiveram estimadores
consistentes ao considerar o algoritmo
SIMEX, desenvolvido por Cook e Stefanski.
Cheng e Schneeweis (1998) consideraram
a técnica de minimos quadrados ajustados,
para a obtencéo dos estimadores consistentes,
em sua metodologia criaram uma nova
variavel denominada “T” que se relacionava
diretamente com a variavel observavel (W)
e relacionada a traves do valor esperado
com a variavel ndo observavel (X). Esta
metodologia foi chamado por eles como
método de minimos quadrados ajustados,
Cheng e Van Ness, estudaram de uma forma
geral o modelo polinomial de Berkson.

Nakamura (1990) estudou os modelos
lineares generalizados e obteve como resultado
que uma funcao escore pode ser corrigida a
partir da correcao da funcao de verossimilhanca
“naive”, para isto, € necessario que exista
permutabilidade entre a derivada da funcdo
e a esperanca condicional da funcdo com a
finalidade de que a funcdo escore corrigida
seja gradiente da funcdo de verossimilhanca
corrigida, o problema principal deste método é
justamente a necessidade da permutabilidade.
Uma definicdo expressa no articulo de
Nakamura diz

Definicao 1 Seja 6 0 espaco paramétricoe 6 =
B, Z)", umvetor de parametros que desejamos
estimar, onde X, =diag(c., 0, ,,...,0.),p=
B, B, -, [3})"', e, um conjungo aberto
e conexo de ©, se E[ | X, Y] e b foram
operadores permutaveis, entdo a gradiente
de logaritmo da verossimilhanga corrigida,

cumpre a seguinte condicdo:
E[U*®;WY) | X, Y] =U®; X)Y), V6eS

Quando existe a falta de permutabilidade

outra solucdo ¢ apresentada, Gimenez
e Bolfarine (1997) desenvolveram uma
metodologia onde eles néo se preocuparam
em corrigir a funcdo de verossimilhanca,

mas sim em corrigir a funcéo escore, eles
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trabalharam a funcdo de verossimilhanca
“naive” e a partir dela obtiveram a funcéo
escore “naive”, corrigindo esta ultima
fazendo uso da metodologia proposta por
Nakamura.

Uma nova metodologia foi apresentada
definindo do modo seguinte
Definicao 2. Uma funcao U*(®; WY), ¢
dita fungao escore corrigida se:

E[U*®;WY) X, YI=U®; X)Y), VOel3

ambos métodos apresentam uma variancia
de tipo “Sandwich “.

O objetivo do presente trabalho é
apresentar o modelo polinomial com
erros nas variaveis quando A, = (562( / Gf é
conhecido, sendo que Gf ¢é desconhecido,
num modelo funcional, assim como
apresentar os estimadores consistentes e 0s
testes de hipoteses apropriados.

2 Descricao do processo de
estimacao
Consideremos o seguinte modelo

polinomial com erros nas variaveis, sendo
as variaveis x, fixas (modelo funcional)

2 P
Y, =B, +BX +BX; +---+B,,Xi +e (D
W'=X'+u‘ ()
parai=1,...,nonde Y, é conhecida como

variavel resposta, os B, Sa0 parametros
desconhecidos que desejamos estimar, e,
¢ uma variavel aleatoria que supomos que
se distribui normalmente com média zero
e variancia 6., isto indica, que por cada
observacio existira uma variancia diferente,
X € uma variavel nao observavel, dado um
modelo funcional esta variavel nao tem
distribuicao propria, esta variavel pode
ser observado através de W, e u, que € o
erro presente na variavel W, desta forma
a variavel u, é uma variavel aleatoria que
assumiremos que tem distribuicao normal
com média zero e variancia Gf.

Em resumo as variaveis que representam
os erros de medicdo tém a seguinte
distribuicio
e, 0\ (A, O

RRATIS : e

6ll
0 1

2
i
Para o presente estudo consideramos
como ponto de partida o modelo que
associa as varidveis observaveis, isto €, Ye
W, (modelo “naive”) sendo esta
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Y =B, +BW +[3le.2 + BpW,-p +e, )
este modelo é conhecida na literatura
estatistica como modelo “naive” ou “ingénua”,
ja que W, ndo ¢ a variavel regressora real de
Y. O logaritmo da funcao de verossimilhanca
¢ definido por

1,6.02 YW)———IOE(G )——[Y ;BW’] .5

Comokl ¢é conhecido claramente, nossos
parametros de interesse sio Bj e Gf.

Para este trabalho considera-se 0 método
de Gimenez e Bolfarine (1997), ja que o método
de Nakamura (1990) nao consegue apresentar

estimadores consistentes para G,,, isto € devido

aexigéncia de permutabilidade entre a derivada
e a esperanca condicional ndo ¢é satisfeita.

2.1 Metodologia

Aplicando as derivadas parciais a
expresséo (5) com respeito a B, temos que:

S (XW’-iBW’”)FOJ ,,,,, G

G, T 5=0
] @]

Nas expressoes (6) e (7) foram aplicados

. 2
€ com respelto a Gu , temos que

G ﬁl y%zyﬁ“ﬁ W’—zﬂ:iBBW"‘
do ! B = ¥ e M e AL

u 26 u

os esperados condicionais a Y, B e G
isto é, E[e] X, Y; B, 62] para fac1hdade
de notacdo, nas expressdes numeéricas
poderemos considerar h = X, Y; B,Gj e
r=W,Y; B,Gf, obtendo um esperado
condicional que tem a forma seguinte E [*
| h], desta forma temos

it

! (YE[W/\h]ZBE[W”‘\h]]] 01,..p .8

ol 5 7»,

e

. a1
do; 26

2 Y*”’iﬁﬁ[wr’ ‘h]*iﬁﬁjﬁﬁ[w,'” \h]) BC)

ur\

para obter os valores esperados nas expressoes
acima, consideremos o seguinte lema:

Lema 1 Se u, ¢ distribuido normalmente
com média zero e varidncia Gf, entdo
e n]e x B | hle mo el (1]

param=1,2,...,p—1.

comETagg;Lh)] =Elucem]

temos que

E[Ur W] =Uh + Ele(r | h]

onde @(r) = (p(B,Gf; Y, W) € a funcao que
corresponde ao vicio do valor esperado
condicional da funcao escore para o B Como
a funcdo escore verdadeira que relaciona X.Y,
é U(h) U(B Gu, ', X), entao temos que
U =E[U(r | W] - Ele(r [ h)]

Baseado neste ultimo fato a funcéo escore
corrigida ¢ dado por

U;B Y. W.0)=U,(B ;Y. W.00)~
9,(B;;Y.W,06.)j=01,..p ..(10)
De forma que
Eu; @00

. 2
Uj(Bj’YiﬂXi’Gu) j=01,...p

0 mesmo acontece com a expressio (9),
obtendo-se

U(Guv i ,,BJ):U(GHZ7K7VI/17B/)

~y (6, W,B)...an
onde as funcoes 9, (B Y, W, 62) e \V(Gu ;

B) Correspondem aos vicios do valor esperado
0nd1c10r1a1 das funcdes escores para 3, e G’
respectivamente. Organizando adequadamente

as expressoes (10) e (11), temos que

U*(Bj;K’VVHGZ):
1yl (Hm ZBHl/ﬂi]j:O,l,...,p _.(12)

G, =3\
U7, W,B)) =

1 1

_2(53+20‘ 7.T( -2"215,’”,» Zzﬁﬁtmw] ..(13)

onde Lo

¢ definido segundo o seguinte
lema

Lema 2 Seu, ¢ distribuido normalmente

com média zero e variancia (Su, entdo
t =Wt  -mo.t
i(m+1) ii,(m) u “i(m-1)

param=1,2,...,p~1 sendoquet  =1le

t =W, asua vez Et <§Q X

A partir disto temos o seguinte sistema
de equacdes lineares

1 L Lt
w1l e t t

27 i) w7 e | By _
=Nl : . :

i

Licwy i Liap | B,
Y
z":i Yt o
i=1 7\7 ' (14
Yt

i'i(p)
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22

o, =

P

liixz_zxiﬁlu)_ iﬁ'gstl,( +5) (15)
n,:17\4‘ /:0/ J 0:0/ J

Como se pode observar nas expressoes
(14) e (15), ndo se pode encontrar uma
expressdo fechada para estimar B} e o]
simultaneamente, porem se faz necessario
de um processo computacional para suas
estimativas. O processo computacional
considera os seguintes passos

1 Escolher apropriadamente o valor de

02

u-
2 Atualizaraexpressao (14) considerando
o Lema 2, estimar os valores de [3}.

3 Substituir os valores de B,e as
atualizacoes feitas no Lema 2, na
expressdo (15).

4 Retornar ao passo 2, caso a
convergéncia néo foi obtida.

O sistema de equacoes apresentados em
(14) e (15), tem raizes multiplas. Portanto
a escolha da raiz apropriada deve ser feita
cuidadosamente, devido a que podem
existir raizes que ndo sdo consistentes.
Duas possiveis soluces para o problema de
raizes multiplas sdo propostas em Stefanski e
Carroll (1987) e Stefanski (1989). A primeira
recomenda a raiz mais proxima do estimador
“naive” e com o mesmo sinal que este. Uma
segunda solucdo é desenvolver o sistema em
forma iterativa, considerando como valores
iniciais os obtidos pelo estimador “naive”.

2.2 Exemplo

Consideremos a equacao da linha reta
Y =B, +BX +e
W =X+u i=1,2,...n

sendo ti,(())) =1t -onsic
resultadodo Lema 2, , =W/ -G, osistema
de equacoes lineares esta composta por

= W, e considerando o

iil w, B‘o_ii Y,
i=1 7\'1' W mz_éj ﬁl i=1 7"1' )/IVVI
“2=l "i
u n,'ﬂ)\r

(=2, - 20 B, + B2 + B2 00 ~62)+ 26,6.7)

apos uns desenvolvimentos algébricos
temos:
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...(16)

~

Sy _SWWﬁl +lz}%(§u?[31 =007
ni:l i

-2 1 . .
o, = T 1~ [SYY_ZSYWBI+SWWBIZ] (18)
2
I+ 751
L= 7‘;
onde
.
n Wiz 0,
Syw = T_ ]
[ 2
25,
n Z n E
Ly, \SA S
S = i _ i i
wy ; A B i
A,

substituindo a expressao (18) na expressio
(17), temos que:

S, w1 S, o 1
20y s, 2y ——
. _{ n Z‘)\., w) \/[ n ,Z:’)\.,
' Sy 1
2oy L
n ,g’?»,
araiz apropriada ¢ obtida como aquele mais

proxima do estimador “naive” que neste caso
corresponde a

g
b= Sl
n S

O resultado obtido em (19) sera
substituido em (16) e (18), obtendo desta
forma os estimadores de B, B, e 6.

2 2
Spy - 1
SWW) -4 :ly ZI
i=1 Y

2

No caso homogéneo, isto €, A = A 0s
resultados obtidos a partir das expressoes
acima seriam similares as obtidas por
Gimenez e Bolfarine (1997).

O estimador dos B, ¢ bom para amostras
grandes, mas € instavel para amostras
pequenas, Cheng et. al. (2000), propuseram
um estimador assintoticamente equivalente
para amostras pequenas, a partir de

n Y-2
ST

i=1 i
K, M,-pV

=0

onde p é uma raiz positiva pequena da
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expressao acima, t = (1,t LT

I(l)’ o

e
Mi=2
Z 1
B fo(Yi’Yiti,(l)" ' "Yit’?(‘"))

1 t
t

i(p)

t

Li(peny

(1) i.(p)

n no1 |t

i1 i(2)

t

i(p) !

t

i,(p+1) i(2p)

eV, =M — T, com estes componentes

pode-se obter o estimador nao viciado para
pequenas amostras, sendo esta:

M, -aV)B=K -.20)
onde
_ (n—a)/n se p>1+1/n
Tlpm—o)n=1) se  p<l+l/n

com o = p + 2, como o sugerido em Cheng
et. al. (2000).

2.3 Matriz de Variancia
Assintoticas
O vetor do Escore Corrigido para
cada observacdo é definido pela seguinte
expressao:

! [K 'me}

Ao =0

—[Yr :B ' ]

x’05|: ZB L i(s +p):|

onde se cumpre que E(Ul.* B; Y, Wl) =0
Pelo método do “Sandwich”, temos que a
matriz de covariancias assintoticas pode ser
definida pelo seguinte teorema:

U/ (BsY,. ) = ..2D

Teorema 1 Seja Bn uma raiz consistente
da equacao U, (B;Y,W)=0¢ B, ¢
o verdadeiro valor do parametro. Sob
as condicoes de regularidade CI1-C5
apresentada por Gimenez e Bolfarine,
B,, ¢ assintoticamente normal com vetor
de meédias B e a matriz de covariancias
assintoticas ¢ dada por V = n™'Q,, onde

QB =1L (B S, B B

sendo que

IL(B)=— ZE[—BU (B; ,,W)]

5B =S Hu gy my Ul @)
n N

Prova

A Demonstracao deste teorema esta
explicado no trabalho de Gimenez e Bolfarine
(1997), no Teorema 2.2.

Outra forma de apresentar a Q (B)
, € considerando a matriz T na expressao
acima

QB)=nc TS’

2.4 Teste de Hipotese

Considerando o método de escore
corrigido em modelos polinomiais
apresentado neste trabalho e considerando a
matriz de covariancia assintética apresentada
na equacédo (18), podemos desejar testar a
hipoteses seguintes:

H,:B=p° H :B=p°

onde B° é o vetor de constantes

Vs

conhecidas.

Gimenez et.al.(2000), propus os testes
de Escore e Wald baseados na metodologia
de escore corrigida.

O teste de Wald, entdo é definido por:

~(5-8) (@) (5-p)
onde Q(B) ¢ o estimador da matriz de

covariancias assintotica.

O teste de Escore, também conhecido como
teste de Rao, ¢ definido quando U"(B) = 0, ¢
definida pela seguinte expressio

A 2\l
R =UB"(QPB) 'UB")
Segundo Gimenez et.al.(1997), as estatisticas

de Wald e Escore tém a mesma distribuicio
assintotica sob a hipétese nula, isto €,

W =R —2-X’

(p+D)

Para uma hipotese individual, isto é,
testar os parametros estruturais do modelo
polinomial

H,: B - By vs H, : B = BY j=012,..p
o teste a ser considerado é definido por:
7 = BA] B B;)
i O!/2
J

A1/2 R
onde Q ;” corresponde ao j-ésimo componente

j=012,..p

da diagonal principal da matriz de covariancia
assintotica apresentada em (18).
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3 Um estudo de Simulaciao

Para o presente estudo de simulacéo
foi considerado um vetor de B = (B, B,,
B! todos iguais a um, assumimos que U,
~ U(0; Guz), com a finalidade de nio ter
muita perturbacdo consideramos que A, ~
U(0,90;1,10), assim que e, ~ N(0; X,Gf),
além disso X, ~ Bino(1000;0,009), de modo
que W, = X + u,, sendo nosso modelo Y, =
B, + BX + B,X] + . Para a simulacao foi
considerada 1.000 iteracdes para amostras
de 10, 30, 50, 100 e 500.

Nos resultados, apresentaremos as
estimativas B], os desvios padrdes (D.P), os
Erros Quadraticos Médios (EQM).
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Na tabela 1 (abaixo), é o resultado
de um programa feito no Linguagem Ox
(Doornik (2001)), para a construcdo da
tabela foi considerado os valores seguintes
B, =B, =B, = 1, a partir deste, observa-se
que os estimadores apresentados na tabela
se aproximam aos valores sugeridos na
simulacéo, por outro lado observa-se que
a medida que se acrescenta o valor de 6. a
variabilidade de cada parametro aumenta.
Segundo esta simulacdo os parametros se
aproximam aos valores sugeridos se (53 <
0,07, ap6s este valor os valores de s se vem
influenciados pelo valor de s’, afastando-se
dos valores sugeridos.

Tabela 1 — Resultados da Simulacdo para um problema de erros nas variaveis no modelo

P 2 2 . ~
quadratico quando, A, =0, /G, é heterogénea.

) Estimativas Desvio Padrdo Erro Quadratico Médio
o Bo | B | B Bo B, [ B Bo | B [ B
Tamanho da amostra -> n=10
0,01 1,02140f 0,99659| 1,00010| 0,0000770| 0,0002460| 0,0000269| 0,3992200] 0,0152950| 0,0000319
0,02 1,04260 0,99329| 1,00020| 0,0006682| 0,0009576| 0,0001094| 1,3469000| 0,0784080| 0,0002598
0,03 1,06360f 0,99012| 1,00030| 0,0018685| 0,0023746| 0,0002739| 2,4409000] 0,2385800| 0,0011450
0,04 1,08600( 0,98705| 1,00040| 0,0051493| 0,0063084| 0,0007302| 2,4668000| 0,7956300| 0,0060333
Tamanho da amostra -> n=30
0,01 1,00330f 1,00030] 0,99993| 0,0005382| 0,0000689| 0,0000012 0,0020511| 0,0002140{ 0,0000047
0,02 1,00630f 1,00070| 0,99985| 0,0017370| 0,0001961| 0,0000010( 0,0012331| 0,0017861| 0,0000181
0,03 1,00900f 1,00110| 0,99977| 0,0036248| 0,0003800| 0,0000010| 0,0596780| 0,0068547| 0,0000378
0,04 1,01150f 1,00160| 0,99969| 0,0062864| 0,0006236| 0,0000055| 0,3568500| 0,0187160| 0,0000602
0,05 1,01390f 1,00230| 0,99960| 0,0099115| 0,0009377| 0,0000135| 1,2685000| 0,0425780| 0,0000795
0,06 1,01620f 1,00300] 0,99951| 0,0149550| 0,0013524| 0,0000269| 3,6408000| 0,0882590| 0,0000867
0,07 1,01880f 1,00380| 0,99942| 0,0230250| 0,0019852| 0,0000514| 10,3410000] 0,1856000| 0,0000642
Tamanho da amostra -> n=50
0,01 0,99986| 1,00080( 0,99994| 0,0003182| 0,0000351| 0,0000000| 0,0040839| 0,0010225| 0,0000029
0,02 0,99999| 1,00170f 0,99989| 0,0011796| 0,0001220| 0,0000008| 0,0573150| 0,0056073]| 0,0000104
0,03 1,00040 1,00250| 0,99983| 0,0026339| 0,0002657| 0,0000023| 0,2892900] 0,0168660| 0,0000205
0,04 1,00120 1,00330| 0,99978| 0,0047810| 0,0004761| 0,0000047| 0,9607200] 0,0396520| 0,0000314
0,05 1,00240 1,00400| 0,99972| 0,0078183| 0,0007725| 0,0000082| 2,5853000| 0,0823210| 0,0000409
0,06 1,00420( 1,00480| 0,99967( 0,0121900| 0,0011979| 0,0000133| 6,3238000| 0,1622300] 0,0000458
0,07 1,00730f 1,00550| 0,99962| 0,0194300| 0,0019006| 0,0000219| 16,1930000| 0,3358100| 0,0000396
Tamanho da amostra -> n=100
0,01 0,99558| 1,00080( 0,99998| 0,0001497| 0,0000030| 0,0000021| 0,0352980| 0,0010225| 0,0000029
0,02 0,99136| 1,00160f 0,99995| 0,0005974| 0,0000180| 0,0000090| 0,2210700| 0,0056073| 0,0000104|
0,03 0,98738| 1,00250( 0,99993| 0,0013921| 0,0000463| 0,0000213| 0,7435800| 0,0168660| 0,0000205
0,04 0,98375| 1,00330( 0,99990| 0,0026473| 0,0000913| 0,0000409| 1,9585000| 0,0396520| 0,0000314|
0,05 0,98074| 1,00420 0,99988| 0,0046766| 0,0001642| 0,0000726| 4,7482000| 0,0823210| 0,0000409
Tamanho da amostra -> n=500
0,01 1,00410f 0,99892| 1,00010| 0,0000459| 0,0000009| 0,0000004| 0,0096891| 0,0011256{ 0,0000053
0,02 1,00850f 0,99783| 1,00010| 0,0001826| 0,0000032| 0,0000017| 0,0193510] 0,0044035| 0,0000273
0,03 1,01310f 0,99673| 1,00020| 0,0004169| 0,0000068| 0,0000040( 0,0138920] 0,0096867| 0,0000781
0,04 1,01800 0,99561| 1,00030| 0,0007621| 0,0000120| 0,0000073| 0,0007925| 0,0168130| 0,0001754
0,05 1,02320 0,99449| 1,00030| 0,0012441| 0,0000188| 0,0000120| 0,0242450| 0,0255660| 0,0003468
0,06 1,02890 0,99335| 1,00040| 0,0019160| 0,0000278| 0,0000185| 0,2094100| 0,0355810| 0,0006430
0,07 1,03530f 0,99220| 1,00050| 0,0029188| 0,0000407| 0,0000284| 0,9485900| 0,0460000| 0,0011856
4 Aplicacao a analise de duas metodologias o método

Para poder avaliar a consisténcia da
metodologia proposta aplicou a teoria a um
conjunto de dados reais, que se encontram
no Exemplo 4 no trabalho de Galea-Rojas
et.al. (2003), os dados correspondem ao
contetdo de Ouro (em gramas/ton.) para
501 amostras as quais foram resultado de

classico e 0 método fogo dividido.
Os resultados sao apresentados na
seguinte tabela

Tabela 2 — Resultados dos dados do exemplo
4 no Galea-Rojas et.al. (2003), quando
A =0 /G, heterogénea.
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da Linha de Regressao Corrigida

Como no processo de simulacao anterior

Bn |31 |32 30
Estimativa | -0,0986970 | 1,4092000 | -0,2135900 e 5
o, =001 Desvio
. 0,0053739 | 0,0245750 | 0,0060950
Padrdo 5
o =00
Estimativa | -0,0350320 | 1,1669000 | -0,1539600
o, =002 Desvio
. 0,0002806 | 0,0037988 | 0,0009262
Padréo
Estimativa | -0,0012376 | 1,0453000 | -0,1241000
0, =003 Desvio
o Dados Reais
Padrio 0,0020642 | 0,0062340 | 0,0015537 Bl
Estimativa | -0,4278100 | 3,0222000 | -0,6157100 L T
0, =004 [ 5
esvio 0,0133090 | 0,0546390 | 0,0133530 (c)o”=0,03
Padrdo u
Estimativa | 0,5855900 | -1,9903000 | 0,6473300
0?,=0,05 - - Estimacao da Linha de Regressao Corrigida
Desvio 00089673 | 00464750 | 0,0117940
Padrdo -
Estimativa | 0,1156100 | 0,5723500 | -0,0087483 .
2 — 25
o,=006 Desvio °
. 0,0021400 | 0,0108310 | 0,0018394
Padrdo

°® ° o004
concluimos que as melhores estimativas
de um modelo de regressiao, se encontram .
2 .
quando 6, < 0,07 consideramos no modelo Do s
Py . Ce . 2 ¥ —— Polinomio Escore Comigido
varios valores iniciais de 6, = (0,01;0,02;0 o 05 1 18 2 25 3 a5 4 a5 s
Valor de W
,03;0,04;0,05;0,06) nos dados reais, uma
. A . (d) 6>=0,04
interpretacdo grafica da tabela acima pode-se w0
apresentar a seguir: o Estil ao da Linha de Regressao Corrigida
. Estimacéo da Linha de Regresséo Corrigida o S
40
25 :
30
° | ] °
3 5
) [ e
001 LI S T
. 2, " .
0o
-10
-20
o os 1 15 2 25
,W[ Voraewt
— Polinomio Escore Cormigido 2 _
] 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 (e) cu - 0’05
Valor de W
2 _ Estimacao da Linha de Regressao Corrigida
(a) 6, = 0,01 30 < sl 9
. o008
Estil da Linha de Regressao Corrigida 25
° 20
25 { : -
° g5 5
i L o /
o002 ° °
10
05 ,,n
4 s Dados Reais
- ~ Polinomi Escore Compaol
o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
< i
o
25 3 35 4 45 5 (f) Gu = 0706
Valor de W
2 _ Observamos nos graficos apresentados
(b) 6, =0,02

acima que as curvas do modelo polinomial
de grau 2 que melhor se ajustam aos dados
estariam definidos quando 6. é igual a 0,01,
0,02, 0,03 e 0,06, os valores de Guz igual a
0,04 e 0,05 se ajustam também, s6 que seu
ajuste nao passa pela maioria da nuvens de
pontos da amostra, o que faz pouco eficiente
para o modelo.
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5 Conclusoes

O presente trabalho pretendeu abordar
um problema de falta de estimacao da
funcao de verossimilhanca em modelos
com erros nas varidveis, a obtencdo de uma
solucao considerando uma funcio escore
corrigida num modelo de regressao funcional

Estudo do modelo de regressao polinomial com erros nas variaveis quando existe heterogeneidade na razao das variancias

contribuicao de este trabalho ¢ que em virtude
a falta de conhecimento da variancia do erro
da medida Gj, e ao conhecimento da relacdo
entre a variabilidade do erro G; do modelo
e da variabilidade do erro cj da variavel
independente (W), a dificuldade principal
¢ estimar a variavel latente 63, muitos

e polinomial, observou-se que frente a este autores foram dando diversas alternativas,

problema a metodologia apresentada e sua
aplicacdo néo sdo dificeis de realizar, a sua
vez esta metodologia apresenta estimadores
consistentes e de minima variancia, a

a maioria solicita informacao adicional da
variabilidade, neste estudo também se fez
um estudo do valor de 6 adequado para
dar inicio as estimativas do modelo.
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