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RESUMO

Este trabalho apresenta a caracterizacao do modelo Binomial Negativo por meio dos modelos
lineares generalizados, ajustando o mesmo a um conjunto de dados referente ao ntimero de
diretores compartilhados com outras companhias de grandes empresas canadenses, em 1970,
avaliando quais varidveis sao significativas para descrever a varidvel resposta de interesse. Foi
verificado que o modelo Binomial Negativo proposto, com ligagao log, apesar de apresentar
certa tendéncia nos residuos, foi relativamente adequado para a descrigao do nimero e dire-
tores e executivos compartilhados com outras companhias, sendo que as variaveis nagao de
controle e ativo das coorporagoes foram significativas para o modelo.

Palavras chave: Modelos lineares generalizados, Binomial Negativa.

1 INTRODUCAO

A andlise de regressdo, termo introduzido por Francis Galton no século XIX [3], caracteriza-se como
uma técnica amplamente utilizada em vérias dreas para investigar a relacao de dependéncia de uma
variavel resposta com uma ou mais varidveis preditoras. A regressao busca descobrir quais preditores sao
importantes e estimar o impacto da alteragao do valor de uma variavel preditora sobre o valor da variavel
resposta [7].

Durante muitos anos os modelos normais lineares foram utilizados na tentativa de descrever a maioria
dos fenémenos aleatérios [6], até mesmo para os quais a suposicdo de normalidade da varidvel resposta
nao era razoavel, sendo que a transformacao dos dados era uma alternativa comum para alcangar a
normalidade. Entretanto, a transformacao, pela mudanca de escala, altera a relacao entre a variavel
resposta e as variaveis preditoras, comprometendo, muitas vezes, a interpretagao dos parametros do
modelo [2].

Buscando unificar os procedimentos de inferéncia para outras opcoes de distribuicao da varidvel res-
posta e outras fungdes para ligar os parametros das distribui¢oes a um preditor linear, [4] introduziram
os modelos lineares generalizados (MLG).

Sejam Y7, ..., Y, varidveis aleatérias independentes, cada uma com fungao densidade - ou fungao de
probabilidades - pertencente a familia exponencial, como abaixo

[y 05, 6) = exp(p(yi0s — b(0:)) + c(ys, D)) (1)

De acordo com [6], os MLG’s sao definidos pela Equacao (1) e pela parte sistemética, definida a seguir:

9(ps) = ni, (2)
em que 1; = x! 3 é o preditor linear, B = (B, B1, .-, 5p)T, p < n, é o vetor de parametros desconhecidos a
serem estimados, z; = (21, ..., Zip)” sao os valores de varidveis explicativas e g(A) é a fungao de ligagao,
mondétona e diferencidvel.
Em modelos cuja varidvel resposta representa o resultado de contagem (quantitativa discreta) variando
no intervalo [0, 00), a distribuigdo mais comumente utilizada é a de Poisson, candidata ao ajuste dos dados.
Entretanto, um problema comumente observado na andlise de dados reais é a sobredispersao da
variavel resposta, que nao é atendida pelo modelo de Poisson. Uma possivel solugao é a distribuicao
binomial negativa, que apresenta a vantagem da estimagao de um parametro de dispersao.



Neste contexto, o objetivo deste trabalho é ajustar o modelo binomial negativo, por meio dos modelos
lineares generalizados, a um conjunto de dados referente ao nimero de diretores compartilhados com
outras companhias de grandes empresas canadenses, em 1970, avaliando quais varidveis sao significativas
para descrever a varidvel resposta de interesse.

2 METODOLOGIA
2.1 Dados

O conjunto de dados Ornstein apresenta o numero de diretores e executivos compartilhados com outras
companhias [5]. As observagoes sao das 248 maiores empresas canadenses com informagoes publicamente
disponiveis em meados da década de 1970. As varidveis utilizadas sdo apresentadas a seguir:

e Ativos: ativos da corporagdo (em milhoes de dolares) - varidvel quantitatica continua;
e Setor: setor de operagao - varidvel qualitativa nominal;
e Nacao: nagao de controle - variavel qualitativa nominal;

e Interlocks: Numero de diretores e executivos compartilhados com outras companhias - variavel
quantitativa discreta.

2.2 Modelo Binomial Negativo

Seja X uma varidvel aleatdria que representa o nimero de tentativas para se obter k sucessos, em n
ensaios de Bernoulli, cada uma com probabilidade p de sucesso. Neste caso, a varidvel X ~ NB(p, k),
isto é, segue uma distribuicdo binomial negativa, com funcao de probabilidade dada por:

r—1

Pix=a) = (521 )rta-ort 3)

emque x =k, k+1,....

A média de X é dada por u = k/p, sendo que a fungdo de probabilidada apresentada na Equagao
(3) pode ser reparametrizada em fungdo de p. Assim, o modelo binomial negativo, ajustado aos dados
referentes ao nimero de diretores e executivos compartilhados com outras companhias, é descrito a seguir.

Componente aleatério: Y; ~ NB(k, u;), com i = 1,2, ...,248;
Componente sitematica: n; = By + f1Setor; + P2 Nacao; + 3 Ativos;
Funcao de ligacao: 7; = log(u;)

Para identificar quais varidveis foram significativas para descrever o nimero de diretores comparti-
lhados realizadas, foi utilizada a andlise do Tipo 3. Esta andlise testa a significincia de cada variavel
explicativa, sob o pressuposto de que todas as outras varidveis inseridas na equagao do modelo estao
presentes.

Para avaliar qualidade do ajuste do MLG, também foi utilizado o quociente entre a estatistica Scaled
Deviance e seus respectivos graus de liberdade. A Scaled Deviance é dada por:

D* = 2lynar — 10(B))) (4)
em que ly,q; é 0 valor maximo da fungio de verossimilhanga e l(G(B)) ¢é a verossimilhanca considerando
os estimadores de méxima verossimilhanca (EMV) dos pardmetros da regressdo. Sob certas condigoes
de regularidade, D* segue uma distribuicao limite do qui-quadrado, com graus de liberdade iguais ao
nimero de observagbes menos o numero de parametros estimados. Assim, o quociente entre D* e seus
respectivos graus de liberdade devem ser proximos a 1, como esperado para uma variavel aleatoria com
distribuigao qui-quadrado.



2.3 Analise de residuos

De acordo com [6], a andlise dos residuos é constituida por um conjunto de técnicas para avaliar se
a distribuicao em estudo é apropriada para descrever o comportamento da varidvel resposta e ainda
identificar a presenga de possiveis pontos extremos no conjunto de dados.

Um residuo R; descreve a distancia entre o valor observado y; e o seu respectivo valor ajustado [i;,
dado por R; = h;(yi, [1;), com h; uma fungéo conhecida e de facil interpretacao [1]. Assim, existem vdrios
possiveis tipos de residuos que podem ser obtidos, de acordo com a escolha (adequada) de h;.

Seis tipos de residuos serao utilizados neste trabalho para analisar a presenga de tendéncia. Sabe-se
que os residuos devem ser independentes dos valores ajustados ou de uma combinagao linear dos mesmos.
Assim, a dispersao entre os residuos e o preditor linear nao deve apresentar nenhum tipo de tendéncia se
as suposicoes do modelo forem verificadas.

Ainda, o envelope de probabilidade foi utilizado como a ferramenta para a analise da Normalidade
dos residuos. O nivel de confianca do envelope é de 95%, e o tipo de residuo utilizado foi o componente
de desvio padronizado.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Tabela 1: Estatistica da razao de verossimilhanca para andlise Tipo 3 do modelo Binomial Negativo
ajustado.

Fonte | Graus de liberdade  x? Valor p
Setor 9 1171 02301

Nagdo 3 35,08 < 0,0001
Ativos 1 66,88 < 0,0001

De acordo com a Tabela 1, verifica-se que tanto a nacgao de controle quanto o ativo das coorporagoes
foram sigificativos para explicar o comportamento do ntimero de diretores e executivos compartilhados
com outras companhias, ao nivel de 5% de significancia.

O quociente entre a estatistica Scaled Deviance e seus respectivos graus de liberdade foi de 296, 52/234 =
1,27 =~ 1, como esperado para uma variavel aleatéria com distribuicao qui quadrado.
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Figura 1: Graficos dos residuos contra os valores ajustados para o preditor linear.

Analisando a Figura 1, observamos uma certa tendéncia no comportamento dos residuos brutos
(raw residuals) de acordo com a variacao de 7, sendo que, a medida que o valor do preditor linear
aumenta, a variabilidade do residuo também aumenta. Ja os residuos Deviance aparentam distribuir-se
aleatoriamente de acordo com a variacao de 7.
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Figura 2: Envelope simulado dos residuos componentes do desvio padronizados para o modelo de Binomial
Negativo.

Observa-se que nenhum ponto (residuo) ficou fora das bandas de confianga do envelope simulado para
um ajuste da distribuicao Binomial Negativa representado pela Figura 2, idicando que o modelo se
ajustou bem aos dados e pode ser adequado para descrevé-los.

4 CONCLUSAO

Os modelos lineares generalizados caracterizam-se como uma importante ferramenta para a modelagem
de dados de diversas naturezas, como dados de contagem. Para o conjunto de dados considerados, Orns-
tein, verificou-se que o modelo Binomial Negativo proposto, com ligagao log, apesar de apresentar certa
tendéncia nos residuos, foi relativamente adequado para a descricao do nimero e diretores e executi-
vos compartilhados com outras companhias, sendo que todos as varidveis nagao de controle e ativo das
coorporacoes foram significativas para o modelo.
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