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1 Introducao

A distribuicdo beta exponencial generalizada (BEG), proposta recentemente por Barreto-
Souza et al. (2010), é util para analisar dados assimétricos. Este modelo tem quatro parametros
e os seus submodelos sdo as distribuicdes beta exponencial (BE), exponencial generalizada
(EG) e exponencial. Estes possuem comprovada adequacdo a dados envolvendo varias situacoes
praticas, como na drea média, industrial e econdmica. Uma importante vantagem da distribui¢do
BEG, € acomodar ndo apenas fungdes de risco mondtonas, isto €, fungdes crescentes, decres-
centes ou constantes, mas também as fun¢des de risco nao-mondtonas, como a forma unimodal.

A func¢do densidade de probabilidade, de sobrevivéncia e de risco sdo dadas, respectiva-

mente por

ane (1-e ) 1 (1o e )

hlx) = B(a>b)ll_(1_e—h)°‘(a7b) ’

emque x > 0;a>0,b>0ea>0sio parametros de forma e A > 0 é parAmetro de escala.
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A finalidade deste trabalho foi utilizar o0 método de maxima verossimilhanga para estimar
os parametros da distribui¢cdo BEG, utilizando dados de tempo de permanéncia no Japao e com-
parar seu ajuste com o das distribui¢des BE e EG, utilizando as estatisticas AIC (Critério de
Informacdo de Akaike), BIC (Critério de Informagao Bayesiano) e CAIC (Critério de Informacgao

Akaike Consistente) e o teste da razao de verossimilhanga (TRV).

2 Material e métodos

Os dados foram obtidos por meio de uma pesquisa eletrOnica (e-survey) Babbie (1999),
que buscou obter de caracteristicas, acdes ou opinides do grupo de alunos utilizando a internet
como ferramenta. A pesquisa foi realizada no primeiro semestre de 2010, por meio de um site
reservado, apenas para acesso dos académicos, em que foram obtidos 246 questionarios. Deste
apenas 150 foram utilizados para analise, pois haviam alunos de outras nacionalidades. Foi
considerado como varidvel de estudo o tempo de permanéncia no Japdo, sendo este contado
a partir da chegada pela primeira vez até o presente momento, foram censurados alunos que
tenham retornado para o Brasil ao menos uma vez.

O comportamento da fung¢ao risco foi observado por meio da construcio do grafico do tempo

total em teste (curva TTT ), proposto por Aarset (1987). A curva TTT € obtida construindo um

gréfico de
-
Z Tin+ (” - r>Tr:n
r = r
G(—) ==l P por —,
n n
Y T
i=1
em que n € o tamanho da amostra, r = 1,...,n e T;.,,i = 1,...,n sdo estatisticas de ordem da
amostra.

A estimagdo dos parametros foi feita pelo método de maxima verossimilhanga. Para que
fosse possivel realizar inferéncias fundamentadas no modelo, foi necessario obter a fungdo de
verossimilhanga, que é expressa por, L(ot, A, a,b;x) = [Licr f(xi;0, A, a,b) [Ticc S(xis 0, Ay a,b),
em que f(x;;0,A,a,b) e S(x;;a,A,a,b) sdo a fungdo densidade de probabilidade e de sobre-
vivéncia da distribuicdo BEG, F representa as observacdes que falharam e C representa as
observacdes que foram cencuradas. Sendo 8 = (o, A,a,b)”, o logaritmo da funcdo de verossi-

milhan¢a do modelo paramétrico para uma tnica observagao x de X € representado por

L(®) = log(oc)+log(7h)—10g[(avb)]—kx+(oca—1)1og<1_e—%x>

+ (b-1)log{1- (1-{“)“}, x> 0.

Os componentes do vetor score U = (%, aa—ll,, %, g—&) s@o obtidos por diferenciagao de 6 em
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relacdo aos parametros, logo

Ua(B) = atlog(1—e) —(a) +w(a+b),

Up(0) = 1og{1—(1—e—’~X>°°}—\|;(a)+w(a+b),

o
1 (a— 1)xe ™ o(b—1)e ™ (1—6_7“‘) X
(04
(b—1)(1—e ™) log(1—e ™
Ua(6) = - +alog (1—(“) (1(1>eM)‘(" )

y(.) é a fungdo digama.
Consequentemente, o estimador de maxima verossimilhanca (EMV) 9 de 0 & obtido nu-

mericamente a partir das equagdes nao lineares,
U,(0) =Uy(0) =U,(0) =Uqy(0) =0.

O ajuste da distribuicdo BEG, foi comparado com o das distribuicdes BE e EG, por meio
das estatisticas AIC, BIC, CAIC e pelo TRV. As andlises foram implementadas no software R
(R Development Core Team, 2013).

3 Resultados e discussoes

A Curva TTT para o conjunto de dados de tempo de permanéncia no Japao, encontra-se na
Figura 1(a) e indica uma fung¢do risco na forma crescente. Assim, para analisar esse conjunto
de dados, a distribuicdo BEG pode ser utilizada.

Na Tabela 1, podem ser vistos as EMVs (e os correspondentes erros-padrao que estdo en-
tre parénteses) dos parametros e os valores das estatisticas dos modelos, BEG, BE e EG. Os
resultados indicam que o modelo BEG tem os menores valores de AIC, BIC e CAIC entre os
modelos ajustados, portanto, 0 modelo BEG é o mais adequado para os dados de tempo de
permanéncia no Japdao. O TRV € apresentado na Tabela 2. Os resultados nessa tabela sugerem
que o modelo BEG produz um ajuste mais adequado a esses dados quando comparado com as
outras duas distribuicdes.

A Figura 1(b) apresenta a comparacdo das estimativas da func¢do de sobrevivéncia segundo
Kaplan-Meier e segundo os modelos BEG, BE e EG, para os dados de tempo de permanéncia
no Japao. Observa-se pela figura que a distribuicio BEG nos fornece um ajuste satifatério para

os dados em estudo.
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Figura 1: (a) Curva TTT para os dados de tempo de permanéncia no Japdo. (b) Estimativas da
func¢do de sobrevivéncia segundo Kaplan-Meier e segundo os modelos BEG, BE e EG, para os
dados de tempo de permanéncia no Japao.

Tabela 1: Ajuste final dos modelos comparados, para os dados de tempo de permanéncia no

Japao.

Modelo | A o a b | AIC BIC CAIC

BEG | 0.0397 243520 0.0760 5.0790 |[915.1 9272 9154
(0.0127) (9.1363) (0.0242) (0.5840)

BE | 0.0027 1 2.8586  81.4000 | 979.5 988.6 979.7
(0.0002) (=)  (0.0223) (0.4057)

EG | 0.1356  2.8823 1 1 994.6 994.7 1000.6
(0.0110) (0.3633)  (—) (-)

Tabela 2: Teste da razao de verossimilhanca, para os dados de tempo de permanéncia no Japao.

Modelo \ Estatistica do teste ~ Valor p
BEG vs BE 66.4 < 0.0001
BEG vs EG 83.5 < 0.0001

4 Conclusao

Pelos critérios utilizados verificou-se que a distribuicao BEG obteve o melhor ajuste, quando
comparada com seus submodelos. Sendo assim € possivel considerar que a principal vantagem
da distribuicio BEG ¢ a flexibilidade da sua fung¢@o risco, de forma a deixar o modelo mais
flexivel e com a possibilidade de ajustar variados conjuntos de dados em anédlise de sobre-

vivéncia.
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