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INTRODUGCXDO

08 procedimenics de gelecdio de variiveis na construcio de mo-
delos empiricos de regressdo té&m encontrado utilizacdo crescente, gra-
¢as principalmente ac barateamento e popularizacio do uso, e mesmo da
posse, de computadores, e a disponibilidade cada vez maior de "soft-
wares” especificos de boa qualidade.

Do ponto de vista Estatfstico, todavia, o ferramental dispo-
nivel para testes de significlncia € inadegquado, podendo a utilizacdo
generalizada dos testes F de significincia levar a distorgdes graves
e, plor, desconhecidas.

Por outre ladeo, a preocupag¢io, a partir dos anos 60, com a
robustez dos estimadores, encontrou forte ressondncia na drea de re-
gressic, com severas e bem fundamentadas restri¢les aos métodos dos
minimes quadrados sendo levantadas. Tambdém aqui, ¢ barateamento e po-
pularizacdo dos recursos computacionais, tanto em termos de "hardware”
como de "software”, abriram novas fronteiras para a presquisa sobre es-
timadores, 3jid agora livre das pesadas limitag¢des de cdiculo que fize—
ram no passado, os estimadores de minimos quadrados, com a elegdncia
algébrica e egtatistica de suas solugtes, um competidor imbatfvel. O0s
estimadores de minimos desvios abseolutos, por exemplo, tém se consti-

tuido mais recentemente numa ativa frente de pesquisas.

Em 1977, Mosteller e Tukey propuseram a abordagem do problema
de selecio de varidveis em andlise de regressdo, com a utilizacido de
estimadores robustos. ¢ estimador biponderado (Beaton e Tukey (1674))
contempla a situagdo em que os erros aleatérios possuem distribuigde
com caudas mais pesadas que as da normal. Em particular, no contexto
de normais contaminadas, de ébvio interesse prdtico, o estimador bi-

ponderadce de Tukey parece particularmente atraente.



Neste trabalho nds empregamos, num contexto especifico, o es-
timador biponderado ao problema de seleg¢d3o de varidveis, com atencdo
dirigida as questdes dos niveis reais de gignificancia do teste F
usual, e da resisténcia dos estimadores a distribuicio dos erros alea-
térios de caudas mais pesadas que as da normal.

No=so objetivo principal foi desenvolver uma metodeologia para
o estudo comparative entre o estimador biponderado e ¢ minimes quadra-

dogs, aplicados ao problema da construgdo de modelos de regressac.

No capitulo 1 fazemos uma apresentacio da teoria cldszica de

Regressdo, introduzindo os conceitos bdsicos que serdo utilizados nos
trabalhos.

0 estimador biponderado ao contrdrio do estimador de minimos
gquadrados, nio possul uma expressdo algébrica fechada, sendo determi-
nada de forma iterativa. Para uma introducdo diddtica, de forma a s3se
permitir uma melhor compreensdo do mesmo, apresentamos no capitulo 2
exemplos de aplicag¢do do estimador biponderado desde geu contexto mais
simples : a estimacd3o do pard3metro de locag¢do, até sua aplicacio no
ajuste de modelos de Regressdc Linear Multipla. Em tocdos casos desen-
volvemos um estudo comparativo entre o estimador biponderado e alguns
competidores. Embora apresentando efici&ncia menor do que 1 com rela-
cdo aos minimos quadrados nos cascs de normais puras ou de baixa con-
taminac¢do, o estimador biponderado apresentou bea eficigncia nosg de-
mais contextos estudados, caracterizadoes por média e pesada contamina-

cao.

No capitulo 3 aplicamos uma variagdo de proposta de Mosteller
e Tuke?, a regressdo biponderada pasgo—a-frente, aoc problema da sele-
¢do de varidveis na construcdo de modelos de regregsdo. Trabalhando
com vdrics niveis de contaminacgdo, estudamos o desempenho do estimador
biponderado e de minimos quadrados em termos dos niveis de significan-
cia reais do teste F, e & frequéncia com que se chega, em cada caso,
ao modelo final correto.



SimulacSes Monte Carlo s3o feitas para diversas caracteristi-
cas da distribuicdo dos erros aleatdrios, desde a normal pura até si-
tua¢des caracterizadas por pesada contaminacdo. 08 resultades, apre-
sentados em forma de tabela, permitem um estudo do desempenho de cada
um dos dois estimadores no contexto particular em que foram emprega-
dos.

No capftulo 4 fazemos uma. andlise comparativa dos deis esti-
madores, com base nos dados tabulados apresentados nos capitulos 2 e
3. Esta andlise traz evidé&ncias de que o estimador biponderado pode
ser uma alternativa vantajosa aos minimos quadrados em alguns contex-
tos particulares de interesse pratico.
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CAPITULO 1

REGRESSA0

1.1 - INTRODUGQKO

A moderna atividade humana se caracteriza, em diversas 4dreas,
por uma intensa e permanente producdo de informag¢do. Esta informacSo
as vezZes passa despercebida e se perde, as vezes ¢ coletada e regis-
trada de maneira mais ou menos planejada e sistemdtica. A andlise cor-
reta da informacdo coletada e armazenada pode, ndo raramente, fornecer
elementos importantes ao apreofundamento da compreensdo dos processos
envolvides, sSejam eles de natureza fisica, politica, econdmica, so-
cial, entre outros.

A 1informacdo, dependendo da situac¢do considerada, pode ser
gerada de forma contfnua. Em determinados processos industriais por
exemplo, varidvels relativas as caracterfsticas de operac¢do do proces-—
so e do produtoc final, como temperatura, pH, fndice de viascoaidade,
etc., 8do coletados e regliatrados continuamente. As vezes, ainda, a
informagdo € produzida de forma discreta, em inatantes bem definidos
de tempo. De qualquer forma, o estabelecimento de um processo sistemd-
tico de coleta e registro de informagdo deve atender a objetivos cla-
ramente definidos. Conforme apontado em Draper e Smith(l982) com fre-
quéncia um processe sistemidtico de coleta e registro de informacd3c &
mantidc por simples questdo de hdbito cu tradicdo, qgquando os objetivos
originais para tal procedimento 3& foram hd muito esquecidos cu aban-
donados.

Assim, a coleta e registro da informacg8o ndo deve ser .vista
comoc tendo uma finalidade em s3i, mas como uma etapa intermedidria de
um procegsso mais amplo, cobjetivando um entendimentc mais detalhado do
fendmeno considerado.



Esta compreens3o muitas vezes é procurada objetivando orien-
tar decisGes imediatas, ou o estabelecimento de planos a médio e longo
prazos. Em outros contextos, entretanto, busca-se fundamentac3o empf-
rica para teorlas existentes, ou indica¢des de novas dire¢des promis-
soras para investigacdo.

Exemplo 1.1 - Um grande hospital escola atende diariamente a centenas
de pacientes, distribuldos nas diversas especialidades
da atividade médica. Num campo onde a realizagdo de pesquisa de forma
planejada estd fortemente limitada por restricBes ébvias de natureza
ética, estes pacientes oferecem, a cada uma daguelas especialidades,
uma 1inesgotdvel base empirica para estudos e pesquigas. 0 acompanha-
mento cuidadoso de cada paciente, e a andlise conjunta de um grande
ndmero de casos semelhantes pode permitir a descdberta de regularida-
des importantes possibilitando, assim, o avango de pasgos cruciais no
entendimento e dominic dos processaos bioldgicos envolvidos.

QO acompanhamento c¢uidadogoe referido acima inclue, certamente,
0 registro de um grande niumero de dados objetivos sobre cada paciente.
Estes dados podem se referir 3 histdria pregres=a, aocs hibitos, ao am-
biente social, as atividades profissionais, a base gendtica, a histd-
ria patoldgica, ao perfil psicoldgico, ao estado fisico e patoldgico
atual e a evolugio destes no tempo, as intervencdes médicas efetuadas,

etc} para cada paciente.

No planejamento das rotinas de coleta de dades a Serem im-
plantadés. a escolha das varidveis que devem sSer anotadas ndoc se ba-
seia sempre na certeza, mas frequentemente na suspeita da possibilida-
de da importancia desta para a compreensdc do processo bioldgico sendo
acompanhado. Assim o mimero de varidveis sendo monitoradas € em geral
inflacionado, podendo vir a ser realmente grande. Multiplique-ge pelo
mimero de pacientes acompanhados, geralmente alto para diversas dreas
impeortantes, e se tem uma volumosa base de dados, em continuo processo
de expansdo.



0 computador pode aqui desempenhar, certamente, um papel im-
portante no procesgsamento eficiente de tantos dados. Contudo sé os mé-
todos de andlise exploratéria de dados, da selegdo de varidveis rele-
vantes, da construcdo de modelos, etc, permitirdo peneirar para fora
do processo de coleta as varidveis irrelevantes, simplificando ¢ mes—
mo. Mais importante ainda, aqueles métodos estatisticos de anidlise po-
dem permitir, pelo ajuste adequado de modelos, a explicitac¢do de rela-
¢des importantes que possibilitar3c avangos no entendimento do proces-
so bilocldgico em questdo.

Neste contexto, em geral as varidveis consideradas podem ser
agrupadas em doism tipog : varidveis explicativas e varidveis respos-
tas. Por exemplo, no acompanhamento de gestantes de alto risco, varid-
veis como idade, peso, pressdo arterial, tipo de atividade vprofissio-
nal, grupo racial, nivel de renda, hdbitos alimentares, etc, referen-
tes a gestante, podem ser consideradas como possiveis varidveis expli-
cativas para respostas tais como : peso, nota de Apgar, etc, referen-
tes ao recém—nascido. Busca-se entdo, com base em dados histdricos
acumul ades, construir um modelo que permita prever o nivel de uma de-
terminada varidvel! resposta, como funcdc de um elenco adequadc de wva-

ridveis explicativas.

Este processo iterativo de acumuleo ¢ andlise de dados, e
construcio de modelos empiricos, tem sido fator muito importante no
progressco verificado em dreas como a pesquisa do cancer, doza trans-
plantes de drgios, entre outras.

Exemplo 1.2 - Na drea de Engenharia de Alimentos € muito comum o pro-

cegsamerntc de determinadas matérias primas para a sua
utilizacdo em alimentog industrializados através da extrusdo. Este
processamentc €& feitoc através de um extrusor, um aparelho que possue

vdrios fatoreg a serem ajustados pelo operador.



Muitos estudos de laboratdério tém gide feitos de forma a de-
terminar como certas caracteristicas do produto final s3o explicadas
como funcde das condigdes de operagdo do extrusor. Como em geral ocor-—
re em estudos controlados, de laboratério, tem-se aqui uma situacgdo
onde determinadas varidveis sd3o mantidas constantes, e um certo con-
junte de varidvels sdo ajustadas, sequencialmente, em pontos de opera-
¢do f£ixados atravéé de um delineamentc experimental bem definido.

No procegsso de extrusdoc de farinha desengordurada de tremogo
doce, por exemplo, pode—se estar controlande as segquintes varigveis :
temperatura da extrusdo, umidade da farinha, dismetro da matriz e ro-
tacdo da rosca. Neste contexto, pode-ge estudar diversas caracteristi-
casgs, em particular a mastigabilidade do produto extrudade como fungde
destas varidveis sob controle.

0 que se busca € ter a varidvel resgposta como funcic das wva-
ridveis controladas de forma a ser possivel determinar como a mastiga-
bilidade, por exemplo, responde a perturbacfes nos valores das wvarid-
vels controladas.

Nos exemplos acima, procura-se construir modelos empiricos
com base em dados acumulados, seja casualmente, seja através de um de-
lineamento experimental rigorosamente estabelecido, que permita repre-
gsentar uma certa varidvel resposta, aproximadamente, como uma fung¢do
de um certo conjunto convenientemente selecionado de varidvels expli-

cativas.

Assim, representande por Y a varidvel respoata, da qual se
tem n observacgdes, e por X1, X2, ..., Xp , as p varidveis explicativas
gselecionadas, podemos representar sumariamente os dados disponiveis
por



Yi, ¥il, ..., Xip , para i =1, ..., n
onde Xi3j & o valor de Xj correspondente a i~dsima observacdo, Yi.

Em seguida estabelece—se uma conjectura bdsica com respeito a
exigténcia de uma reltagde funcional entre Y ¢ ag p varidveis explica-

tivas X, através dc modelo
Y= £(X1, ..., Xp} + ¢

com f pertencendo a uma certa famflia de funcies, @ € o erro aleatdrio
para o qual se préssupﬁe algumas propriedades de regularidade. 0 que
se busca, em geral, € uma rela¢3o funcional que permita, com baze no
conhecimento dosg valores de X1, ..., kp » Prever um valor aproximado
para Y.

A escolha da famflia funciocnal £, e a determina¢do do elemen-
to daquela famflia de funglies gque melhor se ajusta ao particular con-
junte de dados, serdo alguns dos temas a serem abordados nas secdes
seguintes. '

1.2~ CONCEITUACAO E NOTACAOC MATRICIAL

Em diversas situagfes, ao gse tentar ajustar um modelo, como
descrito na sec¢do anterior, a forma funcional de £ jd € conhecida por
considerac¢des de natureza tedrica. O levantamento de dados experimen-
taig ou observaciocnais permitird, além da checagem do modelo tedrico
adotado, a estimacio dos parametros envolvidos,

Em uma outra situacio mais comum, a forma funcional wverdadei-
ra de f nio sd € desconhecida, mas ainda de potico interesse. Nestes
cascg busca-sgse simplesmente uma aproximagdoc satisfatdéria que, baseada

unicamente nos dados empiricos, permitird uma certa capacidade predi-



tiva para Y, dentro de uma faixa limitada e bem definida de valores
das varidveis X.

Neste segundo contexto € comumente utilizado o modelo geral
de regressdo linear. Esta classe de modelos é atraente por sua simpli-
cidade e por aproximar geralmente bastante bem as fung¢des, guando res-—
tritas a regides limitadas, como € o caso em diversas situagies prdti-
cags de interesse.

No medelo geral de regregsdo linear a equacdo ajustada € da
forma :

¥Yi = 30 + B1l¥il + 82Xi2 + ... + BpXip + €1 (1)

onde Yi = j-égima observacdoc conhecida tambdm chamada de varidvel de-
prendente e,

Xij = valor da j—-daima varidvel para a i-ésima observacioc, também
conhecido.

O0s B's sdo o8 p+l parémetros desconhecidos gue se quer esti-
mar, e o8 c£i'g gsdo o3 errog aleatdrios, também desconhecidos.

A denomina¢do linear provém do fato de que a relag¢do € linear
nos parimetros R's. Ag variidveis podem ser, e muitas vezes g3o, transg-
formagdes, ndo necessgariamente lineares, das varidveis originais do
problema.

Existem maneiras de se trabalhar com esses modelos para espe-
cificagbes bastante geraim do comportamento dos erros aleatdrios, como
por exemplo com o8 chamados modelos lineares generalizados, apresenta-
dos por Nelder e Wedderburn (1972). H4 um texto de Cordeiro (1986), em
portugués, sobre esse tipo de abordagem. Aqui serdoc considerados ape-
nas o3 casgsos em que esgeg erros sio varidveis aleatdrias de médias ze-

ro, ndoc correlacionados e de varidncia constante, como especificado de



foerma precisa nas préximas secdes. Para aplicar as técnicas de gelecdo
€ necessdria ainda a suposic¢do de normalidade des erros. As técnicas
de gelecdo com uso do método de minimos quadrades dependem fortemente
des=a supcsicio.
O problema pode ser formulado em forma matricial

Y =X+ €
onde

¥ = (Yl ... ¥n)

& o vetor de observacies, e

!'1 X1t ... Xip |

i1 Xnl ... ¥np |

é a matriz dos valores das varidveis ¥'s. A primeira coluna de 1l's
corregponde 3 inclusdo da constante no modelo e cada uma das colunas
restantes corresponde aog valores de uma destas wvaridveils para as n

obgservacgies,
B* = (Bo_.. Bp)
é o0 vetor de pardmetros, a serem estimadcs e

et = (el.... gn)

é o vetor de errca, desconhecido.



Neste trabalho serd considerado apenas o caso em que a matriz
X tem asg p+l colunas linearmente independentes. Eata situac3o de posto

completo da matriz X € conhecida usualmente como problema de regressic
linear miltipla.

1.3 - CRITERIOS PARA AJUSTE DO MODELO

Tendo-se caracterizado o modelco, devemos procurar a maneira
de Ze obter as estimativas dos par8mefros envolvidos. E natural gque se
deva buscar estimativas que, de alguma forma, minimizem og erros de
ajuste, isto €, a diferenga entre os valores observadoza e respectivos
valoregs ajustados de Y. Deste principic bdsico decorrem invmeros cri-
térios de ajuste.

Por exemplo, pode—sge adotar o critério de se procurar minimi-
zar a soma dos deaviozs abscolutos, ou ainda, o de minimizar o erro ab-—
soluto midxime. Alguns critérios possuem maior apelo intuitive que ocu-
tros. Contudo, o0 critério com maior apelo intuitivo, ndo é necessaria-
mente aquele que implica num tratamento matemdtico mais simples. Por
exemplo, o critério de minimos desvios absolutos & mais intuitivo do
gque © critério de minimes guadrados, no entanto este possibilita um
tratamento matemdtico mais simples e elegante.

A eleg8ncia do tratamento matemdtico e a s2implicidade relati-
va dos cdlculos é um dog fortes motivos pelos quais o critério de mi~
nimos gquadrados tem sidc o mals difundido para ajuste de modelos de
regressdo. Além disso, sob a suposic¢doc de normalidade dos erros, fre-
quentemente satisfatdéria em problemas de regressdo, as estatisticas
envolvidas t&m, pelo menos nes contextos mais simples, distribuigles
conhecidas.

Mais recentemente, com ¢ avango da industria de computadores

permitindo acesso cada vez mais generalizado e barato a amplos recur-



gos de cdlculo, a simplicidade dos cdlculos associados ao método de
minimos quadrados vem deixando de ser um fator t3o decisivo. Mdétodos
mals dependentes de cdlculos complexos, como ¢ dos mInimos desvios ab-
golutoa, t&m apresentado apelo crescente. A este respeito ver Bloom-—
field e Steiger (1983). Por outro lado, o desenvolvimento dos métodos
estatfsticos computacionalmente intensivos, vem oferecendo opg¢des para
testeg de hipdteses estatisticas que compensam, satisfatoriamente, a
simplicidade e elegdncia das propriedades estatisticas dos estimadores
de minimos quadrados, no contexto de erros aleatdrios distribuidos
normalimente.

1.4 - O CRITERIO DE MINIMOS QUADRADOS E SUAS PROPRIEDADES

0 método dos minimos quadrados permite um tratamentc matemd-—
tico e, sob certas suposic¢les geraig, estatistico, simples e elegante.
Por estes motivos ele ganhou amplo predominic sobre seus competidores.
De forma esquemdtica, o método de minimos quadrados consiste em tomar
para estimativas dos B's, valores qﬁe minimizem

o - .2
Lo(¥Y1 - ¥1i)
i=1

onde Yi é o valor ajustado para Yi com a estimativa b, dado por
Yi = bo + blL.X1li + ... + bp.Xpi .

Denominando de regf{duos as diferencas entre o valor das ob-

gservacoes Yi e ¢ogs valores correspondentes ajustados, Yi, ou sela
el = Yi - Yi

0 gue Se bugca 8d3c, poig, valores dos b'as, que minimizem a soma de

quadrados dos residuos. Em notagdo matricial,



SQRes = (Y - T)'(Y — ¥) = (¥ - XB)'(¥ - XB) (2)

Derivando—-se a expressio acima em relagdo a 8, igualando-ge a
Zerc e representande por b o vetor c¢om as estimativas, tem—se :

(2/3R) (Y - Ip)Y'(¥Y - X8y =0
0 que leva a8 equacdes normais
'¥b = X'Y,
cuja sclucdo, quando (X'X) é nio singular, & dada por
b = (X'X) '¥'Y,

que, pode—-se mostrar, corresponde ac minimo de (2). Esta € conhecida
como a solucdo de minimos qguadrados para B. No case de regressio  {(ma-
triz X de posto completo) esta solugdo € uUnica (Scheffé (1959)).

As propriedades estatisticas dos estimadores de minimos qua-
drados dependerdo, naturalmente, do comportamento estatigtico dos er-
roa. Neste ponto intraduz-se duas suposicies simplificadoras razodveis
sobre este comportamento. A primeira assume que

1) E(e)y = 0 ,
ou seja, que Y & uma aproximacdc ndo tendenciosa de f(Xl.....Xp}. A
segunda diz respeito & varidncia de {. Neste caso faz-se, de inicio, a
suposicio mais simples possivel, ou seja, a de que

ii) var{g) = UZI ,

isto &, a varifincia € constante independente dos valores das varidveis

X's, e o8 erros s3c ndo correlaciconados.

10



No modelo (1), assumindo-se (1) e (ii) valem a&as seguintesg
propriedades para os elementos do vetor b :

E(b) = 8
Var(b) = o2 (X'X) !

0 teorema de Gausg-Markov garante que os elementos de b si3o
08 estimadores lineares ndc viciados de minima variancia (BLUE) dos
elementos de B (Scheffé (1959)).

Se, além das duas suposic¢ies anteriores, tem—se ainda gque &
satiagfeita a hipdtese de normalidade :

111) e v N(0,0%)

entijo o8 estimadores b's sdo também os estimadores de mdxima wverossi-
milhancga para os B 's.

Apés obtido o ajuste deve-Se procurar maneiras de se verifi-
car a qgqualidade deste. Existem muitas abordagens para esse estudo, en-
tre elas a andlise dos resfduos - incluindo confeccdo de grdfices dos
mesmos contra valores ajustadeos e as varidveis X's -, o uso de técni-
cas de dlagndéstico, como as descritas por Belsley, Kuh e Welsch (1980)
e muitas outras. No contexto em que vamos trabalhar, com selegfes au-
tomaticas de varidveis, ugsam-se, geralmente, apenas ag mais szimples,
congtitulidas por exame de R2, o coeficiente de correlacdo miltipla ao
gquadrado, exame da tabela de andlise de variancia geral e testes de
hipdteses.

O coeficliente de correlacdo miltipla ao gquadrade, R2, & defi-
nido como
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onde SQReg é a soma de quadrados da regresasdo dada por

(Tt - ¥)°
1

[ag =]

SQReqg =
i

0

e 5Q0Tot € a soma de quadrados total corrigida

a =.2
SQTot = Z (Y1 - Y)
i=1
sendo que
SQReg + SQRes = SQTot

Estes wvalores de somas de quadrados e os correspondentes
graus de liberdade, bem como og quocientes das somas de quadrados por
estes UuUltimos, chamados de gquadrados médios, sdo comumente agrupados
em uma tabela de andlise de variadncia como 2 que € apresentada abaixo.

Uma Tabela de Andlise de Varidncia

fonte de graus de soma de guadrado
variacao liberdade quadrados médic
Regressdo o] SQRegq OMReg = SQReq/pD
Residuo n-p-1 SQRes OMRes = SQRes/(n-p-1)
TOTAL n-1 8QTot

Vdlida a suposicdec (111i), pode-se fazer infer&ncias estatis-
ticags sobre cada pardmetroc individualmente, ou sobre combinagdes 1li-
neares dos mesmos, uma vez gque se dispde de estatisticas com distri-

bui¢Bes conhecidas.
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Uma questdo frequente negte contexto congiste em testar se o
coeficiente de uma determinada varidvel € zero, ou seja, testar

BO : Byl = @
vs
Bl : Bi # 0
para algQum 1 =1, ..., p
Seja dii o i-éaimo elemento da diagomnal de (X'X)-1 . Temos en-—

t3c que acbh a hipdtese nula :

Como ¢? €& desconhecido é necessérlo ter uma estimativa s? pa-
ra este par3metro. Comc E (SQRes) = E({ Z(Y1 - Yl) ) = (n- p - 1)
temos que § = SQRes / (n-p-1l), & um estlmador nio viciado de o’ . Como
S? e cada um dos bi s3o independentes e 5°/0° tem distribuic3o qui-

quadradoe com n-p-1 graus de liberdade, entdo, =sob a hipdétese nula HO

tem distribuicdec t de Student com n-p graus de liberdade, pois € o
quociente entre duas varidveis aleatdrias independentes, com numerador
distribufde segundo uma N{0,l) ., e o quadrado do denominador distri-
buido segundo uma X’ com n-p graus de liberdade.

Uma maneira equivalente de se realizar o mesmo teste bageia-
Se no acréscimo na soma de gquadrados dos residuos devido & restric3o
Bi = 0, dividideo pelo quadrado médio doz resf{ducs. Com as aupcsiclesn

feitas, =sob a hipdtese nula, temos que esata estatistica segue uma dis-
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tribuigic F de Snedecor com 1 e n-p graus de liberdade.

tica pode ser obtida a partir da sequinte

gsoma de quadrados da regressdac com a

Esta
tabela de andlise de wvarian-

estatis-

gquadrado

médio

———————————— A A il ok o e g

oM (X(1)) = 8Q (X(1))/(p-1)
ASQ (Bi = 0)

QMRes = SQRes/(n—p—-1)

matriz

X ndo tendo a i-ésima coluna.

cia
fonte de graus de soma de
variagdo liberdade quadrados
X(31) p-1 80 (X{1))
Xi 1 ASQ (By = 0)
RESIDUO n-p-1 SQRes
TOTAL n-1 S5QTot
onde
80 (X(1)) =
ASQ (Pi = 0) = SQReqg ~ SQ (X(i})
I -
SQTot = ¥ (Y1 - ¥) e
i=1

8Q (X(1)) + AsQ (Bi

e & dada por

= 0} + SQRes = SQTot

Eata estatistica é exatamente igual ao quadrado da anterior.
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1.5 - MINIMOS QUADRADOS PONDERADOS

Muitas vezes dispde—se de um conjunto de dados onde nem todas
as observactes tém a mesma confiabilidade. Considere por exemplo a si-
tuacdo comum em que o valeor da varidvel Y ¢é determinado através de
andlises laboratoriais. Nesate caso, pode ocorrer gue as anidlises sejam
feitas por dois ou mails tdcnicos diferentes, sendo um deles maiz expe-
riente na operag¢do dos ingstrumentos envelvidos, produzindo, consequen-—
temente, resultados mais acurados e confidveis. Parece claro que esta
diferenca de confiabilidade dos dados deva ser transmitida zo ajuste
de forma que uma observacdo mais confidvel venha a ter um peso maior
na determinagio dos valores estimados dos parametros.

Em termos das supcoSicies bdsicas sobre €, esgsta diferenca no
grau de confiabilidade associado a valorezs diferentes de Y pode ser
modelada, relaxando—-Se a supesigdo (iil1) de varidncia constante. Em
termos matriciais, podemos dizer que Var(¥) = VUo®, onde V & uma matriz
diagonal, positiva definida mas diferente da identidade.

Avancande mails um passo, podemos considerar o caso em gue
var(Y) = Vg2, onde V é uma matriz positiva definida qualquer, ndoc ne-
cesgariamente diagonal. Isto ocorrerd no caso em que oa c's forem cor-
relacionados.

Tem—ge entio gque o modelo e suags hipdteses s3o agora :

Y = XB + ¢
com
a) )Y = 0
b) Var(€) = VUg?
e c) €EVN (0, o2V)
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onde V € uma matriz peositiva definida suposta conhecida. Existe entdo

uma uUnica matriz P, simétrica, ndo singular tal que :

P'P=PP =P =V

Considerando £*= ple

tem-se que
E(s*) = 0

Var (£¥) = E(e*c*') = E(P'e €'P') = p'PPP" 02 = 1 G2

Como €* ¢ uma combinagdo linear dos elementos de £ e £ € nor-
malmente distribufdo, tem-se qgque c* também é normalmente distribuido.

Pré-multiplicando-se a equa¢d3o (1) por P' chega-se a um novo
modelo @

-1

ply = p'X B+ ple

ou definindo Z = P'Y, Q0 = P'X, e €* = p'e, reescreve-se

Z = QB + e~

onde * gatisfaz ag hipdteses (i), (ii) e (iii). Entdo, pelos resylta-
dos apresentades na se¢do anterior, o estimador b de minimos quadrados

para B , neste modelo mais geral, pode ser obtide a partir das equacdes
o'0Cb = Q'2
ou geja

X'pl'Plxb = X'plply

X'Vixb = X'U'Y |,
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denominadas equacgies de Aitken, e que levam a solucdo
b = (X'V'x) x'vV'y
pois (X'V'X) & ndo eingular.

Neste casc a tabela de andlise de variincia fica

fonte de graus de goma de quadrado
variacao liberdade quadrados médio
Regresgdo P SQReg OMReqg = SQReg/p
Resfduo n-p-1 SQhes OMReg = SQRes/(n-p-1)
TOTAL n-1 SQTot
onde
SQReg -—-_%l(?i - D sendo
l}i = b0 +i§lijij com bji's solugies das equacbes
de Aitken

n -2
SQTot = Z (Yi — Y)

i=

SQReq + SQRes = SQTof

1.6 - SELECARO DE VARIAVEIS

O problema bdsico de Andlise de Regressio consiste em, dada
uma varidvel Y e uma gérie de p varidveis X1, ... , Xp ajustar, com
bagse em dados empiricos, um modelo qgue aproxime Y como uma fungio das
varidveis X. Em particular, o problema pode consistir em encontrar p
constantes bl, ... , bp de forma a que o modelo Y = bo + b1.X1 + ... +
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bp.p. tenha a maior aproximac¢do posgivel de Y em termos da soma dos
quadrados dog desvios.

Este problema tem solucdoc elementar, dadas certas condigdes
b&sicas. Contudo em diversas situagaea_préticaa de 1interesse, o numero
p de varidveis independentes X € muito grande, incluindo possivelmente
algumas gque ndo devam entrar no modelo, sSeja por poasuir muito pouco
poder explicativo, seja por serem redundantes com outras varidveis
mais importantes. 0 problema aqui consiste em, antes de ajustar o mo-
delo, decidir quais varidveis X devem participar do mesmo.

A busca por um subconjunto das varidveis X que participardo
do modelo pode ser feita de forma mais ou menos artesanal, gquando p
ndo for muito grande. O numero de modelos possiveis quando ge dispde
de p possiveis varidveils explicativas é de 2°p, indo desde aquele que
ndo 1inclue nenhuma até o que inclue todas as p varidveis. Para p pe-
gueno, ndo ¢ impraticdvel testar, um a um, todos os modelos possiveis
e eacolher aquele que melhor atende a certos critérios de ajustamento
e parcimdnia previamente egtabelecidos. O principio da parcim8nia, na
construcio de modelos de regressio, em geral, reguer o emprego de um
nimero menor posaivel de varidveis.

Em estudos na 4rea de gaude, por exemplo, pode—se querer
construir um modelo, com base em dados empflricos acumulados, gque per-
mita estimar o tempo de recuperagdo apds um certo tipo de cirurgia,
como funcdo de algumas varidvels relativas ao quadro geral passado e
presente de um determinado paciente. Em certos processos industriais
pode—se ter uma grande quantidade de dados histdéricoa disponiveis so-
bre ag condicBes de operac¢io do procesgo para diversos grupos de itens
produzidos, e se desejar estudar alguma caracteristica do produtoe como
funcdo das condigles de operacdo da mdquina.

Em ambos 08 casos pode-se diapdr. de infcio, de uma grande

quantidade de wvaridveis candidatas ao modelo. 0O problema consiste emnm

egcolher um subconjunto destas wvaridveis que produza um modelo gque

18



poazsa s8er considerado bom, no sentido de ser parcimonioso e com bom
poder explicativo.

Deve—se lembrar aqui gue o critério de ajuste baseadoc somente
no coeficiente de determinacdo R2 ¢ inadequado, pois egte sempre au-
menta com a inclusdoc de novas varidveils. Contudo, sabe-se que num pro-
cegso de inclusdo sequencial de varidveis no modelo, a partir de certo
ponto as estimativas dos desvios padrdes dos estimadores crescem rapi-
damente. Além disso, em termos de ugo pritico, € inconveniente traba-
lhar com modelos que incluam um numero muito grande de varidveis no
ajuzste.

Deve-se buscar um compromisso, um ponto intermedidrio satis-
fatério, entre parciménia e explicabilidade. Em geral existem vdrias
alternativas possiveils de combinagdes das varidveis qgue produzem re-
sultades bastante pareclidos. Pode niao fazer multo sentide falar em ob-
ter o "melhor” modelo. O que se quer ¢ chegar a um conjunto de bons
modelos para, em sSeguida, escolher entre os mesmos o mais conveniente,
inclusive segundo critérios subjetivos, como de melhor interpretabili-
dade fisica, ou por incluir uma ou mais varidvels que por alguma razdo
ge quer no medelo.

08 métcdos para se chegar ao medelo adeguado s3o vdrios. 0s
mais comumente empregadcs ado :

- Método Artesanal - Consiste em usar primelro uma ou duas varid-
vels que por alguma razdo devam estar no modelo e ir 1incluindo
outras, a partir desse ponto, usando critédrios de decisdo basea-
dosa, por exemplo, em grédficos de residuos de regressades parciais
de Larsen e McCleary (1972).

~ Mdtodo de Todas as Regressdes — Consiste em fazer todasy as 27°p

regressdes possiveis e usar algum critério de escolha como o do

Cp de Mallows ou o do Quadrado Médio do Residuo entre outres.
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-~ Métodos da selecdo automdtica.

E fdcil perceber as dificuldades associadas ao método artesa-
nal guando o numeroc de wvaridvels candidatas for grande. Na realidade
sua utilidade 33 ¢ bem limitada quando se tem mais do que cinco ou
sels varidveis. Em geral, na prdtica, o processo de selecdo de varia-
vels incluird aspectos de todos os trés tipos de abordagem acima, como
gsugerido por exemplo por Mosteller e Tukey (1977) e Dachs (1978).

Neste trabalho gserdo considerados apenas alguns métodos de
sele¢do automdtica muitas vezes designados como processos "stepwise”.
Na realidade convém distinguir trés maneiras de fazer selegdo automd-
tica: os métodos para a frente (forward), os para trds (backward) e os
por passcos { vai e vem, stepwise propriamente dite). Estes métodos se-

rio melhor apregentados na =se¢dc a sequir.

Uma boa apresentacio de diversos métodos de selecio, com dis-
cuss3io sobre o8 mesmos, pode ser encontrada em Hocking (1976). Uma
comparacdo entre diversos procedimentos com relag¢do a qualidade de
predigic e estimac¢do de parametros pode ser encontrada em Hoerl,
Schuenemeyer e Hoerl (1986).

1.7 - SELECAO PASSO-A-FRENTE

0s procedimentos automdticos citados anteriormente s3o0 bas-
tante difundidos, mas na sua utilizagdoc deve-se gempre ter em mente
suas limitag8es. Esses procedimentos, come poderd ser visto mais
adiante, sdo baseados em estatfsticas cuj)as distribuic¢des dependem da
distribuic¢do dos erros. 0s valores criticos para os testes de hipdte-
ges associados zdo retirados da distribuigdo F de Snedecor, embora se
saiba que, neste caso, ezta ndo seija a distribuicd3c verdadeira bpara
aquelag egtatisticas.
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De forma a melhor situar as estatigticas de teste envolwvidas
apregentamos a seguir um detaihamento de tré&as procedimentos de selecg3o

automdtica, um dos quais, o passc-a-frente, de especial interesse nes-
te trabalho.

1)} O procedimento passo-a-frente .

Esse procedimento consiste em incluir varidveis no mode-
lo uma a uma. A varidvel candidata a ser incluida, em um determinado p
asgo, ¢ agquela cuja inclusdo no modelo forneca uma maior explicabilida
de da wvariabilidade na varidvel resposta. Uma medida disto ¢é obtida
atravéeés do acrégcimo na soma de guadrados do reaiduc provocado pela
retirada deata varidvel no modelo {(ASQ (fi = 0)).

Q0 procesgso =2e inicia com apehaa a constante no modelo e in-
clue uma varidvel por wvez, até qua todas as varidveis tenham gido in-
cluidag ou que seja satigfeito um critério de parada fixado a priori.
A varidvel considerada para inclusdo € aguela que gera o méior valor F
entre aquelag varidveis qQque ndoc tenham ainda sido incluidas. Eate va-

lor é calculado da seguinte maneira :

W
0
0
=
[
[

0)

onde estes valeoresg sdo obtidos da tabela de andlise de variidncia en-
contrada na segdo 2

De maneira esquemdtica temes ¢ procedimento descrito a segulr
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Congidere-gse gue m, 0<m<p, varidveis jd tenham sido inclurfdas
no modelo, e supondo, sSem perda de generalidade, que estas wvaridveis

sejam X1, ..., ¥m.

i1 -

111 -

iv -

vi -

vii -

Toma-se 1 = mt+l

Ajusta—-se o modelo de regressioc pele método de mini-
mos quadrados, para Y, Xi, X2, ..., ¥m, Xi.

Calcula~ge 0 acrégcimo na soma de quadrados do resi-
duo devido a restricdo (Bl = 0) denominado
asQ (Bi = 0).

i=1i+1

Se 1 + 1 > p vd para (vi) caso contrdrio vd para
(i1i)

Definindo-se Fi = bi? / (8%.dii) determina-se
F = Max {(Fi} e o 1 correspondente onde
m<i<p+l

bi = estimativa de minimos quadrados de B1i
dil = i-ézimo elemento da diagonal de (X'¥)! e

S = estimativa para ¢? a partir da SQRes do ajus-
te com X1, X2, ..., Xm, X1

Compara-se F = Fimax, com ¢ valor de refer@&ncia da
tabela da distribuligdo F de Snedecor com 1 e n—-m—-2
graus de liberdade. Se F for maior que o valor de
refer@ncia, inclue~se a varidvel Ximax no modelo e
inicla-se novo estigio. Se for menor, encerra—-se o
procegsce de selecdo de varidveiszs, com o modele final
envolvendo ag varidveis X1, X2, ..., Xn
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ii1) O procedimento passo-a-trds.

Este procedimenteo & reversc do anterior, o passo-a-frente,
pois ele faz a selecdo do modelc por exclusdo de varidvels ao invés da
inclusdo. O procesgso se inicia com todas as wvaridveis incluidas no mo-
delo e estas serdo exclufdas ou nao com base nas mesmas estatisticas
Fi do procedimento anterior. Negte caso a varidvel que € ou nd3oc ex-
cluifda € aquela que origina o menor F entre todas ag wvariidvels que
ainda estdo no modelo. Temos entdo, gque a varidvel i €& retirada do mo-

delo que Ze encontra com p varidveis incluidas se

I

S0Resp(i)} - SQResp ASQ{B1 0)

onde SQResp = zoma de quadrados do resfduc com o modelo com as p wva-
ridveis

QMResp = gquadrado médio do regiduc com o modelo com as p wvarid-
vels

SQResp (1) = soma de gquadrados do residuo com o modelo com as p»p

varidveis a mencs da wvaridvel i,

Fsai = valor de corte fixade a priori.

ii1) O procedimento passo—a—-passo.

Esta técnica vem a ser uma combinac¢do das duas técnicas apre-
gentadas anteriormente. 1Inicialmente tem—se o modeloc apenas com a
constante. Passa-se entdoc a tentar incluir varijveis usando um passo-
a-frente, e apds ter sido feita a inclusdo de uma varidvel, wverifica-
ge ge hd alguma varidvel a ser excluida com um passo-a-trds.
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Um dos problemas encontrados na utilizac3o destas técnicas
consiste em escolher o valor de corte adequado para a inclusdo e ex-
clusdo de varidveis. A distribuig¢do de referé&ncia utilizada € a F de
Snedecor, embora seja fato sabido de que esta ndo meja a distribuic¢do
real das estatfsticas em questdo.

A questdc da distribuicdo exata da estatistica F tem recebido
uma atengdo regular na literatura gragas ao interesse pelos métodos de
selegdo de varidvelis. Chamando a atenc¢do patra o problema, Draper,
Guttman e Kanemasu (1971), mostram gque os testes baseados na distri-
buicdo F de Snedecor, como distribui¢do de refer&ncia para as estatis-
ticas F, subestimam a cauda da distribuigdoc verdadeira, produzindo ni-
veis de significdncia reais maiores gue os nominails. Estas distorgdes
podem Ser realmente graves. Posteriormente, uma série de artigos como
Diehr e Hoflin (1974), Rencher e Pun (1980), Wilkinson e Dallal
(198l1), trazem resultados basgseados em simulag¢ldes Monte Carlo, em con-
textos particulares, levando a conclusfes semelhantes.

0 trés procedimentos descritos acima ndoc levam necessaria-
mente ao mesmo modelo final. B comum ainda a situagdo onde ¢ modelo
gelecionado ndo necegsariamente € aquele que d4 a3 menor soma de qua-
drados do residuo para um dado tamanho de subconjunto. Entretanto, as
diferencas entre os procedimentos, nao sdo significativas na prdatica
como demonstrado por Berk (1978).

Jd que as diferengas nos modelos encontrados nde sdc signifi-
cativas, faz sentido dar preferé&ncia ao passo-a-frente j4 que os as-
pectos computacionais envolvidos sdo mais simples e eficientes do que
diversecs outros procedimentos. Além disso, o critério de parada para o

procedimento € fdcil de ser especificado.
Convém ressaltar aqul, que procedimentos automdticos devem

ger utilizades com a cautela devida. 0 fato da selecdo Zer feita a re-—~
velia do analista faz com que o modelo encontrado possa ser de diffcil
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interpretacdo fraica. Do mesmo conjunto de varidveis candidatas se po-
deria conseguir um outro subconjunte também bom gue fizesse muite mais

sentido fisico.

A 8Seleglo automdtica por passcs tem um papel fundamental em
fazer uma boa trlagem iniclal quando se tem um conjunto grande de va-
ridveis disponiveis. De posse de um conjunto menor a andlise por méto-

dogs maigs detalhados € possivel e deve sSer gsempre procurada.
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CAPITULO 2

O ESTIMADOR BIPONDERADO

2.1 - INTRODUCAO

No capitulo anterior, apresentou-se o critério de minimos
quadrados, o critério mais difundido, como uma maneira para se ajustar
um modelo. Este capftulo trata de um outro critério para ajuste de mo-
delos, o estimador biponderado em regresgdo. De forma a tornd-lo mais
compreensivel ele serd apresentado a partir de um contexto elementar :
o estimador biponderado de Tukey para pardmetros de locagdo (Beaton e
Tukey (1974) e Scafi (1979)).

Na andlise estatistica de um conjunto de dados (vl, ..., yn),
proveniente de uma distribuicdo F, uma das questies fundamentais con-

giste na determinacdo, a partir da informacdo disponivel, do pardmetro
de locagdo daquela distribuicdo.

- n
A média aritmética, ¥ = (I yi)/n , € o estimador de locacgdo

1=
malg utilizado. aAlém de seu forte apelo intuitivo, e da facilidade dos
cidlculos envolvidos, Y possue ainda a propriedade de ser o estimador

de minimos guadrados. Isto quer dizer gque Y € a solugdc para

. n . 2
Min £ (vi ~-T).
i=1

Desta propriedade decorrem outras muito importantes. Em par-
ticular, para uma ampla famflia de distribuicfes, que inclue a Neormal,
o estimador de minimos quadrados é ndoc vicliado uniformemente de minima

varidncia para a esperanca de Y.

26



Contudo o critério de mfnimos quadrados possul competidores.
Na verdade, pode-se estabelecer um numero ilimitado de alternativas
com algum sentido fisico. Por exemplo, o critério dos mInimes desvios
absolutos faz tanto ou mais sentido intuitive que o dos minimos qua-
drados, tende inclusive sido considerado antes (Bloomfield e Stei-
ger (1983)). '

Historicamente, ¢ critério de minimos quadrados ganhou predo~
minidncia total sobre seus competidoresa devido A simplicidade de cdicu-
lo dos estimadores derivados, e das convenlientes propriedades estatis-

ticas destes.

Mais recentemente, com o barateamento e generalizacdoc do uzo
de computadores, as razdes por trds do amplo predominic do critério de
mninimos guadrados enfraqueceram muito. Consequentemente tem crescido o
interesse por critérios mais sofisticades, que implicam em cdlculos
mais compleros e consequentemente em um usec intensivo de recursos com-
putacionais.

Destes novos critérios tém surgido estimadores de locagdoc que
se constituem em alternativas vantajosas a media amostral, em diversas
gitua¢dey especiais. Por exemplo, em presenca da possibilidade de er-
roa grosseiros, a média amostral ¢ muito pouco estdvel, sendo em geral

vantajosamente substitufida pela mediana amostral.

2.2 - ESTIMADORES DE LOCACAO

0 pardametro de locagdo de uma determinada populacdo é foco de
muitas atencgdes em situa¢des prdticas, o que 3justifica a frequé@ncia
com que questdes relacionadas & estimacdo deste parametro sdo aborda-
dos na literatura.
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Porque ndo utilizarmos sempre a média aritmética dos dados
para estimar a média populacional? A média € muito sensfvel a valores
aberrantes, o que faz com que um tunico erro grosgeiro, possa influir
fortemente na gualidade de uma estimativa. Este problema sugere, en-
tic, a busca de alternativas gque fagam com que erros grosseiros ve-
nham a ter pouca influ&ncia, pouco "pesc”, no valor da estimativa para
o parametro de locacgdo.

Para wvdriasg distiribuyil¢les comumente encontradas, ndoc temos
garantide que a média amostral seja um estimador ndo viciado uniforme-
mente de minima varidncia para a média populacional. Um destes casos é
0 de uma normal contaminada por uma outra normal de varidncia maior.
Temos dque a medida que cresce a varidncia da normal contaminante, a
média também val tendo a sua varilncla aumentada. Té&m sido bastante
estudados estimadores para, nestes casog, estimar também a média popu-

lacional mas com uma varildncia menor do que a da média amostral.

Uma maneira natural de se tratar de problemas como os dois
citados, o da possibilidade da presen¢a de erros ¢grosseiros e o da
normal contaminada, consiste em estabelecer uma funcio de peso para as
observacdes, decrescente com a distancia ao centro dos dados. Um exem-
plo extremo € a mediana. Esta dd4 peso ndo nulo no mdximo as duas ob-
servacgoées mais centrais. Para um estude amplo e abrangente sobre esti-
macido de um pardmetro de locacgdo ver Andrews et al.(1972). Um texto
introdutdério em portugufs & Bustos(l981).

2.3 - ESTIMADORES DO TIPO M

No estudc de estimadores de locac¢do procurou-se agrupd—los e
classificd-loa por propriedades e caracteristicas semelhantes. Dentre
as diferentes classes temos o8 estimadores do tipo M. Uma estatfstica
T é dita ser um eatimador deo tipo M para € se :
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.Elp( ¥vi;T ) for minimo ou equivalentemente se
1=

iElW( vi:T ) =0 onde p {y:8) é uma funcdo arbitrdria e
v {y;e) = (3/3e) p (y¥;:e)

Para =se ter asseguradas bcas propriedades assintdéticas para

T, fazem-se necessdrias algumas suposig¢fes de reqularidades para a
funcdo p. A este respeito ver Huber (1981).

No caso de um estimador de locag¢do, o problema € entdo encon—
trar T tal que

1k
.Zl p ({yi - T)})/S) seja minimo ou analogamente,
1=

It
,Zl‘P((yi - T)/8) = 0, sendo S uma medida de escala.
1=

4
F- expresséo_le((Yi ~ T}/8) pode ser reescrita como
1=

i
L wi.({yvi - T)}/8)
i=1
¥Y((yi - T)/8)
onde wi = ————mm—m—————————— ;

({vi - T)Y/S)

o0 que nos possibilita ver T como sendo uma média ponderada das obhser-

n . .
Y owi vyl
i=1 _ _
vacesg: T = ————————~-— , com ©8 pesos wi's calculados a partir dos da-
n
Yowi
i=]1

dos.

29



Seja f£(Y¥; 09) a funcg3c de densidade de probabilidade de Y.
Quando temocs p{vii;e) = -log f(vi;s) o estimador encontrado para o, venm
a ser o estimador de mdxima #erossimilhanca. de onde provém a dencmi-
nacio da classe.

Venmos assim que a média amostral, o estimador de minimos qua-
dradogs para a média populacional, é um casgso particular de estimador do
tipo M, com p(x) = x2 e ¥ (X) = 2x. O peso de cada observacio neste

caso € igual a L.

Outros exemplos de estimadoregs do tipo M s3do

i) Estimador linear por partes ({(Andrews et al.(1972))

Neste caso temos :

X se. Q(Q<x<a

¥ (x) = -¥Y(-x) = a ge a<x<b
(c-Xx)/(c-b}.a ge b<x<c

0 se x>C

onde para cada escolha de a<b<c temos um diferente estimador

ii) Estimador seno {(Andrews et al. (1972)).

¥Y{x) = { sen(x) se -m<x<T
0 C.C.

De forma a se evitar distorcies devido a escala sSempre uUsamos

como argumentos as observacdes padronizadas.
Uma maneira de se comparar diferentes estimadores quanto ao
pesc dado s cbservacies ¢ estudar suas curvas de influ&ncia. Estas

curvas mostram como varia o valor da estimativa, quando uma obserwvacgio
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média

linear por partes

Seno

biponderado

Figura 2.1 - Curvas de influéncia de alguns estimadores de locacio
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percorre todos o8 valores pogsiveis, enquanto as demais permanecem Ei-
xadas. Esta é€ uma forma de se quantificar a sensibilidade de um esti-
mador a variagdes no valor de uma observagdo. As curvas de influ8ncia
para alguns estimadores de locagdo podem ser observadas na figura 2.1.

2.4 - 0 ESTIMADOR BIPONDERADO

A grande majoria dos estimadores do tipo M de locagio propos-
to na literatura segue o principio de dar a cada observagdo pescs de-
crescentes com a distincia desta ac "miolo" dos dados. Egsses esatimado-—
res diferenciam-se entre si pela forma com que estabelecem estes pe-
sos. E natural que para se ter uma medida de distincia coerente com a
estrutura prépria dog dados, deve-se conhecer um parimetro de escala
da populagdo, ou pelo menos uma estimativa satisfatdria deste, a qual
denominaremos de S.

Um egtimador do tipo M de particular interesse neste _trabalho
g o gatimador biponderado propoesto per Beaton e Tukey(1974). No con-
texto de estimacdo de paridmetro de leccagido ele é definido por :

P'(R) = VY(x) = x{1-x%)% se Ix! < 1}
0 cago contrdrio

com =X = {y - T}/c.8, onde T € uma medida de locagdc e § & uma medida
de escala das observac@es, e ¢ uma conatante positiva arbitrdria.

Consequentemente temos wi = {(l—uiz)2 me juii <1

0 caso contrdrio
com ui = (yi - T)/c.8 sendo T, ¢ e 8 como definidos acima.
QO princfpio dos pescs decrescentes com a distlncia € satis-

feito. & funcdo de pesos é suave e conbtinua, sendo nula a partir de
certo ponto.
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Vejamos um exemplo de como funciona o estimador biponderado.
Vamog neste casce utilizar a constante ¢ = 3.0 e para estimar o utili-
zames 8 = {(amplitude interquartis)/1.35.

Exempleo 2.1 : Considere a seguinte amostra )4 ordenada de tamanho 10

%6 97 98 99 99 101 102 102 104 110

@ ®
o000 0090 o ®
SR 0 oa S en e Y F

96 98 100 102 104 106 108 110

Neste caso tem-se entdo :

S = {(3oquartil - 1lQquartil)/1.35 = (103 - 97.5)/1.35 = 4.074

Para valor inicial do processo iterativo e utilizard a média

Y = 100.8

Na tabela a seguir v&—-pe os pesos atribuides as observagdes

nas diferentes iteracgdes
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vi o oui® 1 owi® o wilDgi 1 o wi® ) willyi | wil®

ey e T Sy e bt B T T T T ik S T TN A SRR i fopd ey T T TER T S A ey ve

96 1-0.3927 | 0.7154 ¢ 68.67 | 0.7827 | 75.14 | 0.7979 |
97 1-0.3109 !} 0.8160 ! 79.16 ! 0.8716 1 84.55 | 0.8837 |
98 1~-0.2291 | 0.8978 I 87.98 | 0.9391 t 92.03 | 0.9475 |
9% 1-0.1473 |} 0.9571 | 94.75 | 0.9824 { 97.26 | 0.9868 !
99 1-0.1473 | 0.9571 t 94.75 | 0.9824 | 97.26 | 0.9868 |
101 ¢ 0164 t 0.9995 | 100.95 | 0.9904 | 100.03 | 0.9865 !

1094 | .B676 t 90.23 | 0.8114 ! 84.39 | 0.7966 |

0
0
0
102 | 0.,0982 | 0.9808 | 100.Q04 | 0.9547 { 97.38 | 0.9468 |
0
0
0.1878 I 20.66 | 0.1229 t+ 13.52 | 0.1087 |

0
0
102 | 0.0982 | 0.9808 | 100.04 | 0.9547 | G7.38 | 0.9468 |
0
0

110 ¢

Como estimativa para ¢ pardmetro de locacdo apds a primeira
iteragdo tem—se

n n
T@= (Zwi.yi)/Iwi = 837.26/8.36 = 100.15

i=1 1
A partir desta nova estimativa calcula-se novos pegos para
continuar o procezgo iterative. Para este exemplo o critério de parada
consiste em interromper o processo iterative quando
A YO RPN | onde

) = valor de T apés a i-ésima iteracdo.

Deve—-ge observar como o peso dado a 100 observacdo diminui

até ficar bem mencr que os pesos das demals observacgies.

Neste caso, a convergfncia ocorre apds 3 iteragdes e o wvalor
final obtido para a estimativa € 99.90
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Para ilustracdo comparamos agora, via Monte Carlo, o desempe-
nho de 3 estimadores de locag3o: média, mediana e biponderade, no con-
texto de uma normal contaminada. Consideramos a Normal contaminada com
desvio padrdo 1, e Normais contaminantes com desvios padrfes iguais a
2, 5 e 10. As taxas de contaminacdo consideradas foram de 10 e 25%, e
o8 tamanhos amesStrais considerados foram 10 e 50. Em todos os casos

enpregamos 500 repeticgdes Monte Carlo. Assim,
¥l, Y2, ..., ¥n iidVveE

onde f£(y) = pop{{y-100)/0) + (1-p)9(¥-100) onde ¢(x) € a densgidade
da nermal padrdo e (p,0) € ( 0.10, 0.25) X ( 2, 5, 10).

08 resultados podem ger apreciados na tabela 2.1 e nos histo-
gramas a seguir (figura 2.2). Nas tabelas temos as estimativas das
eficié&ncias relativas da mediana e do estimador biponderado com res-
peito a média. Como as distribui¢des utilizadas sdo simétricas, temos
que a mediana e ¢ estimador biponderade sdo estimadores ndo viciades
para a média populacional. Para compararmos entdc o desempenho dos di-
ferentes egtimadores basta nos fixarmos nas estimativas das wvariln-
cias. A tabela 2.1 apresenta, para cada caso considerado, a eficié&ncia
relativa da mediana e do estimador biponderado, com relagdo a média
amostral, respectivemente. 0s histogramas sdo para o caso em que n =
10, ¢ = 10, p = 0.10.
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g mediana
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5 H

biponderado

Figura 2.2 - Histogramas para a média amostral, mediana amostral e es-
timador biponderado de locacio baseadog em 500 repetigbes
Monte Carlo com ¥1l,...,¥Y10 1idVv 0.10x10xk9({y-100}/10) + 0.9xp{(y—-100).
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Tabela 2.1 - Eficiéncia relativa da mediana e do estimador bi-
ponderado com respeito a média amostral, para
amostras de tamanho 10 e 50, percentagem de con-
taminacido p, e desvio padrdo da normal contami-
nante ¢, com d.p. da normal contaminada igual a
l. 0 valor acima & referente a mediana e ¢ valor

abaixo & referente ac estimador biponderado.

n = 10 n = 50
p=0.10 p=0.25 p=0.10 p=0.25

2 i 0.813 | 0.847 | i 0.737 | 1.067 |

{ 0.897 1| 0.960 | ¢t 1.000 { 0.941 |

s frrrm e Fom————— | m—————— 4 ——— '
i 5 i 2.006 ¢t 2.980 | { 1.594 | 2.480 |
g i 2.504 1 2.321 | i 1.759 1| 4.769 |
m b +-————— ! t—————— F——————- !
a 10 ! 6.567 | 8.782 | ' | 4.939 119.374 |
1 5.117 t 2.924 | | 8.579 120.483 |

e . ety T ——— ———————— e St S ok e e e el e

Pode—ge observar, que a medida que o deavio padrdoc-da conta-
minante aumenta, a eficiéncia tanto da mediana como do estimador bi-
ponderado melhora. Quando p e ¢ S30 ambos grandes, temos gque sSe a
amosira ¢é pequena a mediana apresenta um degempenho bem sSuperior ao
egtimador biponderado. No entanto, com uma amostra maior, o estimador

biponderado volta a desempenhar melhor
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2.5 — ESTIMADORES DO TIPO M EM REGRESSXO

Em regressdo, como 34 fol visto anteriormente, temos que os
estimadores de minimos gquadrados ordindrios para as compenentes de B
s3o os estimadores lineares nio viciados uniformemente de minima va-
ridncia. Entretante, para erros com distribuicGes de caudas mais pesa—
das que a distribuicdo normal, ou ainda quando estamos diante de wvalo-
res aberrantes, o critérioc de minimes quadrados pode nos levar a esti-
mativas distorcidas para os pardmetiros. Surge entdo, a idéia de se
bugcar alternativas, que fornecam estimativas melhores nos .casos em
que nac temos um bom desempenho do estimador de minimos quadrados e
que, quando o8 errog sejam realmente normais ainda tenhamos estimati-
vas razodvels. Visando este objetivo parece natural estendermos a
idéia dos estimadores do tipo M de locagdo ac contexto de regressio

linear miltipla.
No modelo geral de regressdo

: jnk

Yi = BO+-j§1 xXij Bi + €i i=1, ...,n
onde Yi's sdo as n cbservac¢ies conhecidas, Xij € o valor da 1i1-ésima
varidvel na j-égima observagio também conhecido, B3's s3¢0 p+l parime-
trog desconhecidos que se quer estimar e o8 €1's gd3o varidvels aleatd-
rias independentes e identicamernte distribufdas. Em notagdce matricial
temos o modelc comeo sendo

¥Y¥=XX B8+ € onde

Y* = (Y1 ¥2 ... ¥n)

X'- (1L X1 %2 ... Xp) gsendo
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1* = (1 1 ... 1)
X1' = (X11 X21 ... Xnl)

Xp' = (Xlp X2p ... Xnp)
B' = (80 Bl ... Bp)

€' = (€1 €2 .., €n) .

n P
A 1idéla € que ao invés de se minimizar I (yi - I xXi3B83)¥ , a

J=
soma de quadradoga dos residucs, que fornece as estimativas de minimos
quadrados ordindrios para B, Procure-se um minimo para

1 (yi p

T vi - T =®X1jB]
Z P 55 333
onde 0o possa ser alguma outra funcdo. Sendo ¥ (v;8)= (3/38)p(v:8) 1isto
equivale a solucionar o segquinte sistema de equa¢des em b0, bl,

bp, as regpectivag estimativas para £0, Rl, .... Bp.
n b
. ¥(vyi - Z x13b3).xXik = = 0, r ae s -
ik Tlvl j=0x13b3) xik =0 k=20, 1 p (2.1)
P

onde vi -.Zoxijbj vem a ser ei, o i-ésimo resfduo.
J=

Come, em geral, a escala ndo € conhecida introduzimos uma es—

timativa 8 para esta de forma a {(2.]1) ser invariante por escala.

Ficames entdoc com © problema de resolver o sequinte sistema
de eguaglesn :

Tt
-El Y{ei/8) . X1k =0 k=0, 1, ..., P
1=
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Assim, se estd diante de um problema cuja solugdc deve ser
obtida atravésa de um processo iterativo, pois, para se ter um ajuste
do modelo, deve—-se ter uma estimativa S para o, ¢ desvio padrdoc dos
erros, e para Se obter esta estimativa € necessdrioc estar de posge de
um ajuste do modelo.

2.6 - 0 ESTIMADOR BIPONDERADO EM REGRESSAO

A partir da conceituacdo do estimader biponderado de locacio,
surge uma maneira natural de aplicd-lo no contexto de regressidoc 1li-

near.

Como 34 foi visto anteriormente o estimador biponderado de
locag3o ¢ uma média ponderada das observag¢les onde 08 pesos dados as
mesmas dependem de uma medida robusta de escala dos dados. No caso de
regressdc, a variabilidade é encontradé nes errces. Parece natural, gue
se dé pesos mencres_aquelas observacfes_cujo erro é. grande.. Para se
verificar, a magnitude do erro, nada mais natural do que utilizarmos
resfducs. A partir dos resfiduos calculamos pesos para as diferentes
ohservacles e, de possgse desses, procedemos como em minimoz quadrados
ponderades.

Temos novamente agqui um processo iterativo pois os residuos
sdo obtidos a partir de um ajuste do modelo. 0 ajuste do modelc pres-
supfe uma definicdo dos pesogs para as observagles, que por sua vez s3o0
obtidos a partir dos residuos.

Utilizandeo a funcioc Y (x) do estimador biponderado de locacgio

no contexto de regressdo temos o sequinte processo :

Passo 1 — Obtengdo de um vetor de estimativas bﬁ) para as

componentes de B.
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Passo 2 - A partir de bﬁjobter S“? uma estimativa para o D.P.
dos errces.

Passo 3 - a partir de Sﬁjcalcular wi's, o3 pesoa das observa-
¢Bes vj's da seqguinte maneira :
wi= (1 -ui®? se lujl <1

0 caso contrdario

onde UL = =eem——————

sendo ¢ = constante pré-fixada

¥} = o valor ajustado para v3j tendo 5 = b(ﬂ

Passo 4 - De posze dos wi's fazer um ajuste por minimos qua—
drados ponderados, com os pesos sendo 08 wi's, ob—-

tende assim um novo vetor de estimativas ﬁiﬂj para
a componentes de R .
JG+) (D) .
Paggo 5 - Se b3 - bj! > para algum j retornar ac passo 1

. n i+
caso contrdrio encerrar o ProCcesso com B = b(l. D

Q0 vetor de valores iniciais para o vetor de egstimativas b a
gser usado no processo iterativo deve ser escolhido com alguma atencio
ao contexto em que gse estd trabalhando. Quandc estames com um caso em
que, por exemplo, um uUnico ponto pode fazer com que as estimativas de
minimos quadrados para B estejam bastante distorcidas, o mais indicado
¢ ytilizar um outro ponto inicial. O critéric de mIinimos desvios abso—

lutcs fornece um bom ponto de partida nestes casos.
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Exemplo 2.2 : Vejamos como funciona o estimador biponderado no caso de

regressdo linear simples. Congidere o seguinte conjunto de pontos.

vi i 1.0t 3.51 6.0 3.015.0

Vamos utilizar ¢ estimador biponderadc para se ajustar ¢ mo-
delo Y = a + b¥. Utilizaremos como estimativas iniciais, as estimati-
vas de mfnimos quadrados, c = 3.0 e S = {(amplitude interquartis)/1.35.
0 quadro abaixo mostra os valores obtidos na primeira iteracdo.

—————— i e ok e . e Ty T T o e .

0 processo é repetido até qgque tenhamos a convergéncia nag es-
timativas dos dolis parametros. Neste caso temos 5 iteragoes. A reta de
efnimos quadrados e a reta do biponderado podem ser visualizadas no

grdfico a seguir.
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Uma comparacdo do estimador biponderado em regressidc com ou-
tros estimadores do tipo M pode ser encontrada em Rocke e Shannco

(1986) .

De forma a se verificar o desempenho do estimador biponderado
em comparacdo com ¢© estimador de minimos guadrados ordindrios optou—se
por uma abordagem via simulagfes de Monte Carlo, 34 gque o desempenho
do estimador biponderado, depende da estrutura probabilistica dos er-
ros e também da estrutura da matriz X. Nas simulagies efetuadas neste
trabalho o modelo ajustado € da forma :

¥ = XB + £ onde ,
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1 1 114
i1 2 11
11 3 21 - -
i1 4 21 | 4 |

X = 131 5 31 B = | 4
{1 1 1 t 4 1
i1 2 1 - -
11 3 21
11 4 21
i1 5 31

£Env g onde g(x) = po (X/0) + (1-p) (X}

sendo {X) a densidade da nermal padriao.

Para p utilizou-se og valores de 0.05, 0.10 e 0.25 e paraoc
08 valoreg foram 2, 3, 4, 5 e 10. Foram feitaas simula¢des para todas

as combina¢ies de p e o. O numero de repetigies de Monte <Carlo para
cada combinacdic foi de 2000.

Para estas simulagies o estimador foi utilizado da segquinte
maneira :!: para b0 foi utilizado o estimador de minimos guadrados ordi-
ndrios. Para ¢ foram utilizados os valores 3.0 ¢ 5.0. Como S temos
(amplitude interquartis)/1.35 que € uma medida robusta de escala para
0 D.P. dos erros. O processc & interrompido ou quando se verifica a

convergéncia, ou quando jd houveram 15 iteragdes.

Como o estimador biponderado € em cada passo um estimador de
minimos quadrados ponderados temos que ele é€ ndo viciado assim comoc o
estimador de mfinimos quadrados. Para comparar entdo o desempenho dos
dois estimadores devemos nos fixar na varidncia de cada um. Usaremos
para este fim, as estimativas das eficli@&ncias dog estimadores nos d4i-
ferentes casos, que foram obtidas com as estimativas das varidncias
dos estimadores calculadas com as 2000 repeticdes.
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O0s resultados obtidos podem ser apreciados nas tabelas 2.2,
2.3, 2.4 & 2.5.

Na tabela 2.2 pode-se observar as médias e vari&ncias das
2000 estimativas, por minimos quadrados e pelo biponderado para c=3.0,
de Bo, Bl e B2.

As médias das estimativas s3o em geral bastante préximas dJdos
valores verdadeiros em ambos os casos, conforme esperado. A maior di-
ferengca ocorre para p=0.25 e ¢ = 5, quando a média das estimativas por
minimps quadrados de B2 iguala a 3.783. Esta foi a tiudnica diferenca
significativa a¢ nivel 13%3. Das diferencas, apenas 2 s30 significadivas
ao nivel 5%, as médias de b2, para o estimador de minimos quadradoes em
p=0.25e 0= 3, e para o estimador biponderado em p = 0.05 ¢ 0= 5§,
0 numero de diferencas significativas nio fol, contude, significativo,
dado o alto ntmero, 96, de comparacies feitas.

As varidncias sdo menores para bl, seguidas pelas de bo, e
bem maiores para b2. Tais diferencas, contudo, podem ser explicadas
pelas diferencas nos delineamentos. As varidncias, tanto para os Mini-
mos Quadrades, quanto para o Biponderado crescem com p e COm O, © Que
ndo poderia ser diferente, dado o crescimento da varidncia efetiva de
¥ com agueles par@8metros. Contudo, cumpre notar qgue, para o caso do
estimador biponderado o crescimento € dramaticamente atenuado, indi-
cando exatamente sua propriedade de proteger as estimativas contra as
caudas pesadas da normal contaminada, as quais ¢ estimador de minimos
quadrados se revela particularmente wulnersdvel. Para a normal pura,
nog casos em 0= 2, e no caso em gue 0= 3 e p = 0.05, o egstimader por
minimos quadradoesgs apresentou variincias de 5 a 20% menores. <Contudo
nos contextos de contamina¢3o mais pesada, sSeja por uma alta taxa de
contaminagdo p, ou por um O grande, as vantagens do biponderado s3o
esmagadoras, como no cagso de p = 0.10 e 0 = 10, em que V(b2) fol esti-
mada como 4.975 e 1.197, para os estimadores de mInimos quadrados e
biponderado, respectivamente.
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Tabela 2.2 — Média e wvariancia de estimativas de RO, Bl e B2, obtidas
por minimes quadrados ordindriocs e esatimador biponderado
com ¢ = 3.0, com base em 2000 repetig¢ies Monte Carle quando
g vpag{x/ao) + (1l-p)o(x)
=310
e N(0,1)
M.Q. PIPE.
med ., war. med. var.
bo || 4.009 | 0.682 {| 4.007 | 0.860
hl 3.988 0.477 3.993 0.603
b2 4.011 1.695 4.003 2.139
p = 0.05 p=0.10 p=0.25
M.Q. BIP. M.4. BIP.. M.Q. BIP.
ned, var. med, var. med . var, med. Var. med. —I var. med, var.
)11 3.587 0.8282 4.001 1.0633 3.951 0;952 3.963 1.085 .3-984 1.204 3.970 1.262
g =32 bl 3.9396 0.548 3.968 0.634 4.037 0.608 4.022 0.696 4.000 0.B824 4_002 0.8495%
b2 4,029 1.986 4.051 2.359 1.960 2.218 J.%78 2.510 4,015 2.973 4.015 3. 174
bo q4.019 0.999 4.029 1.023 3.941 1.328 3.966 1.202 4.076 2.136 4,048 1.888
g =3 bl 3.979 0.65% 3.990 0.6886 4.050 q.851 4.024 0.7G6 4.041 1.493 4.039 1.296
b2 4.024 2.328 3.958 2.430 3.944 3.096 3.973 2.750 3.895 5.1%1 3.309 4_355
bo j.988 1.174 3.9290 0.%89 3.994 | 1.757 4.007 1.285 3.954 3.475% 3.947 2.435
T = 4 bl 3.991 4.848 4_000 0.711 3.998 1.139 4_003 0.808 1.025 2.113 3.972 1.625
b2 4.028 3.029 4_009 2.501 4.016 4.115 4.004 2.952 3.97% 7.596 4.4071 5.594
b 3.984 1.529 3.999 1.028 4.027 2.337 3.995 1.344 4.118 5.223 4.051 3.07%
g =5 b1l 4.042 L.031 4.0582 0.657 4,010 L.704 4,002 Q.940 4.095 3.451 4.028 2.258
b2 3.94) J.683 3.914 2.451 J.974 5.849_ 4.000 3.319 3.783 |lrz2.482 J.928 7.763
b0 4.045% 4.248 3.997 1.24) 4.067 7.791 4.018 1.748 4,050 (18,062 4.002 9.201
o= 10 bl 3.999 2.918 3.982 0.768 j.98a4 4_975 3.979 1.197 3.976 |12.310 3. 954 &65.187
b2 3.979 2.993 4.03 2.710 3.964 |17.487 4.020 .“213 3.995 |44.047 4.001 [22.125
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Tabela 2.3 - Mé&dia e varilncia de estimativas de B0, B8l e B2, obtidas
por minimos quadrados ordindrios e estimador biponderado
com ¢ = 5.0, com base em 2000 repeti¢les Monte Carlo guando
eV pop (X/c) + (1-D)9 (X)
c= 5.0
€+ N0, 1)
M.Q. BIp,
med. wvar, med. var.
bd 4.009 4.653 41.014 0.684
bl 3.989 0.464 3.9%92 2.490
b2 4,011 1.64B 4.004 1.740
p= 0,05 P =0.10 p = 0.25
M.Q BIP. M.qQ. PIP. M.0. BIP,
, med. var. med. var med. var. ned, var, ned. var. med. © ovar.
bo 1.967 9.3901 3.988 Q0.809 3.993 0.879 3.989 0.862 4.053 1.268 4,056 1.250
Jd e 2 bl 4.010 0.55]) 4.00% 0.E861 1.983 0.642 3.9nl1 0.627 3.987 0,825 3.998 0.812
b2 3.989 1.905 3.991 1.947 4.031 2.251 4.038 2.2013 4.001 2_6%95 3.991 2.%32
b J1.998 0.980 3.999 0.8940 3.984 1.273 4.007 1.097 3.923 2.024 3.950 1.791
a= 3 bl 1.990 0.670 3.993 0.604 4.012 0.870 4.009 0.718 4.024 1.324 4,021 1.134
b2 4.023 2.372 4.0614 2.118 3.980 3-111 3.979 2.573 4.000 4.720 31.992 4.026
bo 3. 997 1.341 3.988 1.023 4.912 1.845 4.007 1.298 3.986 3,265 31.9&87 2.568
g = 4 bl 4.003 0.851 4.001 0.622 1.019 1-200 4.016 0.829 3.976 2.238 31.%483 1.687
b2 4.004 3.083 4.012 2.280 3.968 4.3157 1,978 2.995 4_056 7.748 4 .044 5.763
b0 4.012 1.430 4.015 1.005 3.914 2,283 3.973 1.38% 3.937 4.9156 3.952 3.687
g =5 bl 4_000 0.998 4_016 0.652 3.954 1.498 1.964 0_.823 3.959 1.488 3.949 2.4943
b2 3.995 1_557 3.956 2.3813 4,120 £.3318 4.075 2.890 4.190 [12.315 41.1013 8.560
bo 4.001 4,398 4.016 1.385 4.053 7.535 4.030 2.762 4.124 (15,960 4.150 9,552
g = 10 bl 4.014 3.207 3.987 0.994 3,922 5.553 3.99¢% 1.770 4.11B [1l1.662 4.105 &.380
b2 3.971 |10.%910 4.006 3,391 4.103 [19.580 3.988 5.865 3.745% |41.554 3.759 |22.0566
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Resultados andlogos, mag agora tomando o estimador bipondera-
do com ¢ = 5.0, sdo apresentados na tabela 2.3. Novamente as médias
ndo diferem significativamente dos valores verdadeiros. Uma diferencga
significativa ao nivel 5% sdé fol verificada uma vez, tendo ocorrido no
caso p = 0.10, o= 5, para b2 por mfinimos quadradoes.

0s mesmos padrdes com regpeite as variancias, verificados pa-
ra o caso de ¢ = 3, ocorrem agqui. Novamente, o egtimador biponderado
gse revela bastanie estidvel com respeito ao aumentoc do peso das caudas.

A tabela 2.4 de uma forma sumariza os resultados mais inte-
ressantes apresentados na tabela 2.2. Tem—Se aqul as eficiénclas rela-
tivas do estimador biponderado c¢om ¢ = 3, com reapeito ao estimador de
minimos quadrados.

Vé-se aqui que diante da normalidade dos erros, o estimador
apresenta um desempenho apenas satisfatério, sendo de 0.79 para bo, 4l
e b2. A medida que p ou ¢ aumentam, o desempenho relativo do estimador
biponderado wvai melhorando. Para p = 0.05, a partir de c = 4 tem—se
uma eficiéncia maior gque 1. Para p = 0.10 e p = 0.25 a efici&ncia ¢
maior do que 1 jd a partir de ¢ = 3.

A tabela 2.5 apresenta resultados andlogos, agora referentes
aos dados apresentados na tabela 2.3. Neste casco, mesmo com erros dis-—
tribufdos normalmente o estimador biponderade jd apresenta um desempe-
nhe bagtante bom, sendo superior, para oas trés estimativas, a 0.94.

Com errosg distribufidos sequndo normais contaminadas a efi-
ciéncia s8¢ € inferior a l no caso em gQque p = .05 e g = 2. A tendéncia
no valor da eficié&ncia apresentada para variag¢fes no valor de p ou ¢ é

semelhante a da tabela 2.4.
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Tabela 2.4 - Eficié&ncia relativa amostral do estimador biponderado com
¢ = 3.0 quando £ Vv pop(x/c) + (1-p)P(x).

c = 3.0
o= 2
¢ =3
g = 4
o =5
g=1

| E v N(O.l; 1

: b6 bl b2 :

\"5.792 0.792 0.799 1
! p = 0.05 ! p=0.10 ! p = 0.25 b
: b0 bl b2 ] b ;I_ b2 ; b0 bl b2 :
| 0.802 0.853 0.842 | 0.870 0.874 0.884 1 0.954 0.521 0.637 |
: 0.976 0.960 0.958 i 1.104 1.111 1.126 i 1.132 1.198 1.19;"-:
: 1.186 1.192 1.211 i 1.367 1.;10 1.58; i 1.427 1.300 1.357 :
: 1.488 1.569. 1.503 'i 1.740 1.8B13 1.762 i 1.699 1.528 1.608 :
: 3.423 3.801 3.687 ; 4.457 4.157 4.151 i 1.946 1.990 1.991 :
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Tabela 2.5 - Efici&ncia relativa amostral do estimador biponderado com
€ Vpogp(x/c) + (l-p)p(x).

c=5.0

ag=2
o=73

=4
g=35

o=10

c = 5.0 guando

! e AN, 1

: b0 bl b2 :

| 0.984 0.948 0.047 |
! p = 0.05 i P~ 0.10 ! P = 0.25 i
: b0 bi b2 | b0 bl b2 1 bo bl b2 :
':"B'.;;B"B'_EEI"B'.533"'5"'1'.315"'{.'353"?_333“'!""1'.EIE"T.EIE"I'.BZI“':
t 1.101 1,110 1.120 i 1.160 1.212 1.209 ? 1.130 1.168 W
} 1.273 1.368 1.352 } 1.422 1.447 1.455 } 1.271 1.342 1.345 _:
\ 1.422 1,507 1,493 j 1.648 1.820 1.847 ? 1333 1.428 1.439 1
\3.176 3.226 3.217 | 2.729 3.138 2.239 1 1.776 - 1.828 1.883 :
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CAPITULO 3

SELECAO DE VARYAVEIS BIPONDERADA PASSO~A-FRENTE

3.1 - INTRODUCXO

Como )4 fol citade anteriormente, € muito comum a situacdo em
que, digpondo-ze de um conjunto de p varidveis explicativas poten-
ciais: X1, ..., Xp, se deseje selecionar um subconjunte destas wvaridg-
veis para se construir um modelo de regressdo que resulte num compro-
misso adequado entre parcimdnia e explicabilidade.

0s métodos usuais para a selegdo de varidveis sdo formuladoes
com base em estatfisticas obtidas a partir do ajuste pelo critério de
minimos quadrados. Nasgs situacdes em que os mIinimos quadrados ndo aﬁre—
sentam um bom desempenho, como € 0 Caso em que o8 erros tém distribui-
cdo com cauda mais pesada do gue a da nermal, o procegaso de selecdo do
modelo sofre algum prejuizo, que ge transfere para o modelo seleciona-
do. Seria entdo de inferesse conasiderar alternativas menos sensiveis a

~valores extremos, na seleg¢do das varidveis.

3.2 -~ PROPOSTA DE MOSTELLER E TUKEY

A proposta de Mogteller e Tukey(l977) comkina o emprego de
astimadores robustos com métodos jd exigtentes de selecio de varid-
velis. Negte trabalho explora—-se estas idéias, aplicande o© estimador

biponderado num contexto de selecgio pagso-a-frente de varidveis.

0 esguema bdgico proposto por Mosteller e Tukey sugere umg
abordagem especifica para o problema. Em particular, tendo-se um con-
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junto de dados, aplica-se o procedimentio passo—a-frente tradicional,
igto &, com as estimativas para B sendo obtidas por minimos quadrados.
Tendo—-se chegado por esta via a um subconiunto Xil, ..., Xik, das p
varidveis originais, estima—-se B utilizando-se o estimador biponderado
em regressio. De posse dos pesos na utltima iterag¢do do estimador bi-
ponderado faz-se um passo—a-frente com o8 ajustes obtidos por minimos
quadrados ponderadeos. De uma maneira esquemdtica tem-se o procedimento
4 sequir

l - Ezscolhe-se pescs para as observactes, se desejado

2 — Faz—se um pasgso—a-frente utilizando—se minimes qua-
drados ponderados com pesos fixos e escolhe—-ge um

subconjunto de varidvelis.

3 - Aplica-se o estimador biponderado com as wvaridveis
explicativas sendo aquelas escolhidas em (2). Isto
resultard em (a) um ajuste, (b) residuos e (c) pesos
da ultima iteracdo. Examina-se os resfduos e pesos
culdadosamente. Caso parec¢am razodveisg, de posse dos
pesos, retorna-se a (1).

Para se decidir a respeito do numerc de repetigies necessd-

rias eleg gugerem que a experifncia guiard cada tipo de problema
3.3 - BIPONDERADC PASSO-A-FRENTE

A proposta de Mosteller e Tukey & bastante atraente mas asuge-
re, de 1imediato, uma maneira alternativa de se combinar estas duas
técnicas. O passo-a-frente, empregando ¢58 minimos quadrados ordind-
rios, tem o8 acréscimos na soma de quadrados do'resrduo, devido & res-

tricdo (81 = 0) fortemente influenciados pelas estimativas de 62, cuja
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variabilidade, por sua vez, scfre forte influéncia das caudas da dis-

tribui¢do dos errosa.

Dali a quesatio: Haveria alguma maneira de se precaver contra
erros grosseiros nas estimativas de ¢2? Uma idéia que surge natural-
mente, consiste da utilizagde do principic de selegd3o passc—a-frente
com as estimativas para ¢’ e as para B sendo obtidas de uma maneira
menos sensivel a valcres extremos.

A proposta é de que em cada estidgio do procedimentc passo-a-
frente, as estatisticas utilizadas para se testar Bi = 0 contra
Bi # 0, sejam calculadas com b e 5, ag estimativas de 8 e ¢ respecti-
vamente, obtidas a partir de um ajuste através do estimador bipondera-

deo. Teremos, desta forma, o procedimento descriic a segquir.

Em cada estdgio, para cada wvaridvel Xi, ainda ndo incluida no
modelo, faz-se o ajuste, mantendo-se as varidvels jd inclurldas no mo-
delo até o presente estdgio e adiciocnando-sgse a varidvel Xi, utilizan-
do-se o estimador biponderado. Calcula-se o acréscimo correspondente
na scma de guadrados de resriduos devido a restrigdo (Rl = 0). Verifi-

ca-ge entdo se o miaximo degtes acréscimos & significativo ou ni3o.

Considerando-se um estdgic do processo de selec¢do em que m,
0<m<p, varidveig ji tenham s3ido selecicnadas e inclufdas no modeloc -
suponha—-se sem perda de generalidade, gue as varidveis jJa selecionadas
gsejam X1, X2, ..., Zm - o procedimento pode ser descrite de maneira

eaquemdlfica, como Se Segue :

i - Toma—se i m+l

it - Ajupta-ge o0 medelo de regresgio envolvendo-ge

X1, X2, ....,¥m e Xi utilizando—-se o estimador bipon-
derado ' ’

suzm=n

T
UnitCAM P
piaLIQTECA CENTRAL ..



iiti1 - Calcula-se o acréscimo na soma de quadradces des re-
siduos devido & restrigio fi = 0, dencminade
ASQ (B1 = )

iv-1=1+1

v - Se 1+l > p vd para (vi), caso contrdrio vd4 para (ii)

2

vi - Definindo-se Fi = bl / Sz.dii, determina-se

F o= Max (Fi) € 0 i1 correspondente, onde

m<i<p+i
bi - a estimativa para fi, peleo estimador bipon-
derado
dii - 1-égimo elemento da diagonal de (x'prl e
S - egtimativa para ¢ a partir dos residuos ob-

tidos do ajuste com o estimador biponderado.

vii - Compara-ge F = Fimax, com o valor de referé&ncia da
tabela da distribuicdo F de Snedecor com (l,n-m~2)
graus de liberdade. Se F for maior que o wvalor de
referéncia, 1inclue-se a varidvel Ximax no modelo e
inicia-se novo estdgio. Se for menor, encerra-se o
processo de selegdo de varidveis, com o modelo finzal
envolvendo asg varidveis X1, X2,...., Xm .

3.4 - ASPECTOS ESTUDADOS E RESULTADOS

0 nosso objetivo nesste trabalho € comparar o desempenho de
doi=s métodos : o passo-aA-frente usual e o biponderado passo-a-frente.
Para isto focalizaremos tré&g aspectos : ¢ desempenho do estimador bi-

ponderadeo, gque jd foi visto no capitulo 2, o nivel de significincia
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real do teste para a entrada de uma variidvel e o modelo final selecio-
nado.

Os agpectos egstudados neste trabalhe, sdo bastante relaciona-
dos com a estrutura da matriz X utilizada e a estrutura precbabilistica
dos erros. Dada a complexidade implfcita numa abordagem analftica des-
ta questdo, a abordagem natural do problema é via simulacdes Monte
Carlo.

No nosso cagso, para o estudo comparativo proposto, considera-

mos gempre N = 10, gerande o8 dados sequndo ¢ modelo :

¥ =40+ 4.0X1 +4.0X2+ ¢

0 delineamentoc adotade, envelvendo ainda a varidvel X3, & da-
do pela matriz X .

i 1 1 11
1 2 1 !
T 3 2 i
{ 4 2 !
X = i 5 3 i
i 1 1 -1t
1 2 1 -1i
11 3 2 -1i
11 4 2 ~-1i
i1 § 3 -1i
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Como o estimador biponderado € indicado para situacies em que
og errosg tém distribuicdo com cauda mais pesada do que a distribuigdo
normal, consideramos os erros distribufdos segundo normais contamina-
das, isto &, com fun¢do de densidade de probabilidade £ dada por :

£(x) = poei{x/oc) + (l-p)9 (X)

ende ¢{x) € a densidade da normal padrdo. Desta forma, p é a fragdo de
contaminagdco e ¢ o degvio padr3o da contaminante. ¢ desvio padrdc da
contaminada fol fixado em 1. Neste trabalho consideramos todos os
{p,0) em {(0.05, 0.10, 0.25) X (2, 3, 4, 5, 10)

De posge das amostras aplicamos os trés métodos e comparamos
o3 resultados.

Para cada combinag¢do de p e ¢ foram geradas 2000 amostras in-
dependentes. 0 biponderado passo—a—-frente foi realizado com o programa
cuja listagem se encontra no anexo 1. 0s outros prcocgramas necegsirics
foram todos obtidos através de modifica¢des neste programa base. A
linguagem empregada foi Pascal e o computador utilizado foi o VAX.

Para cada distribuicdc dos erros obtivemos uma tabela que in-
forma com que fregquéncia cada uma das tré&s varidveis fol 1incluida a
1%, 5% e 10%. A tabela tem o segqguinte formato :

g nominal
0.10 0.05 0.01

v e
a 1ot : | !
r At SR
i 2 | ! |
4 R e P S e
v 3 | : :
e e
1
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Para cada distribui¢io dos errog cbhteve—se também o numerc de
amostras gue resultaram em cada modelo final poasivel

Foram geradas amostras para minimos guadrados ordindrios, pa-
ra o biponderado com ¢ igual a 3.0 e a 5.0. 03 resultados sic apresen-
tados nas tabelas 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 e 3.6

Na tabela 3.1 observa-se a frequéncia com gque cada uma das
varidveis feil incluida no modelo aos niveils nominaigs o de significin-
cia de 0.10, 0.05 e 0.01, quando o ajuste & obtide com minimos quadra-
dos ordindriog,

Quando o8 erros 830 distribuf{dos normalmente tem-se um poder,
no tegste para entrada de varidveis, muito bom para a varidvel X1 che-
gando a 1.00 parao = 0.10. A varidvel X2 apresenta um bom pcder mas
ao contrdrio da varidvel X1 hd uma diferenca muito grande no poder a
medida gue o diminui. O nivel de significincia real se aproxima bas-
tante do nominal, o que se pode observar a partir das frequéncias da
varidvel X3. 03 niveis de significancia observados s3o de 9.8%, 4.1% e
0.6%, correspondentes aos niveis nominaiz de 10%, 5% e 1%, regpectiva-
mente. A diferenca no uUltimo caso tem nivel de significincia de 3.9%.

A menos do casc em gdue o — o desvic padrdo da contaminante -~
é 1igual a 10, guando a fragdoc de contaminacdo € de 0.05, o mnivel de
gignificincia real ndo difere significativamente do nominal. Quando
g = 10, o nivel real ficou sempre bem abaixo do nominal, embora para
o = 0.01 as diferencas observadas ndc houvessem sido piores que para
valores menores de ¢. Para ¢ = 10 e p = 0.05, por exemplo, a varidvel
3 entrou apenas 52 vezes, ac nivel ¢ = 0.05, em 2000 repeticiez Monte
Carlo, caracterizando um nivel de significdncia nominal de 2.6%. Pode-
mos entdo sumarizar dizendo que no contexto estudado, uma baixa taxa
de contaminacdo ( 5% ), e um desvio padrdo da contaminante 10 vezes
maior que o da contaminada, o8 niveis de signific8ncia reais tendem a
ger mencres gue ¢ niveis nominais, implicando numa posicdc maig coh—

gservativa qgue o arbitrado.
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Tabela 3.1 ~ Frequé@ncia de inclusdo das varidveis X1, X2 e X3 aos nf-
vels nominalsg de significancia o com o ajuste obtido por
minimos guadrados ordindrios e e Vpog(x/o) + (l-p)}9 (X)

Mo

0.10 0.05 0.01

X1 1.000 0.999 0.981
N{0O,1)] X2 0.875 0.758 0.420
X3 0.098 0.041 0.006

p =~ 0.05 p=0.10 p=0.25

a - 0.10 0.05 ¢0.01 0.10 0.05 0.01 T 0.10 0.05 0.01

- Xl 0.597 0,989 0.958 0.996 0.984 0.%53
g=- 2 X2 0.830 0.710 0.409 0.794 0.650 0.36]
X3 0.096 0.047 0.011 0.098 6.051 ©.012

.985 0.961-0.909
.697 0.562 0.310
.087 0.032 0.004

Qo

X1 0.980 0.971
U= 3 X2 0.796 0.670
X3 0.088 0.038

.938 G.968 0.948 0.909°
. 389 0.743 0.619 0.365
-004 $.089 0.038 ¢.010

-905 0.870 0.817
-588 0.476 0.302
.084 0.031 0.003

LS00
Do

X1 0.965 0.952
ag= 4 X2 6.775 0.667
X3 0.091 0.040

-926 0.927 0.903 0.867
.384 0.710 0.602 ©0.376
-007 0.080 0.037 0.006

-853 0.816 0.777
-539 0.452 0.327
.08¢ 0.033 0.006

o0
oo

X1 0.957 0.944
a=5 X2 0.745 0.636
X3 0.100 0.040

.219 0.898 0.55%7 0.850
. 389 0.668 0.568 0.351
.10 0.078 0.033 0.004

.B02 0.777 0.753
-478 0.416 0.318
.078 0.031 ¢.002

oo
[ =

X1 0.885 0.876 0.850 0.801 0.785 0.752 0.655 0,639 0.588
o= 10 X2 6.714 0.518 0.394 0.634 0.577 0.403 0.451 0.427 0.359
X3 0.069 0.026 0.006 0.056 0.017 0.004 0.073 0.026 ¢.001
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Por outro lado, ainda com p = 0.05, com rela¢do a varidvel
X1, hd uma queda gradual de poder & medida dque 0 0 cresce, mas a queda
ndo chega a ser muito grave, indo de 0.997, 0.989 e 0.958, para ¢ = 2,
para 0.885, 0.876 e 0.850, para ¢ = 10, correspondentes a o = 0.10,
0.5 e 0.1, respectivamente. Fixados ¢ e p, temos que o poder nio dife-
re muito de um o para outro, indicando uma nitida separagdo entre a

distribuic¢do de bl e sua distribuilg¢do scob a hipdtese nula.

Com relagdo a varidvel X2, verifica—se uma marcante deterio-
ragdo no poder com o crescimento deo ., Para p = 0.05, o poder cai de
0.830, 0.710 e 0.409, para 0.714, 0.636 e 0.394, quando ¢ cresce de 2
para 10, para os nivels nominais de 102, 5% e 1%, respectivamente.

Para taxas de contaminac¢do mais altag, com p = 0.10 e 0.25, o
nivel de significdncia real tende a se afastar mais do nominal, sempre
no sendito de esquemas mais conservadores gque o arbitrado. 0 poder pa-
ra a varidvel X2 decai substancialmente chegando a ¢.318 para
p=0.25,0 =5 e 0= 0.01. No caso da varidvel X1 também se verifica
uma acentuada queda de poder quando ¢ aumenta. Para p = .25, este vai
de 0.985, 0.961 & 0.909 para G.685, 0.63% a 0.588, quando o cresce de
2 para 10, para os niveizg de significancia nominais de 0.10, 0.05 e
0.01, respectivamente.

Na tabela 3.2 observa-se a frequéncia com que as variavels
foram inclufdas nc modelo, acs niveis de signific8ncia nominais espe-
cificados, quando o ajuste & feito utilizando-se o estimador biponde-
rado com ¢ = 3.0. Novamente, o numero de repeti¢fes Monte Carlo empre-—
gado fci de 2000.

Og nivels de significdncia reajs, que podem ser analisados a
partir das frequéncias relativas a varidvel X3, sdo na grande maioria
dos casos substancialmente superiores acg nivels de significdncias no~
minais. Quando o8 erros zdo distribufdos normalmente, tem-se por exem-

plo que os niveis reais observados sdo ¢.173, 0.104 e 0.035% correspon-
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Tabela 3.2 - Fregquéncia de inclusd3o das varidveis X1, X2 e X3 aos ni-
veis nominais de significincia ¢ com o ajuste sendo feito
com o egstimador biponderado com c = 3.0 e € v pop({x/0) + (l-p}p(X).

bironderado ¢ = 3.0

0.10 0.05 O0.01

X1 1.000 0.995 0.954
N({0,1)} X2 0.792 0.668 0.2382
X3 0.173 0.104 0.035

p=10.05 p =~ 0.10 ' p = 0.25

) 0.10 ¢.05 0.01 0.10 0.05 0.01 0.10 0.05 0,01

48 -3.996 0.984 0.937. || 0.990.0.975 0.929 0.979 0.956 0,900
o = 2 X2 0.73% 0.622 0.37) 0.740 0.606 0.363 0.660 0.521 0.317
X3 0.171 0.103 0.03¢ 0.160 0.103 0.039 0.150 0.08% 0.027

X1 0.993 0.983
o =3 x2 0.745 0.607
. X3 0.148 0.089

.941 0.984 0.969 0.915
-344 0.717 0.577 0.334
027 G.156 0.098 0.035

.950 0.924 0.879
.595 0.471 ©.301
.137 0.082 0.023

Qoo
=A-N=

X 0.990 0.979 0.938 0.972 0.955 0.908
g =4 %2 0.740 0.605 0.350 0.717 0.574 0.342
X3 0.171 0.105 0.029 0.156 0.097 0.027

-920 0.893 0.847
.561 0.445 0.299
.120 0.066 0.021

[~ - —]

xl 0.993 0.978 0.938 0.974 0.956 0.907 0.893 0.861 0.820
g =5 X2 0.742 0.612 0.363 0.672 0.536 0.320 0.521 0.423 0.298
X3 0.155 0.096 0.033 0.143 ©¢.085 ¢.028 0.109 0.056 0.020:

X1 0.981 0.970 0.927 0.956 0.943 0.899 0.820 0.793 0.747
g = 10 x2 0.740 0.606 0.363 0.660 0.525 0.298 0.485 0.408 0.282
X3 0.143 0.085 0.032 ¢.118 0.072 0.026 0,083 0.042 0.009"
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dentes aos niveis nominais de 0.10, 0.05 e 0.01 respectivamente. A di-
ferenc¢a entre os niveis nominais e o8 niveis reais vai diminuindo 3
medida gue p ou 0 aumentam. Assim, ficam evidéncias de que o esguema
biponderado com ¢ = 3 inclue varidveis no modelo mais liberalmente,
sendo menos conservativo que o arbitrado. Quando p = 0.25 e 0 = 10 ou
5ep=20.10e ¢ = 10 tem—se qgque a diferenga 34 n3o & t3oc marcante.

0 poder para a varidvel X1 decresce i medida que p ou 0 au-
mentam. Porém, a menos de guando p = 0.25 e 0 = 10 o poder nunca & 1in-

ferior a 0.80 qQualquer que seja o nominal.

Para a varidvel X2, também hd um decréscimo no poder & medida
que p ou O aumentam, mas para esta varidvel o poder chega a sger bem
baixo (0.282). Para p e O constantes, verifica-se uma gueda acentuada
do poder quando ¢ diminue de 0.10 para 0.0l. Por exemplo, para
p=0.05e 0 =3, ¢ poder cai de 0.745 para 0.344 quando ¢ vai de 0.10
a 0.01.

Na tabela 3.3 observa-se a frequéncia com que cada wuma das
varidveis foi inclufida no modelo acs niveis de significancia nominais
egpecificados, quando o ajuste € obtido com o estimador biponderado
com ¢ = 5.0.

Com o8 erros distribufdos normalmente, o nivel de significan-
cia real do teste é bem préximo do nominal. O poder para a varidvel X1
é bastante bom. Para a varidvel X2, embora o poder seja bom para
a = 0.10 (0.809), gste fica bastante baixo gquando @ = 0.01 (0.363).

O nivel de significancia real do teste F para inclusio de va-
ridveis pode ser observado a partir das frequéncias relativas a varid-
vel X3. Na parte triangular esguerda superior da tabela o nivel real
gse aproxima bastante bem do nominal engquanto qu na parte triangular
inferior direita tem-se uma aproxima¢do razocdvel. Retirando-se
{(p, 0} = (0.25,5), (0.25,10) e (0.10,10) tem-ge que o nivel de signifi-
c8ncia real sempre se encontra dentro de intervalo (0.87,1.12) para
o= 0.10, (0.45,0.63) para a4 = 0.05 ¢ (0.012,0.019} para o~ 0.01,
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Tabela 3.3 - Frequé@ncia de inclusdo das varidveis X1, X2 e X3 acos

veig nominais de gsignificancia o com ¢ ajuste obtide

0 estimador biponderado com c = 5.0 e € v pod@P(x/0) + (l-pP)9(X).

biponderado ¢ = 5.0

0.1¢ 0.05 0.01

N{O,1) | x2

X1
X3

0.998 0.991 0.949
0.809 0.656 0.363
0.105 0.053 0.015

+

p - 0.05 p~ 0.10 p = 0,25
a 0.10 ©0.05 0.01 0.10 0.05 '0.01 .10 ©€.05 6.0l
X1 0.995 0.983 0.943 0.994 0.983 0.935 0.978 0.957 0.904
g = 2 " X2 0.786 0.639 0.367 0.754 0.601 0¢.333 0.809 0.656 0.301
X3 0.111 0.062 0.019 0.107 0.063 0.017 ¢.105 0.053 0.0815
X1 0.996 0.986 0.939 0.984 0.965 0.919 0.946 0.917 0.858
g = 3 X2 80.751 0.507 0.337 0.716 6.572 0.331 0.5689 0.476 0.294
X3 0.098 0.059 0.015 0.097 0.055 0.016 0.090 0.045 0.012
X1 0.992 £6.982 0,946 0.977 0.962 0.§17 0.909 0.878 0.832
g =14 X2 0.752 0.619 0.337 6.683 0.545 0.317 0.566 0.462 0.288
X3 0.107 0.059 0.015 0.098 06.052 0.013 0.092 0.045 0.013
X1 0.987 G.975 0.924 0.961 0.944 0.897 0.888 0.8568 0.812
og=35 X2 0.757 0.62)1 0.346 0.696 0.555 0.319 0.547 0.444 0.296
- i & 5{0;104 0.054.0.017 0.0%4 0.047 0.013 0.082 0.036 0.005
xl' 0.982 0.975 0.931 0.948 0.933 0.889 0.809 0.787 0.738
g =10 X2 0.752 0.600 0.348 0.665 0.519 0.307 '0.493 0.416 0.288
X3 0.087 0.050 0.014 0.035 0.041.0.007 0.073 0.034 0.008

ni-

com
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0 poder do teste para a varidvel Xl & bom e relativamente es-
tdvel. No pior dos casos tem—-se o peder igual a 0.738 ( para
(p,o ) = (0.25,10) ¢ o= 0.01 ) sendo gue na maioria dos casos ele €
superior a 0.90. A diminuicio no poder a medida que p ou ¢ aumentam se

dd de uma maneira suave.

0 peoder para a varidvel X2 nunca € muito bom atingindo um m&-
Ximo de 0.809. Nos piores casos ( (p,0)} = (0.25,5), (0.25,10) e
(6.10,190) ), tem—se que para ° = (.10 ¢ poder & bem baixo aendoc até
0.493. Além disso, observa-se um decréscimo muito grande no poder a
medida que 0 diminul. O poder chega a ser td3o baixo quante 0.288. Em-
bora quando p = 0.05 o poder também seja baixo tem-se neste caso uma
estabilidade maior com relagdo a aumento de 0, quando comparado com
p=0.10 ou 0.25

A tabela 3.4 mostra quantas vezes, das 2000 repetig¢Bes Monte
Carlo, se chegou a cada um dos ﬁodelos finais possiveis. Por exemplo,
para p = 0.65 e o= 10, 0 modelo final incluiu exatamente as varidveis
X1 e X2, 1081 (54.053%) vezes, quandoc o ajuste fol obtido por minimos
quadrados ordindrios. Para simplicidade representamos, por exemplo,
por X1X2Z2 o modelo que inclue apenas as wvarildveis %1 e X2.

Com o083 erros distribufidos normalmente tem—~se que apenas os
modelos X1, X1X2, X1X3 e X1X2X3 foram escolhide alguma vez. ¢ medelo
correto, X1X2 foi escolhido 77.6% das vezes.

Para p = 3.05 ¢ modelo correto € o mais eacclhido, para tocdos
09 valores de ¢. Porém, a frequéncia com que se chega ao modele corre-
to vai decrescendo a medida em qQque ¢ cregce, em favor de um crescimen-
to das frequé&ncias de ocorré&ncias de X1 e de X2. Assim, X1X2 é esco-
lhido 73.6%, 70.0%, 65.9%, 61.6% e 54.1% das wvezes, para o = 2, 3, 4,
5 e 10, respectivamente. Convém observar agqui que o delineamentoc tem

uma parcela de contribuic¢io neste fato.
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Tabela 3.4 - Niumero de amostras ( em 2000) com um dado modelo final se

lecionado com ¢ ajuste obtido por minimos guadrados ordi-

ndriog e e pop(x/o) + (1l-P)9(X).
MQO
varidveis no modelo rinal
X1 X2 X3 X1X2 R1X3 X2X3 R1X2X3
N(0,1) 242 0 o 1562 8 0 188
g
2 329 6 0 1473 12 0 180
3 386 39 0 1400 23 1 151
p =~ 0.05 ] 432 &8 0 1318 19 3 160
5 482 86 0 1232 29 1 170
10 557 224 0 1081 14 6 117
2 403 9 o 1392 10 0 186
) 3 490 64 0 1269 249 1 152 .
P = 0.10 4 546 146 0 1148 34 0 126
5 629 200 0 1016 35 5 115
10 701 383 0 801 29 13 70
2 572 30 0 1224 35 1 138
3 770 182 0 881 54 8 105
p = 0.285 4 859 274 o 689 64 21 93
5 972 269 0 503 73 27 56
10 996 | 617 1 " 221 61 53 31
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3.5 - Numeroc de amostras ( em 2000 ) com um dado modelo

Tabela final
gseleclonado com o0 ajuste obtido com o estimador biponde-
rado com ¢ = 3.0 guando & v poe(x/v) + (l-pP)P(x).
biponderado- c= 3.0
varidveis no modelo final

%1 X2 %3 X1x2 Xix3’ X2X%3 XLX2X3

N(D,1) 383 1 14 1270 33 0 ) R

1+]

2 475 8 (] 1176 47 1 - 293

3 172 13 0 1219 - 38 1 257

p - 0.05 4 484 19 0 1155 36 2 304

5 478 14 0 1198 39 1 270

10 496 37 0 1182 25 1 259

2 477 21 0 1182 43 0 277

3 516 31 0 1142 50 2 259

p = 0.10 4 528 53 o 1109 39 & 267

5 603 51 0 1062 53 1 231

10 038 83 0 1043 41 4 i 190

2 617 40 0 1043 64 2 234

3 741 o1 0 894 70 10 194

p = 0.25 4 819 149 o 792 59 12 169

5 888 197 4] 697 70 17 131

10 958 327 0 5'36_ ' 59 21 85
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Tabela 3.6 - Numero de amostras ( em 2000 ) com um dado modelo final
gelecionado com o ajuste obtido com ¢ estimador biponde-
rado com ¢ = 5.0 quando € v pog(x/0) + (1-p)¢{(x).

biponderado ¢ = 5.0

varidveis no modelo final
®1 X2 X3 R1%2 X1X3 X2X3 X1X2X3
N{(0,1) 366 5 0 1420 16 6 193
=T
2 406 10 0 1362 23 0 199
3 a75s 8 6 1321 23 1 172
P = 0.05 q 469 16 0 1301 28 0 186
5 473 25 0 1295 14 1 192
10 480 37 0 1309 17 0 157
2 474 13 0 1300 18 0 195
3 539 al 0 1237 30 1 162
p = 0.10 4 605 a4 0 1155 29 2 165
5 581 77 0 1154 27 2 159
10 650 100 0 1079 24 . 4 142
2 599 a4 0 1147 40 1 169
3 770 104 0 946 | 52 5 123
p = 0.25 4 818 174 0 824 50 9 125
5 845 206 0 786 61 . 19 83
10 938 340 2 557 55 21 68
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0 aumento de p deteriora esta capacidade de se chegar ao mo-
delo correto. Para p = 0.25, as frequéncias acima decairam para 61.2%,
44,1, 34.4%, 25.1% e 11.13, respectivamente. Verifica-se, paralela-
mente, um aumento nas frequ@ncias a que se chega aos modelos X1 e X2.

Para p = 0.25 e 0 = 10, verificou-se inclusive uma ocorrécia
bizarra gquando, por uma vez, Se chegou ao modelo que inclui apenas a
varidvel X3. Outra situacgde curiosa € que para ¢ = 10, o modelo ¥ = c,
que ndo inclue nenhuma das varidveis, ocorre 1, 2 e 20 vezes, para p =
0.05, 0.10 e 0.25, respectivamente. '

A tabela 3.5 € a equivalente a tabela anterior, agora usando
o estimador biponderado com ¢ = 3.0, verificando-se um padrdc ' seme-
lhante com as frequéncias de ocorrgncia de cada um dos modelos, a me-
dida que p e ¢ variam. 0O modelo correto, X1X2, ccorre com mais fre-
quéncia nas situacBes de contaminacdo leve (p e 0 pequenos) a medida
gque P e g crescem a frequéncia do modelo alternativo cai, em favor de
outros modelos razodveis, como X1 e X2. Também aqui, para ¢ = 10, mo-
delo ¥ = ¢ ocorreu algumas vezes : exatamente 1 e 13 vezes, respecti-
vamente para p = 0.10 e p = 0.25. .

A tabela 3.6 traz resultados andlogos, agora para o estimador
biponderado com ¢ = 5.0. 08 padridea 33 observados nos dols casos ante-—
riores persistem. A gqueda na frequéncia de X1X2 quando ¢ aumenta, para
p = 0.05 ndo € significativa.
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CAPITULO 4

COMENTARIOS E CONCLUSJES

4.1 - DESEMPENHO COMPARATIVO DOS ESTIMADORES

Conforme se pode cbservar das tabelas 2.2 a 2.5, os dois es-
timadores estudados, o de minimos quadrados e o biponderado, em suas
duas versdeg, com ¢ = 3.0 e com c = 5.0, ndo apresentam diferengas de
comportamento com respeito ao valor médio esperado das estimativas.
Eate resultado 34 era esperado, dado o fato de gque ambos oz estimado-

res g3o nao viciados.

Com respeito a varidncia dos egtimadores, contudo, wverifica-
gse uma forte diferenciacdo entre o estimador de minimos quadrados e o
biponderado, a medida que o2 cresce. As duas opcdes do biponderado n3o
apresentam grande diferenciag¢3o entre si.

Contudo € interegsante notar que, embora diferindo muito pou-
co em tTermos de eficiéncia relativa, as duas opgdes do bhiponderado
possuem contextos especificos em gue cada uma apresenta melhor desem-
penho. Assim, de 4B gituagHes diferentes em que foram comparados {og 3
paridmetros vezes 3 valores de p, vezes 5 valores de o, mais os 3 para-
metros no caso da normal pura ), apresentados nas tabelas 2.4 e 2.5, a
vergio ¢ = 5.0 foi melhor 26 vezes, contra 22 da opgdo ¢ = 3.0. Este
equilfbrio, contudo, ndo deixa de revelar que a opgdo c = 3.0 foi sis-
tematicamente melhor nos contextos de contaminagio pesada, caracteri-
zada por p e 0 grandes. A opgdo ¢ = 5.0 ganhou s=istematicamente no

contexto oposto.

Comparando em conjunto ¢ biponderado com o estimador de mini-
mos gquadrados, vemos que a varidncia deste cresce rapidamente a medida
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gque O aumenta, destacando—se fortemente das varidncias para as duas
opcBes utilizadas do biponderado. Este padric se repete para os trés
valores de p.

A medida que p cresce, cresce também as varidncias envolvi-
das. Para p = 0.05 e p = 0.10, o crescimento de ¢ ndo afeta significa-
tivamente as varidncias dos biponderados, ao contrdrio do que ocorre
para o esgstimador de mIinimos quadrades, conforme vimos. Tal fato revela
a caracteristica establilizadora do biponderado com relac¢do a cresci-

mento dos pesos das caudas das distribui¢lies dos erros.

Para p = 0.25, contude, jd4 se verifica um crescimente das va-
ridncias dos biponderados a medida que ¢ cresce. Tal crescimento é
bastante acentuado, embora ainda bem inferlor ao crescimento das va-
ridncias do estimador de minimos gquadrados.

Tais fatos sdo ilustrados na figura 4.1. Nela estdc represen—
tadas as varidncias de bl, para o estimador de mfnimog guadrados e pa-
ra ag duas versades congideradas do biponderado, como funcdo de O
da grifico corregsponde a um dos valoresgs de p.

. Ca-

Os grdficos para as wvarilncias de be e de b2 apresentariam

padroes muito semelhantes e n3o sio, por isto, apresgsentados.

4.2 - PODER E NIVEL DE SIGNIFICANCIA

Observande as tabelas 3.1 a 3.3, que apresentam as frequén-
cias com que as varidveis foram incluidas aos niveis de significéncia
nominais de 0.10, 0.05 e 0.01, pode-se tirar conclusdes a respeito do
poder e do nivel de significd@ncia reais dos testes envolvidos no pro-
cesso empregado para selecdio de varidvels.

Verificando-zse, por exempleo, a frequéncia com gque a wvaridvel
X3 foi inclufda no modelo, obtem-se indicacdes sobre o nivel de gigni-
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ficidncia associado acs testes para inclusdo de varidveils 34 que B3 =
0.

Com as estimativas do biponderade com ¢ = 3.0 o nivel de sig-
nificancia real esti bastante afastado do nominal, fate este que néo
ocorre para os minimos quadrados ordindrios e biponderado com ¢ = 5.0.
Na maior parte deog casces o8 doisg lltimes ndo apregentam um resultadeo
muito diferente. Temos que prdéximo a normalidade, isto é, com p e g
pequenos, o estimador de minimos quadrados ordindrics apresenta um ni-
vel real menor que o nivel nominal. Tal comportamente 3}d era esperado,
dado que no processgo de =selegdo automitica empregado, toma-~se para
critédrio de entrada o F mdximo. Jd para o biponderado com c = 5.0, o
nivel de sigﬁificancia real é sempre maior que o verificado para o
MOO. Embora também neste caso o nivel de significlncia vd reduzindo a
medida que p ou ¢ aumentam, a variac¢do & menor que a verificada para o
MQO .

Observando as frequencias de occorréncia das varidveis X1 e X2
no modelo final, pode-se ter uma idéia sobre o poder dos teste envol-
vidos, 34 que tanto Bl como B2 sdo diferentes de 0. Em termos da va-
ridvel 1 temos que o3 minimos quadrados ordindrios, a exce¢do dos con-
textos de proximidade da ncrmalidade, tem um desempenho inferior ao
biponderade. Entre ¢ = 3.0 & c = S-O'néo hd muita diferenca. aAlém do
fato de o biponderado ter um poder ccnsistentemente maior do que mini-
mos quadradeos ordindrios, deve—se observar que a deterioragdoc ndo €
t3c grande quando p ou J aumeniam.

Com a varidvel X2, nido se observa muilta diferenga neo poder
entre ogs trés métodosa.

aAs figuras 4.2 e 4.3 ilustram parcialmente os fatos comenta-
dos acima. As figuras 4.2 mostram as variacgies, com 0 , doa nivelils de
significdncia reais associados a X3, para ¢ = 0.10, para o MQO e as
duas versdes do biponderado, para cada valor de p. As figuras 4.3 fa-
Zem O mesmo com relacdo ao poder relativo & varidvel X1.
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4.3 - MODELO FINAL

Nas tabelas 3.4, 3.5 e 3.6 observa—~ge o numero de vezes em
que se obteve cada um dos modelos finals possiveis, para o ajuste ob-
tido através de minimos quadrados ordindricg, estimador biponderado
com ¢ = 3.0 e estimador biponderado com c = 5.0 respectivamente.

Com relagdo ao mecdelo correte, X1X2, tem—-se que, fixado p,
para C menores og resultades obtides por minimos quadradeos ordindrios
sdo melhores enquanto que para ¢ maiocres os resultados com os dois eg~
timadores biponderados superam os de minimos guadrados. Comparando-se
- apenas o8 aesftimadores  biponderados tem—se que, com ¢ = 5.0, o modelo

correto é selecionado mais vezes do que para c = 3.0.

0 ajuste por minimos quadrados leva a uma maior incidéncia do
modelo X2X3 do que o biponderado principalmente quando p = 0.25.

0 ajuste que menos leva & egcclha do modelo X1X2X3 vem a ser
¢ de minimos quadrados.

08 resultados com o estimador biponderado se assemelham mais

entre si do que com 08 de minimos quadrados.
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APENDTICE

Apregenta—-se aqui a listagem do programa em Pascal wutilizado
para sSe obter oz resultados. Este programa gera as amostrag e faz a
regress3o biponderada para o conjunto de dados gerados. Para os outros
resultados necessdrios utilizou-ge programas obtidos a partir de modi-

ficag¢Ges neste.

84



PROGRAM programa—-completo (INPUT,QUTPUT)Y @

{36 % M2 3 HUREE)

{¥¥ Declaracao de variaveis e constantes #%)

IR 212" 3% 30 36 96 3% )

CONST
p =3 3 {%% numerce de variaveis a menos da medin ®%)
n = §9 3 {%% pumero de observacoes ®#)

TYPE
matrizioed
matri=@383

ARRAYLL..49,9..43 of REAL 3
ARRAYLO..4,9..47 of DOUBLE ;

oW

vetore3 ARRAYEQ. .41 of DOUBLE 3

vetorie ARRAYLI..191 of DOUBLE @

vetboo ARRAYLQ..4@d of BOOLEAN

BYTE = P.a25H 3

VAR

resery  § matrizifd s(x® matriz X ®x)

ce 2 REAL 3

tab : REAL p{#x valor F de entrada de variaveis =%)

% T DOUBLE s (¥% amplitude interquartis %)

ACrEs I ovetorid ¥ vetor daos valores de F devido a inclusao das

VAarriaveis ¥¥)

nving t INTEGER ;{%% numerco de variaveis Jja incluidas %®%)

VA NG ¥ ARRAYLD..3] of INTEGBER (%% indicador das variaveis que ainda
nmap foram incluidas %#%)

1] 3 INTEBER jy{»x contador xx)

dmin : o vetorld pixx tolerancias das vVariaveis ¥x)

varmod Y ARRAYILO..31 of INTEGER ;{#¥x -1 qgdo. variavel no modelo i casc
contrario 6x)

inc t BOOLEAN ;{#x dix se @ varliavel deve ou naag ser inclaida ®x%)

Jd 5 INTEGER (%% rcontador xx)

achou § O BOOLEAN (XX variavel aux. para atualizar o vetor varing %)

ks & i INTEGER gy (%% contador #x)

pronte & BOOLEAN ;(%x% jndica e o processe de inclusges Ja berminguad %)

rej 2 ARRAYLL..3,4..31 of INTEGER si(wmindica a qtos por cento a

variavel entroug )

11 I INTEGER =2(¥% conta o numero de amostras geradas #%)

modfim ¢ ARRAYL®..7]1 of INTEGER :(#x diz guantas amostras terminaram em
cada modelo x¥)

residuo % vetori@ ;3 (#% vetor de residuns %)

5 gma i REAL (%% o desvio padrao da contaminante xx)

pcant 3 REAL 3¢x% percentagem de contaminacag #%)

semente " INTEGER ;{*¥ sem&nte da sequencia deg numeros aleatoriosg x%)
F ARRAYL1..40,4..33 of REAL ;{(x#* matriz dos valores F
tabelados xx)



(% 26 % % 3

(¥ Declaracao dos valores

tabelados

de F %)

Fo¥ )

(X 323 I )

PROCEDURE declara_F :

BEGIN
FE4,10 3= 39.863 ;3 FLi,27 2= 141.45 53 FLL,33 = 4852.2
FE2,17 3= B.5243 » FL2,2] = i8.94i3 3 FL2,33 = 98.593
FL3,43 *= 5.5383 ; FL3,2] = 10.428 ¢ FL3,31 2= 34.41é6
FEA,13 == 4.%448 3+ FL4,2] t= 7.70846 3 FL4,33 wv= 25.428
FLS,1] 2= 4.0404 » FLS5,281 1= $.4979 ;3 FEI,3] 1= 14.298 3
FE&,10 == J.7799 ¢ FLA, 2] 1= T.9874 ¢ FL&,31 = 43.74% 3
FL7,43 a= 3.5894 @ FL7,21 o= 5.5944 3 FL7,31 = 12.248 @
FEB,43 2= 3.457%9 ; FIL8,2] s= S.3477 ¢ FL8,33 = £4{.20%
FLP,4] = 3.3603 » FLO,2]1 t= S.4474 3 FL?,30 = 10,9484
FLi®, 13 s= 3.285%9 » FLi0,23 = 44,9644 ;3 FL10,3] 1= 10,344

END 3

{36 3063 I3 I )

(%% Injcializa a geracao de numercs aleatoriog #%x)

(38 3090 3 3 I3 363 )

CEXTERNAL yasynchronousl FUNCTION MTHYRANDOM{VAR

{ 9% 36 36 36 3¢

(¥3i% Gera

{8 H KN

FROCEDURE

VAR
fa :
P -

CEPrQ

PROCEDURE

VAR
unii
e

¥a rm W3 3x

[ TR

uniée
normal

END

2a

EXTERNS

36 96 33236 )

amostra wxx)

TR

cria-dados

ARRAYLL . .33 of REAL

INTEGER 3
REAL 3

criacerro (VAR

®x  gf

REAL
REAL

n
¥

w
H

MTHERANDOM (sement )
MTHSRAMNDOM(sement )
SART(28LN(L/Ci~unid)d) 3

J.144i859%{2xunji2—17

uniixsSIN(uni2)
IF MTHSRANDOM(semente) ¢ pcont THEN normal 3=

“
¥

1]
¥

n
r

¥

normal § REAL) ]

seed 7 INTEGER)

sigma¥normal

n
r

¥

SREAL;



BEGIN

FOR | = 4 TO 9 DO
BEGIN
reservl) 13 = | @
reservii+S, 43 f#= | &2
EMD ;
FOR i = 1 TO T DO
reservwli,31 = 41 3
FOR i == & TO 419 DO
reservbi 31 == —-1 3
FOR i 2= 4 TO 2 DO
BEGIN

reservia®xi-1,2]
reservi2®i, 271 &
reservi2xj+4,27
reservyl2#i+3, 2]

o, T ae.
~3

Ml wo

END :

reservld, 21 = 3 7

reservlie,21 = 3 3

Ali] &= 4 3

AL2] 1= 4 3

AL33 2= @ 3

FOR i == § TO n DO

BEGIN
reservil 21 = 1 3
reservii,p+il t= 4 ¢
FOR Jj s= 1 TO p DO

reservli,p+il = regervii,p+1i] + ALj1%reservii.Jd

criawerro (erro) 3

reservii,p+1] reservhi,p+il] + grro @

END 3
END
M0 I 3 36 F 60 )
(#¥%¥ Regressac biponderada com &5 VAariaveis NECESSar iag ¥NH)
€ 3 96 46 2 36 B 4963 )
PROCEDURE regressap.bipaonderads »
VAR
PESDS 3 vetorig (%% pesos das obs. para o processo iterativo wx)
i T BYTE p(%¥% contador #x)
nint 2 INTEGER (%% numero de iteragcoes %)
Fim * BOOLEAN (%% indica =& o processd iterativo ja convergiul %)
birni ! ARRAYL®..4193 of DOUBLE :(®x est. dos parametros no inicio do
: i~€sing passo %)
chap 8 vetordd sd#x got. dos parametros no fim do i~esimo passo #t)
J f BYTE p(#¥ contador xx)
Waum T omatriz@303 ;i(xx matriz ampliads ja sweepada no fero %x)



3636 %M I3 HIER)
(%%¥% Faz o sweep nas linhas necessariag #%%)
¢ 3% 3 3% 3 3 RN )

PROCEDURE sweepa_tudo 3

VAR
ivar T ARRAYL®..240 of INTEGER ;(%¥% —i gdo. a linha Jja foi swegpada i
casq@ contraric xe)
k ! BYTE p{%%¥ contador x¥)
1 T BYTE (%% contador %%)

FROCEDURE sweep(r i INTEGER)

M5

VAR

m 2 BYTE (%% contador #¥)

t T BYTE ;{## contador %)

d,b,c = DOUBLE

colin P vethoo {%#* indica se ha colinearidade #%)
BEGIN

FOR m 3= & TO p DO
colinimd $= FALSE
d &= waumlr,rl ;
IF ((d ¢ dminLrl) AND {ivarfrd = 1)) THEN colinlrl = TRUE
IF NOT colinfrl THEN

3

BEGIN .
FOR m 2= @ T¢ p+i DO
BEGIN
IF m <> r THERN
BEGIN
IF m > v THEN b = ivarimlxivarCrIsygaumiv,ml/d 3
IFm ¢ - THEN b 3= waumbm,rl/d 3
FOR &t = m TQO p+i DO
BEGIN
ITF t ¢} r THEN
BEGIN
TF + ¢ 1+ THEN ¢ &= ivarCtixivarbrJlisaaunlt,rl 3
IF t > r THEN ¢ 5= Haumler, b1 3
daumim,td I= waumbim,.td - b®c 3§
END 3
END 3
END
END 3
IF r (> 2 THEN FOR m &= & TO r-1 DO
waumbn,rl == —waumlm,r3/d »

FOR m = pr+1 TO p+i DO
waumir,.ml 2= xaumbr,mI/d 7
saumiy , 3 4= 4/d4 3@
ivarfrl s= —ivarfrl
END ¢
END 13



1 8= %
WHILE k ¢ nwinc DO
BEGIN
IF (varmodCi1} = i) THEN
REGIN
sweep(l) 3
ko oss= Kk +1
ND 7
2= 1 + 1 ;
END
IF inc = TRUE THEN
BEGIN
sweepl{ii?
EMD
ELSE
sweep{varinclLiil) 2
FOR ¥ = & TO p DO
hohaplkl = waumlk,p+i] @

E
i
B

END e

© 36 0 6 3 3 I )
(% Daleuls a matriz (X XIXTY)Y %xx)
¢ 33 36 4 % 369696 4 3¢ )

PROCEDURE «ria_matriz @

UaR
k : BYTE p{#% contador x%)
1 P OEYTE (% contador #x)
¢ :ovetoregd ;O vetor auwiliar para guardar os dados de uma
phsErvacano ##¥)
i 2 BYTE =z4iu% contador #%)
BEGIN
FOR k &= 1 TO p+i DO
BEGIM

waumld,. k3 2= regervli,kl @
FOR 1 &= &k TO p+i DO

aumlk,13 = K
END &
FOR k 5= Z TO0 n DO
BEGIN
FGR 1 z= 1 TO p+i DO
BEGIN

wMbE1d t= reservik, 11 o
END 3



FOR 1 #= 4 TO p+i DO
BEGIN
FOR m &= 1 TO n+i DO
waumll,ml &= xaumll,ml + (Canlid-xaunmlo, 133/ )% Goelmd—
saumie, mI)E(k-13)) 3

END ¢
FOR 1 %= 4 T0O p+i DO _ ’
saumlbe, 13 o= ({k-1)%xaumid, 1] + L 10)7k ¢
END =

Haumilo,@3 == 1i/n 3
FOR k s= @ TO pt+i DO
REGIN
IF k& = @& THEN
BEGIN
FOR 1 = k+f TO p+i DO
waumiZl kI &= — Hauambk,11 @
END
ELSE
BESIN .
FOR 1 &= k+L TO p+i DO
waumkll k] &= xaumlk,11 3

END s
END 2
END
{ 36 3% 9 % 96 A6 I )
(¥ Calcula os residups apos uma iteragao ®*Ex)
{3 303 3 96 695 3 9636 )

PROCERDURE calc_residun

VaR
W : BYTE 3 (#% conbtador wk)
BORYTE § (%% contador #¥%)
[ S
FOR w 3= 4 TO i DO

residupfvl] = @ 3
IF NOT inc THEN

BEGIN
FOR v &= 1 TO n DO
BEEGIMN
FOR » = % TO p DO
BEGIN '
IF (dvarmodlxd = -4) OR {x = varinchii3)y THERN
residuolv] = residuclv] + reservly,xdIexaunlx, p+1] 3
END 7 :
residunlv] f= reserviv,ptil - residugivl
END
END

ELSE



BEGIN
FOQR v = 41 7O n DO

BEGIN
FOR » 8= & TQ p DO
BEGIN
IF {{varmodlxd = —1) OR {x = ii)) THEN
residuglvl t= residuclfvl] + reserviv,yxlexaunis,p+id
END
residuolvd i= reserviv,p+i]d — residaalvd
END 3
END 3
ENMD s
UM P STETET
(%% Fazx o ajuste por minimos quaderados #%¥%)
€ 36 3 4 96 26 36 9695 3 36 )

PROCEDURE minimos_quadrados @

BEGIN
cria_matriz
sweepa-tudo
calcresidug 3

M@ wg

END

£ MR 9 95 % % )
ixx¥® Calcula o amplitude interaguartis #¥xx)
TR T e EE T

PROCEDURE  calc.8 3

VAR
T T BYTE 3
ind,ord 2 IMTEGER
Eeli Povegtori® @
hi,h2 » DOUBLE
AU 8ODOUBLE
niny # BOOLEAN 3

BEGIN

FOR k 2= 1 TO n BO
yorikl &= tresiduoikl i

1 2= n=-41 3

repeat
niny f= falge ;
for k f= 1 tao 1

i oyorlfkl ¥ vorflk+4i3

"
r



then begin
ninv = trug
aux = yorlfkl 1
yorCkI = yoprLk+il @
YyorCk+4i3 2= aumx 3

end »
end 3
1 2= 1 - 1 ;
untitl not niny @
kK i=n DIV 4 :
IF n MOD 4 = © THEN
BEGIN
hi s= (yorfkl + yorlk+1il)/82
ket 8= {yorfn+i-kl + yorlin-k3)/2 3
END
ELSE
BEGIN
1 ¢= (n+3) DIV 4
hi 2= yorlll 3
h2 <= yarEfn+i-121 ;
END =
g = (h2-hi)/7L.30 »
END ;
{3696 36 36 3

(##% Calcula 0% pesos a serem utilizados na proxima
£ 96 9 3 9 3

PROCEDURE calc.Pi

VAR
i¢ wRYTE (% contador wx)
pesos_k : DOUBLE
ce.veses..s ¢ DOUBLE ;
varine.ii ¢ REAL 3
REGIN
CEVRIZES.LES = Qe p
varinc..ii = varincCitil j
FOR k &= 1 T4 n DO
BEGIN

|:)E.‘SCJE~_.§{ = residuolle} ¥
pesDs.. = (pesos_k)//ce_vezes.s o
IF SRR(pesus_k) > 1 THEN

pesos.k =

ELSE
pesos. bk = DAROL —~ S8R(pesos.kl)) 3
pesoslk] &= pescs_ k
END 7

END ;

HWWEED
iteracan ®H##x)
HILHHED



(it w R % EEWAE)

(%% Calcula a matriz (X'PXIX'PY) %#xx%)
€ . 2273 ¥ M)

PROCEDURE calc.XPX :

VAR
(3 : BYTE ;{#% contador =x)
1 i BYTE :2¢(¥% contador %)
RS f vetordd (%% vetor auxiliar para guardar os dados de uma
ohsgrvacao %)
n = BYTE (%% contador xux)
BEGIN
FOR k = 4 TO p+i DO
BEGIN
“aumle, k]l i= reservbi,kd
Hauml@, k1 = H5QRT{pesosiil)swxauml®, k] :
FOR 1 2= k TO p+i DO
saumih , 13 1= s
END s
FOR k¥ == 2 TO n DO
BEGIN
FOR 1 2= § T p+i{ DO
BEGIN
wrlll = reservwil,13 @
MyE13 = S@RT{pesosii I)en 1 3
END
FOR 1 2= 4 TO p+i DO
BEGIN

FOR m s= 1 TO p+i DO
Haumil, m2 = wxaumbl,md + ((uulld-waumb®, 110 k% (xulml-
waumld, mI)®(k-~13) 3
EMD 2
FOR 1 5= {1 TO p+i DO
#aumbe, 13 a= {((k—{)%xaumle, 1] + «xL13)/k
END 3
#aumid, 03 = i/n
FOR k == @& TO p+i DO

REGIN
IF k = & THEN
BEGIN
FOR 1 4= k+4i TO p+4i DO
swaumCl, k1l *= -~ waumik, 137 @
END
ELGE
BEGIN

FOR 1 %= k+d4 TO p+4i DO
saumlCl k] f= muamlk,10 @
END
END @
END 3



£ % % 36 3¢ W)

(%% Yerifica se Ja houve a convergencia %%¥)
(HxREY AW

PROCEDURE teste 3

VAR
i = BYTE »

BEGIN
fim &= TRUE 3
FOR k 7= 9§ TO p 0O

BEGIN
IF ({varmodlCkl = =1) OR (k = varincCtil)) THEN
BEGIN
IF {binilkl = @) THEN
BEGIN

IF ABS(behaplkd - binilkl) » 9.00041 THEN
fim = FALSE
END
ELSE
BEGIM
IF ABS((beohaplkI ~ binifkdd)/binilk3) > 9.2001 THEN
fim 2= FALSE

END 1
END :
END 3
END 3
396 36 36 % 6 )
(rx¥ Calcula o valor da estatistica F para a variavel candidata #®u#$)
9E 9 36 96 3N )

PROCEDURE calcwacres (g 5 INTEGER)

BEGIN
acreshal = waunlq,p+idsyaumlq,p+id 3
acreslqgl &= acreslql/xaumia,ql ;
acresCgl = acreslqle{n-nvinc-2)
acreslql 1= acreslgi/waumip+i,p+1] ;
END 3
BEGIN
nint = H
minimoes. _quadrados ;
calc-5

calc.Pi 3%
Fim = false ;7
WHILE (NOT fim) AND (nint < 1%)
DO BEGIN
nint &= nint + 1 3



FOR j &= 9 TQO p DO
hiniEJl = bchapEjl 3

calc _XPX 3

sweepa_tudo

teste §
IF NOT fim THEN
BEGIN
calcaresidun
cale_8 ¢
calc_Pi @
END s
EMND @
calc.acres{varincliil) 3
EMD 3
€. T3 3 SIELERIE
(¥ Verifica aual variavel levou a uma maior estatistica F o#wx)
{36 9696 36 3 W H )

PROCEDURE acres_max @

VAR
J : BYTE pi{#3 contador que vai indicar gual var deuw o maior agres %)
A 5 DOUBLE =
BEGIN
ii #= 9
max = @
FOR J &= £ TQ p DO
BEGIM
IF varmodfJl = 1 THEN
BEGIN
IF mcresb]d > max THEM
BEGIN
max &= acresCjd
it 8= J 3
END ¢
END
EMD 3
END @
{ 39 3 36 % 35636 )
(s Merifica s€ o maximo € waior do que o valor tabelado )
% g ae 46 % 964 %)

PROCEDURE testa.inclusag 3

WaR
signif,l & BYTE ;



BEGIN

signif = @

. r

FOR J = 1 TO 3 DO
BEGIN

IF acresliil » FEn-pvinc—-2,j]1 THEN

BEGIN

s1gnif %= gignif + 4 3

END 7
END 3
IF signif > & THEN
BEGIN

inc = TRUE -:
pronto f= FALBE
END
ELSE
BEGIN
inc = FALSE :
pronto = TRUE
END 2
IF inc = TRUE THEN
BEGIN
reJCiir.signifld == rejlii,signifl + 1 ;
END
END @

{ 96 3 96 96 3 AW WK )
{#%% Ajeita os indices apos @ inclusag de UMA Variaxvel #%Ex)
{9696 3E 3 3 ) I W 3 TE )

PROCEDURE conserta_indices 3

BEGIN
regressao_biponderada
varmediD i il = ~1 1
Jj r= 1o
achpu = FALBE 3
REPEAT

IF varinclJJd ¢ ii THEN
Jdow= Jd o+ 1

ELSE

BEGIN
achou %= TRUE 3§
kk &= JJ

END 5

UNTIL. achou 3
nvine &= nvianeg + 1 3
IF (kk = p-nvinc) THEN
BEGIN
FOR JJ 2= kk TO p-pvinc DO
varinelJjd 5= varinefj) + 431
END 3
END



§ 3 3 36 36 96

396 3 3% )
(2% Yerifica qual foi o modelo final escolhido *%x)
(% 36303 3 I

PROCEDURE modelo.final u

BEGIN

IF (nvinc = 3) THEN modfimE71 %= modfiml73 + 1 »

IF {nvine = 2) THEN
IF ¢varmodfil = 1) THEN modfimEésl = mopdfimLsel + 4
EL.GE
IF (varmegdl2d = 1) THEN modfinlS5] = pedfinlsl + 4
ELSE modfiml43 == modfiml41 + 13

IF (nvine = 4) THEN

IF (varmodiil = -1} THEN modfialil i= modfimlil + %
ELSE
IF {varmodizZl = -1} THEN modfiml2] f= modfimil2l + %
ELLSE modfini31 1= mpodfimi3] + 1 3

END 7

(a3 PROGRAMA PRINCIPAL %)

BEGIN
FOR ii == 4 TO 3 DO
FOR JJ == 4 TO 3 DO
rejlii,djl 2= 2 ;
mm == @ 3
FOR ii 3= @ TD 7 DO

modf imLiid a= @
WRITELNC "entre o valor de ¢ ") 3
READLMN{ce? 3
WRITELNY "entre o D.P. da contaminante ') 3
READLN(siama) 3
WRITELMC "entre a percentagem de contaminacag 7))
READLN(pcont) 3
WRITELN¢ "entre a semente da sgquencin sleatoria’)
READLN{ {semente) 3
declara_F 3
FOR 11 2= 41 TO 200¢ DO
BEGIN
WRITELN( "amostra de nmumero ",117
cria_dados

[} wa =3

npving fim

varmoadifl 2= -1 ;

FOR ii = 4 TO p DO

BEGIN
varingLiid s= i1 3§
dminfiil &= @,0300990% ;
varmedCiil a= & 3

EME 3

REPEAT

inc = FALSE 3



FOR i %=1 TQ0 p-nvincg DO
BEGIN
regressao_biponderada 3

END 3

ACr eSS max

tezta_inclusac ;

IF inc = TRUE THEN conserta_indices 3
UNTIEL <(pronto OR (p = nvincgl) 3
modelo_final 3

END :
WRITELMC Estes sao os resultados Com sigpna =
contaminacao zendo de ",pcontidil)
WRITELN :
WRITELN¢ 'Este & o vetor de modelos finais’) 3
WRITELN
FOR jJ = i TOo 7 DO
WRITELN(modfimLjJ3) 3
WRITELN
WRITELN{ "Esta € a tabela com os niveis de significancia de
entrada das variaveis’) 3
WRITELN 3
For 1t s= 4 TO 3 DO
BEGIN
FOR JJ #= 1 TO 3 DO

WRITECT ",rejlii, dl) 3

WRITELN
END
END .

TyoaigmatdzR, T & oa



