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INTRODUGRO

Este trabalho tem por objetivo trazer alguma contribui-
gdo ao estudo das aplicagdes do "bootstrap", um procedimento es
tatistico computacionalmente intensivo, de reamostragem,relacio-
nado ao "jackknife".

Um problema gue ocorre freqﬁentemente em experimentacac
& aguele em que o experimentador, por descuido ou impossibilida-
de técnica, faz observagaes de um determinado experimento repli-
cado gerando correlagao entre as 2 replicagoes. Se um dos objeti

vos do trabalho estatistico for o ajuste do modelo de regressao

Y = XB + €, pode ocorrer do experimentador, desconhecendo a cor-

relagde c¢riada, admitir para os residuos, uma matriz de covariég

cias da forma

em vez de

-

onde © & o produto de Kronecker; e portanto com sé&rias conse-

guencias na analise posterior dos dados.

Neste contexto desenvelve-se este trabalho em guatro ca

pitulos, onde se faz a exposicao tebrica; e dois apéndices, nos



gquais se descreve os principais programas computacionais necessa
rios ao trabalho, Primeiramente, procura-se apresentar o "boots-
trap" no contexto da andlise de regressdo e faz-se uma ilustra-
cao da distribuigdo "bootstrap" de uma estatistica éi' As limi
tagoes do método dos minimos guadrados generalizados com matriz
de varidncias~covaridncias estimada (MQG-l) sao enfocadas, bem
como a possibilidade de aplicacao do "bootstrap®. Em seguida,
aborda-se o problema da correlacdo entre replicacSes em experi=-
mento fatorial. Um fator de corregao para os residuos de ajuste
classico por MQG-1 .é determinade, assim como estimadores da va
ridncia e coeficiente de correlagao entre as replicagoes conside
rando ajustes separados por minimos quadrados ordindrios (MQO).
Procedimento alternativo que traz significativa melhoria na pre-
cisdaoc dos resultados por MQG-1 e "bootstrap” & proposto. No
terceiro capitulc & feita uma descrigac da simulacgac emﬁregada
para efeito de comparacac entre a abordagem usual por MQG-1 e
¢ "bootstrap" em um delineamento composto cubo+estrela., A meto-
dologia abordada nos primeiros capitulos & aplicada em um caso
real no quarto capitulo. Finalmente, apresenta-se nos dois apen-
dices os programas em FORTRAN utilizados para a simulagao é para

resolver o problema real.



1. "BOOTSTRAP" E RECRESSAO.
1.1. O "BOQTSTRAP"

0 "bootstrapﬁ & uma técnica estatistica relacionada ao
"jackknife", introduzida recentemente (Efron [1]), e que tem se
mostrado versatil no tratamento de uma variedade de problemas es
tatisticos. A partir de Efron [197%] .tem se verificado um inte-
resse crescente pelo tdpico, atestado pelo grande nimero de arti
gos publicados gue exploram essa técnica. O fato que viabilizou
a idéia do "bootstrap" foi o surgimento da computagac veloz e
barata, de modo que o tempo e custo para a execugao de complexas
operagoes computacionais se tornaram reduzidos. O "bootstrap" &
un procedimento de reamostragem, computacionalmente intensivo,pa
ra estimacdo de distribuig¢Ces amostrais. De forma sumaria este

procedimento pode ser descrito como segue:

i. Seja §==(X1,X2,...,Xn) uma amostra aleatoria com Xi'
i=1,2,...yn, 1id ~ ¥, gejam '{Tn(X},nA=l,2,...} estatisti-
cas reais, e'{Tn(F),n==l,2,...} , funcionais em F.

ii. Considere gque

=~ 2
/n(T_(X) =T _(F)) > N(0,0%)

e seja Hn(x,F) a distribuicaoc exata de

n(T_(X) -T_(F)).



Note gque um dos problemas bdsicos em estatistica consiste em es-

timar Hn(x,F),uma\xm que sua esperanca e varidncia correspondem ao

-~

vicio e a varidncia, resgpectivamente, de Tn’ como estimador de

Ty (F) -

iii,

Sendo F desconhecida, seja F o estimador ndo paramétrico
de minimos guadrados de T, ou seja, a distribuicao que co-
loca massa igual a n#l em cada ponto da amostra. 0 método
"bootstrap” consiste em estimar Hn(X,F), {(ou funcionais de
Hn(x,F)), por Hn(x,ﬁ};(ou funcionais de Hn(x,ﬁ)). Na pra-
tica, constrdi-se Hn(x,f) por Monte Carlo, com um namero
n* suficientemente grande de repeticoes. Isto é,retiram-ge

de Xy rXpyenasX 0s valores observados da amostra,amostras

nf
aleatdrias simples, com reposigao, de tamanho n, chamadas

amostras "bootstrap", ou reamostras, xi,xg,...,x;t Para ca-

da ream * = [sp¥ % ok - Tk = *
Ostra x*: (xl,xz,...,xn) calcula-se Tn' Tn(g ).
0 histograma do conjunte de valores fn(§i),§n(§§},...,

Tn(§;*) di uma visao da forma da distribuigio.



EXEMPLO 1.1.1,

Os dados abaixo {(Jerrold H.Zar, [8] pdgs. 248-249) mos-
tram o soro de colesterol (mg/l00 ml) e o deptsito arterial de
cilcio (mg/100g de tecido) em 12 animais. A estatistica real 5.
que estima © funciohal

[

j(x ~E{x)(y ~E(y) )dev {(x,v)

p:

]

[[(x-—E(x))zdFX(x).J(y-E(y))zdFY(y)]

forneceu o seguinte valor

Izl(xi-;:) (y; = ¥)

- _ i=1 _ .
o = — - - —1 0,857
T (2 =R)WT (yy -9 )2

Loi=1 i=]

a distribuicao "bootstrap" da estatistica B com base em n¥*=1000

repeticdes "bootstrap" apresentou o valor médic  p*

médio 0,859

e um desvio padraoc de 0,069. O histograma do conjunto de estima-
tivas, 5*_de p, € dado na figura n?l e mostra a forma da distri

buicao "bootstrap"que estima Hn(x,F)r para B.

- CALCIO(X) [59 52 42 59 24 24 40 32 63 57 36 24

COIEEHIE%JL(Y)‘ZQB 303 233 287 236 245 265 233 286 290 264 239



FIGURA N®[
COEFWCIENTE DE CORRELACAQ
DISTRIBUICAD "BOOTSTRAP® DE F COM BASE EM 1000 REPETIQOES

MED!A DAS 1000 REPETICOES + 0.859
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1.2. APLICACAO DO "BOOTSTRAP" A ANALISE DE REGRESSAOD

1.2.1. AS POSSIVEIS APLICACOES

A aplicagao do “boofstrap" d analise de regressac teve
inicio com Efron [1 ], seguido de Freedman [2,3]. A aplicacaoc maior
do "bootstrap" nesta area parece ser no caso de resultados assin-
tOticos. Assim, minimos gquadrados generalizados com matriz de
covariancia estimada, modelos com variaveis defazadas, erros nao
normais, sZo os problemas de regressac onde o "bootstrap”, inde-
pendentemente da distribuicdo dos residuos, poderd ser aplicado

para determinacao de variancias, intervalos de confiancga, etc.

1.2.2. OBTENCAQ DA DISTRIBUICAO"BOOTSTRAP"DO VETOR DE PARAMETROS R

Basicamente a obtencdc da distribuicdo “"bootstrap” para

¢ vetor B no modelo abaixo & feita conforme os passcs seguintes:

le -Seja o modelo ¥ = XB+ € com o vetor de respostas b4

e vetor de erros ¢ , ambos com dimensao n, vetor de

pardmetros § com dimensao p+1l, e assumindo gque a ma-

triz de planejamento X de ordem (n,p+1) ndo & alea-
toria;

20 - 0s erros sao iid com distribuig¢ao desconhecida F, sendo



que se assume que F estid centrada em zero de alguma

forma, assim

con EF(Ei)==O ou MeF(Ei)==O, p.ex.;

30 - Com a matriz de planejamento X especificada e usando-se

algum critério, p.ex.minimos guadrados, faz-se um ajus-

tamento ac modelo obtendo-se B como estimativa de @,

B = (x'x) " tx'y ;

49 -0 vetor de residuos e & determinado

1
i
1S
1
il
1T

59 - Uma distribuicfo empirica 'de probabilidade . F, para
os residuos corrigidos pela média & estabelecida, e des

te modo F associa a probabilidade 1/n para cada e

69 - Uma amostra "bootstrap”, e*, & tomada de ﬁ,



e = (sfieyietserrief);

-~

79 - Um vetor de pseudo-dados Y* & composto,

89 - Um ajuste & feito aos pseudo-dados e a estimativa "bootstrap”

B* de B & determinada, pela mesma técnica de ajuste,

-

B*= (x'x) Tty

9¢ - A distribuigdo "bootstrap” de B* €& uma aproximagao da

distribuicado amostral de 8.

E importante observar que B*= (X’X)_lx'g* tem média e

varidncia "bootstrap" dadas por

e Cov, (B*) = o?x'x) T,

1T b

E, (8*)=

pois os ez sao independentes com média zero e variancia
- on - 2
02 = 1 (Y. -Y) e assim

ni___l 1 I

1 1

B, (8%) = B L0 hwyd = (xw) Tixes, (v

1

(X'x) "% . E*(Xé+ ex*)
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= @R Xg+ 0]

E, (8%)= B

Cov, (8%)= Bl (8% - B) (g%~ B)']=

= E,[ ((X'X)'Lx';g* - @0y (e v - @ xy )

il

B (X0 X' (K3 + % -X8-0) ((X'X) Ix" (XB + % - XB - )]

E,l (é + (x'x)_lx'g*—g —(X'X)_lX'g_) (B+ x'%) Ty e —@-(x'x}"lx‘g)']'

BB+ (X0 xer~ B @ +x0 X'e* -p) 1]

=B o0 xrer L erxeen ™)

%) X'E, (erer IXE'K) T

i

= B, (e*e*) . k07

Cov, (B¥)= 62 (X'%) T,



i1

EXEMPLO 1.2.1.

Os dados,pég-l2,{Draper & Smith,[6 ], pAg.66) provém de um
experimento onde cristais de gelo sdo introduzidos em uma cémara cujo in
terior & mantido em uma temperatura fixa(-50C) e com um nivel fi
xo de saturacao do ar com Agua. O crescimento dos cristais com o
tempo € observado. As 43 medidas apresentadas correspondem ao com
primento axial dos cristais (A) em micrdmetros por periodos (T)
de 50 até 180 segundos apds a introdugao dos cristais. Cada medi
da representa um experimento simples completo; os experimentos
sao aleatorizados quanto ac tempo observado. A reta de minimos

quadrados ajustada aos dados &
A =14,411 + 0,131 T

e os desvios padrao das estimativas dos coeficientes sdo 2,1490 e
0,01760, respectivamente para éO e El' Considerando-se a dis-
tribuigao empirica F gue associa 1/43 para cada ponto observado,

aplicou-se o procedimento "bootstrap" conforme descrito em 1,2.2.,

com um nimerc de repeticoes n* = 1000, obtendo-se

é%médio = 14,389 com s, = 2,14 e

-k

By 0,0174

médic = 0,131 com 5,
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A figura n®2 mostra ¢ histograma das 1000 estimativas"bootstrap"

de 8,, que formam uma aproximagao da distribuigac amostral de

B,: e também para efeito de comparagdo a curva da distribuigao™"t"

0
de Student. Na comparag¢aoc observa-se gque a aproximagado & muito

boa.
T A S A
50 19 125 28
60 20,21 130 31,32
70 17,22 135 34,25
80 25,28 140 26,33
90 21,25,31 145 31
95 25 150 36,33
100 30,29,33 155 41,33
105 35,32 160 40,30,37
110 30,28,30 165 32
115 31,36,30 170 35
120 36,25,28 180 38
- s e 8 o o e o e
ﬁ. O AMOSTRA ORIGINAL = u:Au
| € DISTRIBUKES T, Toghicnopa.
i 4
T
= |
i
|
100 i
i
o L .
X
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1.3, MINIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS, COM MATRIZ DE COVARIANCIAS

ESTIMADA

1.3.1. A ESTIMACAO DE B

Um problema muito comum na anidlise de regressio & a esti
magao do parametro B no modelo Y = XB+€, com E(E) =0 e Cov(g)=L,
Quandc a matriz I & conhecida, o estimador de minimos quadra-

dros generalizados de B & dado por

Bnag = 'zt ThesThy (1.3.1)
gue possui
BBy = 8
Cov (B ) = ('R (1.3.2)

Se I & desconhecida, como geralmente & ¢ caso, a pratica usual
& aplicar um procedimento em dois estdgios. Primeiro cbtém-se um
estimador consistente %}de L e a seguir usa-se (1.3.1) e (1.3.2}
com %Dno lugar de Z; sendo que Eoé construida com os residuos
de um ajuste preliminar de minimos quadrados ordindrios. Este pro
cedimento, contudo, & valido assintoticamente e em um contexto de

amostra finita o resultado dependera de I, ser uma estimativa boa
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ou ruim de L. Freedman [3] aplicou um procedimento assintdtico
e 0 "bootstrap” em um caso de "seemingly unrelated regressions"

a fim de comparar a performance dos dois procedimentos e consta-
tou que o assintbtico € muito otimista, embora no seu estudo ndo
tenha feito corregido nos residuos para compensar a redugao dos

graus de liberdade pelo ajuste.
1.3.2. APLICACAO DO "BOOTSTRAP"

A aplicagao do "bootstrap” ac problema da regressao
por minimos quadrados generalizados com matriz de covaridncias es-
timada pode seguir, por exemplo, o seguinte esquema:

19 -de inicio & feito um ajuste por minimos quadrados ordi-

-

narios e se obtém a matriz Zo como estimativa de I;

22 = em um segundo passo & feito um ajuste, agora por mini-

mos quadrados generalizados, e se obtém o vetor de resi
1

el — a 2 — '-‘- -l "'- -
duos e dado por e Y- Xgmqg,orﬁe B (X ZO]X) X EO Y

~Kg

39 ~iniciando o "bootstrap", toma-se da amostra original e

uma amostra "bootstrap" e* e compoe-se um vetor de
udo-dados Y* = X! + e*
pse - bngg * £*
42 - um novo ajuste por minimos quadrados generalizados é

feito, agora aos pseudo-dados Y*, e a estimativa "bootstrap"

!’
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g* de B &€ obtida por

1 1

X' TY* .
O

* =R

1T b

59 - nova amostra "bootstrap" & tomada da original,novos pseu
do-dados sdo compostos, € feito ajuste por minimos qua-~
drados generalizados da mesma forma, e outra estimativa
"bootstrap” de B @ conseguida. Assim,repetindo o mesmo
procedimento, um numero, n*, suficientemente grande,tem-
se o conjunto de n* vetores '{E*,é§,§§,...,é;*}, e, en
tdo,& possivel determinar varidncias, intervalos de con
fianga e outras estatisticas "bootstrap" dos parametros.

-

Trés observagoes devem ser feitas no procedimento:

la) a estrutura de correlacao existente entre os residuos

deve ser conservada guando se obtém as amostras "bcotstrap”;

2a) a corregéo dos residuos do ajuste de minimos quadrados
generalizadcs para compensar a perda de graus de liber-

dade deve ser feita, sempre que possivel;

3a) guando na matriz de planejamento X nao existe a la., co-
luna de 1's (auséncia de intercepto no modelo ) , os re-
siduos gue serao reamostrades devem estar centrados em

- -

U, para se conseguir a distribuicac empirica F, adequa
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-~

da, para e,,sendo que I € a média dos residuos.
i

Uma aplicagdo a um caso real & feita no Capituleo IV.
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2. EXPERIMENTQS FATORIAIS COM REPLICACOES CORRELACIONADAS

2.1. DELINEAMENTO COM DUAS REPLICACOES EM CADA PONTO EXPERIMENTAL

2,1.1. O MODELO

Quandc se faz um experimento & comum a existéncia de va
rias fontes de erro que podem influenciar as variaveis em estudo.
Certas fontes de erro interferentes podem ser c¢ontroladas por al
gquma técnica especifica da area, algumas nao podem ser controla-
das, e outras podem ser controladas por técnicas estatisticas. A
aleatoriedade e a replicagao das unidades amostrais sao princi-
pios basicos do planejamento experimental, e um experimentc rea-
lizado sem seguir estas premissas pode produzir dados gque nao
cumprem as suposigOes necessirias d aplicacaoc de certos procedi-
mentos estatisticos de andlise de dados. Uma situagao que  pode
ocorrer;e aguela em gue se faz um delineamento com duas repeti-
¢oes em cada um dos n tratamentos,mas com as duas unidades
amostrais sendo obtidas da mesma unidade experimental. Conguanto
as unidades experimentais possam estar aleatorizadas, o mesmo
nio ocorre com as unidades amostrais, e assim uma correlacao p
entre as duas replicagoes pode estar sendo gerada, embora man-
tendo~se independentes os pares de replicagoes.

Seja o delineamento definido pela matriz de planejamen-
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to X de ordem (2n,p) , onde para cada um dos n pontos expe
rimentais foram_feitas duas replicagoes e seja p a correlagao
gerada entre as duas replicacgoes. 0 modelo de regressao que sg

pretende ajustar aos dados &

E(Y) =XB (2.1.1)
vy ] (8, |
com Y = |y, , B = 18
Y
L ¥ 2n| _Bp—l_
Loxyy Xy oeee Xy ]’1T
= l -
e thp le Kng o= x2p_l 5] I :
1 *nl xn2 ... x 1
X np-1}

Y & o vetor das respostas observadas e pode ser escrito na

forma r .
11
12
21, 7
22

Y = X§ + &, onde

tm
Il
mom mm

“nl
€n24

b

X & uma matriz fixa, de planejamento; e & & um vetor aleatdrio,

~
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dos residuos, com

os eij,iA=l,...,n j=1,2 tém distribuicac comum Fie; sao in~

dependentes, mas ﬁj t8m correlagdc  p. A matriz de varidncias
covariancias de € & dada por:

—~

Ele - BEe)] [e-E(e)]

v(e) =
V({e) = E(& €'y =12
2 L » |
com 2n/22n =¢"., I ® . . (2.1.2)

onde ® & o produto de Kronecker (ver [7]) e a matriz de cor

relacaoc &

1 p
i =1 8 { 1 (2.1.3)
P 1]

2.1.2. AS ESTIMATIVAS DOS PARAMETROS EM DUAS HIPOTESES

No modelo (2.1.1) pode ocorrer do experimentador igno-
rar a exist@ncia de correlagao entre as replicacSes, admitir en-
tao

_ 2
2nz2n N I2n' v (2J"4)
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e usar nesta hipbtese o estimador de Minimos Quadrados  Ordind-

rios (UMVU e também EMV se € & normalmente distribuido) de B8

Py — -1 1 .
quo_ = (X'X) X g i

quando na realidade deveria usar, na hipStese correta de

o estimador de Minimos (Quadrados Generalizados (UMVU € também

EMV se £ & normalmente distribuido) de B

g = (X'%°
~Mgg ¢

1 1 -1

X) X' Y

contudo,nesta situagao particular,temos o seguinte resultado:

TEOCREMA 2.1. Seja o delineamento com replicagac conforme descri

to em 2.1.1. . Entao,

B = g (2.1.5.)

PROVA:

(X'X) "X'y e 8B = (X'I %) X' Y,
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1 Xll Kyp +oo xlp—l {-11

mas como 2nxp~ =1 X5p Xyg oo X2p*l ® [
Do : : {1J
1 x X

nl n2 °°° anyl

tem as linhas iguais 2 a 2 devido as replicagoes

l/('l-pz) -D/(.l—pz)}
-1 1
< 2n22n 2 In @
o 2 2
-p/(1- 07) L/{1-p")i
. 1 -p-’
(1 -52). o2 -p 1
donde
1 101 1]
4 N 11 %21 Faivrt Fm 1 —p-l
X'T T= ( X x X ® E. %L(§1® )
- 022 12 %22 :32 n2 o 1
*1p1 ¥2p-1%30-17 " Frp-1)

e assim

X'E = —— X! (2.1.6.)
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portanto

Brag = s o Txer Ty = (—2 3 xxTh 2 ) - X'Y
19 (L+p) (1+p)0

B = x'x) tx'vy =8 c.q.d.

~mqg ~ ~ “mgo

2.1.3., AS VARIANCIAS DOS ESTIMADORES DOS PARAMETROS EM DUAS HIPGO-
TESES.

Se o experimentador pretender construir intervalos de
confianga para as estimativas dos parametros au fazer alguma ou-
tra inferéncia estatistica, envolvendo as variancias, ainda igno
rando a correlagao entre as replicacOes, entado os resultados pro
duzidos p&dem ser distorcidos, uma vez gue as variancias esta-
rao sendo subestimadas ou superestimadas. Na hipdtese, errdnea,
de I dada por {(2.1.4.) a matriz de covaridncias das estimativas

dos pardmetros sera toniada como

- - T w2 gyl
E[(Bpee =8 (Bpgo =8 1= 0 X'0) 7

engquanto gque na hipdtese correta, de existéncia de correlacac com

I dada por (2.1.2), temos o seguinte resultado:

TEOREMA 2.2. Seja o delineamento com replicac¢ac conforme descri

to em 2.1.1.. Entao
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ElBpgy = B) (Bpgg ~ BY'1= I+ 0 Yol xrxy Tt (2.1.7.).
PROVA
a - 2 - N=% l-_‘]}("l___ l_'_ll_l__ 1
E[(gmqg B B B =E{lX'% Ty lg_g][{_lex) X'z 7Y - 81"}

EQEETRX T g re)-g s 0 "k r xpve)- gl ')

B X z'lgl [z ho Ty el

BT o™ el s ey e r T T

il ol e k@™

[z o s B e i e s o T

i

[T %) B Ol O B ]

®'e )t

mas usandec o resultade (2.1.6.) temos

E (@ —d . xT
(1+p)d

‘mqg ~ B Bngg T BVT1 7
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= (_l+r3)02 . (X'X)—l c.q.d.

2.1.4. O FATOR DE CORREGAO DOS RESIDUOS

Guando um modelo & ajustado acs dados e se faz estimati
va da varidncia usando-se os residuos do ajustamento,. deve=-se
pré-multiplicar os residuos por um fator de corregac gue compen-
se a perda dos graus de liberdade, de modo a se conseguir estima
tiva nao viciada para a varifncia., No caso do modelo clissico de

regressao

Y =XB+¢e , E(e)=0, V() =10’

com estimagao de B por minimos guadrados ordinfirios, o fator de
1

corregac I[n/(n- p)ﬁ & adequado, uma vez que

n
E [z e?}= uz—pwﬁ
i=1 *

onde n & a dimensao de Y e p a de B . Contudo, para situa
cOes mais complexas, nao € clara a escolha do fator de correcdo,
come nota Freedman [3]. Aqui determinamos o fator de  corregao

para os erros, correlacioconadcos, gerados pelo ajuste do modelo

. ~ .. P 2
(2.1.1.), bem como um estimador nao viciado para a variancia o .
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No modelo (2.1.1.), objeto deste estudo, o fator de cor
regao dos residuos obtidos de um ajuste por MQO,e portanto, nao
levando em conta a correlagdoc entre replicagoes, & dado pelo re-

sultade abaixo.

TEOREMA 2.3. Seja o delineamento com replicagao conforme descri-
to em 2.1.1,, O fator de corregao dos graus de liberdade que de-

ve ser aplicado aos residuos gquando estes sao originados de un

ajuste por MQC, a fim de se obter estimativa nao viciada de 02
&
/  2n
¢ = (2.1.8)
Y 2n-(1+ p)p
PROVA

Considerando que os residuos s3o0 obtidos  admitindo-se

{2.1.4.}, a SQR & dada por

e a esperanga por

E(SQR) =E (Y'Y - 8'X'Y)

=ETY'Y - (X'%) XY XY ]
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1

E[Y'Y-Y'X(X'X) "X'Y]

1

Il

Bly'lr, -xX'X) "x'ly}

a expressac entre chaves & uma forma guadratica,logo (ver{4],pag.55)

1 1

E(SQR) =tr {IfI, ~X(X'x) "XI#X'[I, -X(X'X) "X']XB

—tr (I - ZXx'R) " Ix'l+0
=tr(Z) - tr[x(_x'x)"lx’z]
e de (2.1.6.) X'I = (l-*p}02x', entao

2

E(SQR) = o” , tr(_ECJ_ - {1 +p).02 tr[X(X'X)—l

X'],
onde Zc 2 como definido em (2.1.3.)

E(SQR) =[2n-(1+ p)p! 02,

portanto

g (20R y = [2n - (1 +0)PI 2
" 2n. © 2n :
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2n
¢ = e —————————p. C.q.d.

2n-(1l+p) p

2.1.5. DETERMINACAO DO ESTIMADOR NAO VICIADO PARA 02 NO MODELO

(2.1.1.) A PARTIR DOS RESIDUOS DE UM AJUSTE MQO

Uma consequéncia imediata do Teorema 2.3. & a obtengdo

de um estimador nao viciado para 02, dado pelc resultado abaixo.

COROLARIO 2.1. Nas condigoes do Teorema 2.3., o estimador nado vi

ciade de o2 & dado pelo resultado

‘ r
si - Zn - P . s? (2.1.9)
= 2n- {(1+p)p
2 no 2 -~ 2
onde s~ = I L (yv,.~ v..)"/(2n-p) para o modelo (2.1.1.)
i=1 j=1 ~HJ 1l

admitida (2.1.4.).

PROVA

£ (s%) = 2n-p E(s%)
1% 2 P

n-(1+p)

_[en-p g | _SOR
LZn-(l+p)p 2n-p
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2n~ (I +p) p 2n-p

E(s_ )=o0 c.q.d,

2.1.6. A OBTENCAO DAS ESTIMATIVAS DE 02 E h USANDO-SE OS5 RE-
SIDUOS DE AJUSTES POR MQO PARA AS DUAS REPLICAGOES, SE

PARADAMENTE.

Embora se tenha disponivel um estimador naoc viciado ,

2 2 2 ~ - : .
s. , de 07, ocorre que p e O© na¢ sac separadamente estima-

p

vels no contexto de um Gnico ajuste para as duas replicagoes na
expressﬁg {2.1.9.). Contudo estimativas independentes de 02 e
p sSao necessarias. Um estimador nao-viciado de o2 pode ser ob-
tido com og residuos de um ajuste por MQO com qualguer dos dois
conjuntos de replicagoes. Denotando por 31 e ¥2’ respectiva-
mente, 0s vetores de dimensaoc n das respostas na la.e 2a.repli

cacac ; € por e, e e, oOs vetores de dimensdo n dos resi-

duos do ajuste por MQO com Yl e ¥2’ tem-se

n - - _" .
E[X ei]: Eleje ] E{gi [I,-XX'X) >y [T - X(X'X) 37(']351}

i=]

- T 1 - M
= E{ [T -x@'%) "X 1y}



29

a expressao entre chaves & uma forma guadritica e aqui neste item
X & a matriz do modelo sem replicacac de ordem (n,p) ;

entao (Ver [4], pag.55).

n2 JEY 1wy T Ve fe 2 PP N RT3 toy S
E[izleil] = E{y [T -XX'X) x 1y,b= i1 o%[1 -X(X'x) xm+ B'X"[I_-X(X'X) PUPE
n 5 2 2
E[Z eill = no” - po” + B'X'XB - B'X'XB
i=1 ~
n
E {.zleil] - (n-p)d* (2.1.10.)
i= '

e da mesma forma

12 2
E[iileizl = Ele)} §2] = (n-p)o", {2.1.11.)
. -2 2 2 o~
assim o, = L e /(n-p) {la.replicacao) (2.1.12.)
1 i=1 il
~2 o2 : ~
o = L e.),/(n-p) (2a.replicacao} (2.1.13.)
2 ._, 12 :
i=1
e
-2, _ ~2, 2

Ix] . . il [ 0 2 -
conseguentemente uma estimativa nao viciada de o e dada pelo

resultado seguinte:
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TEOREMA 2.4

Sejam e, e e, os vetores de dimensdo n,dos residuos oriun-

dos de ajustes em p-1 varidveis exOgenas,por MQO , respectivamente com

as respostas da la.e da 2a,replicacaoc do experimento; 5% e Og

. . ~ ‘s P . 2 .
as estimativas nac viciadas da variancia populacional o obti-

das respectivamente das somas dos gquadrados dos residuos e’el e
- g ) . 2 -
eéez. Entao uma estimativa nao viciada de ¢ com base nos resi-

duos dos dois ajustamentos € dada por

n 2 n 2
L 3
c2 _ i=1%17321%50 (2.1.14.)
2(n - p)
PROVA
2

- 2 - - ] L) ) -~
0° e a média de duas estimativas nao wviciadas de ©

(2.1.12. e 2.1.13.}, portanto
£(2) = o c.q.d.
Considerando que os residuos do 19 ajuste estdo correla
cionados com os do 29, com coeficiente de correlagao p, e gue

0S8 erros e 82, vetores de dimensdc n, sao identicamente

€1

distribuidos

N(O, I o%)
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e com matriz de covaridncias dada por

Cov(gl,gz) = InDU ’

temos o seguinte resultado.

TEOREMA 2.5

Sejam ¢, e e, oS vetores, de dimensao n, dos resi-
duos oriundos de ajustes com Pp variaveis exdgenas, por MQO, res
pectivamente com as respostas ¥, e ¥, da la. e 2a. replica
Gao do experimento. Ent3o, com as consideragdes do pardgrafo an-
terior, a esperanca da soma dos produtces cruzados dos residuos

& dada por

E({ L

. ) = (n -pko (2.1.15.)
i=1

©11%i2

PROVA

Os vetores dos residuos sao
%i: (ell’ezl'e3l""’enl} ajuste da la.replicagao
§5= (912,922,932,...,en2) ajuste da 2a.replicacao
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n . . - —lx : _lX )
E [izleilei:2 I= Ele;e,) = E{[ (T -XX'X) )'3511 [ (_In—X(X’X) ')gz]}

L

T | - 1 -1 ] - ' - 1
=eEf{y; [T -x(x'x) %1 Ir -x(X'X) "x'1y,}

1

E {gi[In -X(X'X) X! ]gz}

- 1 | ¥ -1
=E{Y¥,] - E[Y{XEX'X)

X'Y,]
=E[XB + )  XB+e,Jl-EIXB + ¢;) XE'K) X (X8 + €,) ]
=E [B'X'XB + B'X'e, + €;XB+e] €] - E [Q'X'X(X'X)_]X'XQ +

~17% 7 1 <2

+ _E}'X'x(x'x}_JX'gz + gix(_x'x)'lx'xg +EXEER g ]

=B'X'XB+ 0+ 0+ npo2 - B'X'xB-0-0- E[EJ'_X(X'X)_lX'Ezl
a expressao entre colchetes & uma forma bilinear portanto (ver
[4 ], pags.64-65) .
g 2 - 2 -
ElZe.e l=npo - rlXx'®0 ™% .1 po?1- 0lx&'® X" 0
i=1 i17i2 n ~ ~
2 2
=nNopo - poPp

= (n- D) po c.g.d.
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- - Y- i=1,2,3,...,n ,
0s pares {gll, 121, . 1 2:3, ym, com e, e P
obtidos, respectivamente, nos ajustes com as las.e 2ag. replica-

¢oes formam uma amostra de uma populacgao

2 2
N(ulfuszl;Uzr p)

onde ul== ﬂ2==0 e U% = Gg = 02. Q estimador de maximo verossi

milhanga de p pode ser obtido seguindo-se os passos:
19 ~a familia exponencial com 5 parametros &

7 Y o n

ple;,e,)= {exp. Fnén(2n) - n £n 0,0, A= 0% 5 u P 2 ) Tey
(L-p")0 1-p"o,0, i=1
1 172

H PH n n

! (1 -2;32)02 ) (l-pzi-c o} )j_ileiz_ ?(1_12302 ) _Z_ ejzjl -
n n n uz
" 20 —l yof .Eleiz ! (1-02)0 o 4o i1%i2 " 2(1—12)g2 N
P9 PO, 05 15 o]
4yl .
n s n Ui,

- + 13,
2(1 - o2)c§ (1 - pz)clcr?

20 - tomando as estatisticas suficientes e considerando gque,
C, o interior do campc de variacao de (Cl(BLCZ(M,CBUBL

C,(0), Co(0)) & nio vazio tem-se (ver [9] pdg. 106)



n n n
2. . 2 2 -2 1 2
E[fe,.l=n=-plo; = Ze. . 0= e,
i=1 il 1 i=1 il 1 n-p i=1 il
n n - n
El L eizl= (n - p)Ug = L eiz s Ug = E%f— ) eiz
i=1 i=1 P =
n
. | n . iileileiz
E[Ze,.e, j={n~-plpou,c,= Ze,.e . ..p=
i:l'll i2 172 i=1 il7i2 (n - 9)0102

3¢ - aplicando © Principio da Substituicado {ver [91, pag.90)

e usando-se os dois primeiros resultados do passo ante-

rior obtém-se

n
N SAcY
o= - (2.1.16.)

n 2 n '
r e, L e,
V/£=1 Pliag 42

que & 0 estimador de maxima vercssimilhanca de .

Na simulagao feita com o delineamento de Box, Cap.III ,

encontrou-se para 250 repetigoes Monte Carlo

- )
Imadio — 0r26370.

©
!

médio
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muito préximos dos verdadeiros valores

Q
I
'_l
o
=]

o = 0,90;

o histograma'dos 250 valores observados, para cada uma das esta-
tisticas & dado pelas figuras n%3 e 4, e di uma visdo da  forma

da distribuigao amocstral em cada caso.

FRLAA M 3
?mr.iou A FM 230 REFETICES M CARLOD
MEDG

OEST [0 * LR
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FISURA No4
DISTRIBUICAD DE J COM BASE EM 250 REPETIGUES M. CARLO
Furoio s v.orezs 1 feam)

TN IC A MP
RINIINTE s (TATDAJ
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2.1.7. A OBTENGAO DE ESTIMATIVA DE g PCR MEIQ DE AJUSTES SEPA-

-

RADOS COM AS REPLICACOES

Quando fazemos os ajustes MQO separadamente com as pri
meiras e segundas replicag¢oes, a estimativa de MQO de B8 & da-

da pelo resultado:
TEOREMA 2.6,

Sejam b; e b, os vetores, de dimensao p+ 1 das es-
timativas do vetor de parametros §, resultantes de ajustes por
MQO feitos separadamente com os vetores de dimensao n das res
postas, ¥1 e Y,, da la. e 2a. replicagdo do experimento. Entao,
o vetor b, de dimensd8c p+1 que se obtém em um ajuste por MQO

com o vetor de respostas Y, de dimensao 2n, & dado por

=L
b= = (b +b,) (2.1.17.)

PROVA:
Os ajustes por MQO para as la. e 2a. replicagoes for-
necems:
b, = (X'X) X'y
~1 : ~1
b, = (X'%) "Ix'y
~2 ' ~2
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e 0 ajuste para todas as 2n observagoes fornece:

b = (x‘x)'l

X'y

mas considerando que ¢ ajuste com o vetor Y determina a mesma
estimativa que o ajuste com o vetor Y, de dimensac n,cujos ele-

mentos sao

5. Yut¥ip o Ya1 T Yoo = _Yn1 T Yp
-1 2 '}:2 Z feny yn 2 !
tem-se
~1._,= - 1t Y
b = (X'X) lx'g= (X'X) lx’(——l--2-—2—)
— 1 ' -1,
= Lp, +n.) c.q.d
2'21 7 22 -q.a.

2.2, PROCEDIMENTOS PROPOSTOS PARA MQG-1 E "BOOTSTRAP"

2.2.1. A ABORDAGEM "BOOTSTRAP"

A abordagem "bootstrap" do medelo 2.1.1. & feita com ba-

seem[2] e [3], mas considerando-se as caracteristicas prdprias

do caso. Assim, os residucs gue sao reamostrados estao centrados
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n 2
em y = — z I e,. =0, visto que considera-se a existéncia
2n i=1 j=1 ij

de intercepto no modelo. A estrutura de correlagac entre as replicagdes &
preservada quando se obtém as amostras "beotstrap", pois estas sao
tomadas dos n pares independentes de replicag¢des. Consequente-
mente, a distribuicgaoc empirica, ﬁ, dos residuos e, & aguela

que associa a probabilidade 1/n para cada.vetor e, ,

~— -

- [i/n»“ e, com i=1,2,...,n.

<
LO c/c
Os residuos sac corrigidos através da multiplicacac pelo  fator
de correcac ¢ dado pelo resultado 2.1.8,, com ¢ estimado por

p, dado por 2.1.16.. Este procedimento produz resultados mais

precisos, conforme sera visto adiante.
2.2.2. A ABORDAGEM MOG-1 CORRIGIDO

A aplicagao do procedimento assintdtico MQG-1 ao mode
lo 2.1.1. pode Qroduzir resultados com precisao significamente
melhorada. Para isto & suficiente se tomar como estimativa de I a
matriz p dada pelo resultado 2.1.2. com 02 e 0P estimados por
82 e 5, dados respectivamente pelos resultades 2.1,14, e 2.1.16.,

ou seja estima-se a matriz de covariancias (2.1.7) por
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L+ e xx ™t (2.2.1.)

2.3. POSSIBILIDADES DE GENERALIZACAC PARA DELINEAMENTOS COM MAIS

DE DUAS REPLICACOES EM CADA PONTO EXPERIMENTAL

Os resultados obtidos no Item 2.1. poderao ser generali

zados para um nimerc n > 2 de replicagoes, desde gue a correla

¢do entre as replicagbes, p, seja constante., Contudo, esta nao
& uma situacaoc muito facil de ocorrer na prética. Um problema gue

merece aten¢ao, no contexto do modelo 2.1.1., & aguele em que a

correlacao tende a diminuir exponencialmente a medida gue as re-

plicagbes se distanciam na ordem. Assim, para m replicagoes no

onto experimental i, temos e,.,e, .o B, e
P P ! i1r=iz’? ~im

_ k=3l
Corr(eij,eik)— p

ou seja, os residuos num mesmo ponto experimental seguem um pro-

cesso auto-regressivo de la. ordem. Assim

B T
I=1I_8 _
n 1 p ...t
1

LN Y]
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A generalizacdo de resultados para situagles em que este proble-
ma especifico esteja incluido & uma questfio aberta para estudos

posteriores a este trabalho.
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3. SIMULACAO EM UM EXPERIMENTC COM O DELINEAMENTO DE BOX PARA

MQG-1 E T"BOOTSTRAP".

3.1. O DELINEAMENTO DE BOX (CUBO + ESTRELA)

Para se fazer a simulagido envolvendo comparativamente o
MOG-1l e ¢ "bootstrap" escolheu-se o delineamento composto cubo+
estrela+pontos centrais, para trés fatores, pela fregquéncia com
gue & utilizado. no ajustamento de modelos de superficie de res-
posta de 2a. ordem (ver [5]). Como se sabe, diversos delineamen-
tos foram criados para ajustamento de superficies de resposta.
ouando o modeloc & de la. ordem os delineamentos fatoriais a dois
niveis, deo tipo 2P sdo comumente empregados per sua simplicidg
de e parcimdnia. No ajustamento de modelos de 2a. ordem um nime
ro maior de niveis diferentes para .cada fator & necessarioc. Os
delineamentos compostos constituidos por um cubo 2P nais uma
"estrela" de 2p pontos axiais e k pontos centrais podem apre
sentar diversas propriedades que os tornam recomendados, entre
elas ortogonalidade e rotacionalidade, além de parcimdénia em ter-
mos de nimero de pontos experimentais. Conforme o namero de pon-
tos centrais acrescentados, esse delineamento pode ser feito ro-
tacional além de ortogonal ou ainda ter precisao uniforme ([5],
pags. 213-215) ou seja, a varidncia do valor ajustado na origem

& igual a varidncia deste valor &8 distancia p=1, assim se con

segiie valores satisfatdrios para os vicios nos coeficientes de
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regressao devido a possivels termos de ordem mais alta na verdadei
ra superficie de resposta, Quandoc p=3 o0 delineamento composto
de 2a. ordem & apresentado na figura abaixc gue & clissica na 1i=-

teratura de planejamento de experimentos (ver [10],pags.344-346)

A simulagao foi feita assumindo a matriz de planejamen-
to para trés fatores de um cubotestrela, quadroc 3.1., pPOrém sem
fixacdo particular de k no sentido de se conseguir ortogonali-

dade ou precisao uniforme,
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QUADRO 3.1. MATRIZ DE PLANEJAMENTQ DE UM DELINEAMENTO COMPOSTO
CUBO + ESTRELA + 4 PONTQS CENTRAIS REPLICADOS.

1. -1.000 -1.000 =-1.000 L. 1. 1. 1.000 1,000 1.000
1. =1.060 -1.000 =1.000 1. 1. 1 1.000  1.000 1.000
1. -1.000 -1.000 1.000 1. -1. -1 1.000 1.000 1.000
iI. -1.000 -1.000 1.000 I. -1. =-1. 1.000 1.000 1,000
1. -1.000 1.000 -1.000 -1, . -1. 1.0060 1,000 1.000
1. -1.000 1.000 -1.000 -l. 1. -1. 1.000 1.000 1.000
1. ~1.000 1.000 1.000 -1. -l. 1 1.000 1.000 1.000
1. -1.000 1.000 1.0600 -1, -1, 1. 1.000 1.C00 1.00C
1. 1.000 -1.000 -1.000 -1. -1, 1 1.000 1.000 1.000
1. 1.000 -1.000 -1.000 -i. ~-l. 1. 1.000 1l.000 1.000
1. 1.000 -1.0G0 1.000 -1. 1 -1. 1.060 1.00C0 1.000
1. 1.006 -1.000 1.000 -1. 1. -1. 1.000 1.000 1.000
1. 1.000 1.000 -1.000 1. -1, -1. 1.00¢ 1.000 1.000
1. 1.000 1.000 -1.000 l. -1. -1. 1.000 1,00¢ 1.00C0
1. 1.00C 1.000 1.000 1. 1. 1. 1.00¢ 1.000 1.000
1. 1.006 1.0C0 1.000 1. 1. 1. 1.000 1.000 1.00C
1. -1.732 0.060 0.000 a. 0. 0. 2.9%% 0.000 0.000
1. -1.732 0.000 0.000 G. . 0. 2.999 0.000 0.000
1. 1.732 0.000 0.000 0. 0. 0., 2,999 0.000 0.000
1. 1.732 0.000 0.000 0. 0. 0. 2.999 0.000 0.000
1. 0.000 -1.732 0.000 0. 0. 0. 0.000 2,999 0.000
1. 0.000 -1.732 0.000 0. 0. 0. 0.000 2.999 0.000
1. 0.000 1.732 0.000 G. 0. 0. 0.000 2.999 0.000
1. 0.000 1.732 $.000 Q. 0. . 0.000 2.999 0.000
1. 0.000 0.000 -1.732 Q. 0. ¢. G.000 0,000 2,999
1. 0.000 0.000 -1.732 0. 0. 0. 0,000 0,000 2,999
1. 0.000 0.000 1.732 0. 0. 0. 0.000 G.000 2.999
1. 0.000 0.000 1.732 0. 0. 0. 0.00¢ 0.000 2.999
1. 0.000 0.000 0.000 0. a. 0. 0.000 0,000 0.000
1. 0.000 ¢.000 0.000 0. 6. 0. 0.000 0.000 0.000
1, 0.000 0.000 0.000 0. 0. 0. 0.000 0.000 0.000
1. 0.000 0.000 0.000 0. 0. 6. ©0.000 0.000 0.000
1. 0.000 0.000 0.000 0. 0. 0. 0,000 0,000 0.000
1. 0.000 0.000 0.000 a. Q0. 0. 0.000 0,000 0.000
1. 0.000 0.000 ¢.000 0. 0. 0. 0.000 0.000 0.000
1. 0.000 '0.000 0.000 0. 0. 0. 0.000 0.000 0.000
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3.2. DESCRICAO DA SIMULAGAO MONTE CARLO PARA O MQOG-1 E "BOOTS-

TRAP"

Seja Yij i=1,2,...,18 j=1,2 as respostas origina-
rias de um delineamento cubo+estrela com 3 fatores com 4 pontos
centrais. Foi feita uma simulagao Monte Carlo, ajustando-se a

superficie de respostas de 2a. ordem

- 2. 2. .2
Vig = Bot BXyBoX tBXabB Xy Xoh By Xyt BeX Xyt ByX  HReXyFBgX3¥e,

enquadrada no modelo 2.1.1., com a correlagao entre as replica
coes p fixada em 0,9. Os parametros Bi i=0,1,2,...,9 foram
fixades em zero para maior simplificacdo, sem perda de generali-
dade. © nimero de repetigoes Monte Carlo e "bootstrap" foram fi-
xadas em 400, cada. Simulou-se primeiramente os procedimentos
MOG-1 e '"bootstrap" conforme proposto em [3] nc qual a estima
tiva, 52, de 02, & dada pelo quadrado médic dos residuos de um
ajuste por MQO e a de p pela correlagéio' amostral desses resi-
duos separados por replicagac, abaixo

I e,.a,
i=1 il~iz2

r o= ' (3.2.1.)
n
(5 %1, 2%
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Os procedimentos alternativos foram . simulados conforme  pro-
postos em 2.2. Para cada um dos procedimentos, gerou-se os resi-
duos segundo uma distribuigac N(0,1). Posteriormente foi também
empregada uma mistura de N(0,1) e N{0,4) em proporcoes iguais.
Os resultados numéricos obtidos na simulacdo estdo resumidos nos
quadros 3.2. e 3.4. para o procedimento sem corregao na distri
buigao N(0,1}) e mistura de normais, resﬁectivamente. Os gua-
dros 3.3. e 3.5, mostram os resultados para o procedimento que
propomos, que incorpora a corregac dos residuos.

As médias das estimativas de 02 e de prdadas por 82 e r,
foram calculadas para as 400 repeti¢oes Monte Carlo resultando
em 0,643 e 0,763, respectivamente, guando 0s residuos provém de
N{0,l). Para a mistura as estimativas sao 1,727 e 0,598. No pro-

~

. . B Z
cedimento alternativo onde estima-se © e § ©por

5% e o,
os valores médios obtidos na gimulagao guando os residuocs gao
oriundos de N(0,l) foram respectivamente de 0,982 e 0,889. Para
a mistura obteve-se 2,504 e 0,807, respectivamente. Observa=-se
por estas estimativas médias que os estimadores 52 e r 5230
bastante inferiores a 32 e B. Os valores verdadeiros destes pa
rametros sao 62==l,00 e p= 0,9 na situacac de residuos gera-
dos de N(0,1), e ©%=2,50 & p= 0,9 na mistura.

Os nimeros citados e os gue constam nos quadros em refe

réncia foram calculados com emprego do programa CUBC.FOR que

& descritc no apéndice 1.
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3.3. ANALISE COMPARATIVA DA PERFORMANCE DA ARORDAGEM USUAL POR MINI-
MOS QUADRADOS GENERALIZADOS, COM O "BOOTSTRAP", NO DELINEA-

MENTO- COMPOSTO CUBO+ESTRELA .,
3.3.1. 0s REsIDUOS TEM DISTRIBUICAO NORMAL

A situagao em que os residuos tém distribuigac  normal
se constitue na melhor ajustada & abordagem classica por MQG.
Comparamos agul o desempenho dos procedimentos MQG-1 e o "boots
trap” nao corrigido, como em [3 ], e incorporando as correééés;ng
postas na secgac 2.2.. Os resultados sao apresentados a seguir.
0 quadro 3.2. apresenta os resultados cobtides por MQG-1l e pelo
"bootstrap", com os residucs de um ajuste por MQO, sem corregao.
0 quadro 3.3. apresenta os resultados obtidos apds corregac dos
residucs conforme 2.1.8., e com I estimada por 2,2.l.., Os niime-
ros do quadro 3.2. reﬁelam que o0 "bootstrap” & superior ao MQOG-1,
embora ambos sejam otimistas. Jd4 no quadro 3.3. se v€ que a abor
dagem asgintdtica com a estimativa adequada de % , e o "bootstrap”
com as correcoes dos residuos sao eguivalentes e dao resultados

gque podem ser considerados bons, ainda que paregam manter um pe~

gueno vicio, sendo o do MNG-1 negativo e do "bootstrap" positivo.
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QUADRO 3,2, NOMERO DE VEZES EM QUE O INTERVALO DE 90% DE CONFIAN
GA COBRIU O PARAMETRO, EM 400 REPETICOES MONTE CARLO
E 400 "BOOTSTRAP" NO PROCEDIMENTC SEM CORREGCAC EM RE
sipvos N{(0,1).

PARAMETRO | - MQO MOG~1 "BOOTSTRAP"
BO 261 (65,25%) 315(78,75%) 335(83,75%)
Bl 247 (61,75%) 297 (74,25%) 323(80,75%)
B, 235(58,75%) 299(74,75%) 336(84,00%)
83 260(65,00%) 306 (76,50%) 345(86,25%)
84 275(68,75%) 317(79,25%) 339 (84,75%)
85 258 (64,50%) 322(80,50%) 329(82,25%)
86 276 (69,008%) 321(80,25%) 341(85,25%)
B? 249 (62,25%) 300(75,00%) 336 {(84,00%)
88 272(68,00%) 319(79,75%) 334(83,50%)
_59_ 258 (64,50%) 307(76,75%) 336(84,00%)

QUADRO 3.3. NOMERO DE VEZES EM QUE O INTERVALO DE 90% DE CONFIAN
CA COBRIU O PARAMETRQO, EM 400 REPETICOES MONTE CARLO
E 400 "BOOTSTRAP" NO PROCEDIMENTO COM CORRECAO EM RE
sInpyos N(0,1). -

PARAMETRO | . MQO. MQG-1 "BOOTSTRAP "
By 300(75,00%) 347(86,75%) 366(91,50%)
By 282(70,50%) 342(85,50%) 361(90,25%)
B, 286 (71,50%) 342(85,50%) 369(92,259)
By 295(73,75%) 350(87,50%) 373(93,25%)
By 305(76,25%) 357(89,25%) 367{(91,75%)
B, 302(75,50%) 359(89,75%) 368(92,00%)
86 308(77,00%) 356(89,00%) 371(22,75%)
B 288(72,00%) 339(84,75%) 363(90,75%)
By 305(76,25%) 356 (89,00%) 367(91,75%)
By 290(72,50%) 353(88,25%) 374(93,50%)
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3.3.2. SITUACAC EM QUE 0S RESIDUOS PROVEM DE UMA MISTURA DE NOR-

MAL N(0,1) COM WN(0,4) EM IGUAL PROPORGAO.

Para este casc,os resultados sao apresentados nos qua-

dros 3.4. e 3.5. adiante e mostram que o MQG-1 e o "bootstrap"

determinam praticamente os mesmos resultados gue os encontrados

-

em 3.3.1. com residuos N({0,1l). Assim conclui-se gue o MQG-1 &

um método robusto e guanto ac "bootstrap" esta conclusaoc Jj& era

esperada pois ele independe da distribuigao.

QUADRO 3.4. NUOMEROC DE VEZES EM QUE O INTERVALO DE 90% DE CONF IAN
¢a COBRIU O PARAMETRO, EM 400 REPETICOES MONTE CARLO
E 400 "BOOTSTRAP", NO PROCEDIMENTO SEM CORREGAO EM

-

RESIDUOS N(0,1) MISTURADOS COM N(0,4) EM IGUAL
PROPORCAO,

PARAMETRO MQO - MQG-1. "BOOTSTRAP"
Bg 278(69,50%) 322(80,50%) 330(82,50%)
By 288(72,00%) 324(81,00%) 349 (87,25%)
By 294 (73,50%) 328(82,00%) 349 (87,25%)
By 274(68,50%) 314(78,50%) 343(85,75%)
By 261(65,25%) 310(77,50%) 331(82,75%)
B 277(69,25%) 318(79,50%) 340 (85,00%)
Be 271(67,75%) 321(80,25%) 331(82,75%)
B 274 (68,50%) 317(79,25%) 347(86,75%)
Bg 280(72,50%) 323(80,75%) 351(87,75%)
Bg 293(73,25%) 324(81,00%} 352(88,00%)
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QUADRO 3.5. NOMERO DE VEZES EM QUE O INTERVALO DE 90% DE CONFIAN
CA COBRIU O PARAMETRO, EM 400 REPETICOES MONTE CARLO
E 400 "BOOTSTRAP”, NO .PROCEDIMENTO COM CORRECAO EM

RESIDUOS N(0,1) MISTURADOS COM N({0,4) EM  IGUAL
PROPORGAO.

PARAMETRO MQO MQOG-1 "BOOTSTRAP"

BO 317(79,25%) 351{87,75%) 365(91,25%)

Bl 315(78,75%) 353(88,25%) 375(93,75%)

82 317(79,25%) 358(89,50%) 370(92,50%)

83 304(76,00%) 355(88,75%) 374(93,50%)

84 296{(74,00%) 348 (87,00%) 364(91,00%)

85 307(76,75%) 341(85,25%) 363(90,75%)

66 314(78,50%) 352 (88,00%) 370(922,50%)

87 304(76,00%) 357(89,25%) 364 (91,00%)

88 316(79,00%) 355(88,75%) 377(94,25%)

89 317(79,25%) 354 (88,50%) 364(91,00%)

3.3. CONCLUSAO

Como resultado final desta simulacac pode-se concluir

que o MQG-1l no contexte do modelo 2.1.1. torna-se significati-
vamente melhor quando € utilizado o estimador da matriz de covaridncias da-
do por 2.2.1..Quanto 3 técnica"bootstrap” pode-se afirmar que no pro-
cedimento em que nac se faz corregao a sua aplicacgao melhora os
resultados obtidos com ¢ MQG-1 wusual. Contudo, guando se faz a
corregao dos residuos o seu desempenho € eguivalente ao MQG-1cor

rigido © gqual como vimes & bom.
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4, APLICAGCAO A UM CASOC REAL
4.1. O PROBLEMA

Um estudo sobre as propriedades do sorgc envolve o des-
cascamento deste cereal em um certo tipo de moinho e considera a
influéncia de trés fatores sobre o rendimento, Y. Estes fatores
sao o tempo de condicionamento T, o teor de umidade U e o tem
po de descascamento D. Cada um dos fatores fei delineado com
trés niveis, 6h, 12h e 24h para T; 14%, 15% e 16% para U e
2min, 3min e 4min para D. Um experimento fatorial 33 fol exe-
cutado com duas replicagoes. Entretanto, por impossibilidade téc
nica as replicagOes ndo foram aleatorizadas ou seja uma unidade
experimental aleatdria (certa quantidade de sorgo) era tomada e
um tratamento aplicado as duas unidades amostrais ( metade da
porcac de sorgo) provenientes da mesma unidade experimental. Co-
mo se pode observar pela descricao, existe a possibilidade da
geracao de correlacao entre as replicagoes dentro de cada par,
embora matendo-se independéncia fora desses grupos. Assim este
problema enquadra-se no modelo 2.1.1,, ja descriteo. O quadro 4.1,

mostra os dados do experimento.



QUADRO 4.1. DADOS ORIGINAIS DO EXPERIMENTO COM 0S8 NIVEIS DE T, U

52

e D REPARAMETRIZADOS
'TEMPO DE TEOR DE TEMPO DE RENDIMENTO PCR

CONDICIONAMENTO T UMIDADE U DESCASCAMENTO D | REPLICACAO
6h 12h 24n |[14% 15% 16%{2min 3min  4min la. 2a.
L1 -1,333 - - =1 - -] =1 = - 79,51 | 79,18
2 {-1,333 - - -1 - - - 0 - 74,70 | 74,98
3 1-1,333 - - ~1 - - - - 1 71,32 171,23
4 |=1,333 - - - 0 - -1 - - 78,86 | 80,35
5 1-1,333 - - - 0 -1 - 0 - 77,03 | 71,66
6 |-1,333 - - - 0 - - - 1 67,68 | 65,87
7 |-1,333 - - - - 1|~ - - 83,37 |83,78
8 |-1,333 - - - - 1 - 0 - 81,19 |81,57
9 |-1,333 - - -~ - 1 - - 1 74,08 74,24
10 - -0,333 - -1 - -1 -1 = - 72,91 |72,63
1 - -0,333 - -1 - - - 0 - 65,35 62,90
12 - -0,333 - “1 - - - - 1 36,14 |34,56
13 - =-0,333 - - 0 - | -1 - - 68,88 170,04
14 - -0,333 - - 0 -1 - 0 - 57,96 |59,53
15 - =0,333 - - 0 - - - 1 46,01 [46,37
16 - -0,333 - - - 1/-1 - - 78,59 179,22
17 - -0,333 - - - 1, - 0 - 75,07 |74,67
18 - =-0,333 - - - 1 - - 1 73,02 |72,75
19 - - 1,667 | -1 - -1 -1 - - 76,60 |79,49
20 - - 1,667 | -1 - - | - 0 - 72,51 |72,27
21 - - 1,667 | -1 - - - - 1 62,20 162,10
22 - - 1,667 - 0 - | =1 - - 84,36 83,52
23 - - 1,667 - 0 -1 - 0 - 76,16 175,46
24 - - 1,667 | - 0 - - = 1 68,78 [66,75
25 - - 1,667 | - - 1(-1 - - 79,92 (80,03
26 - - 1,667 | - - 1| - 0 - 75,27 (76,49
27 - - 1,667 | - - 1! - - 1 73,43 [75,50
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4.2, 0 AJUSTAMENTO

Aos dados do quadro 4,1,, utilizando—-se © "MINITAB", fez-
se uma andlise de regressdo. De inicic ajustou-se um  polindmio
completo do 29 grau com as 2 variaveis T,U,D,TU,TD}ELT%UzeE@ ve-
rificando-se um bom ajustamento, ainda que vArias variaveis nao
fossem significativas nos niveis estabelecidos. ApSs a elimina-
cao de TU, TD e D2 e feito novo ajuste, U2 mostrou-se signifi-
cativa a 5% mas nac a 1%. Por outro lado, aplicando-se a técnica
"bootstrap", neste particular, obtém-se t, = E*/s = 1,66 guando
se faz n* = 1000 repetigOes "bootstrap”, com E*' e S respecti
vamente a média e o desvio padrao do conjunto das 1000 estimati-
vas "bootstrap" do coeficiente verdadeiro de U2. Assim, com
base neste critdrio U? também foi eliminada.

Tem-se, entao 5 varidveis significativas a 1% que sio
T,U,D,UD e 72, a equacao de regressao, com r% = 0,768, &

-~

Y=62,2 - 2,537 + 4,77U0- 7,48D + 3,37UD + 5,95T2.

Examinando-se o grafico residuos contra valores ajustados (Fig.5)
observa-se uma distribuigao gsatisfatdria dos residucs, que pare-
ce nao indicar desajuste do modelc adotado. Os residuos mostram-
se aos pares, o que vem revelar uma possivel correlagac entre as

replicagdes. O grédfico normal dos residucs (Fig.6) mostra uma
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tendéncia para a linha reta, configurando assim uma situagdo de
normalidade nos residuos, exceto talvez no extremo inferior. Nos
residucs separados por replicagdo, tem-se uma correlagdo  entre
os dois conjuntocs de 0,954, e o grafico dos residuos da la. re-
plicagdo contra os da 2a. mostra claramente, pela tendéncia a

uma linha reta, esta forte correlagao positiva.
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4.3. L AMBIGUIDADE ENTRE CORRELACAO E DESAJUSTAMENTO

0 ajuste de mecdelos de regressac e posterior andlise es
tatistica dos resultados pressupocem, em geral, algumas suposi-
¢Ges basicas sobre a adequagdo do modelo escolhido, e gobre a esg
trutura estatistica dos erros aleatdrios. Tais suposicdes devem,
na medida 4o possivel, ser verificadas experimentalmente.

Os testes de desajustamento (lack-of-fit}, permitem ve-
rificar o ajuste do modelo a0s dados, num contexto em gue se dis
poe de replicagdes genuinas (ver [6 ],paqg.35}.

Contudo, se existe algum tipo de correlagic entre os re
siduos, a falta de ajuste pode aparecer como significativa no

teste embora o modelo ajustado esteja adequado. Assim,o teste de
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desajustamento pode'indicar falta de ajuste, :eplicagaes-correlg
cionadas ou ambos, Freguentemente em experimentos com replicacgao,
por descuidc ou impossibilidade t&cnica criam—se condigoOes para o
surgimento de correlagao entre as replicagoles,

No problema por nds abordado, o experimento foi desen-
volvido sem aleatorizagdo das replicagbes ; assim, uma estrutura
de correlacdo do tipo descrito abaixo pode ocorrer entre as 2n

respostas,

[i se 1=
Corr(ei,sj) =<p se 1=7j-1
0 e¢/¢ para 1=1,2,3,...,2n

LY

0 teste de desajustamento aplicado ao ajuste com as cin
co varidveis significativas dado no quadro 4.2., abaixo,resultoun

significativo.

QUADRO 4.2, ANALISE DA VARIANCIA (MOSTRANDCO O DESAJUSTAMENTO)

FONTE DE VARIACAO | G.L. s5.0. O.M. F
REGRESSAO 5 |4748,060 | 949,61 31,72
RESIDUAL ’ 48 | 1437,290 29,94
DESAJUSTAMENTO 21 |1403,522 66,83 53,47
ERRO PURO 27 33,768 1,25
TOTAL 53 | 6185,350
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4.4, ESTIMATIVAS E DESVIQS PADREQ DOS PARAMETROS

A partir dos dadcos do gquadre 4.1.,as estimativas dos pa

rametros da superficie quadrdtica de respostas

+ BT+ BU + BD + BUD + BT

Y = g
foram obtidas por MQO, sendo gue varias varidveis foram elimina-
das na anilise de regressio. Sabe-se, pelo resultade 2.1.5., gue
esgsas estimativas sao iguais ds obtidas por MQG-1l. A matriz de
varidncias-covaridncias do ajuste por MQG-1

, @+ polE'x™T

foi obtida substituindo-se 02 e P em 2,1.7. pelas estimati-
vas dadas, respectivamente, pelos resultades 2.1.14., e 2.1.16 ,
ou seja, 0°=34,083 e p=0,961.

0 "bootstrap" foi aplicado aocs residuos do ajuste cor

rigidos pelo fator

|
¢=/__54__, ,
B4 -6 (1+p)

conforme resultado 2.,1.8,., com p substituido pela estimativa

dada pelo resultado 2.1.16.. O nlmero de repeticdes foi n*=1000.
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Os resultados sdo. mostrados nos quadros 4.3, e 4,4,, respectiva-
mente para MQG-1 e "bootstrap". Contém estimativas dos parémg
tros, desvios padrac das estimativas e intervalos de confianga

nos niveis de 0,90 e 0,95, para os dois casos. Os nameros foram

obtidos com ¢ programa MQGARS5,.FQR , descrito nc apéndice 2 .

QUADRO 4.3. RESULTADOS POR MQG-1
PARAMETROS .éi Sy INT.DE 0,90 DE CONF.| INT.DE 0,95 DE CONF.
B 62,194 | 2,175278 [58,544;65,844] [57,818;66,571]
By -2,533 | 1,059770 [-4,311;-0,755] [-4,665;~0,401]
B, 4,767 | 1,362563 [ 2,480: 7,053} [ 2,025: 7,508]
By ~7,478 | 1,362563 [-9,764:-5,191] [-10,219;-4,736]
B 3,370 | 1,668791 [ 0,569; 6,170] [ 0,012; 6,727]
By 5,947 | 1,201665 [ 3,930; 7,963] { 3,528; 8,364]

QUADRO 4.4, | RESULTADOS PCR

"BOOTSTRAP"

n* =1000

| PARAMETROS _;'ﬁédib Sy INT.DE 0,90 DE.CONF.[INT.DE.O,QS DE CONE.
By 62,226 2,133121 [58,648:65,766] [58,013;66,353]
By ~-2,546  |1,039806 {-4,241;-0,8831] [-4,551;-0,531]
B, 4,752 |1,322487 [ 2,553; 6,986] [ 2,085; 7,332]
By -7 ,500 1,290475 [-9,680;~5,419] [-9,947;~4,917 1
B4 3,406 1,664950 [ 0,714; 6,288] [ 0,327; 6,883]
Bs 5,922 1,210724 [ 3,861; 7,838] [ 3,491; 8,183]
i
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4.5. CONCLUSAQD

Os niumeros finais mostram que o procedimentc "bootstrap",
que & independente da distribuigdo, apresenta uma performance

equivalente ao MQG-1.
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APENDICE I -  PROGRAMA CUBO.FOR

Este & o programa para a simulagio descrita no Capitulo
III. Na sua composicao fazem parte sub-rotinas do SSP para opera-
¢oes matriciais, e também outras construidas para gerar misturas
de normais e calcular produtos matriciais. Na forma aqui apresen
tada 1& as matrizes de planejamento com replicagd@oc em FORJ3.DAT
e sem replicacdo em FORFL.DAT e faz a simulacao em residuos de
N(0,1) com o procedimento corrigido, gerando os nimeros do qua-
dro 3.3.. Para os residuos oriundos da mistura de normais estes
valores sac gerados pela sub-rotina NORCON.FOR, construida rara
este fim, entdo o lago situado sob o comentirio "gerando os re-
sIducs™ & ignorado. A sua execugdo produz os nimeros do gquadro
3.5.. No procedimento sem correcao, a versao correspondente, cal
cula a estimativa de 02, 52 iqual ao quadrado medio dos resi-
duos do ajuste MQO, e a correlagdo amostral desses residuos se-
parados por replicagdo, r. Assim os ajustes separados nao sao0
feitos. Obtém-se desta forma os nimeros de 3.2. e finalmente quan
de se chama NORCON.FOR para gerar a mistura de normais em subs

tituigdo a geracdo de residuos N(0,1) tem=se os resultados do

quadro 3.5.. A listagem & a que segue,
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DIMENSION XTX{10,10)r XTAT010236)2T5010.26) YXGX(10r202,
L1€10),MICL0),pCHOL30, 03, L0103, M(010),50¢10),52(10),
IS0CI0),TS(10),ET0CI0),ESOCLO3,ETLC1IP),E51(10),
YOHO(36,13,F0H0036,1), 100nT0C10Y, 10T 40), toONTR10)
DIMENSION REPt(t8),REP2¢18),AMPO(10},A4P1(10),AMB5(10],

SAMPO(10),SAMPI(10),SAMBI(10),AMPO3LSN) , AMPLIB(L0),AMNBS3B (1),

AUDX(t0nD),B3(1000,10), ECUNTI(10),I20KT5r10)
DIMENSION W(I1R, 10y NT{INa18)eNTw(12410),NTWT(10,18),YRY

(18,
YR2(1841),AR1€203,8R2(1D), YCHRICIG, 1) e YrHR2(18,13,28CHR1(1H,1

ECHR2¢18,2)

ERNERB R AR KRG RSETUH P RO R RS ERBNBR AR R R PR B YRR BB E R RS Ry
FYTTYY ) CNTRANDD Z0M OS5 PARAMETROS E ARGUMENTOS [T YY)
REREPRER AR R F R R R SRR T AR R AR T R PR F IR RN AR NN A AR an

TyPE 5

FORMAT{ venwws ENTRE RHO #wnuwwt)
ACCEPT 10, RHO

FORMAT(G) -
TYPE 15

FORMAT( " ruaus ENTRE VARIANCIA #ass))
ACCEPT 4B, 3IGMp2

FORMATI(S)Y

BERHD¥»2

TRHD = SQAT(1.0 = 8}
SIGMAZSQRT{SIGHA2)
PI=3_1415926

K=x36

NCELD

MEAT)

M58z

LB RS

MN=Z$8H

FNEFLOAT(H)

FMNZFLOATE 4Ny

FHCaFLOAT(HC)

FREBBE SRR SR AA G TF R PR R RSN B R F AR RRE Y S S A PR AR R IR
exnasen LENDC A MATRIZ DE PLANEJAMENTY oM FORQI, DAT sews
YT YT YT T ST NN PRI ANAY SIS TP NSRRI R SRS RS2 1 2 X0 4 3 L2

od 50 I=1,36

READ(3,30) (X(I,d),J=1,1m)
FORMATIFY ¢, aF7,3,374,0,3F8,5)
COMTINYE

Ly ey Yy T R ey L gt dd
ARREERREN CALCOLO D& MATRIp (xt¥Y)TNV P Ty
T TN YT T TR T T T P T R YL AR St N S Y YN A L T 2L S L)

CALL MTRA(x,xT, N, NC, HSEA)

!

DA nn

Yo
Y

3 <

227

[N eNe
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CALL MPAD(XT X XTZaNCeN,MSAsM8B, NC)
CALL MINV(EXTX NC,DoLo¥}

RECRRRERPERPENDRAB DRI ROCE PR AGE PO BE U RUN B F RN RRE RSN h S by
(21221 CALCULO DA MATRIZ (R*X)IMV X! I ITE TS
SERRBEER SR E AR A R AP IRR RSN R RSN U R BRI RO RN AR PSRN R RO RN AN

CALL PDII(XTXXT, XTXT N2 NC, NY

[ N I Yy Y I P Y Y R Y I F Y LRI SRRy NS A YR TR Y YN YR NS YRS ST SR T ¥ 3
sas® LENOO A MATRIZ DE PLANEJAAENTD SFM REPLICACAQ  wwwes
sape EM FOROY, ONT PARA 235 AJUSTES SEPARADOS DAS “HENE
sued [AS; E 245, REPLICRCOES YT
RERSA NS EUR NN LSRRG AR PR RS R C R BN ARE R RF PGSR E PR RP RN RN

pD 710 I=t,t8 .

READ(1,60) (WNel,J),J=1,10)
FORMAT(F3_¢,3F7,3,3F4,0,2F8.5)
CONTINIE

L2322 TSR SRS SR LA NSRS AL RS RS RS RS SRR Y L X
spentt CONCENTRANDD AS OPLRACOFS MATIRICIRIS FORA (T2 E XY L]
sesag DO ELO MONTE CARLD ISR RES
BRI ERNERE PR NS R AR NN R RS S FE PR BB B BB E R R B RN R BB PR

CALL MTRA(W, WT, MN, N, M54)

CALL MPRO(WT,w,wIW, NC,MN, MSA, NSR,N3Y)
CALL MENVIATW,NC,D, 1, 4]

CALL PDIS(NTW, WT,WIWT, N2, NC, MN)

I T T T RS T T A Y S P T Y T Y L Yy YT R YN
SPRPERERN A SIMULACAD HUNTE CRRTD RRRNEE,"
AR RN R NN RSB R R RN RE RN R P IR G R R E NGB BN RGP F

TyPE 89

ann

aanonn

onoon

FORMAT(+ yup ENTRE NMC (REPS, M CARLOY * NBS (REPS,B007S,) sewt)

ACCEPT 82, NMC, MBS
FORMAT{2G)

TYPE PB6

FDAMAT(*#»asw ENTRE A SEMENTE maptr')
ACCEPT B9, ISFED

FormareD)

CauL, SETRAN{ISEED)

RPN P NN RN R RN RPN F R RS RN R R RS RS P ER NN NN SN AN R
sreenap OS5 LIMITES DE 0,90 PARA 05 INTERVS, BOOTSTRAP weekux
T I N LT T e S S Y Y P T ARSI I s

EILSE0,N5aNBS+1,.0
ESBSZO 954 NBS

TYPE 89, E{6S, ESBS

FORMAT(Y LIHITES SAQ*,23Fs,.1)

REREE RS SRR RS G R RE U R R RS FS B UG F NS R PRSI ERERAR F SRR ER R
BREREESND ZERANDD DS AZUMULANDRES rEERR R
SRR NE PN R AP A F IR AN R RS RSO R RN R RS AT F SRR S SRR R B F R R RN SR N

pD 90 131,10
ICONTC(I)=0
ICONTIC(I) =0

ey
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IConNTB(1)=q
31!?0(!):0;0
SANPI(L)=0,0
CONTINUE

BRGSO E RN RN F RN RN N NS C R SRV R N E N PR E R RSN B
Yty INICIO () ELD MONTE=CARLDO T
[ 2 X222 XSSP IS SIS ST S ALY A R R Y]

00 250 IWCsf,NHC

(I I I TI YIRS TI ISR TY RIS ST YIS ELI AT Y SIS S LSS I S LY
sEasen  ZERANDO 05 ACUHULADORFS DI CALCYLO DAS ERERe
wanuap ESTIMATIVAS YAROH £ R, DA VARIANCIA E COEF, rweraw
&revens DE CORRELAZAQ : RS
22 2T 2T 2 Y T T I A R X YN ST AT Y N IS 2 TSI AT SIS L Y

EIERI=] O
32ERZ=0_0
SERIR2%0 .0
SER1=0_0
SERZ=D 0

BEBRSRRFE R SRR AP A A SRR FHE R LRGSR P FEAF AR R AR
13 TIIT GERANDD as RESIDJNGS (TTy 2 3"
BERBEERPRRE N AR R RN G SR AR PR PR AN E R RER AR R AR RN R

DT 92 Is1,MN
UL 2RAN( ISEED)
U2=RANC ISEED)

21=S5ART (=2, 04ALIG(UL) ) RC0S5¢2, 0% PInlT2y
Z2x5QRT{=2, 04 ALOGCUL})eSINC2 0uPlntT2y

E(2#1=1)=z218510G4A
EC201)=(RHOZ14TRHORZZ) #51GMA

conTInbg

SRR B BB AR N BN ER SRR YRR N LN E R B SRR SE RN PR B PSR GE RN R
CRERRNER GERANDD 05 y*S FRRERNEER
(2RI PR YIRS SRR R LSS TSR L2222 2SS

DO 94 I=i,n
Tel,1yzE¢D
CONTINUE

3 I L I Y IR N R R I NI YN IR R N AT YRV NSRS RS Y Yo Y ST YT YR 2]
sedun SEPARANDD 05 ¢+*S NAS DnDUAS RFPLICACUES Ry
(A Z IR ST RIS YT I SITTY RS SIS ST SN AN A AT YR L Y 2 22 YN EE Y

0B 95 I=],MN
YR1(I,t)=Y(2eTal,t)
YR2CTLs3)aY(2%1,1)
CONTINUE

SERBEBBRN R F N R AR RR SRR EUB AR FEY RSB R AN R R RERS
sepnis O VETOR RCHO ODAS ESTIMATIVAS MAD/MQG-1 (2221
FEREENEEN BRI RS R SRR E RS FE RV RN RN R R R PR BT AP E R NN

s+ XsRe

oo

O nn
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CALL MPRO(KTET Y sB8CHO, NDe N M54 M58,NE)

A2 2 L2432 2 IR TR ISR SR IRy vyt y ey ey sy C
evdnd 0 VITOR yCHD DAS RESPOSTAS FM  MQD/MGG=] “nen C
FRSBRRERRSENUFRRARF SR GNP RER AR RPN EIR YR IR SRS RN RSN c

CALL MPRO{X,BCHO,YCRO, N, HE, MSA,M58,81)

I Y T L t T L T T L r T YT T TN T T Yo
srssannse O VETOR EJHO DJS RESTDUDS EM MOD/MOGe] Freey s
Y Ty Y T T TR eI T YT P Y T T T T ¥ P Ty ™

e Ny K]

PO 96 Isi,N
ECHOCT, 1)EY(1,1)=¥YCHO(I,1)
CONTINUE

SRNBRCERE BB RB LR R RS R A REAER AR BB RN B AR R EHERAREAERRER
spnepa®n FRZENDO 05 AJUSTES {0w AS REPLICACIES (T2 2222
keeenes SEPARADAS PARJ. S5 OATFR ESTIMRTIVA OF YT
#aeennn SIGMA? E NE RHD PREREENY
L 22 12 R LRSS PSS SN AR Y YN AT LR Y Y

L) aoonnan

T YT YTy Ty s 0S5 PARAMETRDS RERNRER RS ERTRERES SR RIS R

CALL MPRD(WIWT,YRI,BRE,NC,HH, W58, M5R, N1
CALL MPRD(ATWT YR2,BRZ,NC MN, MGA M5B, Y1y

(T2 IS TRy Y 35S y*& ESTIMADIS BERERRREEARREREANES z

CALL MPRO(W BRI, YCHRL ,MN,NC 4SA, 458,81
CALL MPRO(W,BR2,Y¥CHR2 MN,NC, MSA,HS3, R1)

(YT YTy TYY Y 08 RESIPUDS 22T TS T ST YT Y N [of

b6 98 I=1,AN
ECHRI¢I,1)=YR1¢ I, t)=YCHRI(1,1)
ECHR2(I+1)=YP2¢I1}=TCHR2(Ir1)
SERISSERIYECHRI(TI 1)
SERZRSERZ+ECHRZ(T,2)
S2ERLZS2ERL$ECHRI(L, 1) %02
S2ER2=52CRZ4ECHR2CI, 11 nu2
SERTRZeSERIRZGESHRI( I, L3 RECHR2CI, 1Y

CONTINUE

(22T 2SRRI RSN ALLTIS SRS ER L VY YN INYLE Y FYYY ST
“Ruaude  AS VARYANIIAS OHTIDAS NOS AJUSTES SEPARADOS swsew
llllllllll!ni!lﬂt*l’liil'll!biiii*!*i'islg;i'!itnd&l&»&inlr

M0

VARCHI®S26R1/8 .0
VARCHZ=SZER2/8,0

snuonennnane A ESTIMATIVA DA VARIANCIA (MEDIA) wessscasdpan [

VARCHED Se(VARCHL+VARZHD)
SVARCH=SYARCH ¢$VARCH '

annnsnrrn 0 COEFICIENTE DE CNRPELARCAD rAMOSTRAL) seemusans c .

RESERIR2/SURT (S2ER1S2ER2)
SRESRe R
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RBESEBOPRRBBERABTREG IR IR REERER AR RA S SR B RN RN R E R P EEF RN
sensnpnne  CALCULANDD O COEFICIENTL 00 sanpursanatssnnicsn
HEREERER AR AR NSRBI B R RN PR E RN RN BRSPS R AR A RSB E SR

As(1,0+R}

Py T Ty T Y T T T T T T T TS T YT Y Y Ty Y™
pEnes A HATRIZ DE YARIANCIAS=COVARIANCIAS HMQD rERBRBRNYE
Y I T TP TR T AR PP S Y PP T PPy e Y I Y T T YT
o0 97 IX1,10

0D 97 J=q,10
VETX(T,J3=VARCHaXTX (I, J)
CONTINUE

BN R RN R NSRS R IR RS R AR N DAL RS R R U B N AR NSRS s a ey
«un D ERRD DE AMOSTRAGEM, NO NIVEL 0,90, DE C/EST, MQD sers
BERER PR R ERE SRR NN RER R RN R BRSNS SRR R SRR A RGN RRRE AN R

D0 99 I=1,10 : : .
80¢I)=5QRTCYXTX(I, 1))}

TS0(1Ve1, 708501} ‘"

Y Iy T T Y TR  E TR Y Y E TNy T T Ty
awan AMPLITUDES DDS INTS, E VYRRIFIACAD DA INZLUSAD i
sies DDS PARANMETROS NNS INTERYALIS (2

HRHERAERRRE AR AR GRS PEC R SRR R R R R R YRR REEBUHER RN ER Rl

BD 100 I=1,10

EIGrI)=BCHO(T,1)~TS0¢I)

ESotIy=BCHn(I, 1¥y+T5p¢(I)

AMPO(I)=2 ,08TS50(]1)

SAMPGEI)2SAHMPACL) & AMPOLI)

iF (€Io¢I),G6T.C.0.0R_ES0¢1), LT 0,0) GM TD 100
IRONTD(I)niCONT (I ) 41

CONTINGE

DD ip2 I=1,10

pD j0z J=i,10

Y L T Ly T L R R T TN NN P TS SR LT Y
swneps A MATRIZ DE VARIANCIASCOVARIAFITAS POR MUGel weness
SRR E AR R B RN R EN R R RN E PR PR NP BN RS RSN PR ER AR ER AN IR R AR &

VAGXC(I,J)aanvxTxCY, J)
CONTIRUE

2222321232322 TSRS YIS ATY SR SNS S SRIRE Y LS SR 28 8% L
ev#s 0 ERKOD DE AMOSTRAGEM, &0 NIVEL 0.90, P/C/EST, KRGel e
HEREEEERRE N R LR BN EFE R R R REN RSB UE LRV R UYE PR F RN RN RE RS RNR

DO 104 I=1,10
61¢1)=50RT(VXGK(I,I))
TS1C1)xy _798%S( (1)

(32T ISR S SIS SRS IR LSRR AL AR S AR A S R A T RS S
ane 05 LIMITES nE ¢ 490 0t COMFIAACA P/A® EST, MRGm] Sk
ave E YERIFICACAD DA INCLUSAD DOS PARMRMFPTROS YOS INTS, sawea
LRI ALY S TSRS SIYTR SRS TSR FSS RS RS SN N YA SIS S A S A2 A d 2

106y
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DO 108 Ix1,19

EX1(I)I=AC0¢T4$)=TSI(L)

ES1(1)=8CHO(T,1)+TS1(1)

AHP1(I)=2, 08T51(1)
SAMPL(I ) ESAMPLCT )4 AMPL(]L])
Ir(eI1(¢13 6T, 0, 0,08 _ES1¢I) LT, 0,0) GO TN 148
1:0~r:(11=1cnur|t11+l

CONTINHUE

SERAREREA SRR ER LRGP ARG PV B E P RE BB RV SRR EF R R BRI RN RS
#ss® O FATDR DE CORREZAQ DOS RESIDJUS MNGal BRRBRAE R,
aves CALCULADO COHM gASE NOS GL'S Y I T T Y Y

212l FX TSI RS FTES ST SIS ST SNSRI LRSS EY N XYY
FCaSCRT(FN/(FNaFNCHg1,04R)))

SEREFABFERS AR AP AL NG R RN SNSRI O R ARG R P LRI NSRS R NG E N AR ERERNE
auee 0 YETOR ECHO DOS RESIOUODS MQO/4MQG=Y CORRIGIDOS #sssaw
sens PELD FATOR D& JORRECAD D08 GRAUS OF LIBERDADE #xsese
BRARR AR IR AR ES R R ERRRF RN AR P AR FRRRRRRANERR RIS SR F

DO 120 Is1,36
ECHO(T,1)5¢Y (1, 13=0CH0(I,1))nFC
CONTINUE

BEER R RN R B SRR R AR R NSRRI R A RN B R RO RPN RS AR RGNy
SEREBED 0 8ODYSIRAP LY YT Ty
YIS 2 Yy T P Ty T YT Y PRy I T YTy TR Y Y XY YR

Do 130 I=t,50
ICONTI(1)=3,0
ICONTS(I)en, 0
CONTINUE

spavtnanssonpan INICYTO DD ELO PO BICTSTRAP sesudbezerenrany

00 200 J=1,H85

I.l..""l'ﬂiﬂ-‘.‘i*ll*i"*ﬂ FhFSESESEFRURFEASHPERENFERNEAFRDE NN
wreEnpends GERANDD 08 AGSIDUNS ADITSTRAPS (I I TN
I I Ty T Y Ty T T YT TS A T Y Yy o

DO 150 I=1,.MH
UsRAN(ISEED)
KageINT(18+0 4+1_0)
EB5(2nlwl )SECHA(Ku], 1)
EBS{2#I}zECHOIK, 1)
CONTINUE

[ FX LTI F NN T s S A P YTy S Y AT Y A R Y R Ty T
(TEI2 2 GERANDO 05 PSEUNO=RADDS BEERERERD
I I I I ST Y R R N SRR TSR TSR Y STy Ty T2 Y NN T Y YTy

o0 160 I=1,36 _
(BSCI)=YCHO(I,114ERSCI)

REREREB B EARRE N RSN BN ER BRSO R AR AP ERR LRSS S SRR RS AP R RE TR U
seavenss O VETDR BBS DAS E£STS. BRDOTSTRACL DOS PARAMETRIS sss
HFRPREEFU NP RS R TR FEP RN RSN PR R EBRN R R TP RESANT R RER PR BTN

tinnNnn aonn

N

N

oo

aonnn
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260

265
270

268
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Cabl MPRD(XTXT»YpSapBosNCo N MSA NS NY)

ERGERE RN R BN B RN RN A A B PN RS U P RS RN NS NP PR AR PR RN ARG
wes VERIFICACAD DA INCLUSAO DN PARAMETRA B0 IRTERVALD senws
L I I T T I F T T Y YT YR T Y T T Y

DO 195 Is1,10

IF (BB5(I),LT.0.0) GO T3 190
I¥ {BBS(I},.GT.08.0) GO T0 192
GD TO 195 ‘
ICONTICI}aICONTICI) 1

GD TO 195%
ICONTSCIYSICONTS(I) ¢
CONTINUE

CONTINUE

ssrsippepian FIM D0 ELD BOOTSTRAD Bossnumnisafiust s batdpens

08 210 131,10
IF (ICONTI(I), LT ETBS_OR, TCONTS¢I),GT.ESBS) GO IO 210

ICONTBCIYSRICONTR{I)+}
CONTINUE
COnTINUE

sssnnunntsnnn FIM D0 ELD MONTE=CARLD *asusdfandbtsssssnsnia

FNACSFLOAT (AMC)
DO 255 121,10

seasn AMPLITUDES MEDIAS PARA AS NMJ RFPS, MONTE CARLO sxarw

AMPOB(I)=SAMPOCL) /FHME
AMPIB(Iy=SAMP1(I)/FRMC
COSTINUE

YT Ty ST N T T T T YTy S T T TR AT ST R YR ¥ ¥
arnsexnns R E 5 UL T A OO S GF ® A IS5 snsssus
PHERFERRES R PR TR RGN R R E PR TR R F R RA R TR PSRN RN RN AR RN

0D 270 Imf, 10

TYPE 2060, 1CONTO(I), ISO8TYI(T), ITINTR(T)

FORMAT (X, *MuGs?, 14, TX, "40G=1&",14,74, 'BTS5=",14)
TYPE 265, pAMPOR(TI) aAMP1p(1)
FORMATC® A 4 MAN='pFl0.6¢* A | MQS=17*,F10,6)
CONTINUE
VYARCHMESVARCH/HME
RMESR/NMC
TYPR 268, VARCHM)PMsNMT
FpruAT(' vAp MED # #,F19,6,'pHp wED = 1, F10,6,* yul= *,14)
5TOP
END

11y

frrm

L)

[ ]



68
APENDICE II - PROGRAMA MOGARS,FOR

L& os dados do problema real no-arcuivo MAPL6Y.DAT, onde
consta a matriz de planejamento e as respostas observadas, e cal
cula os resultados que compoem OS guadros 4.1.‘e 4.2.. Da mesma
forma que o CUBQ.FOR, possul na sua composicgao sub-rotinas SSP
de operacdes matriciais, além de outras especificas de produto

matricial gue necessitou-se criar. A listagem &€ a que segue.
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1232222 ATy sad it gl Tt rl sl s s Yy

L 22 22 L 131
(13T MEGARS , FOR BEEp.n
YT Y I Iy

ARRRRUABPRR AP R AR A AU R EREREE BB RBERER L GBI RBRRN PR AN S ERE SR PE

BIMEHSION X¢5847)a0(54,1),yCHICS4,1),PB(6),BRS2(6),BCHI(A,1],
ECHL(54,1),C(6,54),EB5(51),YBS(54),SR%(#),5B52(¢(K),XB(6),VRS5(p)

CICACR Y

OIMENSION SPeSC(Ae6)},COVIZ829) s XT(5¢51)¢ TG(6s54)e XTX(0rn)sLiln)y

HICE) 4 SG(54,54),LI54),4(54),VXTX(b,0)

RGP E RSN SRR RN R RS SR U N R H RS A DR N RN RN RSN E NP AN
wenepns ENTRAHDU I7M DS PARAMETAOQS £ APGUMENTUS (Y 3TTY
EREE RN R PRI R R RSB R R R PR R PR RN F R PR R RO RN E PR N R F DU RSN

NG54
NCE6
MEAZD
ns8ng
nizy
MNE2Y

(2312 T XTSI 2 YIRS S RS Y RS 22 2 R LR a2 s tstlasy)
seep ENTRANDO COM D COEF., DE CORREILACAD E VARIANIIA ##saw
#Ee DETERMINADOS FORR DU PROGR2MA, NOD “INITAB, A #runr
ax#s® pyRTIR 0SS RESIDUDS pE aTUSTES SFPaRADDS COM a5 wwsdw
wEee 125, £ 2a5. REPLICACDES LA R L s
FERNRSRRU AN G U RS RF RGP ERP PR AR RN ARG BERR RGP ER SRR RS R T RN

TyPE 5§

FURMAT{ Yupuuu ENTRE DM RHOCH E SIICHZ suss')
ACCEPT to0,RUCCH,SIGCH2

FORMAT(2G)

BEEREREFE RN YRR RN R R RN R B R R RN R R RN F R E R R R F RSN
FREBRERE R 0 COEFICIENTE A ERAEE
T T T T I T YT T T T T TR Y T T Y Y T

Az(1,0¢RHDCHISIGEHZ

HERRERPRAREL S BEBSP AR B RSB R RS RS A N RS L PR ER AR LSS R
sresney LENDG & MATRIz DE PLANEJAMEINTD © 0 VETUR DE  sewux
HEERANE RESPOSTAS Y €M .'!APLG}Y,DAI [ XN
[ 2323 2T XY I S S YRS NS YIS AT SRS YT IR E RN LTSRN

DO 40 J=1,54

READ¢6,30) (¢X¢I,d),J21,0),Y¢I,1))
FORMAT{FI ,0eF9,5¢3F 4. 0sFH.5,F6,2)
CONTINUE

BERFREERNERER S n R BP ARG R RS EEF SR RS TR A AN B RN AR RN RB RN
SEERENY CALCULD DN VATRIzZ (X14)I%V ERARA R A
(22T YT SRS RS Y RS S RSN YR YT A NS RN RIS SR I IS INSAST N SIS Y 3Y )

CALL MTRACK, xTy N, NI, M5R)
CALL MPRD(KT,X,XTX,NC, N,¥SA, 458,47
CALL MINV(XTX,NC,D{,Ly,%1}

OOy n
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[ I I YT YT ESZI NS TSNS TSR ST R AL R E S YAY EAY 2R Y YN

#agnns  p MATRIZ DR VARIANCIAS=CIVLRIANCIAS MAG=L I Ty
ERBEREBBERS RN G SRR SR NI PR E R B H BN A AT RN ERE RN BB SRR RN

Do 47 I=1,5

PO 47 Jx1,56

VXTX(I,J)=AXTX(L,J)
CONTIKUE
D0 6t I=y,6

Do %51 Je=I,6

TYPE s1, I, J,VXTX¢I,J)

FORMAT(* COVf'slfellr')xtsF1046])
CONTINUE

lil!ll.’.!o*oi.!i!i!ii.Il'lf!0!!'!!&."!9!ilill!!&liilfi*
revcernsseer A MATHRIZ (X*X)INV xt ERERENREDO RN RN AN
Il'.i‘ll‘!ﬁ'lllﬂ**llli'll!0.&Qillil*"il!liil&*i**l#ii*l*

CALL POTI{XNTXsXToC, HT,NE,N)

SRR APRRARR ARG RERP RN REE AR AR R RRN SRR R R NS RO RN R RN
sxpen 0 VETOR BCHI DOS PARAMETRIS SSTTMADOS POR MOGe]l #aw
RGN R R R R E SRR RE R R FA RS R R BB E N RN E R RS LR R RER R R

CaLL PDTL(C,YsBCHL, HE, N, N1}

2 rp

mm

TYPE Bp, BCH1¢Y,1),8CH1(2,1),8CH1(3,1),RCH1¢4,1},BCH1(5,1),8CH]

(6e1)

FORMAT(EF10,6)

Y Ty T T T L L I LTI T T T TR PP e 1 T T Ty
seens 0 VETOH yCHI DOE VALORES AJUSTANDE PDR MOC~i e

FERERPE RN RN AR TR RN RSN B R NN E RN ERA RS RN YR RERARERREF RO
CALL MPRD(X,BCHI,YTHE N, HC, MSA,¥5B, N1

T T T T T T L T T T P T Ty Ry
saxwens Q FATOR DE JQRREZAD DJ53 PESIDUTS HQG=1 rEERTEE
BB RE R RN R FRR RN EER R R R IR RS SRR EE S RN FEF O R RSN B SR DN

FLaSaRT (N (N=6,0%(L,0+RHOCH) 3

BB PN R E RN DR E R RGN RS NSRS SRR B PO R RN N F SR BN RS R SRR RN
sweep O VETCOR ECH] pOS RESIOUNS DO AJUSTE uYgG-i AN
weaws CIM A CORRFCAQ DOS GHAUS DE LIRFR™NADE RS
(I Z 2SN TS A XSS SN SN ES SRS REESSSFTFEF YL IS YN EN S

PO 100 I=1,54
ECHI¢I, tyeey (I, 1)=-ICHICI,1))sFC

COKRTINUE

(I X2 ZEIXYTRY R LSS IRRL LSS SRS SIS SRR SR SRS RIS PR 4]
HREEER FEaa RN
(1T T o BT S TRAP : EREERN
[ 12 2 23] LT XL 8]

BERERERECE QYR RGN AR RN AR E RSB R PR OB A RSN S UR BT R AR R RN N

Type 120

FORMAT(* ENTFE NBS «REPETICOES BJNISTRATS!)
ACCEPT 130,488

FORMATLG)

TYPF 135

2 %e Ny 1M

aOnaoy

ofrann



135

140

196

C|
Cr

ci
]

W
=]

DO O0-

o
-]

QIACICICL e
-
(=]

CICICATACT 4=

189
200

- 71

FopuAr (", ENTRE A SEMENTE ')
ACCEPT 140, 1SEED
FORMAT( ]}
CALL SETRAN(ISEEDR)
0D 196 I=t,6
§85¢Iy=p0,0
s852(1)%0,0
DD 198 11,6

PO 198 J=1,6

S5PBS¢I,J1=0,0

CONTINUE

Y Y NI TR SN TR IR Y YT LY Y P Y YR e e re STy Feyys
YT INICIO o3 £L0 anNoTSTRAP [E YT
I IR IS ISR RIS ST YA R SN S F R FE TR AFEEE T 2 F Y AT

00 200 J=1,NBS

-

BB PNE RN BN RN R BRSNS RGNS R RA RPN SRR R NP E RN
sedennns GEPANDO 25 BRESLINUDS gDOTSTRMP ARERNES
RS AR RPN RS E SRR R R RS RS F NG F N RN RN RN R ARSI

DD 150 JI=1,MN
UERAN(ISEED)
KuzaINT(27el +1)
EBS{2%I=1)3ECHI(Kny, 1)
EBS(2#I)=EJHI(K, 1)
CONTINUE

T2 IST TSI SRS TSST RS YIRS TSN EE FAN RS PSS SR SR RN
asaassErens GEPANDD 05 PSEMRI-DADOS PETE YT YT T
ERRREREE PR R RN R TN A B RN R SRR R E R AR R F SR U RN RSP R RN

00 160 In1,54
YBS(I)zYCHL (L, 1)+EBS5¢T}

Ty T T Y Yy Yy I R L T e T YT R I T Y Y
ax O VETOR 0S5 005 PARAUETROS ESTIMADNS PELD BUOISTRAP rew
FRBARABA RSN RN FTFARREF SN NN BN SN TR F RN ER R R RN EE

CALL MPRD(C,{RS,B85,NC, N, MSA,U5R, NE)
WRETE(2,170) RBE¢1),8BRS5(2),B85¢3),328¢4y,B85¢5),BR5(6)
FORMAT(3F1n_6,F11,6,F11,0,F10,9)

!illl!tillin!*t'lilniiiittaltvﬁ*iit*t&l!bii!iwlpiil*i!llfil
wnwes A MEDIA E VARIANCIA DAS ESTIMATTV®S ROOTSTRAP AR
RERRE R R E RN ARG R RN RS PR R SRR E A F R AR SRR RN R R ERR N

Dl L8O I=1,6

SBS(1)=SR5¢1)+0RSCI)
BB52(1)=RR3(1)en2
SRS2(I)=5852(1)+8832(1)

b0 180 K=I,b
SPuS(I,K)=SPBS(I,Ky+DRS(L)aBBS(K)
CONTINUE

FNFLOAT(N35)

DO 220 I24,6

KB(l)y=5uG(¢I)sFN
YES(13=(ORS2(T1)aFNUXB(I)**2)7(Fln] _0n)

g 0an

10y M

AN

nann

30



20

oaannn

€

72

CONTINUE

I!'IQ!‘I“'!il"il'i‘l"'lﬂl‘.l.‘l‘.’ RREVRSEPFRFIRRTERRRP D
sesenses A MATRIZ DE ZOVARIANCIAS PAOR BAQTSTRAP suany
[ I XS P T TNSYYS SRS TSI RS I 2SS FATS RSN SN L LR 22

oo 225 I=1,6
D0 223 J=1,%
COV(I,J)=(oPB3(I,)) = FNRXB{I)uXBrJ)/(FN=1)
CONTINUE

SRR ER SR C N BN S RN BN RN E BN R RN E RN R VNS RGN LN BB ER RN B s
avesenss A& MENDIA DE JSADA PRRAMETHQO PARA AS NBS Py
ssnsunni REPFTIICOES BODISTRA® E & SUa YARIANCIA waneps
REARE N RPN RN RN R PRV E R R RS R E NS S P AR B PR RN R RSP RN RN

03 240 I=1,6

TYPE 23n, AB(I3},VBS¢(1)
FORMAT(4X%sF10.6¢4Xe F10,5)
CONTINUE ’

pepepnnpunsganne AS COVARIANCIAS BXITSTRAP SuBnpNsgsep

bD 250 I=1,6
po 250 J=1,6
TYPE 245,7,J,00Y¢I, )
FOARMAT(' COV{*yItslis’)="eFLD,.6?
CONTINDE
5TOP
END

PR YR

Qoo n
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