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INTI\ODUÇÃO 

Este trabalho tem por objetivo trazer alguma contribui-

çao ao estudo das aplicações do "bootstrap", um procedimento e~ 

tatístico computacionalmente intensivo, de reamostragem,relacio-

nado ao "jackknife 11
• 

Um problema que ocorre freqUentemente em experimentação 

ê aquele em que o experimentador, por descuido ou impossibilida-

de técnica, faz observações de um determinado experimento repli­

cado gerando correlação entre as 2 replicações. Se um dos objet~ 

vos do trabalho estatístico for o ajuste do modelo de regressao 

Y = X8 + ~~ pode ocorrer do experimentador, desconhecendo a cor­

relação criada, admitir para os resíduos, uma matriz de covariân 

cias da forma 

L= I2n • cr2 
' 

em vez de 

l: ~ I cr2 <!9 11 :] n 
; 

Lp 

onde G é o produto de Kronecker; e portanto com sérias conse­

quências na análise posterior dos dados. 

Neste contexto desenvolve-se este trabalho em quatro c~ 

pítulos, onde se faz a exposição teórica; e dois apêndices, nos 
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quais se descreve os principais programas computacionais necessá 

rios ao trabalho. Pximeiramente, procura.,....se apresentar o "boots-

trap" no contexto da análise de regressao e faz-se uma ilustra-

ção da distribuição "bootstrap" de urna estatística 
. 
Si As limi 

tações do método dos mínimos quadrados generalizados com matriz 

de variâncias-covariâncias estimada CMQG.,.._l) são enfocadas, bem 

como a possibilidade de aplicação do nbootstrap". Em seguida, 

aborda-se o problema da correlação entre replicações em experi-

menta fatorial. Um fator de correção para os resíduos de ajuste 

clássico por MQG-1 é determinado, assim como estimadores da va 

riância e coeficiente de correlação entre as replicações conside 

rando ajustes separados por mínimos quadrados ordinários (MQO) • 

Procedimento alternativo que traz significativa melhoria na pre-

cisão dos resultados por MQG-1 e "bootstrap" é proposto. No 

terceiro capítulo é feita uma descrição da simulação empregada 

para efeito de comparaçao entre a abordagem usual por MQG-1 e 

o "bootstrap" em um delineamento composto cubo+estrela. A meto-

dologia abordada nos primeiros capítulos é aplicada em um caso 

real no quarto capitulo. Finalmente, apresenta-se nos dois apên-

dices os programas em FORTRAN utilizados para a simulação e para 

resolver o problema real. 
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1. 11 BOOTSTRAP" E REGRESSÃO 

1.1. O "BOOTSTRAP" 

O "bootstrap" é uma técnica estatíst-ica relacionada ao 

"jackknife", introduzida recentemente CEfron [1]), e que tem se 

mostrado versátil no tratamento de uma variedade de problemas es 

tatlsticos. A partir de Efron [1979] .tem se verificado um inte­

resse crescente pelo tópico, atestado pelo grande número de art! 

gos publicados que exploram es.c:::-3_ técnica. O fato que viabilizou 

a idéia do 11 bootstrap" foi o surgimento da computação veloz e 

barat~ de modo que o tempo e custo para a execução de complexas 

operaçoes, computacionais se tornaram reduzidos. O "bootstrap" e 

um procedimento de rearnostragem, computacionalmente intensivo,p~ 

ra estimação de distribuições amostrais. De forma sumária este 

procedimento pode ser descrito como segue: 

i. Seja ~ = {X1 ,x2 , ... ,Xn) urna amostra aleatôria com 

i= 1,2, •.. ,n, iid -F, sejam {T (X),n=l,2, ... } estatisti­
n -

cas reais, e {Tn(F) ,n=l,2, ... } , funcionais em F. 

ii. Considere que 

rri(T (X) - T (F)) 
n - n 

D 2 -:;._._> N(O,cr-) 
T 

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

rri(T (X) -T (F)). 
n - n 
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Note que um dos problemas bãsi'cas ·em estatíst'ica consiste em es­

timar H (x,F) ,urna vez que sua esperança e ·variãncia correspondem êO 
n 

vicio e a va_riância, respectivamente, de Tn, como estirnador de 

Tn {F) • 

' iii. Sendo F desconhecida, seja F o estimador nao paramétrica 

de mínimos quadrados de F, ou seja, a distribuição que co-

loca massa igual a -1 
n em cada ponto da amostra. O método 

"bootstrap" consiste em estimar H (x,F), (ou funcionais de 
n 

H (x,F)), por H (x,F}, (_ou 
n n , 

funcionais de Hn(x,F)). Na prá-

' 
tica, constrói-se Hn(x,F) por Monte Carla, com um -numero 

n* suficientemente grande de repetições. Isto é,retiram-se 

de _x1 ,x2 , ... ,xn, os valores observados da amostra,amostras 

aleatórias simples, com reposição, de tamanho n, chamadas 

amostras "bootstrap", ou reamostras, xÍ ,xz, ... ,x~. Para ca-

da r e amostra X * - { * x* *) ~ - xl,~2'''''xn calcula-se T* = T (x*) . 
n n -

o histograma do conjunto de valores T (x
1
*) ,T (x

2
*), ••• , 

n - n -. 
T (x*•) dá uma visão da forma da distribuição. n -n 
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EXEMPLO 1.1.1 , 

Os dados abaixo (Jerrold H.Zar, [BJ págs. 248-249) mos-

tram o soro de colesterol Cmg/100 ml) e o depósito arterial de 

cálcio (_mg/lOOg de tecido) em 12 animais· A estatlstica real p 

que estima o funcioh=ll 

p = 
Jrx-E(x))(y-E(y))dF (x,y) 

------------------~X~---- 1 
[f (x - E (x) ) 

2
dF X (x) • f (y -E (y) ) 

2
dF y (y) ]

2 

forneceu o seguinte valor 

n - -
í: (xi -x) (yi -y) 

i=l 
n n ~ 1 

o , 8 57 i p = 

[ r ;: rx. -x)~( r (y. -y) 2)]2 
i=l l i=l l 

a dist:z;-ibuição "bootstrap" da estatistica p com base em n*=lOOO 
. 

repetições "bootstrap" apresentou o valor médio P~édio =O ,859 

e um desvio padrão de 0,069. O histograma do conjunto de estima-
. 

tivas, p* de p, é dado na figura n91 e mostra a forma da distri 

buição "bootstrap",que estima Hn (x ,F), para p. 

CÂLCIO (X) 59 5.2 42 59 24 24 40 32 63 57 36 24 

COLESTEROL (Y) 298 303 233 287 236 245 265 233 286 290 264 239 
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FIGURA N~l 

COEfiCIENTE DE CORRELAçÃo 
DISTRIBUiçÃo "SooTSmAP" DE j COM BASE EM 1000 REPETitX:ifs 

ME'orA DAS 1000 REPETICÕES 

DESVIO PADRÃO DAS I 000 REPETI<;ÕE5 

j DA AMOSTRA ORIGINAL 

p 

0.859 

0.069 
0.657 

freq. \' 

300~ 

270 

240-

210 

180 

150-

120 --

90-

60-

30 

15 
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l. 2. APLICAÇÃO DO "BOOTSTRAP" Ã ANÃLISE DE REGRESSÃO 

1.2.1. AS POSSÍVEIS APLICAÇÕES 

A aplicação do "bootstrap" à análise de regressao teve 

inicio CXJin Efron [ 1 1 , seguido de Freedman [ 2, 3] . A aplicação rraior 

do "bootstrap" nesta área parece ser no caso de resultados assin­

tóticos. Assim, mínimos quadrados generalizados com matriz de 

covariância estimada, modelos com variáveis defazadas, erros não 

normais, são os problemas de regressão onde o "bootstrap", inde-

pendentemente da distribuicão dos residuos, poderá ser aplicado 

para determinação de variâncias, intervalos de confiança, etc. 

1.2.2. OBTENÇÃO DA DISTRIBUIÇÃO"BOOTSTRAP""DO VETOR DE PARiiME:rroS B 
• 

Basicamente a obtenção da distribuição "bootstrap" para 

o vetor B no modelo abaixo é feita conforme os passos seguintes: 

19- Seja o modelo Y ~ XB + e com o vetor de respostas y 

e vetor de erros E , ambos com dimensão n, vetor de 

parâmetros B com dimensão p + 1, e assumindo que a ma­

triz de planejamento X de ordem (n,p + 1) não é alea-

tória; 

29 -.Os erros sao iid com distribuição desconhecida F, sendo 
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que se assume que F está centrada em zero de alguma 

forma, assim 

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

algum critêrio, p.ex.mínimos quadrados, faz-se ·um ajus-

tamento ao modelo obtendo-se 13 como estimativa de 13, 

49- Ó vetor de resíduos e é determinado 

-
e "" Y - Xi3 ; 

59 -Uma distribuição empírica ".de probabilidade F, para 

os reSíduos corrigidos pela média é estabelecida, e des 

te modo F associa a orobabilidade 1/n para cada ei' 

69- Uma amostra nbootstrap" 1 e*, e tornada de F, 
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e* = (. * e* e* e*)· .el, zt- 3f•••t n I 

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

-
Y* = X.§+~* 

89- Um ajuste é feito aos pseudo-dados e a estimativa "b:otstrap" 

!3* de B é determinada, pela mesma técnica de ajuste, 

B*= (X' X) -lx'>;:* 

99- A distribuição "bootstrap" de S* e uma aproximação da 

distribuição amostral de 8. 

~ importante observar que S*= (X'X)-1x•y* tem média e 

variância "bootstrap" dadas por 

E (8*)= B 
* -

e Cov*(.ê*) = ~ 2 cx'X)-l, 

pois os e!< sao independentes com média zero " variância 
l 

-2 l n _;;,} rr - l: (Y. e assim 
n i=l 1. 

l 

= (X' X) -lx' • E* (X§ + e*) 
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E (8*)~ 8 * - -

e . . . 
eov.(f*l~ E*[(§*- 8) (8*- 8) 'J~ 

~E*[ (X'X)-1x• (XS + e* -XS-c) ((X'X)-1x• (xS +e*- X8- o))'] - - -- - - - -

• •2 -1 
Cov*{B*)= cr (X'X) , 
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EXEMPLO l. 2 .l. 

Os dados, pág .12, {Draper & Smi th, [ 6 ], pâg. 6 6) provêm de um 

exp:!rirnentD orrle cristais de gelo são introduzidos em uma câmara cujo i!!_ 

terfor é mantido em uma temperatura fixa(-Soc) e com um nível fi 

xo de saturação do ar com água. O crescimento dos cristais com o 

tempo é observado. As 43 medidas apresentadas correspondem ao com 

prirnento axial dos cristais (A) em micrômetros por períodos (T) 

de 50 até 180 segundos após a introdução dos cristais. Cada medi 

da representa um experimento simples completo; os experimentos 

são aleatorizados quanto ao tempo observado. A reta de mínimos 

quadrados ajustada aos dados é 

-A= 14,411 + 0,131 T 

e os desvios padrão das estimativas dos coeficientes sao 2,1490 e 

- " 0,01760, respectivamente para Ba e a1 . Considerando-se a dis-

tribuição empírica F que associa 1/43 para cada ponto observaào, 

aplicou-se o procedimento "bootstrap" conforme descrito em 1.2.2., 

com um número de repetições n* = 1000, obtendo-se 

S~médio = l4 '389 com so = 2,14 e 

-· s1médio = o ,131 com sl = 0,0174 
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A figura n92 mostra o histograma das 1000 estimativas"bootstrap" 

de B
0

, que formam uma aproximação da distribuição amostral de 

e também para efeito de comparação a curva da distribuição"t" 

de Student. 

boa. 

T 

50 
60 
70 
80 
90 
95 

100 
105 
110 
115 
120 

•• 

• -!--. --

Na comparação observa-se que a aproximação é 

A T 

19 125 
20,21 130 
17,22 135 
25,28 140 
21,25,31 145 
25 150 
30,29,33 155 
35,32 160 
30,28,30 165 
31,36,30 170 
36,25,28 180 

A 

28 
31,32 
34,25 
26,33 
31 
36,33 
41,33 
40,30,37 
32 
35 
38 

'""'AA n•~ 
CISTRWIC;ÃC "IIOllWJIN'" CE jl. "'""' MSI' <M 1000 REJ>t11.;<6 

t.<E'c<>. OO.S lOCO RóF'ET~S • 141069 

}•""' .....,.._ oAI"'NAL • ... ,.,, 

< COSTRIBU~"t; 1 ~ó(.AlC~opA, 

-j: 

muito 
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1.3. MÍNIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS, COM MATRIZ DE COVARIÂNCIAS 

ESTIMADA 

1.3.1. A ESTIMAÇÃO DE S 

Um problema muito comum na análise de regressão - esti e a 

maça o do parâmetro B no modelo y = XB-.+ E I com E (E) =O e cov (E)=l:. 

Quando matriz E - conhecida, est·imador de mínimos quadra-a e o 

dros generalizados de B - dado e por 

(1.3.1) 

que possui 

Cov ( B ) 
-mqg (1.3.2) 

Se E é desconhecida, como geralmente é o caso, a prática usual 

é aplicar um procedimento em dois estágios. Primeiro obtém-se um 

estimador consistente L de í e a seguir usa-se (1.3.1) e (1.3 .2) 
o 

com l:
0 

no lugar de E; sendo que .1:
0 

é construída com os reSÍduos 

de um ajuste preliminar de mínimos quadrados ordinários. Este pr~ 

cedirnento, contudo, é válido assintoticamente e em um contexto de 

amostra finita o resultado dependerá de ~ser uma estimativa boa 
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ou ruim de r . Freedman [ 3 1 aplicou um procedimento assintótico 

e o "bootstrap" em um caso de "seemingly unrelated regressions" 

a fim de comparar a performance dos dois procedimentos e consta-

tou que o assintótico é muito otimista, embora no seu estudo nao 

tenha feito correção nos residuos para compensar a redução dos 

graus de liberdade pelo ajuste. 

1.3.2. APLICAÇÃO DO "BOOTSTRAP" 

A aplicação do "bootstrap" ao problema da regressao 

por minimos quadrados generaliZados com matriz de covariâncias es-

timada pode seguir, por exemplo, o se-guinte esquema: 

19 -de inicio e feito um ajuste por mlnimos quadrados ardi-

nários e se obtém a matriz E
0 

como estimativa de L; 

29- em um segundo passo é feito um ajuste, agora por mini-

mos quadrados generalizados, e se obtém o vetor de resí 

duas e dado por 

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

urna amostra 11 bootstrap" e* ' e compoe-se um vetor de 

pseudo-dados Y* = xB + e* ; -mqg 

49- um novo ajuste por minimos quadrados generalizados e 

feito, agora aos pseudo-dados !*, e a estimativa "b:::otstrap" 
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.ê-*' de _ê ê obtida por 

59- nova amostra "bootstrap" é tomada da original,novos pse~ 

do-dados são compostos, é feito ajuste por mínimos qua-

drados generalizados da mesma forma, e outra estimativa 

"bootstrap" de ~ é conseguida. Assim,repetindo o mesmo 

procedimento, um número, n*, suficientemente grande,tem­

se o conjunto de n* vetores {§i,S2,B),···,S~*}, e, e~ 

tão~é possível determinar variâncias, intervalos de cog 

fiança e outras estatísticas· "bootstrap" dos parâmetros. 

Três observações devem ser feitas no procedimento: 

la') a estrutura de correlação existente entre os resíduos 

deve ser conservada quando se obtém as arrostras "bootstrap11
; 

2a) a correçao dos resíduos do ajuste de mínimos quadrados 

generalizados para compensar a perda de graus de liber­

dade deve ser feita, sempre que possivel~ 

3a} quando na matriz de planejamento X nao existe a la. co­

luna de l 1 s (ausência de intercepto no modelo) os re-

siduos que serão reamostrados devem estar centrados em 

~. para se conseguir a distribuição empirica F, adequ~ 



da, para e. , sendo que 
' 
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e a média dos residuos. 

Uma aplicação a um caso real é feita no Capitulo IV. 
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2. EXPERIMENTOS FATORIAIS COM REPLICAÇÕES CORRELACIONADAS 

2.1. DELINEAMENTO COM DUAS REPLICAÇÕES EM CADA PONTO EXPERIMENTAL 

2.1.1. O MODELO 

Quando se faz um experimento é comum a existência de vá 

rias fontes de erro que podem influenciar as variáveis em estudo. 

Certas fontes de erro interferentes podem ser controladas por a! 

guma técnica especifica da área, algumas não podem ser controla­

das, e outras podem ser controladas por técnicas estatisticas. A 

aleatoriedade e a replicação das unidades amostrais são princí­

pios básicos do planejamento experimental, e um experimento rea­

lizado sem seguir estas premissas pode produzir dados que nao 

cumprem as suposições necessárias à aplicação de certos procedi­

mentos estatísticos de análise de dados. Uma situação que pode 

ocorrer,ê aquela em que se faz um delineamento com duas repeti­

ções em cada um dos n tratamentos,mas com as duas unidades 

amostrais sendo obtidas da mesma unidade experimental. Conquanto 

as unidades experimentais possam estar aleatorizadas, o mesmo 

não ocorre com as unidades amostrais, e assim urna correlação p 

entre as duas replicações pode estar sendo gerada, embora man­

tendo-se independentes os pares de replicações. 

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 exp~ 

rimentais foram feitas duas replicações e seja p a correlação 

gerada entre as duas replicações. O modelo de regressão que se 

pretende ajustar aos dados é 

y e o vetor das respostas observadas e pode ser escrito na 

forma Í'u] 
'12 

y = XB + E' onde s = 'n ' 
I '22j 

X e uma matriz fixa, de planejamento; e E. é um vetor aleatório, 



dos residuos, com 

os E: •• ,i=l, ... ,n 
>] 

E(E}~O; 

j = 1, 2 

19 

têm distribuição comum F~e:. são in­
'· 

dependentes, mas e •j têm correlação ç.. A matriz de variâncias 

covariâncias de e: e dada por: 

' V(E} ~E [E- E(.o}J [E -E(s}J 

V(s} ~ E(s s'} ~E 

com (2.1.2} 

onde o é o produto de Kronecker (ver [7}) e a matriz de cor 

relação e 

(2.1.3} 

2.1.2. AS ESTIMATIVAS DOS PARÂMETROS EM DUAS HIP6TESES 

No modelo (2.1.1) pode ocorrer do experimentador igno-

rar a existência de correlação entre as replicações, admitir en-

tão 

l: 
2n 2n 

(2.1.4} 
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e usar nesta hipótese o estimador de MÍnimos Quadrados Ordiná-

rios (UMVU e também EN:V se e: ê normalmente distribuido) de S 

~mqa = (X'X} -lX'Y ; 

quando na realidade deveria usar, na hipótese· correta de 

2 
E, 

n ,m 

o estimador de J1Ínimos Quadrados Generalizados (UMVU e também 

EMV se s é normalmente distribuido) de B 

contudo,nesta situação particular,temos o seguinte resultado: 

TEOREMA 2.1. Seja o delineamento com replicação conforme descri 

to em 2.1.1 .• Então, 

(2.1.5.) 

PROVA: 

e 
' 
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11 x11 x12 ... X 

11 

1 
1p-1 

mas como X ~ 1 x21 x22 X ® 2n p . 2p-1 
l1 j 

I 1 xn1 xn2 X np.,.-1 
' ~ 

tem as linhas iguais 2 a 2 devido as replicações 

c1 1 

11/(1- p2) -p/(1- p2) 1 
e ~ I 6a 

2 I 
2n 2n 2 n 

l-p/ (1- p2) 
a 

1/(1-P)! 

" 

-1 1 . In 3 [ 1 
-p l 

E ~ 

1 j 2 2 -p 
(1-p).o 

donde 

11 1 1 ]_ 

X' I-l = 1 
xll x21 x31'' · xnl 

2 2 
. ( x12 x22 x32··· xn2 

(1- p ) a 

e assim 

1 • X' (2.1.6.) 
(1 + p)a

2 



portanto 

êmqg 

s -mqo 
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= ( l 
(l+pl"2 

l 
X'Y 

c.q.d. 

2.1.3. AS VARIÂNCIAS DOS ESTIMADORES DOS PARÂMETROS EM DUAS HIPÓ­
TESES. 

Se o experimentador pretender construir intervalos de 

confiança para as estimativas dos parâmetros ru fazer alguma ou-

tra inferência estatística, envolvendo as variâncias, ainda ign~ 

rando a correlação entre as replicações, então os resultados pr~ 

duzidos podem ser distorcidos, uma vez que as variâncias esta-

rão sendo subestimadas ou superestimadas. Na hipótese, erronea 1 

de L dada por { 2 .1. 4.) a matriz de covariâncias das estima ti v as 

dos parâmetros sera tomada como 

enquanto que na hipótese correta, de existência de correlação com 

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

TEOREMA 2.2. Seja o delineamento com replicação conforme descri 

to em 2.1.1 .. Então 
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E[( o o)(o o)'] .. = (.1+p)a 2 [X'X)-l 
tmqg - ~ ~mqg - " (2.1. 7 .). 

PROVA 

= E {[ (X'l:-1X)- ~' L-1EJ [(X' L-~) -lX' l:-1E]' - -

= E {[(X' L-~) - 1X'L-1 E] [(X'T-1 E ) ' (X' L-~) - 1] - -

mas usando o resulta do (_2 .1. 6. ), temos 

- -
E [(B_mqg - _êl (B_mqg - _ê) '] = ( 1 2 • X' X) -1 

(1 + p) a 
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= (l+p)o2 • (X'X)-1 c.q.d. 

2.1.4. O FATOR DE CORREÇÃO DOS RESÍDUOS 

Quando um modelo é ajustado aos dados e se faz estimati 

va da variância usando-se os resíduos do ajustamento, deve-se 

pré-multiplicar os resíduos por um fator de correção que compen-

se a perda dos graus de liberdade, de modo a se conseguir estiro~ 

tiva não viciada para a variância. No caso do modelo clássico de 

regressao 

~ = xs + E: E(_E:) =0, V(E:) 

com estimação de minimos quadrados ordinários, o fator de 

-correçao [n/ (n - é adequado, uma vez que 

E[~e 2 ]= 
i=l 1. 

2 (n - p) o 

onde n é a dimensão de Y e p a de S . Contudo, para situ~ 

çoes mais complexas, não é clara a escolha do fator de correçao, 

como nota Freedman [3}. Aqui determinamos o fator de correçao 

para os erros, correlacionados, gerados pelo ajuste do modelo 

(2.1.1.), bem como um estimador não viciado para a variância o 2 
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No modelo (2 .1.1. )_, objeto deste estudo, o fator de cor 

reçao dos residuos obtidos de 'um ajuste ·por MQO,e portanto, nao 

levando em conta a correlação entre replicações, é dado pelo re-

sultado abaixo. 

TEOREMA 2.3. Seja o delineamento com replicação conforme descri­

to em 2.1.1 .. O fator de correção dos graus de liberdade que de-

ve ser aplicado aos residuos quando estes são originados de um 

ajuste por MQO, a fim de se obter estimativa não viciada de cr
2 

e 

PROVA 

~ = j __ 2_n __ 

12n-(l+p)p 
(2.1.8) 

Considerando que os resíduos sao obtidos admitindo-se 

(2.1.4.}, a SQR é dada por 

SQR = y I y - (3 I X I y 

e a esperança_ por 

E(SQR) =E(Y'Y- §'X':!:) 

=E [Y'Y- ( (X'X) -lx'Y) 'X'Y j 
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= E[Y'Y- Y'X[X'X) - 1X'Y] 

= E{Y' [I -X(X'XJ-1x•Jy} 
2n -

a expressao entre chaves e uma forma quadrâtica,logo (ver[4] ~p3.g.55) 

E (SQR) = tr {l:[ I -X (X' X) - 1x•]J+S' X' [I -X (X' X) - 1x '] XS 
2n - 2n -

=tr [l:- l:X{X'XJ-1x•] +O 

=tr(l:)- tr[X(X'X)-1X'l:] 

e de (2.1.6.) x•r = (_1 + p)cr 2x', então 

onde !c e corno definido em (2.1.3.) 

E (SQR) =I 2n- (1 + p ) p] cr 2 , 

portanto 

E (SQR ) = [2n- (1 + p)P] 
0

2 
2n. 2n 
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e 

c.q.d. 

2.1.5. DETERMINAÇÃO DO ESTIMADOR NÃO VICIADO PARA c 2 NO MODELO 

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

Uma consequencia imediata do Teorema 2.3. é a obtenção 

de um estimador não viciado para 2 
cr , dado pelo resultado abaixo. 

COROLÂRIO 2.1. Nas condiçÕes do Teorema 2.3., o estimador não vi 

ciado de a
2 ê dado pelo resultado 

onde 
n 
E 

i=l 

2n - p J 
2n- (1+p)p. 

admitida (2.1.4.). 

PROVA 

~ [ 2n-p J E(s2) 
2n- (1+p)p 

2n- P ] 
2n - (1 + p) p • 

E [ SQR ] 
2n -P 

(2.1.9) 

para o modelo (2 .1.1.) 



2n- p = -=--"-- 1 

2n - (1 + p) p 2n -- P-
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2 
• [ 2n - (1 + p ) p] cr 

c.g.d. 

2 .1. 6. A OBTENÇÃO DAS ESTIMATIVAS DE o2 
E p USANDO-SE OS RE­

SÍDUOS DE AJUSTES POR MQO PARA AS DUAS REPLICAÇÕES, SE 

PARADAMENTE. 

Embora se tenha disponível um est·imador nao viciado , 

s~ , de 
2· 

cr , ocorre que p e não são separadamente estimá-

veis no contexto de um único ajuste para as duas replicações na 

exoressao - ' 
(2.1.9.). Contudo estimativas independentes de 

2 
cr e 

p são necessárias. Um estimador não-viciado de 2 
a pode ser ob-

tido com os residuos de um ajuste por MQO com qualquer dos dois 

conjuntos de replicações. Denotando por ~l e ~ 2 , respectiva­

mente, os vetores de dimensão n das respostas na la.e 2a.repli 

caçao ; e por ~l e ~ 2 os vetores de dimensão n dos 

duas do ajuste por MQO com !l e ~ 2 , tem-se 

E{Y' [I -X(X'X)-~'] ~I -X(X'X)~~•Jy 1 } "'1 n n -

resí-
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a expressao entre chaves é uma forma quadrática e aqui neste item 

X é a matriz _go _modelo sem replicação de ordem (n,p) 

então (Ver [ 4], pâg.SS}_. 

2 2 
= ncr - pcr + ê.'X'Xê - B'X'XB - -

e da mesma forma 

assim 

e 

n 2 
l: e.

1
/in-p) 

i=l ~ 

n 2 
l:e.

2
/(n-p) 

i=l ). -

(la. replicação) 

(2a .replicação} 

conseqÜentemente uma estimativa nao viciada de 

resultado seguinte: 

(2 .1.10 o) 

(2.1.11.) 

(2.1.12.) 

12.1.13.) 

2 
o e dada pelo 
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TEOREMA 2.4 

Sejam ;:1 e ~ 2 os vetores de dimensào n,dos resÍduos oriun­

dos de ajustes em p-1 variáveis exógenas, :r;or MQO , respectivamente com 

as resnostas da La. e da 2~,replicação do experimento; 

as estimativas não viciadas da variância populacional 

das respectivamente das somas dos quadrados dos resíduos 

~2 

e o 2 

obti-

~;~ 2 . Então uma estimativa não viciada de d
2 

com base nos resí­

duos dos dois ajustamentos é dada por 

(2.1.14.) 

2 In- p) 

PROVA 

~2 

a é a média de duas estimativas nao viciadas de 

(2.1.12. e 2.1.13.}, portanto 

c.q.d. 

Considerando que os resíduos do 19 ajuste estão correla 

cionados com os do 29, com coeficiente de correlação p, e que 

os erros e ~ 2 , vetores de dimensão n, sao identicamente 

distribuídos 
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e com matriz .de covariâncias dada por 

temos o seguinte resultado. 

TEOREMA 2.5 

Sejam ~l e ~ 2 os vetores, de dimensão n 1 dos resí­

duos oriundos de ajustes com p variáveis exógenas, por MQO, re~ 

pectivamente com as respostas ! 1 e ~ 2 da la. e 2a. replic~ 

ção do experimento. Então, com as considerações do parágrafo an-

terior, a esperança da soma dos produtos cruzados dos 

é dada por 

PROVA 

2 
(_n - p}pa 

Os vetores dos residuos sao 

ajuste da la.replicação 

ajuste da 2a.replicação 

res:lduos 

(2.1.15.) 
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~E (Y' [I - X(X'X) - 1x•J [I - X(X'X) ~ 1 x•J Y } 
-1 n n -2 

~E(Y'[I -X(X'X)-1x•Jy} 
-1 n · -2 

=E [Y'Y] - E[Y'X(X'X)-1x•y] 
-1-2 -1 -2 

~E [S'X'XS + S'X'E + E'XS+E' E]- E [S'X'X(X'X)-~'XS + 
-2 -1 - -1 -2 - -

= s•x•xs + o + o + n p o2 - S'X'XS- o- o- E[E'X(X'X}-1x•s ] 
- - -1 -2 

a expressão entre colchetes é uma forma bilinear portanto (ver 

[4 ], pags.64-65). 

2 2 
=npcr pap 

=(n-!"J)pa
2 

c.q.d. 
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os pares {_eil'ei2 )_, i=l,2,3, ... ,n, com eil e ei2 

obtidos, respectivamente, nos ajustes com as las.e 2as. replica-

ções formam uma amostra de uma população 

onde u ~ u ~o 
1 2 e ai= cr~ = a2

• O estimador de máximo verossi 

milhança de P pode ser obtido seguindo-se os passos: 

19- a família exponencial com 5 parâmetros é 

1 

n 2 
l: e.l -

i=l l 

29 - tomando as estatísticas suficientes e considerando que, 

C, o interior do campo de variação de (C 1 (8),C
2

(8),C3 (8 ), 

C
4 

(8), c
5 

(8)) é não vazio tem-se (ver [9] pãg. 106) 



n 2 
E[l:e. 1l= 

i=l ~ 

n 2 
E[ E e.

2
J= 

i=l l 
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2 n 2 
(n- p)cr

2 
= L e.

2 i=l l. 

n 

"2 l 
(J =--

1 n-p 

(n - p) P crla2 = i:l eilei2 

n 2 
I e. 1 , 

i=l l 

39- aplicando o Princípio da Substituição {ver [ 9 I, pág.90) 

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

rior obtém-se 

(2.1.16.) 

que é o estirnador de máxima verossimilhança de P. 

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

encontrou-se para 250 repetições Monte Carlo 

"2 
qinédio = 0,96370, 

e 

p 
médio = 0,87923 
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muito próximos dos verdadeiros valores 

2 
(j = 1,00 

e 

p = 0.,90; 

o histograma dos 250 valores observados, para cada uma das esta-

tisticas é dado pelas figuras n93 e 4, e dá uma visão da forma 

da distribuição amostral em cada caso. 
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FrGIJRA Nt4 

QISTRIBUIÇk:J DE .f COM BASE EM 250 Ra>ETJÇÕES M. CARLO 

}11iooo•o.1ru3 1/•o..,l 

C~NíCAMP 

RI!) I ! r'; f~- t' "> (Ç !--]Ti) ,,_,j 
~ ' ·-
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2.1.7. A OBTENÇÂO DE ESTIMATIVA DE §POR MEIO DE AJUSTES SEPA­

RADOS COM AS REPLICAÇOES 

Quando fazemos os ajust·es MQO separadamente com as pr.:!:, 

meiras e segundas replicações, a estimativa de MQO de B é da-

da pelo resultado; 

TEOREMA 2.6. 

Sejam e1 e e
2 

os vetores, de dimensão p + 1 das es­

timativas do vetor de parâmetros S, resultantes de ajustes por 

MQO feitos separadamente com os vetores de dimensão n das res 

postas, y 
-1 e ~ 2 , da la. e 2a. replicação do experimento. Então, 

o vetor b, de dimensão p + 1 que se obtem em um ajuste por MQO 

com o vetor de respostas Y, de dimensão 2n, é dado por 

PROVA: 

necern: 

1 
b = T (2.1.17.) 

Os ajustes por MQO para as la_. e 2a. replicações for-

J::
1 

CX'X)-
1x•;:

1 

e2 = {X'X)-1X'~2 
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e o ajuste para todas as 2n observações fornece; 

b = (X'X)-lX'Y 

mas considerando que o ajuste com o vetor Y determina a mesma 

estimativa que o ajuste com o vetor Y, de dimensão n,cujos ele-

ment.os são 

I • • • I 

tem-se 

c.q.d. 

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

2.2.1. A ABORDAGÉM "BOOTSTRAP" 

A abordagem "bootstrap" do modelo 2.1.1. é feita com ba-

se em [ 2 ] e [ 3 J, mas considerando-se as características próprias 

do caso. Assim, os residuos que são reamostrados estão centrados 
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2 
em 

n 
); 

i=l 
); E. . 

j=l l] 
O, visto que considera-se a existência 

de intercepto no modela. A estrutura de- oorrelação entre_ as replicações_ é 

preservada qu.arrlo se obtém as amostras "bootstrap", pois estas sao 

tomadas dos n pares independentes de replicações. Consequente-

-mente, a distribuição empírica, F, dos residuos -e. e aquela 
-l. 

que associa a probabilidade 

F (e.) 
-l. 

rl/n 
= < 

f_ o 

>A e. 
-l. 

c/c 

1/n para cada vetor 

com i=l 1 2, ..• ,n. 

e. ' -l. 

Os resíduos sao corrigidos através da multiplicação pelo fator 

de correçao ~ dado pelo resultado 2.1.8., com p estimado por 

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

precisos, conforme será visto adiante. 

2.2.2. A ABORDAGEM MQG-1 CORRIGIDO 

A aplicação do procedimento assintótico MQG-1 ao mode 

lo 2.1.1. pode produzir resultados com precisão si·gnificamente 

melhorada. Para isto é suficiente se tomar corro estimativa de L: a 

matriz ~ dada pelo resultado 2.1.2. com a
2 e p est·imados por 

-2 
a e P 1 dados respectivamente pelos resultados 2 .1.14. e 2.1.16 ., 

ou seja es-tima-se a matriz de covariâncias (_2 .1. 7)_ por 
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(1 + pl;2 . (X' X) -l (2.2.1.) 

2.3. POSSIBILIDADES DE GENERALIZAÇÃO PARA DELINEAMENTOS COM MAIS 

DE DUAS REPLICAÇÕES EM CADA PONTO EXPERIMENTAL 

Os resultados obtidos no item 2.1. poderão ser general! 

zados para um numero n > 2 de replicações, desde que a correla 

ção entre as Teplicações, p, seja constante. Contudo, esta -na o 

é urna situação muito fácil de ocorrer na prática. Um problemaque 

merece atenção, no contexto do modelo 2.1.1., é aquele em que a 

correlação tende a diminuir exponencialmente a medida que as re-

plicações se distanciam na ordem. Assim, para m replicações no 

ponto experimental i, temos 

( ) - lk-jl Cor r e .. , e. k - P 
J.] J. 

e 

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

cesso auto-regressivo de la. ordem. Assim 
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A generali.zaçâo de resultados para. situações em que este proble­

ma especifico esteja inclu!do é \una quest·ào aberta para estudos 

posteriores a este trabalho. 
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3. SIMULAÇÃO EM UM EXPERIMENTO COM O DELINEAMENTO DE BOX 

MQG-1 E "BOOTSTRAP". 

3 .l. O DELINEAMENTO DE BOX (CUBO+ ESTRELA) 

PARA 

Para se fazer a simulação envolvendo comparativamente o 

MQG-1 e o "bootstrap" escolheu-se o delineamento composto cubo+ 

estrela+pont.os centrais, para tres fatores, pela frequência com 

que é utilizado. no ajustamento de modelos de superfície deres­

posta de 2a. ordem (ver [5]). Corno se sabe, diversos delinearnen-

tos foram criados para ajustamento de superfícies de resposta. 

Quando o modelo é de la. ordem os delineamentos fatoriais a dois 

níveis, dp tipo 2P sao comumente empregados por sua simplicid~ 

de e parcimônia. No ajustamento de modelos de 2a. ordem um núme 

ro maior de níveis diferentes para cada fator e necessário. Os 

delineamentos compostos constituidos por um cubo zP mais uma 

"estrela" de 2p pontos axiais e k pontos centrais podem ap·re 

sentar diversas propriedades que os tornam recomendados, entre 

elas ortogonalidade e rot:acionalidade, além de parcimônia em ter­

mos de número de pontos experimentais. Conforme o número de pon­

tos centrais acrescentados, esse delineamento pode ser feito ro­

tacional além de ortogonal ou ainda ter precisão uniforme {[ 5 ~-, 

pags. 213-215) ou seja, a variãncia do valor ajustado na origem 

é igual a variância deste valor à distância p = 1, assim se con 

segue valores satisfatórios para os vicias nos coeficientes de 
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regressao devido a pJssiveis termos de ordem mais alta na verdadei 

r a superficie de resposta. Quando p = 3 o delineamento composto 

de 2a. ordem e apresentado na figura abaixo que é clássica na li-

teratura de planejamento de experimentos (ver [lO I ,pãgs .344-346) 

A simulação foi feita assumindo a matriz de planejamen­

to para três fatores de um cubo+estrela, quadro 3.1., porém sem 

fixação particular de k no sentido de se conseguir ortogonali­

dade ou precisão uniforme. 
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QUADRO 3.1. MATRIZ DE PLANEJAMENTO DE UM DELINEAMENTO COMPOSTO 

CUBO + ESTRELA + 4 PONTOS CENTRAIS REPLICADOS. 

1. -1.000 -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 
1. -1.000 -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 
1. -1.000 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 
1. -1.000 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 
1. 1.000 -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 
1. 1.000 -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 
1. 1.000 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 
1. 1.000 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 
1. -1.732 0.000 0.000 o. o. o. 2.999 0.000 0.000 
1. -1.732 0.000 0.000 o. o. o. 2.999 0.000 0.000 
1. 1. 732 0.000 0.000 o. o. o. 2.999 0.000 0.000 
1. ,1. 732 0.000 o.ooo o. o. o. 2.999 0.000 0.000 
1. 0.000 -1.732 o.ooo o. o. o. 0.000 2.999 o.ooo 
1. 0.000 -1.732 0.000 o. o. o. 0.000 2.999 0.000 
1. 0.000 1. 732 0.000 o. o. o. 0.000 2.999 0.000 
1. 0.000 1. 732 0.000 o. o. o. 0.000 2.999 0.000 
1. 0.000 0.000 -1.732 o. o. o. 0.000 o.ooo 2.999 
1. 0.000 0.000 -1.732 o. o. o. 0.000 0.000 2.999 
1. 0.000 0.000 1. 732 o. o. o. 0.000 0.000 2.999 
1. 0.000 0.000 1. 732 o. o. o. 0.000 0.000 2.999 
1. 0.000 o.ooo 0.000 o. o. o. 0.000 0.000 0.000 
1. 0.000 0.000 0.000 o. o. o. 0.000 0.000 0.000 
1. 0.000 0.000 0.000 o. o. o. 0.000 0.000 0.000 
1. 0.000 0.000 0.000 o. o. o. 0.000 0.000 0.000 
1. 0.000 0.000 0.000 o. o. o. 0.000 0.000 0.000 
1. 0.000 0.000 0.000 o. o. o. 0.000 0.000 0.000 
1. 0.000 0.000 0.000 o. o. o. 0.000 0.000 0.000 
1. 0.000 0.000 0.000 o. o. o. o.ooo 0.000 0.000 
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3.2. DESCRIÇÃO DA SIMULAÇÃO MONTE CARLO PARA O MQG-1 E "BOOTS-

TRAP" 

Seja Y .. 
>] 

i=l,2, ... ,18 j=l,2 as respostas originá-

rias de um delineamento cubo+estrela com 3 fatores com 4 pontos 

centrais. Foi feita uma simulação Monte Carla, ajustando-se a 

superfície de respostas de 2a. ordem 

Y .. 
>] 

enquadrada no modelo 2.1.1., com a correlação entre as replic~ 

ções p fixada em 0,9. Os parâmetros Bi i = o '1, 2 I o •• '9 foram 

fixad•s em zero para maior simplificação, sem perda de generali-

dade. O número de repetições Monte Carla e "bootstrap" foram fi-

xadas em 400, cada. Simulou-se primeiramente os procedimentos 

MQG-1 e 11 bootstrap" conforme proposto em [3] no qual a estima 

2 
tiva, s , de a

2
, é dada pelo quadrado media dos resíduos de um 

ajuste por MQO e a de p pela correlação amostral desses resí-

duos separados por replicação, abaixo 

r = 

n 
l: e.le.2 

i=l l l 

, n 2 n 2 
E e. 1 I;e.

2 i=l l i=l 1 

(~.2.1.) 
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Os procedimentos a.l terna ti vos ·foram simuladoq conforme pro-

postos em 2.2. Para cada um dos procedimentos, gerou-se os resí­

duos segundo uma distribuição N(O,l). Posteriormente foi também 

empregada uma mistura de N(O,l) e N(0,4) em proporçoes iguais. 

Os resultados numêricos obtidos na simulação estão resumidos nos 

quadros 3.2. e 3.4. para o procedimento sem correção na distri 

buição N(O,l) e mistura de normais, respectivamente. Os qua-

dros 3.3. e 3.5. mostram os resultados para o procedimento que 

propomos, que incorpora a correçao dos resíduos. 

As médias das estimativas de a 2 e de p,dadas jX)r 5
2 e r, 

foram calculadas para as 400 repetiç.ões Monte Carla resultando 

em 0,643 e 0,763, respectivamente, quando os resíduos provêm de 

N{O,l). P,ara a mistura as estimativas sao 1,727 e 0,598. No pro-

cedirnento alternativo onde estima-se cr
2 

e p por •2 cr e p 

os valores médios obtidos na simulação quando os residuos sao 

oriundos de N(O,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 e r -sao 

bastante inferiores a e p. Os valores verdadeiros destes~ 

râmetros são cr 2 =1,00 e p= 0,9 na situação de resí.duos gera­

dos de NCO,l}, e a
2 

= 2,50 e p= 0,9 na mistura. 

Os números citados e os que constam nos quadros em refe 

rência foram calculados com emprego do programa CUBO.FOR que 

é descrito no apêndice 1. 
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3 • 3 . ANÂLISE COMPAR.l\TlVA DA PERFÓRMANCE DA !U:ORDI\GEM USU!\l POR 'IÍNl­

MOS QUA_DRADOS GENERALIZADOS, COM O "BOOTSTRAP", NO DELINEA­

MENTO COMPOSTO CUBO+ESTRELA. 

3.3.1. OS RESÍDUOS T~ DISTRIBUIÇÃO NORMAL 

A situação em que os resíduos têm distribuição normal 

se constitue na melhor ajustada à abordagem cláss-ica por MQG. 

Comparamos aqui o desempenho dos procedimentos MQG-1 e o "boots 

trap" não corrigido 1 corno em [ 3 ], e incorporando as correções pr~ 

postas na secção 2.2 •• Os resultados são apresentados a seguir. 

O quadro 3.2. apresenta os resultados obtidos por MQG-1 e pelo 

"bootstrap", com os residuos de um ajuste por MQ0 1 sem correção. 

O quadro 3.3. apresenta os resultados obtidos após correção dos 

resíduos conforme 2 .1. 8. e com ~ estimada por 2. 2 .1 .. Os nume­

ras do quadro 3. 2. revelam que o "bootstrap" é superior ao MQG-1, 

embora ambos sej-am otimistas. Já no quadro 3. 3. se vê: que a abo~ 

dagern assintótica com a estimativa adequada de r , e o "bootstrap" 

com as correções dos resíduos são equivalentes e dão resultados 

que podem ser considerados bons, ainda que pareçam manter um pe­

queno vicio, sendo o do MQG-1 negativo e do "bootstrap" positivo. 



48 

QUADRO 3.2. N0MERO DE VEZES EM QUE O INTERVALO DE 90% DE CONFIAN 
ÇA COBRIU O PARÂMETRO, EM 400 REPETIÇÕES MONTE CARLÕ 
E 400 '"BOOTSTRAP'" NO PROCEDIMENTO SEM CORREÇÃO EM RE 
SÍDUOS N(0,1). 

PARÂMETRO . MQO MQG-1 "BOO.TS.TRAP" 

8o 261(65,25%) 315(78,75%) 335(83,75%) 

81 247(61,75%) 297(74,25%) 323(80,75%) 

s2 235 (58, 75%) 299 (74,75%) 336(84,00%) 

83 260 (65,00%) 306 (76,50%) 345(86,25%) 

s4 275(68,75%) 317(79,25%) 339(84,75%) 

85 258 (64,50%) 322(80,50%) 329 (82,25%) 

86 276(69,00%) 321(80,25%) 341(85,25%) 

s7 249 (62,25%) 300 (75,00%) 336(84,00%) 

88 272(68,00%) 319 (79 '75%) 334 (83,50%) 

89 258(64,50%) 307 (76 '75%) 336 (84,00%) 

' 

QUADRO 3.3. NÜMERO DE VEZES EM QUE O INTERVALO DE 90% DE CONFIAN 
ÇA COBRIU 0 PARÂMETRO, EM 400 REPETIÇÕES MONTE CARLÕ 
E 400 "BOOTSTRAP" NO PROCEDIMENTO COM CORREÇÃO EM RE 
S!DUOS N(0,1). 

PARÂMETRO MQO. MQG-1 "BOOTSTRAP" I 
so 300(75,00%) 347 (86, 75%) 366(91,50%) 

81 282 (70,50%) 342 (85,50%) 361(90,25%) 

82 286 (71,50%) 342(85,50%) 369 (92,25%) 

s3 2'95 (73, 75%) 350 (87 ,50%) 373 (93' 25%) 

s4 305(76,25%) 357(89,25%) 367(91,75%) 

ss 302(75,50%) 359 (89 '75%) 368(92,00%) 

86 308 (77 ,00%) 356(89,00%) 371 (92, 75%) 

87 288(72,00%) 339 (84, 75%) 363 (90, 75%) 

88 305(76,25%) 356(89,00%) 367 (91, 75%) 

s9 290(72,50%) 353(88,25%) 374 (93,50%) 
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3.3.2. SITUAÇÃO EM QUE OS RESÍDUOS PROV~M DE UMA MISTURA DE NOR­

MAL N(O,l) COM N(0,4) EM IGUAL PROPORÇÃO. 

Para este caso,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 que os encontrados 

em 3.3.1. com resíduos N{O,l). Assim conclui-se que o MQG-1 e 

um método robusto e quanto ao "bootstrap" esta conclusão já era 

esperada pois ele independe da distribuição. 

QUADRO 3.4. NÚMERO DE VEZES EM QUE O INTERVALO DE 90% DE CONFIAN 
ÇA COBRIU O PARÂMETRO, EM 400 REPETIÇÕES MONTE CARLÕ 
E 400 ''BOOTSTRAP", NO PROCEDIMENTO SEM CORREÇÃO EM 
RESÍDUOS N(0,1) MISTURADOS COM N(0,4) EM IGUAL 
PROPORÇÃO. 

PARÃMETRO MQO MQG-1 "BOOTSTRAP" 

Bo 278(69,50%) 322(80,50%) 330 (82,50%) 

s1 288 (72,00%) 324 (81,00%) 349(87,25%) 

82 294 (73,50%) 328 (82,00%) 349 (87 ,25%) 

s3 274 (68,50%) 314(78,50%) 343 (85, 75%) 

84 261(65,25%) 310 (77 ,50%) 331(82,75%) 

85 277(69,25%) 318(79,50%) 340 (85,00%) 

86 271 (67' 75%) 321(80,25%) 331(82,75%) 

s7 274 (68,50%) 317(79,25%) 347(86,75%) 

s8 290 (72,50%) 323 (80 '75%) 351(87,75%) 

89 293 (73' 25%) 324(81,00%) 352(88,00%) 
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QUADRO 3.5. NÚMERO DE VEZES EM QUE O INTERVALO DE 90% DE CONFIAN 
ÇA COBRIU O PARÂMETRO, EM 400 REPETIÇÕES MONTE CARLO 
E 400 "BOOTSTRAP", NO PROCEDIMENTO COM CORREÇÃO EM 
RESÍDUOS N(0,1) MISTURADOS COM N(0,4) EM IGUAL 
PROPORÇÃO. 

PARÃMETRO MQO MQG-1 "BOOTS.TRAP 11 

60 317(79,25%) 351 (87' 75%) 365(91,25%) 

81 315 (78, 75%) 353 (88,25%) 375(93,75%) 

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

63 304 (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 (92,50%) 

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.~. CONCLUSÃO 

Como resultado final desta simulação pode-se concluir 

que o MQG-1 no contexto do modelo 2.1.1. torna-se significati­

vamente melhor quando é utilizado o estirnador da matriz de covariâncias da-

do p::Jr 2.2.1. .Quanto à téCnica"bootstrap" pode-se afirmar que no pro-

cedimento em que não se faz correção a sua aplicação melhora os 

resultados obtidos com o MQG-1 usual. Contudo, quando se faz a 

correção dos resíduos o seu desempenho é equivalente ao MQG-loo~ 

rígido o qual como vimos é bom. 
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4. APLICAÇÃO A UM CASO REAL 

4 .l. O PROBLEMA 

Um estudo sobre as propriedades do sorgo envolve o des-

cascamento deste cereal em um certo tipo de moinho e considera a 

influência de três fatores sobre o rendimento, Y. Estes fatores 

sao o tempo de condicionamento T, o teor de umidade U e o tem 

po de descascamento o. cada um dos fatores foi delineado com 

três nlveis, 6h, 12h e 24h para T; 14%, 15% e 16% para U e 

2min, 3rnin e 4min para o. Um experimento fatorial 3 3 foi exe-

cutado com duas replicações. Entretanto, por impossibilidade té~ 

nica as replicações não foram aleatorizadas ou seja uma unidade 

experimental aleatória (certa quantidade de sorgo) era tomada e 

um tratamento aplicado às duas unidades amostrais ( metade da 

porção de sorgo) provenientes da mesma unidade experimental. Co-

mo se pode observar pela descrição, existe a possibilidade 

geração de.correlação entre as replicações dentro de cada 

embora matendo-se independência fora desses grupos. Assim 

da 

par 
- ' 
este 

problema enquadra-se no modelo 2.1.1., já descrito. O quadro 4.1. 

mostra os dados do experimento. 
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QUADRO 4.1. DADOS ORIGINAIS DO EXPERIMENTO COM OS NÍVEIS DE T, U 

e D REPARAMETRIZADOS 

TEMPO DE 
I 

TIDR DE TEMPO DE RENDIMENID POR 

CONDICIONI\t1EN'JJJ T UMIDADE u DESCASCAMENI'O D REPLICACÃO 

6h l2h 24h 14% 15% 16% 2min 3min 4min la. 2a. 

l -1,333 - - -1 - - -1 - - 79,51 79,18 

2 -1,333 - - -1 - - - o - 74170 74,98 

3 -1,333 - - -1 - - - - 1 71,32 71,23 

4 -1,333 - - - o - -1 - - 78,86 80,35 

5 -1,333 - - - o - - o - 77,03 71,66 

6 -1,333 - - - o - - - l 67,68 65,87 

7 -1,333 - - - - l -1 - - 83,37 83,78 

8 -1,333 - - - - 1 - o - 81,19 81,57 

9 -1,333 - - - - l - - l 74,08 74,24 

lO - -0,333 - -1 - - -1 - - 72,91 72,63 

ll - -0,333 - -1 - - - o - 65,35 62,90 

12 - -0,333 - ~1 - - - - l 36,14 34,56 

13 - -0,333 - - o - -1 - - 68,88 70,04 

14 - -o ,333 - - o - - o - 57,96 59,53 

15 - -0,333 - - o - - - 1 46,01 46,37 

16 - -0,333 - - - 1 -1 - - 78,59 79,22 

17 - -0,333 - - - 1 - o - 75,07 74,67 

18 - -0,333 - - - l - - l 73,02 72,75 

19 - - 1,667 -1 - - -1 - - 76,60 79,49 

20 - - 1,667 -1 - - - o - 72,51 72,27 

21 - - 1,667 -1 - - - - 1 62,20 62,10 

22 - - 1,667 - o - -1 - - 84,36 83,52 

23 - - 1,667 - o - - o - 76,16 75,46 

24 - - 1,667 - o - - - l 68,78 66,75 

25 - - 1,667 - - l -1 - - 79,92 80,03 

26 - - 1,667 - - l - o - 75,27 76,49 

27 - - 1,667 - - 1 - - 1 73,43 75,50 
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4.2. O RJUSTAMENTO 

A_os dados do quadro 4.1., utilizando-se o "MINITAB", fez--

se uma anãlise de regressão. De início ajustou--se um polinômio 

completo do 29 grau com as 9 variáveis T,U,D,TU,TD}ID,T2,u
2
eo

2 
ve-

rificando-se um bom ajustamento, ainda que várias variâveis nao 

fossem significativas nos níveis estabelecidos. Após a elimina-

ção de TU, TD e o
2 2 e feito novo ajuste, U mostrou-se signifi-

cativa a 5% mas nao a 1%. Por outro lado, aplicando-se a técnica 

·* "bootstrap", neste particular, obtém-se t* = S ;s = 1,66 quando 

se faz n* = 1000 repetições "bootstrap", com •• s e s respecti 

varnente a média e o desvio padrão do conjunto das 1000 estimati­

vas "bootstrap" do coeficiente verdadeiro de u 2 . Assim, com 

base neste critério u 2 também foi eliminada. 

Tem-se, então 5 variáveis significativas a 1% que sao 

2 T,U,D,UD e T . A equação de regressão, çom 2 8 • R = 0,76 , e 

• 
Y~62,2- 2,53T + 4,77U- 7,48D + 3,37UD + 5,9ST 2 • 

Examinando-se o gráfico resíduos contra valores ajustados (Fig .5) 

observa-se uma distribuição satisfatória dos resíduos, que pare-

ce nao indicar desajuste do modelo adotado. Os resíduos mostram-

se aos pares, o que vem revelar uma possível correlação entre as 

replicações. O gráfico normal dos resíduos (Fig.6) mostra uma 
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tendência para a linha reta., configurando ass·im uma situação de 

normalidade nos residuos, ex·ceto talvez no extremo inferior. Nos 

residuos separados por replicação, tem-se urna correlação entre 

os dois conjuntos de 0,954, e o gráfico dos resíduos da la. re-

plicação contra os da 2a. mostra claramente, pela tendência a 

uma linha reta, esta forte correlação positiva. 

flliUfiA ... , 

GR.Óng~ IIESIÓ<Ios X VALORES .uusDOOS 

,. 
~ J 

I ·' 
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4.3. A AMBIGÜIDADE ENTRE CORRELAÇÃO E DESAJUSTAMENTO 

O ajuste de modelos de regressao e posterior análise e~ 

tatistica dos resultados pressupõem, em geral, algumas suposi-

ções básicas sobre a adequação do modelo escolhido 1 e sobre a e~ 

trutura estatística dos erros aleatórios. Tais suposições devem, 

na medida do possível, ser verl.ficadas experimentalmente. 

Os testes de desajustamento (lack-of-fit), permitem ve-

rificar o ajuste.do modelo aos dados, num contexto em que se dis 

põe de replicações genuínas (ver [6 ],pág.35). 

Contudo, se existe algum tipo de correlação 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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desa;just'<3,I1Jento pode indicar falta de ajuste, replicações_ correl~ 

cionadas ou ambos. Freqüentemente em experimentos com replicaçã~ 

por descuido ou impos-sibilidade técnica criam-se condiçÕes para o 

surgimento de correlação entre as replicações. 

No problema por n6s abordado, o experimento foi desen-

volvido sem aleatorização das replicações ; assim, uma estrutura 

de correlação do tipo descrito abaixo pode ocorrer entre as 2n 

respostas, 

[1 se i= j 

Cor r (E • , E . ) = < p se i=j -l. 
~ J lo c/c para i = 1, 2, 3 , ... , 2n 

' 

O teste de desajustamento aplicado ao ajuste com as cin 

co variãveis significativas dado no quadro 4.2., abaixo,resultou 

significativo. 

QUADRO 4. 2. ANliLISE DA VARIJ\NCIA (MOSTRANDO O DESAJUSTAMENTO) 

FONTE DE VARIAÇÃO G.L. s .Q. Q .M. F 

REGRESSÃO 5 4748,060 949,61 31,72 

RESIDUAL 48 1437,290 29,94 

DESAJUSTAMENTO 21 1403,522 66,83 53,47 

ERRO PURO 27 33,76.8 1., 25 

' 
TOTAL 53 6185,350 I ·- ' 
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4.4. ESTIMATIVAS E DESVIOS PADRÀO DOS PARAMETROS 

A partir dos dados do quadro 4 .1., as est·imativas dos p~ 

râmetros da superfície quadrática de respostas 

foram obtidas por MQO, sendo que várias variáveis foram elimina-

das na análise de regressão. Sabe-se, pelo resultado 2.1.5., que 

essas estimativas são iguais às obtidas por MQG-1. A matriz de 

variâncias-covariâncias do ajuste por MQG-1 

foi obtida substituindo-se a
2 e p em 2.1.7. pelas est·irnati-

vas dadas, respectivamente, pelos resultados 2.1.14. e 2.1.16 

• 
ou seja, e p~0,96l. 

O "bootstrap" foi aplicado aos resíduos do ajuste cor 

rígidos pelo fator 

' 

conforme resultado 2.1.8., com p substituldo pela estimativa 

dada pelo r e sul ta do 2 .1.16 .. o número de repetições foi n*= lO 00. 
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Os resultados ·sao mostrados nos quadros 4.3. e 4.4., respectiva­

mente para MQG-1 e "bootstrap" .. Contém estimativas dos parâm~ 

tros, desvios padrão das estimativas e intervalos de confiança 

nos níveis de 0,90 e 0,95, para os dois casos. Os numeras foram 

obtidos com o programa MQGARS.FQR, descrito no apêndice 2 . 

QUADRO 4.3. RESULTADOS POR MQG-1 

-
PARIIMErnoS si s .. INI' .DE 0,90 DE CONF. INr.DE 0,95 DE mNF. 

ll 

Bo 62,194 2,175278 [58,544;65,8441 [57,818;66,5711 

s1 -2,533 1,059770 [-4,311;-0, 7551 [-4,665;-0,4011 

82 4,767 1,362563 [ 2,480; 7,0531 [ 2,025; 7,5081 

83 -7,478 1,362563 [-9,764;-5,1911 [-1o, 219 ;-4, 736 I 

84 3,370 1,668791 [ 0,569; 6,1701 [ 0,012; 6,7271 

Bs 5,947 1,201665 [ 3,930; 7 ,963] [ 3,528; 8,3641 

QUADRO 4.4. RESULTADOS POR 11 BOOTSTRAP" n* = 1000 

PARÂMETROS ãr médío 5
ii 

INr.DE 0,90 DE ffiNF. INr.DE 0,95 DE CONll'. 

Bo 62,226 2,133121 !58,648;65, 766 I [58,013;66 ,353 I 

sl -2,546 1,039806 !-4,241;-0,883 I [-4 ,551;-0 ,5311 

82 4,752 1,322487 I 2,553; 6,986 I [ 2,085; 7,3321 

83 -7,500 1,290475 !-9,680;-5,419 I [-9,947;-4,9171 

84 3,406 1,664950 [ 0,714; 6,2881 [ 0,327; 6,883 I 

Bs 5,922 1,210724 I 3,861; 7,838 I I 3,491; 8,183 I 
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4 • 5 . CONCLUSÃO 

Os numeres finais· mostram que o procedimento "J::x::ctstrap", 

que é independente da distribuição, apresenta uma performance 

equivalente ao MQG-1. 



60 

APllNDICE I PROGRAMA CUBO·FOR 

Este é o programa para a simulação descrita no Capítulo 

III. Na sua composição fazem parte sub-~tilas do SSP para opera-

çoes matriciais, e também outras construídas para gerar misturas 

de normais e calcular produtos matriciais. Na forma aqui apreseg 

tada lê as matrizes de planejamento com replicação em FOR~3.DAT 

e sem replicação em FOR~l.DAT e faz a simulação em resíduos de 

N(O,l) com o procedimento corrigido, gerando os números do qua-

dro 3.3 •• Para os resíduos- oriundos da mistura de normais estes 

valores são gerados pela sub-IDtina NORCON.FOR, construída rara 

este fim, então o laço situado sob o comentário "gerando os re-

síduos" é ignorado. A sua execuçao produz os números do quadro 

3.5 .. No procedimento sem correçao, a versao correspondente, ca! 

cula a estimativa de cr 2 , $
2 igual ao quadrado médio dos resí­

duos do ajuste MQO, e a correlação amostral desses resíduos se-

parados por replicação, r. Assim os ajustes separados não sao 

feitos. Obtém-se desta forma os números de 3.2. e finalmente qu~ 

do se chama NORCON.FOR para gerar a mistura de normais em sub~ 

tituição a geração de reslduos N(O,l) tem-se os resultados do 

quadro 3. 5 .. A listagem é a que segue. 
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·········~············································ ••••••••••••• .............. 
••••••••••••• 

::uaa.roR ·········if··· .. ••••••••••••• . ............. . 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DIMENSIDN X(36 1 !0) 1 rCl6 1 1),SB~(I0) 1 V~~Xf1Q 1 10)o 
CC10,36),EBSCl6),f3S(Jó),!(J6),Xt(IO,J6l,S;(35,Jb) 
DIM~NSION X!XCt0r101rXfXT(lü•3ó1of~(tO•~b}rVXGX(JnrtOlo 

L1(J0)rM1(10),~CH0C10 1 1),LC10l,~(l~l,~Of10l,S1(10)r 
tS0C10JrtS1(1~J,~I0(10),f.S0(1~),E!l(1°},ES1(10)r 

lCH0(36 1 1),[C~O(l6 1 1J 1 r:u~TO(IOl,I:nNT1t10) 1 ICO~t8(10) 
OtMEnS!ON REP1(1H) 1 REP2(1B) 1 A~P0(10) 1 A~Pt(10) 1 A~BS{l0) 1 
S~HP0(10) 1 ~4HPt(t0) 1 SAMB~(lO),A~P03{fn),AMPtA(10) 1 A~BSB(l0) 1 
J.UX(l Oll0) 1 BS(! onn, l 0} 1 I:1JIJT1( 1 O) 1 I :oNTS t 1 O) 

c 
c 
c 
c 
c 
c 
c 

DtMENSION 1'1(1 ~, 10) 1 rJf{l ~~ t81t ;oi!"'( 1 ,, tn), l'llfl'll!( l!h 181, YRt ( 18,1), 
X:RZ( 18,1 ),RP.I t 1<1), BR2{ 10}, fCIH<1C 18,1) • '{(:'t!R2(19o1l,~CHR1 ( 19, 1), 
ECt:IR2(SB,2) 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• c 
****** ENTRANDO :OH OS P~RA~~TROS ~ ARGUM~NTOS ***** C 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• c 

Type: S 
fO~M~T{•ttf** E~TRt RHO *****') 
ACCEPT to, RHO 
FOft~Af(G) 

trPE 15 
fOKMAT('***** EN1RE VARIANCIA ****') 
A~cgPT te,srG~A2 

FQRMAf(';;) 
lh:RHOu2 
tRKO ~ SQAT(l.O • 8) 
5IGMAzSQRT(SlGHA2J 
Pt•3•1415926 
N•36 
MCZ10 
MS AzO 
fo'ISS=o 
Nt•t 
H.N:~:JS 

n~:FLOAT(tl) 

F!ll"lh:rLOi\!{ 'fN} 
PtiC:>FLOA.T( •I C) 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
******* LE;OOO A .'IATRlz OE PLAIIEJAMa;('lf<1 I;"M f0R03.DA! J.lõ'U 

···········~············································· 
DO 50 t=l,J6 
KgA0(3 1 30) (XCI.J),J=1,1~) 

fOkMAT(PJ.y 1)F7.J 13f4.o,Jf8.5) 
C~MTitHIE 

***************"H"***.**** **********"*"**"**********•*1tlt4.t•4 
••*****•* CALCIJ[.O D&, MATRiz (XtY} TrJV ""*•***' 

·····~······~············································· 

c 
' c 

c 
c 
c 
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CALL MPRD(XTrX,XTX•NCrNr~SlrMSBr~C) 
C~~L M1NV(XTX 1 NC 1 DrL 1 ~) 

•• llltllttttttttt.tttttttltttttttttttltttttttttMtttttttttt 
ttttttlt CALCULO DA 'fil.lRlZ CX'OP'V.xr ••••••••• ............................................................. 

................................................................ 
tUt LE:NOO l ~<~ATRiz DE: PLII.NLJAi~E:HTJ- s~,_. REPLI;:ACJ\Cl ****• 
**** EH fOROt.O~T PII.RA ~$ II.JUST[S S&~A~II.OOS DAS ttttt 
ntt tAS~ E: 2AS., REPLIC ... COE:S ••••• 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DO 70 1:1,18 
REA0(1,60) (Wcl,J) 1 J=1 1 10) 

60 f0R"A f ( f'3. O r 3 ~7. 3, l f' 4 .,O 1 JP'8 • 5) 
10 C()NUHIIE: 

O• 
O• 
O• 
O· 
C• 
o 

........................................................... 
ttttt CONCt:tlTRII.NDO ,I,S OP~RACOF;S lo!URlC"IIIS f'OPA ••n••• 
ut•• 00 E:LO "'OlHE; CARLO tt•tttll-

••**************••*****•***********'*********'*•*****'**** 

CALL 
CU.L 
CUL 
CALtL 

MfRII.(~,wr,MN,~C,~SA} 
HPROl ""f, w, Yof'lrj, NC, ~~. MSA, ~SA, N:•) 
MINV ""lW1 NC,D 1L1H) 
Pors c oHw, wr, ri rwr, n.:=•, ~c, MNJ 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
***"***** A SIMUL~CAO ~ON'l'E: C~Rr.o •••••••• 

·························································~· 
fyPE 80 

c 
c 
c 

c 
c 
o 
c 
c 

c 
c 
c 
c 

c 
c 
c 

SO fO"~AT(• ••• g~tRE NMC (R~PS• H CA~~Ol v H6S (R~PS.BOJTS.) '**') 
ACCF.Pf 82, NMC, NBS 

82 fORMAff2G) 
trPE e6 

86 f"OR"'ATC'••••• ENTRE A SE!1ENTE tflttt·'} 
li:'CEPT 88,ISf'EO 

88 F'Q~H4AT(l) 

CA~L S&TRAn{ISEEOJ 

............................................................. 
******* OS Ll~ITES 0~ 0.,90 PARA OS [NTE~VS. DDOTSTRAP •••~•• 

............................................................... 
EI~sco.OStNBS+l.O 

i:SBS•t'1.,;95tri8S 
TYPE 89 1 ElBS, ESBS 
fORMA!(' ~IMITES SA0'r2FS.t) 

............................................................. 
lltlltlt z~8ANúO OS ACU~ULAODR~~ •••••••• ............................................................. 
()O 90 ht,lO 
lCONTO(l)=O 
1COHT1(1).:;0 

c 
c 
c 

c 
c 
c 



C• 

IC'ONfB(t)•O 
SlMPO(I)aO.:O 
.U.MP1(l)•o .. o 
CGNUNUE: 
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•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
tu•• INICIO 00 E:LiJ "!O .. TE:•ClRLO uu• 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 

···································4······················ •••••• tE:RANOO OS A,CIJ1411LA00RF:S QO CALC''l.O DAS ltt•t• 

UIUit !:SriHATIV,.S V.'-R;.tt E R• DA 'I'ARIANC:IA E CO&:r. un• 
****** DE CORREL~ClO ***** 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
52&:Rt•O.G 
52f:R:2•o.,o 
SCHtR2•o.o 
sr.tts•o .. o 
6ER2GO.,O 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• ******* GERANDO OS R~SIOJfJS tunt 

DO 92 ht,!"'N 
UtmRAN(IS(:EO) 
ll2a=:RAN(ISEEOJ 

zl•SORT( •2.,0•.\LOQ( 111)) ttCOS( 2. D* ~·r..n21 
Z2• SQRT( •2 • Od.LOG { U 1 ) )ttSI N ( 2,. O •? ltt 11 2l 

E(2•I-1)=ztttSIG~A 

t{21tl):(RHO•Zl+TRHOttZ2)ttSIG~A 

............................................................. 
•••••••• Gf:RANOO os 'C I s ••••••••• 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
Dll 94 I•t,:l 

Y{l,l):E(l) 
94 COHTTNUE: 

C· 
C• 
C• 
c 
C• 

···································~······················ 1tUtttt SEPA~A.NDO OS y•S NII.S l)ti'S· R~"Pt.ICo\COES ••••• 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
OD 95 I=1,~N 

YR1(l,1):J(2•I•1,1) 
YR2(l,t):YC2*1,1) 

95 cetNTINlJE; 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
ttttttutt Ct Vt::TO!t ~CHO DAS t:;STI.'!ATIVII.S M'101MQG•t ***** 
··········································*·············· 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 



C• 
c• 
C• 

•• c· 
C• 
C• 
C· 
C• 

C• 
C• 
C• 
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••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
..... o VztOR yCHO DAS R.E:SPC'JSh.S !õ'M IIQO/.",QG•t •••• 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
C ll.L HPRO ( lC r 6CHO, yCKO, N r IH.!·, MSA, "'SS, N 11 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
******** O VETOR ~:Ko OJS R~STOUOS ~~ MQO/~OG•l ***** 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
00 96 I•1,ll 

ECHO(l,t)cY(l,t)•YCHOCI,l) 
COHUPHJE 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
IUit** f',J.ZENOO OS ~JUSII:::S CO"'~ AS R.f.Pf.l!"AC:JE:S u•uu• 
lU*•** SEPARADA.> PARJ. SE OSTF'.R e:SIIIUTTVA DE ******** 
1111111 SIGMA~ r ~E PHO ******** 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
•••••••••••••• OS PARAHE:l'A:OS 

ClLoL HPRO( IIU'W1 1 yRt, BP 1, !<~C, 14N, ~Sl, ."''SA, "'t' 
CALL HPRO(~fWT 1 YR2 1 6R2 1 NC 1 MN 1 M~A 1 HSB 1 "'1' 

•••••••••••••• 
CALL HPRD(~ 1 BR1,yCHRl,MH,NC,~SA,"''SB,HI) 
ClLL MPRO( ~,BR2, 'tC'iR2, 0(0: 1 nc, ."''S.\1 ~S;3,' 1 Nl) 

••••••••••••••• OS R~SlOUOõ 

OQ 98 I=t 1 .1N 
!CHRl{I 1 1)=YR1(I,I)•YCHR1(1 1 t) 
!CHR2(I•tl=lP2(I,tJ•rC~R2(Ir1) 

$tR1•Sr.Rl•€CHRlCitll 
SER2=SER2+P.C~R2(I,2l 

S2ER1•S1ERI~ECHR1(I 1 1J••2 
S2ER2=S lCR2t t:Ctl R 2 (I 1 1 J ** 2 
SER1R2cSERtR2+E~HRt{l 1 l)•€CHP2CI,1' 

COHTINUE: 

·······································~··················· ******* AS VARIA~'=·H,S OtHIDAS NOS I\J11STC:S SE:PA.RADOS ***'* 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
VlRCHt~S2ERtiR.ó 

V~RCH2~S2~R21B.n 

VlRCH~O.S•{VARCHt•VARCH:) 

SYI.RCH:SVARCti tV411Cfi 

********** O COEfiCIENft DE CORPt~ACAO rAMOSfRAL) ****'*'** 

tt~SER 1 R2/S I~Rl' ( S2ER I •S2ER 2) 
SRKSR+R 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 
c 
c 

c 

. . 

c 

c 
c 
c 

c 

c 



f 
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••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
**''***'' CALCUL~HOO O CO&ri~IE~ft t~1 tltttlltttlttltlftt 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
ttttt A MATRIZ DE VARIA~CIAS•eOV~RIAHC!~S MQO *''''''*'* 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DO 97 Iat,lO 

DO 97 J:t,!O 
Vlf~(I,J)=VARCHtXTl(I,J) 

CONTINUE 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
111 O ERRO DE: .t!o!OSTRAGE."', NiJ ~IVfL I),QO, OE CIEST. "'Q'J uu 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DO 99 Izt,tO 

SO(I)zSQRTrYXTX(I,I)) 
rsociJct.7os•scci> 

···············································~··········· **** AMPLITUO~S DDS INTS. E V~Rrrr:~C~O DA INCLUSAD *** 
**** DOS N.RA"(ETROS 1105 HlTF.RVALJS *** 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DD tOO 1=1,10 
EIOil)=RCilO(I,1)•TSQ(I} 
ESOCI)=BCHn(I,1l•TSO(l) 
A~PO(l)~2.0tTSOfl) 

.SI.MPO(l):f,'i.U!Pn{l) • Al4"PQ(I} 
Ir (EIO(I).GT.c.O.QR.~SO(l),.LT.O.O) Gn TO 100 
lCONToCI}~ICO~IO(ll+1 

100 CDNTINtl€ 

102 ,. 
C· ,. ,. 
C· 

104 

' C· 

C· 
C· ,. 

DO 102 I=t,JO 
DO 102 Ja:t,lO 

···································~······················· *"**** A Mr\IRiz Ot: VAF.U~c·US•COí'lR.rA"CfAS POR l!QG•l •••••• 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
YXGX(lfJ)=A•VxTx(lfJ) 
CONTINUE: 

*****************v•••••••••••••••••••••••••••-************* 
tU+ 0 E:RRO OJõ; ~MOSTR"-GO::"·• NO NlYE:t.. 0.9n1 ?/CIF:Sl• M!~G•l u 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DO 1C4 1,.1,10 

Sl(l):SQRI(YXGX(I,l)} 
TSt(Ilzt.70B*St(Il 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
eu OS LIMITES l"'E 0•90 Ot:: CONF'Ii\t~CA. PIA~ e:sr. MGIGool uh 
*** E V&RifiC~CAO O"- IN:LUSAO DOS PARAMrTROS NOS I~IS. **'"* 
••••••••c•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••~ 

/ 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 

' c 

' c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 
c 
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DD 108 hl, lO 
Ct 1 (I) =HCHI:I(lf 1} .. TSl (O 
!S1(1J=UCHO(l,1)tTSlíl} 
lMPt(l)~2.0•TSl(l) 

S~KPt(l)=SA~Pt(TJ+lMPt{l] 

rrcEitCIJ~Gr.o.o.nR.€St(IJ.~r.o.o) ao '" tos 
lCONTt(ll=ICONTI(l)tl 
CO!fTINUE 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
tttt O FATOR DE CORRE:AQ DOS RESIOJus H~G-1 ********** 
tttt CALCUl.AOO COH SlSf; NOS Gf, 1 S tttttu ••• 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• **** O VE!~R ECH~ DOS RESIOUOS ~CO/~Q~•' CüRRIGIOOS ****** 
**** PELO F'TOR D~ :ORRECAO DOS GR,US O~ LIBERDADE ****** 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DO 120 1•1,36 
ECHO(l,tJ~(l(I,l)•tCHO(I,1))tFC 

120 CONTINUE 
C• 

!lO 
C· 
C• 
C• 

150 
c 
C· 
c 
C• 
C· ... 
C• 
C· 
C• 

•· •· 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
******* D SQOTStRAP ******"' 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DO 130 1:1,10 
ICDNTI(l)=il.O 
ICONTS(l)cil,..O 
CONTINUE 

*************** INICIO 00 €LO DO BJOTST~AP **************"'* 

00 200 Jc1 1tle5 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• ********** GEf!.lNPO 05 RE5IDUI"JS SOJ'fS'!'R~PS ttltlilttt 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DO ISO Izt 1 ,'!N 
U•RUI( ISEEOJ 
K•z•INTCtS•U +t.c) 
~S5(2•l•t)=~CHO(K~t.t) 

EBSt2tlpE:.::HocK.t) 
CONTINUE 

·····················~····································· ******* Gr.P.t,HOO OS PSE;Uf'IO .. i)A.';lOS •**•***** ............................................................ 
tHt 160 I•lt 36 
Y~S(I)~X:HO(I.tJ•EAS(l) 

··································~························ ******** O VETOR nas DAS esrs. RODrsrRAD DOS PARA~ETROS ••• 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 

. J 

c 
c 
c 
c 

c 
c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 
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••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
111 VtRIFICACAO DA INCLUS~O O~ PARA~~TR~ NO INTERVALO *'*** 
························~·································· 
DrJ 195 X•lrlO 
IF (BBS(l).~t.O.,O) GO TO 190 
IF CSBS(l).GT.D.O) GO TO 192 
GO ro t95 

!90 ICONTICI)=ICONTI(I)tl 
(;0 TO 195 

192 1CONTS(l)~ICONTSCI)t1 

195 CONTINUE: 
200 C:O"TINUE: ,, 
~ tlttttlltltt FI~ 00 ELO SOOTST~Ar ************************* 
e' 

,. 
250 
e 
e 
e' 

OD 210 1=1,10 
Ir (ICONTI ( 1) .LT .. rt&S.,OR. ICONTS( 1) .•GT .·ESBS) GO TO 210 
ICONTB(l)~ICO~r;(l)~l 

CONTINUE: 
CONTIIWE 

************* FIM 00 ELJ ~ONT~·C~RLU *********************' 

FHMCcrLQAT(HMC) 
DO 155 l=t, 10 

IIUI AMPLITUDES MEDU.S PARA AS N'!:• R~Pc:. /1\0NTE CARLO UHt 

lo ~p OB (I) =SAMPQ (I} I f'1fMC 
AMPtB(I)=S~MPt(l)/f~MC 

2S5 COHUNUE: ,, ,, 
,C 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
******** Rf.SUI.fA.OOS GP.~'~AIS *"""**** ............................................................... 
D::> 270 I•t, lf> 

TYPE: 2bO,lCONTO(Il 1 I:nNTt(T),ICJ~T~(T) 
260 f0RMAT(7X,'~U0•',I4 1 7X,'~~G·t•',IA,,X,'BTS:',I4) 

tYPE 265, kMPOB(I)oh~rt~(I) 

265 fOtH!'-T(' 11. H Mtl0=' 1f1C.óo' A. M M0~""1"''•fJ0.6) 
270 CONTINUE 

V,_RCHM•SVA.RCH,N~C 

R"UrSR/NI"C 
tYP~ 26B,VARCHM,P''•N14C 

268 Fo~HAT(' VAR HED • •,P10.ó 1
1 RHO ~~O"' •,rto.6, 1 NMC= •,li) 

5TOP ... 

c 
c 
c 

c 
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APENDICE II - PROGRAMA MQGARS.FOR 

Lê os dados do problema rea:l no ·arquivo MAPL6Y .DAT, onde 

consta a matriz de planejamento e as respostas observadas, e cal 

cula os resultados que cornpoem os quadros 4.1. e 4.2 •• Da mesma 

forma que o CUBO.FOR, possui na sua composição sub-rotinas SSP 

de operações matriciais, além de outras específicas de produto 

matricial que necessitou-se criar. A listagem é a que segue. 



,. ,. ,. ,. ,. ,. ,. 

,. ,. ,. 
C• ,. 

5 .. 
' C· 

c 

c ,. 

lO 
40 

c 
c· 
c 
c 

C· 

• 
• 
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••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
••••• • ••••• 
11111 M Q G ~ R 5 , ~ O R •*•••• 
••••• • ••••• 
DI"ENSION K(54,7),t(54,1J,yC~1(~4,1),~S~(6),6BS2{6),BCHl(h,l}, 
t:Ctit( 54 1 1 J 1 C( f> 1 "õ4) 1 í.:RS( 5 \} 1 :t'kS( ~4) 1 SP.~(~) 1 SB52( !\) 1 X8( D} 1 VAS(ó) 
OIMENSION SPB5(6t6l,cnVC28t2~1tXT(Sr51)oTG(6r54}tXTX(ótblt~l(b) 1 
Kl(6),SG(54 1 54),L(54),~(S4),VXTX(6,ó) 

• •••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• ,... c 
******* E:NfftiNOU C'~M OS PARA~ETR'JS e: ADGU11.ENfUS ttu•• C 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• c 
H•54 
HC•6 
MSA•O 
MS8•0 
Nla1 
IOt•27 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• **** ENT~ANDO COM O CO~F. 0[ CO~RZ~ACAO f. VARIA~CIA ***** 
*"** OET~;R~INADOS f'OR,.. OU P~OGtH.~A, NO "INITAB, A ••••• 
**"* Pr..RTIR oOS REStoUOS DE ~TUS!~S S~P!R~QOS COM AS ***** 
**** lAS• g 2AS. R~P~IC~C~ES ***** 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
T~Pe: S 
FOR~AT('••••• E~TRE CO~ RHOCH E SI~CH?. ****'} 
ACCEPf t0 1 RiiCCii,Sl:.iCH2 
f'ORJ4AT( 2G) 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
********** O CO&f!CI~NTE A ********** 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
l•(I,.:O:+RHOCIIJ•SIGCH2. 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• ****'*** [IE;N'OO A Hl\fRiz Ot.. PúA"~t:JA.~;::"'f!'l "' O VF::!OR DE ••••• 
••****• RE:SPQSf.I,S ~ F,.~ '!APLbl.OJI Uf** ................................................................ 

DO 40 1=1,54 
REA0(6,30} ((X(l,JJ,J.;l,ó),I(I,t)) 
FORMAT(f).OrfQ.5•Jf4.0rf9.S,F~.,) 

CONTINUE 

................................................................. 
*****"* CALCVúl) or..· ·tAtRI7, CX'JtJI"V ****"**** 

········~·················································· 
CALL HTRA(X, x1'1 N, f! O:, !'ISA.) 
CALL ~rRD( .<r, X, ~TX, NC, N, ~SA, :.ts8, 11::] 
CA~L HINV(XTX,NC,Dt 1 Llr~t) 

/ 

c 
c 
c 
c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 
c 

c 

c 
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••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
****** A ~ATRIZ DE V~Rih~CIAS•r.OVtRl'N~IhS M~G·l ***** 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
DO 47 I11t,ó 

DD 41 J•t,6 
VXTX{l,J)~AtXTX(I,J) 

47 CONTIPHJr. 

5I 
61 

C· 
C• 
c 
c 
C· 

c 
C· 
C• 
C• 
C• 

• 
•• c 

C· 
C· 
C• 

C· 
C· 
C· 
C· 
C· 

c 
C· 
c ,, 
C• 
C· 

100 
c 
C• 
c 
c 
c 
c 
C· 

120 ... 

DO 61 I•t 1 6 
DO 51 J•I,6 

TYPt 51. I,J,VXTX(I,J) 
rORMAT(' COVf',Itrllr')"''•P'10 1 6) 
CONTINUE 

········································~················ ***"."******* A 'lo\!Rlz (.'('X)TNV.xt ••••••••••••••••• 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 

c . 
" c 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• c 
***** O VETOR BCHI DOS ?~RAM~TROS ~SlTM~DOS POR MOG•t *** C 

···············~········~·············~·················· c 
CALL Port(C,y,8CH1,~C,N,Nt) 
UPI!: BO, OCHI ( 1 r t) 1 OCtll( 2 1 1) ,~CHl( 3, ll, ~CH1( 4, 1) ,P>CHI( 5, ll r BCHl 
C 6r t} 
roR~ATC6rto.6l 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• c ***** O VEIOk yCHI OOS U.LOPES AJl.I.Sl'AnQ«: POR ~0~ ... 1 .. ,, C 

···································~·····················~ c 

·················~·························~·············· c •••••• 0 fATOR DE: :ORRE::;.;..Q 0.)5 Pf:SirlUr'IS MQG•l "*""**** C 
............................................................ c 

rCaSQRf(N/(tl-6.-01t(I.O+RH0CH))I 

................................................................ c 
***** O VETCfl E:Ct-i1 OOS R~SIOU~$ OIJ AJUSTE: I(QG-1 **"**' C 
UUI CO~ A CORPfO.O DOS GRAUS OP:: !.1fi~R"~AO~ •111•• C 

··················-····················~·················· c 
O() 100 1•1,54 
E~Hl(Ir1)W(t(Ir1J•lCH1(lr1))*~C 

CONTINUE; 

........................................... ~ .................. . 
•••••• •••••• o BJOTSTRI\P 

....... ....... ....... . ....... .............................................................. 
l'ypf: 12D 
~OKHAI(• (1t~e: N6S ·fiEPETICOE5 AOOr~t~A 0 S•') 

AC!t~PT 13,,!-iSS 
FOIH'IA.T(G) 
UP~ 135 

c 
c 
c 
c 
c 

c 
c 
c 



135 

140 

••• 
... 
C· 
C• 
C· 
C· 
C· 

ISO 
c 
C· 
C· 
c 
C· ... 
C· 
c 
C• 
c 
c 

... 
c 
C· 
c 
c 
c 
C· 

7l. 

FoAM.Ar( 1. ENTF€ A SEMEt.JT€ ') 
ACCEPT 14o, tseEo 
FOtU4lr( 1) 
CA~L SETRAN{(SEED) 
00 t9fi I•t,6 
SSS( l) •0 .. 0 
:S!Ui2(Ip:o .. o 
00 t'ilB 1•1,6 

DO _t9B J:t,.6 
5P6S(I,Jl•O.O 

CONTINUe: 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
****** INICIO Or:l ELO snoTSTRA.P ***** 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
11111111 Gt;P:ANDO OS P.e:SlOUOS tiflOfSTIHP ••••••• 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
UO 150 I~::l,"'N 

U•RAN( 1S€t:D) 
K•4•INT(27tU +t) 
~BS(2ti-t)~[CHtCK•t,t) 

E9S(2tl)•E:Ht(~ 0 1) 

COHTltWt 

····························~···························· *****'*'*** GEPAP<DO OS PSE:liOlJooOo\UO~ **'***•••••••• 
···································*·~··················· 
1)0 160 1~1,54 
Y8S(l)zYCHt(I 1 1)+E3S(l) 

·····································~···················· ** O VEIOR B.OS OUS r.lRA'·~~~t'ROS E:Sri'~IIDf'lS PELO BOOfSTRAP .,.,.. 

ClLL ~PRO(C,y~S,BBS,NC,~,~S~,~S~,~l) 
II'RITE( 2, 110) HBS( t) 

1 
!!AS( lJ 1 BB~( 3) 1 3.>35( 4' 

1 
BBS(S) 

1 
BRS(6) 

roR~AI(Jfto.6,rlt.~,ft1.b,rto.o> 

...................................... ············-· ........... ~ .. ***** l MEDIA E VnRIAHCI~ DAS ESTI~AfTV~S ROOTST~AP •••* 

00 UIO I:J,b 
S8S(l)=SB~(l)+dR5(1) 

88S2(l)ZB~S(IJ••2 

SRS2(l):SaS2(1)+BAS2(1) 
DD 180 1'\:::III,b 

180 5P~S(l,K)=SPB5(I,K)+fiAS(!)•6~S(~) 

200 CO~liNU~ 

f'~sF"LO~ I ( t• dS) 
OrJ 1'20 I:at,6 
XS(l)=SUS(IJ!F'N 
V8~ClJ~(SBS2(I}.f~•XB(lJ••2}/(fN•1.0) 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

c 



220 
C· 
C· 
C· 
C· 
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COHTIHUe; 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
******** h MlTRIZ O~ COVARIANCIAS ~OR enoTSTRAP ***** 
••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
Ull 225 1::11 1 6 

00 22S J;~I,6 

COV(l,J)•(SPBS(l,J) • f~tXB(I)fXBrJ))/(fN•l) 

225 CON!INUE 
c 

C· 
c 
c 

230 
240 
C· 
C· 
C· 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
******** \ ~~DI~ O~ :ADA P~R,~rrHO P~RA AS NAS ****** 
tntttU RE:PF'fiCO!:S 600fSTR,t,P e: o\ :c;u& VARII.f~.;:IA ****** 
•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
Dll 240 I=t,6 
fYPE 230 1 Ã~(I},VBS(l) 

FOKMAT(4Xtft0.6t4Xtf1D~S) 

CllNTINUg ' 

tttttttlfl*t**** AS COVA~IANCIAS SlOT~TRAP *********** 

DI) 250 1•1,6 
DO 250 Jcir6 

trPe 24S,I,J,COV(I,J) 
245 F'ORHII.f(' COV('r1111Jr 1 )= 1 rrta.6l 
250 CONTINU~ 

~rop 

t;NO 

:· ,. 
: 

c 
c 
c 
c 
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