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RESUMOUO

O modelo de regresséo linear é, sem dbvida, uma das técnicas mais empregadas em
analise estatistica e o método de minimos quadrados, o mals popular na estimagio dos
parametros dos modelos. No entanto estes estimadores podem ser desastrosos na presenga
de um tnico eutlier.

Um dos procedimentos de estimacio mais utilizados na pratica, consiste em, a partir
de téenicas de diagnostico, detectar e rejeitar os ouiliers e, entdo, refazer o ajuste por
minimos quadrados (least squares - LS} com os dados que restaram. Neste estudo tais
estimadores recebem a designac@o genérica de DRLS-DETE CCAO+REJEICAO+LS.

O objetivo deste trabalho é avaliar alguns dos estimadores DRELS mais utilizados,
comparando-os entre si através de um estudo Monte Carlo,

Considera-se ainda um estimador robusto, o 7-estimador {Yohat e Zamar, 1986}, sendo

este o primeiro estudo de simulacio desenvolvido para o mesmo.
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CAPITULO 1

MOTIVACAO ~ QUTLIERS NO MODELO DE
REGRESSAO LINEAR

Observa-se, freqlientemente, que as hipbteses necessdrias 3 aplicacio de um determi-
nado modelo probabilistico ndo se verificam integralmente e que portanto, quase sempre,
o que se pode esperar, no dia a dia, sdo flutuacdes em torno de tais hipdteses.

Neste trabalho, a ocorréncia de outliers é considerada, no contexto de regressio hi-
near, como manifesiacao de violagoes das hipdteses do modelo, segundo situagdes bastante
freqiientes na pratica.

0 modelo de regressfo linear é uma das téenicas mais empregadas em analise es-
tatistica e o método de minimos quadrados, o mais popular na estimagao dos pardmetros
do modelo. No entanto esses estimadores podem ser desastrosos na presenga de um tnico
puther.

Um dos procedimentos mais utilizados na pratica, consiste em, a partir de técnicas
de diagndstico (baseadas nos residuos do ajuste e ou na diagoenal da matriz de projegéo),
identificar e rejeitar os outliers e, entdo, refazer o ajuste por minimos quadrados (daqui
por diante representado por LS de Least Squares) com os dados que restaram.

O objetivo deste trabalho é avaliar alguns destes procedimentos que neste estudo
recebem a designagéo genérica de DRLS — Detection + Rejection + LS, comparando-os
entre sl através de um estudo Monte Carlo, generalizando, para o modelo de regresséo
linear, algurnas das andlises que foram aplicadas ao modelo de posicdo em Hampel (1988).

Ubserva-se também o comportamento do T-estimador, sugerido por Yohai e Zamar
{1988}, que procura combinar eficiéncia sob normalidade e alto ponto de ruptura.

Na secio 1.1 apresenta-se o conceito de outlier. A secio 1.2 trata de como e com que

freqiéncia os eutliers ocorrem, enquanto que em 1.3 aborda-se a questfo de como proceder



na presencga de outhers.

1.1 O gue € outlier

Os outliers sdo observagSes que, na opinido do analista de dados, parecem inconsisten-
tes em relagdio ao restante do conjunto. Ressalte-se que, intuitivamente, a fidedignidade de
uma observagio estd intimamente relacionada com o comportamento das outras, obtidas
sob as mesmas condigdes.

A preocupagio com outliers é antiga. Em Bernoulli (1777) ha indicagio de que retirar
os outliers da amostra e trabalhar com o restante era atitude cornum hé 200 anos. A pri-
meira tentativa de desenvolver métodos estatisticos objetivos para tratar com outliers data
de 1830. Era de esperar-se que, depois de tanto tempo, se tivesse chegado a uma definicéo
ohjetiva do conceito de eutlier e que se dispusesse de métodos consagrados para tratar
com eles. No entanto isto nfio acontece. Beckman e Cook (1983) citam duas definicdes de
outliers extraidas de Edgeworth (1887) e de Grubbs (1969}, para mostrar como o conceito
se mantém vago, como hé oitenta anos atras.

Discardant observations may be defined as those which present the appearance of diffe-
ring in respect of their luw of frequency from ether observations with which they are com-
bined. (Edgeworth, 1887).

An outlying observation, or oullier, i3 one that eppears to deviate markedly from the
others members of the sample in which it occurs. (Grubbs, 1969).

Historicamente, os métodos objelivos para tratar com outliers eram empregados so-
mente depois de numa identificagio visual, quando ja se suspeitava de alguma observagio.
No entanto, hoje, com a disponibilidade dos computadores, podem-se manusear grandes
conjuntos de dados, inclusive em contextos mais complexos como de andlise de regressio,
analise multivariada e séries temporais, onde a inspecdo visual muitas vezes € insuficiente.

Surge assim a necessidade de criarem-se e adotarem-se critérios objetivos para
trabalhar-se na presenga de ouiliers. Muitos desses critérios estiio baseados em mode-
los assumidos a priori, na etapa de modelagem do problema. Isto significa que, além de
critérios objetivos para tratar com owutliers, necessita-se de um conjunto de técnicas para

assegurar a adequabilidade do modelo selecionado para explicar o fenémeno.
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Um exemplo muifo interessante a respeito do comportamento do observador, diante
dos dados coletados e do modelo selecionado para explicar o fendmeno, fol extraido de
Bustos (1988 pag. 6).

Por muitos anos, os cientistas da NAS4 erraram av rejestor, automaticamente, dados
que significassem quedas nos niveis de ozonio da camada atmoférica superiores a §0%. 56
depois gue os ingleses anuncigram em 1985 um deficit na camada de ozénio, sobre a
Antartide, € gue forem recuperados os registros da NASA, comprovando-se o que os dados
do saiélite 3d haviam revelado.

Isso vemn mostrar o necessidade de se aprofundar o estudo de técnicas robustas que
permitam tratar os dados com meis confiabilidade, sobre wm espaco mais ample de modelos

probabilisticos, do gue o usualmente permitide em esiatistice cldssica.

1.2 Como e com que fregiiéncia os outliers ocorrem

Como ja foi dito, anteriormente, ndo se pode dissociar o conceito de outlier da dis-
tribuicio que se supte adequada para modelar os dados. Isto significa que a identificacio
de determinada observagio como outher pode mudar bastante, de acordo com o modelo
probabilistico que se adote.

O tipo mails freqiiente de outliers observado na prética s@o oz chamados erros gros-
seiros, Eles podem ser gerados por erros de transcrigdo, troca de dois valores ou grupo de
valores em um desenho estruturado, falha de equipamento ou por ohservaco de um mem-
bro de uma populacio diferente. Embora sejam potencialmente desastrosos, geralmente,
podem ser evitados, empregando-se alguns cuidados.

Ressalte-se que muitas vezes, antes do estatistico ser consultado, os dados passam por
algumn tipo de eritica, fazendo com que o perceniual de erros grosseiros e de outros tipos
de outliers registrados na literatura, seja, talvez, um pouco menor que o originalmente
encontrado na populacio, Mesmo assim a freqiiéncia de erros grosseiros varia bastante. A
secio 1.2 do Capitulo 1 de Hampel et alii (1986) reune vérios exemplos reais em que foram
registradas as freqiiéncias de erros,

Tal percentual varia, aproximadamente, entre 0,01% e 20% relativos, respectivamente,

aos dados levantados no censo americano em 1950, previamente criticados, e aos famosos
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dados de Verms Babylonian, encontrados em Huber (1974).

Uma grande variedade de exemplos aplicados & inddstria, ciéncia e agricultura séio
encontrados em Daniel e Wood (1871). A freqiiéncia correspondente aos exemplos rela-
tivos a regressdo varia entre 0% e 19%, embora 0% e 1% sejam mais tipicos. Discutindo
varios tipos de dados de indistria em seu curso, em Berkeley, em 1986, Cuthbert Daniel
considerou freqiléncias entre 1% a 10% e 20% comeo usuais e citou como excepcional um
conjunito com 3000 observagles, aparentemente sem erros.

Mais detalhes e particularidades a respeito de outliers no modelo de regressio linear

sao deixados para o Capitulo 3, segéo 3.1,

1.3 Como proceder na presenca de outliers

Trés atitudes basicas podem ser tomadas diante de euiliers: ignora-los, rejeita-los ou
acomoda-los,

A primeira, obviamente, é a mais simples de todas e a mais desastrosa. As outras
duas, embora parecam antagdnicas, tém a identificagio do eutlier como elo, j& que um
método de acomodacho pode produzir um método de identificagéo e vice-versa.

A rejeicho pode basear-se em critérios subjetivos, como andlise gréfica, e/ou critérios
mais objetivos, como os testes de discrepincia ou discorddncia. Como qualquer teste
estatistico, este também trabalha com duas hipdteses: a hipdtese nula, que serd conservada
caso ndo haja evidéncia suficiente para indicar sua rejeicio, e a hipdtese alternativa, que
serd assumida no caso de se rejeitar a primeira. Para um teste de discordancia de outhers,
a hipdtese nula expressa a auséneia de outliers através de um modelo probabilistico basico
responsavel pela geragio de todos os dados. Por sua vez, a alternativa expressa a forma
pela qual o modelo original pode ser modificado, para explicar a presencga de outhers. No
Capitulo 3, secéo 3.3, encontram-se as informagdes a respeito dos modelos utilizados neste
estudo para a contaminagio do modelo de regressio linear.

Os métodos de acomodacdo de outliers, por sua vez, procuram diminuir os efeitos des-
sas observagoes sobre os resultados finais, empregando os chamados métodos de estimacao
robusta.

Robustez é um conceito de grande importéncia em inferéncia estatistica, de forma
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global e ndo apenas no que diz respeito ao estudo de outliers. Nos vltimos anos, muito
esforgo tern sido dedicado a produzir procedimentos que sejam insensiveis a pequenos
afastamentos das hipéteses assumidas a respeito dos meeanismos de geracio dos dados.
Com base neste principio foram e esto sendo criados métodos robustos para estimacio e
teste com propriedades estatisticas desejaveis sob uma gama de distribuicdes numa certa
vizinhanca.

Ressalte-se que, embora se admita que a adogdo de procedimentos do tipo rejeicdo de
outliers seguido de estimagdo por minimos quadrados resulte em estimacdio robusta (num
certo sentido), nao é a esse tipo que se faz referéncia nestes dois dltimos pardgrafos.

Hampel (1985) ressalta que o tratamento de outliers pode ser abordado em trés niveis
distintos. No nivel mais baixo, o problema ¢ isolado e tratado com a aplicagio direta de
um teste de hipétese, onde o nivel de significincia fornece protegio contra declarar que
uma ohservacio € sutlier, quando ndo o é, De acordo com Hawkins (1980) e Beckman e
Cook {1983) isso ainda é um paradigma dominante na literatura, pois, na verdade, o que se
gostaria de controlar € a probabilidade de aceitar um ponto come bom, quando na verdade
& rutm. No segundo nivel, o tratamento de outliers faz parte de um procedimento global.
C principal objetivo é acomodar os outliers, minimizando seus efeitos. Fste é precisamente
umn dos propositos da estatistica robusta. O segundo objetivo é identificar eutlters a fim
de conhecé-los melhor, procurar sua origem e aceitd-los, como uma possivel indicacio de
inadequabilidade do modelo suposto inicialmente.

Hampel destaca ainda a andlise de residuos provenientes de ajuste robusto como uma
forma de identificagio de outliers.

E, finalmente, o terceiro nivel, o mais armplo de todos, onde os eutliers siio discutidos
e interpretados da forma mais completa possivel dentro do contexto de andlise de dados.
Recorre-se néo somente a procedimentos estatisticos formais, mas também a outras fontes
de informag8o. Neste nivel, a experiéncia em analise de dados é mais importante do que
os resultados de qualquer teste, mas ainda é necessirio utilizar métodos de acomodacio
e identificar observagdes discrepantes como no nivel 2. No decorrer do trabalho, estao
apresentadas em detalhes algumas aplicagOes de testes de discordancia. Também estfio

descritos e exemplificados procedimentos utilizados na acomodagéo de outliers,
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CAPITULO 2

ESTIMADORES DO TIPO REJEITA+MEDIA
~ ESTUDO DE HAMPEL PARA O MODELO DE POSICAO

Neste capitulo apresentam-se as principais idéias e resultados descritos em Hampel
(1985).

Segundo Bustos (1988), trate-se de um trabalko pioneiro sobre a relagdo entre outliers
e robustez. E um dos primeiros o ressoaltar o uiilidede do concetlo de ponio de rupiure
{breakdown point) tanio na teoria como na prdtica.

No passado, métodos de rejeigio de outliers eram investigados, sem medir os impactos
nas {ases seguintes de estimagio e aplicagio de testes. Além disso, embora rejeicao de
outliers seguida de minimos quadrados seja o procedimento robusto mais antigo e mais
difundido, até pouco tempo nenhuma comparagdo tinha sido feita com outros estimadores
robustos.

Neste sentido, Hampel (1985) trata da estimac@io da média populacional, supondo o
modelo normal, na presenca de outliers.

Analisa, a partir de um estudo Monte Carlo, o comportamento de estimadores do tipo
rejeite+média e explica os resultados obtidos, utilizando o conceito de ponto de ruptura.
Tais estimadores sdo obtidos em dois estagios: primeiro, aplica-se um teste de discorddncia
aos dados com o objetivo de identificar e rejeitar as observagdes consideradas rumns (limpar
a amostra), e depois, obtém-se a média aritmética dos que restazam. Alguns procedimentos
deste tipo sdo comparados entre si e com outros estimadores robustos. Hampel (1985)
explica ainda o efeitc de mascaramenie, utilizando o conceito de ponto de ruptura e fornece

férmulas para o célculo deste 1iltimo para as seis regras de rejeigdo consideradas.



2.1 Caracteristicas Bésicas do Estudo

Foram considerados trinta e dois procedimentos do tipo rejeifa-+média criados a partir
de seis tipos basicos de regras de rejeicio. As variagbes foram obtidas, fixando-se diferentes
valores criticos para os correspondentes testes de discrepéncia e por versbes com um passo
{one Step) e iterativas. As versGes de um passe rejeitam no maximo um ouilier, enquanto
as iterativas se aplicam cada vez & observagiio mais distante, de forma sucessiva, até que
cesse a rejeicBo. Os testes selecionados se aplicam a rejeicdo de outhers & direita e &
esquerda.

Os estimadores utilizados estdo descritos na segio seguinte.

Como em Andrews et alii (1972}, foram selecionadas 640 a 1000 amostras de 20
observagdes das seguintes distribuigbes:

N = N{0,1)
5% 3N (1 outlier perto dos dados bons).
5%10N (1 outlier distante)

10%10N {considerado um exemplo bastante real de dados de baixa qualidade sem

eritica).
T3 {caudas levemente alongadas, exemplo de dados de alta qualidade).
25%10N {contaminacio excessiva dados de baixa qualidade)

Cauchy (contaminagio pesada).

onde z%yN significa que % das observacdes provém de uma distribuicio N{0, y} enquanto
o restante de uma N{0,1).
A escolha dessas distribuictes contempla varias situacdes de contaminagao em torno

da N(0,1).



2.2 Os Estimadores

2.2.1 - Procedimentos Robustos

a) 50% ou mediana
b} H15 ou Huber propesal-2 com k = 1.5 (Huber, 1964)

Tem por objetivo estimar, simultaneamente, os pardmetros de locacdo e escala, resol-

vendo o seguinte sistema de equages:

{ i ¥l(z; = T)/S]=0
j=1 Xl(zj ~ T)/51=0

onde
e It < k
pt) = { K simaldet) > k

e x(t) = ¢*(t) — B(k)
onde B(k) = Egp? = [¢*(x)dé(z) onde ¢ é 5 fungdo de distribuicio da N(0, 1).

Os valores iniciais para T e § utilizados em Andrews et alii (1972) foram T) =
med;{z;), mediana das observacdes, e Sg = [(@3 — @1)/2} x 0,6745 e 0,6745 = [¢7*(83/4)
$71(1/4}]/2 onde ¢ é a fungfo de distribuigio da N(0, 1).

(O estimador T resultante é H15.

A fungéo de influéncia desse estimador é ilustrada no grafico 1 apresentado no

anexe 1. Observe-se que a influéncia de valores grandes em mddulo é hnutada.

¢} 254 (M-estimador}{Hampel, 1974)

{J objetivo € encontrar um T que satisfaga a

o (5)-e

=1




onde § = 1,483 MAD(z;) = 1,483 med;{|2; — med{z;){} e MAD abreviatura de MEDIAN
ABSOLUTE DEVIATION

t, t<a
' _} asinal (t), a<l[t|<b
¢(t,a, b, C) = a(c ginal (t) - t)/c o b, b < if] <c
0, [t > ¢

A equagio é resolvida, iterativamente, usando Ty = med;{z;} como estimativa inicial de

7. Para o estimador 254, e = 2,5, b=4,5e ¢ = 9,5.

Observagdes:

1 - Hampel et alii (1986) recomendam o uso de § = 1,483 MAD{x;) como estimativa inicial
de escala para os M-estimadores. §, assim definido, tem ponto de ruptura de 50%. Além
disso, estudos de simulagio tém mostrado a superioridade dos M -estimadores resultantes,
sobre muitos outros {Andrews et alli, 1972, pg. 239). Ressalte-se, ainda, a facilidade de
céleulo comparado & versfo com estimagio simultdnea (como em H15). O grafico 2 do
anexo 2 ilustra o comportamento da fungdo de influéncia de 25A. Observe que a curva
decresce diminuindo gradativamente o peso de pontos cada vez mais distantes, até atingir

a rejeigio completa {peso zero).

2 - As denominagbes H15 e 254 sdo as usadas no Estudo de Princeton em Andrews et alil

(1872).

2.2.2 - Procedimentos do tipo rejeita+média
Como j4 foi apresentado na se¢Bo 2.1, a construgio desses estimadores é feita a partic
de uma regra de rejeicho. Esta por sua vez, resulta da aplicaciio de um teste de dis-

cordéncia, cuja hipdese nula é de que ndo ha outliers na amostra ou seja:

Hy = Asobservacdes sho realizagdes de varidveis aleatorias X5, ..., X, independentes e iden-
ticamente distribuidas com distribuigio N{u, ) com u e o desconhecidos,
Por outro lado a hipdtese alternativa, H,, pode ser escrita como:
H; = Existe X; com distribui¢io G diferente de N(u, o) que é o outlier.

Se Hy é rejeitada, elimina-se a observagio mais afastada.
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Para os procedimentos de um passe, aplica-se o teste apenas uma vez. Nas versoes
iterativas, o teste é repetido até que cesse a rejei¢ho de Hy. O estimador da média é entéo
obtido, tomando-se a média aritmética das observagbes que restaram.

Apresentam-se, a seguir, descrigbes resumidas das regras de identificagho de outliers
empregadas neste estudo. Mais detalhes sobre essas e muitas outras podem ser obtidos em

Barnett e Lewis (1984).

a} Quarto Momento ou Curtose! - X 24, X25, X26eX27 (teste N15 em Barnett e Lewis
{1984) pag. 175). O teste rejeita a hipdtese nula para valores altos da estatistica apresen-

tada a seguir.

e

Tris = 2(35 - g)*/(ng‘l)

=]

onde 8% = %" (z; —~ TP /(n—1).
E usado, geralmente, para detectar qualquer tipo de afastamento da hipétese de nor-

malidade dos dados.
Os valores criticos para os niveis de significAncia de 5% e 1% podem ser encontrados

em Barnett e Lewis (1984} tabela XVb, pédgina 392.

b} Amplitude studentizada - X34, X35 e X36. {Teste N6 em Barnett e Lewis (1984) pég.

171). Utilizado para a deteccBo de um par de outhers: os extremos superior e inferior de

urna amostra.

Seja z(1) < T(z < -+ < Z(ny 2 amostra ordenada. Entfo define-se a estatistica de

teste por:

Fm) ~ T

Tng = 5

onde

i 2 172
Sm[Zgi':&)“} '

tum]

A motagic gue se segue ¢ utilizada mais tarde na Tabela I, para representar os diferentes testes gue ge
obiém 2o empregarem-se diferentes niveis de significdncia.
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Rejeita-se a hipdtese nula quando Ty assume valores superiores aos valores criticos,
fixado um certo nivel de significAncia . Esses valores criticos podem ser encontrados em

Barnett e Lewis (1984}, Tabela Xlla, pigina 386.

¢) Méximo Residuo Studentizado - X39, X40 e X41. (Teste N2 em Barnett e Lewis (1984)

pag. 168). Teste bilateral para a deteccio de um dnico outlier em uma amostra.

A estatistica de teste é dada por

Z(n) —F T - :B(}))

ande

S = (E(fﬂf —"z')?)m

2

A hipdtese nula é rejeitada quando Ty, toma valores maiores que um certo k critico. Estes

valores podem ser encontrados em Barnett ¢ Lewis {1984), Tabela VIIIb, pagina 377.

d) Huber Skipped Mean - X84, X42, X43, X44 ¢ X45.

Seja,
se |zl <k

) c.c.

¢(m)={g

k € o valor critico.
Seja t == med; x;, s = 1,483 MAD(z;) e m o niimero de observagtes em I = (t - ks;t +

ks).

0O estimador é dado por

t+s 3 Pl ~1)/s] fm.

Entdo a versdo um passo, para um dado k critice, é simplesmente a média aritmética
de todas as observages em I. Observe que a expressio um passo empregada agui nio
significa a rejeicio de no maximo um outlier e sim a aplicagio de apenas um passo do

algoritmo para obtengéo do M-estimador.

il



X46 é uma versdo iterativa do estimador Huber skipped mean, dado pela solugio 7' de

gqp(m‘;rf)mo

onde

e k é um valor critico.

X47 , também iterativo, é dado pela scluc@o do sistema de equacoes

{ 2z =T)/5)=0
Y Y(ai - T)/S}=np

onde 8 = Eg? ¢ ¢ é a mesma empregada em X486.
Os valores criticos adequados aos estimadores Huber skip podem ser obtidos em

Schweingruber (1980).

e) Regra de Dixon - X50 e X51.

Teste bilateral baseado em razbes de diferengas entre observagtes. Pode ser usado em
casos em que se deseja evitar o calculo de 5. Para esse teste a estatistica muda com o

tamanho da amostra. Para n = 20 utiliza-se

x - Sl 7
T = max { @ =W Em T 2e-2) }
o2y —2) =) 7 E®)

onde x(3y < @(z < - < Zy) € a amostra ordenada.

Os valores criticos para este teste podem ser encontrados em Grubbs {1968), tabela

2, pagina 7.
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f) Estatistica de Shapiro-Wilk {Teste N17 em Barnett e Lewis (1084) pdg. 177).
E um teste bilateral que tem por objetivo detectar quaisquer afastamentos da hipdtese
nula, isto €, normalidade dos dados. Rejeita Hy para valores pequenos da estatistica de

teste, W, onde

W — Estatistica de Shapiro-Wilk =
[n/2] :
Z “n,n-—i-l-l(m(n-iﬂ) - $(i)) /52

f==]

onde [2] denota a parte inteira de §, a, ; sdo constantes tabeladas em Shapiro-Wilk {1965)
e 8% =57 (z; -3

Em Shapiro-Wilk (1965), mostra-se que, sob normalidade, a2 menos de uma constante,
o numerador e denominador de W estao estimando o2, Para afastamentos da normal, em
geral, esses estimadores néio estimam a mesma coisa. Os valores criticos empregados neste

teste podem ser encontrados ermn Barnett e Lewis (1984), tabela XVIIa, pag. 394.

2.3 Os Pontos de Ruptura dos Estimadores

2.3.1 - Conceito

O ponto de ruptura §* de um estimador é a menor fragio de contaminagio de dados
capaz de fazer o estimador assumir valores arbitrariamente distantes do verdadeiro valor
do pardmetro.

E importante saber quanta contaminacéio o estimador suporta, mantendo sua capa-
cidade de fornecer alguma informacio relevante. Por exemplo, suponha que o verdadeiro
valor do pardmetro 8, sob a distribuic¢io F, é 3. Considere todas as distribuigdes &, a uma
certa distdncia de F. Evidentemente, o estimador torna-se muito precério quando as distri-
buictes neste conjunte podem fornecer estimativas arbitrariamente distantes de 3. Hampel
(1068, 1971} definiu formalmente o ponto de ruptura de um estimador, generalizando a

idéia de Hodges (1967).
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Recentemente, com o crescente interesse sobre o tema, surgiram definigdes de ponto
de ruptura para amostras finitas.

Apresenta-se aqui a definigio extraida de Donoho e Huber (1983). Mas outras podem
ser encontradas em Huber (1984) e Hampel et alii {1986).

- Seja X ={2,,...,2,) uma amostra de n elementos.

~Seja T = {Thw} n=1,2,... um estimador que toma valores em um espago eucli-

deano ¢ 7,{ X} o valor de 7}, quando aplicado & amostra X,

~ Seja € a propor¢io de dados contaminados da amostra (por substituigdo, adicio,

modificagio, ete.).

- Seja bg; X, Tn) = sup|T(X') — T(X)| o maior vicio que pode ser causado pela
contaminagdo € da amostra. O supremo é obtido considerando-se o conjunto de todas as

amostras X', e-contaminadas.

Entdo, define-se o ponto de ruptura de T, como,
5 =g X, T,) = inf{e: b(e; X, T,,) = oo}

Em Hampel et alii (1986) o ponto de ruptura € definido como sendo a mator contamimnacio

possivel antes de quebrar o estimador, ou seja
RESIE
n

geralmente, o ponto de ruptura néo depende da amostra (zy,. .., 2, ) e apenas ligeiramente
de seu tamanho n.

Um exemplo bastante interessante a respeito do uso do ponto de ruptura foi extraido
de Donoho e Huber (1983) e apresentado em seguida.

O estudo de Princeton (Andrews et alii {1972)) mosira que pode haver bastante di-
ferenga entre um ponto de ruptura de 25% ou 50%. Acidentalmente, o estudo incluiu
dois M-estimadores para média populacional, D15 e P15, cujas propriedades assintéticas

coincidiam para todas as distribuigbes simétricas. No entanto P15 teve um desempenho
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indiscutivelmente superior a D135, embora s6 diferissem a respeito do estimador de escala
(Qa%ﬂ; para D15, com ponto de ruptura de 25%, e a mediana dos desvios absolutos para
P13, com ponto de ruptura de 50%). Obviamente, o estimador de escala com o ponto de
ruptura mais alto se comportou methor diante de contaminagdes assimétricas, do tipo que
ecorrem em amostras finitas de distribuigdes de caudas longas.

Seb circunstancias normais, §* < 50%, 34 que, com mais de 50% de contaminagho dos
dados, é dificil saber quem é outlier ou néo, sem nenhuma informagio adicional.

Na verdade, existem muitos estimadores robustos, como a mediana, por exemplo, que
possuem 6% = 50%. Por outro lado a média aritmética com 6* = 0 perde completamente
suas qualidades com apenas um ponto aberrante. Quanto aos estimadores do tipo re-
jesta+média, para que eles ndo quebrem é necessdrio que todos os outliers distantes sejam
rejeitados antes do céleulo da média. Hampel diz que geralmente a identificagio/rejeicho
de outliers depende da capacidade da regra de defectar o primeiro ponto. A partir dai a

rejeicko se tornaria sucessivamente mais facil.

2.%.2 « Calculo

Apresentam-se a seguir os cdlculos dos pontos de ruptura para os seis tipos de regra

empregados neste estudo.

1} Quarto Momento ou Curtose

Congidere-se o caso menos favoravel de contaminagio para calcular o ponto de ruptura

da curtose.
(14 T )

Seja (1 — &) > 2 uma fragio de dados bons, isto €, normais, em torno de zero e um

ponto de massa § de outliers a uma distancia .
~ Céleulo da média:
(1~ 60+ 26 = 26
~ Céleulo da varidncia:
(1 - 6)0 — 28)® + (& — 26)%6 = (1 — 6)(26)? + (1 — §)*2%$
= (1~ 8)2?8[6 + (1 — 8)] = (1 - §)2%6
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- Calculo do quarto momento:
(1 8)z*6* + (2 ~ 26)46 = (1 - §)2*6% + (1 - 6)*2*4
= {1 —8)z*6[(1 ~ 6)® + 8] = (1 — £)6z*[1 — 6% + 367 ~ 36 + §°)
w (1~ 8)6241 + 362 — 36]

~ Calenlo da estatistica de teste:

g S(L— 8)h(1 — 36 + 367)

521 - 62ch
_1-35+382 1 3 36
CTHL-8 -8 -9 TaH
__ 1 sa-8__1
TH1-8) (1-8&)  s1-68
or  25-1

85 81— 6)2

Para 0 < 6§ < % %% < 0 e T decresce em 8. Se T < k os outliers ndo podem ser

rejeitados

T<k&éd>6.

Q intervalo (0,6*) representa a regifo de rejei¢o, mostrando que §* é a maior fracio de
contaminagdo que o estimador suporta. A partir desse ponto como 7' < & a regra nfo é
capaz de detectar nenhum outlier (supondo uma situagio parecida com a pior configuracio
possivel, isto é, um grupo de outliers bem préximos, localizado a uma distincia razodvel

das observagbes consideradas boas). Entdo o ponto de ruptura da curtose é tal que

1

ey 0Tk

onde k£ € o valor critico do teste de discordincia.

Por exemplo: o valor critico b correspondente ao nivel de significancia o = 1% ¢
aproximadamente igual a 5, portanto 6% = 14,7%. Isto significa que no méximo 14,7%
de eutliers perto uns dos outros e a uma distdncia suficiente seriam detectados. Uma

proporgéo malor de contaminagio desse tipo ficaria mascarada., Hampel (1985} chama
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atengio para o fato de o conceito de ponto de ruptura esclarecer completamente o fendmeno

de mascaramento citato ns literatura.
2} Méximo Residuo Studentizado
Considere-se a mesma configuragéo utilizada anteriormente.
~ céleulo da média: (1 — 6)0 4+ 8z = zé
- cdleulo de residuc: {0~ x6) e {2 — z8)

~ varidncia = §(1 - §)z.

A estatistica de teste pode ser obtida fazendo-se

po 21-8) w»[(1«*-.5)]“’2

61—z | 6

Como 7' é uma fungio decrescente em § para 0 < 6 < é-, tem-se T > k 4 6§ < §*. Na
préatica, a estatistica T utilizada emprega no calculo da varidncia o denominadorn —1e

ndc n. Dessa forma o valor eritico é dado por

- [(n ~1)(1 - 5*)]”2 -

né*
x}kZ: (nwl)(l—é*)
né*
nk?  (1-46%)
T -1y &
= __.,{ljfi__.—_}'_wl
(n—-1) &

Enqguanto o ponto de ruptura é dado por

n-—1

2 -1
6*x[nk +1] .
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Comeo

bl | =

e n-1

N nk? +n-1 —1<1
n—1 mn-1 -2
7L 1 1

B e &

nk24+n-1""2

- 2 —1

= 2n—1)<nk? +n—1
= 2 2+ 1 < nk?

n—1

= < k*

n

RN Lt

n
Para k = 3, normalmente usado nos testes de discrepéncia, §* é aproximadamente 10%.

3) Amplitude Studentizada

Considerando-se, mais uma vez, a distribuiggo menos favoravel
(1 -8 T &

obtém-se

- z _[ n—1 ]W
- [5{1—5 nrﬂm 61— 8)n

n-—1

en(T) = %(fn(n — 1) — £n(8) — fn(1 — §) — fn(n))

5 1 1 —(1-8)+6
5T =5 T 55 T i )
26— 1
=555 <0 el

Como T é decrescente em 6 no intervalo {0,1/2L, T' > k & § < &, entdo

‘o m_ff_:__l___]” 2
(1 - 8"n
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onde §* é o ponto de ruptura. Resolvendo a equacho em 6* obtém-se

6*

Como 8* < & = k> 2,/2,

Geralmente utiliza-se k = 5 como valor critico, o que resulta em §* = 5%.

i

1_[1_(n-y]”
2 |4 nk?

4} Regra de Dixon

Quando n = 20, esta regra estd baseada na estatistica

:I:(a) — a:(]) ) m(n} — z(ﬂ"‘“Z)
zf‘"v—z) — ;g{l) ? x(n) — 3;(3)

Txma.x{

Se T' > k, rejeita-se 1) ou 2(™ dependendo de qual fraciio é maior. Esta regra tolera até
2 outliers do mesmo lado da distribuigdo, quando n = 20, e quebra com 3, o que significa
10% < 6* < 15%.

A fim de obter um valor mais exato para 6%, pode-se dividir a observacio z(*) em
duas partes. A primeira com peso « junto a z{Y) e 2¢?} e a outra com peso (1 — @) junto
4s demals observagbes. Neste caso tem-se

(I—ajx _

1

T =
A regifio de rejeicio é da forma
T>ksl—-a>kwasli—k

Portanto o maior valor de o para o qual o teste é capaz de rejeitar a hipdtese nula €

a* = 1 — k. Desta forma calcula-se o ponto de ruptura para n = 20 fazendo:

240" 241k

d 20 20

Os valores usuais para o valor critico séo k = 0,535 e k = 0,45 produzindo é* = 12,3% ¢

&% = 12, 7%, respectivamente.
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5) Huber skipped mean

Suponha-se que os dados estio dispostos em dois grupos,conforme foram apresentados
anteriormente e que a contaminacio § é menor ou igual a 50%. E facil ver que a mediana
¢ ndo é afetada pela contaminagiio 8, por conseguinte, § = mediana |z; — 1] /0,6745
também ndo, imitando ¢ £ k85 & regifo em torno dos bons dados. Para que esse esti-
mador fosse afetado pela contaminagéo, seria necessdrio um percentual superior a 50%
de dados ruins. Assim, o ponto de ruptura desses estimadores {one step) é de 50%. As
versbes iterativas (X406 e X47) ainda nfo estio com seus respectivos pontos de ruptura
calculados. X46 aparentemente possuj §* = '“;",; enquanto o de X47 ainda é desconhecido.
6} Estatistica de Shapiro-Wilk

Segundo Hampel, a plor configuragio, visando o calculo do ponto de ruptura, pode ser

obtida criando-se um ponto de massa de tamanho ®2% em zero (onde n é o tamanho da

amostra ¢ m < I, o nimero de observagles contaminadas) e distribuindo-se, simetrica-
mente, os m pontos contaminados em torno dos a;. Essa configuragio maximiza W, que
rejeita Hy para valores pequenos, entre todas as configurages que contém um ponto de
massa de tamanho (n — m)/n. Hampel afirma que, paran = 20 e k& & 0.9, obtém-se
&* 2 45%, um excelente resultado, que 86 é superado pelos estimadores do tipo Huber-skip
com escala mals robusta. Para obter-se mais eficiéncia sob normalidade, basta ser mais

rigoroso com k. Com k == 0.5 o ponto de ruptura cai para 35%.
2.4 Conclusoes

A seguir apresents-se uma analise dos procedimentos do tipo rejeiia+média, segundo
suas respectivas varidncias Monte Carlo, sob as varias distribui¢bes mencionadas em 2.2
e ainda a comparacio destes com dois estimadores robustos, H13 e 254, que possuem
aproximadamente 8 mesma varidncia sob normalidade. Assim é possivel considerar a
eficiénceia dos estimadores sob normalidade e as mudancas que sofrem sob contaminactes em
torno da normal. O comportamento dos estimadores serd descrito para cada distribuicéo
separadamente. A tabela 1 aseguir, contém o valor da varidncia Monte Carlo, multiplicado
por vinte, de vinte e um procedimentos do tipo rejeila+média versfio iterativa, sob as
sete distribuicdes descritas anteriormente. Apenas para Huber skip sfo apresentados os
resultados da aplicacio da versdo {um passe). A iltima coluna fornece o valor do ponto

de ruptura.
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Tabela 1 - Varidncias Monte Carlo e Pontos de Rupturas

Estimador Variancias segundo as distribuices selecionadas Pontos de

Codigo k =x N 5%3N  5%10N  10%iON T3 25%ION Cauchy ruptura
51‘

Estimadores para comparacio
50% 1.498 1.52 1.56 1.80 1.82 2.5 2.9 50%
H15 1.036 118 1.21 1.50 1.71 4.0 5.7 26%
254 1.046  1.16 1.13 1.26 1.67 2.1 3.7 50%
Quarto-Momento
X4 5 1% 1.007  1.20 1.14 1.34 1.023 114 7.2 14.7%
X256 4 5% 1.021 1.18 1.13 1.28 1.97 3.8 7.2 14.7%
X286 35 10% 1.065 1.17 1.16 1.26 1.93 2.7 4.7 19%
X27 3 50% 1136 1.24 1.22 1.30 1.80 1.9 4.2 21%
Amplitude Studentizado
X34 479 1% 1.004  1.33 4.23 0.93 2.78 28.0 1.000 4.3%
X35 449 5% 1.014  1.23 1.20 5.80 2.27 25.2 1.000  4.9%
X368 432 10% 1.038 1.19 1.16 4.76 2.21 226 289 5.4%
Maximo Residuo Studentizado
X33 3.03 1% 1.003 1.20 1.14 2.39 2.05 17.9 105 9.4%
X400 271 5% 1.020 1.17 1.12 1.30 1.98 11.4 7.5 11.5%
X41 256 10% 1.046  1.16 1.13 1.28 1.95 7.6 8.0 12.7%
Huber-Skipped Mean
X84  3.50 10% 1.044 120 1.14 1.31 1.85 2.4 4.2 50%
X42  3.03 20% 1.088  1.20 1.16 1.29 1.80 2.1 3.8 50%
X43 271 30% 1.137 1.28 1.18 1.30 1.74 1.9 3.5 50%
X44 235 50% 1.245  1.29 1.24 1.32 1.75 1.8 3.3 50%
X45 200 65% 1.391 1.41 1.35 1.39 1.80 1.7 3.1 50%
46 271 1 1136 1.23 1.19 1.31 1.78 1.9 3.7 50%(7)
X47 271 IP 1.341 1.39 1.37 1.44 1.84 1.8 3.0 7
Regra de Dixon
Xs0 535 2% 1.000 1.2 1.15 1.35 2.09 16.5 9.7 (12.3%)
X531 450 10% 1.041 1.20 1.15 1.29 2.05 13.3 7.7 (12.7%)
Estatistica de Shapiro-Wilk
X584 905 5% 1.074 1.27 1.15 1.33 1.85 2.0 4.0 45.2%
X55  .920 10% 1.270  1.30 1.24 1.40 1.84 2.1 3.5 48%

Fonte: Hampel (1985)
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1) Normal

Observe-se que, a medida que aumenta o nivel de significAncia dos testes, aumenta
também a perda de eficiéncia sob normalidade. Anscombe (1960) chamou essa perda de
prémae de segure, fazendo uma analogia com o que deve ser pago para que se possa usufruir
de determinados beneficios, caso ocorra um sinistro {afastamentos da normal). Observando
a coluna de §*, pode-se notar que a tal perda esta associado um ganho de robustez, j4 que
cresce o valor do ponto de ruptura. Com excegio do Huber-skipped mean, parece que,

sob um mesmo nivel de significdncia, os procedimentos mais robustos perdem mais sob

normalidade. Veja a tabela a seguir.

Tabela 2: Varidncias Monte Carlo e pontos de ruptura de alguns estimadores do tipo

rejeita+média, com a = 10%

Estimadores Variancia sob (%)
normalidade
X36 1,038 5.4
X51 1,041 12,7
X84 1,044 50,0 — (excegho)
X41 1,046 12,7
X28 1,065 19,0
X55 1,270 48,0

Fonte: Hampel (1985).

As malores perdas sob normalidade est&o associadas aos seguintes estimadores: mediana
(50% de perda); Huber-skip X45 e X47 (= 40%); X55, Shapiro- Wilk (27%) e X44,
Huber-skip com & = 50% (25% de perda}. Os demais estimadores tém um comportamento

razoavelmente parecido.

E interessante notar que hé diferenca entre as varidncias de X46 e X47 sob as outras
distribuicdes, embora esses estimadores s difiram na estimagdo da escala. E mais, X46
{Huber-skip versfio iterativa) tem comportamento similar a X43 (Huber-skip - one step)

sob todas as distribuicoes.
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Diferentes estimadores do tipo rejeita+média, com mesma perda sob normalidade,
possuem varidncias Monte Carlo semelhantes enquanto seus pontos de rupturas nio séo

atingidos pela contaminagio dos dados.

2) 5%3N

Todas as variéncias estAo proximas, com algumas excegdes (mediana, X45 e X47). A
perda relativa, comparada com H135, estd entre 1% e 10% (rarvamente superior a 10%). Isto
indica que, nesse caso de contaminag¢io nos flancos ou préxima, com apenas um outlier
freqlientemente escondido entre os bons dados, regras de rejeiciio sdo praticamente tio boas
quanto os estimadores de Huber, representados aqui pelo H15. Observe-se o gréfico 3 do
anexo 2 retirado de Hampel {1977). Isto jd ndo acontece para contaminagdes mais pesadas.
Talvez, o caso de um osutlier moderado, seja igualmente ficil para todos 0s estimadores
razoavelmente robustos.

Outro fato a se observar é o comportamento de X34, a amplitude studentizada de
menor ponto de ruptura, §* = 4,3%. Como o eutlier nunca esta tio longe, isto é, 5% 3N
esta longe da pior configuracio, ele ainda pode ser detectado em muitos casos. Mas isto

ndo impede que X 34 ja comece a demonstrar sua fragilidade.

3) 5%10N
Esta distribuicfio é um caso tipico de um tinico outlier distante.
X34 demonstra, claramente, sua incapacidade de rejettar um tdnico ponto distante.

Observe que X35 com §* = 4,9% ainda se comporta bem. Aparentemente, X35 ndo

se defrontou com a plor configuragio.

4} T3

Esta distribuicdo pode ser considerada como um exemplo de dados de alta qualidade,
sem erros grosseiros. Observe-se que nesta situagio nfo faz sentido rejeitar observacgdes.
Mas pode-se ainda estar interessado no comportamento dos procedimentos do tipo re-
jetfe+media, no que diz respeife a sua eficiéncia, e adotd-lo como medida de sepuranga
antes de aplicar a média.

Enquanto as curvas de Huber {12A e 25A) sfo quase 6timas, os procedimentos do tipo

rejesta+média, geralmente, tém varidncia 10% a 15% mais altas. Observe-se mais uma vez
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o grafico 3 no anexo 2.

A vaniéncia mais elevada ocorre para os estimadores X34, X35 e X36 que baseiam
a rejeicdo na amplitude studentizada. Tal perda de eficiéncia é ainda suportével e com-
paravel & perda sofrida pelos estimadores de Huber sob contaminagdes distantes, da
ordem de 10% da amostra. O autor embora ndo inclua na Tabela 1 dados a respeito dos
procedimentos de um passe, que rejeitam no méximo uma observagio, revela que se sur-
preendeu com o fato de se comportarem téo bem quanto os métodos iterativos. Alerta
ainda a respeito de que, embora os procedimentos do tipo rejeita+média sejam bons sob
T8 (uma distribui¢do de perfil suave de caudas alongadas), deve-se chamar aten¢éo para os
danos que sofrem esses estimadores em casos de contaminacoes menos suaves e perto dos
poutos de rejeicio. Todas as regras de rejéigé,o nestes casos tornam-se bastante instavels.
Uma pequena alteracdo nas observagbes pode causar grandes mudangas na estimativa final,
Se os outliers estdo concentrados perto dos pontos de rejeigio, isto €, a partir do qual se
rejeita a observagao, os procedimentos do tipo rejeifa+média podem ser arbitrariamente

plores que outros estimadores.

5) 10%10N

O caso de dois outliers em vinte observagdes € um exemplo tipico de dados gue néo
passaram por nenhuma critica anterior.

Previsivelmente os estimadores X 34, X 35 e X 36 sdo muito afetados por esses outliers.
X 39 (baseado no maximo residuo studentizado, uma das mais populares regras de rejeicdo)
comega a dar sinais de problemas para detectar 2 outliers em 20 com seu §* = 9,4%.

Todos os outros estimadores, incluindo a regra de Dixon e os outros residuos studenti-
zados, estdo com suas respectivas varidncias em torno da relativa ao 254. A mais afastada,

depois das 33 citadas, é a estatistica de Shapiro-Wilk.

6} Cauchy
A distribuicdo de Cauchy é um exemplo de contaminagio pesada. Foi incluida, prin-
cipalmente, por ser bastante conhecida ¢ usada em outros estudos e ndo por qualquer

propriedade especifica.
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A tabela abaixo mostra o quanto, percentualmente, cada varidncia excede a varidncia

de 25A4.

Tabela 3: Perda de eficiénclia com relacio ap 25A

Estimadores (a = 10%) [Harinca do estimador _ 1} x 100 §*(%)
Huber-skip 13,5 50,0
Quarto momento 27,0 19,0
Residuo Studentizade 62,0 12,7
Regra de Dixon 108,0 12,7
Amplitude Studentizada 681,0 5.4

Forte: Hampel (1985)

A dltima coluna, contendo o ponto de ruptura, mostra como a piora do estimador é acom-
panhada do decrédscimo do seu 6%, A excegdo é Shapiro-Wilk o = 10%, que se comporta
melhor que 0 254 e tem 6* = 48%. Parece que estimadores capazes de rejeitar 10% da
amostra podem impedir o descontrole da varidncia sob a distribuicio de Cauchy, para
n = 20. Ressalte-se que todos os procedimentos de wm pesso que podem rejeitar um
ponto, inchiindo o melhor na classe dos baseados na amplitude studentizada X 36 (e ainda
X33 um passo}, tém varidncia Monte Carlo em torno de 30, enquanto os outros, baseados

na amplitude e com 6* < 5%, tém variincia Monte Carlo infinsta.

T) 25%10N

Esta distribuicio contém 5 outliers em 20 observagdes e € provavelmente um caso raro.
Entretanto pode, eventualmente, ocorrer com dados sujos ou em casos em que uma certa
medicio é dificil de ser executada.

O grupo dos estimadores baseados no quarto momento: X27, X286 — X25 ¢ X'24 pode
rejeitar seguramente 4,3 e 2 outliers, respectivamente.

Os cinco estimadores: X24, X40, X41, X50, X51 que podem rejeitar 2, mas néio 3
outliers, tém varidncia na mesma regido, entre aqueles de 6 alto ¢ os de é* baixo.

Finalmente, observe-se que X 27, aparentemente, nfo esteve diante do caso menos

favoravel de cinco outliers bem juntos e muito distantes.
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Se oz outliers estdo longe dos bons dados (como nos casos de 10 desvios padrdes),
entdo os procedimentos do tipo rejeita+média, que nio gquebraram ainda, sfo tdo bons
quanto o melhor M- estimador, sempre comparando a mesma perda sob normalidade.

Os pontos de ruptura fornecem uma surpreendentemente rica e precisa descrigao do
comportamento dos procedimentos de estimacio. Tao logo sejam atingidos pelo percentual
de contaminacio da amostra, observa-se a quebra do procedimento, com reflexo imediato
na qualidade da estimativa: tolerdvel, se os ouiliers estdo proximos do resto da massa e
desastroso, se estao distantes.

(s pontos de ruptura substituem e explicam completamente o mascaramente, um
conceito muito empregado na literatura sobre outliers. O mascaramento ocorre quando
os outliers estao dispostos de tal forma que é impossivel detectar qualquer um deles.
Por exemplo: o teste de discordéncia em que se baseia X40 nio é capaz de identificar 3
outliers em 20, prosximos entre si e afastados dos bons dados. Neste caso os outhers ficam
mascarados. Observe-se que o ponto de ruptura explica bem tal efeito: o mascaramento
50 pode ocorrer, guando a contaminacio dos dados for superior a0 ponto de ruptura da
TEgTA.

QOutra questio abordada por Hampel diz respeito a poténcia dos testes de discordancia.
Enguanto o ponto de ruptura néo € atingido, a poténcia do teste converge a 1, quando os
outliers vao para infinito. Se o ponto de ruptura € ultrapassado, isto nio ocorre necessa-
riamente.

Embora o ponto de ruptura seja obtido para os casos menos favoraveis de cada regra,
o estudo Monte Carlo mostrou que, sob as contaminacdes escolhidas (as guais, conforme,
mencionado em 2.2, ilustram diferentes situacdes encontradas na prética), a varidncia do

estimador explode, quando o ponto de ruptura é ultrapassado.

26



CAPITULO 3

ESTIMADORES DRLS
- ESTUDO MONTE CARLO PARA O MODELO DE REGRESSAO —

Generalizando para o modelo de regressiio linear o tipo de anédlise apresentado
no capitulo anterior, foram selecionadas quatro técnicas de diagndstico em regresséo:
DFEFITS;, LD;, COVRATIO; e cdpsula normal. Aplicados em duas versbes: iterativa e
em um passe para detecclo de outliers e combinados com LS, estes diagndsticos pro-
duzem estimadores representados daqui em diante por DRLS - Detecgdo+Rejeicdo+LS.
Tais estimadores sdo avaliados através de um estudoe Monte Carlo e comparados entre
s, Consideram-se ainda os 7-estimadores propostos por Yohai e Zamar (1986). Estes
estimadores combinam eficiéncia sob normalidade £ alto ponto de ruptura.

Na secBo 3.1 apresentam-se as propriedades e limitacdes dos estimadores de minimos
quadrados. A segdo 3.2 contém uma descrigio detalhada dos estimadores selecionados,
enquanto em 3.3 encontram-se as informactes a respeito do estudo Monte Carlo. A apre-

sentagdo dos resultados e a andlise s#0 deixadas para o préximo capitulo,

3.1 Estimadores de Minimos Quadrados e suas Limitagbes

Considere-se o modelo de regressio linear maltipla:

{3.1) : Y:Xﬁ+£

onde: ¥ € o vetor n x 1 de valores da varidvel resposta {ou dependente);
X=[zy] 1€i<n e 1<j<péumamatriznXp, de posto p, de preditores (fatores,

regressores ou varidveis explicativas) incluindo possivelmente um preditor constante;
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i = (i1, ..oy Tip—1,Tip) € a i- ésima linha da matriz X, escrita como vetor coluna de

dimensdo p x 1;

£ é um vetor p x 1 de coeficientes desconhecidos (pardmetros do modelo);

€ é um vetor n x 1 de varidveis independentes com média zero e variincia desconhecida
N

:

%

O estimador de minimos quadrados de 2 é a estatistica que minimiza a funcio

Tt

M)e 3 (¥ = 2lf)? = (¥ ~ XB)(¥ - X6)

$uz}

Este estimador € dtimo sob as condigdes do teorema de Gauss-Markov (Scheffé, 1959, p.

14),

Teorema de Gauss-Markov. Sob as hipdteses

1) Be; =0, i=1,...,n

2} Covies,...,eq) = a*l
toda fungdo estimdvel ¥ f tem um dnico estimador linear de varidncia minima entre todos
os estimadores lineares néo viciados. Ele é dado por ¥ 3, onde § é o estimador de minimos
L Pl
quadrados. Se os erros sao normalmente distribuidos, este estimador tem varidncis minima

entre todos os estimadores ndo viciados.

Hampel et alii (1986) fazem algumas observagdes descritas a seguir:
1} Linearidade é uma restrighc muito forte: muitos estimadores de méxima verossi-
mithanga {por ex., considerando-se erros com distribuigo logistica, t-student ou Cauchy)

néo sdo lineares;

2} Rejeigéo de outliers € uma operagio nio linear;
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3) O estimador de minimos quadrados é 6timo na classe de todos os néo viciados
somente se os erros sio normalmente distribuidos. Portanto a restricio a estimadores

lineares pode ser justificada apenas por normalidade ou simplicidade;

4} O modelo normal nunca é exatamente verdadeiro e os procedimentos (estimadores
e testes) de minimos quadrados perdem eficiéncia, drasticamente, diante de pequenos afas-
tamentos da hipdtese de normalidade dos erros (Huber, 1973 e 1977; Hampel, 1973, 1678a
e 1980; Schrader e Hettmansperger, 1980; Ronchetti, 1982 e 1982b). Assim, dever-se-iam
preferir procedimentos somente aproximadamente 6timos sob normalidade, mas ainda bem

comporiados em sua vizinhanca.

A grande popularidade alcancada pelo método de minimos quadrados deveu-se prin-
cipalmente & sua facilidade de aplicagio, numa época em que nfo existiam computado-
res. Mesmo hoje, estd implementado na maioria dos pacotes estatisticos, por tradigio,
e, também, por sua velocidade de processamento. No entanto, recentemente, observou-
se que, muitas vezes, os dados reais ndo satisfaziam completamente as hipdteses classicas,
comprometendo a qualidade da analise estatistica (p.e. Student, 1927; Pearson, 1831; Box,
1953 e Tukey, 1960).

Como ilustragio, observem-se os efeitos de outliers no modelo de regresséo linear
simples y; = Biz; + F2 + &;, um caso especial de (3.1} com p = 2, pols x4 = z; € ;1 = 1.

O grafico 4 no anexo 2, mostra os b pontos e a reta ajustada por minimos quadrados.
QObserve-se no graficc 5 o que acontece, quando um ponto é deslocado no eixo dos y. Tal
deslocamento pode ser causado por um erro de transcricdo, digitago, etc. {consulte-se a
secio 1.2 sobre a origem dos erros) e mudar completamente o resultado anterior.

Observe-se agora no grafico 7 como um Unico outher pode allerar radicalmente a
reta ajustacda. Este ouilier, na diregdo do z, (21,1 ), é chamado de ponto de alavanca
(leverage point). E como se {(x3,v1) exercesse uma forte atragho sobre a reta ajustada.
Basta observar a definicdo do método de ajuste para entender este fato. O afastamento de

zy faz com que o residuo 1y, obtido a partir do ajuste mostrado no grafico 6, seja muito
5
grande, contribuindo para o aumento de Zr?. Isso faz com que a reta mostrada no

=1
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grafico 6 nfo possa ser a escolhida como aquela que minimiza a soma dos quadrades dos
desvios. A reta que possui esta propriedade é mostrada no grifico 7, deixando bem claro

o impacto de um outlier sobre o estimador LS.

Embora estes exemplos sejam construidos, é importante ter em mente que tal si-
tuacio se repete, frequentemente, no dia a dia de um analista de dados. Portanto a
preocupacio dos usudrios de andlise de regressdo com ohservacdes desproporcionalmente
influentes reflete-se em esforgos para evitar que o ajuste do modelo seja baseado em umas
poucas observagtes, como no grafico 7, pois, na verdade, deve estar baseado na maioria

dos dados.

Os outliers parecem ndo oferecer muito perigo em um problema de dimensdo dois,
como no exemplo anteriormente apresentado, pois séo facilmente identificados com um
simples grafico de residuos. No entanto, quando se trata de dimensbes maiores, a identi-
ficacdio torna-se bem mais complexa. Ressalte-se ainda que é razodvel admitir que, com o
aumento da dimensio, cresca também a possibilidade de aparecerem outliers. Além disso,

. -~ ’ + L
geralmente, para detectar pontos influentes ndo é suficiente observar cada varidvel separa-
damente ou mesmo todas as combinagbes duas a duas e respectivos graficos {Rousseeuw e

Leroy, 1987).

A definicio de outlier no modelo de regressio € mais delicada que no modelo de
posigio, tratado no Capitulo 2. Nio hé mais porque os outliers se apresentarem como

extremos das amostras de X ou Y,

Em geral, diz-se que {X,Y:) é um ponto de alavanca, quando X; estd afastado da
malor parte das observagdes X; da amostra. Rousseeuw e Leroy (1987) ponderam gue fsso
ndo significa um outlier na regresséo, pois nesss definicdo ndo se estd levando em conta o
Yi.

Quando (X3, Yy) estd proximo da reta de regressdo determinada pela maioria dos
dados ¢ estimada por minimos quadrados, tal ponto pode ser considerado um ponto de
alavanca bom, como no grifico 8. Portanto dizer que (X, Y:) € um ponto de alavanca
refere-se somente ao poder que ele tem de afetar os estimadores dos coeficientes da regressao

A devido ao afastamento de X, Mas isto nfio acontece, necessariamente, pois o ponto pode

Eatd
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estar exatamente emn cima da reta de regressio.

Ja Velleman (Chatterjec e Hadi, 1986; Discussio, pdg. 413) sugere que se considere
como influente qualquer ponto extremo o suficiente para afetar a correlacio e as estatisticas
t ou F, chamando a atengfio para as conseqliéncias de se afirmar que um ponto de alavanca
¢ bom ou ndo, 56 por este estar em cima da reta ajusiada.

Existern muitas téenicas utilizadas para detecgiio de outliers em regressio. Combina-
das, muitas vezes, com analises graficas, elas se baselam, principalmente, em residuos de
minimos quadrados, matriz de projecio (matriz chapéu), elipsdides de confianca e medidas
de influénecia parcial

A aplicagdo de tais técnicas, isoladamente, e, muitas vezes, de combinagbes delas,
fazem parte de uma fase da analise que deve ocorrer depois de nm (primeiro) ajuste por
LS. Nesta fase do trabalho, chamada de diagndstico em regressio, criada para checar as
hipdteses assumidas anteriormente, 4s vezes, é possivel corrigir ef/ou remover os outliers,
permitinde a reaplicagdo de LS, sob condi¢es mais favordveis.

(Juando a massa de dados possui apenas um outlfier, muitos destes métodos sdo ca-
pazes de detectd-lo. No entanto, quando existemn varios, sua identificacao ¢ bem mais
dificil (podem, p.e., envolver o célculo de estatisticas para um némero muito grande de
subconjuntos da amostra).

Chatterjee ¢ Hadi (1986) ressaltam que uma observagéo pode afetar diferentemente
os diversos resultados obtidos em uma regresséio e sugerem que o analista tente escolher
o instrumento de diagndstico que val usar de acorde com o que se deseja saber, tentando,
por exemplo, hierarquizar algumas perguntas que devem ser respondidas. Entre elas estgo:
qual a influénela da i-ésima observacio no vetor de parametros estimados? E na variincia
estimada de B7...

Qutra forma de tratar com outliers no modelo de regressio € através da aplicagiio
de técnicas de regress8o robusta, baseadas em estimnadores que sfo menos afetados pelos
outliers. Rousseeuw e Leroy (1987) ressaltam que esta técnica ndo ignora os ouiliers,
como muitos pensam. Pelo contrério, através da anilise dos residuos obtidos por um
ajuste robusto € possivel identificar outliers. Um procedimento robusto tenta acomedar a

maioria dos dados. Desta forma os pontos ruing, afastados do padréo estabelecido pelos
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bons dados, ficam evidentes, pois possuem residuos grandes em relagio ao ajuste robusto.
Portanto diagndstico e regresséo robusta tém, na verdade, o mesmo objetivo, sendo apenas
aplicados em momentos diferentes. Usando téenicas de diagndsticos, tenta-se, em um
primeiro momento, rejeitar todos os outliers, para depois ajustar os bons dados por LS.
Ja com estimaglo robusta dos pardmetros, ajusta-se wm modelo 3 maioria dos dados e,
entdo, identificamn-se os outliers como aqueles pontos associados aos maiores residuocs deste
ajuste. A identificacho de outliers através de um ajuste robusto nfio serd considerada neste

trahalho.

Observe-se que, nesta fase do trabalho, ha necessidade de se estabelecer exitério para
rejeicdo de observagGes no modelo de regresséo linear. Por analogia com o que foi em-
pregado em Hampel (1985}, serfo aplicadas duas versdes dos procedimentos selecionados.
Uma corresponde & versio iterativa, onde se rejeita no maximo uma observagho de cada
vez {a que corresponde & malor estatistica superior ao valer critico), repetindo-se o pro-
cedimento até que cesse a rejeigio, para depois aplicar LS ao que se supde serem os bons
dados. Esta versio é denominada daqui em diante por um de cade vez (ene af ¢ fime). A
outra corresponde A versio wm passo descrita no Capitulo 2, modificada, onde se rejeitam,
de uma s6 vez, todos os pontos considerados rutns pela regra de rejeigio e aplica-se L5 ao
restante. Esta versfo, para o modelo de regressio, é denominada daqui em diante tedos

de uma vez (several at o time).

Na se¢do seguinte apresentam-se as defini¢des dos estimadores.

Observag&o: Depois do esforgo para modelar-se um fendémeno, investindo na estimacio
dos pardmetros e analisando a limitagio das téenicas geralmente empregadas, é importante
lembrar que por tras de tudo isto esta a hipdtese de que o modelo escolhido é razoavel. Mas,
durante a analise, € preciso estar atento aos possivels sinais de problemas na modelagem
emitidos pelos dados e partir para alteragio do modelo original. Por exemplo, a existéncia
de outliers pode ser uma indicagio de que o modelo nio é adequado ou que pode ser
melhorado com a inclusio de mais um termo ou interacfo; ou ainda indicar a necessidade

de se efetuar uma transformaglo na variavel resposta.
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3.2 Os Estimadores Considerados no Estudo Monte Carlo
Apresentam-se a seguir as descrigdes dos estimadores empregados neste estudo. Sdo
eonsiderados trés tipes de estimadores:

1} estimador cldssico de minimos quadrados (LS);

2} estimadores DRLS (resultantes da aplicag8o de minimos quadrados aos dados origi-
nais, seguida de uma fase de diagndstico para detecgdo/rejeicio de outliers e, final-

mente, reaplicagio de minimos quadrados aos dados que restaram;

3) 7-estimador.

3.2.1 Estimador cldssico ~ LS
Considerando o modelo

YzX,B-i—E

dado em {3.1), suponha que X'X seja inversivel, entio:

. O estimador LS para § ¢é obtido por:
f=(X'X)yX'Y

. OO vetor de valores ajustados é dados por:

Y =XB=X(X'X)'X'Y = HY

onde H = X{X'X}) X" = [h;p} é a matriz de proje¢iio ortogonal no espago gerado
pelas colunas da matriz X. H também é chamada de matriz Hal ou chepéu, pois
V=HY.

. {3 vetor de residuos do ajuste é r = (ry,...,r,) obtido através da diferenca entre Y
e 3:', entao

r=Y - HY =(I-H)Y
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. O estimador de ¢? é §% definido por

5% =¢'r/(n—p)
. Cov(r) =o*I~ H)
. Var(ry) = ¢%(1 — hy)

3.2.2 Notacao complementar e algumas defini¢Ges
. X_; denota a matriz X sem a. i-ésima linha.

. Y denota o vetor ¥ sem a i-ésima componente
Pt ot .

L

Y i=X_if+e.

onde €..; € o vetor ¢ sem a i-ésima componente.
CH =X (XX )T X

. ;’.:L,,' é o estimador LS para § baseado em Y 4, isto &,
Boi= (X1, X )XY

. r—; vetor de residuos, baseado em fF_; e ¥ _;, isto &,

Por

r-i=Y_; — XoiBoi

. &%, é o estimador de ¢? definido por
St=rrfn-p-1)  on
8% = {(n—p)8* ~[r{/(1 = )]}/ (n—p—1) ( Myers, 1986 p. 339 )
. O restduo studentizado internamente {Weisberg, 1980 - 2nd 1985 - pdg. 113) ou
residuo padronizado {Belsley, Kuh e Welsch, 1980 pdg. 19) é definido por
t; = ry/[§2(1 ~ hi)]/?
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. O residuo studentizado externamente (Weisberg, 1980 - 2nd 1985 - pig. 116) ou
RSTUDENT (Belsley, Kuh e Welsch, 1980 pag. 20) ou Jackniffed é definido por

#(2) = ri/[S2,(1 — R 2

3.2.3 Estimadores Robustos

3.2.3.1 Estimadores DRLS

Como ja foi descrito anteriormente, estes estimadores resultam da aplicacio de
minimos guadrados acs dados que passaram pela fase de diagnédstico. Muitos diagnésticos
s&o baseados nos residuos obtidos a partir do ajuste por minimos quadrados. Entretanto
este método, por sua prépria definigdo, procura evitar grandes residuos e pode muitas
vezes gerar uimn ajuste ruim para a maioria dos dados. Observem-se os graficos 6 e 7 do
anexo 2, Os residuos, neste caso, néo revelariam o verdadeiro eutlier, pelo contrério, o
ponto de menor residuo seria justamente o outlier,

Quiro tipo de diagndstico muito utilizado mede o impacto que uma observagio tem
no ajuste, calculando a diferenca entre os valores da estatistica com e sem a i-ésima
observagio. E possivel generalizar este principio para detecg@o de varios outliers, tentando
medir alge como influéncia simultdnea. Entretanto ndo fica tio ébvio qual subconjunto
das observacdes deve ser rejeitado. As vezes, alguns pontos sfo conjuntamente influentes,
mas individualmente, ndo. Além disto exige um esfor¢o computacionalmente considerivel
em virtude do grande ndmero de subconjuntos que teriam de ser levados em conta.

Além destas medidas, utilizam-se ainda os elementos da matriz H, na detecglo de

outliers. Sendo ¥ = HY, os elementos da diagonal, hji, séo de especial interesse, pois sdo

as derivadas de ¥; em relagio a Yi. Portanto medem o efeito da i-ésima observacio em
sua propria predigio. Como H esta baseada apenas nas variaveis explicativas, esta medida
ndo é capaz de detectar outliers na diregio do Y.

A escolha dos diagndsticos que sdo considerados aqui foi feita levando em conta varios
aspectos, entre eles estdo 0s seguintes: popularidade; disponibilidade em pacotes de uso di-

fundido (SAS, BMDP, SPS8, etc.) e/ou alguma facilidade de calculo através de bibliotecas
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commo IMSL e NAG (bibliotecas de programas, que foram usadas, sempre que possivel, na
constru¢do das diversas sub-rotinas empregadas durante o desenvolvimento do trabaltho);
sensibilidade a outliers em X eem Y e alguns aspectos abordados no trabalho de Chatter-
jee e Hadi (resenha sobre o assunto, com discussfio, 1986).

Assim foram selecionados os quatro diagndsticos apresentados a seguir:

1} DFITS; (Belsley, Kuh e Welsch, 1980).

Originalmente, os autores o chamaram DIFFIT. Depois, a introdugio da escala o
transformou em DFFITS. Recentemente, o Professor Welsch tentou transformé-lo em
DFITS, segundo ele préprio, sem sucesso. Aqui, para simplificar a notagdo, utiliza-se

a iltima forma.

E definido por

Ii;(é - éﬁi)l hi \'? 3
ST - (1 - hﬁ) S_iv1— hii

onde ¢ é estimado por S_;.

-

Tal  estatistica surgiu da padronizagio do i-ésimo componente de¥ -V _;.

ot ~

Portanto DFITS; mede o impacto na predicio, quando a i-ésima observacio é retirada
da amostra. O ponto critico utilizado freqilentemente para a identificacio de outliers &
2(p/n¥ /2. Isto significa que para a versio um de cada vez (one at @ time) (iterativa) dos
estimadores DRLS baseados em DFITS entre as observagies com DFITS; > 2(p/n)*/?
é rejeitada apenas uma, isto &, aquela cujo DFITS; é malor. Depois, ao restante dos
dados, aplica-se o estimador de minimos quadrados e o processo se repete até que cesse a
rejeigho. J4 para a versdo fodos de uma vez {em um passo) , todos os pontos com DFITS;
superiores ao valor critico s8o rejeitados de uma sé vez.

Chatterjee e Hadi (1986) afirmam que DFITS; pode sex caleulado da seguinte forma:
DFITS; = It(i)! h,‘;‘/(l - h,’,’)

onde ¥(2) é o residuo studentizado externamente (definido em 3.2.2).
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O caleulo de DFITS; para o estudo Monte Carlo € efetuado a partir de uma sub-
rotina construida com Fortran IV utilizando essa dltima férmula. Maiores detalhes sobre
os algoritmos empregados podem ser encontrados em Bustos, Caetano e Franco (1989).

Em Chatterjee e Hadi, 1886 - Discusses, o Professor Cook alerta para o fato de que

embora DFITS; deva ser vista como uma medida de influéncia simultinea para § e 6°

néo é suficientemente sensivel a mudangas de escala. Para ressaltar esse fendmeno mostra
dols exemplos:

a} Todos os pontos em cima de uma reta com excegso de um. {grafico 9 - Anexo 2).
Neste caso, DFITS; aponta o ponto B como o mais influente, dando mais importancia ao
impacto sofrido pela varidncia estimada, pois 5° sem o ponto B passa a valer zero, embora
a supressio de A mude consideravelmente os coeficientes do ajuste.

b} Regress&o linear simples passando pela origem com um outlier emn X = 0. (grifico
10 - Anexo 2).

Reescrevendo DFITS;, para facilitar o entendimento da discussio que se segue,

obtém-se: {Cook, Pena e Weisberg, 1984)
DFITS,‘ = (?‘Z — - 1)6,‘hg;/[(1 - 6,')(1 e h,‘,‘)}

onde b; = % /n — p e 1; é o residuo studentizado internamente definido em 3.2.2.

A observago A é realmente um outlier, no entanto nio pode influenciar 4 pois ha = 0.

O ponto A altera apenas 6%, DFITS 4 = 0, embora a estatistica tente medir a influéncia

em f e &% simultaneamente, nfo é capaz de identificar A como outlier.

e

Tais exemplos podem ser usados para ajudar a caracterizar situagles em que se de-
vem ou ndo utilizar certos diagnodsticos, mas também como motivagio para o estudo que
se propde agul, no qual se tentard inferir, através do estudo Monte Carlo, sobre o compor-

tamento dos estimadores selecionados em situacbes que, acredita-se, acontecem: na pratica.
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2} Disténcia entre Log-Verossimilhanga - LD;, (log-likelihood distance), {Cook
e Weisberg, 1982)

LDy(B,¢?) = 2[L(, 5% — L(H_:, 52,)]

_ (n—1) n-p-—1
—nlog[ n ) +n—p-—-1
+ 2(i}(n—-1) !

(I—hi)n-p-1)

onde {1} € o residuo studentizado externamente.
Tal estatistica mede a influéneia da i-ésima observagdo, levando em conta o modelo
probabilistico adotado. Toma a diferenca entre o logaritmo da fun¢io de verossimilhanca

no ponto (4, § %y (substituindo § e 0% pelo estimador de maxima verossimilhanga), conside-

rando todas as observagbes e o logaritmo da fungo de verossimilhanga no ponto B, s,
{substituindo § e o? pelo estimador de mdxima verossinithanga), retirando a i-ésima

observagdo. O ponto critico utilizado, freqiientememente, para deteccho de outliers é ba-
seado na x5, adotando-se geralmente  a == 0, 05.
O uso de LD é sujerido pelo Professor Cook em Chatterjee e Hadi, 1986 - Discussio.
Observa-se que LD, identifica o ponto 4, no exemplo b apresentado anteriormente,
como ¢ mais influente.

Uma sub-rotina construida em Fortran IV para o caleulo de LD; é apresentada em

detalhe em Bustos, Caetano e Franco (1989).

3) Razao de covaridncias - COVRATIO {Besley, Kuh e Welsch, {1980))

det[S§2 (X', X )Y
det[S?{( X' X )1

(SN 1 fn-p-2\ 1
T 82 1—hggm n-—p-1 1~ hy

onde ¢; é o residuo studentizado internamente.

COVRATIO; =

Esta estistica leva em conta a preciséo com que se estimam os pardmetros do modelo.

COVRATIO mede a infludncia da i-ésima observacio na varidncia de f, comparando a
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matriz de covariéncia estimada com todos os dados, $3(X'X)"? e a matriz de covariancia
estimada que resulta quando a i-ésima coluna é retirada, §2,(X',X_;)"1. Utiliza para
tanto & raz8o de seus determinantes. Jd que essas duas matrizes diferem somente pela
incluséo da i-ésima linha na soma de guadrados e produtos cruzados, valores desta razdo
proximos de 1 podem indicar que as duas matrizes estio proximas ou que a malriz de
covaridncia € insensivel & retirade da linha ¢, Como ferramenta de diagndstico ha inte-
resse emn identificar as observagdes que produzem valores de COVRATIO afastados de 1.
Geralmente, investigam-se pontos com a seguinte caracteristica:

|COV RATIO; — 1} > %p
A sub-rotina que calcula COVRATIO ; foi desenvolvida em FORTRAN 1V e é apre-

sentada com detalhes em Bustos, Caetano e Franco (1989),

4} Capsulas normais

Em algumas ocasides, a identificagho de incompatibilidades entre modelo escolhido ¢
os dados pode ser feita através de gréificos de diferentes tipos de residuos do ajuste. Eles
podemn indicar, por exemplo, a necessidade de inclusdo de um termo quadratico ou ainda
a nfo homogeneidade da variancia.

Aqui apresenta-se um desses graficos, a capsula normal, com o objetivo de identificar
outliers. Ele esta baseado em £(7), definido na se¢éo 3.2.2. onde

. T
AR, e

Como 5_; nac depende de r; Cook e Weisberg (1982, p. 20) chamaram (i) de residuo
studentizado externamente.

Observe-se que $(¢) tem distribuigio f-student (n — p — 1) (Atkinson, 1985} e pode
ser aproximado por uma normal, para gerar um grafico similar a um  — @ plof. Esses
graficos tornaram possive] verificar se os valores de #{i) podem ser oriundos de uma amostra
aleatdria de uma distribuicBo normal. Neste caso, o grafico deveria ser uma linha reta,
fora Autuacdes resultantes da amostragem e leves distorgdes resultantes de considerar uma

distribiicio #-student como normal.
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No entanto ¢ dificil saber, sem estabelecer um referencial, se os graficos estéo suficien-
temente retos ou se as pequenas wregularidades existentes sdo causadas por algum agente
ou sao apenas flutuagdes aleatorias.

Uma forma de estabelecer padrdes poderia ser implementada através do uso continuo
da técnica por parte do analista de dados que, ao final de um cerio periodo, estaria apto,
corn algum risco, a reconhecer formas razoaveis para os gréficos dos (7).

Com o objetivo de contornar tal problema, utilizou-se a simulacio para criar uma
espécie de regiao razodvel de flutuacdo, chamada de capsula. Ressalte-se que, embora esses
graficos possam ser utilizados para detectar outros tipos de afastamento da normalidade,
séo aplicados aqui com o objetivo de identificar e rejeitar outliers.

A construcio da cépsula consiste em:

1) ajustar o modelo por minimos guadrados e calcular os £(2), utilizando a matriz X, fixa,

de varidvels explicativas e uma amostra gerada a partir de uma distribuigo N(0,1).

2) ordenar os £(z) {=1,,..,n gerados no item anterior, a fim de obter estimativas das

estatisticas de ordem dos residuos. O vetor ordenado € denotado por
r*(R) = (r3(R),-., r(R))

3} repetir este procedimento um nimero fixo de vezes, N R, freqiientemente NE =19, e

calcular, para cada i=1,...,n
w'(i) = max(r7{(R): R=1,...,NR),
() =min{r/(R): BR=1,...,,NR)

evidentemente:
w'(1) < - < u'(n)
sy L8 (n) €
uw () 2 £E), Vi=1l,...,n
(s vetores

& ={£(),...,.F(n) e u =w(),...,u"(n))
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s&0 chamados, respectivamente de piso e teto da cdpsula normal.

A simulagio é repetida 19 vezes' para dar uma chance em vinte de que o maior #(i)
fique acima da capsula (Atkinson, 1985 pig. 36). Maiores detalhes a respeito da construgio
da cépsula, aplicagbes e uma sub-rotina de cdlculo podem ser encontrados em Bustos e
Orgambide, (1988).

A aplicacio da capsula normal como técnica de diagndstico consiste em identificar,
entre os pontos gue estdo fora da capsula, aguele que estd mais afastado e rejeita-lo. A
seguir, aplcar minimos quadrados ao restante dos dados e repetir o processo até que cesse
a rejeicdo. A versdio todos de uma vez (several at a time) tem por objetivo rejeitar todos
o3 pontos que estiverem fora da capsula de uma s6 vez e, entdo, obter o estimador LS com
os dados que ficaram.enquanto a versio um de cada vez {one ai & fime) rejeita apenas um
ponto de cada vez, o mais afastado,

K importante notar que todos estes diagndsticos sio caracterizados por alguma funcio
dos residuos do ajuste por minimos quadrados, pelos elementos da diagonal da matriz,
e/ou elementos da matriz catcher.* Os residuos sdo empregados para avaliar o ajuste, e
as matrizes, para investigar a existéncia de algum outlier no espage das variaveis expli-
cativas. Infelizmente, quando o conjunto de dados analisados possul mais de um outlier,
tals medidas j4 nio séo seguras, pois estdo sujeitas ao fendmeno de mascaramento. Esse
efeito é causado pela agdo conjunta de dois ou mais outliers. Isto poderia ser explicado
através dos baixos pontos de ruptura das téenicas de diagndstico, em analogia com o que

foi apresentade no Capitulo 2.

3.2.3.2 r-estimador
Antes de definir o r-estimador apresenta-se um breve histérico sobre a evolugao da
estimacio robusta dos pardmetros da regresso linear.

Suponha-se que (y1,¥2,---,Yn) Sejam os valores observados do vetor ¥. Conforme

!Neste trabalhe utilizou-se NR = 99, de tal forma a obier-se uma menor probabilidade de rejei gho, sob
a hipdtese de que nenhum outlier esta presente na amostra, ao teste de discordincia a partir da cdpsula
gormal,

*mattiv catcher é definida por ¢ = (X' X)X’
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apresentado na segio 3.1, 0 método de minimos quadrades procura o minimo em £ de

n

(1) > (v —ziBf =3 ri(B)

=1 =1

que pode ser escrito da seguinte forma

mé«n Y plvi—zif) =
=min ) p(ri(8))

onde p € & fun¢do quadrética dos residuos.

Por diferenciagio e levando em conta um estimador de escala, ohtém-se:

Y ¥(rifd)zi =0

fuxt

onde ¢ = %‘E e x; é am vetor linha de variaveis explicativas.

Uma forma de robustecer o método de estimacio poderia ser através da substituicio de
p quadratics por uma outra fungdo, com algumas propriedades héasicas. p deve ser convexa,
n&o mondtona e possuir derivadas imitadas de ordens suficientemente altas. ¥(t), por sua
vez, deve ser continua e limitada.

Os estimadores gerados desta forma sfo chamados de M-estimadores ou estimadores
do tipo méxima verossimilhanca, pois em um certo sentido generaliza a 1déia subjacente 3
definicio de estimador de médxima verossimilhanca.

O surgimento dos M-estimadores (Huber, 1973) constituin-se em um passo importante
em direcio & estimagdo robusta. Muitas pesquisas e esforgos tém sido concentrados na
construcio de fungdes p e 1 tal que os M-estimadores resultantes sejam, a0 mesmo tempo,
os mais robustos possiveis e eficientes sob normalidade dos erros.

Huber propds o uso de 1 definida por

¢ se ft< b
o) = { b sinal () se it} 2 b,
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onde b é uma constante, limitando a influéncia de observagdes com valores superiores a b,
ou inferiores a —b, O grafico desta fungfo é apresentado no Anexo 2 (grafico 1).

Hampel {1974) definiu uma funcio 1 que proteje o ajuste contra observacdes bastante

afastadas,
t se it <a
_} asinal (1) se a<tj<b
o) = {(c — |t} /{c ~ b)}a sinal () se <l <¢

4] a0,

gerando o chamado M-estimador three-part redescending.

Ao longo do tempo, alguns aperfeicoamentos foram introduszidos nos M- estimadores,
com o objetivo de aumentar o seu ponto de ruptura, que € zero no modelo de regresséo,
conseqiiéncia imediata da sua vulnerabilidade aos pontos de alavanca. Assim surgiram os

M-estimadores generalizados ou G M-estimadores que déo uma ponderagéo aos z;, com o

objetivo de diminuir o peso dos pontos de alavanca e tém ponto de ruptura como funcio de
p {ndmero de parimetros a estimar), isto é, quando p cresce, o ponto de ruptura decresce
para zero {Maronna, Bustos e Yohai, 1979). Yohai (1985} observou, ainda, que os GM-
estimadores tém baixa eficiéncia na presenca de pontos de alavanca bons.

Muitos outros estimadores foram propostos, entre eles og R-estimadores, baseados nos
postos dos residuos do ajuste (Adichie (1967), Jureckova (1971) e Jaeckel (1972)) e os L-
estimadores, baseados em combinagSes lineares de estatisticas de ordem (veja Rousseeuw
e Leroy, 1987 para maiores detalhes).

O primeiro estimador de regressdo com ponto de ruptura méaximo fol apresentado por
Siegel (1982). Ele esté baseado em todos os subconjuntos de p pontos que se podem formar
e definido por

B = med(. .. (med(ﬁ}fdﬁj(ix, costp))) )

g1

Rousseeuw {1984) apresentou o LM 5 (least median squares) como resultado da subs-

tituicdo do operador de somatério em (1) por mediana, obtendo-se:

mgﬁ(?;i -z} B)?

~
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Embora o ponto de ruptura do LMS seja de 50%, sua eﬁc:iénc;ia sob normalidade dos
erros, é baixa. Rousseeuw e Leroy (1987) mostram como LMS pode ser usado como
uma boa ferramenta para identificagio de multiplos outliers, além de ressaltarem a sua
adequabilidade como valor inicial para o cdleulo de M-estimadores. Sem essa preocupacio,
corre-se o risco de terminar-se o processo de estimagfo com um minimeo local que ndo
corresponde & solugio robusta esperada.

Embeora o algoritmo utilizado para a obtengio do LM S esteja implementado no
PROGRESS (Program for Robust Regression), deixamos para outro trabalho a extracio
das sub-rotinas necessarias para sua inclusdo no estudo Moente Carlo.

Finalmente, com o objetivo de combinar eficiéncia, sob normalidade e alto ponto de
ruptura, Yohal e Zamar (1986) definiram o 7-estimador deserito a seguir.

Seja p uma funcio real satisfazendo as seguintes propriedades:

i) p(0)=0
i) p(—u) = p(u)
i) 0 < u<v= plu) < p(v)
iv} p é continua
v) Seja a = sup p{u), entdo 0 < a < oo

vi) Se p(u)y < ae 0 €u < ventio plu) < p(v)
Huber (1981) define o M-estimador de escala de uma amostra v = (u3,...,un),

denotado como a solugiio da equagho s,{u) por

1 i T 3
25" \sw)
onde b é convenientemente definido como
b= Eg(p(u)),

onde ¢ é a funcéo de distribuigio da N{0,1). Sejam py e p, duas fungdes com as proprie-

dades descritas no pardgrafo anterior e seja s, o M-estimador de escala baseado em py.
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Entéo, dada uma amostra u = (uy,...,uy,) 0 estimador de escala 7, ¢ definide por

Qu = 8,1
ma(w) = si(u)= zpz(%(u))

f=

E o r-estimador é definido pelo valor 3 tal que

Tn(?‘(ﬁ)) minfﬂ(r(ﬁ))

onde r{#) = (r1{#),...,ra{(B)}), isto é, por minimizagio de um novo estimador de escala,

aplicado aos residuos.

Assintoticamente, um r-estimador se comporta como um M-estimador, associado a
uma fungfo po, que é uma média ponderada entre as duas fungdes py € pg, empregadas na
sua construgao.

Um algoritmo para a obten¢éo do r-estimador e uma sub-rotina em Fortran IV para

o seu caleulo podem ser encontrados em Bustos (1989).
De acordo com Yohai e Zamar, 1986, pag. 17, utilizando-se um estimador inicial para

B, Ty, com ponto de ruptura maximo e deferminadas fungBes py e ps, obtém-se 7} , o
estimador de 8 no passo seguinte com o mesmo ponto de ruptura de 50% e eficiéncia

de 95% para erros normais. Os autores recomendam ainda gue dois candidatos para

estimadores iniciais de 4 s80 os estimadores de Siegel e uma variante do LM S de Rousseeuw

it

e Leroy, 1984. No entanto, como néo se dispbe, no momento, de software destes estimadores

adequado a um estudo Monte Carlo, optou-se pelo uso do estimador Ly, para estimar f,

e, assim, iniciar o processo de obtengdo do 7-estimador.

O estimador Iy é definido por
n
min 4
; ;1 il

Embora a substituicdo da funcdo quadritica de (1) por médulo resulie em ganho de
robustez, em termos de ponto de ruptura, Ly ndo é nada methor que L5, pois I, permanece

vulnerdvel a pontos de alavanca.
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As fungdes p; e pg, escolhidas para esse estudo estio definidas a seguir:

pFr=pr=9
onde
(lwg%—g%) se it <e

plt) =

mr’u Mi“‘h’

se it} > ¢

A 1 correspondente estd definida por

ﬁ(tj:{t(lwg)z se [t <c
0

se > e

3.3 O estudo Monte Carlo

Com o objetivo de comparar os resultados do estudo apresentado em Rousseeuw e
Leroy, 1987 {Cap. 5}, com os obtidos aqui, optou-se por considerar o mesmo modelo bésico
{situagao normal) e as mesmas variagbes em torno do modelo bésico, incluindo-se apenas

uma variagio adicional. A seguir apresentam-se as descrigbes dos modelos empregados.

Modelo Basico

Yi = 2iy+ ..., FEip—yt + Tip+ &

1) sitnagao normal

Todas as amostras sBo geradas de forma que &; ~ N(0,1) e z; ; ~ N(0,100) para
7 =1,...,p {se nfo hd intercepto) epara j=1,...,p—1 (se hd intercepto e entéo
Zip = 1)
2) modelo para introducio de outliers na diregio Y contaminando a média dos erros.

Neste caso, as amostras tém 80% das observacdes geradas como na situacdo normal e

20% contaminadas fazendo-se g; ~ N(10,1).

3} modelo para introdugio de outliers na diregio X, contaminando a primeira varidvel

explicativa.
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Estas amostras sdo geradas fazendo-se 80% dos casos de acordo com a situacgio normal

e o restante contaminando x;; com uma N{100,100)

4} modelo para introducdo de outliers na direciio Y, contaminando a variancia dos erros.
Neste caso as amostras tém 80% dos casos gerados a partir da situagdo normal e o

restante fazendo-se ¢; ~ N{0, 100).

Os graficos 11 a 14, no Anexo 2, ilustram estas quatro situagdes para o caso de p = 2,
com intercepto e n = 50,

A tabela A mostra o mimero de modelos considerados no estudo Monte Carlo, para

cada par (n,p).

Tabela A
P i 2 8
n
20 4 8 -
50 4 8 8

* p é o niimero de coeficientes a estimar, j4 incluindo o infercepto, quando existir.
Para cada um destes modelos sdo gerados 200 amostras. Uma descricio detalhada a
respeito das sub-rotinas de geracBo de niimeros aleatérios utilizadas é apresentada, no
apéndice.

Devido a0 grande ntiimero de cruzamentos entre modelos e estimadores, estabeleceu-se

uma notacdo, para auxiliar a apresentacéo e anélise dos resultados.

A notacgao procurou combinar de forma compacta as informacdes a respeito do proce-

dimento de estimacio e do modelo associado.

A notagao obedece ao seguinte esquema basico:

XXXXXX XX X X X
@) @ & @ 6
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onde:

(1} representa o estimador utilizado, tendo-se adotado a seguinte convencao:
LS - estimador de minimos quadrados
L1 - Iy
TAU - r-estimadores
COV - COVRATIO ; + LS, versdo um de cada vez {one af o time)
LIK - LD ; + LS, versio um de cada vez (one at e time)
DF — DFITS ; + LS, verséo um de cada vez {one at a time)
CNLS - Cépsula normal +LS§, versao um de cada vez {one at a time)
STCOV — COVRATIO + L&, versao todos de uma vez ( several at a time)
STLIK — LD ; + L5, versio tedos de uma vez {several at o time)
STDF - DFITS ; + LS, versao todos de uma vez {several ot ¢ time)
STCNLS - Céapsula normal + LS, versio todos de uma wez (several at o time).

(2) indica o tamanho da amostra (n)
{3} indica o valor de p

(4) indicador de utilizagho de intercepto no modelo, isto é, 0 {zero) se nfio hé intercepto

e 1 (um) caso contrario.

{5) indica o tipo de contaminagio do modelo. Assume os valores:
0 {zero}, se ndo h& contaminagio.
1 {um}, se ha contamina¢ao da média dos erros
2 (dois), se hd contaminagfio na varifncia dos erros

3 (trés), se hd contaminagdo na primeira varidvel explicativa.
A seguir apresentam-se dois exemplos que ilustram a sua aplicaggo:

1} LS20100 traduz-se em:
LS  inicials do estimador de minimos quadrados

20  tamanho da amostra
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1 p=1, um parimetfro a estimar
0 modelo sem intercepto
{0 modelo sem contaminacho.

2) TAUS0211 traduz-se em:

TAU  r-estimador
50  tamanho da amostra
2 p =12, dois pardmetros a estimar
1 modelo com intercepto
1  econtaminacgao na média dos erros.
Para a confecgiio dos graficos utilizados na andlise dos resultados fol necesséario com-

pactar ainda mais a representagao dos modelos. Utilizou- se a seguinte convengao:

A0 - 20100 C2 - 20212 FQ - 50210 H2 - 50812
Al - 20101 C3 - 20213 F1 - 50211 H3 - 50813
A2 - 20102 D0 - 50100 F2 - 50212
A3 - 20103 D1 - 50101 F3 - 50213
BG - 20200 D2 - 50102 GO - 50800
Bl - 20201 D3 - 50103 G1 - 50801
B2 - 20202 E0 - 50200 G2 - 50802
B3 - 20203 E1 - 50201 G3 - 50803
0 - 20210 E2 - 50202 HO - 50810
C1 - 20211 E3 - 50203 H1 - 50811

49



CAPITULO 4

RESULTADOS E CONCLUSOES

Os resultados do estudo Monte Carlo sdo apresentados em 32 tabelas (uma para cada
modelo) e 191 gréficos, incluidos, respectivamente, nos Anexos 1 e 2.

Vale a pena lembrar que muitos gréficos apresentados no Anexo 2, embora nfo tenham
sido mencionados, especificamente, na analise dos resultados, foram anaxados ao trabalho
por terem sido considerados tteis & melhor compreensdo do estudo em questio.

As tabelas contém, nesta ordem, as seguintes informacdes por estimador e parametro

(é e ok

1} a média do j-ésimo estimador

200

7 oL 50k
5= 555 ;55
=1

onde ﬁ;k) representa a k-ésima estimativa de f;

2} a varidncia Monte Carlo do j-ésimo estimador

200

n oA " - 2
Vas(y) = 555 > (A9 -7)

k=1

3} o erro quadritico médio Monte Carlo do j-ésimo estimador

260

- - - 2
EQM(E) = 555 > (A" - 5,)
k

= §
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que pode ser decomposto em duas parcelas, isto é, o vicio ao quadrado e varidncia,

200

BQM(B) = (B~ ;Y + 50 3 (B - B,)’
k=1

4} um estimador robusto do EQM
EQMR(B;) = [MED(B;) - B;]” + (1,488 MAD(G;)J*

onde MED(f;) é a mediana dos valores de 3; e MAD é o MEDIAN ABSOLUTE
DEVIATION j& mencionado anteriormente.

Observagdes:

1) Esta dltima estatistica ndo fol calculada para os modelos com 8 pardmetros.

2} A motivagiio para o calculo de um estimador robusto do EQM surgiu com a andlise do
desempenho do 7-estimador, apresentada em detalhe na segiio 4.3. Nesse momento,
tentando entender melhor uma perda de eficiéncia de 4500% em relagéo ao LS no
modelo 20100, verificou-se um fato bastante interessante. Enquanto 96% das estima-
tivas estavam concentradas em torno de 1, o verdadeiro valor do pardmetro, os 4%
restantes eram suficientes para provocar a distorgio do EQM classico, prejudicando a
avaliacdio do T-estimador. Usando o estimador robusto de EQM obtém-se uma perda
de eficiéncia de 13% em relagfo ao LS, um nimero bem mais adequado & distribuicio
apresentada no grifice 179. Diante disto optou-se por incluir o EQM robusto na
andlise de resultados de todos os estimadores e modelos (exceto os de 8 pardmetros).
No entanto esta ferramenta deve ser utilizada com muita cautela, pols em algumas
situagdes ela pode levar a interpretagdes equivocadas, Observe-se, por exemplo, o gue
ocorre com a COVRATIO verso tedos de uma vez (several af a time} sob o modelo
20103 {grafico 119). A perda de eficiéncia com base no EQM cldssico é de 90.000%,
enquanto na versao robusta cal para 6485%, um decréscimo expressivo! No entanto,
analisando-se o grafico correspondente, verifica-se a existéncia de dois grupos bastante
distintos de estimativas: um com 55% das observagdes, concentrado em torno do ver-

dadeiro valor do pardmetro e outro com os 45% restantes em torno de zero. Como
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o estimador robusto de EQM possui ponto de ruptura 50%, ele retrata o comporta-
mento do grupo maior, neste caso, os bons dados, Obviamente, essa situagiio é muito
diferente daquela para a qual, inicialmente, foi empregado o EQM robusto. No caso
da COVRATIO (verséo several at ¢ fime) o EQM robusto indica artificialmente um
melhor desempenho do estimador quando comparado com o EQM cldssico.

Os grificos sio basicamente de trés tipos: histogramas por modelo de fy, Bp quando

ha intercepto no modelo, o ¢ N (tamanho da amostra utilizada no cédlculo de B), €8~

timativas por tamanho de amosira, para estimadores baseados em regras de rejeigdo; e
graficos de linhas dos coeficientes de variagfo associados aos diversos modelos por estima-

dor (f,5 e 5,.),

0 coeficiente de variacao do estimador é definido como sendo

. JEQM(B;)
(P} = e
( 3) ﬁj
A escolha desta medida de variabilidade deve-se principalmente a sua adimensiona-
lidade, que permite uma interpretacdo em termos de percentual de variabilidade. Outra

razdo € que o uso da raiz quadrada, face & magnitude dos valores de EQM, permite uma

melhor visualizagio grafica dos resultades.

A anslise dos resultados é apresentada por estimador ¢ com bastante detalhe para os
modelos 20100, 20101, 20102 e 20103. A secfo 4.1 aborda o LS. A segdo 4.2 trata do
desermnpenho dos estimadores DRLS, enquanto em 4.3 observa-se o comportamento do r-

estimador. Finalmente, a secio 4.4 apresenta as limitacdes do estudo e alguns comentérios

a respeito do LMS.

4.1 LS — Analise sob os diversos modelos

a) Como se pode observar no grafico 15, referente a 31 , ha um padréo de comportamento

que se repete no longo de cada classe de modelos.

b) A contaminacio na direio dos X &, claramente, a mais danosa na estimagio de f;

com coeficientes de variagio (daqui em diante cv) em torno de 100%.
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¢} Para os outros dois tipos de contaminagfo o cv do estimador fica em torno de 10% e

6%, para n = 20 e n = 50, respectivamente.

d} Como }a se esperava, o estimador de §; se comportou bastante bem, quando néo ha

contaminagao,

e} Observando-se o grifico 16, referente a &, nota-se que o padrio apresentado pelo
grafico 15 se repete, embora a magnitude dos cv, seja bastante distinta. Para as
contaminagSes do tipo 1 e 2, os cv, situam-se em torno de 350%, enquanto na conta-

minagio do terceiro tipo observam-se valores em torno de 900%,

f) E evidente a fragilidade de & diante das trés contaminagdes consideradas.

g} Observando-se o grafico 17 referente a 5p {0 intercepto), nota-se que, em geral, os
¢v, assumem valores bem superiores dqueles associados a [?1 , mesmo nos modelos sem
contaminagio. Com excegdo do modelo 20213, com aproximadamente 260% de cv,
todos os outros modelos de final impar {contaminacio na média dos erros e na varidvel

independente) estio com cv, na faixa de 200%.

h} Aparentemente, os Bp para modelos com 7 = 20 estio com cvs maiores do que para

n = B,

i} Os modelos com contaminacio na varidncia dos erros estao com ¢v na faixa de 60% a

100%.

i} O gréfico 15A apresenta a comparacio enire os cv, cldssico e robusto!, por modelos,
para . Observe-se que praticamente ndo hé diferenca entre as curvas, indicando que

para 0 LS as medidas sdo equivalentes.

A {sofun(ﬁj}

Lo ¢v robusto associado a f; é dado por O R(B;) = 77
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Analise detalbada de LS sob os modelos 20100, 20101, 20102 e 20103.

a} Os graficos 18 e 19 relativos, respectivamente, a 8 e & mostram a concentracao das
estimativas em torno de 1 no modelo sem contaminagio, ao longo das 200 repetigdes
do estudo Monte Carlo.

b} Os grificos 20 a 23, associados a 20101 e 20102, mostram que embora as estimativas
de f; ainda estejam em torno de 1, as de ¢ perdem completamente o sentido com
EQM de 12.

¢} Os graficos 24 e 25 referentes ao modelo 20103 demonstram a inadequabilidade de
L5 nessa situagho, com as estimativas de §; concentradas em torno de zero € as de ¢

eatre 5 e 15. Os EQM estimados séo, respectivamente, 0.92 e 75.0, para 3 ¢ .

4.2 Estimadores DRLS
4,2.1 Estimadores DRLS - versao um de cada vez (one at ¢ time)
4.2.1.1 COVRATIO+LS - Analise sob os diversos modelos.

a) Ha perda de eficiéncia sob os modelos sem contaminagio. Essa perda € apresentada
para 1 e § na tabela a seguir. Aparentemente, na estimacéo de 3, a perda diminui
quando n cresce, exceto para o modelo 50100. Observando-se &, nota-se o aumento
da perda de eficiéncia, quando o niimero de parimetros é oito.

Perda de eficiéncia da COVRATIO

Modelos Bi(%) &{%)
20100 394 106
20200 385 176
20216 324 128
501100 371 131
50200 129 109
50210 45 159
50800 68 646
50810 112 633
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b) Observando-se o grafico 26, para f;, nota-se a dificuldade do estimador diante dos
modelos 50803 e 50813. Aparentemente, o aumento do nitmero de parametros tem

influéncia nesse comportamento.

¢) Os modelos com tamanho de amostra 50 (exceto os citados anteriormente) tém geral-

mente um nivel de cv menor.

d} Observa-se que esse procedimento é sempre melhor que LS para estimar #; nos mode-
los com contaminagio na varidncia dos erros e na diregiio de X, com cv, de no méximo
20%. Com relagio a contaminacao na média dos erros, este procedimento é bastante
bom em um grande miimero de amostras, gerando distribuicdes empiricas bastante
concentradas em torno de 1, exceto por algumas estimativas. No entanto estes poucos
pontos fazem com que o EQM assuma valores elevados. Neste caso, a analise com
base em EQM R, grifico 26A, é mais valiosa, mostrando que COVRATIO €, em ge-
ral, superior a LS. Ressalte-se que, sob essa contaminagio, a COVRATIO tem muita

dificuldade em estimar o intercepto.

e) No que diz respeito a &, grafico 27, a COVRATIO tem sempre cv, mais balxos exceto
nos modelos 50803 e 50813. A faixa de variagdo para os modelos com no méaximo 2

parametros & de 16% a 325%.

f} O estimador de ¢ ¢ sempre bastante razodvel sob os modelos com contaminagao na

varidncia dos erros com cv, variando entre 17% e 93%.

g} Ainda com relacio a ¢, nos modelos com contaminagio na diregio de X e com no
méximo dois pardmetros a estimar, é, sem divida, melhor que LS, com cv, variando
entre 14% e 199%. J4 os modelos com 8 pardmetros, 50803 e 50813, é pior que LS.
Comparando-se 0s cv, cldssico e robusto, observa-se que este Ultimo apresenta valores
sempre menores, que, neste caso, indicam a presenca de alguns cutliers na distribui¢io

empirica relativa as 200 repeti¢des Monte Carlo.

h) A andlise do EQM mostra que nos casos de contaminagio na média dos erros &

apresenta um desempenho inferior ao observado nos outros modelos, embora ainda
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seja melhor que o LS {exceto em 50801 e 50811, nos quais LS é melhor). Comparando
EQM e EQM R, nota-se que nos modelos 20101, 50101 e 50201, EQM R é bem menor
que EQM, jd em 20201, 20211 e 50211 ocorre o contrdrio grafico 27A. Investigando-se
a origem deste resultado, veriﬁcdu—se que em geral as distribicbes empiricas relativas
a 7 sao bimodais e sob os modelos 20101, 50101 e 50201 mais de 50% das estimativas
estao em torno do verdadeiro valor do parfmetro, enquanto nos trés outros modelos,
menos de 50% das estimativas estao distantes de 1. Diante disto, EQM R com ponto
de ruptura de 50% resiste & influéncia da minoria, que, por exemplo, em 20201 sdo
os bons dados (ou seja, aqueles que estfo em torno de 1}, Em muitos destes casos,
ndo sio apenas 3% ou 4% das estimativas que estdo distorcidas mas 40%. Daf a

preccupagdo com o use de EQGM R, abordada no inicio deste capitulo.

Observando-se o grafico 28 com os coeficientes de variagio referentes ao lép (inter-
cepto}, nota-se a superioridade da COVRATIO sobre o LS nos modelos com conta-

minacso na varidncia dos erros € na diregio de X.

Analise detalhada de COVRATIO sob os modelos 20100, 20101, 20102 e

20103.

a)

Uma das principals caracteristicas da COV RAT IO € o seu alto indice de rejeigdo. Em
todos os modelos considerados em mais de 50% das amostras do estudo Monte Carlo
atingiu-se o percentual méximo permitido de rejeigho. Isso pode explicar a grande
perda de efici®ncia sob todos 0s outros modelos sem contaminacio ja que, também
nesses casos, a COV RAT IO estima os pardimetros com amostras bem menores do que

deveria, embora nem sempre a rejeigio atinja {ndices tio elevados.

Nota-se, claramente, nos graficos 34 a 37, referentes a A e & no modelo 20101, a
incapacidade da regra de rejeicio sob essa contaminagio, Ressalte-se que na estimagfio
de o surgem dois grupos de resultades: um em que a regra, aparentemente, identificon

corretamente os outliers e outro em que isso néo ocorrewn.
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¢}

d)

O comportamento da COV RATIO sob contaminagdo na variancia dos erros (graficos
39 a 42) é bastante bom, tanto na estimagio de 8, quanto na de 0. Com relagio a
o, observa-se um pequeno grupo de estimativas bem afastado do verdadeiro valor do
parametro, contribuindo para um BQM estimado de 0,40. O estimador robusto do
EQM assume valor 0,12 neste caso, 0 menor entre os estimadores baseados em regras

de rejeicdo.

A contaminagio na direcio X é aquela onde COV RAT IO tem o melhor desempenho.
A anélise dos gréficos 44 a 47 indica que, a excecdo de uma amostra das 200 geradas, o
comportamento do estimador é t30 bom quanto no modelo sem contaminagio. Neste

caso o estimador robusto de EQM vale 0.07 enquanto o cldssico assume valor 0,45.

4.2.1.2 LD+ LS ou LIK

b)

b)

Analise sob os diversos modelos

Superpondo-se os graficos 49 a 51 referentes a fy, ,ép e & com os graficos 15 a 17,

constata-se a semelthanga de comportamento com o LS puro.

Apenas nos modelos com contaminacéo na varidncia dos erros LD ou LIK apresenta

superioridade.

Anilise detalhada de LIK sob os modelos 20100, 20101, 20102 e 20103.

A observacdo dos graficos 52 e 53, relativos a 20100 {modelo sem contaminagio),

demonstra mais uma vez a forte semelhanca com LS puro.

A causa fica bastante clara ao observar-se o tamanho das amostras utilizadas para
o caleulo dos estimadores. PRATICAMENTE NAQ HA REJEICAQ, o que reduz

bastante a perda de eficiéncia sob modelos sem contaminagio (gréfico 54).
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¢)

d)

J& para o modelo 20101 a nfo rejeigio implica maior dispersio para £y e 4.
Comparando-se com a COVRATIO observa-se que LIK ¢ quase sempre melhor na

estimagdo de §; e, geralmente, menos eficiente para estimar o.

Como se pode observar nos graficos 58, 59 e 60 referentes ao modelo 20102, os es-
timadores de J e ¢ diante da contaminagio na varidncia dos erros se comport.am
razoavelmente bem. Isso, aparentemente, se deve & maior capacidade, por parte desta
regra, de identificacio de outliers gerados sob este tipo de contaminagao. Em relagho
a COVRATIO o comportamento de LIK sob esta classe de modelos é, globalmente,
pior. Ressalte-se a dificuldade de LIK com 2 estimacio de o.

A contaminagdo na diregao X € tao danosa agui quanto no LS. Como quase nio
hé rejeicdo de observagoes por parte da regra, os dois procedimentos de estimagio,

praticamente, coincidem {graficos 61 a 63).

4.2.1.3 DFITS + LS

b)

Analise sob os diversos modelos

Os gréficos 64 a 84 sfo referentes a DFITS. Superpondo-se os graficos 15, 26 ¢ 64
verifica-se a superioridade desta regra na estimagho de § sobre L5 e COVRATIO,
em todos os modelos com contaminagho, exceto nos contaminados na direco X. A
eficiéncia de DFITS com relacdo a COVRATIO
(isto 6, EQM(COV RATIO)/EQM(DFITS)), para todos os modelos com até dois

pardmetros a estimar, ¢ mostrada no grafico 190.

Nitidamente, DFITS tem dificuldades para estimar 3 e o diante de contaminagao na
diregiio X. Sob esta classe de modelos DFITS, muitas vezes, produziu dois grupos
distintos de estimativas de f# e ¢: um em torno do verdadeiro valor do pardmetro ¢

outro longe. Observe-se como este fato influencia os valores de FQM R apresentados
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junto com os de EQM nos graficos 64A e 65A. Observe-se ainda neste grafico come,
em geral, ndo hd diferenga entre EGQM R e EQM sob os outros modelos.

¢} Observe-se que no caso do modelo 50103 (D3) o desempenho do estixﬁ;ador ¢é bom,

d)

b)

contrariando o que seria de se esperar para este tipo de contaminagio. Aparentemente,
& capacidade de identificagho de outliers por parte da regra estd associada a razéo entre
tamanho da amostra ¢ mimero de pardmetros a estimar, que é méaxima sob D3. Isso

também se verifica no caso da COV RATIO,

Com relagdo a ¢ pode-se observar que DFITS tem um desempenho methor que LS
sob todos os modelos contaminados. Com relagio a COV RATI(Q néo se pode afirmar
o mesmo. De falo, apenas no caso de contaminagho na média dos erros DFITS é

superior. Nos outros modelos o comportamento se inverte (grafico 191).

{) intercepto é mais bem estimado por DF TS+ LS nos modelos com contaminagdo na
média dos erros e pela COV RATIO 4 LS nos modelos com contaminagéo na dirego
de X. Nos modelos com contaminag¢so na varidncia dos erros, os procedimentos s8o

equivalentes e bastante razoaveis.

Andlise detalhada de DFITS sob os modelos 20100, 20101, 20102 e 20103

A perda de eficiéncia de DFITS sob os modelos sem contaminac¢io € menor que o
da COV RATIO. Isso se deve ao menor indice de rejeicio de observagdes, ou seja,
amostras maiores para efetuar a estimacio. Observe-se no grafico 69 como a maionia
das amostras tem 19 observagbes, seguida de 18, 17 e 20, O grafico 67 mosira um
estimador de f; bastante bom. J4 o referente a ¢ {grafico 68) parece um tanto disperso

mas ainda razosvel.

O grédfico 70 mostra o comportamento curioso de f§, sob a contaminagio na média
dos erros. Uma massa concentrada em torno de 1, o verdadeiro valor do pardmetro,
e uma estimativa abaixo de zero. Para investigar o fato gerou-se o grafico 71 que

mostra as estimativas de B segundo o tamanho das amostras utilizadas. Observe-se
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f)

£)

que agquele ponto estranhe de § deve ter sido resultado de uma rejei¢io de observagdes
que comegou errada e, sofrendo o efeito de mascaramento, rejeitou pontos bons e sé
parou porgue hd uma limitagio (neste caso o tamanho da amostra é de no minimo 11

observagdes).

No caso de o, o estimador j& néo é tdo bem comportado. HA nitidamente dois conjun-
{os de estimativas, um bom e outro ruim. Na maioria das amostras o estimador deixa
a desejar. Talvez tals amostras se aproximem de configuracSes ruins para o DFITS.
Neste caso, o grupo de estimativas em torno de 1 tem 88 observagdes e, obviamente,

o outro 112, resultando em um EQM R de 8,44 contra um FQM de 4,47.

Observe-se no grafico 73 os dois grupos de &. Note-se que, a partir de um certo
ponto, quanto menos se rejeita pior € a estimacio. Observe-se também que, quando
n = 11 0 DFITS substima ¢ praticamente todas as vezes, e esta situagio vai mnudando
gradativamente com o tamanho da amostra, atingindo um ponto de equilibrio quando
n = 1B e n = 16, mostrando que nestes casos a regra rejeita exatamente os outliers

{(exceto em 4 casos).

Como se pode observar no grafico 75 e 76, este estimador de f; é bastante bom sob o

modelo 20102.

Os graficos 77 e 79 apresentam assimetrias opostas que indicam a correlagdo entre
estimativas ruins de o e amostras maiores (contendo os outhers). Observando-se o
grafico 78 verifica-se que, como ocorre em 20101, quanto menos se rejeita mais aumenta

a variabilidade e plor sdo as estimativas de o.

O conjunto de graficos 80 a 84 descreve o comportamento de DFITS sob o modelo
20103. Observe-se que na maioria dos casos ¢ ajuste £ adequado para # e 0. Em alguns
poucos casos {nove) as estimativas séio desastrosas. Elas coincidem exatamente com as
amostras para as quais a regra DFITS ndo foi capaz de detectar os outliers (amostras
de tamanho 19 e 20). Neste caso os EQM, robustos de ambos os estimadores sio

menores que um vigésimo dos valores assumidos pelos EQM, classicos.
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Fa /o

4.2.1.4 Capsula normal+L$§ ou CNLS

a)

b)

d)

b)

O grafico 85 mostra que §; baseado na cédpsula normal é bastante bom, exceto nos
modelos com contaminagio em X, onde se revela incapaz de rejeitar os outliers e

equipara-se ao LS.

Na estimagio de § a cdpsula normal apresenta, nas contaminagdes 1 e 2, desem-
penho global entre DFITS e COV RAT IO, sendo este iltimo o procedimento menos

eficiente,

Na estimagio de o os aspectos gerais sfo 0s mesmos, ou seja, a capsula normal tem
seu melhor desempenho sob a contaminacio do tipo 2, seguida to tipo 1 e finalmente

a do tipo 3 compardvel ao LS.

Na contaminagéo do tipo 2 seu desempenho é comparivel a DFITS e inferior a
COV RATIQ, na do tipe 1 o seu desempenho se alterna em relacio a COVRATIO
e é inferior a DFITS.

O grafico 85A apresenta a comparagao entre 0s cv, robusto e cldssico para os diferentes

meodelos. Observe-se que os resultados sfio praticamente os mesmos.

Andlise detalhada de CN LS sob os modelos 20100, 20101, 20102 ¢ 20103

Pode-se observar que CN LS rejeita pouco sob o modelo 20100, o que garante pouca

perda de eficiéncia (gréficos 87 a 91).

No modelo 20101 as estimativas de # sfo razodveis, enquanto em relagio a ¢ observa-
se a formacdo de dois grupos de estimativas: o malor deles, em torno do verdadeiro
valor do pardmetro e o outro, em torno de seis. Examinando-se o grifico 95, de
estimativas por tamanho de amostra, verifica-se que o grupo mais afastado provém de
amostras menores nas quals a fase de rejeicho deve ter sofrido os efeitos do fendmeno
de mascaramento. Observe-se que o grupo de estimativas fidedignas corresponde,

principalmente, s amostras com 15 e 16 elementos.
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¢} No modelo 20102 o estimador de 8 baseado em CNLS comporta-se bem com uma
rejeigho variada de observagdes ao longo das amostras (graficos 97 e 98). Por outro
lado, o estimador de o (grificos 99 e 100} tem um desempenho bastante inferior em
relagio a f, apresentando dispersio acentuada e atingindo valores muito afastados do

verdadeiro valor do pardmetro,

d} O modelo 20103 contaminado na direcio de X tem suas estimativas, tanto de £ quanto
de o, completamente distorcidas, indicando a incapacidade da regra em lidar com este

tipo de contaminagho (gréficos 102 a 105).

¢) Isso fica evidente através da andlise do grafico 106 no qual se verifica a alta freqiiéncia
de amostras de tamanho maximo, nas guais, obviamente, nfo houve rejei¢io alguma.
Observa-se ainda no grafico 105 gue mesmo nas amostras menores onde houve rejeigio
de 9 observagtes néo foi possivel rejeitar os verdadeiros outliers, provavelmente, devido

a0 fendmeno de mascaramento provocado por eles mesmos,

4.2.2 Estimadores DRLS - versio todos de uma vezr (several at a time)

Anslise Global

a) Em geral, os procedimentos na versio fodos de uma vez {severel at ¢ fime) tém desem-
penho inferior ou igual aos da versdo um de cada vez {one af a time), principalmente
1o que diz respeito a estimagio de 0. A dnica excecgéo diz respeito a COVRATIO sob
contaminacace na média dos erros, Como ja foi dito, esta é a classe de modelos para
s qual COV RATIO tem seu pior desempenho. Aparentemente, a regra baseada em
COV RATIO tem dificuldade em identificar os verdadeiros outliers. Somando-se isto
80 seu alto indice de rejeicdo, obtém-se um estimador ruim. Entdo, aoc adotar-se a
versio todes de uma vez {several at o fime), cuja taxa de rejeigho é sempre menor,

verifica-se uma menor perda de eficiéncia.
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b}

c)

4)

£)

g)

h)

A contaminacio na direcio X é nitidamente a mais danosa. Neste caso, esta versdo
ndo consegue estimar razoavelmente nem mesmo 5. Para os modelos 20103, 20203,
20213 e 50103 o estimador de f; baseado em COVRATIO parece ser o finico que
consegue identificar alguns outliers, mas nfo o suficiente para tornd-lo adequado sob

esta contaminacio,

Para 50203, 50213, 50803 e 50813 as regras parecem equivalentes no sentido de ndo

conseguirem rejeitar os outhers e, consegiientemente, produzem estimativas ruins para

B

Observando-se as regras de rejeicio sob modelos sem contaminacio, nota-se que todas
se comportam bem na estimacfio de B, apresentando inclusive coeficientes de variagio
menores que os encontrados na versao um de cada vez (one at a time). Isto se deve
ao indice de rejeicio de observagbes que € menor quandoe se tenta rejeitar todos os

osutliers de uma 56 vez.

Em relagho a contaminagio na média dos erros, COV RATIO produz o pior estimador

de f;, enquante DFITS é o melhor desta classe. O mesmo acontecia na versdo um

de cada vez (one at a time).

J4 na contaminagao da varifneia dos erros, DFITS é o mais adequado para estimar
A seguido por LD;. (O lugar do menos eficiente é ocupadoe alternadamente por LS,
COVRATIO e UNLS.

Em geral, nos modelos com #n = 50, nota-se um decréscimo dos eoeficlentes de variagio,

exceto quando o mimero de pardmetros a estimar € oito.

A estimacao de ¢ nos modelos com contaminagio em X séo os casos mais problema-

ticos. Em geral DFITS é o estimador menos ruim, seguido de COVRATIO.

Na contaminagéo do tipo 2, o melhor desempenho é de COVRATI(O. Apenas nos
modelos com 8 parametros, DFITS o supera por pouce. { pior nesta classe de

modelos é o LS.
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k)

d)

b)

Na estimagfio de o com contaminagho na média dos erros os melhores estimadores
sdo COV RATIO (20101 e 20201), DFITS (20211, 50211, 50801 e 50811) e CNLS
(50101 e 50201).

Ainda na estimacgho de g, a perda de eficiéncia nos modelos sem contaminagio é
pequena e ainda menor que a observada na verséo um de cada vez {one af ¢ time).
Mais uma vez isto se deve ao menor {ndice de rejeicdo de observagdes, quando a

identificagdo de ocutliers € feita de uma sé vez.

Andlise detalhada por estimador dos modelos 20100, 20102, 20102 ¢ 20108,
COVRATIO versao todos de wma vez (several al ¢ time) ou STCOV

Pode-se ver que a COV RAT IO verstio todos de uma vez (severel at a fime) conserva

algumas de suas caracteristicas observadas na versio apresentada anteriormente.
Entretanto observa-se uma degeneracio global desta versio comparada com a anterior.

Nos modelos com contaminagio em X, onde antes verificava-se sua melhor perfor-
mance, houve piora considerdvel para a estimacio de 8 & o. Observam-se nitidamente
dois grupos de estimativas mostrando exatamente as amostras nas quals a regra nao

conseguin identificar os eutliers (grificos 119 e 120).

Nos modelos 20101 e 20102 a estimacgéo de o piorou consideravelmente.

LD; versao todes de wma vez {several af a time) ou STLIK

No que diz respeito a 3, as versbes um de cada vez {one at o time) e todos de uwma
vez (several al o lime) sBo bem parecidas.
Globalmente, STLIK (versBo several at & time), por rejeitar menos, ainda € pior

que LIK {versao one af o time), principalmente nos modelos com contaminacio na

varidncia dos erros onde LIK se comportava bem.
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¢} Observe-se, por exemplo, no modelo 20102 como as estimativas de ¢ estfio mais dis-

persas e distantes do verdadeiro valor do pardmetro.

d}j Comparando-se os graficos do tamanho das amostras utilizadas na obtencio das esti-
mativas, fica evidente que a rejeicio empregada em LIK é bem mais adequada que a

de STLIK.

e) J4 em 20101 e 20103 os tamanhos utilizados diferem muito pouco, produgindo esti-

mativas igualmente ruins para § e o nas duas versdes.

DFITS versao todos de uma vez (several at @ time) ou STDF

a} A perda de eficiéncia de STDF nos modelos sem contaminacdo é menor que em
DFITS versio um de coda vez {one ai ¢ lime), Isto se deve ao menor indice de

rejeicio de outliers empregado em STDF.

b} Em todos os outros modelos, DFITS tem desempenho superior a STDF, tanto em

relacio a 8, quanto a ¢ e ao intercepto.

¢j Observe-se nos gréficos 74 e 145 que em 20101 a rejeiglio ¢ freqientemente menor.
Comparando-se as estimativas de o, nota-se que agora jd nem existe mais um grupo

bem estimado como na versio um de cade vez {one at a time) (grificos 72 e 144).

e} A deterioragfo do estimador de ¢ também fica clara em 20102, ao compararem-se os

graficos 77 e 147.

f} Em 20103 a sitvagho se agrava de tal forma que nem as estimativas de 8 suportam a
contaminagio e vio concentrar-se em torno de zero, deixando alguns poucos pontos
(seis apenas) em torno de 1. Em conseqiiéncia, 6 perde completamente o sentido

{gréfico 150).
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Capsula normal - versao fodos de uma vez {several ol o time) ou STCNLS

a} Em geral CNLS estima melhor # e 0 que STCNLS, exceto para os modelos com

contaminacdo em X, onde sfo, praticamente, iguais e em 50101, onde STCNLS é

pouco melhor.

b) Sem ddvida a contaminagho em X ¢é intratavel por STCNLS, como em todas as

outras regras na versio todes de uma vez {severel at a time).

¢} Como nos outros estimadores deste tipo, o menor indice de rejeigio de outliers preju-

dica o estimador, quando ha qualquer contaminagio.

d} Observe-se em 20101 e 20102 gue as estimativas de o pioraram com o emprego do

STCNLS em relagio a ONLS.

f} Jd em 20103 permaneceram com o mesmo Vicio,

4.3 restimador

Como j4 foi dito na secio 3.2.3.2, obtém-se o T-estimador a partir de uma estimativa
inicial para 8. Para tanto, optou-se pela utilizagio do L,;. Nesta seglio, apresentam-se os
resultados obtidos através do Estudo Moute Carle para estes dois estimadores segundo os
seguintes modelos: 20100, 20101, 20102, 20103, 50100, 50101, 50102, 50103, 20203, 50210,
50211, 50212 e 50213. Ressalte-se que o L, fol incluido apenas por ser o escothido como

estimativa inicial do 7, ndo sendo o proposito deste estudo avaliar seu desempenho.

a) Como era de se esperar, o T-estimador revela-se desastroso na contaminagio em X,

pois o L1, estimativa inicial, apresenta ponto de ruptura zero para estes modelos.

b) O algoritmo empregado para o cdlculo do r-estimador (Bustos, 1989) faz uso de sub-
rotinas que envolvemn algoritmos iterativos de convergéncia. Tais sub-rotinas sao in-

terrompidas, se a convergéncia ndo se verifica em um ntmero pré-determinado de
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iterages. Com isso, nem sempre foi possivel contar com 200 repeticdes, como para os

demais estimadores. Apresenta-se a seguir o numero final de estimativas por modelo.

Modelo Numero final de estimativas
20100 198
20101 199
20102 196
20103 182
50100 200
50101 200
50102 199
50103 199
20203 185
50210 200
50211 196
50212 195
50213 189

Observe-se que hé malor inicidéncia de perda de estimativas nos modelos com conta-

minacio em X, onde a estimativa inicial dada por Iy fica, completamente, distorcida.,

¢} Algumas vezes, embora o algoritmo tenha chegado a uma solugio, esta é de natu-
reza local, levando a estimativas, completamente, deturpadas. Isto faz com que o
EQM amostral, que € uma medida ndo robusta, apresente valores, extremamente,
elevados, comprometendo a andlise comparativa com os outros estimadores. Neste
sentido optou-se por inchiir uma medida robusta do EQM, como definide no inicio
deste capttulo. Observando-se o grafico 177 é possivel verificar o impacto desta mu-
danca, passando o 7- estimador a figurar entre os melhores estimadores, a excegio da

contaminacao em X.

d} Observe-se no grafico 179, referente ao modelo 20100, o problema da convergéncia das
estimativas. Comparando-o com o grifico 169 referente a L; sob o mesmo modelo,

verifica-se a semelhanca de comportamento, a menos é claro, nos casos ja mencionados.
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e} A perda de eficiéncia do r-estimador sob normalidade, com relaciio ao LS, é de 4515%

considerando-se o estimador cldssico de EQM e de 13%, utilizando-se a versio robusta.

£} Com relagho & estimagéo de o no modelo 20100 (grifico 180} nfo se observa o mesmo
comportamentoe do estimador de 8, no que diz respeito & convergéncia. A perda de

eficiéncia em relacdo ac LS é de aproximadamente 150%.

g) Nos modelos 20101 e 20102 (grificos 181 a 185) os estimadores de f e o apresentam o
mesmo padrio de comportamento verificado no modelo anterior. Ressalte-se que isto
se explica pelo bom desempenho de Ly sob estas contaminagdes, como se observa nos

graficos 171 a 174,

b} Observe-se ainda que, sob as contaminac¢bes na média e varidncia dos erros, o 7-
estimador tem desempenho igual ou superior ao dos melhores estimadores baseados

em regras de rejeicho (DFITS e COVRATIO, one at a time}, tanto para # quanto

para o.

4.4 Comentarios finais

(O frabalho apresentado envolven um significativo esfor¢o computacional. Isto foi
determinante para que nio se considerassem outros niveis de contaminago além dos 20%
empregados. Sem divida seria muito interessante trabalhar com uma gradagio indo de
niveis baixos de contaminacio como 1% até niveis mais elevados que 20%. Um estudo
deste tipo poderia ser muito 1itil na determinagio empirica dos pontos de ruptura dos
estimadores. Além disso, poder-se-iam considerar ainda outras situagdes para os erros
camo t-student e Cauchy, a exemplo de Hampel, 1985. Qutras combinagoes entre tamanho
de amosira e mimero de pardmetros no modelo deveriam ser analisadas, pois parece haver
associacio entre estes valores e o ponto de ruptura dos estimadores, sob as diferentes

contaminagbes, como o préprio estudo realizado sugere.
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Com relagio ao estimador LMS definido na seciio 3.2.3.2, para o qual um estudo Monte
Carlo andlogo® foi desenvolvido por Rousseeuw e Leroy, 1987, observa-se que:

a} Sob o modelo sem contaminagio, LMS apresenta perda de eficiéncia superior a todos
os estimadores baseados em regras de rejeigio. Esta perda, em relagio a §i, varia
entre 65% (DFITS one at a time) e 659% (LIK). Em relagdo a o, LM § ¢ em geral
menos eficiente que os estimadores baseados em regras de rejeigao versfo several at a
tirme e mais eficiente que os na versio one at ¢ time. Isto se explica através dos indices
de rejeigao verificados em cada classe de estimadores {sempre maior na verséo one af
a time) e pelo fato de que no estudo de Rousseeuw e Leroy se utiliza um estimador

de o robusto {cf p. 208, do referido trabalho).

b} Para fh, sob contaminacdo na media dos erros, LM S s6 & superado em eficiéncia por
DFITS versfio one at a time apresentando uma perda de 22%. Com relagio a o,

LMS é sempre superior.
¢} Sob contaminacio em X, LM S apresenta desempenho, incomparavelmente, superior
aos outros estimadores tanto para § quanto para o. Ressalte-se que paran = 50 e

p = 8 todas as regras de rejeigio consideradas ultrapassaram os respectivos pontos de

rupfura, enquanto LM S nio.

YOs modelos compardveis sio 50800, 50801 e 50803, O estimador LS apresenta resultados, praticamente,

idénticos nos deis estudos Monte Carlo.
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APENDICE

Algoritmos de Geragao das Amostras do Estudo Monte Carlo

Neste apéndice sfo apresentadas as sub-rotinas empregadas na geragio das amostras
ufilizadas no estudo Monte Carlo descrito na se¢do 3.3, incluindo-se uma listagem dos

programas em Inguagem FORTRAN 77.

As amostras foram geradas para os trinta e dois modelos mencionados na Tabela A,
pégina 46, segundo as quatro situagoes de contaminagio consideradas, a saber:

1) situagfio normal {sem contaminagao);

2) contaminagdo na média dos erros;

3) contaminacio na média da primeira varidvel explicativa;
4} contaminagio na varidncia dos erros.

Para eada modelo foram geradas duzentas repeti¢des.

A geragao de cada modelo ¢ feita a partir de um programa principal, GENMOD.
FOR, que emprega dois subprogramas, a saber: FUNCTION RANDOM e SUBROUTINE
SNCRAN. A listagem anexada ao trabalho contém, em forma de comentérios, as in-

formacdes necessarias a seu uso.
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PROGRAMA GENMOD.FOR
PROPOSITO: GERAR DIVERSOS MODELOS DE REGRESSAO LINEAR.

VARIAVEIS:
IX,IY¥,IZ : TRES INTEIROS NO INTERVALO 1 - 30000 UTILIZADOS PARA
GERAR NUMEROS PSEUDO-ALEATORIOS. (INPUT/QUTPUT)
NOBS : INTEIRO, NUMERO DE CASOS A CONSIDERAR, NOBS <= 100. (INDPUT)
HCOREG: INTEIRQ, NUMERO DE COEFICIENTES DE REGRESSAO A ESTIMAR,
NCOREG <= 20. (INPUT)
INTERC: INTEIRO COM VALORES ZERO OU UM,
= 0 SE O MODELO A GERAR TEM INTERCEPTO,
= 1 SE O MODELO A GERAR NAO TEM INTERCEPTO.
(INPUT)
O NUMERO DE VARIAVEIS EXPLICATIVAS A GERAR SERA’:
NEXPL = NCOREG - INTERC
INDSIT: INTEIRO COM VALORES 0,1,2, OU 3,
= ¢ SE A SITUACAC A CONSIDERAR E’ A "NORMALY,
= 1 SE A SITUACAO A CONSIDERAR E’ A DE CONTAMINACAO
NA MEDIA DOS ERROS,
2 SE A SITUACAO A CONSIDERAR E’ A DE CONTAMINACAQ
NA VARIANCIA DOS ERROS,
= 3 SE A SITUACAO A CONSIDERAR E’ A DE CONTAMINACAO
NA VARTAVEL X1
(INPUT)
EXPSIG: REAL, VALOR DO DESVIC PADRAO COMUM A TODAS AS VARIAVEIS
EXPLICATIVAS (INPUT)
INTETRO, NUMERO DE REPETICOES A REALIZAR. (INPUT)
REAL DE DUPLA PRECISAO COM O VALOR DA PROPORCACQ DE
CONTAMINACAC QUE SE QUER CONSIDERAR.
DELTA = 0,0D0 NA SITUACAC INDSIT=0.
(INPUT) :
REAL, VALOR DA MEDIA POPULACIONAL DA VARIAVEL EXPLICATIVA
CUJOS VALORES AMOSTRAIS ESTAO NA PRIMEIRA COLUNA DE X.
X1MU = 0.0 NAS SITUACOES INDSIT=0,1,2.
{ INPUT)
REAL, VALOR DA MEDIA DOS ERROS.
EMU = 0.0 NAS SITUACOES INDSIT=0,2,3.
(INPUT)
REAL, DESVIO PADRAO DOS ERROS.
ESIG = 1.0 NAS SITUACOES INDSIT=0,1,3.
(INPUT)
X : MATRIZ REAL DE DIMENSAO 100 X 20 COM OS VALORES AMOSTRAIS
DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS.
(QUTPUT)
4 : VETOR REAL DE DIMENSAOC 100 COM OS VALORES AMOSTRAIS DA
VARIAVEL RESPOSTA.
(OUTPUT)

H]

NREPL
DELTA

#E Ap

H1MU

L1

EMis

ESIG

(L]

FUNCAO E SUB-~ROTINA REQUERIDAS:
FUNCTION RANDOM

SUBROUTINE SKRCRAN
QBSERVACOES:

O ARQUIVO DE ENTRADA DEVE TER A SEGUINTE ESTRUTURA:



QoGO0 NOOa0anan

3

LINHA
LINHA
LINHA
LINHA
LINHA
LINHA

¥ ¥ 4P BR BE EE

fa T IR % 8 P

O ARQUIVO DE

LINHA 1
LIRHA 2z
LIRHA 3

L. NOBS+1

A AF A

‘s

E

L. NOBS+2 :

- =

IX,IY,1Z

NOBS, NCOREG, INTERC
IRDSIT, EXPSIG
NREFL

DELTA

X1MU, EMU, ESIG

SAIDA (GENMOD.RES) TEM A SEGUINTE ESTRUTURA:

REPETICAO 1-ESIMA
X{1,1}) ... X(1,NCOREG) Y(1)

¥(2,1) ... X(2,NCOREG) Y(2)

X(NOBS,1) ... X(NOBS,NCOREG) Y (NOBS)

(OS VALORES ANTERIORES SAOC OS OBTIDOS NA PRIMEIRA
REPETICAO)

REPETICAC 2-ESIMA

FI A

NG ARQUIVO DE SAIDA AS VARIAVEIS SAO ESCRITAS EM FORMATO
F1l0.3. NO DE ENTRADA PODEM ESTAR EM FORMATO LIVRE.

S T T i, i i il
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IMPLICIT REAL*4 (A-C,E-H,0-2)
ITMPLICIT REAL*8 (D)

REAL X(100,20}, Y(100), R(19), X1(1), EPS(1)
INTEGER INDOUT{100)

DATA ZERO /0.0/, UM /1.0/, IUNO /1/

DATA INDOUT /100%0/

LETITURA DE VARIAVEIS

READ{*, %)
READ(#, %)
READ (%, %)
READ{ %, *)
READ( *, %)
READ (#, %)

IX,1Y,1%
NOBS, NCOREG, INTERC
INDSIT, EXPSIG
NREPL

DELTA

X1MU, EMU, ESIG

I¥ (INDSIT.EQ.0Q) GOTO 14
I¥ (INDSIT-2) 2,4,6

2 BESIG=1.0
X1MU=0. 0
GOTO 20

4 EMU=0.0
X1MU=0.0
GOTO 20

& EMU=0.0
ESIG=1.0
GOTO 20

10 DELTA=0,0DO

EMU=0.0
ESIG=1.0
X1MU=0 .0



C CHAMA-SE A FUNCTION RANDOM 100 VEZES PARA "ESTABILIZARY A
C GERACAO DE PSEUDO-ALEATORIOS
c
20 DO 25 IANT=1,100
25 H=RANDOM(IX,1Y,IZ)
c
NEXPL=NCOREG
IF (INTERC.EQ.0)} GOTO 30
NEXPL=NEXPL~1
DO 27 IOBS=1,NOBS
27 X{IOBS,NCOREG)=UNO
C
C GERA O VETOR INDOUT
¢ INDOUT(IOBS) = 0 INDICA QUE A OBSERVACAQ IOBS NAO ESTA’ CONTAMINADA
c 1 CASO CONTRARIO
c

Rl

30 IF (DELTA.LE.1.0D-07) GOTO 35
DNOBS=DBLE (NOBS )} *DELTA
DM=DNOBS+1.0D~07
M=IDINT (DM)

IF (M.EQ.0) GOTO 35
TXO=TX
TYO=TY
1Z0=1%
DK=1, 0D0/DELTA
DO 32 I0BS=1,M
I0=I0OBS~-1
DIO=DBLE (I0)*DK
H=RANDOM (IX0,IY0,I%0)
DI=H*DK+1,0D0
IJ=IDINT (DI0O+DJ)
32 INDOUT(IJ)=1
35 OPEN (7,FILE=’GENMOD.RES’, STATUS=NEW?)

C

¢ INICIO DO LACC DAS REPETICOES

C
DO 40 IREPL~1,NREPL
WRITE(7,1000) IREPL

1000 FORMAT(’/ REPETICAQ #,I4,’-ESIMA ')
DO 41 IOBS=1,NOBS

YVAL=0, 0

c

¢ GERA O VALOR DA PRIMEIRA VARIAVEL EXPLICATIVA

c
CALIL. SNCRAN(IX,IY,IZ,IUNO,X1,UNO,EXPSIG,NOUTI)
YVAL=YVAL+X1(1)
IF (INDOUT(IOBS).EQ.0) GOTO 42
X1{1)=X1(1)+X1MU

42 X{IOBS,1)=X1(1)

o

¢ GERA OS VALORES DAS DEMAIS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

c

NR=NEXPL~1

CALL SNCRAN(IX,IY,IZ,NR,R,DUNO,EXPSIG,NOUTI)
DO 43 J=2,NEXPL

J1=J-1



X(IOBS,T)=R({J1)
43 YVAL=~YVAL+R(J1)

c
C GERA O VAILOR DO ERRO
¢
CALL SNCRAN(IX,IY,IZ,IUNO,EPS,2ERQ,UNC,NOUTT)
IF (INDOUT(IORS).EQ.0) GOTO 44
EPS (1) =EMU+ESIG*EPS (1)
44 YVAL=YVAL+EPS(1)
IF {INTERC.EQ.0) GOTO 45
YVAI~YVAL+UNO
45 Y({IOBS)=YVAL
41 CONTINUE
C
C GUARDA OS VALORES GERADOS NA PRESENTE REPETICAO
c
DO 46 IOBS=1,NOBS
46 WRITE(7,’(21(1X,F10.3,1X,:})}’) {(X(IOBS,J),JI=1,NCOREG),Y{IOBS)
c

40 CONTINUE
CLOSE (7, STATUS=’KEEP')
STOP
END

SUBROUTINE SNCRAN(IX,IY,IZ, NR, R, ETA, SIGMA, NOUTI)

PROPOSITO: GERAR UM VETOR R DE DIMENSAO NR CONTENDO UMA AMOSTRA ALEAT
DA FUNCAO DE DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE DEFINIDA POR
P(X<=Y)}=(1~BETA) *PHIG (¥)+ETA*PHIG (Y/SIGMA)
ONDE PHIG E’ A FUNCAO DE DISTRIBUICAC DA N(0,1),
ETA, £ SIGMA SA0 PARAMETROS DESCRITOS ABAIXO

Us50:
CALIL: SNCRAN{IX,I¥,IZ, NR, R, ETA, SIGMA, NOUTI}

ARGUMENTOS
1¥,IY,IZ -~ (INPUT/OUTPUT) TRES INTEIROS NO INTERVALO 1 - 30000
USADOS NA GERACAQ DE V,A. COM DISTRIBUICAO UNIFORME EM [0,1]
NR - (INPUT) NUMERO DE OBSERVACOES A SEREM GERADAS

R ~ (OUTPUT) VETOR DE DIMENSAO NR CONTENDO AS OBSERVACOES GERADA
ETA - (INPUT) PROPORCAC DE OUTLIERS
DEVE-SE TER 0 <= ETA <= 1,
SE ETA=0 SAO GERADAS N(0,1) "PURAS"
SE ETA=1 ARE GERADAS N{(0,SIGMA) "PURASY
STGMA - (INPUT} DESVIO PADRAC DA NORMAL CONTAMINANTE
NOUTI - (OUTPUT) NUMERO DE OBSERVACOES CONTAMINADAS

FUNCAQC REQUERIDA - FUNCTION RANDOM

NOTA: A FUNCAD RANDOM (GERADOR DE V.A. UNIFORMES EM [0,11)
E’ UTILIZADA COMC PONTO DE PARTIDA PARA © GERADOR NORMAL
ATRAVES DG METODO POLAR
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IMPLICIT REAL*4{(A - H,0 - 2)
REAL*4 R(NR), AUX(2)
LOGICAL GCASE

DATA GCASE / TRUE. /
NOUTI = 0

DO 70 J = 1, NR

IF {GCASE) GO TO 40
R(J) = S
IF {ETA .LT. 1.) GO TO 20
R(J) = SIGMA * R(J)
GO TO 30

20 IF (ETA .LE. 0.) GO TO 30
IXO=IX
IYO=IY
1Z0=1%
AUXV=RANDOM { IX0,IY0,IZ0)
IF (AUXV .GT. ETA) GO TO 30
R{J)} = SIGMA * R({J)
NOUTI = NOUTI + 1

30  GCASE = .TRUE.
GO TO 70

40  AUX(1)=RANDOM(IX,IY,IZ)
AUX({2)=RANDOM(IX,IY,IZ)
Ul = 2. * AUX(1) ~ 1.
U2 = 2. % AUX(2) =~ 1.
S = UL * Ul + U2 ®= U2
iF (S ,GT. 1.) GO TO 40
8 = SQRT(-2.*ALOG(S)/S)
R(J) = Ul * §
S =U2 % 8
IF (ETA .LT. 1.) GO TO 50
R{J) = SIGMA * R(J)
G0 TO 60

50 IF {(ETA .LE. 0.) GO TO 60
IX0=IX
1Y0=TIY
120=I%
AUXV=RANDOM (IX0, IY0,IZ0)
IF (AUXV .GT. ETA) GO TO 60
R(J) = SIGMA * R(J)
NOUTI = NOUTI + 1

60  GCASE = .FALSE.

70 CONTINUE

W g

¢
RETURN
END

REAL FUNCTION RANDOM(IX,IY,IZ)

PROPOSITO : GERAR NUMEROS PSEUDO-ALEATORIOS SEGUNDO A DISTRIBUICAQ
UNIFORME EM [0,1]

GaOn on
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USO : U = RANDOM(IX,IY,IZ)

ARGUMENTOS : :
IX,IY,IZ ¢« (INPUT/QUTPUT) TRES INTEIROS NO INTERVALO 1 - 30000,
PREFERIVELMENTE ESCOLHIDOS DE FORMA ALEATORIA

REFERENCIA : WICHMANN,B.A. E HILL,I.D., (1882}
AN EFFICIENT AND PORTABLE PSEUDO-RANDOM NUMBER GENERATOR
ALGORITHM AS 183 ~ APPLIED STATISTICS 31 (2) - 188 T0 19
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IX=171#MOD(IX,177)~2% (IX/177)
I¥=172*MOD(IY,176)-35%{IY/176)
IZ=170*MOD(IZ,178)~63%(1Z/178)
IF {IX.LT.0) IX=IX+30269
IF (IY.LT.0) IY=IY+30307
IF (IZ.LT.0) IZ=IZ+30323
RANDOM=AMOD ( FLOAT (IX) /30269 . 0+FLOAT (1Y) /30307, 0+
* FLOAT(IZ)/30323.0,1.0)
IF {RANDOM.GT.0.0) RETURN
RANDOM=DMOD ( DBLE ( FLOAT (IX) ) /30269 . ODO+DBLE (FLOAT (1Y) )}/
* 30307, 0DO+DBLE (FLOAT (IZ) ) /30323.0D0, 1.0D0)
IF (RANDOM.GE.1.0) RANDOM=.999999

RETURN
END



ANEXGO 1

TABELAS



Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20100

{n =20, p =1, sem contaminagio,sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros s L1 TAU
COV. +1L8 L. DL4+LS DFITS+LS CN.4+L5 Cov.+ L5 LD LS DFITS+LS C N +15
099734  0.99513 1.00746 0.95947 0.99Y73 0.05933 Q.QQ?TI 000788 0.899760 009722 050738
8 (4.000561 0.00651 0.82304 0.00257 300055 0.00163 0.060054 (.00107 ¢.00056 _ o 0.00eT7 0.00054
0.00052 1.00092 0.02400 0.00257 0.06056 {.00183 0.00054 0.00107 0.00056 (1.00078 0.00054
0.60053  4.00077  0.00060 0.00196 0.00080 4.00108 0.00055 0.00096 0.00060 0.00066 0.00055
0.97707 0.60419 0.95393 0.58280 0.96425 0.835809 0.97453 2.81070 0.06496 1.88324 0.97311
o £5.02584 0066815 0.06878 0.05435 0.03784 3.03505 0.03027 0.03432 0.02760 002875 0.02836
0.02647 007532 0.06881 0.05465 {.02913 0.06817 0.03002 0.04229 (0.02852 I 0.04238 0.02308

002595  0.0991% 005918 0.068331 0.02560 0.06286 0.02772 0.04717 0.02792 0.04237 0.02727




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20101

{(n =20, p=1,contaminagio na média dos erros, sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Parametros Ls L1 TAU
COV.+ L8 LD 4+5L8 DFITS+1L8 ON.+LS COV.+LS LID4LS DFITE+15 C N +L§

0.9%648  4.99565  0.99625 1.00525 0.90044 02.99060 0.95690 0.98360 0.89366 _ (1.89785 100056

4 {.01316 0.00198 002128 0.67840 4.01483 0.00540 0.00797 {.04013 0.01483 0.00478 0.01073
041318 0.60188  0.02142 {}.07847 (0.01485 0.00949 004708 0.04040 0.01487 ' 3.00478 a.01074

001208  0.00136 0.00187 B.60737 0.01236 0.00211 0.00156 {.05618 $.01245 0.00414 0.01008

453168 1.25633 1.37030 263424 4,50880 2.43319 2.11118 281154 4.52637 3.573%4 3.47649

o 0.08885 012216 045720 4.34783 (.21457 2.41084 4.32117 {65089 0.14242 {3.58610 0.25681
12.81698 018786  (.50432 701858 1252627 4.46488 5.55822 3.93268 12,5777 COT.21129 642084

13.00440  0.16431  £.18592 0.78440 12.87810 B5.44341 0.10235 3.54198 12.87810 7.78065 6.29942




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20102

{n =20, p=l,contamina¢io na varidncia dos erros, sem intercepto)

. ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros LS L1 TAY
COV.+ 1S LB +1S DFITS+LS CN.4+L5 COV.+1LS L.D.+L5S DFITS+LS C N +1L5
G.99767  0,69798 1.00408 0.99478 0.09732 0.00411 0.95430 1.00535 1.00463 4.996495 0.99571
A 001070 040128  0.01293 0.00887 0.00228 0.00216 0.00304 0.00077 §.00554 0.00226 0.00910
0.61071  0.00129 0.01204 {.00878 0.00230 5.00214 000508 0.00084 000568 - 0.00227 0.00012
0.01046  0.00108 0.00198 0.00265 000112 (.00188 §.00180 0).00853 0.00368 0.60198 0.00491
432282 117837 1.644322 1.14946 1.63077 1.91013 2.02540 I 2.01528 2823290 5.70554 3.03708
a 1.84810 (10262 2258569 0.37550 1.37858 214775 241915 0.74571 1.23353 1.79091 2.0639%
12.85002 0.13444 2300070 0.39784 1.77684 2.07606 3.47059 1.77650 434648 | 4.69978 6.28557

12.86960  0.11466  0.16046 .12028 0.20568 0.65805 0.53708 1.47089 3.06465 4.00414 5.23632




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20103

(n =20, p= 1, contaminagio na diregio de X, sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Parametros 15 L1 TAU
COV.+ L8 L. D.+L8 DFITS+ 15 CN. +L5 COv.4+LSs LD +18 DFITS+5L85 C N 4+LS
0.04140 g02772 0 -0.11908 .99076 0.04252 0.85377 0.04162 0.51745 0.04204 0.12738 0.04136
B £.00204 .06312 4.58856 3.00641 {.00228 0.04206 G.00220 0.2:3034 0.00224 0.02652 0.00217
0.92095 4.94545 6.14091 §.00642 0.91604 0034423 0.020%0 (3.47319 0.91982 §.7879% 0.9211¢6
0.91651 §.93764 061514 0.03167 0.01530 0.00208 0.91611 4.03460 0.91518 0.81267 0.01667
9.53480  8.68333 9.71800 100063 9.44847 1.13851 9.538%6 5.06437 9.45900 8.45085 0.52563
a 273136 871148 38.458478 0.454%3 2.97511 2.14925 2ETEO 19.69237 2.5085Y 303279 276418
T8.57417 64.74481 134.68018 £.45423 74.35181 2.16843 7373824 36.13030 7445333 39.80500 Ta.80L77

74.72540 63.12030 7148780 0.06502 74.1370 0.08754 4.69660 1.25972 74,1370 £0.15450 747570




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20200

(n =20, p=2,sem contaminagfic, sem interceptc)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Parametros LS

COV.+ B8 L.D.+L5 DFITS+LS CN 4+ LS COV. 4+ L8 L. D +L1S DFITS+ LS C N +LS§

0.90682 6.95389 0.99658 0.29553 0.09714 0.00685 0.99698 0.99504 ° 0.99716

5 0.60055 0.60268 0.00053 0.00157 (.00059 0.06086 (.00055 §.00033 {00059
0.00056 6.00272 0.00056 0.00159 {.00060 0.00087 0.00056 0.00085 5.00059
0.00041 0.00121 0.00041 0.00111 0.600043 0.00069 0.00041 4.00079 0.00041

0.99854 (.53828 §.98867 $.00821 4.90849 1.00023 095867 0.09783 (.90854

2 0.00052 0.00225 3.6G054 G.00370 0.00054 £.00038 0.00054 0.00079 4.00054
0.480053 0.00225 0.00004 3.00170 0.00054 £.00088 0.00054 0.00050 0.00054

0.00048 000141 0.00032 000125 0.00058 £5.00091 0.00052 0.00090 8.00055

GATELE 1.G1986 §.97110 4.74994 0.976890 0.93406 0.97111 0.54733 8.97577

o 0.01365 0.05552 0.02008 £.03040 0.02141 0.02488 0.02008 (0.02319 0.02076
0.02020 0.05585 0.62091 0.10193 £.02104 0.02533 0.02001 {1.04650 8.02135

0.62301 0.08386 0.02300 0.10513 02400 (0.03253 (.02300 805111 £.02518




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20201

{(n =20, p=2contaminagio na média dos erros, sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Parfinetros

oOv.+ L8 LD+ LS DFITS+LS CHN.+L8 COV.+ L8 LD +LS DFITS+ L8 C N +LS

$.95700 0.06704 (.05442 3.08754 0.99273 0.98190 {.084432 0.00759 0.98585

5 401217 004529 0.01239 0.04289 0.00351 3.02953 3.61239 £.00566 {0.61002
0.01234 0.04631 0.01263 0.00280 0.00557 0.02985 0.01263 §.00566 G.01003

0.01254 0.00063 0.61223 0.04173 0.00125 8.04682 0.01223 $.00403 0.09703

160481 1.00465 1.00225 0.99%0956 1.00503 1.00802 1.00167 1.00631 1.00711

By 0.01181 004036 0.01265 0.00279 0.00553 0.03148 0.01275 0.005308 0.00815
0.01183 0.04038 0.01266 0.60279 2.00556 3.03155 001275 0.00604 3.00035

(.01088 3.51060 0.01206 £.00237 0.00143 0.03513 0.0121% 0.00451 0.00068

4.53188 3.23587 4.54869 1.96211 1.59380 3.27084 4.55349 3.470990G 3.61810

T 0.07958 315330 0.12299 2,35336 376918 0.32208 0.11078 {.66459 {3.38325
12.88122 1015239 12.71621 3.27002 4.75720 5.50604 12.73808 5.81451 T.23771

13.05T80C  15.13020 12.09800 0.14515 0.6647%8 5.84719 12.99800 7.38587 1.82645




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20202

(n =20, p= 2,contaminacio na variancia dos erros, sem intercepto)

ONE AT TIME SEVERAL AT A TIME
Parametres LS

COov.+ L8 LD +LS DFITS4+ LS CN+LS COV.+ L5 LDL+LS DFITS54+LS CHN +1LS

0.88591 0.60357 100262 §.99441 8.99427 (3.99478 0.9071% 99777 ) 199714

8 0.61120 0.00738 (.00260 0.00228 0.00467 801377 0.005341 0.00:34% {1.00825
£.01140 0.600762 £.00250 0.60232 0.08470 0.01379 0.00042 0.0034% 0.00826

0.01008 0.08206 0.00161 0.00136 0.00241 0.00119 2.00361 0.00217 9.0(}43?

0.0538% 199135 0.08585 0.99364 6.90102 $.98801 {.99563 0.90166 (.O8960G
B 0.01392 0.01061 0.08418 1.00339 ¢.00716 001124 g.00667 {.00485 8.01886.
0.01418 0.010685 0.00419 0.00343 0.00724 0.01139 (00649 0.00401 (.01087

3.00817 0.00248 0.00148 000223 0.00217 0.00837 0.00309 0.00273 0.00573

4.30610 1.34278 1.50344 144717 23,1587 2.19154 2.82650 2.52941 207130

o 1.98240 0.75565 1.89924 185739 2,45869 0.505 1.38837 1.75680 1.806775
13.52589 0.87314 271544 2058765 3.8M127 232191 5.10132 4.G2800 5.60378

13,5079 0.13014 0.52469 1.23044 1.31119 1.82817 4.20119 3.31648 4.65111




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20203 .

(n =20, p=2,contaminagio na diregio de X,sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros LS L1 TAU

COV.+ L8 LD +LS DFITS+L8 CMN.+L5 COV.+ LS L.D.+1L8 DFITS+15 C KN +LS

0.03810  0.02743  0.04836  0.98178 6.03791 0732702 0.054403 £.24528 £.03791 §.07005 0.03305

B 0.00228 000346  0.01865 £8.01201 0.00235 0.18539 0.00639 0.1707¢ 0.00235 0.00352 0.00232
0.52753  0.04936 0923226 0.01324 0.82797 3.255900 0.92047 0.74041 0.2797 - 0.88833 £.92504

0.02353  £.9307% - 0.62148 2.06110 0.92360 0.00577 0.92158 0.91172 £.92360 0.86604 0.92332

58986815 0.97819 0.98845 1.01502 {98558 C 0.57419 £.95415 0.97741 0.955568 . 098376 .98817

B 0.03135 0.08451 022481 0.0444% 0.05623 605781 0.05308 0.08911 0.05623 003619 0.05472
0.05144 0.08498 6.22405 004470 0.05644 0.05847 $.085333 (.08962 0.65644 1.08023 0.05486

0.04708  0.08167 G.O?’{ﬁli 0.00137 0.05413 G.00356 0.05052 0.04018 0.05413 £.05394 0.05733

9.65771 8.65773 &88{)45; 1.06285 9.57421 2.80368 9.6039% T.43404 D0.57421 - B.42508 4.62861

o 260411 3.83091 6,29990. 8.60092 2.85300 11.92146 3.52691 15.52425 2.85390 2.50149 271712
7.56003 64.4T178 6840137 0.60836 T6.37102 15.17493 .34557 56.92112 T6.37017 57.64062 TT.ATO00

T
76.05350  64.30000 7046700 0.04207 76.12110 0.20269 75.85530 B7.20030 T6.12110 5737500 73.10820




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20210

{n =20, p=2,sem contaminagfo, com intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Parametros LS : -

cov-+ LS LD+ LS5 DFITS+ 18 CN+LS COV. 415 LD +LS DRITS+ILS CN+LS

0.95772 .9003] 0.9973% 0.90035 0997321 0.90890 0.9075% 0.99802 0.09766

e 0.00056 §.00242 0.00058 £.00212 0.00061 0.00092 £.4U0058 0.00075 0.00060
3.0Go57 000242 0.00058 0.00212 0.00062 4.00052 §.00058 0.00076 {.00060

0.08057 4.00125 0.00060 0.00140 0.000656 {.00107 {.00061 $.00072 O‘O,Uﬁfﬁ

1.01192 0.59810 1.68993 £.98401 1.01%07 0.59112 1.010446 1.00012 1.01344

constante 0.04803 0.15071 0.05113 4.09318 £6.05448 0.05004 (.05148 0.05882 4.0512
0.04807 0.15071 5.05123 0.00341 0.03485 0.06002 0.05159 4.055682 0.0513%

8.048086 8.073758 B.04400 0.07067 .04303 006473 (.04840 0.456079 ¢.04322

0.97789 0.97238 0.56798 071175 £.97799 £.82116 0.96584 (.84753 0.57726

b4 0.02785 0.66350 0.03114 107165 (.03188 0.03646 8.03078 0.03172 0.02054
0.02833 0.06468 {.53217 0.15498 0.03237 0.04268 0.43175 0.05497 0.03006

0.02610 0.07681 6.03260 0.17317 0.02554 0.05248 0.03135 0.08125 4.02836




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20211

{n =20, p=2,contaminagdo na média dos erros, com intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros L5
, COV.+ LS LD +LS DFIIS+LS CN. +L8 COV.+1L8S L D.+LS DFITS+ LS C N +1S
1.00220 1017562 100205 1.00254 {10006 3.59215 1.80205 1.00342 1.60208
B 0.01203 0.04543 0.0130a (3.00362 0.00824 0.03336 0.01365 (.00637 001608
0.01204 0.04573 0.01306 {.005062 G.00824 $.43342 001306 (.000638 0.01698
0.01065 001518 0.01071 0.00236 ' 0.00225 0.03621 0.01071 {1.00616 2.01674
3.01688 2.77086 3.01444 1.200320 230444 2.58391 3.01443 2252190 270180
constante 0.08561 1.91985 0.00879 0.50847 2.30074 8.30378 3.09878 (3.258132 (1.32133
4.16341 5.05583 415675 0.63355 3.75741 2.81456 415675 1.84930 3.21743
4.20376 5.409465 4.20137 £.14080 4.99467 285719 4.20137 176165 2.05528
4.21832 3.648119 4.21118 1.04244 283417 3.813%0 4.21115 3.33516 4.44286
o 0.08303 3.25969 0.09143 1.13G96 4.43119 0.25872 009143 0.46431 0.26223
10.44703 10.54218 1040289 1.13876 7.70538 8.17676 10.40389 5.91728 1211552

10.55060 14.04930 10.54740 0.18037 104518 8.412.45 10.54740 G.18272 12,4520




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20212

(n =20, p= 2,com contaminagdo na varidncia dos erros, com intercepto)

ONE AT TIME SEVERAL AT A TIME
Parfmetros LS

COov.+ L5 I1.D.+LSs DFIIS+ LS CN.+LS COV.+ 15 LD +L5 DFITS+L5 C N 4+ LS

0.95859 0.59331 0.98858 0.99730 0.60049 4.50548 100174 0.90312 1.00124

B 0.0105% 6.00421 £.00337 0.00275 4.00083 0.00097 £.0060%9 0.00357 ) 8.02578
0.01101 0.00426 0.00337 0.00376 0.00992 §.00989 0.00609 .00262 4.02578

{.00958 0.00237 0.00184 0.00180 0.00265 0.00719 0.0043% 0.60161 $.01385

1.08355 0.56663 104704 BD.097768 0.98458 1.06030 1.07881 (.09385 1.02321

constante 0.971237 0.15479 0.37958 0.12266 0.86237 040874 0.568576 0.31781 1.61979
G.97859 0.18581 0.38136 0.12316 $.86201 0.4987¢ 0.57197 0.31785 1.02033

1.10680 0.12034 8.23089 £.00391 028169 0.40568 {4.70247 0.33071 0.54847

4.33305 1.08404 2.04821 0.70776 2378 2.14360 209500 1.83738 3.5%?64

¢ 1.88485 0.15785 2.06542 007532 - 4.23833 0.583468 1.51047 .70358 3.09787
12.88386 0.16491 3.10416 0.16073 6.13062 2.14351 5,34855 1.58223 9.74208

1278210 0.08942 0.75041 (.1945% 0.84807 1.74306 4.13728 1.37702 7.51212




Resuliados do Estudo Monte Carlo - Modelo 20213

(n =20, p=2,com contaminagiio na diregio de X, com intercepto)

N ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros LS - :
"COV.+ 18 L. D.4+LS DFITS+LS CN $+LS cov.+1S LD +LS DFITS+IS C N +18
0.65122 0.495140 0.05088 0.62443 305678 §.14527 0.05088 0.07053 0.65174
B 0.00244 002073 0.00253 6.22217 0.00708 {1.10259 0.062563 0.00301 0.00244
) 0.50263 0.02108 0.90337 (.36322 0.80673 0.83315 0.90337 {1.56782 (.00164
0.450058 000163 8.59823 0.61963 0.88750 0.91922 {1.59823 0.86630 0.89823
-3.37278 0.57041 -0.26827 1.008360 - 0.2500% -3.058179 -0.26827 0.41809 -0,37708
constante 5.56110 (0.35847 £,56683 3.83282 5.83233 6.85885 5.56683 6.61156 554101
7.18108 {1.35634 7.17533 3.83260 T.51800 790510 T.17333 6.95251 717104
772616 D.08504 7.72616 0.39728 7.50661 7.42589 7.72616 707866 T.60042
$.45149 1.12931 G.42821 334637 G.43708 810823 942821 £.14590 948005
T 2.88066 1.37631 2.92786 1140243 3.45376 110579 292788 284073 28736
74.29683 1.38303 T3.56264 16.00034 7500503 G0.03276 T3.00264 53.90463 T4. 78387

7557270 §.07071) 75.12940 0.57013 74.94450  64.3144¢ 7512940 5422840 75.25100




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50103

{(n = 50, p = 1, contaminagio na direcio de X, sem intercepto)

ONE AT A TIAE SEVERAL AT A TIME
Pardmetsos L5 L1 TAU
COV.+ L8 LD +LS8 DFITS+ LS CN+LS COV.+ LS LD +L3 DFITS+LS C N4+ LS
064351 008074 4.04501 1.00043 0.04351 1.00179 004268 §.2100 0.04351 0.00031 0.04315
g 0.00085 0.00139 (.00154 0.00085 13.00085 0.00081 0.00117 0.10471 0.00085 {.00140 0.00096
091572 0.0523350 0.91355 0.08065 .91572 0.03032 §.91763 0.72850 3.91572 0.52833 (.51653
G.0T484 (.024585 $.91457 0.00053 051484 0.00075 0.91482 .553119 0.51494 0.53365 $.01511
9.67241 9.33018 8.57239 (3.879587 9.67341 0.85335 G.80378 7.06485 8.67241 B.83058. 9.65182
o {1.87034 2.42837 2.10666 0.02337 0.87034 0.02185 196127 £.58296G0 0.870384 078342 113212
TOOS0GT  TIATIZG 7550230 0.02577 T6.08097 0.04255 TO40804  5Y.038T1 76.080057 62.24246 70.98610

TRAPI0 TR3GEW TI05860 0.02655 75.432020 0.04543 75.54250  GL.G3860 7543020 62.53320 T6.04740




Resultados do Estudoc Monte Carlo - Modelo 50102

{n = 50, p = 1, contaminagio na varidncia dos erros, sem intercepto)

) ) ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros L5 Li TAU -
COV.+LS LD +LS DFITS+1L8 CN.+LS COV.+ L8 LD +L8 DFITS+LS CN.+L5
0.99885  L00065  1.08323 1.00033 1.00022 1.00141 1.60269 1.00138 1.00061 1.002087 1.005580
8 0.00418 £.00042 0.0001% 0.00115 0.00233 £3.00060 0.00057 0.00561 G.00342 0.00080 §.000642
000413 0.00042  0.00920 0.00115 000239 0.50061 0.00058 0.00562 0.00342 0.00089 0.00646
{4.00412 0.00042 0.00889 000075 £.06136 0.06051 000631 0.00374 0.00302 0.00085 000481
4.49777 1.24163 1.276%7 1.03545 3.67203 2.47352 1.34978 2.27585 393007 317523 2.93007
o 0.94332 0.04358 0.0?410 0.03266 1.78193 1.65368 098003 {1.41220 0.89755 1.0418% 0.58225
1322774 Q10196 {.130%0 0.03392 6.07524 382494 104753 2.04011 8.38068 5.77352 461000

13.13¥60  G.05563  0.11850 G.03317 §.16400 3.50509 (0.04672 L7971 8.28353 5.24580 3.89513




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50101

{n = 50, p = 1, contaminagio na média dos erros, sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Parametros LS L1 TAY
Cov.+ LS LD +LS DFITS+LS CN+LS COV.4+LS LD +LS DFITS4+LS C N +1LS
4.99766 1.00123 1 .002'}5 1.08297 0.89765 1.00244 (.50608 0.89070 3.909:65 1.003062 {00780
B 0.00.445 0.00045 0.00167 4.01%28 0.00445 00083 0.01257 0.02049 0.00445 000146 0.00261
0.00146 0.60050 0.80168 0.01725 £.00448 0.00084 0.01259 0.02058 0.00446 0.00147 1.00261
$.00511 0.00030 4.00058 1.50160 0.00511 0.00076 8.01413 0.02807 4.00511 0.00165 {.00304
4.57380 1.34880 134473 2.18205 4.57380 3.18197 5.21004 3.068250 4.57380 3.76243 2.95076
o $.02324 0.05051 0.04155 3.67825 0.02324 G.50675 0.45743 5.24008 0.02324 0.15300 0.07601
1379538 QWS 4.106043 507049 12,7952 5.48088 2?54990 4,45485 12.79529 FNTRY 3.51G65

1276730  0.13828 0.15700  0.11665 278730 6.21739 28.11040 4.44680 12.76730 7.90706 392066




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50100

{n =50, p=1, sem contaminagio, sem intercepto)

. ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros LS L TAU

COV.+ L8 LD.+LS DFITS+LE CN. 418 COV.+15 L D.+LS DRITS+LS C. N + L8

1.00067 ‘ 1.60026 1.60079 1.00089 1.00067 1.60136 1.00068 1.60689 1.00067 1.80014 1.00081

a 080021 0.00038 0.00022 G.00088 0.00021 0.00065 6.60022 £.00033 0.00021 0.06027 6.00022
0.60021 0.00030  0.00022 0.00099 0.00021 000865 9.00622 0.00033 {.06021 0.00037 0.60022

.00018 G.00027 0.00018 G.00072 0.00018 0.00047 0.00018 4.00028 0.00018 0.00024 300019

o 0.59454 0.08255 0.50507 G.99146 (0.99454 .86312 $.09106 0.924965 G.99454 0.91115 3.08283
001818 002085  0.02789 0.02358 001018 0.01724 0.01454 6.01404 0.01018 {.01314 0.01187

0.01621 0.63023 002791 0.02367 0.01021 003898 0.01461 0.018938 0.01021 0.02104 0.61217

0.01003  0.02808  0.02480 0.02438 0.01003 0.03216 0.01245 0.01896 0.01603 £.02176 0.01134




Resu‘iﬁtados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50200

{n mwﬁO, » = 2,sem contaminagfio, sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros L3
COV.+ LS LT.B.+L5 DFITE+LS COv.+ LS LD +L5 DFITS+LS C N +1LS
0.496872 0.9%908 0.69872 3.90913 {1.95708 0.99872 0.99916 {.59348
) 0.00020 6.00039 0.00020 0.001059 0.006038 0.00026 0.00027 0.00031
0.00020 0.00039 1.00020 D.0005% ©.00029 0.00020 0.00027 4.00021
0.00017 £L.00025 00017 {.00004 0.00031 4.00017 0.00026 0.00018
£.89859 160021 0.00080 1.60663 1.00075 0.85589 1.00086 195961
3 0001y 0.00035 0.00019 0.00052 0.00026 0.00019 0.00027 0.00026
0.00015 0.00036 0.00015 0.00052 0.00028 (3.0001% TO0027 0.00020
0.00018 0.00037 0.00018 0.00047 0.00026 0.00018 0.00028 0.00020
0.99641 0.58059 .90641 4.52330 8.94250 0.99641 1L.38653 §.08733
o 0.00977 0.02006 G.00977 0.01848 . 0.01280 0.00877 0.01036 0.01076
0.00978 0.3 4 000978 (3.04805 8.01501 0.00078 0.02324 0.010402

0.00548 0.622352 1.00843 0.04370 0.01545 0.00348 0.02385 0.00018




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50201

{n =20, p=2contaminagio na média dos erros, sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros LS
Cov.+ L5 L D+LS DFITS+LS COV.+LS L.D.+L5 DFITS+LS CN +1§
03.99688 G.39708 {.99688 1.00075 3.59421 {1.99088 160101 0.99726
i 0.00383 0.00283 000383 §.00084 £.01381 §.00383 0.00185 0.00248
0.06384 §.00284 (.00384 0.00084 0.01385 3.00384 Q80185 0.00249
0.00444 0.00068 0.00444 0.00043 R.01830 9.00444 0.00152 0.00224
1.80710 (.50998 1.00710 1.00004 1.01599 180710 1.00077 1.00253
Ha $.00486 0.00166 (.004886 0.00072 0.01483 {.00486 0.00182 000251
0.00451 - 000166 000431 0.00072 1.01491 (.00481 0.00152 0.008251
3.00516 §.00054 0.00516 0.00068 0.01717% 0.00516 0.00135 3.00194
] 456940 1.45431 456044 1.88036 3.34371 4. 56940 3.5432% 295781
o 4.02870 203117 0.02870 1.51797 §.16351 3.02570 {L.301176 3.110437
12.76830 223758 12.76430 2.30893 5.65644 1276830 6.6700% 304102

1271750 003728 1251750 0.55881 5.75537 1271750 6.53608 3.90551




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50202

{n =20, p= 2,contaminagdo na varidncia dos erros, sem intercepto)

ONE AT A TIME  SEVERAL AT A TIME
Parametros LS
COV.+1S8 LD +LS DFITS+LS COV.4+L8 L D.+LS DFITS+LS O N +LS
000688  0.99746 0.90995 0.00854 | 0.08341 0.50048 0.99605 0.99518
B 0.00411  0.00062 0.00367 0.00070 0.00440 0.00389 0.00110 0.00452
0.00412 000063 0.00367 0.00070 0.00454 0.50359 0.00111 0.00454
0.00374  0.00052 0.00327 0.00045 B.00438 0.00377 0.00101 0.00423
090862 0.99998 0.09745 . 1.60051 0.99421 0.99502 0.95502 1.00126
By 0.00420  0.0005% 0.00328 0.00064 0.00361 0.00369 0,00103 0.00464
0.00428  0.00055 0.00329 0.00064 0.00364 0.00371 0.00104 0.00464
0.00389  0.00050 0.00273 0.00054 0.00275 0.00323 (00103 0.00374
449400 102759 3.68153 1.35830 2.34452 4.00320 % 605GE 9.88514
o 094468 003853 1.73726 085645 0.42082 1.08320 0.73760 0.73746
1315269 0.03929 8.92786 0.98483 2.22857 10.10248 3.61283 430629
12,5310 0.03435 5.67156 0.13678 1.86237 10.40120 2.56071 3.05666




Resultados do Estudo Monte Cario - Modelo 50203

(n =20, p=2,contaminagio na diregio de X, sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Parimetros LS :
COV.+ 18 LD +L8 DFITS+LS "COV.+ L8 LD 4LS DFITS+LS C N +LS

0.04389 0.96661 0.04368 0.88735 0.05233 0.04369 0.06946 0.04346

By 000065 £.02782 0.00065 0.107%23 0.00061 £3.000635 0.00005 0.00070
0.91518 0.52804 0.61518 $.132482 0.38584 081518 0.86686 0.91566

0.591038 0.00082 0.91035 0.00087 0.581924 &.018030 6.86343 0.91036

0.93658 0.90879 0.80638 1.00482 0.80666 $.99638 .60022 0699377

i 0.02064 0.00150 0.02004 3.60576 3.026584 €.02064 0.02514 0.02204
0.02066 0.00151 G.020468 0.00578 0.02685 0.02066 8.02514 0.022067

0.01851 0.00035 £.01851 {1.00084 0.02328 0.01351 £.019068 001088

9.75030 1.33169 9.75030 1.79072 9.21943 9.75030 £.59075 9.73032

o 1.05881 385232 1.05851 6.24068 1.60274 105881 1.06825 1.16252
762660 3.96434 TT.52660 §.86592 £9.25180 77.62660 58.8241 T7.5282%

75.32690 0.02004 75.32600 0.06679 £5.08090 78.32700 88.00140 T7.78900




|
Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50210
{n==50, p=2,sem contaminacio, com intercepto)

. ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros LS i1 TAU
Cov. + L8 LD +L8 DFITS+ LS COV.+LS L D.+LS DFITSH+LS CN + LS
1.06102 1.00080 100108 1.50140 1.00162 1.00058 1.40156 1.00102 1.60137 1.00102
8 0.00022 0.0003¢  8.00022 £.00032 0.00622 0.006062 £.00028 0.00022 " 6.00026 000023
0.00622 0.90430 0.00022 0.00032 0.00022 (0.00002 0.00028 (130022 0.00026 0.00024
0.00021 G.00027 3.00020 {.00037 0.60031 0.00048 (.00025 0.00021 £0.000324 (100621
0.89322 098800 0.99253.  (L09161 0.99522 098817 0.98802 0.00522 0.0870% . 0.99117
constante 2.018585 0.02815 6.01999: .02371 0.01885 2.02731 0.02144 0.01895 0.0233% 0.01048
0.01897  0.02827  0.02004 0.02378 0.01857 0.02743 0.02158 0.01597 0.02347 . U.01835
0.01830 0.02459 0.01950 0.02302 $.01930 0.023585 0.01674 0.01530 £.02513 0.02071
|
0.09518 098389  0.95403 0.83400 (.99519 0.50028 $.92883 0.99519 0.88521 0.98879
o 0.01039 0.03140 0.02318; £.02266 0.0103% 0.02606 0.01338 £.01039 0.01337 0.01183
6.01042 003166 0.023440 0.02131 0.01042 0.06595 0.0184% 0.01042 002658 0.01106

001015 0.03302 002281 0.02471 4.61015 1.06233 0.02060 6.01015 3.02794 ¢.01130




Resultados do Estude Monte Carlo - Modelo 50211

(n = 50, p==2,contaminagdo na média dos erros, com intercepto)

Pasimetros LS L1 Ay ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME

COV.+15 L.D.+LS DFITS+LS cov.+ LS L.D +L8 DFITS+15 CN +18

100141 1.00129 100174  0.0090% 1.00141 1.00376 0.59846 1.00141 1.00524 0.98974

B 0.00335  0.00056  0.00152  0.00301 0.00335 0.00110 0.00769 £.00335 0.00260 0.00478
+0.00335  0.00057  0.00182  £.00301 0.00335 0.00112  0.00769 0.00335 0.00263 0.00489

0.00283  0.00055  0.00006  0.00172 0.00289 0.00091 0.00900 0.00289 0.00208 0.00457

208584 132798 104663  2.20573 208584 113451 9.68659 2.08383 240774 2.27368

constante  0.02623 003966 016905  1.50078 0.02623 0.27963 007762 0.02623 0.00651 0.11504
306978 014677 017213 318871 3.96978 0.20772 2.92219 3.96078 206277 1.73729

401545 014091 0.09204  5.80465 401545 0.04730 9.04716 4.01545 2.04116 173728

416070 136270 136072  2.88853 416070 1.03432 3.57233 4.16070 3.58450 3.95681

@ 0.02144  0.05288  0.23310 318460 0.02144 0.75393 0.070%5 0.02144 0.10008 - 0.10568
15.01146 0.18444 0.30322 6.75113 10.01146 8.76513 8.32102 103.011443 B8.78873 5.54842

1010150 0168115 0.15479 10.86230 10.10150 0.0G231 §.31422 13.10130 6.79501 8.57236




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50212

{n =50, p=2,contaminagdo  na varincia dos erros, com intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIAME
Parémetros LS L1 TAU
COV.+ LS L.D.4+LS DFITS+LS COV.+ L8 LD +L5 DFITS+LS C N + 18
0.59838 1.00109 0.99375 1.00277 (.99980 1.006158 1.00234 (0.99018 100200 1.08643
B 0.00426 0.00044 000501 0.00057 0.00300 £.00072 - 0.003% 180370 {.00082 001614
0.00428 000044  H.00835 0.00058 0.00305 0.00072 0.00335 £.00370 -0‘00083 0.01618
0.00334 0.00044 000126 0.00054 0.00219 0.00060 2.00265 0.00235 0.00083 0.00983
0.97849 807995 0.90325 0.98474 1.01444 0.95018 0.05184 100239 3.99885 | 1.04106
constante 0.40817 .04531 0.15690 0.03550 0.28862 0.04294 015389 0.32034 £$.13181 0.G1970
4688683 0.04571 3.1570.4 0.03573 0.28882 0.04243 £.15396 0.32084 0.13151 0.62138
§.35237 005361 {11600 N.03097 (3.21239 0.035820 . $.11418 0.24820 0.13560 « (.57401
450842 1.35%44 1.33641 095070 356003 82571 2.306%% 3.90047 217435 3.55357
T 0.80455 0.043368  0.07345 0.03059 1.58652 0.03577 0.41152 0.955804 0.35228 I 1.34184
1324753 0.10739 0.18662 0.08096 814817 (0., 06615 211792 937137 1.73139 7.86208

13.34180 0.310430 0.13458 0.02842 7.80037 £.06511 1.92520 9.02350 1.62788 §.62060




Resulitados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50213

{n =50, p=2,contaminagdo na direcdo de X, com intercepto)

. QNE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros LS L TAY
COV.+18 LD +L8 DFITS+LS ¢ov.+LS LD +L8 DFITS+ LS C N 415
3.05473 {.04881 0.04701 097583 0.58473 0.75541 0.05621 0056473 03.05658 0.05440
Fi 4.00051 G.041583 0.00732 6.{1968 0.00091 0.17444 0.00801 G.00001 0.00126 0.00096
:{}.39445 3.90632 0.91551 0.42010 0.80445 0.23437 0.805875 0.8%445 (.87254 0.895132
$.80077 £.50504 0.88%47 0.00637 G.80077 £.00253 091772 080077 3.87065 0.80156
-0.26221  -0.08090 -0.23787 0.85602 -0.26221 0.89670 -0.33234 025830 £.28070 -0.20350
constante 201012 3.30611 233432 (.07662 2.01012 0.87573 2.45462 2.01012 227119 221446
3.60330  4.48398  3.806063 0.07855 360330 (.50167 4.25875 3.60330 2.18858 3.66287
344400  5.39081  4.03362 0.03153 3.44409 0.07457 419224 344459 3.29207 3.51553
5.81380 G.27663 842513 1.18447 9.61280 2.64801 8.16311 9.61380 8.49381 8.57368
a 5.86670 200714 1.74504 2.40310 0.86670 18.13004 1.52207 0.86670 0.91778 0.05309
THOTO1 TO.60034  vRTVO3T 2.53719 T8.04701 1230059 685.15840 75.04701 57.05030 74.46164
T4.1558  68.5455 72,5358 3.02335G 74,1559 $.08040 68.48580 74.155300 5G.25300 To.11410




Resultados do Estude Monte Carlo - Modelo 50800

{n = B0, p=_8,sem contaminagio, sem intercepto)

R ONE AT A TIME SEYERAL AT A TIME
Parametros Ls
COV.+LE LD +1L5 DFITS+LS COV.+ILS LD +185 DFITS4+LE CN +15

1.00004 {.95955 1.00004 1.00081 069972 1.00004 1.00010 £.50005
B 0.80019 0.040032 4.00019 D.00078 0.00030 0.00615 £.00030 0000620
§.6G6019 0.00032 {3.00015 0.00076 4.00030 3.00019 0.00030 0.004020
1.00011 1.00033 1.00011 1.00029 0.99987 i.onoll 1.00026 1.40G660
B2 6.00026 0.60044 0.00026 0.00067 {.60038 0.00028 0.00034 0.60027
0.00026 300044 0.00028 000087 0,00038 0.00028 G.00034 §.00027
099918 0.4988%8 6.95518 0.55972 (.59803 0.99918 0.99875 0.59888
8. 0.00025 {.00045 0.00025 6.00077 0.00035 0.00025 1.00035 .00027
G.00025 000045 3.00025 0.00877 4.00035 {.00525 £.00035 0.00027
1.00016 1.00028 1.60015 1.00149 1.00013 1.00616 100061 1.00037
By 0.00026 0.00049 0.00026 600077 (.000637 $.00026 0.00035 0.00026
{.000626 4.00049 0.00026 0.00077 0.08037 - 0.00028 0.60035 0.00026
1.00038 1.06014 1.00038 168314 1.00217 1.00038 1.00136 1.00063
Bs 0.000619 0.00636 (.00018 0.00081 {.00032 0.00019 0.00029 9.60020
0.00019 0.00036 0.00015 6.00082 0.60032 4.00019 §.00029 {1.06026
1.00140 1.04178 1.06140 1.00310 1.08150 1.00144 160137 1.00121
Bs 0.00018 0.00037 0.08018 €.00069 6.00028 4.00018 £.00027 4.000t8
.00a18 0.00435 0.66618 {(.08070 0.00028 {.00018 600027 0.00018
0.968532 4.99773 £.59852 0.85%79 4.99897 (.98802 0.008589 0.99906
B 0.00025 0.00038 G.00025 £.00087 0.00033 {.00025 {1.00034 {00025
0.00025 §.00339 0.00025 0.00087 0.06034 (0.00025 6.00034 0.00025
1.00067 1.060233 1.00087 0.59505 1.80087 1.00007 1.00037 0.69891
Bs £.00028 0.00045 0.00028 0.00073 0.00043 0.00028 00040 {.00028
008028 0.00045 0.00628 4.06078 §.00043 0.60028 0.00040 06.00028
0.89453 1.24957% 0.99453 0.60630 {1.68213 (0.83453 {.83186 0.98975
Fed 0.01448 0.04589 0.01446 004742 3.02063 001446 0.01506 0.01486

0.01449 0.10817 0.61445 0.20242 0.02363 0.01449 £.04333 0.01408




W

Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50801

{n = 50, p = 8, contaminagio na média dos erros, sem intercepto)

ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Parametros L3
COV.+15 L DL+LS DFIIS+LS COV.+LS LD +LE DRITS+ IS CN+ILE

0.89868 1.00058 {.50860 1.80321 1.00621 0.95860 (3.05838 1.08039

B 0.00479 0.01511 8,00479 0.00112 0.81054 6.00479 0.00370 0.004656
0.8047% 401511 2.00479 {.00113 0.01058 0.400479 5.00370 4.00465

03.99822 0.99545 0.85822 1.00230 0.95344 0.59822 1.00104 0.99604

B2 0.00446 £.01351 £.00446 0.00114 0.01189 0.00446 0.00348 000545
0.00446 $.01393 0.00448 0.00114 $.011404 0.00448 000346 1.04545

0.89515 0.95716 0.599515 1.00404 {.59130 3.899515 (.540602 1.00277

Ba 0.00508 0.01188 £.00506 0.00103 0.016043 0.60506 0.00372 0.50639
0.00508 0.0118% £.00508 0.00103 061051 £.00508 000372 0.00540

(.99856 0.99931 0.99856 1.00045 1.00118 0.59856 §.80913 0.50846

Be 0.00445 0.01308 0.00445 0.80105 0.01050 0.00445 0.06302 0.00366
{.00445 0.01308 {.00445 0.00105 0.51080 4.00445 0.00302 6.00386

1.00687 1.61258 1.00687 0.909847 1.01475 1,00687 1.80807 1.00233

Bs 0.00528 0.01420 0.00528 0.50140 081166 0.00528 £.00365 0.50438
0.00533 £.01435 8.06533 3.00141 0.01182 (.005833 0.06369 0.00438

1.00673 1.007561 1.00673 100318 100165 1.00673 1.00323 1.00456

B 0.004589 0.01171 .00469 £8.00101 0.60931 {.00469 000275 0.00445
0.60473 0.01171 0.00473 £.00162 {00831 0.00473 0.00276 0.00447

£.99056 £.98924 0.90056 0.99908 0.98661 £.99056 099537 0.89305

B 0.00515 0.01457 0.00515 0.00125 0.01252 {.00515 0.003%6 0.00305
{3.60524 0.01448 (,00524 0.06125 $.01263 .00524 0.00378 8.00510

0.99606 0.99852 0.99506 1.00044 100048 £.99606 £.995%68 1.80023

Bs 0.00468 (.01363 0.00468 0.00141 0.01154 0.00468 0.00340 0.00450
f.o0468  0.01363 0.00465 0.00141 0.01154 0.00469 0.00340 0.00480

4.60714 521178 460714 0.57740 3.87200 4.60714 3.09644 3.27751

g 3.08117 250815 {06117 §.09954 0.19372 $.06117 .28315 .24731
13.07264 20.53927 13.07264 .27818 9.0265) 13.67264 467823 5.00043




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50802

(n = 50, p=8,contaminagio na variincia dos erros, sem intercepto)

N OMNE AT A TIME SEVERAL, AT A TIME

Puariimetros L - :
COV. 4+ 15 L.D.+LS DFITS+ L8 COV.+LE L D.+LS DFITS+LS C N +1L8

{99531 2.95907 0.99803 1.0425% 0.990605 0.50780 {,90026 (.50484

B §.00496 (.60120 0.00419 §.00089 (.00343 0.00430 0.00139 (.00373
0.00497 0.00120 800419 0.00090 0.00345 £.00430 0.00141 - 0.00376

0.895G63 1.50165 0.958571 1.00172 100062 0.99890 $.09032 1.004014

Bz 0.00543 0.00140 3.00506 0.00118 .00486 3.00503 1.00165 0.04527
{.00543 2.00140 0.00506 400118 0.00459 0.00503 0.001466 G.00527

0.99348 0.99892 £.99578 1.00042 0.00378 - 099515 0.99872 (3.09284

Fih 0.00492 860177 £.00468 §.00081 0.00427 2.004461 G.00166 0.00494
0.00406 0.00177 0.00470 000091 £.00431 0.00463 000166 0.00499

1.00273 0.99868 1.00323 £.99914 1.00%9% 100228 100408 1.00753

By 0.00523 0.00129 0.00433 0.00113 G.00463 0.00438 0.00138 £.00430
0.00624 0.50129 0,00434 0.00113 0.00473 0.00438 0.00139 0.00438

0.99774 £.99937 0.99815 0.99509 0.99581 0. 95060 0.80940 0.09793

Bs 0.00453 0.00096 0.0030% 0.00113 0.00339 (.00411 0.00119 0.00416
C.00454 $.00006 0.60359 0.00113 4.00340 0.00411 000115 0.80416

1400182 1.00218 1.00176 1.00338 1.04468 1.80185 1.00174 160152

s 0.80402 0.00137 200379 0.00695 {.00428 0.00373 2.00139 {.00338
£.00402 49.00137 0.00379 {.00096 (0.00434 0.00373 0.00139 £.00338

0.99526 050921 055570 1.00033 £.99554 0.95632 0.59982 GO0TeT

87 {.00482 0.00108 0.00448 {.00147 0.00409 0.00467 0.00140 000491
D.00485 000105 0.00454 §.00107 3.00411 (.004438 {.00140 0.80401

0.99806 0.9799 0.99716 0.9958G8 0.99685 0.99677 .09855 £.99009

Ji S 003455 0.00128 .00376 6.00110 0.00452 5.00385 0.00172 {00394
{60455 0.00128 0.00377 (.00110 0.00453 £.00386 {.00173 0.00394

443458 1.57477 4.04398 {.61566 2.61689 4.12507 217581 347112

o 0.97148 .44902 1.26035 £.0698% (.38713 1.00691 0,20471 0.84524

12.76783 G.77938 10.52606 0.21760 3.00827 16.86209 1.68653 5.13479




k

Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50803

(n = 50, p=8,contaminacic na diregio de X, sem intercepto)

. . ONE AT A TIME SEVEBRAL AT A TIME
Parimetros L5 -
COV.+ LS LD 418 DFITS+ L8] COV.4+LS L.D.4+L% DFITS3+LS O N 4+ LS

0.04514 0.14250 0.04514 £.13781 . 0.048581 0.04514 0.03077 3.04656
I .00053 0.87546 0.00083 o798 - 0.00154 0.00003 5.00134 0.00311
0,01268 ; {.81005 $.91268 0.81519 0.00688 0.91268 090237 8.01015
1.00357 1 1.00855 1.00387 1.02250 1.00425 1.006357 1.60453 1.00130
fa 002550  0.04173 0.02550 005625  0.03891 0.02550 0.03550 0.02078
002551 0.04181 0.02551 0.05677 . 0.03893 0.02551 0.03552 002078
1.00743 1.80818 1.00743 G.08352  0.59958 1.00743 0,59484 1.00465
B 6.02344 {.03704 £.02344 4.05500 0.03185 102344 0.03677 0.0273?
0.52349 0.33708 002349 4 05827 0.03185 0.062349 1. 03080 0.G2741
1.01857 101212 101957 1.04787 ;' 1.02333 1.01ga7 1.03558 1.01618
B 0.01942  0.02806 001942 0.068554  0.02602 0.01942 0.02548 0.02278
11.01580 0.02820 0.01680 {06783 0.02656 {.01880 8.02674 0.02296
0.97454  0.98203 0.97454 (.08534 0.98351 0.67454 0.97427 0.87772
Bs 002331 0.03861 0.02331 0.05641 0.03261 0.02331 0.02019 0.02592
£.02396 £.03850 0.02396 0.05662 0.03288 {02356 0.02685 0.02641
6.99073  0.98697 £.99073 1.00132 0.98309 0.99073 0.95445 0.99231
B 002349 0.04087 0.02349 £.05778 0.03263 0.02349 0,03401 0.02435
0.02357 0.04104 002357 0.05778 ¢.03281 0.02357 0.03425 0.02441
1.0088% 1.00706 1.00889 {.98565 1.065611 1.80889 1.00398 1.96961
B 0.02475  0.04032 0.02475 0.05553 0.03223 0.02475 0.03187 0.02829
0.02483  0.04037 0.02483 0.05554 0.03225 0.02483 0.03190 0.02539
0.85411 0.98136 0.99411 (.98052 0.90168 0.99411 0.99760 0.99763
Bs 0.02204 003858 0.02204 0.06015 (.03332 002204 0.02738 0.02467
£4.,02207 (.03893 002207 0.06024 6.03339 .02207 .02739 0.52468
G.80487 1111689 9.80467 5.60004 8.62409 9.80497 8.15601 3.75078
& 1.12838 1290638 112838 §5.37275 1.54%644 1. 13836 114063 144013

T8.65500 115.25836 T8.60500 27.61604 75.97135 T8.65590 52.34806 T8.17353




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50810

{n =50, p=8,sem contaminacgio, com intercepto)

) ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
Pardmetros LS .
COV.+ L8 LD.+LS DFITS+L8 COV.+18 L. D.+L8 DFITS4+LS O N +Ls

- 160159 104182 1.0015% 1.0020G 1.40672 1.00155 1.00078 1.00147

B 0.60024 G.00051 0.00024 4.00084 0.00035 G.G0024 0.00035 {3.60024

§.00024 0.00051 0.00024 0.00084 $.40030 0.00024 800035 0.06025

1.00002 {1.99831 1.00602 4.88777 0.99926 1.00002 0.59805 1.00017

By 4.00024 0.006036 000024 £.00882 £.00033 0.00024 0.06029 0.00024

0.00024 0.00037 0.00024 (.00082 {1.00033 (.00024 8.00029 0.00024

108153 1.00239 1.00153 1.00464 106246 1.00153 LO0277 1.008207

B 0.00024 G.00050 {.00624 0.60083 0.00038 000324 0.00035 0.00026

0.08025 §.00051 0.00025 £.00085 0.00039 4.00025 £.00438 0.000.:7

0.99883 (.99912 4.59983 0.99858 £.99831 {.50083 1.00030 (G905

B 0.00625 0.00847 0.60025 6.00087 D.00036 0.00024 00034 0.00u027

£3.00025 {00047 £,08025 0.00088 0.00036 0.00025 300034 0.00027

0.9697% 0.99887 0.86575 1.001890 1.80054 .99980 1.00002 000983

fs 000027 {.00043 G.00027 0.60092 0.06035 000823 0.68036 0.00028

{.006027 0.00043 0.00027 5.00002 G.00035 §.00027 G.40036 0.00028

£.99464 0.59815 (1.99964 0.99952 D.00842 (.59964 0.05867 {.09960

B 600023 0.00040 0.60023 0.06083 0.08034 §.00027 {00031 0.00025

0.50023 {.00841 {.00023 0.60083 4.00034 0.000623 0.06031 G.00025

{.55925 0.99562 0.99925 0.09923 0,96952 0.09025 0.00889 4.59855

By 0.00022 0.068043 0.00022 000075 0,00035 0.00022 0.00028 0.06023

0.00022 £.00043 3.00022 .0007% G.00035 8.00022 0.00028 0.00023

G.068UG 0.00184 0.56809 0.56483 0.66286 0.968049 4.97135 (L.90725

Bs £.02363 003724 £.02363 (106985 0.02758 (.02363 (.02758 0.02441

0.02465 0.03864% 0.02405 £.07109 0.02808 £.02465 0.02881 0.02508

{1LOBE31 1.20055 {1.G8831 0.56025 2.96800 G.58831 0.82004 095518

g 0.01154 0.04171 001154 (1.04740 B8.01560 0.011564 0.01229 0.01244
4.01108 0.08562 0.01168 3.24078 0.01687 0.01168 (.04435

0.01266




Resultados do Estudo Monte Carlo - Modelo 50811

{n =50, p= 8§ contaminagio na média dos erros, com intercepto)

Prarfinetros 05 ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME

COV. +1L8 LD +L8 DFITS+LS COV. +L8 LD +1L8 DFITS+LS C N +LS

8.09350 £.00033 0.99350 1.00068 €.59214 {1.99354 0.99612 0.99183

1 0.00487 0.00845 0.00487 £.00161 0.04803 0.00487 0.00099 £.00831

4.00491 £.00864 000491 ¢.00101 4.00809 0.40491 0.00600 0.00838

0.89450 D.89908 (.58450 1.00108 0.99861 0.99450 498731 0.98620

i £.00408 £.00813 0.00408 0.00164 0.005679 0.00408 0.00467 4.00831

0.00411 £.00813 £.00411 0.00164 0.00680 0.00411 £.00468 0.00856

1.00034 0.59631 1.00634 100206 {.90488 1.00024 0.59767 1.40398

B 060420 4.00719 0.00420 0.00188 0.08774 0.00420 £.00485 §.00795

£.00420 0.00720 0.00420 0.00189 6.00776 0.00420 0.00496 $.00797

0.09479 0.99241 0.99479 0.95808 0.09475 0.99475 £.00897 0.99428

B 0.00394 0.00811 0.00354 £.00163 8.60716 ©0.00394 0.30481 0.00648

000396 000816 0.003496 0.00168 6.00719 £.00396 4.00481 0.00652

0.59944 1.0024% 0.59944 100157 1.00274 0.99044 1.00133 (.90833

B 0.084406 0.00689 0.00440 0.00182 0.00724 0.00448 0.00827 060551

0.00446 000690 0.00446 0.00182 0.00725 3.00446 0.00527 0.00652

1.00181 1.00469 1.00181 0.99649 1.00200 1.00181 1.00606 1.00645

Ba £.00403 0.00710 0.06403 0.00134 0.00650 $.00403 0.00449 0.00769

0.00404 4.00712 000404 0.00134 0.08650 0.00404 0.00452 0.00773

8.00558 0.09647 0.99558 5.992G3 (.90223 £.00508 (.89454 100980

By 800405 0.00572 0.00485 6.00108 000911 0.00495 0.00621 0.06734

0.00467 2.00973 0.00497 0.00203 .00817 3.00497 0.00624 $.00739

2.99271 3.49101 2.89271 1.00538 | 2.70563 2.89271 2.30873 2.38820

By 007542 8.73944 0.07542 0.31812 0.18012 (.07542 £.21484 8,36804

C 404630 £.94904 4.04630 £.32522 3.08028 4.04630 1.52742 2.20365

4,14089 5.28084 4.14009 0.71150 4.07744 4.14099 3.25300 4.18645

7 0.046063 4.56920 01.04603 §.53025 (.12623 0.04602 0.12341 0.20201

4.91186 1976098 9.91186 (.01348 ,BOGES 9.91186 5.19967 10.41529




Resultados do Estudo Monte Carlo ~ Modelo 508172

(n =50, p=8&,contaminagio na variincia dos erros, com intercepto)

Parismetros 13 ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME
COV. 4+ L8 LD +L8 DFITS+LS COV.+ LS L.D.+LS DFITS+LS C N +1LS
1.00853 1.00253 1.00705 1.00144 100275 1.00703 1.00166 1.00208
A £.00438 0.00089 £.00364 0.00113 0.00301 0.00384 0.60121 001118
0.00447 0.00890 (.00309 | 0.00113 6.00302 0.0035% 0.00121 0.01119
0.99905 1.00118 100146 0.99904 100163 1.00031 £.95570 0.89173
Ji 0.604583 0.00084 (3.00378 £.00136 £.00273 0.00412 0.00138 0.01140
£.00483 000086 0.00378 0.00137 0.00273 £.00412 $.00134 001147
1.04726 100533 1.00406 JLo6217 100311 100698 100315 1.01152
s 0.60515 {.00082 0.00474 0.00118 0.00324 (.00493 3.00135 0.01168
£.80520 0.00082 000477 £.00119 {.00325 43.00497 6.00137 0.01182
(.99217 0.59954 0.98856 0.58926 0.99164 0.98880 0.99735 £.99552
B4 0.00447 £.00079 4.00402 0.00118 G.00293 0.00426 0.08108 0.01042
000453 0.00079 0.00418 0.00118 0.00400 £.00439 £.00108 $.01044
£.99264 0.99880 0.95331 100035 1.00163 0.80317 0.99843 0.98951
Zs 6.00448 0.00009 {.00416 $.00129 0.00375 0.00463 {.00126 0.81187
0,00454 9.0009% £.00420 (.60129 0.60375 0.00467 0.00126 {.01168
1.00232 0.98946 1.00261 £.99836 0.99795 1.00183 0.99855 1.00328
B 0.00442 0.60071 0.00382 0.00118 £.00285 0.00353 0.00116 0.01117
0.00443 $5.00071 0.40382 0.00119 0.00285 4.00394 200116 0.01118
£.99736 0.99811 1.00023 £.99660 0.95653 0.99988 0.95890 100806
Hy 0.00538 0.00114 0.90608 0.00126 0.060340 {.00514 0.00150 0.00%54
00539 200115 G.00508 £.00127 0.06341 000514 0.00150 §.00962
4.808522 0.94767 0.94386 0.98248 0.06456 1.94618 0.97143 102632
By (.45032 0.07235 G.41819 0.08299 0.27797 (1.43182 0.15494 G.69770
046130 {.07512 0.42134 {08320 0.27523 043473 415575 1.695840
4.34363 °  1.44232 387361 0.54777 2.46137 3.97743 207274 3.33830
o 8.76542 0.17223 1.14452 0.04837 0.41781 0.92802 0.28087 1.12782

11.54526 0.36788 9.40214 {,252838 2.55342 979073 1.43165 G.50473




Resultados do Estudo Monte Carle - Modelo 50813

(n = 50, p = 8,contaminagio na diregio de X, com intercepto)

b s ONE AT A TIME SEVERAL AT A TIME

arhanstros COV. +L8 LD +LS DFITS+15 COU LS L D +LS DFITS +1S ¢ N 4 LS

0.05094  0.11810 0.05064 013663 6,05038 0,05004 0.05298 0.05086

& 0.00128  0.05240 0.06129 007305 0.00204 0.00129 0.00185 0.00135

000200 9.83014 0.80200 0.81846 0.90382 £.96200 0.80870 0.90222

_ 1.00230  0.99862 1.00230 0.97634 1.00162 1.00230 1.00650 1.00368

b1 002828 0.03937 0.02828 0.07482 003760 £.02828 0.03463 0.02018

a0o828 008937 0.02828 0.07570 0.03761 0.02828 0.03466 £.02020

000483  0.98822 0.99483 0.99206 0.98473 0.59483 0.99519 0.99600

i 0.00173  0.03549 0.02173 0.06277 £.03029 0.02173 0.02809 0.02142

002176 0.03563 0.02176 0.06283 £.03053 0.02176 0,02811 0.02144

LOOS25  (,00542 1.00525 0.97425 100477 1,00525 £.99589 100594

8, 0.02365  0.03448 002365 0.05790 003104 002365 0.03066 0.02387

0.02365 . 0.03450 0.02368 0.05856 0.03106 0.02368 0.03068 0.02390

0.99437  0.90549 0.59437 0.95943 0.99467 0.90437 0.98222 0.00223

B 0.02440  0.03527 0.02440 0006949 0.03679 0.02440 0.03024 £.02544

002443 0.03529 0.02443 0.07114 0.03082 0.02443 0.03056 0,02550

0.97442  0.56720 0.57442 0.94622 0.97108 0.97442 0.97407 0.97479

Bs 002563 0.04209 0.02586 0.06170 0.03677 0.02563 0.03234 0.02732

0.02628  0.04407 0.02628 006460 003760 0.02628 0.03302 0.02706

0.09779  0.99580 0.89775 0.99861 0.98501 0.99779 1.00044 0.99744

B 002357 0.03536 0.02357 0.07419 0.03364 0.02357 0.03360 0.02401

002358 0.03538 0.02358 0074190 0.03367 0.02358 0.03368 0.62401

£.18850  -0.043050 -0.18850 0.26701 0.19971 -0,18850 0.06185 -0.17200

constante 258253 2.92560 258253 6.05023 2.86366 2.58253 3.20412 2.72990

3.99506  4.01449 3.99506 6.58750 4.33287 3.09506 4.08425 4.10550

9.66322  11.27773 9.66322 528705 9,50000 9.66322 8,05211 9.62706

o 121108 9.94803 1.21108 £.19340 1.78138 1.21108 1.45627 1.20849

76.26244  115.58039 T6.26244 24.57228 T4.03148 7626244 51.18854 75.65017




ANEXO 2
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GRAFICO 3
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Observacao: 124 € obtido fazendo-se d=1,2,
b=3.5 e c=8.0 na ¢{tia,b,c) em-
pregada no 25A.
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GRAFICO 12
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GRAPICO 13
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GRAFICO 14
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GRAFICO 154
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