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1RESUMO

Em muitas dtuaghes pratices em Energia na Agricultura pode-se  utilizar
modelos de regressio liner smples com o objetivo de compreender determinados fendmenos
de interesse. NoO entanto, apesar de sua gparente amplicidade, esses modelos possuem certas
pressuposcies que devem s obsarvadas pdo pesguisador, como por exemplo, a normdidade
dos eros, cuja violagdo traz s&ios problemas com reacdo a qudidade dos egtimedores de
minimos quadrados obtidos, podendo comprometer as conclusdes do estudo. Desse modo, 0s
moddos de regressio L, que tem como base a minimizagdo da soma dos desvios absolutos
surgem como uma dtendiva viavd, pois fornecem edimadores robustos com relacdo a
normdidede. Neste edtudo, inicidmente, foram fetas comparagbes empiricas (Smulacdo de
Monte Calo) entre os edimadores de minimos quadrados e minimos desvios absolutos de
modelos de regressfo liner smples com  didribuicdo Gama  padronizada, consderando a
variacéo do parametro de escala entre 0,2 e 2,2 com incremento de 04 e o parametro de forma
variando de 0,25 a 9,75 com incremento de 05. Foram, também, condderados os tamanhos de
anodra vaiando de 20 a 100 com incremento de 20, com 1000 replicaches. Nedas
comparagies, observou-s£ que a razdo e a diferenca de erros quadrdicos médios dém de
poderem ser usados com critérios para comparacdo da qudidade de estimadores, néo diferindo
entre 9, produzem resultados diferentes do critério usud da varidncia resdud; o parémetro (1)
de exda do moddo Gama de probabilidade é responsvd por diferenciar a qudidede dos



edimadores |£1 o0 edimador de minimos quadrados produz menor ero quadrdico medio,
casn contraio, o mehor edimedor € 0 de minimos desvios absolutos. Pogteriormente, como
aplicacdo pratica desta metodologia, foram gustados modelos de regressio linear smples a
um conjunto de dados de teor de umidede em gréos de milho (Zea mays L.), cuja andlise dos

resultados obtidos, confirmaram a eficiénciadaregressio L.



COMPARISONS BETWEEN ORDINARY LEAST SQUARE AND LEAST ABSOLUTE
ERRORS ESTIMATORS IN THE LINEAR REGRESSON - AN AGRICULTURE
APPLICATION. Botucatu, 2002. 65. Tese (Doutorado em AgronomiaEnegia na
Agricultura) - Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Universdade Estadud Paulista
Author: MaciaAparecidaZandli Merae Siva
Adviser: Jos2 Ramundo de Souza Passos

2SUMMARY

Linear regresson modds ae widdy used to undergand many phenomena in
agriculture. In the order hand, dthough apparently smple these modds have some
assumptions that must be conddered, like non-normd eror. The violations of this assumption
may midead the conclusons of the results of the research. L; regresson modds, which are
based in the least absolute error, are very dtractive as an dternative technique, since they have
robus edimators with respected to normdity. In this study, firdly, empiricd comparisons was
done (Monte Carlo smulation) between the least square edimator and the least absolute error
(L1 regression) of the linear regresson modd with p.df. sandard gamma digtribution. The
ganma paameers usd in the amulations were scde parameter varied from 0,2 to 22 by 04
and shape parameter varied from 0,25 to 9,75 by 05. The sampling Sze varied from 20 to 100
by 20, with 1.000 replications. In this comparisons, we see that the ratio and the difference
between mean square error can be use to compare the qudity estimators instead the resdud
variance estimated from the modd. The shaper parameter of the Gamma modd is responsible
to choice between the two criteria, i.e, least square and least absolute error methods: When the
shaper parameter is greater than 1,0 we choice the least absolute error methods, in the other
hand, we choice the leest square method. Further linear regresson modds were fitted using
the two techniques, leest square and the least absolute eror, to the data of humidity in Zea



mays L. in time, for severd cultivars and crops. It was shown tha, in mgority cases, the L;
regression had estimators with mean squared error smaler than the least square estimator.

Keywords Least square method, leest absolute error, Mont Carlo method, mean square error,
gandard gamma didtribution.



3INTRODUCAO

Em muitas StuacOes préicas em Energia na Agricultura — como, por exemplo,
a vaiagédo da producdo de uma determinada cultura em fungdo da adubacdo utilizada e o
crecimento de uma determinada cultura em funco do tempo - 0 pesquisador observa que o
moddo mais goropriado paa 0 edtudo de determinado fendmeno € um moddo de regressto

linear smples (3.2):

Yi = bo +b1Xi + € pa’al = 1, 2, ey, M (31)

em que, Y; € a vaiavd respoda associada a i-ésma observacdo; by e by B 0s componentes
do vetor de pardmetros b com by e by sendo, respectivamente, o intercepto e a inclinacdo da
reta. O vetor de parémetros € considerado como sendo uma constante populaciond, de vaor
desconhecido; os Xi's s condderados como condantes préfixadas, ou sga ndo SO
vaidves dedtdrias, e 0s €s B0 0s componentes destdrios chamados de eros, sendo estes

responsaveis pelas flutuacbes de Y.



As pressupos goes bésicas desse moddo so:

1. Osvdoresde X shofixos ndo exige variacio deatdriaem X;

2. Paa cada vdor de X, exige uma sub populagdo de Y, e Y é normamente
distribuida Y ~N(ms ?);

3. AvaiénciadeY ndo mudacom X, é condtante;
A eparancade Y dado X tem umarelacdo linear com X:

E(Y/X) = by+by X;

5. Os vdores de g's, paa i = 1, .., m S0 indegpendentes e identicamente
digribuidos (i.id) - todos os eros possuem O mesmo moddo
probabilisico, no ca o moddo normd - com média m e vaidnda s?,

congtante: g ~ N(ms?).

A vidlacdo de dgumes dessas pressuposicies pode ter conseqUéncias tanto na
edimaiva pontud como no agpecto inferencid de b. Bolfaine & d. (1992) abordaram as
consegliéncias da violagdo do item 1, paa 0 caso em que oS XS s vaiavels deatorias. Nos
modelos de regressto linear amples, quando essas pressuposigdes 2o violadas, 0 uso dos
edimadores de minimos quadrados para a indinacéo da reta, por exemplo, fica subestimado, o
mesmo ocorrendo para o estimador da variancia e o coficiente de determinacéo R>.

Quando encontramos Situagdes que violam a pressuposicdo 5 com reacéo a néo

normdidede, ndo podemos, por exemplo, condruir o intevalo de confianga para b com base
na digribuicio “t" de Student, ou proceder a Andise de Vaiancia entre b, para 0 caso em que

cada modelo de regressio correponde a um tratamento.

A patir dessas pressuposcles, pode-se demondrar que os estimadores obtidos
pdo mé&odo de minimos quadrados S0 também edimadores obtidos pdo méodo de méxima
verossmilhanga Edes sSo néo tendenciosos, e dentro da classe dos egtimadores lineares néo

tendenciosos, possuem a propriedade de varidnciaminima,



Paa etimar o0s pa@meros, usou-se 0 méodo dos minimos quadrados,
minmizando-se a soma de quadrados dos eros (Z(bo, bi)), cuas solugbes sio obtidas
tomando-se as derivadas parciais dafuncdo Z em relacdo a by e by eigudando-as a zero.

Assm obtém-se os esimadores:

m am  oaan. o
ma X;Y; - gé X|igié Yiz
61— i=1 =1 o 2:1 7] 32)
m &an o
m_aX,2 - g_aX.:
i=1 =1 O

Uma outra mangra de solucionar o problema goresentado anteriormente, é
trabahar com aminimizagdo da soma dos desvios absolutos, 190 €, determinar b ta que:

. m
mn a |ei|
i=1

jatoa Xb +e =, (3.3

Como netetrabdho n = 2, temse

d xqu . 0 oy, 0
@ ,10 _é)ou _?17 _Q.1+
p 1 + +

@- Xmb 8emﬂ gymﬂ

tal que
X1 A™2 & a matriz obtida por um conjunto de m medidas de observactes em 1 variavel

independente;
b1 A2, éovetor depardmetros do modelo;



YT A™, éovetor de medidas navaridvel dependente;

el A™, denotao vetor de erros destdrios (desvios ou ruidos).

Ede problema € chamado de Problema de Aproximecéo Linear no L, pois

minimizar a soma dos desvios absolutos € 0 mesmo que minimizar 0s residuos na norma 1, ja

quele|, = _g] | e | . Este problema também é conhecido simplesmente por Regress2o L;.
i=1

A regressdo L; fol proposta meio sbculo antes do desenvolvimento da regressto
de minimos quadrados. Entretanto, devido a dificuldades computacionals néo exigentes na
regressio de minimos quadrados e 0 extenso desenvolvimento da regressio  de minimos
quadrados em termos da teoria da probabilidade, a regresso L1 néo recebeu a devida atenco.

Nas Ultimas quatro décadas O interesse sobre a regresséo Lj cresceu muito,
devido a sua reformulacdo como um problema de programecéo linear, surgindo a seguir
diversos dgoritmos eficientes para resolver o problema.

A regressio de eros absolutos (Ly) € audmente condderada, entre os
procedimentos robustos para regressdo, uma técnica vidvel para a andise de dados. Ela é
ressente a vaores aberrantes e ndo requer uma “condante de gude’ como 0s demas
procedimentos robustos. O seu uso € recomendado quando os ercs tém uma didribuicéo
smétrica(Narula& Stangenhaus, 1988).

A regressfo de eros absolutos foi estudada em diversos contextos sob uma
variedade de nomes, tas como, minima soma dos eros absolutos minimos desvios, erras ou
vaores absolutos.

Slva (1994) estudou o Problema de Regressio L; condderando-0 como um
problema de programacéo linear e explorou o fao da funcdo ser liner por pates. Eda
abordagem propiciou uma teoria especifica, tendo como consegliéncia a daboracdo de um
novo dgoritmo que para 0s conjuntos de dados testados se mostrou mas eficiente que o

tradicionad método dos minimos quadrados nos casos de regressao linear.



Os objetivos desse traba hos s2o:

a) compaar a dficiéncia dos edimadores de minimos quadrados e os de
minimos desvios absolutos — Regresso Lp (Siva 1994), utilizando-se a
razdo e a diferenca entre os eros quadréticos médios para moddos de
regressao linear smples com erro Gama através de Smulacao;

b) comparar os dois métodos atraves de suas variancias resduais médias,

c) veifica o efdto da assmelria do tamanho amostrd e dos codficientes
lineer e angular do moddo de regressfo tedrico na eficiéncia desses
estimadores,

d) proceder uma gplicacdo de modelos de regressto liner em Energia na

Agricultura

A contribuico deste trabadho deve-se ap fato de que 0 uso da razéo e da
diferenca entre os eros quadrédicos médios para redizar as comparagles entre 0s dois
méodos condderadbs, embora smples, ndo € uma metodologia encontrada na literatura Além
disso, ege trabadho faz uso de um novo méodo de regressio Ly (Siva 1994), o que aumenta
sua contribuigao.



4REVISAO DE LITERATURA

4.1 Regressao Linear Simples

Nesa se¢fp, dguns resultados importantes de regressfo  linear  Smples,
mencionados por Hoffmann & Vieira (1987), seréo goresentados a seguir.

Uma das preocupacdes na daboracdo de modeos edtatisticos € que estes sgam
fiés a redidade, ou sga, deve-se, senpre que possive, congruir moddos que contenham em
sua edrutura bases e fundamentos tedricocentificos sgam des Bioldgicos Fidcos
Quimicos, Agrondmicos ou Econdmicos Assm, uma edratégia conveniente de andie é
supor que cada observacdo € formeda por duas pates. uma previsivel e outra deatdria Desse
modo, cada observacdo poderia ser representada por:

observacéo = previsivel + degtdria
A primera componente, a pate previsvd, incorpora 0 conhecimento que O

pesquisador tem sobre o fendmerp e € usudmente expressa por uma fungdo matemaica com
parametros desconhecidos.



Para a segunda componente, devido a0 seu carder deatorio, impde-se que 0s
mesmaos obedecam a adgum mode o de probabilidade.

Com essas suposgdes, 0 trabdho edatidtico pessa a ser agquele de produzir
estimativas para 0s parametros desconhecidos, baseando-se em amostras observades.

Como motivaggo, suponha que temos m pares de observagdes (Xi ,Yi), =1,
2,..., m Podemos tracar pontos e tentar gustar a des uma funcdo, dentre uma familia de
fungdes pré estabeecidas (por exemplo, fungdes lineares, quadrétices, etc.), td que os pontos
etgam "o mas proximo possive" da funcdo. Mesmo que as vaidves X e Y tivessam uma
relacéo exata, 0s pontos tragados ndo satisfariam esta relacéo, devido aos erros de medidas.
Genericamente, tais rel agdes funcionas podem ser representadas por

Y = (X1, X2, ey X)

em que Y representa a variavel dependente e os X's, 1 = 1, 2, ..., k representam as vaiaveis
independentes.

S&o exemplos de relagBes funcionais entre variavels.

a) crescimento da populacéo de um pais (Y) em funcdo dos anos (X);

b) vaiacd da producdo (Y) obtida numa cultura conforme a quantidade de
nitrogénio (X1), fésforo (Xy) e potassio (X3) utilizada na adubacéo;

c) vaiacdo do preco (Y) de um produto no mercado em funcéo da quantidede
oferecida (X).

Suponhamos que a rdacdo entre as duas variaveis X e Y sgalinear
Yi= f(xi)+ €.

Td relacéo € conhecida como uma regressfo linear smples de Y em X, onde € é
0 ero de medida e, seu mode o edtatistico é dado por:



Yi=ho + b X + e,

em que bo e b1 S0 par@metros desconhecidos e se quer estimé-os.,
O codficiente angular da reta (b;) € também denominado coeficiente de
regressio e, 0 coeficiente linear da reta (bp) € também conhecido como termo condante da

equacdo de regressao ou intercepto.

Ao estabelecer 0 modd o de regressio linear smples, pressupde-se que:

i) ArdagcioentreX eY élinea.

ii) Osvdoresde X sofixos ig0 € X ndo é umavaiave deadria

iii) O vdor esperado do ero énulo, E(ei) = 0.

iv) Para um dado vaor de X, a varidncia do eo e é sempre s?, denominada
vaiandiaresdud, isto & E(e?) = s?

V) O ero de uma obsarvacdo é ndo corrdacionado com 0 ero em outra
observacdo, ito &, E(g; e)) =Oparai ! j

vi) Oserostém digribuicdo normd.

A pressuposico Vi) é necessria para que e possa Uutilizar a digtribuicdo t de
Sudent e a didribuicio F para testar as hipoteses relacionadas aos vaores dos parametros ou
congruir intervaos de confianca. Sendo assim, da € uma pressuposicdo adiciond.

Combinando-se as pressuposigdes iii), iv) e vi) temse , como ja menconado
anteriormente, que 0S eT0S €'s SO vaidves deddrias independentes com meédia zero,
variancias? edistribuicio normd, ou sdia, e ~ N(0,s?).

O ero e do moddo de uma regressio liner pode ser devido a influéncia de
todas as vaiaveis que detam a vaidve dependente e que ndo foram incduidas no modeo.
Uma vez que tas vaiaveis ndo foram condderadas, das devem ser as vaidvels de menor
interesse paa 0 peguisador e seus efeitos deven s todos relaivamente  peguencs.

Consderando que 0 nimero de faiores que podem afetar certa variavel dependente é bagtante



grande, e desde que seus efeitos sgam aditivos e independentes, pode-se concluir que o &rTo
resdud tem ditribuicdo gproximadamente normd.

4.1.1 Estimac&o dos par ametros

O primero passo, na andise de regressio, € obter os estimadores Bo e Bl dos

parametros by e b; da regressio. Os valores desses estimadores seréo obtidos a partir de uma

amodra de m pares de vdores (X, Yi), I = 1, 2, ..., m que correpondem a m pontos num
gréfico.
Congiderando
Yi=bo+ uXi+ e

sendo e’s os desvios da regressio, 0 méodo dos minimos quadrados condste em adotar como

ediméativas dos parametros os vaores gue minimizam a soma dos quadrados dos desvios
N m 2
minimizar Z(bo, b)) = &[Y;- bo- biX;)]
i=1

A fungdo Z terd minimo quando suas derivadas pardas de primeira ordem em

relacéo abo e by forem nulas.
T2 o8y, -by-bx,] =0 (4.1)
ﬂbo i=1
1Z o
—==2a[Y;-bg- byX;](-X;) =0 42
ﬂbl i=1

Smplificando, chega-se a0 Sstema de equactes normais
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L mb,+bAX; = AY
axXxX; = ay,
:, 0 1i:1 i i1 i (4_3)
160gxi+615mxi2 = émXiYi (44)
T =t i=1 i=1
Resolvendo o sgematem-se:
aam 6N 0 aan_  Qaan 0
gaxzé—ﬁav.:- gé Xiigé XiYi =
60: i=1 izl @ =1 @&i-=1 o}
2
m aan
max? - g2 X2
i=1 izl @
m an oaan. o
ma X;Y; - géxiggéY.:
~ =1 i =1 izl @
b,= 5
m i
maxg-éeg"xlg
i=1 i=1 O

Na prética determina-se Bl em primeiro lugar e da equacéo (4.3) temse

ay;  ax; A
b _I:r]ﬁ ‘bllzjl:n = V' bly

4.2 Regressao L1

Conddere m o0 numero de obsarvagbes e (n-1) o nimero de vaiaves
independentes. Assumindo, por hiptese, que N < m e podo(X) = n, a Regressfo L, id0 € a
regressSo que minimiza a soma dos eros absolutos ou Implesmente regressio de erros

absolutos, congiste em determinar o vetor b, com componentes by e by, ta que



el = i 881y
=1 [}

etoa Xb +e =Y, 45)
sendo X, b, e,Y dados conforme (3.4).

A regressio Ly é condderada uma dterndtiva robusta a regresséo de minimos
Quadrados por diversos autores. Eda regressio, segundo Narula & Stangenhaus (1988), néo
necessita de uma“ congtante deguste’ como outros métodos robustos de regressao.

O fato da regressdo de erros absolutos sr menos sensive a vaores aberrantes
do que a regressio de minimos quadrados, pode ser parcidmente explicado pdo fao de que
observaches inconsdentes sfo tratadas de forma diferente pelos dois méodos Se uma
observacdo eda dastada do restante das observagBes, 0 méodo dos minimos quadrados € mais
influenciado por ese dado do que pdos demas, 0 que é indesgavd. A regressfo de eros
absolutos, por outro lah, assegura um esforgo igud tanto com relacdo aos dados aberrantes
guanto a0 restante do conjunto de dados. Portanto, podemos esperar que os dados aberrantes
irdo destacar-se mais quando = usa a regressio de eros absolutos. Deve-se ressdtar que a
regressfo de minimos quadrados estd para a regressfo de erros absolutos assm como a média

amodtrd esta paraa mediana da amostra.

A literatura gpresenta diversos casos em que a regresséo de minimos quadrados
fo consderada inadequada. Por exemplo, em dguns moddos econdmicos o ero asoluto é
uma medida mas adequada de peda do que a fungdo de perda quadrdica, implicita na
regressso de minimos quadrados, sendo que aqui a perda representa a gravidade do ero de
predicdo ndo nulo para o pesquisador. O usO G regressdo Ly foi recomendado para estudos em
economia em que 0s eros com vaianca néofinita S0 mas representativos do que os eros
com vaianca finita Como exemplo podemos ditar: esimagdo de fungbes de investimento e
previsio de invedimentos, deteccdo de erros em conjuntos de dados, a fim de tentar descobrir

formacbes na subsupeficie, onde recursos mineras podem exidir; processamento de dados



orbitas em objetos egpacias agstronomia; moddagem de diversos dados geofiscos esimacéo
de fungbes de cudto; andise de dados sismicos, esimacdo de parametros farmacocingticos, e
obtencdo de edimativas de edados em ddemas de poténcia E mas, em diversos estudos
compardivos 0 desempenho da regressio de aros aisolutos foi pdo menos igud, quando néo
foi melhor do que aregressfo de minimos quadrados (Narula & Stangenhaus, 1988).

Com rdacdo anos seus edimadores, pode-se dirmar que o edimador de minima
soma dos eros aolutos ndo s dtera quando ocorrem mudancas nos vaores da vaiave
resposta associados a residuos ndo nulos, desde que a observacdo permanega do mesmo lado
do hiperplano de regressfo L; (continua com residuo postivo ou negativo). Além diso, os
esdimadores dos parametros da regressio L; S0 edimadores de méxima verossmilhanca,
portanto, sBo assntoticamente néotendenciosos e eficientes, quando os eros tem didtribuicio
de Leplace. Edes edimadores tém uma dipsdide de concentracdo edritamente menor do que
0s edimadores de minimos quadrados quando a digribuicBo dos eros € td que a mediana
amograd é um edimador de posicdo mas dficente do que a média amodrd. Bassado em
estudos de Monte Carlo, 0 uso da regressfo L; tem sdo recomendado nos casos em que a

distribuicdo dos erros é Laplace, Cauchy e distribuigdes normais contaminadas.

Assm, a regressio L; tem mdhor desempenho do que o mé&odo dos minimaos
quadrados quando os eros tém didribuicdo smérica paa a qud a mediana amodrd € um
esimador de posicdo mais eficiente do que a média amostrd, quando os erros €m didribuico
com caudas dongadas ou quando a funcdo de perda baseeda nos eros absolutos € mas
goropriada do que a fun¢do perda quadrdtica. A regressio L; € menos sensivd a vaores
aberrantes do que o mé&odo dos minimos quadrados e fornece uma boa sducdo inicid para

vaios procedimentos robustos de regressao.

Bloomfidd & Steiger (1980) rdaam que o Problema da Aproximacéo Linear
no L, (regressfo L;) foi sugerido por Boscovitch na metade do século XVIII antes da
inroducdo do méodo dos minimos quadrados porém ndo foi muito usado devido @
desconhecimento de dgoritmos eficientes para problemas com véios pardmetros. Os autores
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relaam anda que, mais de 100 anos depois, Edgeworth propds o gude de curva e de moddos
mas complicados pela minimizacdo irredrita de (4.5). Entretanto, os cdculos G0 mas
complexos que a s0lugdo das equagdes lineares que resultan do méodo dos minimos
quadrados. Além diso, rdaam que em 1930 um novo méodo fol introduzido por Rhodes e
discutido por Singleton em 1940. O desenvolvimento da programacéo lineer e a observacéo de
Harris (1950), citada pelos autores, de que o problema de goroximacéo linear no L; pode ser
trandormado em um problema de programecdo linear, foi um grande avango. Assm, o
concato smpliga de edimar desvios absolutos minimos associado a0 desenvolvimento  de
técnices com cuso computaciond competitivo tornam o0 problema  consderavdmente
importante.

Eda linha foi seguida por Wagner (1959), Barodde & Robets (1973) e
Abddmdek (1975), entre outros. Arendes (1991) cita também Naula & Welington (1977), e
Robets & Ben-lgad (1970) e, dirma que embora com motivagies diferentes, estes méodos
S30 equivaentes.

Deda forma, o problema (4.5) é um problema tipico de Programecéo Linear,
em que problemas com edruturas particulares ocorrem com freqiéncia Porém, a smples
agolicacdo de um méodo ged de Programecdo Linear normdmente é muito dispendiosa
Assm, com o0 Objetivo de obter grandes economias, tanto de memdria como de tempo de
processamento (pois s evita amazenar e operar com zeros), deve-se explorar a edrutura
particular que cada problema possui.

Slva (1994) edudou o Problema de Regressio L; condderando-0 como um
problema de programecdo linear explorando o fato da funcdo ser linear por partes com o
intuito de determinar sua solugdo numérica Edta dbordagem condstiu no  desenvolvimento de
todos os passos do Méodo Primad Smplex da Programacéo Linear para esse problema,
gerando uma egpecidizacd do méodo smplex com um embasamento tedrico que, como
consegliéncia, conduziu a daboracdo de um novo dgoritmo. A golicacdo deste dgoritmo para
0s conjuntos de dados testados modrou-se mas eficente que o tradiciond méodo dos
minimos quadrados nos casos de regresso linear. A autora desenvolveu sua teoria e
conseqlientemente seu dgoritmo, ndo apenas para regressfo liner smples, mas para a



regress2o linear multipla e também fez uma generdizacdo de seu méodo para os problemas de
regressdes quantilicas (Silva, 1994; Silva, 1997), uma vez que a regressso no L3 € um caso
paticular das regressbes quantilicas. Desenvolveu também uma  andise  pds-otimizacZo,
diferente das que condam na literatura, de forma bem smples e eficiente (Slva, 1994; Siva,
2000).

As Regressdes Quantilicas sfo goresentadas em Koenker & Bassett (1978)
como quantidades de interesse no desenvolvimento de procedimentos de edtimativas robustas

Elas S50 definidas como solugdes b(q)T A" do problema

& . 0
mng a (1-qle + & gex
i/g<0 g0 g

saXb+e=Y
ta que q1 [0, 1].

Egte problema também pode ser escrito como

. m ..
mn(aéeé Mq® 9
i

= 2
sa Xb+e=Y
com
I q se g30 -
=i e ql (0,1
" 1@ s <0 03]
ou anda

_ o )
min fq(b,e) = min &afq(ei )g

saXb +e=Y (4.6)



td que
XT A™" com posto(X) =n
al [0,1]
fq €umafuncéo linear por partesilustrada a seguir:

o-1 q

Observe que para g = 0,5 temos aregressio L, pois

ei|

Qo3

m
fo5(.€) = élfo,s(ei) = %i

1

e o faor 0,5 néo interfere naminimizacéo.

Algumas aplicagies da regressfo quantilica e seus principais fundamentos

tedricos podem ser encontrados em Koenker & Portnoy (1997).

Sangenhaus & Naula (1991) utilizaam 0 méodo de Monte Calo com o
objetivo de determinar o tamanho amodtrd, no qua s vdidaes as propriedades assntdticas
dos edimadores do moddo de regressfo lineer Smples, tanto no caso de minimos quadrados
como na minimzacdo da soma dos desvios absolutos a patir da digribuicio norma

contaminada, Cauchy e Laplace, para 0 componente deatdrio e e consequentemente para a

vaiavel reposta Y.



4.3 O Modelo Gama de Digtribuicéo de Probabilidade
4.3.1 A Distribuicgdo Gama

A digribuicdco Gama é um importante moddo de descricio probabilidica para
vaiaves continues que assumem somente vaores podtivos. Eda digtribuicBo possui como
can paticular a didribuicdo exponencid, utilizada em edudos de configbilidede, e a
distribuicdo Qui-quadrado, de amplo uso nainferéncia estatistica.

A digribuicio Gama é o moddo apropriado para decrever 0 tempo necessaio
até a ocorréncia de exatamente h eventos independentes, s 0S eventos ocorrem a uma taxa
congante |. Eda didribuicido tem iniUmeras aplicagbes, principdmente em tempo de
cdibracdo de indrumentos, teoria dos jogos teoria Bayesana, andise de sobrevivéncia e
andise de confiabilidade (Hahn & Shapiro, 1967).

Muitos fenbmenos como por exemplo, 0 edtudo do tempo de fdha de
cgpcitores (Hahn & Shapiro, 1967) e o tempo de vida de eguipamentos détricos, entretanto,
possuem vaiavels deatdrias que ndo podem ser judificados teoricamente como tendo uma
didgribuicio Gama, apesx de empiricamente resultarlem em bons gudes. Atraves dedta
digtribuicio pode-s2 conhecer mais sobre o funcionamento dos Sstemas bioldgicos e agricolas,
principdmente  0os mas complexos tendo como bdizadores dgumas  digribuigdes
probabilisticas empirices.

A funcdo Gama (G é definidapor

_¥\ h-1 .-x
Gh) = x""e"dx, h>0
0

e Gh) = (h - 1)! em queh éum inteiro postivo.



Sga X uma vaidve deetdria continua, com vaores ndo negdivos. Diz-se que
X tem distribuicdo de probabilidade Gama de parametros h e |, se sua funcdo densidade de
probabilidade (f.d.p.) é dada por

— _xMleg!x  x>0,h>0,1 >0

f(x; h,1)= 4.7

0, caso contr&rio

Quando | € fixo e h vaia obtém-se uma grande quantidede de formas, por
outro lado, &2 h éfixo e | vaia aforma da didribuicdo ndo muda, mas goenas ua escda. Por
conseguinte, h e | sfo par@metros, repectivamente, de forma e escda (Hahn & Shapiro,
1967).

A digtribuicdo Gama acumulada é dadapor

X
1 oM leltd, x30
Gh) o
F(x;h,l) =i

i
i
i
i
I 0, x <0.
I

'T

Fazendoy =1t e dt=dy temse:

X
F(x;h,1) :% (‘Jyh'le'ydy, X230
0

gue fornece a probabilidade de X assumir valores menores ou iguas a X e S encontra

tabelada para os varios vaores de h. A funcdo



X
h(x) = oy" e dy
0

€ conhecida como funcdo Gama incompleta.

4.3.2 Propriedades da digtribuic&o Gama

a Seh=1fx h |)setransformaem f(x; h, |) = 1€’ x 3 0. Portanto, a
distribuicéo exponencial € um caso particular daGama.

b) Quando o padmero h é um intdro podtivo a fungdo de didribuicéo
acumulada da digribuicdo Gama pode ser expressa em termos da fungéo de
digribuicdo acumulada da didribuicdo de Poisson, como modra Meyer
(1969).

c) SeX tem umadidribuicio Gamade parametrosh el , dada por (4.7), temse

h n

E(X)= e V(X) = > 438)

cuja demongtrac@o pode ser vigtaem Silvera Jinior et d. (1992).
d) A didribuicdco Gama s goroxima de uma didribuicdo normd quando h
aumenta (Hahn & Shapiro, 1967).
4.3.3 Assmetria e Curtose
Os momentos S50 quantidades que auxiliam na descricdo de uma digtribuicéo

de probabilidade. Os momentos centrados na média de ordem dois, trés e quatro (Apéndice 1),
S30 usados para determinacéo do grau de assmetria e de curtose.



Por assmetria deve-se entender 0 grau de aagtamento de uma digribuicdo do
U e@xo de Smetria e é utilizada para comparar a Smetria de duas distribuigdes cujas escdas
de medidas diferem. Uma didtribuicdo poderd ser assmétrica postiva @3 > 0) quando hd uma
fregliéncia maior de obsarvagbes a esquerda ou menores do que a média; assmétrica negativa
(a3 < 0) quando os vdores de X sdo mais freglentes a dirdta da média; ou smétrica @3 = 0)
quando a média separa os vaores de X em duas partes iguas, uma metade a direita e a outra a
esquerda.

Uma medida objetiva do grau de asimetria de uma didribuicdo é dada peo

coeficiente de assmetriaas, ou sga

emque m e m S0, respectivamente, 0 segundo e 0 terceiro momentos centrados na média
(Apéndice 1).

A curtose pode s concetuada como O grau de achadamento de uma
digribuicdo. Uma digtribuicio € chamada de leptocirtica s2 a4 > 3 e de platiclrtica 2 a4 < 3.
A didtribuicdo é denominadamesoclrticaquando a4 = 3.

A relacéo

Q
~
1]

Fol S

€ uma medida relativa de curtose e m € 0 quarto momento centrado namédia (Apéndice 1).

Condderando h o par@metro de forma, a assmetria e a curtose da distribuicéo
Gama so dadas, respectivamente por (Hahn & Shapiro, 1967):
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N w

4.3.4 A Distribuicdo Gama Padronizada

Conforme Cohen & Whitten (1988), a didribuicdo Gama padronizada pode ser
obtida araves da seguinte transformacéo:

X - E(X)
N

Assm, a funcdo densdade de probabilidade da didribuicdo Gama padronizada
resultante, que segue uma digribuicdo Gama (0, 1, a3) sendo a3 o0 paametro de forma, € dada
por

i .4/a% 2 .

-.-8829/3ae 2 6Y%1 6 om o Lo

-T-gas P a3 g eas dzg a3
9z01as) =i

: 0 caso contraio

|

1

Esta digtribui¢iio Gama padronizada € a digtribuicgo utilizeda neste trabaho.



5MATERIAL E METODOS

51 Material

Os procedimentos utilizados para o desenvolvimento desse trabaho foram os
computacionas

Tas procedimentos foram redizados utilizando o programa Satistical Analysis
System, SAS (SAS 1996), em um computador Pentium 111 500 MHz, com 128 MB de
memdria RAM e 20 GB de disco rigido, junto a0 Depatamento de Bioeddidica do Indituto
de Biociéncdas da UNESP — Campus de Botucatu, paa a redizacdo das Smulagbes
necessarias e a utilizacdo do méodo dos minimos quadrados.

Foi utilizado também, um computador Cderon Intd 400 MHz, 64 MB de
memdria RAM e 20 GB de disco rigido, de uso paticular, para executar o méodo de
regressao L 1, implementado por Silva (1994), aravés do compilador Borland Pascal V.7.



5.2 Metodologia Utilizada

5.2.1 Smulacdo dos dados

A cpitd de Mobnaco, Monte Carlo, é conhecida por seus empreendimentos
ariscados onde as pessoas jogam com Sua sorte na esperanca de ganhar fortunas. O resultado
desses jogos € determinado por fatores destorios. Andogamente, a técnica conhecida como
smulacdo de Monte Calo € bassada em um procedimento que produz um  resultado
fundamentado em jogos cuja consegiiéncia depende de um nimero de fatores deatdrios. Em
um edudo de smulacdo, o “jogo” é uma representacdo maemdica ou funciond de um
ssema e, os fatores aeatdrios sd0 as varidvels deatlrias que SB0 usadas para representar oS
dementos do sgema Um edudo de dmulacdo gerdmente envolve os seguintes passos
(Shapiro & Gross, 1981):

1 deemine o moddo matemaico eou funciond que representa o sSsema de

entrada;

2. aswcieacadavaiavd de entrada uma distribuicéo de probabilidade;

3. gere vaores deatdrios para cada variave de entrada e utilize-os no moddo

funciona paracdcular os vaores de saida;

4. repita 0S passos anteriores muitas vezes para obter um conjunto de dados

gue represente 0 Sstema de entrada;

5 reuma 0 conjunto de dados gudando uma digribuicio empirica e

caculando 0s momentos e percentis desgados.

Ede trabaho utilizou-se desta técnica de Monte Carlo para gerar 0S conjuntos
de dados andisados.

Inicddmente assumiu-s2 um moddo de regressdo liner dmples representado

Yi=lhp + by X +e€ (5.1



comi = 1, 2, ..., n, sendo n o tamanho da amostra

Neste moddo, by e by Sho pardmetros da populacdo conhecidos, e 0s eros

(componentes  destdrios) € seguem uma didribuicito Gama padronizada com par@dmetro as
(assimetrig), médiazero edesvio padréo 1, id0 €, e, ~Gama (0, 1, a3).

Como mencionado anteriormente, a funco denddade de probabilidede da
distribuicdo Gama padronizada € dada por

4

220" 56V 6w sa
9z01as)=§—: z+— 3 exp é—gz+—:u Zf<z<y

g3 5 a3 g eas Azl Az

e, aravés das expressies (4.8) e (4.9) temse
| X - h

Z= 5.2
G (52

sendo h um parametro de formael o parametro de escaa

Devido a rdacéo exidente entre a assmetria e o parametro de forma h, quando

h = 1 tense az= 2 e portanto, a% = 4, obtendo-s2 0 moddo exponencid; aumentando-se o

vaor de h adistribuicio Gamase goroxima danormd (a3 @)

O Quadro 1 mogtra os vaores de a3 para dguns vadores de h em paticular, os
quaisforam utilizados nas SmulacOes.



Quadro 1 - Vaores obtidos para a assmetria az aravés da rdagio as =2/4/h
vaiando h de 0,25 a 9,75 com incremento de 0,50.

h as h as
025 4,0000 525 0,8729
0,75 2,3094 575 0,8341
125 1,7889 6,25 0,8000
1,75 15119 6,75 0,7698
225 1,3333 725 0,7428
2,75 1,2060 7,75 0,7184
325 1,1094 825 0,6963
375 1,0328 875 0,6761
4,25 0,9701 925 0,6576
4,75 09177 9,75 0,6405

Condderando o moddlo (5.1) e a rdacéo entre az e h, foran gerados véaios
conjuntos de obsarvagdes dravés de Imulagies redizadas no SAS, utilizando-se da funcéo
RANGAM paa gerar a digribuicio Gama (Apéndice 2) e da expressio (5.2) para obter a
digtribuicdo Gama padronizada.

Tas conjuntos foram obtidos variando-se 0 tamanho da amodra de 20 a 100
com incremento de 20; | variou de 0,2 a 2,2 com incremento de 04 € h vaiou de 0,25 a 9,75
com incremento de 0,50. Além disso, com base nos vaores obtidos na gplicacdo, condderou
se by vdendo 20, 30 e 40; bem como b; vdendo —05, -04 e -0,3. Para cada combinagdo, bo,
b1, tamanho de amodra, | e h, com 1000 repetigdes cada, 0 moddo (5.1) foi gerado utilizando
adigribuicdo Gama padronizeda

5.2.2 Estimacao dos parametros

Na etgpa seguinte determinou-se as edimativas dos padmetros do modeo

gerado anteriormente por dois métodos.
a) méodo dos minimos quadrados que € 0 méodo déssico utilizado em

regressoes lineares,



b) méodo desewvolvido por Siva (19%4), que é uma egpeddizagid do
méodo primd sSmplex da programecdo liner paa o problema de
regressio L1 e explora o fao da funco objetivo s linear por partes
(Apéndice 3).

5.2.3 Comparacé&o dos estimador es
Concluida a egpa anterior, procedeuse a comparacdo entre 0s estimadores
obtidos por ambos os mé&odos, bem como as andises da eficiéncia do método de regressio L

em relacdo a0 méodo dos minimos quadrados.

Devese lembrar que, dado um vetor de pardmetros q = (b, bi)' o ero

quadrético meédio (EQM) do estimeador q, considerando adistribuicio Eudidiana, € dado por:

EQM(&) = E||Q- a" = \/(bO' 60)2 + (bl' 61)2

Além diso, sbe-se da inferéncia edtatistica que, dados dois estimadores al e
a, ded, LEQM(q,) < EQM(d,), entéo q;émelhor que g, (Mood et ., 1974).

A patir do expodo, definiu-se Rymq COMO sendo a rezéo entre 0s eros
quadrdticos médios dos edimadores da regressso Ly e os earos quadraicos médios dos
edtimadores de minimos quadrados, ou sga

EQM (qq)
Rgmg = 1

- —<"Ua) 53
EQM (Ging) &9



sendo &q 0 Vetor dos estimadores da regressto L; e amq 0 vetor dos estimadores de minimos

quadrados. Deve-se lembrar que EQM € sempre maor que zero e, assm eda razéo pode ser

criada

A razdo (5.3) fo utilizada como critério de comparacdo entre os dois métodos.
Quando esta razéo é menor que 1 temos que a regressio L; € nehor que o méodo dos
minimos quadrados e, portanto, € eda rdacd que nos interessa As comparagbes foram
efetuadas utilizando as seguintes etapas.

a) fdto do parametro de escda do moddo Gamana REQM

b) efeto dos coeficientes linear e angular do modelo de regresso na REQM;

c) efeto do tamanho amodrd e do codficiente de assmetriana REQM.

Edas mesmas etgpas foram utilizadas para comparar 0s dois métodos utilizando
adiferenca entre os erros quadréticos médios.

O uso da razéo dos eros quadréicos medios (5.3) para redizar as comparagtes
entre os dois méodos condderados, embora Imples, ndo € uma metodologia encontrada na
literatura. Desta forma, este traba ho apresenta uma metodol ogia nova, Smples e eficiente.

A comparacdo entre os dois métodos fa redizada também, utilizando-se as
vaiancias resduais médias desses méodos, viso que é edte tipo de comparacdo que encontra
e namaioria das pesquisas (Narula & Welington, sn.t).

5.3 Material e Méodo Utilizado na Aplicagéo

Guiscem (2001) andisou a qudidade fisologica das sementes de milho doce
em funcdo do teor de &ua na colheta e da temperaura de secagem em espiga, utilizando 3
cultivares de milho com 11 tratamentos, compaostos pela combinacéo colheita e secagem.

A importdncia do edudo de Guiscem (2001) deve-se a0 fato de que um dos
fatores que mas afeta a qudidade do fruto esta rdacionado com o seu dto teor de &gua, assm



a secagem da planta pode mdhorar a qudidade do produto. A secagem naturd em campo na
propria planta pode acaretar pedas fiscas e quditdivas potencidmente prgudiciais. Por
outro lado, a secagem artificid requer uma maior producéo de milho para cobrir seu dto cudo,
devido a0 grande gasto de energia para a secagem. AsSm, 0 esudo do teor de umidade da

planta a fim de se obter a menor taxa é de fundamenta importancia tanto na agronomia gquanto
em energia naagricultura

Guiscem (2001) néo redizou o gude do moddo de regressto linear em seus
conjuntos de dados ndo comprometendo assm suas concdusdes. Se os conjuntos de dados
satisfizessem todas as pressuposicdes do modelo de regressio linear e poderia ser utilizado,
pois 0 parametro estimado Bl representa a perda média do teor de umidade da planta Por s
adequarem aos nosos propdsitos, este trabaho utiliza trés dos conjuntos de dados de Guiscem
(2002) como exemplo préico.

Assm, 0 méodo de regressio L; de Siva (1994) e o méodo dos minimos
quadrados foram aplicados nestes conjuntos de dados e 0s seus resultados andisados.



6 RESULTADOSE DISCUSSAO

Neste capitulo gpresentaremos os resultados e discussdo do trabdho em forma
de segies para uma melhor compreenso.

6.1 Estimadoresderegressao L 1

Os edtimadores de by e by da regressdo Ly foram obtidos, como j& mencionado,
pela gplicacio do méodo de Silva (1994).

As dmulagies redizadas, condderando as variagbes do tamanho amodrd, |, h,
bo, b1 e 1.000 repetighes para cada caso, geraram 5.400.000 conjuntos de dados. Desse vdor,
a0 golicar regressfo Ly, 1567 conjurtos (0,0290%) néo convergiram em 1000 iteragbes O
problema de convergéncia ocorreu devido a0 fao de Slva (1994) em seu programa néo ter
conddaado a posshilidede de ocorrer base degenerada, ito € no méodo Smplex da
programacéo linear, no qua o m&odo de regressfo L1 de Silva (1994) s basda exigem
Stuaches em que a solugdo encontrada se dterna entre dois valores e necessta de um
tratamento egpecid  (Implex lexicogréfico) para exolher a mdhor solugdo e dingir a
convergéncia

Esses 1.567 conjuntos de observagdes ndo foram cons derados neste estudo.



6.2 Comparagéo dos Estimador es

As andises dos resultados obtidos est@o gpresentadas segundo trés diferentes
linhes. A primeira tem como bae a razéo dos eros quadrdicos médios dos méodos
estudados, a segunda é baseada na diferenca dos erros quadréicos médios e, a tercera utiliza a
comparagdo das vaiancias resduais dos moddos gudados pelos dois méodos Eda Ultima
linha é encontrada namaior parte dos artigos cientificogNarula & Wdlington, sn.t).

6.2.1 Andlise comparativa dos métodos de minimos quadrados e minimos desvios

absolutos com base no REQM —Razao dos Erros Quadr aticos M édios.

6.2.1.1 Efeito do parametro de escala (I ) do modelo Gama na REQM

De todas as variaghes incluidas nas smulagbes. tamanho amogtrd, coeficiente
lineer e angular do moddo de regressto linear, par@metro de excda e de forma do moddo
Gama e 0 coeficiente de assmetria; 0 parametro de escda | foi 0 Unico a afetar as REQM’s de
duss maneras opodas. Vdores de | inferiores a 1,0 produzen REQM maores que 10 -
favorecendo 0 méodo de minimos quadredos, ja vadores de | superiores a 1,0 o efeto € o
opodo, ido & produzem REQM menores que 1,0 - favorecendo assm o méodo de minimos
desvios absolutos (Figura 1).

Observa-2 que cada grupo de | (£l e >1), contém 50% das observagdes.
Assm, nas Stuagfes edudadas (n=5.400) 50% dos casos sugerem 0 usOD do méodo dos
minimos desvios absolutos (regressfo L) e os outros 50% o méodo dos minimos quadrados.



o REQM<1 ( >1)

A REQM>1 (I <1)

REQM

PN

a Q
IR T IDEENED D D>

0,57

0,0 T T T T T 1
0,0 0,5 1,0 15 2,0 2,5 3,0

Fgura 1 - Efeito do paametro de excda (1) do moddo Gama de didribuicio de probabilidade
na Razédo dos Erros Quadraticos Médios (REQM), obtidos por smulacdo (n=5400),
condderando tamanho amodrd, coeficiente lineer e angular do moddo de regressfo
linear, pardmetro de excda e de forma do moddo Gama e o codficiente de
metria (1000 repetigdes para cada combinagéo).

6.2.1.2 Efeito das variagOes incluidas na smulacdo na REQM

Pda Figura 2, pode-se verificar que a variagdo de by néo influenda na razéo
dos erros quadréticos médios, tanto para | <1 (caso em que 0 mé&odo dos minimos quadrados é
mehor), como para | >1 (Stuacdo em que 0 méodo dos minimos desvios disolutas € mehoar).
Obsarva-2 tanbém que, paa |<1, independente dos vdores de bp, ha uma maor
concentracdo de vaores da razdo dos eros quadrdicos medios em sua parte inferior. Fato
semehante pode ser observando para | >1, porém esta concentracdo € maior para vaores da
razéo mais proximos de 1.

Reaultado andogo pode ser observado para a variacdo de by, tanto em rdacéo a
| quanto a concentracgo dos valores da razdo dos erros quadréticos médios.



Assm, pode-s= conduir que a vaiacdo dos codficientes linear (bp) e angular
(b1) do modelo de regressito ndo afetam a razdo dos erros quadrdticos médios para 0s casos
andisados.
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Fgura 2 — Efdto dos coeficientes liner e angula do moddo de regressio (k) e (by),
respectivamente, na Razéo dos Erros Quadrdicos Médios (REQM), obtidos por
gdmulagdo (1000 repetigdes), segundo valores de do pardmetro de excda | do
moddo Gama

Andisando o0 tamanho amodrd e condderando | <1, observa-se pda Figura 3
que, quanto maior o tamanho da amodra, maor 0 vaor da razéo dos erros quadrédicos médios
€, a concentracao destes valores tende a diminuir.




Condderando | >1, notase que o tamanho amodrd parece ndo influenciar nos
vadores de REQM. Obsarva-se também que, a concentracdo dos vaores da razéo dos erros
quadréticos médios tende a ser maior para os vaores de REQM mais proximos de 1.

Pda Hgura 3, pode-se observar 0 efeito que o coeficiente de assmetria (as)
exerce sobre a razio dos eros quadrdicos médios. A medida que o coeficiente de assmetria
aumenta, a razdo também aumenta, quando | <1 e, 0 oposto ocorre no caso de | >1, isto €
neta Stuacdo quanto maor az mas proximo de zero eda a razdo dos eros quadrdicos
médios.

Assm, concurse que a vaiagédo do tamanho amostrd afeta a razéo dos eros
quadréticos médios gpenas N0 cao de | <1, id0 € no cad em que 0 mé&odo dos minimos
quadrados € mehor. Com relacdo ao codficdente de assmetria, condui-se que, para | <1,
guatto maor o coeficiente de assmetria, mdhor € 0 mé&odo dos minimos quadredos € para
| >1, aumentando o vdor de a3 0 mé&odo dos minimos desvios abolutos torma-se mas
eficiente.
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FHgura 3 — Efato do tamanho amodra e do codficiente de assmetria na Razédo dos Erros
Quadrdicos Médios (REQM), obtidos por smulacdo (1000 repeticdes), segundo
vaores do par&metro deescadlal do moddo Gama




6.2.2 Andlise comparativa dos métodos de minimos quadrados e minimos desvios

absolutos com base na DEQM - Diferenca dos Erros Quadr éticos M édios.

6.2.2.1 Efeito do parametro de escala (I ) do modelo Gama na DEQM

Congderando as diferencas dos erros quadréticos medios

DEQM = EQM_Q— EQM_MQ

sendo EQM_Q o ero quadrdico médio da regressio L1 e EQM_MQ o ero quadrdico médio
do méodo de minimos quadrados, temse que s DEQM<0 o méodo da regressio Ly € mehor
gue 0 méodo de minimos quadrados conseglientemente, 0 método de minimos quadrados é
melhor caso DEQM>O0.

Assm como no caso da razéo dos erros quadrdicos médios, consderando todas
as vaiagdes incluidas nes smulagbes gpenas 0 pardmetro de escda | afeta as DEQM's.
Vdores de | inferiores a 1,0 produzem DEQM maores gque zero - favorecendo o método de
minimos quadrados, j& vdores de | superiores a 1,0 o €eto € 0 opodo, id0 € produzem
DEQM menores que zero - favorecendo assm o método de regresséo Ly (Figura 4).

Obsarva- pda Figura 4 que paa 0 cao em que | >1, Stuacdo em que a
regresséo L, € mehor, a concentragdo dos vaores das diferencas € maior e mais proxima de
ze0 quanto mas proximo de 1 ediver |, conseglientemente, a medida que | aumenta, a
diferenca dos erros quadraticos médios também amenta em maédulo, igo ¢ mehor é o

método daregressao L.
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Fgura 4 - Efeito do paametro de ecda (1) do moddo Gama de didribuicgo de probabilidade
na Diferenca dos Erros Quadrdticos Médios (DEQM), obtidos por smulacdo
(n=5400), condderando tamanho amodrd, coeficiente liner e angular do moddo
de regresso linear, parametro de escda e de forma do moddo Gama e o codficiente
de assmetria (1000 repeticdes para cada combinacéo).

6.2.2.2 Efeito dasvariacdes incluidas na smulacao na DEQM

Pda Figura 5, observa-se que, tanto para o codficiente linear ) quanto para o
coeficiente angular (b1) do moddo de regressio, nas duas Stuagbes de |, a medida que os
vadores de DEQM se afastam do eixo de referéncia (DEQM=0), a concentracdo destes vaores
diminui, com uma diminuicdo mas dgnificativa no caso em que | <1, igo é caso onde o
méodo de minimaos quadrados € mehor.



Além disso, como na razéo dos eros quadraicos médios (REQM), obsarva-se

que a vaiacdo dos coeficientes linear (bp) e angular 1) do modelo de regressdo néo afetam a

diferenca dos erros quadraticos médios paraos casos| <le| >1
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Fgua 5 — Efdto dos codficentes linear e angular do moddo de regressso (bo) e (bi)

respectivamente, na Diferenca dos Erros Quadrdaicos Médios (DEQM), obtidos
por smulacdo (1000 repetigdes), segundo vaores de do pardmetro de excda | do
moddo Gama

Andisando o tamanho amodrd e condderando | <1, obsarva-se pda Fgura 6

gue, quanto maior o tamanho da amosra, maior o0 vador da diferenca dos eros quadréticos
médios, favorecendo o método de minimos quadrados.

Condgderando | >1, notase que 0 tamanho amostrd parece nédo influenciar nos

vaores de DEQM.



4

Pda Fgura 6, pode-se obsarvar também o efeito que o codficiente de assmetria
(a3) exerce sobre a diferenca dos erros quadréicos médios. Para | <1, a medida que o
coeficiente de asimetria aumenta, também amenta a diferenca DEQM, favorecendo o
méodo de minimos quadrados Quando | >1, quanto maior az mehor € o mé&odo de minimos
desvios absolutos, pois a diferenca se distancia cada vez mais do eixo referencid (DEQM=0).

Assm, condurse que a vaiacd do tamanho amostra afeta a diferenca dos
erros quadraticos médios apenas no caso de | <1, ig0 € no caso em gue 0 méodo de minimos
quadrados € medhor. Com reacdo ao codficente de assmetria, condui-se que, para | <1,
guanto maior 0 codficente de assmetria, mehor € 0 mé&odo de minimos quadrados e paa

| >1, o método favorecido éregressfo L ;.
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FHgura 6 — Efeito do tamanho amodrd e do codficiente de assmetria na Diferenca dos Erros
Quadr&icos Médios (DEQM), obtidos por smulacdo (1000 repetigdes), segundo
vaores do par@metro deescadlal do moddo Gama

6.2.3 Andlise comparativa dos métodos de minimos quadrados e minimos desvios

absolutos com base em suas variancia resduais médias.

A Fgura 7 modra o comportamento dos dois méodos utilizados neste trabaho
congderando suas varidncias resduais médias.

Com ba= neta figura, pode-se condaar que, a vaiancda resdud média do
méodo dos minimos desvios absolutos € sempre menor que a dos Minimos quadrados, pois 0s
dados agpresentamse abaxo da reta de referencia (VRES MQ = VRES MDA), com gpenas
aguns pontos sobre areta.



Notase que, a medida que | aumenta a vaidncia resdud meédia dos dois
méodos também aumenta, porém a vaianda resdud média referente a0 méodo de minimos
guadrados aumenta mais que a dos minimos desvios absolutos, pois os dados s diganciam
dada vez mais do exo de referencia

Assm, condurse que, com reacdo a vaiancia resdud média quanto maor o
vaor de |, mais eficente € 0 mé&odo de minimos desvios absolutos e, dém diso, este méodo
€ sempre mehor ou igud a méodo de minimos quadrados, conforme congta na literatura
exigente.
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Fgura 7 — Vaiandas resduas médias dos gudes dos moddos de regresso liner smples
utilizando os méodos de minimos quadrados e minimos desvios absolutos
obtidos por dmulagcio (n=5400), condderando tamanho amodrd, coeficiente
linear e angular do moddlo de regresso linear, parametro de ecda e de forma do
moddo Gama e o0 codiciente de asimeria (1000 repeticdes para cada
combinacdo).



6.3 Aplicacdo

Nesta s2¢80, s¥a redizada a andise dos resultados obtidos para 0 conjunto de
observagies referentes & aplicacdo do estudo redizado neste trabaho.

De acordo com a segéo 5.3, os conjuntos de observagbes utilizados como
golicacdo foram obtidos de Guiscem (2001). Neguee trabdho andisou-s2 a qudidade
fisolégica das sementes de milho doce em funcdo do teor de &ua na colheta e da
temperaiura de secagem em espigas, utilizando trés cultivares de milho com 11 tratamentos,
compostos pela combinagdo colheita e secagem.

Andisando esses dados veificou-se que o0s conjuntos de obsarvagOes
referentes a0 cultivarl-safra2, cultivar7-safral e cultivar7-safra3 séo os que mehor s2 gudam
a moddos de regressio liner amples e as didribuicdes dos seus eros fogem da norma
(conforme Figura 12 do Apéndice 4). Assm, esses conjuntos foram os escolhidos
descartando-se os demais.

Seguindo 0s passos redizados na teoria (Smulagdo de Monte Carlo), redizou-
® 0 gude paa dados aravés do méodo de minimos quadrados e do méodo de

regressdol ;.

O Quadro 2 modra a andise de variancia referente ao guste do moddo de
regressso liner dmples aos conjuntos de obsarvagbes condderados como gplicacdo. Neste
quadro, pode-se verifica que o earo quadrdico médio referente a cada conjunto de
obsarvaches (4,10%4; 17217 e 50643) € conddeavdmente dto, concuindose que se a
estimativa dos parametros fosse obtida por minimos quadrados, estes esimadores ndo Seriam
de boa qudidade.



Quadro 2 — Andise de vaiancia referente ap guste do moddo de regressio liner Smples ao
conjunto de dados de teor de umidade em milho, segundo cultivar safra (Guiscem,

2001).
Causade Grausde  Somade Quadrado Vdorp R?
Cultivaa  Safra variagéo Liberdade Quadrados medo F gugtado

Regresséo 1 2634352 26354352 0,0001

1 2 Residuo 63 2586419 4104 0,9092
Totd 64 28940771
Regresséo 1 2497167  2494,7167 0,0001

7 1 Residuo 73 1256860 17217 09514
Totd 74 26204027
Regresséo 1 15166706 15166706 0,0001

7 3 Residuo 46 232,9590 50643 0,8640
Totd 47 17496296

A fim de mdhor visudizar 0 efeito do guste do modedo de regressto linear
dmples aos conjuntos de obsarvagdes em edudo, conddere as FHguras 8, 9 e 10 que
correspondem,  respectivamente, ap  gude redizado paa 0s conjuntos cultivarl-safra2,
cultivar7-safral e cultivar7-safra3. Nestas figuras pode-se ver que o gudte por regressio linear
dmples ndo é um bom guste, pois os pontos que representam os teores de umidade do milho
obsarvados et relativamente distantes da reta que representa 0 teor esperado, mostrando
visudmente que o quadrado médio dos residuos é condderavdlmente grande. Edta Stuacdo é
anda mas evidente na Fgura 10, que correponde a0 cultivar7-safra3, cujo quadrado médio
dos residuos foi 5,0643 como mastra o Quadro 2.
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FHgura 8 — Ajuse do moddo de regresséo liner smples a0 conjunto de dados de teor de
umidade em milho, cultivarl-safra2 (Guiscem, 2001).
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Fgura 9 — Ajuste do moddo de regressio liner smples a0 conjunto de dados de teor de
umidade em milho, cultivar7-safral (Guiscem, 2001).
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FHgura 10 — Ajuse do moddo de regressto linear amples ao conjunto de dados de teor de
umidade em milho, cultivar7-safra3 (Guiscem, 2001).

O Quadro 3 modra as edimativas dos parametros obtidas pela regressio L e
por minimos quadrados. O conjunto de dados cultivar7-ssfral néo convergiu em 1000
iteraghes e 0 resultado gpresentado é o obtido para esse nUmero de iteragles, portanto, Ndo € o

melhor.

Quadro 3 — Edimativa dos parémetros referente a0 gjuste do modelo de regressio
liner dmples a0 conjunto de dados de teor de umidade do milho,

sgundo cultivar  safra (Guiscem, 2001) obtidos por regressso Lj
(boq,blq)eporml’nimosquajrajos(bomq,bmq).

Edimativa de parametros
Cultiver Safra 0 P b 0
bg q blq bqu B1mg
1 2 32,1386 -04279 32104 -04234
7 1 34,3571 -0,3671 34,2791 -0,3598
7 3 32,8500 -05084 314381 -04457




O Quadro 4 modra a razéo entre 0 ero quadrdico médio da regressio L; e o
erro quadrdico médio de minimos quadrados. Neste quadro, pode-se observar que para os dois
conjuntos de dados a razéo (Rqymg) € menor que 1, mostrando que nestes @sos a regressao Ly é
mehor que a regressfio de minimos quadrados. Nota-se também, que o conjunto de dados
cultiva7-safral ndo foi condderado, pois 0 méodo ndo convergiu para dados e asim a
razéo (Rymq) referente a eles pode estar comprometida

Quadro 4 — Razéo entre o erro quadrdtico médio da regresso L; e o erro quadrdico
médio dos minimos quadrados para 0 conjunto de deados de teor de
umidade do milho, segundo cultivar safra (Guiscem, 2001).

Cultivar Safra Ramg
1 2 08913
7 3 0,0837

A Fgura 11 modra um sSdema de dassficagdo de digribuigbes baseado nos
coeficientes de asimetria e curtose representado em um Sistema de eixos cartesanos (as)’as,
sendo possive identificar vaios moddos probabilidicos, tas como Normd, Gama, Weibull,
Inversa Gaussana e Exponencid. Nela pode-se ver que, as amodras Uutilizadas na aplicacéo
etd0 egpdhadas nete sgema O cultivarl-sfra2 € a amodra mas proximo da Gama, o

cultivar7-safra3 € a amodra mas proxima da digribuicio unifoome e a oura amostra
corresponde ao cultivar7-safral.



a,
12,0 oy A amostras usadas na aplicagéo
"t de
£~ Student pontos usados na simulag&o Inversa
Lognormal /Gaussiana -
9,0 {
. Exponencial
6,0
Normal Weibull
3,0
' Regido Impossivel
Uniforme | o : k
0|O ! T T T T T T T T :I !
0,0 05 1,0 15 2,0 25 30 35 40 2 4°
(as)

Figura 11 — Representacddo de dguns moddos probabiligicos no plano assmetria curtose
((as)?as), pontos sob a curva do moddo Gama usado para a Smulagio de
Monte Carlo e as amosiras usadas na aplicacéo.



7 CONCLUSOES

Com rdacdo a compaacdo da qudidade dos edimadores de minimos
quadrados e de minimos desvios absolutos em moddos de regressfo lineer Smples, com erro
gama, nas Stuagbes edudadas por Smulacdo: tamanho amodrd 20(20)100; coeficiente linear
do moddo de regressio 20(10)40; coeficiente angular do moddo de regressso —03(-0,1)-05;
paametro de forma do moddo Gama 0,25(050)9,75 e o paamero de exda 0,2(04)22,
pode-se concluir:

1) a razéo e a diferenca de erros quadrdticos médios, dém de poderem ser usados como
critérios paa compaacdo da qudidade de edimadores, ndo diferindo entre 9,
produzem resultados diferentes do critério usud davaridnciaresidud média;

2 o padmero (I) de exda do moddo Gama de probebilidede é responsivd por
diferencdiar a qudidade dos edimadores |£1 o0 edimador de minimos quadrados
produz menor erro quadrdico médio, caso contraio, 0 mdhor etimador € o minimos
desvios absolutos,
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APENDICE 1

MOMENTOS



Momentos S0 quantidades que auxiliam na desricgo de uma didribuicio de
probabilidade. Assm, tanto mehor s conhece uma digribuicdo quanto mais momentos dessa
didribuicio S0 determinados. Os tipos mas importantes de momentos S0 dois 0S momentos
ordin&rios, representados por mf, € 0s momentos centrados na média, representados por M,
sendo r aordem dos momentos (SilveiraJinior et d., 1992).

Se X é uma vaiavd deatdria continua, com funcdo de densdade f, o r-&amo
momento em torno de zero (na origem) € definido como:

mf = E(X) =g, X" f(x) X
O r-édmo momento em torno da meédia é definido por:
m=EX - = gy (X - m)'f()dx.
Notase facilmente que, parar = 1, tem-se:

n =E(X)=m
m=EX -m=EX)-EM=mm=0

e paar=2,
m =E(X - n)* =V(X)

ou sga, a média e a vaiancia sfo casos paticulares dos momentos que, pda sua importancia,
S80 estudados separadamente.

De uma mangra gad é quase sempre preferivel colocar 0os momentos
centrados na média em funcdo dos momentos centrados na origem, fadilitando assm o seu
cdculo. Por exemplo, considere os casosdem e m:



m = E(X - m?
= E(X? -2nX + nf)
= E(X?) - 2nE(X) + nf
=, - 2mp g + (mp)?
=t - (mg)?

m =E(XX - n®

= E(X® -3X2m+ 3Xnf - nd)
= EQX3) - 3nE(X?) + 3nTE(X) - i

= g - 3mp g, + () - (mg)°
= g - 3mp g, + ()’

Para esses e paa outros momentos de ordem superior, no entanto, pode ser

usada a seguinte forma de recorréncia (Bindbmio de Newton):
w= & (D p
Parar = 4, por exemplo:
g
m= 4 (- )g o, (ng)

= G- € S £ Sme oy - &S + £

=, - 4t g + 6nf (M) * - Anf(m)” + (m)*
=, - 4y + 6mg (M) * - 3(mp*



APENDICE 2

PROGRAMA FONTE EM LINGUAGEM SASPARA A SIMULACAO

E A FUNCAO RANGAM



2.1 Programa fonte em linguagem SAS (SAS, 1996) para a smulacéo

O programa fonte apresentado a seguir gera 0s conjuntos de dados para o caso em que
bo =20 ebl = '0,3.

datamarcia.gera_aa (keep=tamos lambda eta repetex y);
beta0 = 20;
betal =-0,3;
do tamos = 20 to 100 by 20;
do lambda= 02 to0 2,2 by 04;
do eta=0,251t0 9,75 by 0,5
do repet e= 1 to 1000;
do x = 1 to tamos;
e = lambda* rangam(0,eta);
wi = (ei-etallambda)/sgrt(etal(lambda* * 2));
y = betal+ betal* x+wi;
output;
end;
end,
end;
end,
end,

2.2 Funcdo RANGAM

O programa SAS possui uma funcéo pré-definida que gera varidveis aeatdrias segundo

modelo Gama, com parametro | de escala e parametro h de forma; e é dada por:

| RANGAM (semente, h).

Como neste trabalho, a varidvel erro segue uma distribuicdo Gama padronizada é
necessario gerar o erro (ei) seguindo distribuicdo Gama e, em seguida, utilizar as equactes (4.8) e (4.9)
afim de obter o erro (wi) seguindo Gama padronizada. 1sto deve ser feito considerando a variagéo do
parémetro de escalal e avariagdo do pardmetro de forma h. Assim, considerando semente=0, foram

executados 0s seguintes comandos.

e = lambda*rangam(0,eta);
wi = (ei-etallambda)/sgrt(etal(lambdar * 2));



APENDICE 3

ALGORITMO DE REGRESSAO L,



ALGORITMO
Determine uma particZo bésicainicid, isto & Xz%ﬁ? com B1 A*?eNi AlMa%,
a

Passo 1: Iniciagdo
- Escolha uma solucéo bésicaviave néo degenerada:

Passo 2: Teste de Otimalidade
-Cdcular
A'=- sind (&) 'NB™ !
S -1£n £1"i1B
Entéo
- (b.8) édtima. Pare.
Sendo
- 0i-6Smo porto que deixara de = interpolado é caculado ta que

mn{l- ﬁi’ ﬁi +]}

Passo 3: Determinacgao do Tamanho do Passo

- Consdere Dg=1- N; (se D, =1+ f; apenas 3.1 sedtera)

3.1 Cdculeosportoscriticos k | N
& 3 0

dge =- =
k le




(Seg =0, d, =0 écongderado apenes e sind(NL)=- Sind(ék))
3.2 Ordenagiodos d, (r pontos)
0<d £ d,E .. £ d,

3.3 Pasdtimo
j=0
Enguarto (D;; +3N} |) <0 faa
j=j+1
D, =D,, +2‘NL,-‘

(kj €0 novo ponto aser interpolado )

Passo 4. Atualizacao
- Atudizagdo dapaticio basica B e N sto dteradaspor  xp, « XN

-Volte para o Passo 2



APENDICE 4

HISTOGRAMAS DO TEOR DE UMIDADE DO MILHO

SEGUNDO CULTIVAR SAFRA
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Fgura 120 Hidogramas do teor de umidade do milho segundo cultivarl-safra2, cultivarr
sdfral e cultivar-safras.
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