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Nota do Editor

Neste segundo volume da RBEs do ano de 2006 estamos publicando mais quatro artigos. O
primeiro artigo, de autoria de Juan Camilo Santana Contreras € Francisco Cribari-Neto, avalia a
utilidade de métodos de previsdo baseados em redes neurais na previsdo de valores futuros de
arrecadagdes tributarias. O segundo artigo, de autoria de Sueli Maria Beltrame Reigada e Silvia
Nagib Elian, apresenta medidas de diagnéstico em analise discriminante em duas situacdes, para
duas populagdes com matriz de covariancia constante e para duas populacbes com matrizes de
covariancia desiguais. O terceiro artigo, de autoria de Clécia Aparecida Garcia e Maria Cecilia
Mendes Barreto, propde intervalos de confianga Bootstrap para a variancia populacional de uma
distribuicio normal baseados na amostragem por conjuntos ordenados. O quarto artigo, de autoria
de Miguel Angel Uribe-Opazo e Célia Rupp Kavanagh, estuda o ajuste de modelos teoricos a
semivariogramas experimentais, importante etapa na andlise geostatistica de dados espacialmente
referenciados.

Gostaria de aproveitar a oportunidade para agradecer a grande colaboragéo de todos os
Editores Associados e revisores do periodico, bem como a equipe do IBGE.

Uma excelente leitura.

Francisco Louzada-Neto
Editor Responsavel



Previsao da arrecadacao do ICMS no Brasil
através de Redes Neurais '

Juan Camilo Santana Contreras’
Francisco Cribari-Neto™

Resumo

A producio de previsdes de valores futuros de arrecadacoes tributdrias € a tematica principal deste
artigo. Em particular, procura-se avaliar a utilidade de métodos de previsdo baseados em redes neurais. As
séries do /JCMS nacional e de trés estados da unido {Sdo Paulo, Rio de Janeiro e Pernambuco) serdo
prognosticados e avaliados através das metodologias de redes neurais, SAR/MA e alisamento exponencial
de Holt-Winters. Estas séries financeiras freqiientemente exibem outliers, fazendo necessdrio sua correcéo
em uma fase preliminar ao modelamento; as redes neurais podem resultar afetadas por este evento, motivo
pelo qual a identificacdo e correcdo de outliers é incluida na andlise. A incorporagdo das componentes
observaveis como a tendéncia e sazonalidade sdo examinadas na avaliagdo da capacidade preditiva das
redes neurais. Igualmente, a combinacdo de previsdes é aplicada neste sentido. Os resultados revelam que
as redes neurais proporcionam melhores previsbes comparados com as metodologias tradicionais; além
disso, a inclusdo das componentes nic observaveis mostram-se eficientes no desempenho preditivo das
redes neurais, entanto que a combinacdo de previsdes que incluem redes neurais tendem a alcancar maior

precisdo preditiva do que combinacdes gue ndo a incluem.

! Agradecimentos & CNPq pelo apoio financeiro no desenvolvimento deste artigo.

) Enderecos para correspondéncia: Dept? de Estatistica da Universidade Federal de Pernambuco - Recife/PE,
50740-540, e-mail: jcsc161534@cox.de.ufpe.br.

* Dept? de Estatistica da Univ. Federal de Pernambuco - Recife/PE, 50740-540, e-mail: cbribari@de.ufpe‘br.
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1. Introducéo

As trés esferas de governo - unido, estados e municipios - possuem competéncia
impositiva para cobrar tributos. O /CMS, Imposto sobre Operacoes Relativas a
Circulacdo de Mercadorias e sobre Prestacdes de Servicos de Transporte Interestadual e
Intermunicipal e de Comunicacdo, compete principalmente aos estados e & um dos
impostos mais importantes, juntamente com o Imposto de Renda - IR e com o Imposto
sobre Produtos Industrializados - /P/. O conhecimento sobre o padrdo evolutivo das
arrecadacbes desses tributos, dentro do contexto da atividade econémica brasileira, &
util para o planejamento e para a tomada de decisbes por parte dos governantes e dos
formuladores de politicas econémicas. Assim, a geracdo de previsSes sobre arrecadacao
de impostos desempenha papel importante dentro deste contexto.

Uma estratégia alternativa de previsdo utilizando redes neurais serd considerada
com vistas a elaboracdo de progndsticos relativos & arrecadacdo do /CMS agregado em
nivel nacional, como também, relativas as arrecadacdes do /CMS em Si3o Paulo, Rio de
Janeiro e Pernambuco. Estas serdo contrastadas com as previsdes proporcionadas pelas
metodologias de Box e Jenkins, alisamento exponencial e combinacdo de previsdes.

As investigacOes dos Ultimos anos tém mostrado um desempenho satisfatério das
redes neurais na deteccdo de padrbes, na classificacdo, como também na previsdo
através da aprendizagem baseada na experiéncia. As redes neurais sio classificadas
estatisticamente como um método n&o-paramétrico de fécil aplicabilidade, que se tem
exibido superior a vérias metodologias estatisticas da andlise univariado em diferentes
casos na pratica; por exemplo, a competicdo de Santa fé sob modelos de prognoéstico
deixaram as redes neurais como os melhores métodos, veja Casdagli & Fubank(1992) e
Weigend & Gershenfeld(1993).

Uma das maiores édreas de aplicacdo das redes neurais é a previsdo, veja
Sharda(1994), dai que é uma ferramenta atrativa pelos pesquisadores em comparacdo
com as metodologias tradicionais baseadas em modelos. As redes neurais tentam
emular o comportamento biolégico do cérebro. Como sabemos, o cérebro humano é um

conjunto completo de interconexdes de elementos simples chamados neurénios. Cada
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neurénio recebe um sinal de entrada proveniente de outros neurdnios através de
estimulos externos. Localmente, o neurdnio processa a informacdo recebida através de
uma funcdo de ativacdo ou transferéncia que produz um sinal de saida, transformado
que vai até outros neurdnios ou como resposta, resultado de um estimulo. Enquanto
cada neurdnio individﬁalmente néo proporciona informacdo Gtil, em conjunto, pode fazer
um surpreendente nimero de tarefas de forma eficiente. Esta caracteristica faz das
redes neurais um mecanismo poderoso computacionalmente que aprende através de
exemplos e depois generaliza para casos que nado tém sido vistos.

Ainda que diferentes arquiteturas de redes neurais tém sido propostas na
literatura, Haykin{1994), nosso interesse € descrever especialmente a rede perceptron
multicamadas (MLP). Uma rede MLP estd composta por vérias camadas de neurbnios.
Os neurdnios da primeira camada estdo encarregados de receber a informacao do
exterior, entanto que a Ultima camada proporciona a resposta associada a esta
informacdo. Entre as duas camadas podem ter inumerédveis camadas e neurdnios. Além
disso, os neurbnios das camadas adjacentes estdo completamente conectados. A
Figura 1 exibe uma MLP com todas as conexdes entre os neurdnios de cada camada.

Diferentes autores, em geral, Hornik,Stinchcombe & White(1989), Cybenko(1989),
mostraram que o perceptron multicamadas é um aproximador universal, além de ser na
atualidade uma das arquiteturas mais utilizadas na solucdo de problemas, devido ao seu
facil uso e aplicabilidade; veja Cohen,Franco,Morgan,Rumellhart & Abrash(1993),
Narendra & Parthasaranty{1990) e Wieggend,Huberman & Rumelhart(1990).

Num problema de previsdo de séries temporais com redes neurais, as entradas da
rede sdo varidveis defasadas da original, entanto que a saida da rede representa seu
valor futuro, assemelhando-se a um modeio auto regressivo. No processo de obter o
valor futuro de interesse, primeiramente a rede deve ser treinada com a finalidade de
obter os pesos associados & rede. O conhecimento aprendido pela rede é armazenado
em cada vinculo que representa a conexdo entre os neurdnios. E através destas
conexdes que a rede pode captar as dindmicas ndo lineares da série temporal. O
treinamento da rede MLP é supervisionado, caso no qual a resposta desejada para cada

padrdo de entrada é sempre disponivel.
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A informacdo de treinamento é ingressada na rede como vetores de varidveis ou
padrées de entrada. Cada elemento do vetor de entrada é associado com cada neurdnio
na camada de entrada, dai que o nimero de entradas a rede ¢ igual a dimens3o do vetor
da entrada. Na previsdo de séries temporais, 0 ndmero de entradas & dificil de
estabelecer, no enfanto, uma quantidade fixa de varidveis defasadas sdo
freqlientemente estabelecidas na analise, Zhang, Patuwo & Hu(1998). O conjunto de
dados disponivel é geralmente dividido em um conjunto de treinamento e um conjunto
de validacdo. O conjunto de treinamento é utilizado na estimacdo dos pesos, entanto
que o conjunto de validacdo € utilizado para avaliar a capacidade de generalizacdo da
rede. O algoritmo conhecido como a regra delta generalizada € utilizado para encontrar
0s pesos gue minimizem uma medida de erro global, como, por exemplo, a suma de
quadrados do erro, Rumelhart,Hilton & Williams{1986a).

A arquitetura de uma rede neural concentra-se em definir os seguintes elementos:

i} o nimero de camadas de entrada;

i} o nimero de camadas ocultas e neurdnios por camada; e

iii) o nimero de neurdnios da camada de saida.

A selecdo destes parametros é um problema dependente. Ainda que, existem muitos
métodos para encontrar a melhor arquitetura, citando, por exemplo, o pruning algorithm,
Sietsma & Dow(1988); a descomposicdc candnica, Wang, Massino,Tham &
Morris(1994) e os critérios de informagdo, Murata, Yoshizama & Amari(1994); nenhum
pode garantir uma solucdo 6tima para qualquer problema de previs3o. Freqiientemente
0s pesquisadores determinam a melhor arquitetura através da experimentacdo, motivo
pelo qual, o trabalho com redes neurais é considerado mais uma arte que uma ciéncia.

Os neurbnios e camadas ocultas permitem a rede detectar todas as caracteristicas
ndo lineares associada com os dados. Varios pesquisadores, entre eles, Zhang(1994),
Cybenko(1988), Lippmann(1987), tém coincidido que as redes neurais com no maximo
duas camadas ocultas sdo suficientes para resolver qualquer problema relacjonado com
a previsdo. Determinar o nimero de neurdnios ocultos é uma tarefa ainda mais
complexa; geralmente, as redes com poucos neurbnios sdo preferidas devido aquelas
que proporcionam boa capacidade de generalizacdo e menos problemas de sobreajuste,

10 R.bras Estat., Rio de Janeiro, v. 67, n. 227, p.7-43, jul./dez. 2006




no entanto, uma quantidade reduzida de neurbnios poderia afetar o processc da
modelagem e aprendizagem da rede. Até o momento ndo tém regras tedricas para
selecionar este numero, ainda que existam propostas sob alguns procedimentos
sistematicos, Gorr & Szczypula{1994).

As funcdes de ativacdo das que falamos com anterioridade introduz alguma ndo
linearidade, que é avaliada constantemente através da rede neural. Qualquer funcdo nao
pode ser uma funcdo de ativacdo, sendo unicamente um conjunto de funcbes bem
comportadas, limitadas, mondétonas crescentes e diferencidveis, sdo utilizadas. Entre as
mais freqlientes temos:

i) funcédo logistica {sigmoidal);

ii) funcdo tangente hiperbdlica;

iii) funcao seno e coseno; e

iv) funcao linear.

Entre estas funcdes, a mais utilizada € a sigmoidal, especialmente nas tarefas de
classificacdo, entanto que a funcdo tangente hiperbdlica na previsdo; Kaastra &
Boyd(1996).

Em procura de melhorar o processo de otimizacdo que permita obter o melhor
conjunto de pesos, é comum entre os pesquisadores transformar os dados na entrada da
rede antes de iniciar o entrenamento. Entre as fungdes freqlientemente utilizadas estdo:
i) transformacdo linear; ii) estandardizacdo estatistica; e iii} estandardizacdo simples,
uma descricdo detalhada sob estas funcdes é dada por Zhang et al.(1998).

Na 4rea do prognédstico, a idéia da combinacdo de previsdes individuais sob um
mesmo evento tem sido amplamente pesquisada, aproximadamente meio século depois
do reconhecido trabalho precursor de Bates & Granger{1969). O interesse na
combinacdo de previsdes € devido a reducdo na varidncia do erro de progndstico em
comparacdo com o erro de prognoéstico das previsdes individuais; além disso, se dois
modelos proporcionam previsdes viesadas € possivel que através de alguma combinacéao
este viesamento possa ser eliminado, obtendo-se uma estimacdo melhorada. Pesquisas
sob o efeito dos erros de estimac@o paramétrica na avaliacdo dos procedimentos de

previsdo tém sido muito estudados na préatica, Marcellino{2002), Guidolin & Na{2006),
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como também na drea tedrica, Hendry & Clements(2004), Smith & Wallis (2005).

Outro tdpico de interesse no modelamento de séries temporais, faz referéncia a
correcdo de outliers, fendmeno freqiiente nas séries econdmicas, cuja ndo correcdo
poderia ter efeitos no modelamento e compressdo do processo subjacente gerador dos
dados, mesmo que na previsdo, Pefia(2001). Estas conseqiiéncias podem ter-se,
também, na modelagem com redes neurais, Pernia-Espinoza,Ordieres,de Pinsén &
Marcos(2005). Uma wvez tendo sido corrigidos os outliers, a extracdo de sinais
(componentes de tendéncia e sazonalidade), como é descrito por Goméz &
Maravall(2001b), sdo importantes para entender o comportamento presente da série e
ajustar progndsticos.

O presente artigo encontra-se organizado da seguinte forma. Na secdo 2,
conceitos gerais sobre as metodologias de alisamento exponencial, Box e Jenkins e
combinacdo de previsdes sdo considerados. Além disso, sdo feitas referéncias,
relacionadas com a descomposicdo das séries em as componentes nao-observaveis,
também como a identificacdo e correcdo de outliers. Na secdo 3, as principais
caracteristicas da rede neural perceptron multicamadas sdo discutidas. Na secao 4,
previsdes sobre arrecadacdes do Imposto sobre Operacdes Relativas & Circulacdo de
Mercadorias e sobre Prestactes de Servicos de Transporte Interestadual e Intermunicipal
e de Comunicacdo agregado do Brasil e de trés estados da unido sdo produzidos e
avaliados. Comparactes com as metodologias classicas e combinacdo de previsdes séo

realizadas. Por dltimo, na secdo 5, fornece-se um resumo das conclusdes.

2. Estratégias Usuais de Previsido

2.1. Alisamento exponencial de Holt-Winters

Através desta estratégia, objetiva-se extrair da série algum tipo de padrio, que
constituird o elemento principal para explicar o comportamento histérico e para prever o
comportamento futuro da série. Para detalhes sobre algoritmos de alisamento

exponencial, Morettin & Toloi{2004) e Montgomery & Johnson{1976).
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Se Z, é uma série sazonal de periodo s, esta pode ser modelada de forma aditiva
como uma descomposicdo em quatro fatores, sendo, F, e I, as componentes que
descrevem a sazonalidade e a tendéncia, respectivamente, entanto que u, € o nivel

médio da série e 4, O erro no instante ¢; isto €,
Z,=u +T,+F, +a,t=1,2,.. ,N. (nm

As trés equacdes de suavizaca@o sao dadas por

>

=9z, -Z)+(1-pF_,, 0<y<1,

[

Z, =alz, -F_)+(1-alZ,_,+T,.), O<a<1, (2)
T, =pZ,-Z,)+(1-BT,,, 0<p<1,

com t=s+1,...,N, sendo «, B e y as constantes de suavizacdo. Em geral, a

determinacdo das constantes é feita minimizando a soma dos guadrados dos erros de

previsdo um passo a frente; Granger & Newbold(1877).

2.2. Modelo SARIMA

Se {Z,} é o processo original que ndo € estacionario devido a uma tendéncia nao-
deterministica e possui estrutura sazonal, € muitas vezes possivel obter um processo
estacionario {W,}, fazendo W,=4AA%Z,, em que A, =(1-B°) e AP =(1-B*)P. Este
processo estacionério pode ser modelado através do que é chamado de modelo auto-
regressivo integrado de médias méveis sazonal, denotado por SARIMA(p,d,q)x (P, D, Q)

e definido como

H(BYD(B N A°Z, = O(B)O(B’)a,, (3)
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em que d, D e s representam o nimero de diferencas simples e sazonais feitas sobre
Z, e o periodo de sazonalidade, respectivamente. Os polindmios associados 3

componente sazonal em (3) sdo dados por

O(B°)=1-®B° —...—® B, )
O(B°)=1-0,B° -...-0,B*.

Os demais polindmios sdo os definidos por
#B) =1-$B-¢,B" - . ~¢ B, )
6lB) =1-6,B-6,B> -...-6,B".

O processo de identificacdo, estimacdo e diagnéstico associado com a modelagem
de séries temporais encontra-se descrito em Box & Jenkins {1994), Box,Jenkins &

Reisen{1994) e Morettin & Toloi(2004), entre outros.

2.3. Correcdo por outliers

Os valores de uma série temporal podem ser afetados por eventos externos e
atipicos, que podem chegar a ter efeito notével sobre a identificacdo e previsdo do
modelo, motivo pelo qual é muitas vezes preciso utilizar uma metodologia que permita
identificé-los. As observacdes que sdo inconsistentes com o comportamento geral da
série histoérica sdo denominadas valores atipicos ou outliers. Para controlar o efeito que
essas observacbes esplrias possam exercer sobre o modelo, utiliza-se a andlise de
intervengdo; para uma discussdo mais detalhada sobre o tema Guerrero{1991) e
Morettin & Toloi{2004). Note que ha uma distingdo entre varidveis de intervencao e
outliers; Box & Tiao(1975).

Quatro tipos de outliers tém sido considerados na literatura estatistica, Lung &
Box({1986), Chen & Liu(1993), Pefia{2001): atipico aditivo (AO - additive outlier}, atipico
de inovacdo (/O-innovation outlier), mudanca de nivel (LS - level shift) e mudanca

transitéria (TC - transitory change). Assumindo que a série observada tem k outliers,
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seu efeito combinado pode ser expresso como

k
. {z;)
z; =Y ¢, Bw;1, 7" +2,,
-

em que Z: € a série contaminada, Z, a série que segue, supondo por simplicidade o

modelo (3) quando ndo existe estrutura sazonal. Aqui, @; representa o impacto inicial

s

. (r;) . .. .
do outlier no tempo t=17,, I, /7 & uma varidvel dummy que é igual a 1 se t=1; eigual a
O caso contrério, e fj(B) determina a dindmica do outlier gue acontece em 1=1; de

acordo com os seguintes esquemas:

AO:¢;(B) =1,
LS:£,(B) =1/(1-B),
TS:¢,(B) =1/(1-8B),0<46<1,
10:&,(B) =6(B)I4(B).

(6)

Estes quatro tipos de outliers afetam a série observada de maneiras diferentes;
Kaiser & Maravall(2001). Chen & Liu{1993) sugerem uma aproximacao para deteccao e
correcdo automadtica de outliers que conduz a procedimentos confiaveis e eficientes;

Gomez & Maravall{2001a).

2.4. Extracdo das componentes ndo-observaveis

Suponha que a série de interesse foi modificada através de um esquema de pré-
processamento de forma a minorar os efeitos exercidos pelos outliers e suponha que ha
interesse em componentes nao-observéveis, em geral, tendéncia e sazonalidade. A

suposicao preliminar é que o sinal de interesse pode ser extraido de Z, de forma aditiva:

Z,=5,+n,,
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em que r, representa a componente de ndo-sinais e s, é o sinal de interesse; se o sinal
for a série ajustada sazonalmente, entdo n, sera a componente sazonal, ou se o sinal for
a tendéncia, um ruido branco .ou componente transitério pode ser incluido em n, .

Além disso, as duas componentes, s, € mn,, seguem os seguintes processos

estocasticos lineares:

$(Bls;, = ,(Blay,,

{7)
$,(Bn, =86, {Bla,,.

Com relagdo a (7) as seguintes suposicdes serdo feitas:
* Os processos a, e a, s&o mutuamente independentes, ruidos brancos de

média zero e varidncias o-f e a'f )

respectivamente;

* Os polinémios ¢.(B) e ¢,(B) sdo primos; e

* Os polinémios 6.(B) e 6,(B) ndo tém raizes unitarias, simultaneamente. Esta
suposicdo estabelece uma condicdo suficiente de invertibilidade sobre a série
Z,.

Assumindo o modelo ARIMA, simplificando o definido em {3) para a série

observada Z,, os polindmios das partes auto-regressiva e de médias méveis (invertivel)

podem ser expressos em funcdo de (7) como

¢(B) = ¢.(Blg,(B),
O(B)a, = ¢,(B)6,(B)a, +¢,(B)b,(B)a,, .

Tendo, entdo, o conjunto de observacdes Z1,Zy,....Z,, a idéia geral é obter
estimadores de minimo erro quadratico (MMSE) e previsdes de s, € n,; uma discussdo

sobre o tema pode ser encontrada em Maravall & Kaiser(2000). Neste sentido, a
obtencdo destas componentes serd muito importante no processo da modelagem

através de redes neurais.
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2.5. Combinacdo de previsoes

Tem sido sugerido na literatura que combinacdes lineares de duas ou mais
previsGes proporcionadas por diferentes metodologias podem apresentar melhores
resultados em comparacdo com as previsbes individuais; Barnard (1963) e Hendry &
Clements (2004).

Se Z, € a série a ser predita no instante ¢t e fi,f,,...,f; s@o as previsdes
individuais através de k diferentes metodologias, entdo a combinacdo das previsdes no

progndstico da série no tempo ¢ serd dada por:

Sy

=1

k . .
em que O<y,<1 e Zj=171=1' Cada y; € definido como sendo inversamente

proporcional ao erro de previsdo fornecido pelo j-ésimo método e padronizado para

cumprir as suposicoes estabelecidas.

3. Redes neurais artificiais

A arquitetura do perceptron multicamadas € caracterizada pelo fato de seus
neurdnios serem agrupados em camadas de diferentes niveis. Cada uma destas camadas
é formada por um conjunto de neurdnios. Ha trés tipos de camadas diferentes: a
camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida, como se observa na
Figura 1. Os neurbnios da camada de entrada se encarregam unicamente de receber
sinais ou padroes que vém do exterior e propagam tais sinais a todos os neurdnios da
camada seguinte. A ultima camada atua como saida da rede, proporcionando ao exterior
a resposta da rede para cada um dos padroes de entrada. Os neurdnios das camadas
ocultas realizam um processamento nao-linear dos padrbes recebidos. Como pode ser
observado na Figura 1, as conexées do perceptron multicamadas estdo sempre dirigidas

para frente, isto €, os neurbnios de uma camada conectam-se com 0$ neurdnios da
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camada seguinte e por isso recebem o nome de redes alimentadas para frente ou redes
feedforward. As conexdes é associado um ndmero real, chamado peso da conexdo, e

aos neurdnios da rede um umbral ou bias que, no caso do perceptron mufticamadas, é

tratado como uma conexao adicional ao neurdnio.

Figura 1 - Rede neural feedforward

.\’] —

3.1. Propagacéo dos padrdes da entrada

Uma vez descrita a forma como a informacéo percorre as camadas e neurénios ao
longo do perceptron multicamadas, apresentaremos, a seguir, as expressdes para o
célculo das ativacSes dos neurdnios da rede.

Considere um perceptron multicamadas com C camadas (C -2 camadas ocultas)

e n. neurbnios na camada ¢, para ¢=1,2,...,C. Seja Wc=(w?

y-) a matriz de pesos

associada as conexdes da camada ¢ a camada c+1, para ¢=1,2,...,C -1, em que wg.

representa o peso da conexdo do neurbnio i da camada ¢ ao neurbnio j da camada

¢+1; além disso, seja U° =(u-c

,) o vetor de umbrais dos neurénios da camada ¢ para

¢=2,...,C. Denota-se por o a ativacdo do neurdnio i da camada c; estas ativacdes
sdo calculadas da seguinte forma:
* Ativacdo dos neurbnios da camada de entrada (4, ). Os neurénios da camada

de entrada encarregam-se de transmitir para a rede os sinais recebidos do exterior;

18
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Portanto,
al =x, (8)

para i=1,2,...,n;, em que X = (x1,x2,...,x,,1) representa o vetor ou padrdo de entrada a
rede.

* Ativacdo dos neurdnios da camada oculta ¢ (gf). Os neurénios ocultos da rede
processam a informacdo recebida, aplicando a funcdo de ativagdo f a soma dos

produtos das ativacdes que recebe pelos seus correspondentes pesos, isto é:
-1 _c-1
ai = 1> wila +uf), {9)

para i=1,2,...,n, € ¢c=2,3,...,C~1.

* Ativacdo dos neurdnios da camada de saida (aic). Como no caso anterior, a
ativacdo destes neurdnios é dada pela funcdo de ativagcdo f aplicada sob a soma dos

produtos das entradas que recebe pelos seus correspondentes pesos:
c Eoenea e
y. =4 =f(wa/r a;” +uy), (10)
—

para i=1,2,...,n, €M gque Y=(y1,y2,...,y,,c) € o vetor de saida da rede.

A funcdo f é chamada funcdo de ativacdo. Para o perceptron multicamadas, as
funcdes de ativacdo mais utilizadas sdo a sigmdide e a tangente hiperbdlica; no entanto,
vérias outras funcdes de ativacdo sdo utilizadas; Gately(1996). O propésito da funcéo
de ativacdo ou transferéncia é nd3o permitir saidas com valores muito grandes, os quais

podem paralisar a rede neural e inibir o treinamento.
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3.2. Algoritmo de retropropagacéo

O algoritmo de aprendizado é o mecanismo mediante o qual se vdo adaptando e

modificando todos os parametros da rede. O problema de aprendizagem da rede é um

problema de minimizacdo da seguinte forma:
min,, E,

sendo W o conjunto de pardmetros da rede (pesos e umbrais ou bias) e £ uma funcdo
do erro que avalia a diferenca entre a saida da rede e a saida desejada. Na maioria dos

casos, a funcdo de erro é definida como

18
E=—D elnl, (11)

n=1

em que N € o numero-.de observacdes ou padrdes e e(n) é o erro cometido pela rede

para 0 n-ésimo padrdo, que € dado por

ncv
eln) = —;—Z(si(n) — y,m)?, (12)

i=1

sendo Y,,=(y1(n),y2(n),...,y,,c(n)) e S,,=(s1(n),sz(n),...,snc(n)) 0s vetores de saida da
rede e saida desejada para o n-ésimo padrdo, respectivamente.

Desta forma, se W~ é um minimo da funcdo (11), isto é, o ponto onde o erro é o
menor possivel e a saida da rede encontra-se o mais préxima possivel da desejada,
obtém-se o fim do processo de aprendizado.

Para o perceptron multicamadas, o método de otimizacdo n&o-linear mais utilizado
€ o steepest descent sobre a funcdo E. Desta forma, cada pardmetro w da rede é

modificado para cada padrdo de entrada n de acordo com a seguinte lei de aprendizado:
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Oe(n)

oetn), (13)
ow

wn)y=wrn-1)-7

em que e{n) € como definido em (12} e 5 € a taxa de aprendizado que influi na

magnitude de deslocamento sobre a superficie do erro. O método do gradiente pode ser
aplicado de forma eficiente, resultando no conhecido algoritmo de retropropagacdo ou

regra defta generalizada; Rumelhart, Hilton & Williams(1986b).

3.3. A regra delta generalizada

Os resultados obtidos por Isasietal, relativos ao desenvolvimento matematico da
regra delta generalizada, sdo apresentados a seguir; dois casos sdo considerados na
obtencao dos pesos e umbrais da rede.

® Pesos da camada oculta C -1 a camada de saida C e umbrais da camada de

saida.
Pesos:
w5 ) = w5 n-1)+76f (n)af " tn). (14)
Umbrais:
ulln) =uf(n-1)+nsfn), (15)
em que
| 85 n) =—{s;in) - y,in)) f'(n§1wﬁ"1af'1 +uf) (16)
j=1

e f'l} é a primeira derivada da funcdo de ativacdo, Ji=N2, .00, i=1,2,..,nc;

s Pesos da camada ¢ & camada c¢+1 e umbrais dos neurdnios da camada c+1

para ¢=1,2,...,C-2;
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Pesos:
wiln) = wi(n—1)+755" (nag(n). {17)
Umbrais:
uj”(n) = uf” n-1)+ 7]510-+1 (n), (18)

em que

n. oy
5 (n) = f’(;w;-az +”5+1)Z,:5‘H2 R (19)

e f') é a primeira derivada da funcdo de ativacdo, k=1,2,...,n., j=1,2,.,n., e

¢c=1,2,...,C-2.

A mudanca em um peso, como pode ser observado em (13), é proporcional ao
gradiente do erro, com a proporcionalidade sendo dada pelo pardmetro 7. Valores altos
da taxa de aprendizado, em principio, poderiam favorecer uma convergéncia mais
rapida, pois permitem avancar rapidamente na superficie do erro. No entanto, taxas de
aprendizado altas podem ter conseqiéncias negativas sobre a aprendizagem, fazendo
com que o método pule um minimo ou oscile ao redor do minimo. Valores pequenos das
taxas de aprendizagem podem evitar estes problemas, ainda que possivelmente
acarretem convergéncia mais lenta do algoritmo de aprendizagem, pois a magnitude de
deslocamento na superficie do erro é menor,

Um método simples para evitar a instabilidade no algoritmo de aprendizagem
devido a taxa de aprendizado é modificar (13) através da inclusdo de um segundo

termo, chamado momento, obtendo desta forma a seguinte lei:

w(n)=w(n—l)—7]§—g~(wn—)+aAw(n—1), {(20)

em que o € um nldmero positivo ponderando a quantidade anterior. Esta regra foi
proposta por Rumelhart et al.(1986a) e preserva as propriedades da regra definida em

(13), no sentido que modifica os pardmetros da rede para minimizar a funcdo do erro
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{11). O novo termo, aAw{n~—1), incorpora aoc método alguma inércia, fazendo com que a
modificacdo atual do pardmetro dependa s6 da direcdo da modificacdo anterior, podendo
evitar oscile;gées. Fazendo calculos sucessivos sobre Aw(n—1), Isasi & Galvan{2004)
apresentam uma outra forma de escrever a equacgéo (20):

aelt)

21
" (21)

win)=win=1)- 7720:”"
t=0

3.4. Processo de aprendizagem do perceptron multicamadas

Seja {(X(m),S(n)} o conjunto de padrbes que representam o problema a ser
resolvido, em que X(n)=(x1(n),...,x,,1(n)) sdo os padrbes de entrada a rede,

S(n)=(s1(n),...,s,, (n)) sdo as saidas desejadas para tais entradas e N € o nUmero de
1

padrdes disponiveis. Freqiientemente os padroes de entrada e‘sal’da sdo padronizados
mediante uma transformac8@o linear nos intervalos [0,1] e [-1,1]1, dependendo da
funcdo de ativacdo utilizada. O processo de aprendizagem do perceptron multicamadas
€ composto pelos seguintes passos: ‘

» Os pesos e umbrais séo inicializados ao acaso no intervalo (0,1);

» O n-ésimo padrdo (X(n),S(n)) é utilizado no treinamento da rede, em que o vetor
X{n) é propagado até a saida da rede utilizando as equacoes (8), (9) e (10}, obtendo-se
a resposta Y(n};

* Avalia-se o erro quadratico médio para o n-ésimo padrdo utilizando a equacéao
(12).

s Utiliza-se a regra delta generalizada para modificar os pesos e umbrais da rede.
Para tanto, sao utilizadas as equactes (14) a {19).

e Os passos 2, 3, 4 sdo repetidos para todos os padroes de treinamento,
completando assim uma iteracdo ou ciclo de aprendizado. Este ciclo é chamado de
epoch.

e Avalia-se o erro total E cometido pela rede, utilizando os padroes de

treinamento.
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* Os passos 2, 3, 4, 6 e 6 sdo repetidos até se obter o menor erro de
treinamento, para o qual sdo realizados m épocas. |

O processo de aprendizado do perceptron multicamadas deve ser finalizado quando
oF

Gﬁw ~0, momento no qual os parametros da rede ndo mudam de forma perceptivel entre

iteracbes consecutivas. Duas formas de decidir a maneira como deve ser detenido o
treinamento sdo freqlentemente utilizadas; na primeira, o processo de treinamento é
realizado até atingir um global minimo; entanto que na segunda, € feito um processo
treinamento-validacdo, no qual a partir de um conjunto de redes neurais pre-
estabelecidas, o treinamento é calculado sob um ntmero fixo de épocas e depois é
avaliada a capacidade de generalizacdo da rede, e o treinamento geral resumido. A
generalizacdo € uma propriedade que faz de um modelo baseado em uma amostra ter a
capacidade de fazer previsbes sob a populacdo de interesse. O segundo esquema serd
utilizado na simulacdo das redes neurais na previsdo do /CMS, para uma descricdo mais

detalhada sob estas duas escolas do pensamento Kaastra & Boyd(1996).

3.5. Capacidade de generalizacio

Na hora de avaliar o comportamento da rede e, em particular, do perceptron
multicamadas, ndo é necessdrio saber apenas se a rede aprendeu com sucesso 0s
padres utilizados durante a aprendizagem, mas também conhecer o comportamento da
rede frente a padrdes que ndo foram utilizados durante o treinamento.

Para isso, € necessdrio dispor de dois conjuntos de padres: um conjunto de
treinamento, que treina e modifica os pesos e umbrais da rede, e um conjunto de
validacdo ou teste, que mede a capacidade da rede para responder corretamente a
padrdes que ndo foram ingressados durante o treinamento. Quando a rede aproxima
corretamente os padrGes de aprendizagem, mas ndo responde bem aos padroes de
validacdo, diz-se que houve subaprendizagem, o que pode ocorrer devido a varios
fatores, como o uso de um nimero excessivo de neurdnios ou camadas ocultas; Isasi

& Galvan{2004).
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4. Avaliacéo relativa de previsdes de arrecadacéao tributéria

A analise de modelagem e previsdo apresentada, a seguir, basear-se-4 em séries
temporais de arrecadacdo do Imposto sobre Circulacdo de Mercadorias e sobre
Prestacdes de Servicos de Transporte Interestadual e intermunicipal e de Comunicacéo
agregado, e dos Estados de Pernambuco, Rio de Janeiro e Séo Paulo, os quais serdo
abreviados por /ICMS, ICMSPE, ICMSRJ e ICMSSP, respectivamente. Os dados foram
obtidos do banco de dados IPEADATA (www.ipeadata.gov.br), com atualizacées em 12
de julho de 2005. As séries a serem analisadas foram deflacionadas pelo indice de
Precos ao Consumidor - /PC, ficando a precos de novembro de 2004. Os valores séo
expressos em milhdes de reais. O periodo entre julho de 1994 e dezembro de 2004 é
utilizado na modelagem e previsdo de cada uma das séries temporais. Os logaritmos
naturais das séries deflacionadas foram utilizados na andlise.

Em uma primeira analise (analise 1), utilizamos o periodo de julho de 1994 a
novembro de 2004 para a modelagem de cada série, na obtencdo da previsdo do més
de dezembro de 2004; o periodo de janeiro a marco de 2005 também sendo
prognosticado. O interesse principal reside na obtencdo de uma boa previsdo do valor
arrecadado em dezembro de 2004 e avaliar, posteriormente, as previsdes para o periodo
de janeiro a marco de 2005. Depois, em uma segunda andlise (analise I}, o periodo
entre julho de 1994 e junho de 2004 € utilizado na modelagem com vistas a previsdo
das observacdes entre julho e dezembro de 2004. Em cada uma das anélises, deseja-se
observar como cada modelo captura as estruturas dindmicas das séries e as reflete nas
previsdes de cada um dos periodos ja definidos.

Duas formas de medicdo do erro de previsdo serdo adotadas, para estabelecer as

comparacdes das previsdes realizadas por cada metodologia:

¢ Erro percentual absoluto médio (MAPE).Se Z,,Z,,...,Z, sao as observacdes

da série de tempo e Z,,,,Z,,,,...,Z,,, sd0 as previsbes h passos a frente, entdo

h
MAPE(%) = %Zlﬁﬂs—[xloo,
=1

t+k
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em que ¢, € o erro de previsdo de Z,,,, o valor da série no instante 71 +k .

¢ Desvio absoluto da mediana (MAD). Aqui,
MAD = med( e, —med, |,...,|e,, —med, ),
em que e, € o erro de previsdo no instante t+k, k=12,....,h, e med, € a mediana

dos erros de previsdo. Esta medida foi sugerida por Dijk(1999) e é robusta a outliers.
As quatro séries de arrecadacio deflacionadas, para o periodo entre julho de
1994 e marco de 2005, sdo apresentadas na Figura 2. Para cada uma das séries na

Figura 2, é possivel observar fortes indicios de nio-estacionariedade.

Figura 2 - Séries de arrecadac@o nacional e de trés estados da unido
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4.1. Modelagem e Previsdo: Analise |

Os algoritmos aditivo e multiplicativo de Holt Winters sao utilizados para obter,
inicialmente, previsoes referentes ao periodo que se estende de dezembro de 2004 a
marco de 2005. Os valores otimizados das constantes para cada uma das séries na
escala logaritmica foram semelhantes para os modelos aditivo e multiplicativo; isto
implica que as previsbes obtidas através dos modelos aditivo e multiplicativo séo
semelhantes. Utilizaremos o modelo aditivo na geracéo das previsbes.

Como € exibido na Tabela 1, o MAPE e o MAD sao calculados para as previsoes
um passo (prev-o) e quatro passos (prev-m) a frente, para cada uma das séries. E
possivel observar através desta tabela que os erros de previsdo quatro passos a frente
proporcionados pelo alisamento exponencial, em geral, sdo menores do que os obtidos
para um passo a frente. As séries corrigidas por outliers também foram utilizadas para
gerar as previsOes de dezembro de 2004 até marco de 2005, porém ndo houve muita

diferenca com relacd@o aos resultados exibidos na Tabela 1.

Tabela 1 - Medidas de erro das previsoes de alisamento exponencial: um e guatro passos a frente

L. MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 2.2165 1.7816 243.4697 113.2117
ICMSPE 3.3489 3.3569 8.9322 8.3283
ICMSRJ 6.5078 5.4974 48.6304 44 .9598
ICMSSP 3.9701 5.2460 85.4566 34.0477

Para o processo de identificacdo do modelo através da metodologia de Box e
Jenkins, foi considerado o critério bayesiano de informacao BIC, tendo sido escolhido o
modelo gue apresentou o menor BIC. lgualmente, correcdao por outliers é tipicamente
importante na andlise de séries temporais, como descrito por Box & Tiao{1975), Chen &
Liu{1993), Kaiser & Maravall{2001), Maravall & Kaiser(2000), Pefia{2001), entre outros.
O programa TRAMO-SEATS foi utilizado no processo de correcao de outliers.

O modelo S4RIMA(O,1,1)x(0,1,1),, foi escolhido para a série do /ICMS uma vez

que apresentou o menor critério de informacao, BIC =-6.6462. No que tange 3 série

do /ICMSPE, o modelo S4RIMA(1,1,0}x(0,1,1),, com BIC=-5.6916 foi escolhido; para
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ICMSRJ, o modelo selecionado foi o ARIMAIO,1,1), com BIC=-5.5901. Por dltimo,
para o /[CMSSP o modelo SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);,, com BIC =-6.0643, foi escolhido.
Uma vez os modelos foram seiecionados, analises de diagnéstico revelaram que ndo ha
evidéncia contra a hip6tese de auséncia de autocorrelacdo dos residuos, como também,
contra a hipétese de normalidade dos residuos no nivel de significancia de 5%,
excetuando o teste de normalidade feito sobre os residuos do modelo de ICMSSP, onde
ndo houve rejeicdo da hipétese nula no nivel de significancia de 1%.

Por dltimo, a Tabela 2 exibe as medidas de erro de previsdo, MAPE e MAD, para
cada uma das séries na escala original. As previsbes de ICMS, ICMSPE e ICMSSP
apresentam valores do MAPE menores que 5% na previsdo um e quatro passos a frente,
enquanto a previsdo de /ICMSRJ exibe MAPE na previsdo um passo a frente de 10.05%.
O MAD das previsbes um passo a frente de /ICMS e de /ICMSSP sio menores que o
MAD das previsdes quatro passos a frente; no entanto, para o /ICMSRJ e o ICMSPE,

acontece o caso oposto.

Tabela 2 - Medidas de erro das previsdes SARIMA: um e quatro passos a frente

- MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 2.6824 3.0101 219.1853 315.8002
ICMSPE 4.8448 4.0248 12.6355 9.6259
ICMSRJ 10.0483 6.8847 104.0241 60.9193
ICMSSP 1.1906 2.2296 15.1958 34.3546

Na modelagem de cada uma das séries através de redes neurais, a proposta de
Varfis & Versino(1990) foi utilizada. O procedimento é descrito a seguir. Primeiro, cada
série transformada € reescalonada no intervalo [-1,1] antes de incluir varidveis
defasadas como neurénios de entrada a rede. O objetivo principal é obter uma rede com
bom ajuste e a melhor previsdo possivel. Além disso, duas camadas ocultas serdo
consideradas, dois pardmetros de aprendizagem, dois parametros de momento, 10 000

épocas e um maximo de seis neurdnios por camada oculta. A funcdo de transferéncia
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(2
para as camadas ocultas € a funcédo hiperbdlica anti-simétrica f(x)=1.716tanhL§xj

descrita em Haykin, entanto que f{x)}=x € utilizada na camada da saida. Trés classes

de arquitetura de redes neurais sdo definidas:

o Rede 1. Somente uma camada oculta é considerada, com um numero de até
seis neurdnios;

s Rede 2. Duas camadas ocultas sdo consideradas, com igual ndmero de
neurénios em cada, de até seis neurdnios; e

o Rede 3. Duas camadas ocultas sdo consideradas, com um neurdnio adicional

na segunda camada, com cada camada tendo até seis neurdnios.

Para esta primeira andlise, o interesse recai sobre a previsdo da arrecadacdo do
més de dezembro de 2004 fazendo uso do conjunto de treinamento (jul. 1994 - nov.
2004). Ainda que a previsao de dezembro de 2004 seja a prioridade nesta primeira
parte, as previsdes de janeiro até marco de 2005 também serdo avaliadas. A fim de
designar a rede neural identificada, serd utilizada a notacdo de Souza & Zandonade
(1993), dada por 4ANNlny,n,,...,nc), em que n,,c=1,2,...,C, € o nimero de neurénios
na camada c.

Nesta primeira parte, as componentes de tendéncia € sazonalidade s3o utilizadas
na simulagéo das redes neurais. A componente sazonal definida como doce varidveis
dummies que representam cada més serd utilizada, devido as simulacdes prévias que
apresentaram melhores ajustes quando estas varidveis foram incluidas nas entradas das
redes neurais, do que quando foi utilizada a componente de sazonalidade extraida do
modelo SARIMA. Os cendrios das varidveis defasadas a serem incluidas na entrada da
rede neural foram definidas segundo as caracteristicas de cada série temporal e nosso
parecer. Assim, o /ICMS utiliza as defasagens de ordem 1; 1,2 e 1,2,3; o ICMSPE utiliza
as defasagens 1,2; 1,2,12 e 1,2,3,12; o ICMRJ as defasagens 1; 1,2 e 1,2,3; por
altimo, o /CMSSP utiliza as defasagens de ordem 1 e 1,2. A rede com o melhor ajuste e

generalizacdo é obtida.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 87, n. 227, p.7-43, jul./dez. 2006

29



Tabela 3 - Medidas de erro das previsdes de ANN com tendéncia: um e quatro passos a frente

.. MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 2.6619 2.4225 210.8636 197.4972
ICMSPE 4.6070 3.6205 14.3465 8.8613
ICMSRJ 7.2851 6.9249 42.1014 58.2231
ICMSSP 1.7806 1.6440 51.2257 43.7689

Para o /CMS, tem-se uma rede neural com 16 neurdnios de entrada, definida pelas
trés primeiras defasagens da variavel, a tendéncia e 12 varidveis dummy que identificam
cada més do ano. A rede da classe 2, com cinco neurénios, 7=0.01e ¢=0.1 é a que
fornece a melhor previsdo. Para o ICMSPE, a rede com 16 neurdnios de entrada é
definida pelas defasagens de primeira, segunda e décima segunda ordem, pela tendéncia
e por 12 varidveis dummy como antes. Esta corresponde com a rede da classe 3, com
dois neurdnios, 7=0.01 e «=0.5. A rede neural com quatro neurdnios de entrada,
definida pelas primeiras trés defasagens da série /ICMSR.J e pela tendéncia, exibe os

melhores resultados. Esta rede corresponde & classe 3, com dois neurdnios, 7=0.01 e

a=0.5. A rede neural do /CMSSP ¢ identificada com 14 neurdnios de entrada,
determinados pela primeira defasagem, pela tendéncia e por 12 varidveis dummy, como

antes; ele pertence a rede da classe 2, com um neurdnio, 7=0.01 e @ =0.5. A Tabela

3 exibe as medidas de erro da previsdo, MAPE e MAD, para as previsbes obtidas por
redes ineurais. As tendéncias foram obtidas através da descomposicdo do modelo
SARIMA.

Em particular, a previsdo do més de dezembro de 2004 proporcionada pelas redes
neurais exibe o menor erro relativo de previsdo, excetuando possivelmente a obtida para
o ICMSPE Tabela 4. Além disso, a medida de ajuste calculada sobre os residuos do
modelo estimado e associado as redes neurais € menor que a proporcionada pelo
alisamento exponencial e pelo método de Box e Jenkins. Os resultados comparativos
entre as trés metodologias individuais, alisamento exponencial, SARIMA e redes neurais,
exibe ao alisamento exponencial como o melhor na previsdo um e quatro passos a frente

do ICMS, ICMSPE, ICMSRJ segundo o MAPE; o modelo SAR/MA tem resultado
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aceitaveis para o ICMSSP na previsdo um passo a frente, entanto que as redes neurais o
faz na previsdo miiltiplos passos, segundo o MAPE. No que respeita ao MAD, a maioria

dos melhores resultados estdo associados com o alisamento exponencial.

Tabela 4 - er(%) da previsdo de dezembro de 2004

Série SARIMA HW ANN

ICMS 1.6909 0.3554 —0.0722
ICMSPE —7.3896 -9.0362 -6.3962
ICMSRJ -1.8382 -0.5905 -0.6203
ICMSSP -1.2673 0.2169 ~0.0284

Tendo escolhido as redes neurais sobre este fato {minimizar o erro de previsado do
més de dezembro de 2004), as previsoes dos outros meses (janeiro até marco de 2005)
sdo melhor descritas, segundo o MAPE, pelo alisamento exponencial na previsdo um e
multiplos passos a frente; no entanto, o MAPE das previsbes um passo & frente do
ICMSSP sobre o modelo SARIMA é menor que o proveniente de outros métodos. As
previsbes muitiplos passos fornecidas pela rede neural para o [CMSSP sao mais precisas
que as proporcionadas pelas outras metodologias. Por outro lado, o MAD das previsdes
multiplos passos do alisamento exponencial para todas as séries € menor que os
proporcionados pelos outros métodos. As previsdes da rede neural apresentam os
menores MAD para o ICMS e o ICMSRJ na previsao um passo a frente. O MAD das
previsbes um passo a frente proporcionadas pelo modelo SARIMA sao menores para o
ICMSSP. O MAD para as previsGes um e quatro passos a frente, determinadas pelo
alisamento exponencial do /CMSPE sdo as menores.

A média ponderada das previsOes individuais proporcionadas pelo alisamento
exponencial, pelo método de Box e Jenkins e por redes neurais serd utilizada para se
obter uma previsdo melhorada. A Tabela 5 exibe as previsdes um e quatro passos a
frente, considerando a combinacdo das previstes dos trés métodos conjuntamente, e do
aual s30 obtidas as melhores medidas de precisdo, comparado com as outras possiveis

combinacdes entre os trés métodos.
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Tabela 5 - Combinacao de previsdes HW-SARIMA-ANN: um e quatro passos a frente

. MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 1.7714 1.7988 179.7358 121.9652
ICMSPE 3.1962 3.1784 10.4816 9.0475
ICMSRJ 3.5286 2.1943 21.4649 6.5727
ICMSSP 1.0777 1.9176 17.7254 45.8953

Da Tabela 5 € possivel destacar a notavel melhoria das previsdes do /ICMSRJ a
partir da combinacdo de previsdes. Comparado com as outras combinacbes possiveis, a
combinacdo HW-SARIMA-ANN exibe os melhores resultados na previsdo um passo e
multiplos passos a frente. Em comparacao com as previsdes individuais, a combinacao
HW-SARIMA-ANN melhora as previsSes ainda mais, apresentando menores valores do
MAPE para todas as séries na previsdo um e quatro passos a frente, no entanto, os
melhores resultados baseados no MAD sido dados pelo modelo de alisamento
exponencial e SARIMA, para o ICMSPE e o ICMSRJ, respectivamente. A combinacéo
HW-SARIMA exibe resultados favordveis unicamente para o ICMSRJ na previsdo um

passo a frente.

4.2. Modelagem e previsao: analise Il

Nesta segunda parte, as previsGes referentes ao periodo que se estende de julho

a dezembro de 2004 sdo obtidas através de alisamento exponencial, da metodologia de
Box e Jenkins e via redes neurais.

As formas aditiva e multiplicativa do algoritmo de Holt-Winters conduziram a

medidas de precisdo de previsdes semelhantes. O método aditivo serd o considerado

nos resultados. A Tabela 6 fornece as medidas de precisdo, MAPE e MAD, referentes as

previsbes de cada série.
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Tabela 6 - Medidas de erro das previsdes de alisamento exponencial: um e seis passos a frente

.. MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 4.2235 5.3950 269.3703 503.0721
ICMSPE 3.1478 6.1928 6.3404 3.5893
ICMSRJ 4.1621 7.0321 33.0275 12.2830
ICMSSP 2.5089 2.2243 91.9084 60.6565

Notamos na Tabela 6 que as previsOes um passo a frente apresentam os menores
MAPE para o ICMS, o ICMSPE e o ICMSRJ, enquanto o MAPE é menor nas previsoes
muitiplos passos para o ICMSSP. Com relacdo ao MAD, os menores desvios ocorrem
nas previsdbes multiplos passos das séries /ICMSPE, ICMSRJ e ICMSSP; no entanto, a
previsdo um passo a frente para o /CMS exibe o menor desvio.

As séries deflacionadas sdo utilizadas para ajustar o modelo SAR/MA e produzir as
previsdes um e seis passos a frente. As séries sdo transformadas através do logaritmo
natural para evitar possiveis flutuacoes.

O modelo escolhido para o ICMS foi o SARIMA{2,1,0}x(0,1,1),,, que apresentou

o menor valor do critério de informacdo, BIC=-6.6831. O modelo identificado para o

ICMSPE foi o SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, com BIC=-5.6648; o MAPE das previsdes
fornecidas por este modelo foi o menor. O modelo SARIMA(Q,1,1)x(0,1,1),, foi

identificado para o /CMSSP, com BIC=-6.0260. Por dultimo, o melhor modelo

identificado para o /CMSRJ foi o ARIMA(0,1,2), com BIC=-5.6041. Identificacao,
correcdo de outliers e estimacdo dos pardmetros do modelo SAR/MA, para cada uma
das séries, foi realizada utilizando o programa TRAMO-SEATS. Através da andlise de
diagnéstico, pode-se concluir no nivel de significancia de 5% que cada conjunto de
residuos é um ruido branco normal, excetuando os residuos do /CMSSP, para os quais a
hipétese de normalidade ndo € rejeitada no nivel significancia de 1%.

A Tabela 7 contém medidas de precisdo sobre as previsdes dos modelos SARIMA,
identificados para cada série. Notamos da mesma tabela que as previsbes um passo &

frente apresentam o menor MAPE para o /ICMS, o ICMSPE e o ICMSRJ, enquanto para o

ICMSSP as previsOes seis passos a frente exibem o menor MAPE. Com relacdo ao MAD,
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0s menores desvios sdo obtidos pelas previsdes um passo a frente do ICMS, e mltiplos

passos do /ICMSPE, ICMSRJ e ICMSSP.

Tabela 7 - Medidas de erro das previsdbes SARIMA: um e seis passos a frente

. MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 3.3665 4.3965 123.4046 383.1682
ICMSPE 3.0418 6.1477 9.8625 2.7045
ICMSRJ 5.3159 6.0694 50.5311 22.1103
ICMSSP 2.3915 1.6860 73.6681 34.9270

O processo de identificacédo das redes neurais foi realizado de forma semelhante a
adotada na andlise |. Neste caso, o conjunto de treinamento, para cada série, foi o
periodo de julho de 1994 a junho de 2004 e o conjunto de teste foi o periodo de julho a
dezembro de 2004. As trés classes de arquiteturas de redes neurais, funcbes de
ativacéo e transformacSes dos dados, sdo definidas como na andlise |. Os valores dos
pardmetros de aprendizagem e momento dados por 0.01, 0.1 e 0.1, 0.5,
respectivamente, foram utilizados. Além disso, 10 000 épocas foram consideradas no
treinamento de cada rede neural. Dois cendrios sdo simulados neste analise, um inclui e
outro exclui a componente de tendéncia. No primeiro, os cendrios das varidveis
defasadas utilizadas na simulacdo sdo: /JCMS com as defasagens 1,2, 1,2,3, 1,2,3,4,5;
ICMSPE com 1,2,12; ICMSRJ e ICMSSP com 1, 1,2, 1,2,3 e 1,2,3,4. No segundo
cendrio, /ICMS utiliza as defasagens 1, 1,2, 1,2,3; ICMSPE utiliza 1, 1,2, 1,2,3, 1,2,3,4
e 1,2,12; entanto que /CMSRJ utiliza 1‘, 1,2, 1,2,3. As simulacbes das redes neurais
com a componente de tendéncia do /CMSSP proporcionaram os melhores resultados na
previsdo, impossiveis de se melhorar ao momento de simular as redes do segundo
cenario, motivo pelo qual ndo fazemos uma descricdo deste cendrio. A rede com o

melhor ajuste e capacidade de generalizacdo é escolhida.
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Tabela 8 - Medidas de erro das previsdes através de ANN com tendéncia: um e seis passos a frente

. MAPE (%) MAD
Séries -
prev-0o prev-m prev-o prev-m
ICMS 4.2351 3.89608 361.2909 367.1399
ICMSPE 6.2879 5.5972 3.4639 2.5865
ICMSRJ 7.4286 6.0430 29.7292 22.8573
ICMSSP 1.6654 1.7574 49.3134 53.8354

As redes identificadas inicialmente através deste processo apresentam menores
medidas de erro na previsdao multiplos passos a frente em comparacdo com as
proporcionadas pelos métodos tradicionais. Este € o caso da rede ANN(15,1,1) com

7=0.1 e a=0.1 da série ICMS; as primeiras duas defasagens foram utilizadas,

juntamente com a tendéncia e com 12 varidveis dummy identificando cada més do ano.

Para o ICMSPE, a rede ANN(16,1,1) com 7n=0.1, a=0.5 e as trés primeiras

defasagens exibiram as menores medidas de erro nas previsOes multiplos passos, em
comparacdao com as dadas pelas outras duas metodologias. Para o /ICMSRJ, a rede

ANN(3,1,1,1) com as duas primeiras defasagens, 7=0.01 e a=0.5, apresenta

menores medidas de erro na previsdo multiplos passos; quanto ao /CMSSP, a rede

ANN{15,1,1,1) com n=0.01, a=0.5 e as duas primeiras defasagens apresentou um

ligeiro aumento no MAPE da previsdo multiplos passos, mas uma diminuicado
considerdvel na medida do erro das previsbes um passo a frente, em comparacdo com
as demais metodologias.

A Tabela 8 exibe MAPE e MAD para cada uma das redes descritas anteriormente,
podendo ser comparadas com as respectivas medidas referenciadas nas Tabelas 6 e 7.
E possivel observar que o MAPE das previsGes miiltiplos passos a frente das redes
neurais € menor que o proporcionado pelo SAR/MA e pelo alisamento exponencial de
Holt-Winters. Através do MAD, notamos que os desvios obtidos com as redes neurais
foram menores para o /CMS na previsdo multiplos passos a frente em comparacdo com
as outras metodologias. No que tange a rede neural do /CMSPE, foram obtidos menores

desvios na previsdo um e miultiplos passos a frente; para as redes neurais do /CMSRJ e

do ICMSSP isto acontece na previsdo um passo a frente. O melhor desempenho das
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previsdes multiplos passos a frente através das redes neurais relativo a metodologias
alternativas é coerente com as conclusdes obtidas por Fernandes(1995).

No segundo cenario como foi definido antes, a tendéncia foi excluida da entrada
da rede para observar se é possivel melhorar as previses. Foram escolhidas as redes
com os methores ajustes e os menores erros de previsio sobre os conjuntos de teste.

A Tabela 9 exibe as medidas de precisdo relativas as previsbes um passo e
multiplos passos & frente, apresentando melhores resultados na previsao muliltiplos
passos a frente comparado com os métodos tradicionais; Tabelas 6 e 7. Note que o
MAD das previsbes de redes neurais sem tendéncia foram maiores do que obtido

atraveés das redes neurais com tendéncia.

Tabela 9 - Medidas de erro das previsdes através de ANN sem tendéncia: um e seis passos a frente

. MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 3.1836 4.3451 215.8590 392.4455

ICMSPE 3.6231 5.6878 143.8273 290.1802
ICMSRJ 4.4673 5.8166 100.5846 245.3943
ICMSSP 1.6654 1.7574 116.2060 267.7710

Na segunda anélise, em resumo, examinou-se a capacidade das redes neurais em
produzir boas previsGes um e multiplos passos & frente. Utilizando as redes neurais e a
tendéncia como neurdnio de entrada, é possivel obter redes capazes de fornecer boas
previsdes mdiltiplos passos a frente, com relacdo ao MAPE e MAD, como aconteceu
com as previsdes mltiplos passos do /CMS, ICMSPE e ICMSR.J, Tabela 8; no que tange
as previsdes multiplos passos do /CMSSP, o modelo SARIMA exibe os melhores
resultados. Nas previsbes um passo & frente, as redes neurais sio as melhores na
previsdo do /CMSSP, enquanto o modelo SARIMA exibe os melhores resultados na
previsdo um passo a frente para o /CMS e para o /CMSPE, mesmo que o alisamento
exponencial de Holt-Winters (HW) apresenta os melhores resultados na previsdo um
passo a frente para o /CMSRJ; as Tabelas 6, 7 e 8 para fazer as comparacdes. Com
relacdo ao MAD, as redes neurais apresentam, em geral, os menores desvios, tanto na

previsdo de um e quanto na de multiplos passos & frente.
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Considerando-se as redes neurais sem o neurbnio de tendéncia, as previsoes
multiplos passos & frente seguem sendo melhores, em comparacdo com as
proporcionadas pelas outras duas metodologias; as Tabelas 6, 7 e 9. No caso do /CMS,
através das redes neurais, os melhores resultados sdo obtidos na previsdo um e
multiplos passos a frente. O /CMSSP também ¢€ previsto de forma apurada, usando-se
redes neurais quando o horizonte de previsdo € de um passo; adicionalmente, as redes
neurais conseguem proporcionar resultados aceitdveis na previsdo multiplos passos do
ICMSRJ e ICMSPE.

Semelhantemente ao que foi realizado na analise |, as previsdOes proporcionadas
por cada método foram combinadas com vistas a se produzir uma previsao melhorada.

As previsbes resultantes da combinacdo das previsdes da rede neural com o

neurdnio de tendéncia (ANN,) e das fornecidas pelos outros dois métodos foram as

mais precisas. Através desta combinacdo, os valores MAPE das previsGes um e seis
passos & frente para cada série foram menores do que aqueles fornecidos por cada um
dos métodos individualmente, com a excecao da previsdo seis passos a frente do
ICMSPE, que ¢é superada pela combinacdo HW-ANN_. No caso do MAD, as previsoes
individuais apresentaram menores desvios em comparacdo com a combinacdo entre
eles, com excecdo de alguns poucos casos. Os melhores resultados na previsao,

segundo o MAPE, foram as proporcionados pela combinacdo HW-SARIMA-ANN,,;
Tabela 10.

Tabela 10 - Combinacdo de previsdes HW-SARIMA- ANN _,: um e seis passos a frente

. MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 2.7433 3.5245 134.7323 431.5789
ICMSPE 2.4658 5.7267 4.8750 2.2824

ICMSRJ 3.6037 6.0000 29.4758 16.2487
ICMSSP 1.2964 1.1329 52.2552 44.3115
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Tabela 11 - Combinagéo de previsdes HW-SARIMA- ANN , : um seis passos a frente

.. MAPE (%) MAD
Séries
prev-o prev-m prev-o prev-m
ICMS 2.8790 3.5081 106.9346 399.7609
ICMSPE 2.1194 5.4827 5.1981 2.1534
ICMSR.J 3.5770 5.8405 35.2078 14.9543
ICMSSP 1.2964 1.1329 52.2552 44.3115

Quando a rede neural sem o neurdénio de tendéncia {ANN ) foi utilizada, as
combinacbes das previsbes proporcionadas pelas metodologias HW-SARIMA- ANN, ,
HW-ANN, e SARIMA-ANN, exibem os menores valores do MAPF na previsio um

passo a frente, em comparacdo com as previsdes dadas por cada metodologia
individualmente, Tabela 11; no entanto, os valores do MAPE proporcionados pela
combinacdo HW-SARIMA-ANN,, nos casos do /ICMSPE e ICMSSP, ainda foram
menores na previsdo um passo a frente do que os fornecidos pelas combinacdes HW-

ANNy e SARIMA-ANN,. No caso das previsbes seis passos a frente, a combinaco
HW-SARIMA- ANN,,  apresenta as melhores previsdes para o /CMS e o ICMSSP,
segundo o MAPE; a combinacdo HW-ANN_, proporciona as melhores previsdes para o
ICMSPE e a combinacdo SARIMA-ANN,,, para o ICMSRJ. Com relacdo ao MAD, os
menores desvios, na previsdo um e seis passos & frente, foram distribuidos entre as
combinacdes HW-ANN, e SARIMA-ANN,,. Com relagdo & combinacdo HW-SARIMA,
resultados destacdveis ndo foram obtidos em comparacdo com a combinacdo das outras
metodologias; sé alguns resuitados foram melhores do que as previses fornecidas por

cada método individualmente.

5. Conclusées

O presente artigo abordou a geracdo de previsGes de receitas tributarias. O
interesse particular residiu na producdo e avaliagdo de previsdes da arrecadacdo do
ICMS, tanto em nivel nacional quanto em nivel dos Estados de Pernambuco, Rio de

Janeiro e Sdo Paulo. Duas anédlises avaliaram o desempenho das redes neurais sob
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diferentes esquemas preditivos. A rede Perceptron multicamadas foi utilizada no
modelamento; trés arquiteturas da classe feedforward foram propostas, entanto que a
escolha do nimero de neurdnios, nimero de camadas, funcdes de ativacdo e técnicas
de estandarizacdo estiveram baseadas em pesquisas preliminares sob previsdo com
redes neurais. A selecdo das redes neurais com o melhor ajuste e progndstico foram
obtidas através de um esquema de andlise treinamento-generalizacdo sob um conjunto
de redes preestabelecidas. A identificacéo e correcdo de outliers foi realizada sob as
séries do /CMS, como, também, as componentes de tendéncia e sazonalidade utilizadas
nas duas analises.

A primeira parte da andlise comparou a capacidade preditiva das redes neurais, 0s
modelos SARIMA e o alisamento exponencial na previsdo. As redes neurais foram
escolhidas minimizando o erro da previsdo do /CMS em dezembro de 2004. Também,
foram avaliadas as previsdes no periodo entre janeiro e marco de 2005. A capacidade
preditiva das redes neurais foi evidente na previsdo em dezembro de 2004 comparada
com as metodologias tradicionais, ainda que, nas previsdes do periodo seguinte, o
alisamento exponencial apresentou os melhores resultados. O fato que as redes neurais
ndo tenham conseguido generalizar completamente, foi consegliéncia da escolha da
melhor rede baseada unicamente na previsdo em dezembro de 2004. Além disso, a
combinacdo de previsdes individuais mostrou-se efetiva na melhora dos progndsticos.

Uma segunda analise foi efetuada, onde as trés metodologias foram avaliadas na
previsdo do periodo entre julho e dezembro de 2004. Adicionalmente, foi examinada a
vantagem de incluir as componentes de tendéncia e sazonalidade em procura de
melhorar as previsdes. A evidéncia empirica exibiu que incluir nas redes neurais a
componente sazonal definida como indicadores que representam cada més do ano, foi
efetiva na previsdo, ao contrério de se utilizar a componente ndo observavel extraida da
metodologia de Box e Jenkins. Além disso, quando a componente de tendéncia néo foi
incorporada na rede neural, as previsbes segundo o MAPE foram melhores as
proporcionadas pelas redes neurais que incluiam a tendéncia, entanto que segundo o
MAD aconteceu o caso contrario. Em geral, as redes neurais proporcionaram os

melhores resultados na previsdo multiplos passos comparadas com as subministradas
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pelas metodologias tradicionais. A combinacdo das previsdes individuais dos modelos
SARIMA, Holt-Winters e redes neurais (com e sem o neurdnio de tendéncia) mostrou-se
satisfatéria na previsdo um e miiltiplos passos a frente, superando notavelmente as
previsbes dos modelos individuais segundo as medidas de erro utilizadas. Note que, as
combinacbes nas que foram incluidas as previsGes com redes neurais apresentaram
resultados ainda meihores.

Em resumo, os resultados apresentados revelaram que é possivel obter previsées
mais precisas do que aquelas oriundas de metodologias tradicionais, como alisamento
exponencial e Box e Jenkins recorrendo ao uso de redes neurais. Adicionalmente,
mostrou-se que a inclusdo de previsdes obtidas através de redes neurais em esquemas

de combinacdo de previsdes é claramente benéfica.
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Abstract

The production of Brazilian sale taxes revenues forecasts is the principal one thematic of
this article. Especially, we want to evaluate the utility of forecasting with neural networks
methods. The national /CMS and of three states {(Sdo Paulo, Rio de Janeiro and Pernambuco) will
be forecast and evaluated through neural networks methodologies, SAR/IMA methods and
exponential smoothing of Holt-Winters. These financial series often show outliers, making
necessary its correction in a preliminary phase to the fit; the neural networks can result affected
for this event, reason for which, the identification and correction of outliers is enclosed in the
analysis. The incorporation of the unobservable components as trend and seasonality is examined
in the neural networks to evaluate their predictive capacity. Also, the combination of forecasts is
applied in this direction. The results show that neural networks provide better forecasts
compared with the traditional methodologies; moreover, the inclusion of unobservable
components improve the neural networks capacity of forecasting, meanwhile, combination of

forecasts that include neural networks predictions leads to higher forecasting accuracy.
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Diagnodstico em analise discriminante

Sueli Maria Beltrame Reigada®
Silvia Nagib Elian™

Resumo

Este trabatho apresenta medidas de diagndstico em andlise discriminante em duas
situacdes principais: para duas populacbes com matriz de covaridncia constante e duas
populacdes com matrizes de covariancia desiguais {anélise discriminante quadrétical. E
estudada ainda a abordagem Bayesiana para a deteccdo de observagoes influentes. No final do
trabalho, examina-se também as medidas de diagnéstico para a andlise discriminante miiltipla,
ou seja, quando se tem mais que duas populacdes. O estudo é complementado com a aplicagao

das principais medidas estudadas a um conjunto de dados reais.

1. Introducao

A literatura sobre andlise discriminante bem como sobre diagndstico é muito vasta,
mas a pesquisa na determinacdo de pontos influentes em andlise discriminante ainda é
pouco explorada.

Neste trabalho, serdo apresentadas as medidas de diagndstico em analise

discriminante, definidas pelos principais pesquisadores do assunto nos ultimos 27 anos.

* Endereco para correspondéncia: smbreigada@uol.com.br.
™ (IME-USP} - selian@ime.usp.br.
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Tais medidas indicam pontos que podem influenciar na regra de alocac@o, na
probabilidade de classificacdo incorreta, ou em ambos.

O presente artigo estd esquematizado da seguinte forma: na secdo 2, serdo
apresentadas as medidas de diagndstico em analise discriminante para duas populacdes
e matriz de covaridncia constante. A secdo 3 trata da deteccio de observacoes
influentes no contexto Bayesiano. Sob essa abordagem, sdo definidas medidas de
influéncia globais, locais e individuais. Na secdo 4, sdo apresentadas as medidas de
diagnéstico utilizadas na anélise discriminante quadratica. A secdo 5 se destina as
medidas que detectam observacdes influentes em andlise discriminante multipla. Uma
aplicacdo das medidas de diagnéstico a um conjunto de dados reais encontra-se na
secdo 6. A secdo 7 apresenta um estudo de simulacdo e a secdo 8 finaliza o trabalho

apresentando algumas conclusodes.

2. Diagnéstico em andlise discriminante com duas
populacdes e matriz de covaridncia constante

2.1 Funcéo de influéncia em andlise discriminante

Na andlise de diagnéstico, quando o procedimento estatistico adotado envolve
estimacd@o, uma estratégia comum na determinacdo de pontos influentes é proceder ao
ajuste com e sem O ponto suspeito € comparar as estimativas obtidas. Nessa linha de
estudo, Campbell (1978) sugeriu o uso da funcdo de influéncia, proposta por Hampel
(1974).

O objetivo principal da funcdo de influéncia teérica é calcular a influéncia de um
particular ponto X no pardmetro de interesse, de modo que valores altos para essa
funcéo indicariam que x tem grande influéncia no parametro. Em anélise de grupos
multivariados, a funcdo de influéncia é determinada excluindo uma observacdo de
apenas um grupo.

Campbell (1978) considera o caso em que o vetor aleatério X tem distribuicdo

normal p-variada com média #; e matriz de covaridncia X, para X pertencendo 3
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populagdo #j,j=1,2, e utiliza a funcdo de influéncia definida a seguir.

Dadas g populacbes com funcgdes distribuicdo F), Fy, -, Fy-, F, , seja 0=T(F,

Fy, -eey Fy o, Fg), um pardmetro geral, obtido a partir das fungdes de distribuicéo Fy, k =

’

1,-+, g. Para um valor x do vetor aleatério X, a funcdo de influéncia I(x ; 6 ) é

definida como:

~

1(x;0)=}§%(9—;£} emque O<s<1, 8=1(F) ., F=(R.,.F...F,)

e fk =(1—-£)Fk +&6, € a funcdo distribuicdo F, apés sofrer perturbacédo no ponto
x, sendo & uma funcdo de distribuicdo que assume probabilidade 1 no ponto x.
. o ~ 1
Considera-se inicialmente perturbacbes em X e p;, sendo que

2=W12FI +W22F2, EF

. € Xp, sdo as matrizes de covaridncias para as populacbes m

e 7, com wy+w,=1e w;>0. Usualmente os pesos w, e w, sdo adotados como

n n
W1=—-1-—e W2=_2—‘— .
ny +ny ny+ny

Tomando a funcéo linear discriminante y= I'x=6X!x em que d=p;-n,, €a
distancia de Mahalanobis A% =(u; —p,) Z7 (4, —p,). calcula-se os parametros apés a
exclusdo de um elemento da populacdo 7y, (Reigada 2005, pg. 8), e usando a notacdo
* gobrescrito para 0s parametros apos perturbacdo tem-se:

u; =Hy +£(x—-p1)=ul +egz com Z=X-—m,

8 =8+cz , T =(l-ew)Z+ewzz’ e TV =(l+ew) —ewZlzz'Es .

Para construir a funcdo de influéncia para a distédncia de Mahalanobis A? =8x715,
obtém-se A% 5(1+gw1)A2 +2£¢—aw,¢2 em que ¢ =6%7'z, e consequentemente a
funcdo de influéncia .f(x;A2 )= wAZ + 24 — wig?.

Se x pertence a populacdo z; que foi perturbada, tem-se: E(¢)=E(6'2‘lz)=0 e

Var(¢)= A?, portanio ¢ ~ N(O,A2>, e ¢, =—z— tem distribuicdo normal padrao.
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Tomando ¢=¢ A, a funcao de influéncia para A? pode ser escrita em termos de
P ; P

como:
A2 2 242
]p(X,A )r—'wlA +2A¢p —wlA ¢p.

A funcé@o de influéncia pode ser considerada como uma varidvel aleatéria, uma
vez que € uma transformacdo do vetor aleatério X. Se X tem distribuicdo normal

multivariada, verifica-se (Reigada, 2005, pg. 144) que a distribuicao de probabilidades
da funcdo de influéncia para a distancia de Mahalanobis (Az)tem assimetria negativa.
Tomando a funcdo de influéncia para a distancia de Mahalanobis com ¢ nao

padronizado, J x;A2 =wiA? + 24— w¢? e derivando em relacdo a ¢ , obtém-se o ponto
1 1

o 1 . 1
de méximo para ¢ =—, assim, Imax(x;A2>= w1A2 +—
Wy W1

Campbell (1978) sugere o uso de Im(x;A2)=]max(x;Az)~I(x;A2), dada por -
1(.A2)_ —1( 212,42 . e "
m\GA" J= wi {1-2w,A¢, + wiA¢, ). Esta varidvel aleatéria é sempre positiva e, como
I(x;Az) tem assimetria negativa, segue que Im(x;Az) tem distribuicao positivamente

assimétrica. Multiplicando e dividindo I, (x;AZ) por ¢f, tem-se

I, (x;AZ) = w1A2 (¢p - w14A_1)2 .

Como ¢, ~N(0,) entdo

(¢p - w;1A"‘)~ Ny (— wilA™ 1 )

¢ dessa forma, (p —w{1A'1)2 =( » —w1"1A‘1)'l'l (¢p —w{1A'1) tem distribuicdo chi-

quadrado ndo central com 1 grau de liberdade e pardmetro de ndo centralidade

(wi'a'f

2
1,\x; A T, . =
Portanto —L"LT) tem uma distribuicdo qui-quadrado ndo central com um grau de
W1A
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. o ~ . -1 ~ e
liberdade e pardmetro de ndo centralidade (waz) . Observa-se entdo que a distribuicao

nula de I, (x;Az) é chi-quadrado com um grau de liberdade, sendo assim a distribuicdo

esperada na inexisténcia de pontos discrepantes.

2.2. Principais estatisticas no diagndstico em andlise discriminante

Fung (1992) apresentou duas estatisticas fundamentais no diagnéstico em anélise
discriminante. Uma delas é a medida ¢, apresentada na secdo anterior. Tomando a
regra discriminante de Fisher em que uma observagdo x é alocada na populagdo 7, se

1

(‘il —iz)'S"lx p —z—(il —iz)'S'lil +—;—(i, —-iz)VS‘liz , chega-se a ¢ = —%DZ , em que

¢=(X,-%,)S(x-%,) e D & a estimativa para a distancia de Mahalanobis.
Portanto, a medida ¢ é importante tanto na discriminacdo quanto na andlise de
influéncia.
. , 2 — Ya-1 — . .
A segunda medida é dj<i=(xji—xj)s (xji—xj) 1=1,---,nj, j=12 . Healy {1968)
utiliza essa estatistica em testes de normalidade e também com o objetivo de detectar

outliers sob normalidade.

Assim como o residuo e o ponto de alavanca em regressdo, Fung (1992) aponta
djz-,- e ¢;= l'(xji —Tij) como estatisticas basicas para detectar outliers e observactes

influentes em andlise discriminante, uma vez que véarias medidas de diagndstico sdo

escritas em funcd3o dessas duas estatisticas.
Por facilidade de notacdo, serdo usados 0s termos d,-2 e ¢; nas préximas
secoes.

Fung (199b-a) mostra que, assintoticamente, d,.2 € distribuida comoxﬁ (p =

~

¢

dimensdo do vetor X ) e ) tem distribuicdo N (0, 1). Tais resultados assintéticos sdo

fundamentais uma vez que calculando-se estas estatisticas para os elementos

amostrais, valores maiores que os respectivos valores criticos da distribuicdo chi-
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quadrado e da distribuicdo normal s3o indicadores de pontos influentes, Reigada ,2005,

pg. 25.

2.3. Medidas relacionadas com a probabilidade de classificacdo incorreta

Em andlise discriminante com duas populaces, a probabilidade de classificacdo

incorreta (PCI) é definida como PCI = P(1/2)(1-q) + P(2/1)q em que

P(ij)y = probabilidade de classificar uma observacdo em m quando ela é de z;;
q = probabilidade a prioride z,; e
1-g = probabilidade a prioride x,.

Quando as probabilidades a priori sdo iguais, PCI = %P(2/1)+%P(1/2). Sabe-se

que PCI =d)(:§éj, em que @(.) € a funcdo de distribuicdo acumulada da distribuicdo

normal padréo.

Fung{1992) propée uma medida de diagndstico com base na diferenca das

estimativas das probabilidades de classificac&o incorreta definida como:

D..
DPCI =| @ -—2 ||| ® _D em que D, €é a estimativa da distancia de
: 2 2 o

Mahalanobis sem a observacdo i do grupo 1.

30
Apés vérios célculos, obtém-se DPCIiET_

e (ST

que depende dos valores de ¢3,- e ali2 .

Critchley e Vitiello (1991}, independentemente de Fung (1992), determinaram

duas estatisticas principais que compoe as medidas de influéncia. Sdo elas a
“atipicalidade”, que exerce o papel da medida af,-2 e a diferenca entre o escore

discriminante linear da observacdo e o0 escore discriminante linear de sua média

amostral, que corresponde a medida ¢;. Os autores determinaram a medida de influéncia
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para avaliar o efeito em A? produzido pela eliminacdo de uma UGnica observacao i/ da

amaostra proveniente de 74,

2
Az _[mtma =l 1 {e(xli)_w11}
W1(

P ”1) W1-1(’71 ‘1)‘5912("“)

’

que esta relacionada com a probabilidade de classificacdo incorreta visto que PCI

2.4. Medidas baseadas na média quadratica

Na andlise discriminante com duas populacdes, uma regra de alocacao eficiente é
tal que minimiza o custo médio de classificacdo incorreta, ou seja, consiste em alocar
3 Pr(xy € 7/ d) c(1/2) 1-¢

Pr(xg ey /d)” c(2/1) ¢

X, (de origem desconhecida) em =, se o(xo) , € em 7z,

caso contrdrio, sendo que ¢ (i) = custo de classificar uma observacdo em z; quando

de fato ela pertence a 7.7, j =1 2, i#j. Aplicando a funcao logaritmo obtém-se

o . 1/2) 1-
L +uz)2‘“{2§2/1)'7q}

e

Tomando essa regra discriminante de Fisher, assumindo os custos de classificacao

incorreta iguais e usando estimativas das quantidades desconhecidas, aloca-se x, em

7; se: i’[xu ——(Z‘—l—gﬁ):Iﬂn[J:—q—j.
q

A quantidade i'[xo—(xl ZXZ)}—ln(‘l—q) é denominada logaritmo da razdo das
q

probabilidades estimadas {log-odds). Na maioria dos casos, admite-se / -g =¢ , e essa

quantidade reduz-se a funcéo discriminante para a observacado x;.

51

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 67, n. 227, p.45-73, jul./dez. 2006



Fung (1995-a) propdés a medida E(DLO,-)z, que é a média do quadrado da

diferenca entre os log-odds da amostra toda e da amostra sem a observacdo i:
At A Al at ~t i +i ~r fad il +-X-2 Ay
Para esse célculo foi utilizado E(DLO, ) =Var(DLO,)+ E2(DLO;), obtendo-se

E(DLO,Y? =(wiBy +wyBy P +V

A —
emque B,=_' _h Bz=——Al—£2— , com
2 2 2 2

2

S+ (6] +chd, - chra?s,
A =c h (?31 - h'diz)gi

V= - 2)2+c(f¢,+hg,1i (1., + hg, ka?

A

n-3 _ b _ —m h= 1 g = 1 .
’ "1+ bd?

. = , b= ,
a2 T 1+ bd? (n —Nn—2) n -1

Portanto, essa medida também & funcdo de (3,- e d,-z, e detecta observacées com
grande influéncia no logaritmo da razdo das probabilidades estimadas (escore
discriminante quando 1-g=g ).

Adicionalmente, Fung (1996-b) obteve medidas de diagnéstico condicionais ao
fato que a observacdo x estd préxima do plano discriminante, uma vez que essas
observacdes sé@o de dificil classificacdo. Fung (1998) mostra que a medida condicional
tomada para probabilidades a priori iguais é assintoticamente proporcional & medida

DPCI;, proposta em 1992 pelo préprio autor.
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3. Deteccao de observacoées influentes no contexto
Bayesiano

3.1.Densidades preditivas e divergéncia de Kullback-Leibler

Utilizando densidades preditivas, que sdo a base da andlise discriminante
Bayesiana, serd apresentado nesta secdo o estudo da influéncia das observacdes sobre
aspectos inferenciais, tais como: alocacdo de futuras observacées, separacdo entre
populacdes e determinacdo da probabilidade de uma observacdo pertencer a certa
populacdo. Para esse estudo, sdo analisadas estatisticas de influéncias definidas por
Johnson {1987). Em adicdo a notacéo ja utilizada, sejam

o vetor de pardmetros (i, L, &), que serd denominado por & ;

X ; com distribuicdo normal p-variada condicional aos parametros;

d ,definido como o conjunto de todos os dados observados Xﬁ J=12, i=1,2..m
p(@/m), j=1,2, adensidade a priori para 6 sob z,,

p(0/d, n), densidade a posteriori para 6 sob z;. e

Y vetor aleatério de observacGes futuras, independente do conjunto de dados, com

distribuicdo condicional aos pardmetros N, (u;,Z) sob 7.

No enfoque Bayesiano, o problema de previsdo de observacdes futuras € resolvido
utilizando-se f(y/d), que é a densidade a posteriori da quantidade a ser prevista, Y,
dada a amostra observada d. Essa densidade, denominada densidade preditiva a
posteriori de Y dado d, ¢ definida como sendo a esperanca a posteriori da densidade

amostral para Y :
fj(Y)=f(y/d,7r,-)= fN(y/B,nj)p(O/d,nj)da, j=1,2
esperanca essa tomada com relacdo a distribuicdo a posteriori de € dada a amostra d.
Se o vetor de parametros & é conhecido, a densidade preditiva para Y (sob x)

sera a densidade amostral N( ./, m;).
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Quando @ € desconhecido, Johnson (1987) obtém densidades preditivas
aproximadas, substituindo os pardmetros da densidade normal pelas correspondentes
estimativas. Outra possibilidade seria o uso da priori de referéncia

1
plo/z, )|z 2" =12 (3.1)
sendo que, com base nessa distribuicdo, Geisser (1964, 1966) obteve a densidade
preditiva:
— -1z
Y/X,ﬂ'j~ St(v,xj,(1+nj )S)
que € a distribuicdo t-Student p-variada com v graus de liberdade, vetor de locacdo

X; e matriz de dispersdo (1+n;1)§, em que

ni 2 nj
v=n-p-1, X;= 2%— e §=v_1z;zj1(xji—inxji—ij)'=v_1(n—2)S .
=1 ") J=1i=

Com o objetivo de avaliar a discrepancia entre duas densidades preditivas,

Johnson (1987) usou a medida de divergéncia de Kullback-Leibler {(1951) :

17, 1,)=E, mlr, 77)= Ifi(y)ln[jfr{((fv))de.

wP

Se fi é a distribuicdo N(u;,X;), verifica-se que :
Quando f; € a densidade t-Student com 7; graus de liberdade, vetor de locagdo

o; e matriz de dispersdo A;, ndo € possivel calcular I(fi,fj) explicitamente. Em face

da complexidade na solugdo das integrais envolvidas» no calculo, aproxima-se tal
densidade por uma densidade normal multivariada apropriada.
Johnson (1987) propbe aproximar a densidade z-Student por uma densidade

normal com parametros Hie ZJ- de modo a minimizar I(St(r;j,aj,lj),N(pj,Ej». Verifica-

se que o infimo dessa expressao € atingido para Bj=a; e Z‘.j = > Aj. Dessa forma,
;-
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a estimativa normal 6tima para a densidade t-Student St(r]j,uj,kj) é
~ n;
f,=Na;, Al
J J ﬂj -2 i

Quando o objetivo é alocar y em 7z, ou 7,, aregra 6tima consiste em alocar y

Priy e 7z, /d) c(1/2)_1—-q . Verifica-se que o(y)= q H6)

Priyez, /d)” c(2/1) g¢ (1-9) £20)

em 7, se : ofy)=

Quando os parametros sdo conhecidos, utiliza-se

In(ofy)) =1n (1fq)+(u1 ~pz) Ty "'%("1 —p2) 27 (g +12),

que é a funcdo discriminante de Fisher quando as probabilidades ¢ e 1-¢ forem iguais.
Se @ é desconhecido, os pardmetros sdo substituidos por suas estimativas.
Utilizada a priori de referéncia (3.1) calcula-se o logaritmo da razdo das probabilidades

estimadas (log odds) a posteriori como:

In(o(y)) = ln1 7, ln[ S’(Y/V_ail ,x1§)
q

-1 -1
— com xy=1+m e Ky=1+ny .
St(y/v,xz,KZS)J

Medida de influéncia global, local e individual

Os conceitos de medida de influéncia global, local e individual foram definidos por
Johnson (1987). Uma medida de influéncia € dita global quando avalia o quanto uma

observacédo afeta dois ou mais aspectos da andlise. Uma vez que a densidade preditiva

filyidz;)= [Myio,7,)plo1a, 7, o

envolve vérios elementos - funcdes: densidade, probabilidades, dados, pardmetros -,
analisando o efeito que as observacGes tém sobre a densidade preditiva, obtém-se

medidas de influéncia globais.
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Conforme descrito na secdo 3.1, para medir o efeito de eliminar a observacédo x,,
i=1,2,...,nj, na j-ésima densidade preditiva, Johnson (1987) emprega a medida de
divergéncia simétrica de Kullback-Leibler. Na impossibilidade de calcular J(fA,fj(,»))

explicitamente, é necessario usar aproximacoes.

Se utilizada a priori de referéncia {3.1), a densidade preditiva obtida &

St(r]j,aj,lj), em que 7, =rn-p-1, lj=(1+n;-1)§ e a;=X; . A aproximacdo normal

L. . . n; — .
otima para esta densidade é N|a;, A: |, sendo que a;:=X., e a matriz de
i (77__2) i i i

A e . n—2
covariancia € aproximada por ————8§.
n-p-3

A medida de influéncia é local quando mede o efeito de uma observagdo em um
objetivo inferencial especifico, tal como, por exemplo, alguma estatistica de separacio.
Para medir o efeito de uma observacdo no logaritmo da razdo das probabilidades
estimadas, Johnson (1987) considerou a esperanca do quociente dessas medidas na
presenca e auséncia da observacdo. Tal medida, denominada esperanca do logaritmo da

razdo das probabilidades estimadas ¢ definida como:

z

ELO, =E ln{ 0(3(7)) sendo que a esperanca é calculada em relacdo a densidade
o) \y

preditiva com todos os dados, f(v)=gf;(y)+(1-9)s, (y) e ofy)= g /)

(-9) ()

Se a estatistica ELO, for positiva, indica que a propensédo para alocar uma futura

observacdo y em z; é menor depois de eliminada a observacéo i.

Para medir o efeito da observacdo i no logaritmo da razdo das probabilidades
estimadas amostral, o autor considera o logaritmo da razio das probabilidades

estimadas relativo amostral, definido como :
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4. Observacées influentes em analise discriminante
quadratica

Partindo de duas populacdes normais p-variadas com vetor de médias y; e matriz

de covaridncia T ;, e considerando amostras aleatdrias dessas duas populacfes, sejam

j 4

ij, Zj, j=1,2, os estimadores nao viciados dos vetores de médias e matrizes de

covariancia.

Assumindo probabilidades a priori e custos de classificac@o incorreta iguais para as
duas populacdes, a regra discriminante quadrética aloca uma observacdo x, (de origem
desconhecida) para o grupo com maior estimativa da densidade, ou seja aloca x, em
7Ty se

~

(xo —X; )'ﬁl'l (xo —i1)+ log'f:,lé(xo —-iz)'EE' (xo.—i2)+ log'flzl {4.1)

e caso contrério, aloca x5, em 7,.
Uma vez que a regra discriminante quadratica (4.1) depende da funcéo densidade,
analisa-se o efeito das observacdes nas densidades estimadas.

Considerando-se a eliminac@o da observacao i do grupo 1, tém-se as estimativas

X1q © Ly, sem essa observacdo, produzindo a densidade fy,, normal multivariada

com média X,; e matriz de covariancia X;;. Nesta andlise, as estimativas de

pardmetros da populacao 2 ndo sdo afetadas.
Fung (1996-a) propGe o usc de medidas que levem em conta a estrutura da
analise discriminante quadrética, ou seja, a probabilidade estimada que uma observacéao
fj (X)
i)+ £2(x)

Estuda-se o efeito da observacdo i nessa probabilidade através do calculo de

X pertenca ao grupo j determinada por ﬁj-(x)= para j=12.
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Ex[ﬁj(x)‘ﬁj(i)(x)]z j=12,

em que p ., (x) ¢é a probabilidade estimada que uma observacdo x pertenca ao grupo
J depois de eliminada a observacdo i. Calculando-se essa esperanca com base na

distribuicdo empirica, define-se a medida de diagnéstico de probabilidade quadréatica

relativa:

[131(xjk)—131(,-)(x,-k)}2, i=12,n.

Para medir a influéncia da /ésima observacdo no logaritmo da razdo das

probabilidades estimadas, a medida proposta por Fung (1996-a) é:

=1 k=1 ik Pai Xk
que pode ser escrita como

2"
LOQR, =%ZZR}’(xjk)

J=1k=1

em que

~

2R, (xjk )=‘103[ﬁ1l "(xjk -5, i (xjk %y )+ 1°g!£1(i),+ (i “il(i))'i;(li)(xjk ~Zi)

5. Observacdes influentes em analise discriminante para g
grupos

Na andlise discriminante muitipla, Fung (1995-b) sugeriu gquatro medidas de
diagnéstico para avaliar o quanto as estimativas da probabilidade de uma observacéo de
origem desconhecida pertencer a um certo grupo podem ser afetadas pelas
observagodes.

Seja Xk j=12,....g, k=1,...,nj uma amostra de tamanho rn=n+m+..+n,

selecionada aleatoriamente de g populactes, de modo que x; tem distribuicdo normal

58 R bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 67, n. 227, p.45-73, jul./dez. 2006




p-variada com média ; e matriz de covaridncia . A média amostral do grupo j €

. e a estimativa da matriz de covariancia é

ﬁzz;(xjk -inxjk —ij)' n-g) .

denotada por X

Se g, € a probabilidade a priori de que uma observacdo x, de origem

desconhecida venha da populacdo j, j=12,... ,g, a estimativa da probabilidade de

que x, pertenca ao grupo j €:

. ijj(xo) .
pXp)==F—"F— :'L---)g
j( 0) E,ijj(xo) !
J

ou seja

q; exp[—(xo —ij )'Z”l (xo -ij)/Z]
qu exp[—(xo -—'ij )'fl"l (xo —'ij )/2]
J

i’j(xﬂ)z

A importancia dessa quantidade deve-se ao fato que, quando os custos de

classificacdo incorreta sdo iguais, a regra de classificacdo € obtida alocando-se x4y no

grupo j tal que j}j(x(,) é maxima. Quando os custos nd@o sdo iguais, aloca-se Xy na

populacdo 7, com 2 g, p;(x)c(j /i) minima.
i=1
i

Para determinar elementos influentes no calculo de p; (x), utiliza-se novamente o

método da omissdo de observacdes. Se x,, i-ésima observacdo do grupo r, r=1,

rir

2,....8,

i=1,2,..n €éaobservacdo eliminada da amostra, a média do r-ésimo grupo fica:
72y

x .
T..=9—I_ ¢ as demais médias ndo sdo afetadas. A matriz de covaridncia
r(ri)

j=1 n, —

JE
resultante é denotada como ﬁ(ﬁ) .

Ap6s a retirada de x,;, a probabilidade estimada, p,(x,), é calculada através da
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expressdo (5.1} usando as estimativas para a amostra reduzida. Indicando esta

estimativa por ﬁj(,,-)(x), a influéncia da observacdo retirada é calculada como

ﬁj(xo)—ﬁj(,,-)(xo) e com base nela, Fung (1995-b) propbe as seguintes medidas de

diagnéstico:

a) diferenca absoluta das probabilidades estimadas

DAP, =Zg:§ ‘pj (xjk )_:j(ri) (xjk1 , r=12,.,g, i=12, ..,n;
J=1k=1

b} diferenca quadratica das probabilidades estimadas

, r=1,2,..,g, i=1,2,..,n;

por, =3 b, ("*‘“)‘iz‘w) (g )P

J=1k=1

c) diferenca absoluta dos logaritmos das probabilidades estimadas

DALP,i=i§filogﬁf(xj")~1°gﬁf('i’(x"k1 C r=1,2 g, i=1,2 e

=1 k=1 n

d) diferenca quadratica dos logaritmos das probabilidades estimadas

porp, - § 3 el )-1oeh o lea I

= k=1 n

, r=1,2,..,g, i=1,2,.,n,.

Na definicdo destas medidas, foi usado o estimador ndo viciado para . No
entanto, Fung {1995-b) verificou que, se usadas outras estimativas como a de maxima
verossimilhanca ou estimativas Bayesianas, os resultados seriam similares.

Em um estudo de simulagdo, Fung (1995-b) observou que as medidas quadraticas
DQP e DQLP fornecem resultados similares entre si e melhores do que as medidas
absolutas DAP e DALP, e as medidas DALP e DQLP, que utilizam logaritmos, sdo
superiores. Sendo assim, a medida DQLP seria preferivel dentre as quatro medidas

propostas.
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6. Aplicacao das medidas em um conjunto de dados

Nesta secdo, serd feita uma aplicacdo das medidas apresentadas a um conjunto
de dados reais. Para esse fim, foi utilizado um subconjunto do conjunto de dados obtido
no Centro de Estatistica Aplicada - CEA do Instituto de Matematica e Estatistica da
Universidade de Sédo Paulo - IME-USP. Tratam-se dos dados referentes ao Relatério de
Anélise Estatistica (RAE-CEA-9415) sobre o projeto: Biologia de uma comunidade de
marsupiais e roedores, em floresta atlantica de montanha, no Parque Estadual da Serra
do Tabuleiro, Santa Catarina, Brasil (Leite, Singer e Lourenco, 1994).

Em cada animal capturado, foram medidas 26 caracteristicas. Na andlise
discriminante feita no projeto, foram testados oito conjuntos de funcgdes discriminantes
com suas respectivas varidveis. O modelo adotado foi o que apresentou methor relacao
custo/beneficio, pois utilizava apenas quatro medidas, com 1% de animais classificados
incorretamente, e se baseia na informacdo de 88-animais, 13 do grupo 1, de marsupiais,
e 75 do grupo 2, de roedores. As quatro varidveis sdo comprimento total (mm),
comprimento da cauda. {mm), comprimento do pé {mm} e comprimento do pelo do dorso
{mm).

Assumindo que os dados tém distribuicdo normal multivariada, a analise de
diagnéstico presente em Reigada (2005) iniciou-se com o teste de homogeneidade
de matrizes de covaridncias {Morrison, 1976, pg. 252) para determinar a medida mais
adequada ao conjunto de dados. Toda a programacao foi feita no software S-plus.

Uma vez que o teste apontou para matrizes de covariancia diferentes, utilizou-se

primeiramente a medida LOQRG,, para andlise discriminante quadratica:

1T P . 1
LOQRG,; =;"Z[logf1(xlk)"]ogf1(i) (xlk)]z =n_ZR12(X1k)
1 k=1 1k

em que

2R (xyy ) =— IOgtil' ~(xpy %) Z7 (g - Xy )+ IOglil(i)I + (xlk — Xy ) ﬁf(li) (xlk - i1(i)) .
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Tal medida apontou as observagdes de nimeros 3, 8 e 13 do grupo 1 e 6, 9, 10,
20, 21, 29, 41, 67 e 73 do grupo 2 como as mais influentes no logaritmo da razdo das

probabilidades estimadas, conforme Figura 6.1.

Figura 6.1 - Graficos da estatistica LOQRG

Grafico da estatistica LOQRG1 Grafico da estatistica LOQRG2
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Apesar do teste de homogeneidade de matrizes de covariancias indicar matrizes de
covaridncias diferentes, para efeito de ilustracdo, foi verificado também o desempenho
das demais medidas. As Figuras 6.2 a 6.6 s3o os graficos dos valores destas medidas

de diagndstico para ambos 0s grupos.

. LORAMi=n‘1izjln{ O(Xjk)} medida Bayesiana

e 1 e
em que In(o(y)) =lnﬁf—q)+(u1 —12) Ty -y -2 27y 4 ),
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Grafico da estatistica LORAM2

Grafico da estatistica LORAM:

Figura 6.2 - Graficos da estatistica LORAM para o grupe 1 e o grupo 2
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Figura 6.4 - Gréfico da estatistica DPC/ para o grupo 1 e o grupo 2
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Figura 6.5 - Grafico da medida A%

Grafico da medida de Critchley, grupo 1 Grafico da medida de Critchley, grupo 2
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L E(DLOI )2 = (W1B1 -+ Wsz )2 +V .

Figura 6.6 ~ Grafico da estatistica E(DLO)2

Gréfico da estatistica E(DLO)?, grupo 1 Gréfico da estatistica E(DLO)?, grupo 2
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Analisando os graficos, selecionou-se as observac6es que apresentaram. 0S
maiores valores para as medidas em relacdo as demais, dentro de cada grupo.

Nota-se que, para o grupo 1, as observactes de nimero 8 e 13 foram apontadas
por todas as medidas. Ja para o grupo 2, as observacdes 20 e 67 foram indicadas em
todas as medidas. No grupo 1, destacam-se as observacdes 3, 8 e 13, e no grupo 2, as
observacées 6, 20, 25, 33, 38, 41, 67 e 73.

Complementando a analise grafica, sdo apresentados graficos do tipo qq plot, que

também apontam as observacOes discrepantes de ambos os grupos. Apresenta-se na

~

¢

Figura 6.7 os valores da estatistica ) contra os quantis da distribuicdo normal padréo.

65

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 67, n. 227, p.45-73, jul./dez. 2006



~

Figura 6.7 - Gréfico da estatistica —bi- contra 0s quantis da distribuicdo normal padrao
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No gréfico da Figura 6.8, observa-se os valores da estatistica d? contra os

quantis da distribuicdo chi-quadrado.

Figura 6.8- Grafico da estatistica d ,2 contra quantis da distribuicdo chi-quadrado
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Finalizando este estudo, foram feitas analises discriminantes linear e quadratica
para o conjunto de dados, através do software Minitab.

A Tabela A-1 indica as observacOes que se mostraram mais influentes e os
correspondentes valores de cada medida de infiuéncia.

Na andlise discriminante quadratica para o conjunto completo dos dados, a
proporcdo de classificacdo correta foi de 0,989, sendo apontada apenas a observacédo 8
do grupo 1, classificada incorretamente, com probabilidade 0,33 de ser do grupo 1 e
0,67 de pertencer ao grupo 2. Na analise discriminante linear, a proporcado correta de
classificacdo foi de 0,989, apontando também a observacdo do grupo 1 .como
classificada incorretamente.

Procedeu-se & anélise discriminante na auséncia dos pontos 8 do grupo 1 e 20, 41
e 67 do grupo 2, por serem os mais discrepantes.

Eliminando-se somente a observacdo 8 do grupo 1 tanto na andlise discriminante
guadrdtica, quanto na analise discriminante linear, obteve-se uma proporcdo de 100%
de classificacdo correta. A distédncia de Manalanobis, que anteriormente era 35,8264,
passou para 56,6779, fato que, na andlise discriminante linear, implica numa menor
probabilidade de classificacao incorreta. Com a retirada da observac@o 20 do grupo 2, a
proporcdo de classificagao correta € 0,989 tanto na andlise linear, quanto na quadratica,
(observacao 8 do grupo 1 classificada incorretamente). A distdncia de Mahalanobis
passou para 37,42 , valor este que difere pouco da distancia D? do conjunto de dados
completo, que é de 35,8264. Excluindo-se a observacdo 41 do grupo 2, verificam-se as
mesmas proporcoes de classificacdo correta obtidas quando da retirada da observacao
20 do grupo 2, o mesmo ocorrendo na auséncia da observacao 67 do grupo 2.

Excluida a observacdo 41 do grupo 2, a distancia de Mahalanobis é de 38,0738 e
excluida a observacao 67 do grupo 2, essa distancia é de 38,0813.

Uma vez que a observagdo 10 do grupo 2 foi apontada pela medida LOQRG
{quadrética) e apontada também por algumas medidas ( Bayesiana, DPC/ }, foi feita a
andlise discriminante quadratica e linear sem esse ponto. Observa-se que a distancia de
Mahalanobis nessa situacdo € de 36,5536 que é bem préxima da distdncia de
Mahalanobis para o conjunto de dados completo, e a Unica observacao classificada

incorretamente € a de numero 8 do grupo 1.
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Observou-se também os elementos 21 ¢ 29 do grupo 2, apontados pela medida
LOQRG como mais influentes. Na anélise discriminante linear realizada na auséncia
desses pontos, obteve-se distdncia de Mahalanobis de 35,9158 e 35,4021,
respectivamente, valores estes bem préximos de 35,8264 que é a distdncia de
Mahalanobis para o conjunto completo dos dados. As funcdes lineares discriminantes
também foram préximas aquelas para o conjunto completo, e tanto na andlise
discriminante quadratica, quanto na analise discriminante linear é apontada apenas a
observacdo 8 como classificada incorretamente.

Nota-se que os trés pontos indicados pela estatistica LOQRG como os mais
influentes, casos 10 , 21 e 29 do grupo 2, sdo aqueles que apresentam altos valores
para d,-z, no entanto procedendo-se a andlise discriminante na auséncia desses pontos,
as alteracoes nao sdo muito significativas.

Examinando a observac@o 8 do grupo 1, verifica-se que apresenta comprimento
total 155 mm, comprimento da cauda 57mm, comprimento do pé 17mm e comprimento
do pelo 4 mm. Se excluido esse caso do grupo 1, os valores minimos para essas
varidveis seriam 250mm, 148mm, 20mm e 8 mm respectivamente. Portanto, todos os
valores das varidveis da observacdo 8 do grupo 1 estdo abaixo desses valores minimos,
identificando-a claramente como um outlier.

No grupo 2, os valores minimos sdo de 130mm, 46mm, 17mm e 5 mm, sendo
que a observacdo 8, a principio, estaria melhor classificada nesse grupo. Sugere-se
entéo gue se verifique as outras varidveis medidas nesse elemento a fim de explicar o
porqué de sua inclusdo no grupo 1, e questionar se essa classificacao é realmente
correta, uma vez que sua permanéncia no grupo 1 causa grande impacto n3o s6 na
disténcia de Mahalanobis como também na probabilidade de classificagdo incorreta.

Deste exemplo, pode-se concluir que as medidas de diagnéstico apresentadas tém
o potencial de apontar observaces atipicas. Por outro lado, a escolha das medidas de
discrepéncia depende do objetivo inferencial e também das caracteristicas do problema
apresentado.

Considerando o estudo de todas as medidas apresentadas no presente trabalho,

sugere-se 0 uso da medida A%,.) de Critchley e Vitiello {1991):
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uma vez que ela fornece diretamente a distancia de Mahalanobis quando da

eliminacdo da observacgdo, e, consequentemente, pode-se avaliar também a alteracédo da

probabilidade de classificacdo incorreta, visto que PCI = CD(— gj .

7. Estudo de simulacao

Finalizando, foi realizado um estudo de simulacdo com dados gerados sob a

distribuicdo normal multivariada, testando-se as medidas de funcdo de influéncia /e I,

{secdo 2.1}, DPCI e Critchley (secdo 2.3), EDLO (secdo 2.4) e LOQRG (secéo 4). Foram
efetuadas as analises descritas, a seguir:

Andlise 1: Para o grupo 1, foram geradas 24 observacoes (X,,Xz) da distribuicado
normal bivariada com vetor de médias (3,10) e para o grupo 2, 34, observacdes com
vetor de médias (4,7) e matrizes de covaridncia iguais para ambos os grupos. Foi entdo
acrescentado o ponto {10,3) no grupo 1 e {7,4) no grupo 2;

Analise 2: O ponto (7,4, outlier do grupo 2, foi substituido pelo ponto (2,11).
Esse ponto acrescentado no grupo 2, a rigor ndo é um outfier, visto que suas
coordenadas ndo ultrapassam os limites dos valores de cada variavel. Além disso, feito

um diagrama de dispersdo de X, e X,, verificou-se que o ponto ndo se distanciava

muito do conjunto de dados. Tal ponto ndo foi detectado pelas medidas;

Andlise 3: Neste caso, partindo-se do conjunto de dados da analise 1, excluiram-se
os outliers dos dois grupos e acrescentou-se o ponto (10,2) para o grupo 1 e (12,1)
para o grupo 2;

Andlise 4: Adotando-se uma nova matriz de covaridncia para o grupo 2, de modo a
se estudar a situacdo em que as matrizes de covaridncia sdo desiguais, gerou-se novos

conjuntos de observacOes para os dois grupos, mantendo-se os vetores de médias
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fixados anteriormente. No grupo 1, foi acrescentado o ponto (7,4) ¢ no grupo 2, o
ponto (3,10). No entanto, da mesma forma que na Anélise 2, o ponto incluido no grupo
2 na@o pode ser considerado um outlier: suas coordenadas nao ultrapassam os limites
dos valores de cada varidvel e no diagrama de dispersdo, o ponto nio se distancia
muito do conjunto de dados. Tal ponto também néo foi detectado pelas medidas;

Andlise 5: Foi realizado o teste excluindo-se o outlier do passo anterior do grupo 2
e acrescentou-se o ponto (20,21);

Anadlise 6: Foram gerados conjuntos de dados com 3 varidveis, vetor de médias
(10,15,5) para o grupo 1 e (20,25,15) para o grupo 2 e matrizes de covariancia iguais.
Acrescentou-se, entdo, o ponto {20, 25,15) no grupo 1 e (10,15,5) no grupo 2;

Anadlise 7: Repetiu-se a andlise 6, com matrizes de covariancia desiguais;

Andlise 8: Trocou-se o outlier do grupo 1 pelo ponto (20,25,35): e

Anadlise 9: O dltimo teste foi feito com quatro varidveis, matrizes de covariancia
identidade para os dois grupos e médias (1,2,0,3) para o grupo 1 e (3,-2,1,2) para o
grupo 2, sendo acrescentados como outliers os pontos (-5,-3,-4,7) e (9,-7,4,4) para os
grupos 1 e 2 respectivamente.

Em todos os testes, a medida EDLO mostrou-se mais eficiente, seguida pelas

medidas de Critchley, funcédo de influéncia e 1,
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A Tabela 6.1 mostra quais medidas detectaram os outfiers nos diversos testes

realizados.
Tabela 6.1 -~ Medidas que detectaram os pontos acrescidos aos
conjuntos de dados gerados na simulacdo1
Critichley Dpci Edlo | Im Loqrg
quadr
Andlise | G1 G2 G1T G2 G1 G2 @G1 G2 G1 G2 Gt G2

1 x x X X X X X x x x x
2 X x X X x
3 X X X X x x x x X X
4 X X X x X
5 X X X X X X X X X X
6 X X X X X X x X x X X
7 X X x b x x X X x X
8 X X X x X b 4 X X X X X
9 X X X X X x X X

x : foi detectado corretamente o outlier introduzido.

8. Consideracodes finais

Técnicas de diagnéstico sdo exaustivamente estudadas em regressdo, mas pouco
exploradas em andlise discriminante. No presente artigo, procurou-se descrever as
técnicas de diagnéstico em analise discriminante, devido a sua pouca utilizacdo, apesar
da extensa literatura existente.

Concluindo, sugere-se, como primeiro passo da analise, examinar aquelas observa-
coes identificadas como mais influentes, pois algumas delas podem se tratar de erros,
devendo ser corrigidas ou descartadas. Para as outras observacdes influentes que
permanecerem no conjunto de dados, € importante verificar como as inferéncias de
interesse seriam alteradas se esses casos nao tivessem sido observados. Sendo assim, o
pesquisador podera decidir sobre a permanéncia ou ndo desses outlliers em seu estudo,
e talvez até partir para uma analise mais aprofundada dessas observacdes.

A continuidade desse trabalho estd sendo desenvolvida através da construcdo da
medida baseada na “Diferenca de Verossimilhan¢a”, ainda ndo introduzida na literatura
de diagnostico em analise discriminante.

Todos os calculos das medidas apresentadas estdo descritos com detalhes em
Reigada (2005).
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Apéndice

Tabela A.1 - Observacdes mais influentes e respectivos valores das medidas de diagnéstico

Casos Estatisticas
G“,:'” LOOK  LoraM  ixa)  imxa®)  DPCT A%, EDLO 4§, a2

3 74,74 -403,40 -10,67 2,27E+01 1,09E-04 37,49 1,57 -5,64 23,17
8 73,06 -442,90 -157,23 1,69E+02 4,86E-04 56,13 73,70 27-08 27,93

9 70,22 -367,70 12,06 2,83E-04 1,48E-04 34,87 0,18 6,73 7,33
13 85,32 -432,30 -21,29 3,34E+01 2,29E-04 38,81 2,30 21,8 24,53

6 12,50 188,09 -44.,35 76,06 6,75E-06 36,49 0,11 -8,27 4,66
8 11,45 194,18 26,20 5,52 1,02E-06 35,49 0,03 3,72 5,97
9 12,189 198,89 -18,75 50,46 5,70E-06 36,14 0,05 8,87 5,58
10 13,41 200,08 -5,65 37.37 1,72E-06 36,03 0,15 7,8 16,85

20 11,77 206,22 -159,73 191,45 1,00E-05 38,19 0,96 13-82 6,82

21 13,09 187,30 17,68 14,03 3,12E-06 35,62 0,00 5,23 7,76
25 10,61 193,78 -30,54 62,25 1,50E-05 36,34 0,14 -7.37 9,46
29 13,28 188,11 23,72 7,99 2,68E-06 3553 0,03 -1,89 11,39
33 11,22 191,02 -38,891 70,62 1,65E-05 36,46 0,17 -7,93 8,95
38 11,46 189,52 -36,51 68,22 7,35E-06 36,39 0,08 10,12 6,08
41 11,84 198,06 -95,32 127,03 9,21E-06 37,26 0,37 13,38 7,05
67 12,562 197,65 -94,66 126,37 1,13E-05 37,26 0,38 13,35 7,59
73 11,89 188,87 -33,64 65,35 1,03E-05 36,37 0,11 9,93 7.68
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Abstract

This work presents the measures of diagnostics in discriminant analysis in two main
situations: for two populations with matrix of covariance constant and two populations with
different matrices of covariance (guadratic discriminant analysis). The Bayesian approach is still
studied for the detection of influential observations. In the end of the work it is examinated the
measures of diagnostics for the multiple discriminant analysis when there is more than two
populations. The study is complemented with the presentation of the main measures applied to

a real data set.
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Intervalos de confianca Bootstrap baseados
na amostragem por conjuntos ordenados
para a variancia populacional de uma
distribuicao normal
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Resumo

A amostragem por conjuntos ordenados é um delineamento amostral que produz
estimadores de diversos parametros de interesse mais precisos do que os obtidos a partir da
amostragem aleatdria simples (Barnett e Moore, 1997; Yu et al., 1999; Chen, 2000).
Entretanto, a estimacdo pontual nem sempre é suficiente sob o ponto de vista pratico. Em muitas

situacbes, a estimacdo intervalar é mais interessante, pois apresenta mais informacdo sobre o
parametro de interesse, incorporando & estimativa pontual informagdes a respeito de sua
variabilidade. Por outro lado, poucos trabalhos foram realizados sobre a estimagédo intervalar em
amostragem por conjuntos ordenados {Chen, 2000; Cesdrio, 2001; Raminelli, 2003). Neste
trabalho apresenta-se um estudo da adeqiiabilidade de intervalos de confianca bootstrap padrao,
t-bootstrap, t-bootstrap transformado, percentil e BCa para a varidncia populacional de uma
distribuicdo normal baseados na amostragem por conjuntos ordenados, utilizando dois
estimadores: Stokes (1980) e Yu et al. (1999). Resultados dos estudos por simulagéo indicam
que os intervalos t-bootstrap transformado, considerando os coeficientes de confianca 90, 95 e
99%, apresentam probabilidade de cobertura estimada mais préxima da nominal. Ja os intervalos
BCa e percentil mostram menores amplitudes do que os demais mas com probabilidade de
cobertura um pouco distante da nominal.

Palavras-chave: Amostragem por conjuntos ordenados, estimadores da varidncia,

distribuicdo normal, intervalos de confianca bootstrap.
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1. Introducéo

z

Um dos objetivos da Estatistica é utilizar dados amostrais para estimar uma
caracteristica numérica desconhecida da populacdo. Para a obtencdo dos dados
amostrais, existem técnicas de amostragem com propriedades importantes que
permitem selecionar os individuos que compordo a amostra, como, por exemplo, a
aleatoriedade e a independéncia dos dados. Essas propriedades definem técnicas
eficientes para se obter resultados coerentes e garantir estimativas precisas.

Em muitos levantamentos, os individuos selecionados para compor a amostra sido
dificeis de serem mensurados ou o processo de mensuracdo apresenta alto custo.
Quando antes da mensuracéo é possivel se fazer uma ordenacdo de custo reduzido nos
individuos selecionados, a amostragem por conjuntos ordenados (Mcintyre, 1952)
apresenta uma eficiéncia maior quando comparada a amostragem aleatéria simples na
estimagdo de diversos pardmetros, entre eles a média e variancia populacionais, os
quantis e a funcdo densidade.

A amostragem por conjuntos ordenados (ranked set sampling - RSS) pode ser
descrita em trés etapas:

Primeiro, selecionam-se »n amostras aleatérias simples, cada uma contendo »
elementos; a seguir considera-se em cada amostra sua ordenacdo crescente através de
inspecéo visual ou por alguma varidvel concomitante; apds a ordenacdo, mensura-se um
elemento de cada amostra: na primeira amostra, 0 menor elemento, na segunda, o
segundo menor e assim por diante, até que o maior seja mensurado na n-ésima amostra.

Este procedimento pode ser repetido mveies, até que um total de mn? elementos
tenham sido retirados da populacdo, mas somente N =mn tenham sido mensurados.
Uma amostra obtida a partir da amostragem por conjuntos ordenados pode ser indicada

por Xo o1, X@2y1:--s X (amy1s-- > X1 ym> X 22ymo+ -+ X (amym» ONdE Xy, corresponde a j-ésima
réplica da /-ésima estatistica de ordem na n-ésima amostra, i=1...,.n e j=1...,m. A

amostra por conjuntos ordenados (ACO) corresponde a um conjunto de estatisticas de
ordem cujos elementos sdo independentes j& que provém de amostras escolhidas

independentemente, porém nao sao identicamente distribuidos.
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Diversos trabalhos trataram da estimacdo pontual sob o delineamento por
conjuntos ordenados. Por outro lado, a estimacao pontual nem sempre é suficiente sob
o ponto de vista pratico. Em muitas situacOes, a estimacdo intervalar é mais
interessante, pois apresenta mais informacdo sobre o parametro de interesse,
incorporando & estimativa pontual informacdes a respeito de sua variabilidade.
Entretanto, poucos trabalhos foram realizados sobre a estimacdo intervalar em
amostragem por conjuntos ordenados. Por exemplo, Chen {2000} propés a estimacédo de
quantis populacionais através de intervalos de confianca ndo-paramétricos e testes
aproximados utilizando normalidade assintética. Cesério (2001) abordou a construcéo e
analise de intervalos de confianca via método bootstrap em amostragem por conjuntos
ordenados para o pardmetro de locacdo da distribuicdo normal e para os pardmetros de
um modelo de regressao linear simples. Raminelli {2003) também realizou estudos sobre
procedimentos de estimacéo intervalar de um quantil populacional em amostragem por
conjuntos ordenados.

Neste trabalho, apresenta-se um ‘estudo da adequabilidade de intervalos de
confianca bootstrap padrdo, t-bootstrap, t-bootstrap transformado, percentil e BCa para
a varidncia populacional de uma distribuicdo normal baseados na amostragem por

conjuntos ordenados, utilizando dois estimadores: Stokes {1980) e Yu et al. {1999).

2. Desenvolvimento

Uma forma de se obter medidas de incerteza que expressem o erro cometido na

A

estimacdo do pardmetro de interesse € estimar o erro padrdo da estimativa pontual, 6.
Entretanto, essas medidas nem sempre sdo obtidas analiticamente, pois podem
apresentar expressoes altamente complexas. Por outro lado, a construcdo de intervalos
de confianca baseada na teoria assintética, exige que as amostras sejam
suficientemente grandes, a fim de garantir a validade das aproximacbes em questdo,
caso contrario, a eficacia do método é seriamente comprometida.

O método bootstrap € uma alternativa eficiente, através da qual obtém-se a

estimativa do erro padrao de 4, livre de complexidades algébricas e, também, possibilita
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a obtencdo de intervalos de confianca sem a necessidade de pressupostos sobre a
distribuicdo do estimador. Ciassificado no grupo de métodos computacionais intensivos,
tem sido um instrumento alternativo e eficiente em vérias situagdes, principalmente
quando as amostras sdo de tamanho pequeno ou moderado. O bootstrap &
essencialmente um método de reamostragem n&o-paramétrica que posteriormente foi
desenvolvido na forma paramétrica. O bootstrap paramétrico reamostra a partir de um
modelo probabilistico cujos pardmetros sdo estimados a partir da amostra original. O
bootstrap ndo-paramétrico faz a reamostragem com reposicdo, a partir da amostra
aleatéria simples original. A estimacdo intervalar via método bootstrap é indicada
quando hd dificuldades analiticas de se encontrar intervalos de confianca exatos e,
quando aproximados, existe a necessidade de ter grandes amostras a fim de garantir a
vaiidade das aproximacfes em questdo.

Neste trabalho, apresenta-se um estudo da adequabilidade de intervalos de
confianca bootstrap para a varidncia populacional de uma distribuicdo normal baseados
na amostragem por conjuntos ordenados. Sendo assim, € considerado apenas o
bootstrap paramétrico.

A reamostragem paramétrica consiste, primeiramente, em selecionar n conjuntos
com rn elementos cada, considerando m réplicas, gerados a partir de uma distribuicdo
normal, cujos parémetros sdo obtidos a partir da amostra por conjuntos ordenados
original. Em seguida, os elementos sdo ordenados em cada conjunto e toma-se apenas 0
i-ésimo elemento ordenado do /-ésimo conjunto na j-ésima replicacdo, i=1....n e

Jj=%....m. Esse processo € repetido B vezes. Depois de simuladas as B reamostras, os

intervalos de confianca bootstrap padrdo, t-bootstrap, t-bootstrap transformado,
percentil e BCa, sdo calculados de modo andlogo & amostragem aleatéria simples (Efron
e Tibshirani, 1993).

Para a construcdo dos intervalos de confianca bootstrap para a variancia

populacional foram utilizados dois estimadores:

i} Estimador ndo-paramétrico da Stokes (1980)
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i Z(X(u)_/ ,urep) ,

J=1 =1
onde ﬂ'repzz::;z::fx(ii)j /(mn). Stokes (1980) mostrou que este estimador é

assintoticamente ndo-viciado para a variancia populacional o-f

Supondo que a distribuicdo pertence a familia de distribuicOes locacdo e escala
(por exemplo, a distribuicdo normal), sabe-se que E(X;, —y(,-))k =0'kE(U(,-) ~a<,-))k
que «@; =(u; — K/ 0=y —p=oa; (Garcia, 2004), onde X, sdo as estatisticas de
ordem i para uma amostra de tamanho 7, K sdo os valores esperados de

Xy Uy =X —#)/ o sdo as estatisticas de ordem padronizadas, «; sdo as

1

esperancas das estatisticas de ordem padronizadas em uma populacao com distribuicéo

normal padronizada e, y e sdo, respectivamente, os parametros de locacdo e escala.
O resultado mostrado em (Garcia, 2004), E(X; —,u(,-))k /o-kE(U(,-) —a(,-))k, em palavras
diz que quando a varidvel de interesse pertence a familia de distribuicbes locacdo e
escala, o k-ésimo momento central padronizado da r-ésima estatistica de ordem,
E[X, —,u(r)]k /ot independe de 1 e o . E importante ressaltar que a média populacional
de X, u, , ndo é necessariamente o pardmetro de locagcdo, u, e o desvio padrdo

populacional de X, &, , ndo é necessariamente o pardmetro de escala, o .

2

De acordo com o resultado acima, a varidncia de 6° apresentada em (Stokes,

1980), pode ser reescrita da seguinte forma

2
Var(62)= mo” > (m"_1j i E(U(,A)—oa)4 +4iai2E(U(i)-ai)2

(mn-1) mnJ =
+4(m:m 1)20: EUg -a, ) + )2 E_;ZE(U(I) o P EU -a.f W
.\ 2(m—1)-(';m-1> Z[E(U(,-) —a,-)z]z}’
(mn) i=1
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onde E(U; —ai)k =E(X —,u(i))" /¥ . Note gue esta variéncia € funcao de (02)2
seja, existe uma dependéncia da Var(&z) com relacdo a o?;
ii} Estimador da varidncia modificado de Yu et al. (1999)

Considerando que o estimador &2, introduzido por Stokes (1980), ¢

assintoticamente ndo-viciado, Yu et al. (1999) propuseram uma versdo ndo-viciada que

€ dada por

R n a,z m_ n
Cus = mn—1+z V; ZZ(X(U)_] rep) ’
i=1

J=boi=l

onde /‘"'ep=zj=1zi=1 Xy /(mn) e «;é a esperanca da /-ésima estatistica de ordem
padronizada em uma populacdo com distribuicdo normal padronizada. Pode-se notar que
a diferenca entre 62 e 6% estd no denominador, com o acréscimo de Z; a?/n ao
denominador 62 . Vale ressaltar que este estimador foi desenvolvido especialmente para
a distribuicao normal.

A variancia do estimador, 6',%,5, obtida por Yu et al. (1999), é dada por
2 mo* mn -1
Var(ciys) = )2 ( J Z Vag) +4Za Yagi)

2 mn
n i i=1
( n T+ Ziz‘l n

4( mn

— n
1}2 V3 + 2 Z z Ya(iyVa(s)

i=1 i<s

Z(m - (mn 1) Z v

(mn)? i=1
onde v, =,uk(,-)/0"" =E(X ;) ——,u(,-))k /O’k . Observe que esta variancia é semelhante a
obtida em {1}. Novamente nota-se que a varidncia de o“,‘f‘,,g é uma funcdo de (0'2)2
seja, existe uma dependéncia da Var(&f,,g) 'com relacao 2.
Segundo Davison e Hinkley {1997), quando a variancia do estimador depende do

parametro é interessante estudar uma transformacdo do pardmetro, h(e), de tal modo

que a variancia dessa transformacao, Var[(é) , seja aproximadamente independente de
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6. Segundo Canty (2003), o intervalo de confianca t-bootstrap, por exemplo, apresenta
melhores resultados quando a Var (é) ndo depende de 4. Sendo assim, como ambos

estimadores dependem do pardmetro foi estudada uma transformacdo com a finalidade
de melhorar o intervalo t-bootstrap, resultando no intervalo de confianga t-bootstrap
transformado.

Seja § o estimador com varidncia v(0), entdo a funcdo A() que estabiliza a

variancia € dada por

du

. (2)
v(u)

h(t) = f)

A equacao {2) é conhecida como a transformacao estabilizadora da varidncia.
Uma aproximacdo para a variancia de h(é) , segundo Davison e Hinkley (1997), é

dada por

ah®)|
i@

Varln(d)|~

(3)

Dois casos especificos sdo apresentados por Canty (2003): quando v(é) « @2
entdo A(z1) «< In(!) e quando v(é) «x 6 entdo h() o Jt. Tendo encontrado h()

entdo transforma-se ¢ e aplicam-se as estimativas intervalares a essa escala.

Considere o intervalo de confianca t-bootstrap

6- t(ﬂ)se (é),é ~ A(H)se (é) ,
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onde se (é)=\/Variéj é o erro padrio de 4, f1+7) é tal que #{Z*(b)sf(w)}/3=(—-—127),
2 2
sendo

1/2

Z° )= (6" ) - )1 5eld” (1)) seld” )= {Zfz 1 [(é* B -80f } /B - 1)}

o erro padrado estimado para cada replicacdo bootstrap, é*(b) , b=1...,B.

Como ja dito anteriormente, se a Var(é) depender de @, deve-se entdo fazer uma

transformacdo adequada para melhorar o intervalo t-bootstrap. L.ogo, segundo Davison

& Hinkley (1997), pode-se obter um intervalo de confianca t-bootstrap transformado,
onde 6 & agora h(é), Var(é) € dada em (3). Assim, pode-se calcular a quantidade Z*(b),

b=1...,B, da seguinte forma

ZT ()= h(é*(b))”h(é) .b=1...B, (4)

B0 self” (3))

6" )

onde A (é*(b))=ln(é*(b))>h(é)=ln (é) e se (é*(b))= w/Varié*(b)i. 0 (J;—y)-ésimo percentil

de ZT(b) é estimado pelo valor t(Tw

. ) tal que

Tby<d _(1x7
He oz bine(137).

Vale ressaltar, que na equacdo (4), foi aplicada uma transformacdo logaritmica, ja
A . "2 ~2 2:2
que a variancia dos estimadores 6° e 63, depende de (¢°)*.

Finalmente, o intervalo de confianca t-bootstrap com transformacdo do parametro

(ou ainda, t-bootstrap transformado) é dado por
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A

~

() Varlé

dat

LLO) (5)
t

2

h h(é)—-t(1+y)

Varl@ ;h'1 h(é)—tT
0 7)

Além da obtencdo dos intervalos bootstrap, também foi calculada a probabilidade

de cobertura estimada ou coeficiente de confianga estimado, 7, definido como o

ndmero de vezes em que o verdadeiro valor do pardmetro estd contido no intervalo em
uma série de repeticdes, D, do procedimento de construcdo do intervalo de confianca.
Em outras palavras, repetisse o procedimento de construcdo do intervalo de confiangca D
vezes e verifica-se em cada repeticdo se o verdadeiro valor do pardmetro esté contido

dentro de cada intervalo. Assim, a probabilidade de cobertura estimada, 7, é definida

como

#numero de vezes em que o verdadeiro valor do pardmetro estd contido no intervalo.
D

Segundo Raminelli {2003}, por exemplo, 7 é definido por

D
Y I(wpelIC)
~ =1
y=—
D
onde 1 (-) é a funcdo indicadora, vwp denota o verdadeiro valor do pardmetro e D é o
numero de repeticbes realizadas. Considere 7 a probabilidade de cobertura nominal. Se
7>y, entdo o procedimento do intervalo de confianca é dito conservativo, caso
contrario, é dito ndo-conservativo.
Segundo Carrasco (2002), por exemplo, a amplitude de um intervalo de confianca
é outro critério para comparacdo de intervalos de confianca. Considerando a mesma

probabilidade de cobertura, procedimentos de intervalos de confianca que possuem

menores amplitudes sdo considerados melhores (Jeng e Meeker, 1998). Procedimentos
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de intervalos de confianca conservativos tendem a ter maiores amplitudes do que os
procedimentos ndo-conservativos.

A verificacdo da adeqlabilidade da probabilidade de cobertura estimada, também
pode ser baseada no célculo de constantes, a e b, de tal modo que a probabilidade de

uma variavel com distribuicdo binomial, com parametros g e vy, estar entre ae b é

aproximadamente igual a 95%, ou seja,
Pla<X<bh)=095P(X<bh)=02975P(X<a) =0, 025 (6)

onde g € o tamanho da simulacdo e y o coeficiente de confianca do intervalo.

3. Especificacoes e resultados

O estudo por simulacdo teve por base a geracdo de amostras por conjuntos
ordenados a partir da distribuicdo normal. Assim, foram consideradas » amostras
aleatdrias simples de tamanho »n, com m réplicas, geradas a partir de uma distribuigé‘o
normal com pardmetros inicialmente conhecidos e fixados, y =0 e o2 =1. Seguindo o
delineamento por conjuntos ordenados, os elementos gerados sdo ordenados em cada
amostra e toma-se como elemento da amostra o i-ésimo elemento ordenado do i-ésimo
conjunto na j-ésima replicacdo, i = 1, .., nej = 1, ..,m, obtendo um total de N = nm

elementos que compSem a amostra por conjuntos ordenados, dita ACO original.
Em seguida, foram obtidas a média ,u;ep e a variancia 6%(ou 6%5), para a ACO

original.

A partir desta média e desta varidncia foram geradas B = 1000 amostras por

conjuntos ordenados, também com distribuicdo normal, mas agora com média Hyp € @

variancia &2 (ou &fls). A partir dessas amostras geradas foram construidos os intervalos
de confianca bootstrap.
No calculo das probabilidades de cobertura estimadas o procedimento descrito

acima foi repetido D = 1000 vezes. Fixando y= 90, 95, e 99%, para os 1000
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intervalos obtidos foi verificado se o verdadeiro valor do paradmetro, 62 =1, estava
contido em cada intervalo correspondente ao coeficiente de confianca especificado.
Além disso, a partir de (6), para g = 1000 e, y= 90, 95, e 99%, os intervalos
obtidos sdo, respectivamente:
0, 90 — [881; 918];
0, 95 > [936; 963]; e
0., 99 — [983; 996].

Logo, se o ndmero de intervalos que contém o verdadeiro valor do pardmetro estiver
dentro desses intervalos, considerando seus respectivos coeficientes de confianca, a

probabilidade de cobertura estimada, 7, é adequada.

A linguagem de programacdo utilizada foi o S-Plus, sendo que nas geracdes
sempre se usou a mesma semente, set.seed(5).

Os tamanhos amostrais considerados foram: N=6 n=2em =3, n=3em = 2),
N=10m=2em=5n=5em=2)eN=15m=3em=5n=5em=3).

Nas Tabelas 1-6 é observado o nimero de intervalos que contém o verdadeiro
valor do pardmetro para diferentes configuracoes amostrais, e nas Tabelas 7-12, sdo
observadas as médias dos limites inferior e superior. Todos os resultados foram obtidos
a partir da simulacdo da probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca

bootstrap utilizando os estimadores (E) da varidncia populacional, 6% e 6'_7‘243,

considerando uma populagdo N (0, 1).

De acordo com a Tabela 1 tem-se que o intervalo de confianca que apresenta o
melhor desempenho, em termos de probabilidade de cobertura estimada, é o t-bootstrap
transformado. Considerando este intervalo, note que o nimero de intervalos que contém
o verdadeiro valor do pardmetro sdo iguais para os dois estimadores, considerando y =
90, 95, e 99% (Tabela 6). Isto se deu devido a transformacdo estabilizadora da
variancia, que fez com que os intervalos apresentassem os mesmos limites inferior e
superior, com diferenca na casa decimal de nimero 8, o que implicou em resultados

iguais.
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O segundo melhor intervalo de confianca foi o BCa seguido do intervalo percentil,
apresentando probabilidades de cobertura estimadas préximas da nominal, considerando
os dois estimadores e ¥y = 90, 95, e 99%.

Os intervalos bootstrap padrdo e t-bootstrap apresentaram probabilidades de
cobertura estimadas bem distantes da nominal. Isso se deve ao fato de que o intervalo
padrdo estd relacionado & aproximacdo assintStica, e considerando gue o tamanho
amostral (¥ = 6) é pequeno, os intervalos foram imprecisos violando a propriedade da
preservacdo de amplitude (Raminelli, 2003). O intervalo t-bootstrap pode apresentar

amplitudes muito maior do que os demais, j§ que este método depende da estimativa do

erro padrdo em cada amostra bootstrap e além disso os dois estimadores, 62 e 6-,%,,3,

apresentam varidncia que depende de (&2)2 e isso causou uma alta variabilidade no
intervalo. |

Todos os procedimentos de intervalos de confianca bootstrap foram ndo-
conservativos, apresentando probabilidade de cobertura estimada, 7, menor que a

2

probabilidade de cobertura nominal para os estimadores, 6° e o"fm, e considerando y =

90, 95, e 99%.

Tabela 1 - Numero de intervalos que contém o verdadeiro valor do parametro obtidos na simulacédo
da probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os estimadores

(E) da variancia, & 2 e 6’1%15 . considerando uma populacdo N(0,1) para uma amostra
de tamanho N=6(n=2em=3)

E Intervalos de Nuimero de intervalos
Confianca 90%  95% 99%
bootstrap padrdo 821 846 879
t-bootstrap 752 734 737
6—2 t-bootstrap transformado 900 947 984
bootstrap percentil 847 878 923
bootstrap BCa 869 903 930
bootstrap padrido 788 820 860
t-bootstrap 748 758 760
&)%JS t-bootstrap transformado 900 947 984
bootstrap percentil 816 854 - 903
bootstrap BCa 862 892 922
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Tabela 2 - Numero de intervalos que contém o verdadeiro valor do parametro obtidos na simulacédo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os estimadores

(E) da variancia, 5‘2 e 6',%,5 . considerando uma populacao N(0,1) para uma amostra de
tamanho N=6(n=3em=2)

E Intervalos de Nuamero de intervalos
Confianga 90% 95% 99%
bootstrap padrao 852 871 906
t-bootstrap 704 708 708
0‘-2 t-bootstrap transformado 888 938 987
bootstrap percentil 875 306 945
bootstrap BCa 880 909 948
bootstrap padrio 814 843 875
t-bootstrap 750 7563 753
0“-1%[5 t-bootstrap transformado 888 938 987
bootstrap percentil 835 869 917
bootstrap BCa 862 902 940

Tabela 3 - NGmero de intervalos que contém o verdadeiro valor do pardmetro obtidos na simulacédo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os estimadores

(E) da variancia, 6’2 e 6‘5‘43 ., considerando uma populacao N(0,1) para uma amostra de
tamanho N=10(n=2em=35)

E Intervalos de Nimero de intervalos
Confianca 90% 95% 99%

bootstrap padrdo 853 885 927

t-bootstrap 762 765 765

&2 t-bootstrap transformado 902 952 988
bootstrap percentil 877 917 857

bootstrap BCa 888 936 965

bootstrap padrao 838 867 913

t-bootstrap 788 791 793

& I%IS t-bootstrap transformado 902 952 988
bootstrap percentil 853 893 946

bootstrap BCa 887 931 962
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Tabela 4 - Nimero de intervalos que contém o verdadeiro valor do parametro obtidos na simulacdo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os estimadores

(E) da variancia, 0'2 e O' s » considerando uma populacdo N(0,1) para uma amostra de
tamanho N=10 (n=5em=2)

E Intervalos de Nimero de intervalos
Confianca 90% 95% 99%
bootstrap padrio 886 919 952
t-bootstrap 741 752 755
62 't-bootstrap transformado 900 944 986
bootstrap percentil 892 938 978
bootstrap BCa 890 933 977
bootstrap padrao 844 878 930
t-bootstrap 795 801 802
G A2/IS t-bootstrap transformado 900 944 986
bootstrap percentil 860 910 955
bootstrap BCa 873 929 968

Tabela 5 - Namero de intervalos que contém o verdadeiro valor do parametro obtidos na simulacdo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os estimadores

(E) da variancia, 0‘2 e O'f,fg » considerando uma populagdo N(0,1) para uma amostra de
tamanho N=15(n=3 em=35)

E Intervalos de Namero de intervalos
Confianca 90% 95% 99%
bootstrap padrdo 890 913 956
t-bootstrap 798 810 813
&2 t-bootstrap transformado 912 954 990
bootstrap percentil 886 936 974
bootstrap BCa 902 940 980
bootstrap padrdo 868 898 941
t-bootstrap 823 834 839
& 1%/5 t-bootstrap transformado 912 954 990
bootstrap percentil 878 917 968
bootstrap BCa 898 937 976
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Tabela 6 - Nimero de intervalos que contém o verdadeiro valor do parametro obtidos na simulacdo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os estimadores

(E) da variancia, 62 e 6'}%13 , considerando uma populacdo N(0,1) para uma amostra de
tamanho N=15(n=5em=3)

E Intervalos de Niimero de intervalos
Confianca 90% 95% 99%
bootstrap padrao 899 930 965
t-bootstrap 791 804 808
62 t-bootstrap transformado 900 950 987
bootstrap percentil 889 941 980
bootstrap BCa 900 941 980
bootstrap padréo 874 902 944
t-bootstrap 827 842 848
o /%15 t-bootstrap transformado 300 950 987
bootstrap percentil 876 923 970
bhootstrap BCa 895 936 975

Tabela 7 - Médias dos limites inferior e superior, obtidos na simulacdo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os

estimadores (E) da variancia, G2 e 6'1%,15 , considerando uma populacdo N(0,1) para uma
amostra de tamanho N=6(n=2em=23)

Média dos limites

E Intervalos de
Confianca 90% 95% 99%
bootstrap padrdo  (-0,0824;2,1245) (-0,2937;2,3359) (-0,7069;2,7491)
t-bootstrap (0,7674,;13,1852}) (0,7662;26,0967) (0,7658;113,5966)
6’2 t-bootstrap transi. (0,4413;4,0625) (0,3825;5,5734) (0,2995;11,0366)
bootstrap percentil  (0,2576;2,3619) {0,1884,2,7294) {0,0975;3,4926)
bootstrap BCa {0,3223:6,6772) (0,2423;3,0928) {0,1361;3,9150)
bootstrap padrdo = (-0,0154;1,9353) (-0,2022;2,1221) (-0,56674,2,4873)
t-bootstrap {0,7220;14,1571) (0,7205;27,9868) {0,7200;121,4049)
6'1%13 t-bootstrap transf.  {0,4413;4,0625) (0,3825:5,5734) (0,2995;11,0366)
bootstrap percentil (0,2277;2,0903) {0,1666;2,4125) (0,0862;3,0870)
bootstrap BCa (0,3382;2,5820) (0,2568;2,9604) {0,1451,3,6201)
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Tabela 8 - Médias dos limites inferior e superior, obtidos na simulacédo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os

estimadores (E) da varidncia, 6’2 e &f,,s . considerando uma populagdo N(0,1) para uma

amostra de tamanho N=6 (n=3 e m=2)

Intervalos de
Confianca

Média dos limites

90%

95%

99%

bootstrap padrio
t-bootstrap

t-bootstrap transf.
bootstrap percentil
bootstrap BCa

{(-0,0625;2,3021)
{0,8414;11,1297)

(0,4851;3,9457)

(0,3190;2,5872)
{0,3426;2,6783)

(-0.2889;2,5285)
{0,8402;21,2703)

(0,4234;5,3227)

{0,2371;2,9654)
{0,2561,3,0645)

(-0,7316;2,9712)
(0,8399;85,6842)

{0,3324;10,1333)

{0,1275;3,7852)
{0,1386;3,8871)

bootstrap padrdo
t-bootstrap
t-bootstrap transf.

bootstrap percentil
bootstrap BCa

{0,0370;2,0073)
(0,7689;12,3648)

{0,4851:3,9457)

{0,2658;2,1558)
{0,3708;2,5423)

{-0,1516;2,1960)
(0,7672;23,6052)

(0,4234;5,3227)

{(0,1976;2,4708)
(0,2827.2,8894)

(-0,5205;2,5649)
(0,7667:94,6296)

(0,3324;10,1333)

(0,1062;3,1541)
(0,1571,3,5719)

Tabela 9 - Médias dos limites inferior e superior, obtidos na simulacdo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confiancga bootstrap utilizando os

estimadores (E) da variancia, 6‘2 e 6’1%15 » considerando uma populacéo N(0,1) para uma

amostra de tamanho N=10 (n=2 em=35)

Intervalos de
Confianga

Média dos limites

90%

95%

99%

bootstrap padrao
t-bootstrap

t-bootstrap transf.
bootstrap percentil
bootstrap BCa

(0,2140;1,8555)
{0,7791;5,2467)

(0,5361;2,6652)

(0,4025;1,9985)
(0,4684;2,2306)

{0,0568;2,1027)
(0,7769;8,0765)

{0,4779;3,2600)

(0,3294;2,2426)
{0,3945;2,5437)

{-0,2505;2,3201)
(0,7761;20,5392)

{0,3900;5,0052)

(0,2165;2,7522)
{0,2814,3,1032)

bootstrap padréo
t-bootstrap
t-bootstrap transf.

bootstrap percentil
bootstrap BCa

(0,2338;1,7651)
(0,7535;1,7651)

{0,5361;2,6652)

{0,3755;1,8643)
{0,4749:2,2037)

(0,0871;1,8117)
{0,7506;8,4055)

{0,4779;3,2560)

{0,3073;2,0920)
(0.4012:2,4976)

{-0,1995;2,1984)
(0,7496;21,3707)

{0,3900;5,0052)

{0,2020;2,5674)
{0,2872;2,9722)
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Tabela 10 - Médias dos limites inferior e superior, obtidos na simulacdo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os

estimadores (E) da variancia, 6'2 e 6'1%15 . considerando uma populacdo N(0,1) para uma
amostra de tamanho N=10(n=5em=2)

Intervalos de
Confianca

Média dos limites

90%

95%

99%

bootstrap padrao
t-bootstrap

t-bootstrap transf.
bootstrap percentil
bootstrap BCa

(0,3112;1,8411)
(0,8108;3,6115)

{0,6777,2,2735)

{0.5100;2,0058)
(0,4934,1,9626)

(0,1648;1,9875)
(0,8081:5,1233)

(0,5210;2,6894)

(0,4316;2,2245)
(0,4165;2,1800)

(-0,1217;2,2740)
{0,8072;11,0102)

(0,4325;3,8310)

{0,3050;2,6830)
(0,2941;2,6354)

O Ms

bootstrap padréo
t-bootstrap
t-bootstrap transf.

bootstrap percentil
bootstrap BCa

(0,3379;1,6717)
(0,7606;3,8816)

(0,5776;2,2735)

{0,4446;1,7487)
{0,5126,1,9153)

(0,2102;1,7993)
{(0,7555;5,5303)

(0,5210;2,6894)

(0,4356;2,1134)
(0,4356;2,1137)

(-0,0395;2,0491)
(0,7537;11,9162)

{0,4325;3,8310)

(0,2659;2,3390)
{0,3108,;2,5141)

Tabela 11 - Médias dos limites inferior e superior, obtidos na simulagédo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os

estimadores (E) da variancia, 6'2 e 6’,‘%{5 , considerando uma populacdo N(0,1) para uma
amostra de tamanho N=15(n=Sem=3)

Intervalos de
Confianca

Média dos limites

90%

95%

99%

bootstrap padrao
t-bootstrap

t-bootstrap transf.
bootstrap percentil
bootstrap BCa

{0,4575;1,6367)
(0,7964;2,56574)

(0,6296;1,8847)

(0,6821;1,7420)
{0,5761;1,7390)

(0,3445;1,7497)
(0,7890;3,2888)

{0,5769;2,1408)

(0,5128;1,9015)
{0.5088;1,9092)

(0,1237;1,9704)
(0,7856;5,6102)

(0,4931;2,7635)

(0,3985;2,2268)
(0,4005;2,2583)

22
O ums

bootstrap padrdo
t-bootstrap

t-bootstrap transf.

bootstrap percentil
bootstrap BCa

(0,4621;1,5407)
(0,7678:2,6663)

{0,6296;1,8847)

{0,5324;1,6932)
(0,5849;1,7183)

(0,3588;1,6439)
{0,7574;3,4431)

{0,6769;2,1408)

{0,4690;1,7391)
{0,5185,1,8808)

(0,1569;1,8459)
(0,7515;5,8989)

(0,4931;2,7635)

(0.3645;2,0367)
{0,4072;2,1880)

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 67, n. 227, p.75- 95, jul./dez. 2006




Tabela 12 - Médias dos limites inferior e superior, obtidos na simulacdo da
probabilidade de cobertura para os intervalos de confianca bootstrap utilizando os

estimadores (E) da variancia, 6‘2 e 6‘1%,,5 » considerando uma populagdo N(0,1) para uma
amostra de tamanho N=15(n=3 em=5)

Intervalos de

Meédia dos limites

Confianca a0% 959% 99%
bootstrap padrdo (0,4068;1,6673) (0,2850;1,7881}) (0,0488;2,0243)
t-bootstrap {0,7860:3,0060)  (0,7800;4,0408) (0,7776;7,5727)
52 t-bootstrap transf.  (0,6085;2,0369) {0,5550;2,3550) {0,4703;3,1597)
bootstrap percentii  (0,5280;1,7664) (0,4570;1,9373) (0,3423;2,2886)
bootstrap BCa (0,5582;1,8494)  {0,4908;2,0502) {0,3806;2,4482)
bootstrap padrdo (0,4125;1,5922) (0,2996;1,7051) (0,0787;1,9260)
t-bootstrap (0,7637;3,1084) (0,7557;4,1894) (0,7520;7,8692)
6',%,13 t-bootstrap transf. (0,6085;2,0369) {0,5550;2,3550) {0,4703;3,1597)

bootstrap percentil
bootstrap BCa

(0,4937;1,6518)
(0,5642;1,8327)

(0,4273;1,8117)
(0,4973;2,0234)

(0,3200;2,1401)
{0,3863,2,3713)

Observando as Tabelas 2 e 8, note que diminuindo 0 nimero de réplicas m=2e
aumentando o tamanho da amostra (n = 3) ndo hd muita diferenca com relacdo aos
resultados apresentados nas Tabelas 1 e 7.

Agora aumentando o tamanho amostral N= 10 (n =2 e m = 5) (Tabelas 3 e 9), noto
que ha uma melhora em todos os intervalos, considerando os dois estimadores, para
os diferentes coeficientes de confianca, mas os resultados sdo andlogos aos das Tabela
le7.

A Tabela 5, mostra que o intervalo de confianca t-bootstrap transformado

apresenta probabilidade de cobertura estimada, 7, maior que a probabilidade de

cobertura nominal para }: 90 e 95%, considerando os dois estimadores. O intervalo de
confianca BCa apresenta boa probabilidade de cobertura, porém com y<y para y= 95
e 99%, ou seja, € ndo-conservativo e o intervalo percentil é ligeiramente inferior que o
intervalo BCa considerando &2 . Considerando o estimador o‘-f,,s, o método BCa continua
apresentando melhor desempenho. Os intervalos padrdo e t-bootstrap ainda continuam

inferiores comparado aos demais para os dois estimadores e considerando ¥ = 90, 95

’

e 99%, a Tabela 6, mostra que diminuindo o ndmero de réplicas (m = 3) e aumentando

o tamanho da amostra (n = 5), os resultados sdo, em geral, inferiores aos obtidos na
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Tabela 5. Logo, quando o numero de réplicas € maior, os resultados sao melhores. As
andlises sdo andlogas as tabelas anteriores.

E importante ressaltar que o resultado dos intervalos depende muito do tamanho
amostral N. Como para RSS é recomendavel que a amostra, »n, n2o seja muito grande,
aumenta-se o nuimero de réplicas, m, ao invés de n. As Tabelas b ¢ 6 deixam claro que
realmente é mais aconselhdvel aumentar o nlimero de réplicas.

Através das Tabelas 1-12, nota-se que apenas alguns intervalos de confianca
bootstrap sdo aconselhdveis para a estimacio da variancia populacional sob RSS, tendo
em vista que a ACO deve ser de tamanho pequeno e aproximacdes assintéticas ndo sdo
vidveis.

Se comparar o nimero de intervalos que contém o verdadeiro valor do par@metro
das Tabelas 6-12, com os intervalos obtidos através da distribuicdo binomial para y =
90, 95 e 99%, nota-se que apenas o intervalo t-bootstrap transformado estd adequado
a probabilidade de cobertura estimada. Conforme aumenta o tamanho amostral, N, os
intervalos BCa e percentil também vdo ficando adequados.

Quanto as médias dos limites inferior e superior, em geral, os intervalos 7-
bootstrap e t-bootstrap transformado apresentam maiores amplitudes se comparados
aos demais fixando y = 90, 95 e 99%, considerando os dois estimadores e variando o
tamanho amostral M.

Porém, se a avaliacao for em termos da probabilidade de cobertura estimada, os
melhores intervalos sao, em ordem, o t-bootstrap transformado, BCa e percentil. Seria
interessante verificar se essas propriedades (ou caracteristicas) se mantém gquando
existe uma ma especificacdo do modelo, ou seja, os dados tém uma distribuicdo
diferente da normal, por exemplo. Outro aspecto a ser futuramente considerado se
refere ao numero de reamostragens bootstrap para o intervalo de confianca BCa
{Davison e Hinkley, 1997).

Em Garcia (2004) além das diferentes configuracbes amostrais, também foi
realizado o mesmo estudo apresentado neste trabalho, porém com distribuicdo normal
com média 5 e varidncia 10. Os resultados foram andlogos ao da distribuicdo normal

com média O e varidncia 1.
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4. Conclusao

Os resultados dos estudos por simulagdo indicam que os intervalos t-bootstrap

transformado, considerando y = 90, 95 e 99%, apresentam probabilidade de cobertura

estimada mais préxima da nominal e os intervalos BCa e percentil, mostram menores
amplitudes do que os demais, mas com probabilidade de cobertura um pouco distante
da nominal.

Os intervalos bootstrap aqui estudados sdo as Unicas alternativas vidveis, até o

momento, para a estimacao intervalar da varidncia de uma populacdo normal.
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Abstract:

The estimators based on the design of ranked set sampling are more precise than those
based on the single random sampling {Barnett & Moore, 1997; Yu at al., 1999; Chen, 2000). We
present in this paper a study of the performance of several bootstrap confidence intervals for
two estimators {Stokes, 1980; Yu et al.,, 1999) of the variance of normal population under the
design of ranked sets. The results of the simulation study has shown that the confidences
estimated are very close to the nominal ones of t-bootstrap intervals under 90%, 95% and 99%
confidence coefficients. And the BCa and percentil intervals have smallest range but confidences

a little different form the nominal ones.

Keywords: ranked set sampling, variance estimators, normal distribution, bootstrap

confidence intervals.
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Estimacao de parametros no ajuste de
modelos tedricos a semivariogramas
experimentais

Miguel Angel Uribe-Opazo”
Célia Rupp Kavanagh™*

Resumo

Este trabalho teve como objetivo estudar o ajuste de modelos tedricos a semivariogramas
experimentais, importante etapa na andlise geostatistica de dados espacialmente referenciados. Os estudos
foram desenvolvidos a partir de processos gaussianos multivariados, simulados pelo método de
decomposicdo de Cholesky. As simulacdes realizadas correspondem a “coletas de dados”™ em grades
quadradas 10x10 (100 pontos amostrais) e grades duplas, compostas de 20 conglomerados 10x10 (2000
pontos amostrais). No ajuste dos modelos teéricos, foram utilizados e comparado o método de minimos
quadrados ordinarios (OLS), o método de minimos quadrados ponderados, com pesos diretamente
proporcionais ao nimero de pares de pontos amostrais correspondentes a cada semivaridncia estimada
{WLS1) e 0 método de minimos quadrados ponderados, com pesos diretamente proporcionais aoc nitmero de
pares de pontos amostrais e inversamente proporcionais ao quadrado das semivariancias estimadas (WLS2).
Dos resultados obtidos concluiu-se gue, mesmo que a hipétese de estacionaridade de segunda ordem seja
satisfeita, 100 pontos amostrais podem ser insuficientes para que os semivariogramas experimentais

detectem a estrutura de dependéncia espacial correspondente, caso em que qualquer dos métodos de ajuste
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Estadual do QOeste do Paranad — UNIOESTE - Campus de Cascavel-PR, Rua Universitaria, 2069, sala 65, CEP
85 819 ~ 110 - Brasil ~ e-mai/ mopazo@unioeste.br.

** Mestra em Engenharia Agricola, com Area de Concentracdo em Sistemas Agroindustriais da Universidade
Estadual do QOeste do Parand - UNIOESTE - Campus de Cascavel-PR, Brasil - e-mail
celiakavanagh@hotmail.com.
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considerados pode estimar pardmetros que diferem em muito dos verdadeiros. Para amostragens intensas
{2000 pontos amostrais) e com disténcias entre os pontos amostrais adequadas a descricdo da estrutura de
dependéncia espacial correspondente, qualguer um dos métodos produziu bons resultados. Dos resultados
se concluiv que a maior dificuldade no ajuste é devida a estimativas incorretas das semivaridncias,
relacionadas com amostragens insuficientes.

Palavras-chave: Geoestatistica, simulagdes, minimos quadrados ponderados.

1. Introducao

A Geoestatistica vem sendo intensamente utilizada no estudo da variabilidade
espacial de propriedades fisico, quimica e hidrica do solo e da produtividade. A
Geoestatistica se fundamenta em um modelo probabilistico, no qual se considera que os
dados espacialmente localizados podem ser modelados por um processo estocastico, ou

funcdo de varidveis aleatdrias, {Z(s):seD}, onde D € um subconjunto do espaco

d-dimensional R%, e s varia continuamente sobre D (CRESSIE, 1988). Segundo o
modelo, cada valor do atributo em estudo, amostrado em uma posicdo s; representa
uma realizacdo de uma varidvel aleatéria e cada conjunto de valores amostrados, em
posicbes s, s,, ..., S, representa uma realizacdo incompleta de uma funcdo de varidveis
aleatdrias. Se alguns pardmetros do processo estocastico podem ser estimados a partir
da amostra, predicOes de valores do atributo em estudo, em pontos ndo amostrados,
podem ser feitas através da krigagem para fins de construcdo de mapas temaéticos de
contorno (isolinhas) e de superficies que podem ser utilizados em técnicas de Agricultura
de Precisdo. A estimacdo dos parametros é obtida, de modo geral, ajustando-se um
modelo tedrico a um semivariograma experimental (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).
Um ponto sobre o qual ainda ndo héa consenso é qual o melhor critério a ser adotado no
ajuste. Os métodos de ajuste mais freglientemente disponibilizados por softwares
geoestatisticos comerciais sdo métodos de minimos quadrados ordinério e ponderado,
embora alertas sobre suas limitacbes venham sendo feitos (DIGGLE & RIBEIRO JR.,
2000). A decisdo sobre a validade ou ndo de um critério de ajuste, ou da superioridade
de um critério sobre outro, ndo pode ser tomada a partir de dados reais, uma vez gue,

nesse caso, nao se conhece a verdadeira estrutura de dependéncia espacial
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correspondente. Assim sendo, buscou-se, neste trabalho, simular dados espacialmente
referenciados, que satisfazem as hipteses basicas da teoria geoestatistica e tém
estrutura de dependéncia espacial conhecida e, a partir destes, estudar a problematica
do ajuste e comparar diferentes critérios de atribuicdo de pesos nos ajustes por métodos

de minimos quadrados.

2. Materiais e métodos

O trabalho foi desenvolvido a partir de simulagbes de conjuntos de dados
espacialmente correlacionados {Z(s)), Z(s),..., Z(s;)}, tais que cada conjunto representa
uma realizacdo de um processo estocastico gaussiano multivariado, isotrépico e com
estrutura de dependéncia espacial conhecida. As simulactes foram feitas pelo método
de decomposicdo de Cholesky (CRESSIE, 1993). Segundo esse método, escothido o
vetor u =(E(Z(s))), E(Z(sz)),..,,E(Z(s,,)))T de ordem nx1, que representa a média do
processo, e a matriz de covaridncia I, de ordem nxn, Z=[C(Z(s), Z(s;))], onde C(Z(s)),
Z(sy)) representa a covariancia entre as variaveis Z(s;) e Z(s;), pode-se obter o vetor Z, tal

que Z = (Z(s,), Z(s2),..., Z(s,)) T através da relacéo
Z=u+Ls (1)

Na Equacdo (1), L é uma matriz triangular inferior tal que LL'=% e
s=(£(s1),(e(sz),...,(f:(s,,))T €& um vetor de varidveis aleatérias ndo-correlacionadas. Pode
ser demonstrado (JOHNSON & WICHERN, 1982), que se &(sq).&(s3),...,£(s,) sdo

variaveis aleatodrias identicamehte distribuidas, com distribuicdo normal de média igual a
zero e variadncia igual a um, e E(Z(s)) = E(Z(s;)) =...= E(Z(s,)) = 1, 0 vetor Z, obtido através
da Equacédo (1), tem distribuicdo normal muitivariada com vetor de médias p = u1 (onde
1 é um vetor de 1's de ordem nx1) e matriz de covaridncia £. A média do processo p
ndo influi na andlise do semivariograma e, sem perda de generalidade, pode ser
escolhida igual a zero. A matriz de covaridncia foi escolhida de modo a corresponder a
um processo isotrépico, com modelo de semivaridncia tedrico e pardmetros nugget {Co),

sifl {C1) e alcance (a/ apresentados no Quadro 1.
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Quadro 1 - Modelos de semivariogramas dos processos simulados

Modelos Teéricos (CpCpa)
Esférico (0,1, 5)
Esférico (0.2, 0.8, B)

Exponencial 0, 1, 5)
Exponencial {0.2, 0.8, 5)

Os valores Z(s) foram simulados através de experimentos Monte Carlo,
correspondendo a coletas de dados em nés de grades quadradas 10x10 (cem pontos
amostrais). Para fins de analise geoestatistica, tdo importante quanto & configuracdo
geométrica e ao tamanho da amostragem €é a relacdo entre o alcance da dependéncia
espacial e as distdncias entre os .pontos amostrais. Por certo ndo se terd éxito na
caracterizagdo da estrutura de dependéncia espacial se as distancias entre os pontos
amostrais forem todas muito menores ou todas muito maiores que o alcance. Para
favorecer a “captura” da dependéncia espacial dos processos simulados, duas diferentes
relacbes entre a distdncia entre pontos amostrais consecutivos e o alcance a foram
consideradas e sdo apresentadas na Figura 1. Os circulos, de raio igual ao alcance,
indicam a area de influéncia de um ponto situado no centro da “drea amostrada”. O que
se busca verificar, com as diferentes relagdes, ndo é qual a melhor maneira de amostrar
uma determinada érea (observa-se que as dreas abrangidas em (a) e (b) ndo sdo iguais).
O que se pretende é comparar as qualidades dos diferentes métodos de estimacdo em
estudo, em duas diferentes situacdes: quando o semivariograma experimental possui
mais informacSes correspondentes a valores de % menores que o alcance
{correspondente & grade amostral da Figura 1a), e quando possui mais informacdes
correspondentes a valores de » maiores que o alcance (correspondente & grade amostral
da Figura 1b). Na Figura 1a, a menor distdncia entre os pontos amostrais, d, é igual a
20% do alcance, e a maior distdncia entre os pontos amostrais, correspondente a
pontos situados nos extremos das diagonais das dreas de amostragem, é

aproximadamente igual a 2,5 vezes o alcance. Na Figura 1b, a menor distancia entre

100 R.bras.Eslat., Rio de Janeiro, v. 67, n. 227, p.97-122, jul /dez. 2006




pontos amostrais € igual a 40% do alcance, e a maior distdncia entre pontos amostrais

€ aproximadamente igual a cinco vezes o alcance.

Figura 1 - Grades de amostragem correspondentes as simulacées realizadas
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Para cada modelo de semivariograma e vetor de pardmetros especificados no
Quadro 1, foram obtidos vinte conjuntos de dados simulados em malhas 10x10 com
disténcia entre nds consecutivos igual a uma unidade (Figura 1a) e vinte conjuntos de
dados simulados em malhas 10x10 com disténcia entre nés consecutivos igual a duas
unidades (Figura 1b}. Com o objetivo de simplificar a notacdo, modelos esféricos com
pardmetros Cy, C, e g sao por vezes denotados por esf(Cy, C,, @) e modelos exponenciais
com pardmetros C,, C; e a por exp (Cy, C,, a). Para as componentes dos vetores utiliza-se,
neste trabalho, o sistema inglés de escrita numérica. A partir de cada conjunto de dados
simulados, que representa uma coleta, foi construido um semivariograma experimental

7(h), com a utilizacdo do estimador de Matheron (MATHERON, 1963}, segundo o qual
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.1 Nd 2 (2)
= iE}[Z(si +h)-Z(s,)]

onde, N(h) é o nimero de pares de pontos amostrais separados por vetores h tais que
|} =h.

Néo ha consenso, na literatura, a respeito do nimero minimo de pares de pontos
amostrais suficientes para a estimativa da semivaridncia experimental a cada Jag.
Segundo WOLLENHAUPT et al. (1997), JOURNEL & HUIJBREGTS (1978) recomendam
um minimo de 30 pares, enquanto WEBSTER & OLIVER {1992) recomendam um minimo
de 100 pares. Neste trabalho, buscando favorecer a acuracia das estimativas, somente
foram consideradas as semivaridncias estimadas por um minimo de 150 pares de pontos
amostrais, com nenhuma tolerdncia no /ag. A cada semivariograma experimental, foram

ajustados os modelos esférico e exponencial, das formas:

3h 1(hY
}’(h): C0+Cl{_2;—5(;j} ,5€ 0<h<a (3)
C0+C1 ,seh>a :
e
y(h) = Co+Ci(1-e*"), seh>0. (4)

onde, Co representa o efeito nugget, C;+ C; o patamar e a o alcance. Os ajustes foram
feitos por trés métodos diferentes, aqui designados OLS, WLS1 e WLS2.
O método OLS é o método de minimos quadrados ordindrios. Segundo esse
método, o vetor de parametros a ser escolhido é o que minimiza a expressao (5):
k . 5)
[t )= a0 ‘
=1

J
em que,
k é o nimero de /ags que constituem o semivariograma experimental;

) é a semivaridncia estimada correspondente ao j-ésimo /ag;
7 (h,,0) ¢ o modelo de semivariograma selecionado para o ajuste, dependente do

vetor de pardmetros 6 = (Co, Cy, a).
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O método de estimacdo WLS1 (McBRATNEY & WEBSTER, 1986) é um método de
estimacdo de pardmetros de minimos quadrados ponderados, com pesos diretamente
proporcionais ao numero de pares de pontos amostrais que contribuem para a
semivaridncia estimada a cada /ag, N(&). Segundo esse método, o vetor de parametros a

ser escolhido é o que minimiza a expressao (6):

5 NG )0 ) -6 (©)
j=1 J ] J
O método WLS2 (EASTMAN, 2001; MARCHANT & LARK, 2004} € um método de
minimos quadrados ponderados, com pesos diretamente proporcionais ac ndmero de
pares de pontos amostrais que contribuem para a semivaridncia estimada a cada /ag e
inversamente proporcionais ao quadrado da semivariancia estimada. Este método de
estimacdo assemelha-se ao proposto por CRESSIE (1985). O vetor de pardmetros a ser
escolhido é o que minimiza a expressao (7):
N¢h,
> -—(—Jz;[ﬂh.)—r(h.,enz )
IRIVCHI
A estimacdo dos pardmetros, por qualquer um dos métodos considerados neste
trabalho, consiste em resolver um problema de programacdo néo-linear. A Unica
restricdo imposta no ajuste foi que os pardmetros estimados fossem n&o negativos. Uma
vez que o verdadeiro vetor de pardmetros a partir do qual os dados foram simulados s&o
conhecidos, os resultados obtidos pelos diferentes métodos puderam ser comparados e
as principais dificuldades do ajuste identificadas.

Os resultados de vinte simulactes em malhas 10x10 foram reunidos para simular
uma intensa coleta de dados {2000 pontos amostrais), em uma grade dupla, na qual os
resultados de cada uma das vinte simulagfes passaram a representar os valores Z(s) em
um pequeno conglomerado, em uma coleta em que os conglomerados estdo separados
uns dos outros por disténcias maiores que o alcance (Figura 2}. O que possibilita atribuir
significados & reunido dos conjuntos de dados simulados referentes aos pequenos
conglomerados para simular a intensa coleta de dados, € a configuragdo de grade dupla
proposta, com os conglomerados separados por distdncias maiores que o alcance, pois

para distdncias maiores que o alcance a dependéncia espacial € igual a zero no caso
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modelos de semivariogramas esféricos e desprezivel no caso de modelos
semivariogramas exponenciais. Os semivariogramas experimentais foram construidos
considerando-se apenas semivariancias estimadas para valores de A {lags) menores que
a metade da distdncia maxima entre pontos amostrais nos conglomerados. Os ajustes
dos modelos tedricos foram feitos pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2. A matriz de
covaridncia X e a matriz L, necessérias para a realizac3o das simulacdes, foram obtidas

com a utilizacdo de um programa computacional.

Figura 2 - Amostragem em grade dupla

3. Resultados e discussido

Nas Figuras 3 e 4 sdo apresentados alguns dos semivariogramas experimentais
obtidos a partir das simulacdes correspondentes aos modelos esf(0, 1, 5) e esf{0.2, 0.8,
5), em malhas 10x10. Em cada figura, a linha continua corresponde ao modelo tedrico
verdadeiro a partir do qual os dados foram gerados e pontos de formas diferentes
correspondem a semivariogramas experimentais obtidos de diferentes realizacdes.
Observou-se, dos gréficos apresentados, que os valores estimados para as
semivaridncias podem diferir em muito do valor xh) correspondente ao modelo

verdadeiro a partir do qual os dados foram gerados. Resultados similares foram obtidos
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nos semivariogramas experimentais correspondentes as simulacées de dados com
estrutura de dependéncia espacial exp(0, 1, 5) e exp{0.2, 0.8, 5). Os resultados obtidos
trazem informacbes a respeito do que pode acontecer no estudo de dados reais.
Imagine-se que um determinado atributo do solo seja amostrado em areas distantes
entre si, mas gue sejam homogéneas no que diz respeito a estrutura de dependéncia
espacial do atributo em questdo. Os semivariogramas experimentais construidos a partir
de dados coletados nas diferentes areas, podem apresentar aspectos tdo diferentes

entre si quanto aos dos semivariogramas de cada uma das Figuras 3 e 4.

Figura 3 - Semivariogramas experimentais obtidos de trés diferentes realizacdes, correspondentes ao modelo
esfl0, 1, B), em grades quadradas 10x10, com distdncia entre nés consecutivos igual a uma unidade de
comprimento {a) e igual a duas unidades de comprimento {b)

16 18 . - e

12 o 12 .
g B 5 a R o
.‘g é & R 3 (]
E ;o § 08 . p, ° s © 2 & :
é nb = ° ° o 0o
¢ @ 0,4

c o
0 2 4 8§ 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
distancia distancia
(a) {b)

Figura 4 - Semivariogramas experimentais obtidos de trés diferentes realizagbes, correspondendo ao modelo
esfl0.2, 0.8, 5), em grades quadradas 10x10, com disténcia entre nés consecutivos igual a uma unidade
de comprimento (a) e igual a duas unidades de comprimento (b)
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Os resultados de cada conjunto de 20 realizacdes de processos correspondentes
a modelos esférico e exponencial, com diferentes pardmetros, sdo resumidos nas
Figuras 5 a 8. Em cada figura encontram-se representados o modelo verdadeiro, os
valores médios das semivaridncias estimadas em cada conjunto e barras de erro, cujos
extremos indicam a média das semivariancias estimadas mais um desvio padrdo e a
média menos um desvio padrdo. Da andlise das Figuras 5 a 8, seguem-se trés
consideracdes. Inicialmente, observa-se que as médias das semivaridncias estimadas
sdo muito préximas dos valores verdadeiros de y(h), o que confirma a qualidade de ndo-
viesado do estimador de Matheron, para os processos simulados. A segunda
consideracdo é a de que existe tendéncia a um aumento na dispers3o das semivariancias
estimadas & medida que h aumenta. Tal fato, demonstrado por diversos autores, tais
como CRESSIE (1985), PARDO-IGUZQUIZA & DOWD (2001) e ORTIZ & DEUTSCH
(2002) e \verificado, experimentalmente, através de simulacGes de processos
estocasticos espaciais, por outros, como McBRATNEY & WEBSTER (1986) e
MARCHANT & LARK (2004), é o motivo pelo qual se procura, no ajuste de modelos por
métodos de minimos duadrados, atribuir maior peso aos pontos do semivariograma
experimental correspondentes aos menores valores de h. Finalmente, constatou-se que
as dispersbes das semivaridncias estimadas, apresentadas nas Figuras 5b, 6b, 7b e 8b,
sdo menores que as apresentadas nas Figuras 5a, 6a, 7a e 8a, o que sugere que as
estimativas das semivaridncias melhoram & medida que a area de amostragem abrange

vérios alcances.
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Figura 5 - Valores médios das semivaridncias estimadas e barras de erro indicando mais e menos um desvio
padrio, para modelos esfl0, 1, 5), grades quadradas 10x10 e distancia entre nés consecutivos igual a
uma unidade de comprimento {a) e igual a duas unidades de comprimento {b)
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Figura 6 - Valores médios das semivaridncias estimadas e barras de erro indicando mais e menos um desvio
padrdo, para modelos esfi0.2, 0.8, 5), grades quadradas 10x10 e distancia entre nés consecutivos igual
a uma unidade de comprimento {a) e igual a duas unidades de comprimento (b}

semivarifncia

{a)

16 -

0.8 -

04 -

1
I

2 4 6
distancia

10

12

semivarifincia
o
o0

(b}

8
distancia

10

R.bras.Estat, Rio de Janeiro, v. 67, n. 227, p.97-122, jul./dez. 2006

107



Figura 7 - Valores médios das semivariancias estimadas e barras de erro indicando mais e menos um desvio
padrdo, para modelos expl0, 1, 5), grades quadradas 10x10 e distancia entre nés consecutivos igual a
uma unidade de comprimento {a) e igual a duas unidades de comprimento (b)
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Figura 8 - Valores médios das semivariancias estimadas e barras de erro indicando mais e menos um desvio
padrédo, para modelos exp{0.2, 0.8, 5}, grades quadradas 10x10 e distancia entre nés consecutivos igual
a uma unidade de comprimento (a) e igual a duas unidades de comprimento {b)
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No Quadro 2 é apresentado um resumo estatistico dos resultados obtidos na
estimacdo dos pardmetros, segundo cada método de ajuste, impondo-se como Unica
restricdo que os valores estimados para Cy, C; e a fossem ndo-negativos. Comparando
as estatisticas referentes aos pardmetros estimados pelos diferentes métodos, ndo foi
possivel concluir a respeito da superioridade de nenhum dos métodos de estimacéao

considerados, nem quanto & tendenciosidade (avaliada pela média dos pardmetros

estimados) nem quanto a eficiéncia (avaliada pelos intervalos semiquartilicos).
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Pode ser observado que, em alguns casos, as médias dos parédmetros C; € a

estimados sdao muito maiores que os valores verdadeiros correspondentes. Isso indica

gue, nas condicboes em que os experimentos foram realizados e os ajustes foram feitos,

nenhum dos métodos de estimacdo garante a qualidade das estimativas. A estimacédo

dos pardmetros apresentou-se mais problematica para o modelo exp(0.2, 0.8, 5). Acredita-

se que isto se deve ao modelo ser, dentre os estudados, aquele ao qual corresponde a

estrutura de menor continuidade espacial, tendo ficado mais prejudicado que os demais

pela falta de informacdes a pequenas distancias.

Quadro 2 - Estatisticas referentes aos parametros estimados pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2 em cada

conjunto de 20 simulagdes em grades quadradas 10x10, com distancia (d) entre nés consecutivos igual
uma ou duas unidades de comprimento, impondo-se como Unica restricdo que os parametros fossem

ndo-negativos

] Co C; a
Modelo |Métodoru—or"@2 @ L M Qo @ & L | M Q @ o 1

OLS |0,03 0,00 0,00 0,04 0,02|7,07 0,64 1,08 1,52 0,44| 33,2 3,834,74 6,91 1,54
esf("i’;;’ 5 | wLs1 |0,03 0,00 0,00 0,04 0,02/5,90 0,64 1,08 1,52 0,44] 28,2 3,78 4,76 6,82 1,52
WLS2 0,02 0,00 0,00 0,03 0,01{10,6 0,65 1,07 1,55 0,45| 52,7 3,37 5,007,12 1,88
OLS |0,03 0,00 0,00 0,03 0,02|1,01 0,92 1,01 1,14 0,11] 5,07 4,60 4,95 5,42 0,41
esf(%. 1,5) | wis1 0,03 0,00 0,00 0,05 0,02(1,01 0,93 1,00 1,15 0,11 5,08 4,60 4,92 5,34 0,37
= WLS2 0,03 0,00 0,00 0,05 0,02(1,01 0,92 1,00 1,13 0,11| 5,08 4,62 4,96 5,60 0,49
OLS |0,17 0,12 0,14 0,21 0,04|0,87 0,76 0,88 1,05 0,14| 5,05 4,164,84 6,13 0,99
esf("-j;}”-& 5| wLs1 {0,17 0,11 0,15 0,21 0,05/0,88 0,77 0,88 1,07 0,15 5,07 4,10 4,92 6,08 0,99
WLS2 [0,18 0,13 0,14 0,21 0,04/0,86 0,73 0,86 1,06 0,17 4,99 4,065,135,810,88
OLS |0,19 0,05 0,18 0,27 0,11|2,88 0,81 0,94 0,98 0,09] 55,1 4,59 4,90 6,10 0,76
esf(”-j’_ g-& 3| wLs1 /0,20 0,07 0,19 0,32 0,12/1,70 0,77 0,92 1,00 0,12| 26,1 4,56 4,86 6,23 0,83
WLS2 |0,18 0,03 0,18 0,25 0,11|1,130,78 0,91 1,01 0,11] 12,3 4,50 4,72 6,07 0,79
OLS |0,08 0,00 0,00 0,10 0,05(1,09 0,78 1,00 1,06 0,14 10,4 3,76 4,76 9,28 2,76
exp(0, 1, 3) | wis1 |0,07 0,00 0,00 0,07 0,03(1,220,79 1,01 1,08 0,15| 12,4 3,74 4,70 9,36 2,81
* WLS2 |0,08 0,00 0,00 0,15 0,07|1,14 0,79 1,02 1,18 0,20/ 10,5 4,06 4,93 7,23 1,58
OLS |0,22 0,00 0,08 0,48 0,24|0,99 0,80 0,99 1,09 0,15| 20,1 4,11 6,06 12,3 4,08
“P(;'izf» % | wis1 |0,26 0,00 0,06 0,55 0,28/1,17 0,89 1,00 1,14 0,12| 36,3 3,986,10 12,5 4,25
WLS2 |0,24 0,00 0,03 0,50 0,25|2,27 0,76 0,95 1,07 0,16 118 4,126,20 12,8 4,34
) OLS |0,19 0,00 0,14 0,35 0,18|187 0,80 0,85 1,25 0,23| 18650 3,31 5,12 8,80 2,75
m(of;;’-s» 3| wis1 |0,19 0,00 0,16 0,33 0,17/63,0 0,80 0,96 1,17 0,19 5311 3,44 5,06 8,44 2,50
WLS2 |0,19 0,00 0,19 0,33 0,16/27,9 0,78 0,94 1,15 0,18| 1826 3,44 5,24 7,45 2,01
OLS |0,37 0,00 0,22 0,71 0,354,483 0,51 0,95 1,00 0,25] 1289 3,33 7,52 14,9 5,81
‘“P(o-;; 20-8» %), wLs1 0,36 0,00 0,18 0,73 0,3615,8 0,55 0,96 1,02 0,24| 5424 3,126,82 11,6 4,25
WLS2 {0,35 0,00 0,16 0,71 0,36/40,6 0,66 0,95 1,08 0,21| 15245 3,25 6,93 15,4 6,08
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M representa a média, Q1 o primeiro quartil, Q2 o segundo quartil {ou mediana), Q3 o

terceiro quartil e I, o intervalo semiquartilico ((Q3-Q1)/2).

Séo discutidas, a seguir, algumas das situacbes em que os parametros estimados

mais diferiram dos valores verdadeiros.

e Efeito Pepita Superestimado

Na Figura 9 é apresentado um dos semivariogramas experimentais obtidos a partir
de dados simulados, o grafico do modelo verdadeiro, exp(0, 1, 5), a partir do qual os
dados foram gerados e os gréficos dos modelos exponenciais ajustados pelos métodos
OLS, WLS1 e WLS2. Os vetores de pardmetros estimados pelos trés métodos séo,

respectivamente, (0.45, 0.62, 10.03), (0.43, 0.63, 9.48) e {0.35, 0.69, 8.00).

Figura 9 - Semivariograma experimental correspondente a uma realizacdo do modelo exp(0, 1, 5), modelo
’ verdadeiro e modelos ajustados pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2
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------- ajuste OLS
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= — — - ajuste WLS2

12
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Pode-se observar que as curvas correspondentes aos modelos ajustados pelos
métodos OLS, WLS1 e WLS2 sdo bem préximas dos pontos correspondentes ao
semivariograma experimental. Sdo também bem préximas & curva correspondente ao
modelo verdadeiro, para distdncias maiores do que duas unidades. O mesmo ndo ocorre
para as pequenas disténcias, pois o efeito pepita estimado, qualquer que seja 0 método

de ajuste considerado, é muito grande. O erro na estimativa do efeito pepita tem
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implicacOes, tanto na krigagem qguanto na caracterizacdo da estrutura de dependéncia
espacial em si.

De resultados como os apresentados na Figura 9, o que se pode aprender com
simulacOes, para a modelagem da dependéncia espacial de dados reais, é que ndo se
deve concluir a respeito de altos valores do efeito pepita tendo por base apenas
métodos automaticos de ajuste. E preciso que o pesquisador, com base em seu
conhecimento a respeito do atributo em estudo, decida se a grande descontinuidade do
semivariograma na origem é razodvel. Se ha ddvida, pode-se, em uma nova coleta de
dados, buscar mais informacGes para pequenas distdncias. Se, por outro lado, o
pesquisador esta certo de que um valor de efeito pepita tdo grande é incompativel com
o atributo em estudo, ele pode impor um limite superior ac valor de C,, na resolucdo do
problema de otimizacdo. Na Figura 10, s8o mostradas as curvas ajustadas ao mesmo
semivariograma experimental da Figura 9, acrescentando-se a restricdo de que o
parametro C, fosse menor ou igual a 0,1.

Os vetores de pardmetros estimados, correspondentes aos ajustes pelos métodos ’
OLS, WLS1 e WLS2, apresentados na Figura 10, foram (0.1, 0.93, 5.97),
(0.1, 0.93, 5.62) e (0.1, 0.93, 5.62), respectivamente. Observe-se que, com essa
restricdo, melhora sensivelmente a qualidade do ajuste para os menores valores de 4,
sem prejuizo para o ajuste a maiores distancias. Além disso, a restricdo imposta a C,

contribuiu-para melhorar também as estimativas dos pardmetros C; e a.
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Figura 10 - Semivariograma experimental correspondente a uma realizacio do modelo exp(0, 1, 5), modelo
verdadeiro e modelos ajustados pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2, com restricdo imposta ao valor
maximo do efeito pepita
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e Patamar e Alcance Superestimados

Na Figura 11 apresenta-se um semivariograma experimental, o gréfico do modelo
esf(0, 1, 5), a partir do qual os dados foram gerados, e os modelos esféricos ajustados.
Os vetores de pardmetros estimados pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2 foram (0.05,
27.17, 177.53), {0.04, 25.34, 164.31) e (0.05, 44.93, 295.88), respectivamente.

Figura 11 - Semivariograma experimental correspondente a uma realizacio do modelo esfi0, 1, 5), modelo
verdadeiro e modelos ajustados pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2

1,6 -

14 &  semivariogra’
T ma

» .
1.2 xperimental
/ gl’%)delo ;
1

A

verdadeiro

A

semivariancia

....... ajuste OLS
— - —- - gjuste WLSI!

- ——— - ajuste WLS2

distancia

112

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 67, n. 227, p.97-122, jul./dez. 2006



O primeiro fato que pode causar estranheza, nos resultados obtidos, € que 0s
valores estimados para os pardmetros C; e a sdo muito grandes, com relacdo aos
valores verdadeiros. Este resuitado, no entanto, pode ser compreendido, observando-se
que a curva a ser ajustada é do tipo esferico definido na Equacdo (3), e que os pontos
do semivariograma experimental estdo alinhados muito préximos de uma reta. Assim
sendo, é de se esperar que o0 valor estimado para o aicance seja bastante grande, de
forma a tornar desprezivel a contribuicdo do termo de terceiro grau, para as distancias
consideradas. Um grande valor estimado para o alcance implica um grande valor
estimado para C,, uma vez que 3C,/2a é o coeficiente angular da “reta” ajustada. O
segundo fato que pode causar estranheza € que, embora com pardmetros C, e a tao
diferentes, estimados pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2, ndo é possivel distinguir, no
intervalo de distancias para as quais os graficos foram plotados, as curvas
correspondentes aos modelos ajustados pelos diferentes métodos. A razdo por que isto
acontece € que, embora os valores de C, e a, estimados pelos diferentes métodos de
ajuste, variem, a razdo Cy/a é mantida praticamente constante.

Embora os altos valores estimados para os pardmetros ndo tragam prejuizo para a
krigagem, uma vez que os valores das semivaridncias correspondentes aos modelos
ajustados sdo, para pequenos valores de A, muito préximos, tanto das semivaridncias
experimentais quanto do modelo que gerou os dados, ndo parece razoavel supor que, a
partir de semivariancias experimentais estimadas apenas para valores de % que ndo
chegam a seis unidades de comprimento, seja possivel concluir a respeito de alcances
da ordem de 300 unidades. Uma maneira de contornar o problema & acrescentar alguma
restricdo ao ajuste. Uma restricdo que parece plausivel, quando se trata de ajustar
modelos com patamar, € supor que o alcance ndo seja maior do que o maior valor da
distdncia para a qual a semivariancia experimental foi estimada. Acrescentando-se essa
restricdo {oferecida por default em alguns softwares geoestatisticos comerciais ¢ & qual
o usudrio deve estar atento...), e fazendo novamente o ajuste de modelos esféricos
pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2, obtiveram-se, respectivamente, os vetores de
parametros (0, 1.12, 5.39), (0, 1.12, 5.39) e (0, 1.05, 5.39).

Na Figura 12, é apresentado o semivariograma experimental, o modelo a partir do
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q'ual os dados foram gerados e os modelos ajustados pelos métodos OLS, WLS1 e
WLS2, com restricdo no alcance. Ressalta-se que, embora nesse caso especifico a
restricdo com respeito ao alcance tenha resolvido com sucesso o problema do ajuste e a
estimacdo dos pardmetros, em muitos casos deve levar a valores do alcance
subestimados.

Dos casos particulares discutidos nesta secdo, pode-se perceber que, com os
tamanhos de amostragem aqui considerados, os métodos de minimos quadrados
mostraram-se insuficientes para garantir a acurdcia das estimativas dos pardmetros que
caracterizam a estrutura de dependéncia espacial. No entanto, pode-se também
observar que as estimativas podem ser melhoradas com o uso de restrigdes.

Figura 12 - Semivariograma experimental correspondente a uma realizagdo do modelo esf(0, 1, 5), modelo

verdadeiro e modelos ajustados pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2, com restricdo imposta ao valor
méaximo do alcance
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No Quadro 3, sdo apresentados os resultados obtidos na estimacdo dos
parametros, segundo cada método de ajuste, para cada conjunto de 20 simulaces
realizadas em malhas 10x10, com disténcia entre nés consecutivos igual a uma unidade
(d=1) e igual a duas unidades de comprimento (d=2), impondo-se aos ajustes, além das
restricbes de que os pardmetros sejam nao-negativos, a restricdo de que o alcance
estimado seja menor ou igual ao maior valor do /ag considerado no semivariograma

experimental. Assim sendo, a maior estimativa admitida para o alcance, quando d =7 é
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igual a 5,39 unidades e, quando d=2 é igual a 10,8 unidades. Comparando-se as
estatisticas dos pardmetros estimados pelos métodos OLS, WLS1T e WLS2,
apresentadas no Quadro 2, pode-se verificar que sdo todas muito proximas umas das
outras. Nas condicGes em que os experimentos foram realizados, nenhum dos métodos
de estimacdo considerados mostrou-se menos tendencioso ou mais eficiente que os
demais.

Comparando-se as estatisticas apresentadas no Quadro 3 as estatisticas
correspondentes, apresentadas no Quadro 2, pode-se verificar que a restricdo imposta
ao alcance contribuiu muito para a melhoria dos resuitados obtidos, tanto no que diz
respeito a8s médias quanto as dispersdoes dos pardmetros estimados. Comparando os
resultados referentes a cada quartil, pode-se constatar que o primeiro quartil e o
segundo quartil {(ou mediana) permaneceram inalterados em todos os conjuntos de
pardmetros estimados. J& o terceiro quartil foi afetado pela restricdo acrescentada,
mostrando-se alterado em quase todas as situacdes. Pode ser observado, no Quadro 3,
gue em todos os conjuntos de dados correspondentes a d=I, o terceiro quartil relativo
ao alcance é igual ao valor maximo admitido (5,39 unidades de comprimento), o que
significa que, nessas situacoes, a restricdo no alcance foi determinante no ajuste.

Reunindo as 20 realizac6es correspondentes a um mesmo processo estocastico e
mesma distadncia entre os nés da malha, em um unico experimento, segundo a
amostragem apresentada na Figura 2, foram obtidas quatro novas amostras
correspondentes a modelos de semivariogramas esféricos e quatro novas amostras
correspondentes a modelos de semivariogramas exponenciais, cada uma com 2000

pontos amostrais.
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Quadro 3 - Estatisticas referentes aos parametros estimados pelos métodos OLS,WLS1 e WLS2 em cada
conjunto de 20 simulagdes em grades duplas 10x10, com distancia (d) entre nés consecutivos igual uma ou
duas unidades de comprimento, impondo-se restricéo nos limites inferiores dos parametros e no valor
maximo do alcance

Méto Co C1 a

do | M Q1 Q2 03 L |[M 01 Q2 Q3 L | M Q1 Q2 Q3 I
esflo, 1, 5) OLsS | 0,03 0,00 0,00 0,02 0,01|0,98 0,64 1,06 1,28 0,32(4,57 3,83 4,74 5,39 0,78
WLS1) 0,03 0,00 0,60 0,02 0,01(0,97 0,64 1,06 1,28 0,324,567 3,78 4,76 5,39 0,81

Modelo

g=1 WLS2/ 0,02 0,00 0,00 0,02 0,01/0,90 0,65 1,01 1,22 0,29{4,54 3,37 500 5,39 1,01
esfi0, 1, 5) OLs | 0,03 0,00 0,00 0,03 0,02{1,01 0,92 1,01 1,14 0,11{5,07 4,60 4,95 5,42 0,641
d'_z' WLS1| 0,03 0,00 0,00 0,05 0,02({1,01 0,93 1,00 1,15 0,11|5,08 4,60 4,92 5,34 0,37

WLS2) 0,03 0,00 0,00 0,05 0,02{1,01 0,92 1,00 1,13 0,11]5,08 4,62 4,86 5,60 0,49
esf0,2, 0,8, 5) OLs | 0,16 0,11 0,13 0,19 0,04|0,85 0,73 0,88 1,04 0,15(4,75 4,18 5,05 5,39 0,61
d=1 WLS1| 0,16 0,10 0,13 0,19 0,05/0,85 0,74 0,88 1,056 0,15|4,77 4,12 5,11 5,39 0,64
WLS2| 0,17 0,12 0,14 0,22 0,05{0,83 0,71 0,86 0,99 0,14/4.,80 4,23 5,19 5,39 0,58
OLS | 0,19 0,05 0,18 0,27 0,11{0,86 0,76 0,92 0,97 0,11|5.,44 4,59 4,90 6,10 0,76
WLS1| 0,20 0,07 0,19 0,32 0,12|0,85 0,74 0,88 0,98 0,125,563 4,56 4,86 6,23 0,83
WLS2| 0,18 0,03 0,18 0,25 0,11]0,85 0,78 0,90 0,99 0,11|5,35 4,50 4,72 6,07 0,79
OLS | 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00{0,91 0,73 0,99 1,05 0,16{4,37 3,76 4,76 5,39 0,82
WLS1| 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00/0,91 0,73 0,98 1,05 0,16/4,33 3,74 4,70 5,39 0,83
WLS2! 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00{0,90 0,72 1,00 1,05 0,16{4,45 4,06 4,93 5,39 0,66
OoLs } 0,18 0,00 0,08 0,40 0,20(0,88 0,70 0,92 1,03 0,17{7,01 4,11 6,06 10,8 3,33
WLS1( 0,21 0,00 0,06 0,40 0,20/0,84 0,64 0,92 1,03 0,19(7,23 4,25 6,84 10,8 3,26
WwLS2|/ 0,20 0,00 0,04 0,41 0,21/0,80 0,59 0,88 1,02 0,22/7,12 4,30 7.13 10,7 3,22
oLs 0,11 0,00 0,02 0,20 0,10}0,88 0,73 0,93 1,09 0,18/4,35 3,31 4,86 5,39 1,04
WLS1 0,11 0,00 0,01 0,23 0,12{0,89 0,72 0,94 1,09 0,19{4,34 3,44 4,83 5,39 0,98
WLS2] 0,12 0,00 0,05 0,23 0,12/0,86 0,70 0,89 1,08 0,19{4,38 3,44 4,92 5,39 0,97
expl0,2, 0,8, 5) OoLs ! 0,30 0,00 0,14 0,56 0,28{0,72 0,42 0,89 0,97 0,28{6,44 3,12 7,24 10,8 3,82
’ _’ iand WLS1! 0,29 0,00 0,14 0,58 0,29(0,73 0,40 0,90 0,99 0,30({6,43 3,12 6,81 10.8 3,83
d=2 WLS2| 0,29 0,00 0,15 0,56 0,28/0,72 0,41 0,88 0,97 0,28(6,39 3,17 6,46 10,8 3,80

M representa a média, Q1 o primeiro quartil, Q2 o segundo quartil (ou mediana), Q3 o terceiro quartil e

Iq o intervalo semiquartilico ({03-01)/2).

esflo,2, 0.8, 5)
d=2

exp{0, 1, 5)
d=1

exp(0, 1, 5}
d=2

expl{0,2, 0,8, 5)
d=1

No Quadro 4, sdo apresentados, para 0s processos estocasticos simulados,
correspondentes a modelos esféricos, os vetores de pardmetros estimados pelos
métodos OLS, WLS1 e WLS2, a partir de cada uma das amostragens em grade dupla. A
Unica restricdo imposta aos ajustes foi que os par@metros fossem ndo-negativos. Dos
resultados apresentados no Quadro 4, pode ser observado que os parametros
estimados, por qualquer um dos métodos considerados, sdo muito proximos dos valores

verdadeiros. Na Figura 13, s&o apresentados os gréficos correspondentes.
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Quadro 4 - Vetores de parametros estimados, para modelos esféricos, a partir das
simulacdes em grades duplas, pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2

Modelo de Amostragem OLS WLS1 wLs2
semivariogama | com distancia d {Co, C1, &) {Co, C, a) (Co, Cn, a)
d=1 {0.01, 1.02, 5.26) | (0.01, 1.02, 5.26) | (0.01, 1.02, 5.27)
esfi0, 1, S} d=2 {0.00, 1.04, 4.95)| (0.00, 1.04, 4.95) | {0.00, 1.04, 5.00)
d=1 {0.20, 0.81, 5.10) | (0.20, 0.81, 5.11) | (0.20, 0.81, 5.10)
esfi0.2, 0.8, 5) d=2 (0.23, 0.81, 5.27)| (0.22, 0.82, 5.22) | (0.22, 0.82, 5.21)

Figura 13 - Semivariogramas experimentais construidos a partir de simulacdes em grades duplas {2000
pontos amostrais), modelos esféricos a partir dos quais os dados foram gerados e
modelos ajustados pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2
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=3 . o 2
= verdadeiro = 4 verdadeiro
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z O Z 0
g - - - -gjustes OLSe £ - - - .ajustes OLSe
g WLS! g WIS1
“ 04 . 04

’ ; === -ajuste WLS2 " ———-ajuste WLS2

0 T Q

0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
distancia distancia
(a) esflO, 1, 5), d=1 {b) esfl0, 1, B), d=2
16 16
¢ semivariograma. e semivariograma.
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s g e YA €10
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Observa-se, na Figura 13, que hd uma sobreposicdo quase total das curvas
correspondentes aos modelos ajustados, sendo, as mesmas, muito préximas das curvas
correspondentes aos modelos verdadeiros. Mesmo nos casos das Figuras 13a e 13¢, em
que os semivariogramas experimentais sdo constituidos de poucas semivaridncias
estimadas a distdncias maiores que o alcance, os patamares dos modelos ajustados sdo
bem préximos do valor verdadeiro.

No Quadro 5, s@o apresentados, para os processos estocasticos simulados,
correspondentes a modelos exponenciais, 0s vetores de pardmetros estimados pelos
métodos OLS, WLS1 e WLS2. A (nica restricdo imposta aos ajustes foi a de que os
pardmetros Co, C1 e a fossem ndo-negativos. Pode-se observar que os parametros
estimados diferem mais de uma amostragem para outra do que de um método de
estimacdo para outro. Observe-se que, na amostragem em que houve maior falta de
informacdo a pequenas distancias (d =2), o valor do efeito pepita, estimado por

2

qualquer um dos métodos, aparece superestimado.

Quadro 5 - Vetores de parametros estimados, para modelos exponenciais, a partir
de simulacGes em grades duplas, pelos métodos OLS, WLS1 E WLS2

M.ode_lo de Amostragem oLS WLS1 WLS2
semivariogama | com {Co, C1, 3} {Co, C1, a) (Co, C1, a}
disténcia d
=1 (0.00, 0.96, 4.51) | (0.00, 0.96, 4.50) | (0.00, 0.96, 4.55)
expl0, 1, 5) d=2 (0.09, 0.94, 5.49) | (0.08, 0.95, 5.41) |(0.05, 0.97, 5.28)
d=1 (0.19, 0.81, 4.73) | (0.18, 0.82, 4.70) | (0.19, 0.81, 4.77)
expl0.2, 0.8, 5) d=2  |(0.37,0.63, 5.64)| (0.33, 0.67, 5.31) | (0.33, 0.67, 5.32)

Na Figura 14, sdo apresentados os semivariogramas experimentais e os graficos
correspondentes aos modelos exponenciais ajustados com os parametros apresentados
no Quadro 5. Como ja observado para os semivariogramas correspondentes aos
modelos esféricos, as curvas correspondentes aos ajustes pelos métodos OLS, WLS1 e
WLS2, para os modelos exponenciais, sd0 quase coincidentes e, na maioria dos casos,
bastante préximas da curva correspondente ao modelo verdadeiro. As maiores
diferencas entre as semivaridncias estimadas pelos modelos ajustados e as
semivaridncias verdadeiras sdo observadas na Figura 14d. O que diferencia essa

situacdo das demais é a combinacdo de radpido decréscimo da correlagdo espacial
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{devido ao efeito pepita e ao modelo exponencial) com a falta de informacéo a respeito
de semivariancias experimentais para pequenos /ags.

Busca-se aprender com dados simulados para poder utilizar as conclusdes obtidas
no estudo de variaveis reais. Nesse sentido, cabe ressaltar que, embora tenha sido
obtido sucesso na “captura” da estrutura de dependéncia espacial simulando a
amostragem apresentada na Figuré 2, tal amostragem dificilmente poderia ser utilizada
com dados reais, pois a coleta em 2000 pontos amostrais pode ter um custo proibitivo.
Além disso, nessa configuracdo de amostragem os mapeamentos seriam prejudicados
pela falta de dados nos espacos entre os conglomerados. O que esses experimentos
Monte Carlo ensinam € que os esquemas de amostragem considerados possibilitam que
se conclua a respeito do padrdo de dependéncia espacial. Uma vez conhecido o padrao
de dependéncia espacial de um atributo, em um certo dominio, esse padrdao pode ser
utilizado para fins de mapeamento a partir de menor nimero de pontos amostrais,

regularmente espacados.

Figura 14 - Semivariogramas experimentais construidos a partir de simulactes em grades duplas (2000
pontos amostrais), modelos exponenciais a partir dos quais os dados foram gerados e modelos ajustados
pelos métodos OLS, WLS1 e WLS2
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5. Conclusdes

Do trabalho desenvolvido, concluiu-se que o sucesso da estimacdo de parametros
que caracterizam a estrutura de dependéncia espacial de um atributo depende de
semivaridncias experimentais estimadas com acurdcia (o que requer muitos pontos
amostrais), mais do que do método de ajuste de um modelo tedrico ao semivariograma
experimental.

A andlise das semivaridncias estimadas a partir de conjuntos de 100 pontos
amostrais, mostrou que, mesmo que a populacdo satisfaca a hipétese de
estacionaridade de segunda ordem e que a amostragem possibilite que sejam estimadas
semivaridncias tanto a distancias menores como a distdncias maiores que o alcance,
100 pontos amostrais podem ser insuficientes para que os semivariogramas
experimentais detectem a estrutura de dependéncia espacial correspondente.

Foi verificada a maior eficiéncia do estimador de Matheron para menores valores
da distancia, pelo que se reitera a importancia de priorizar a qualidade do ajuste para os
pequenos /ags. No entanto, os maiores pesos atribuidos aos menores /ags nos métodos
de minimos quadrados ponderados considerados neste trabalho mostraram-se
insuficientes para superar as limitacdes dos métodos dos minimos quadrados ordinarios.
Constatou-se gue a qualidade do ajuste pode ser melhorada com o uso de métodos de
minimos quadrados aliados a restricoes aos valores dos parédmetros, restricdes essas
que podem ser impostas a partir do conhecimento do pesquisador a respeito do atributo
em estudo, e que fazem do ajuste de um modelo tedrico ao semivariograma
experimental um verdadeiro exercicio de modelagem, e ndo um procedimento
automatico.

Na andlise das semivariéncias estimadas a partir de 2000 pontos amostrais, com 2
amostragem correspondente a grades duplas proposta, constatou-se que as mesmas sdo
bastante proximas das semivaridncias correspondentes aos modelos teéricos de
semivariogramas a partir dos quais os dados foram gerados. Neste caso, tanto os
métodos de minimos quadrados ponderados, como o método de minimos quadrados
ordindrios, produziram bons resultados na estimacdo dos pardmetros e no ajuste de

modelos tedricos aos semivariogramas experimentais.
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Verificou-se, ainda, que ajustar um modelo tedrico aoc semivariograma
experimental, obtendo uma funcado que, para pequenos valores de h, conduza a valores
das semivaridncias préximos dos verdadeiros (que é s o que é requerido para fins de
krigagem), é uma tarefa mais simples do que estimar com acuracia os pardmetros efeito
pepita, patamar e alcance, ou o percentual de dependéncia espacial.

No experimento simulado em que a drea amostrada abrangeu vérios alcances, sem
deixar de contemplar um grande nimero de pontos amostrais separados por peguenas
distancias, qualquer um dos métodos de ajuste considerados produziu bons resuitados.

Para avaliacbes mais abrangentes, espera-se em trabalhos futuros realizar
simulacées com modelos da familia Matérn e familia exponencial poténcia, assim como
trabalhar com grades ndo-regulares e com os estimadores de maxima verossimilhanca e

maxima verossimilhanca restrita.
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Abstract

This work had as objective to study the fitting of models to experimental semivariograms,
an important stage in geostatistical analysis of spatially referenced data. It was developed
starting from gaussian spatial processes, simulated by the Cholesky-decomposition method. The
sampling design in which the simulations were accomplished are 10x10 square grids (100
sample points), and double grids composed of twenty 10x10 conglomerates (2000 sample
points). In the fitting of models, were utilized and compared the method of ordinary least squares
{OLS), the method of weighted least squares, with weights which are directly proportional to the
number of pairs of sample points correspondent to each estimated semivariance {WLS1) and the
method of weighted least squares with weights which are directly proportional to the number of
pairs of sample points and inversely proportional to the square of the estimated semivariances
{WLS2). From the results, it follows that the difficulty of the fitting is associated to insufficient
samplings. For intense samplings (2000 sample points) and with distances between the sample
points adequate for description of the correspondent spatial dependence, any one of the methods
produces good results. From the resuits, it follows that the biggest difficulty in the fitting is due
to incorrect estimates of fhe semivariances, related with insufficient samplings.

Key words: Geoestatistics, simulations, weighted least squares.
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O processo editorial da RBEs é eletronico. Os artigos devem ser submetidos via e-mail para:
hortega@ibge.gov.br
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ApSs a submissdo, o autor correspondente receberd um cédigo para acompanhar o processo de

avaliacdo do artigo. Caso ndo receba um aviso com este ntimero no prazo de uma semana, fazer contato com

a secretaria da revista no endereco:

Revista Brasileira de Estatistica

IBGE - Diretoria de Pesquisas - Coordenacdo de Métodos e Qualidade

Av.

Republica do Chile, n2 500, 102 andar

Centro, Rio de Janeiro — RJ
CEP: 20031-170

Tel.:

Fax:
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55 21 2142-0472
55 21 2142-4549
55 21 2142-0039

INSTRUGﬁES PARA PREPARO DOS ORIGINAIS
Os originais entregues para publicacdo devem obedecer as normas seguintes:

Originais processados pelo editor de textos Word for Windows sdo preferidos. Entretanto, serdo aceitos
também, originais processados em Latex desde que sejam encaminhados e acompanhados de versdes em

pdf, conforme descrito no item 3 a seguir;

A primeira péagina do original (folha de rosto) deve conter o titulo do artigo, seguido do{s) nomels)
completo(s) do(s) autor(es), indicando-se, para cada um, a afiliagdo e endereco para correspondéncia.
Agradecimentos a colaboradores e instituicdes, e auxilios recebidos, também, devem figurar nesta

pagina;

No caso da submissdo ndo ser em Word for Windows, trés arquivos do original devem ser enviados. O
primeiro deve conter os originais no processador de texto utilizado {por exemplo, Litex). O segundo e
terceiro devem ser no formato pdf, sendo um com a primeira pagina, como descrito no item 2, e outro
contendo apenas o titulo, sem identificacdo do(s) autor(es) ou outros elementos que possam permitir a

identificacdo da autoria;

A segunda pdagina do original deve conter resumos em portugués e inglés (abstract), destacando os
pontos relevantes do artigo. Cada resumo deve ser digitado seguindo o mesmo padrdo do restante do

texto, em um Unico parédgrafo, sem férmulas, com, no méximo, 150 palavras;

O artigo deve ser dividido em secdes, numeradas progressivamente, com titulos concisos e apropriados.

Todas as secdes e subseces devem ser numeradas e receber titulo apropriado;
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6. Tratamentos algébricos exaustivos devem ser evitados ou alocados em apéndices;

7. A citacdo de referéncias no texto e a listagem final de referéncias devem ser feitas de acordo com as

normas da ABNT;

8. As tabelas e gréficos devem ser precedidos de titulos que permitam perfeita identificacdo do conteudo.
Devem ser numeradas seqliencialmente (Tabela 1, Figura 3, etc.) e referidas nos locais de insercéo pelos
respectivos nimeros. Quando houver tabelas e demonstracoes extensas ou outros elementos de suporte,
podem ser empregados apéndices. Os apéndicés devem ter titulo e numeragdo, tais como as demais

secdes de trabalho; e

9. Gréficos e diagramas para publicacdo devem ser incluidos nos arquivos com os originais do artigo. Caso
tenham que ser enviados em separado, devem ter nomes que facilitem a sua identificacdo e
posicionamento correto no artigo {ex.: Grafico 1; Figura 3; etc.). E fundamental que nédo existam erros,

quer no desenho, quer nas legendas ou titulos.
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