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Resumo

E sobejamente conhecido que o estudo de propriedades de amostra finita é de grande
importancia pratica. Analisamos, neste trabalho, o desempenho de diversos estimadores
de regressao nao-linear robustos para modelos com uma tunica resposta e no caso de
resposta multipla, particularmente nos quadros de nao normalidade do erro de medicao
e de contaminacao da amostra por outliers. Com este proposito, realizaram-se experién-
cias de Monte Carlo assentes em problemas reais essencialmente no dominio da cinética
quimica. Selecciondmos para o caso univariado os métodos: L,, mediana dos quadra-
dos minima (LMS), quadrados aparados minimos (LTS), MM, 7, e diferencas aparadas
minimas (LTD). O caso multivariado inclui os seguintes métodos: M, mediana da vero-
similhanga méaxima (MML), maxima verosimilhan¢a aparada (MTL), e desvios absolutos
minimos (LAD). A estes juntdmos os procedimentos minimos quadrados (LS) e critério
do determinante nas categorias univariada e multivariada, respectivamente, o que per-
mite avaliar a competitividade dos métodos robustos relativamente a métodos cldssicos.
Em termos muito gerais, verifica-se a superioridade dos procedimentos robustos sobre os
procedimentos classicos. Visto que o niimero de problemas aqui analisados é pequeno,
nao serd de estranhar que se tenha como essencial a realizagao de mais estudos de caso
com vista a saber se a superioridade de um método sobre outro constatada no quadro
de um problema pode generalizar-se ou nao a outro problema. Relativamente ao caso
univariado, os resultados dos diferentes estudos de caso aqui obtidos sao coerentes entre
si. O mesmo nao se passa com o caso multivariado. No caso univariado o estimador MM
destaca-se nos cendrios sem outliers e de contaminagao moderada, os quais constituem,
em nossa opinido, as situagoes com que o analista se depara habitualmente. Nestas
circunstancias, os resultados sugerem a insensibilidade das estimativas MM ao tipo de
estimador de alto ponto de rotura empregue no passo inicial.






Abstract

It is well known that the study of finite sample properties is of major practical im-
portance. Here we report a study of the performance of several robust estimators for
nonlinear regression both in single and multiresponse models. We used Monte Carlo
simulation to study the influence of two main types of deviations from the usual as-
sumptions, namely, lack of normality and contamination with outliers. The exper-
iments were based in real life data taken from literature, mostly of chemical kinet-
ics problems. The estimators analyzed for the univariate case are: L,, mediana dos
quadrados minima (LMS), quadrados aparados minimos (LTS), MM, 7, and diferencas
aparadas minimas (LTD). For the multivariate case we compare the following methods:
M, mediana da verosimilhanca maxima (MML), méxima verosimilhanca aparada (MTL),
and desvios absolutos minimos (LAD). To assess the competitiveness of robust proce-
dures over standard regression techniques, we also study the minimos quadrados (LS)
estimator for the univariate case and the determinant estimator for the multivariate
case. Overall, the study has shown that the best robust estimators are indistinguish-
able or outperform the standard estimators. In view of the small number of problems,
clearly more case studies are required to know whether the superiority of one method
over another for one problem can be generalized to another problem. Our results re-
veal a general trend or behavior for the univariate case, but none for the multivariate
case. The results for the univariate case indicate that the MM estimator is the most
attractive technique for the two scenarios which we believe are the most important in
practice, namely, when outliers are not present or in a moderate contamination scenario.
Furthermore, the MM estimates seem to be insensitive to the type of high-breakdown
initial estimator.
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Capitulo 1
Introducao geral

Este capitulo apresenta o tema da investigacao (o estudo empirico do comportamento de
estimadores robustos) e sua motivagao, assim como descreve o instrumento usado para
esse estudo (o método de Monte Carlo). Além disso, descreve algumas nogoes bésicas
de estimacao robusta e analisa o problema de inferéncia estatistica nesse contexto.

1.1 Tema e motivacao da investigacao

O tema deste trabalho é o estudo empirico do desempenho de um conjunto de técnicas
de estimacao robusta no ambito da Engenharia Quimica.

Em termos muito gerais, o objectivo dos procedimentos estatisticos robustos é a in-
sensibilidade a pequenos desvios dos pressupostos dos métodos cldssicos (Huber, 1996,
p. 1). Como decorre da variedade de hip6teses ordinariamente usadas em estatistica,
o conceito de robustez é demasiado abrangente para que seja praticavel o seu estudo
sem restringir o conjunto de pressupostos considerado, originando-se assim, diferentes
campos parcelares da robustez. No contexto da regressao ou estimacao de pardmetros, a
area mais desenvolvida é a que estuda a resisténcia dos estimadores a desvios do modelo
Gaussiano do erro ou ruido de medigao, bem como a presenga de outliers na amostra.

A literatura estatistica de regressdo robusta investiga fundamentalmente o modelo
linear de reposta univariada, apresentando uma multiplicidade de estimadores e proce-
dimentos alternativos ao estimadores classicos de maxima verosimilhanca e dos minimos
quadrados. Na sua maioria, a forma de definicdo das respectivas estimativas — basi-
camente a determinacao de um extremo duma funcao dos residuos —, permite a sua
extensao directa ao caso nao-linear (Stromberg e Ruppert, 1992). Uma questao que se
poe é a seguinte: dada a diversidade de estimadores disponiveis, qual é a qualidade do
desempenho de determinado estimador?

Infelizmente, a andlise de conceitos de robustez no ambito da regressao nao-linear é
escassa (Miiller, 1997, p. 186; Ryan, 1997, p. 436) — uma pesquisa na base de dados
bibliograficos Zentralblatt MATH conduziu a um total de 35 artigos —, e consequente-
mente para intimeros estimadores os estudos ou nao existem ou sao incompletos. Por
outro lado, os poucos resultados tedricos disponiveis sao assimptoticos ou de grande
amostra, isto é, validos para uma situacao limite da dimensao da amostra.

Ora, na realidade as amostras sao de dimensao finita, situagao para a qual a teoria
assimptotica classica nao fornece respostas. Na pratica corrente, os resultados assimp-
téticos sao interpretados como uma aproximacao para amostras finitas, sem um critério
que permita estabelecer de maneira rigorosa o valor do tamanho da amostra a partir do
qual essa aproximacao ¢ suficientemente precisa (Hampel, 1998). Por outras palavras,
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as propriedades assimptéticas apenas se observam provavelmente em amostras muito
grandes. Le Cam e Yang (2000, pp. 175-177) criticam de igual forma a énfase existente
na teoria assimptotica:

It must be pointed out that the asymptotics of the “standard i.i.d. case”
are of little relevance to practical use of statistics, in spite of their widespread
study and use. ... The use of such considerations is an abuse of confidence
that has been foisted upon unsuspecting students and practitioners owing to
the fact that we, as a group, possess limited analytical abilities and, perforce,
have to limit ourselves to simple problems. ...

Common textbooks often include statements about “consistency” of esti-
mates. Apparently, it is considered good for estimates 6, to converge in
probability to the “true value” 6 as n — oco. It is even better if they do so
almost surely. Few texts point out that such a property is entirely irrelevant
to anything of value in practice. ...

The use of asymptotics “as n — 00” for the standard i.i.d. case seems to
be based on an entirely unwarranted act of faith. If you do prove that 6,,
has some good asymptotic property, maybe some of that percolate down to
n = 108 or even n = 100.

Tendo em conta que devido a restrigoes de natureza tecnoldgica e econémica as amos-
tras em experimentacao planeada sao tipicamente de pequena dimensao, o uso de pro-
priedades assimptéticas é questionavel. E necessério, portanto, atacar directamente o
problema de avaliacao da qualidade de um estimador no contexto de amostras de pe-
quena dimensao. Que vias é possivel seguir?

Em Field e Ronchetti (1990) é descrita uma abordagem tedrica com a qual é possi-
vel obter aproximacoes assimptéticas precisas para amostras de dimensao extremamente
pequena (eventualmente até n = 1!). Infelizmente, nao se conhecem aplicagoes no con-
texto da regressdo robusta. Assim, a abordagem padrao de ataque a este problema é a
simulagao ou experimentagao de Monte Carlo (Huber, 1996, p. 62; Miiller, 1997, p. 184;
Hampel, 1998). A comparagao e caracterizagdo do desempenho de diferentes estimado-
res faz-se essencialmente pelo estudo do enviesamento e variancia amostrais obtidos, os
quais podem ser combinados num critério como o erro quadratico médio.

1.2 Algumas nocoes basicas sobre simulacao de Monte Carlo

Um estudo de Monte Carlo pode ser utilizado com trés propoésitos (Gentle, 1998, pp. 178
e 179):

1. efectuar a avaliacao preliminar das caracteristicas de um procedimento estatistico,
2. determinar as propriedades de um método analiticamente intratdvel, e,
3. efectuar o estudo das propriedades em amostras finitas.

Os elementos basicos no método de Monte Carlo serao, naturalmente, explicados no
contexto do modelo de regressao, que é objecto deste trabalho. Consideremos, entao,
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a titulo de exemplo, o modelo estatistico usual de regressao nao-linear com resposta
univariada, no qual se dispoe de n observagoes (x;,v;):

yi:f(:cl-,O)—kei, 1=1,2,...,n, (11)

onde y é a varidvel dependente,  é o vector n, x 1 de varidveis independentes, 6 é o
vector n, X 1 de pardmetros do modelo matemético, f representa o modelo matematico
mecanistico do sistema, e € é o erro ou ruido de medicao.

Uma experiéncia “do mundo real” consiste em medir a varidvel dependente para valores
predeterminados de & mediante um procedimento estatistico formal de planeamento de
experiéncias ou por intuicdo do experimentalista.

Um estudo de Monte Carlo consiste em realizar um grande nimero, N, de réplicas
de uma experiéncia artificial para cada combinacao de condi¢es que se pretendem in-

vestigar. Esta experiéncia efectua-se especificando um modelo “verdadeiro” — o que no
contexto do modelo (1.1) significa especificar as varidveis independentes, os valores dos
parametros, a distribuicao do erro aleatério, e o tamanho da amostra —, e gerar um

conjunto de observagoes (os valores de y;). O critério usado para medir o desempenho
do estimador é calculado a partir das estimativas dos parametros obtidas pela aplicacao
do estimador aos dados de cada replicagao. Trata-se pois de um procedimento empirico,
que, como tal, apresenta a fraqueza de conduzir a conclusoes especificas do caso especial
em estudo (Johnston e DiNardo, 2001, p. 389).

Uma das linhas de orientacao para o delineamento de experiéncias de Monte Carlo é
a de que o mundo de Monte Carlo deve imitar o mundo real de forma a que os resulta-
dos sejam relevantes “para a compreensao de problemas com dados reais” (Johnston e
DiNardo, 2001, p. 382). Por outras palavras, as condigbes experimentais com que o ex-
perimentalista se confronta no mundo real devem ser transpostas na medida do possivel
para o estudo de Monte Carlo. A forma de alcangar este objectivo de forma pragmé-
tica consiste numa abordagem de estudo de caso de problemas reais de estimagao de
parametros recolhidos da literatura de engenharia quimica.

Os factores investigados nas experiéncias de Monte Carlo apresentadas neste trabalho
incluem:

e a distribui¢ado do componente aleatério do modelo (ruido de medicao),
e a contaminacao da amostra por outliers, e
e a classe do estimador e variantes.

Deste modo, o resultado final da experiéncia de Monte Carlo pode ser expresso da
seguinte forma:

C (éwk) = h(distribuigao;, estimador;, contaminacaoy,),

onde
01 b2 ... O1p,
R 01 Ooo ... 92np
Oijr. = | . ) )
Ont One ... Onnp,
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Inicializagao: Estipular os “verdadeiros” valores dos parametros do modelo ma-
tematico e dos parametros das diferentes distribuicoes arbitradas para o erro de
medicao, de acordo com os dados da experiéncia real.
Fixar o tamanho da amostra de cada experiéncia simulada.
para cada amostra fazer (Ciclo da dimenséo amostral)
Fixar os valores das varidveis independentes (planeamento de experiéncias), ou
usar os valores da experiéncia real.
para cada distribuicdo seguida pelo erro de medigao fazer (Ciclo das distri-
buigbes)
para um dado ntimero de réplicas fazer (Ciclo de Monte Carlo)
Gerar um conjunto de observacoes para o modelo de regressao nao-linear
para cada estimador fazer (Ciclo dos estimadores)
Proceder ao calculo da estimativas dos parametros do modelo mecanis-
tico.
fim (para)
fim (para)
fim (para)
fim (para)
Calcular os critérios de desempenho de cada estimador para os diferentes para-
metros do modelo matematico.

Figura 1.1 Estrutura de uma experiéncia de Monte Carlo (adaptado de Gentle, 1998, p. 189).

¢ a matriz N X n, de estimativas dos parametros do modelo mecanistico da (ijk)-
ésima combinagao dos niveis dos factores (as linhas desta matriz sao as diversas réplicas
das estimativas dos n, parametros, e cada coluna corresponde as N réplicas de um
parametro), e C' representa um critério de desempenho, calculado para cada parametro
a partir da respectiva coluna de éwk

A implementagao computacional duma experiéncia de Monte Carlo traduz-se essenci-
almente por um conjunto de ciclos sucessivamente encaixados, os quais varrem os niveis
de cada factor da experiéncia. O célculo principal corresponde a determinacdo das es-
timativas dos parametros. A estrutura geral de um programa para uma experiéncia de
Monte Carlo é apresentada nesta pagina.

1.3 Definicoes de robustez

Nesta seccao apresentam-se duas formas de avaliacdo da robustez de um estimador, o
ponto de rotura e a funcdo de influéncia.

Designe-se por G a distribuigao das observagoes e represente-se por T'(G) um estimador
de regressao. Uma lei de erro frequentemente usada em estatistica robusta para modelar
as amostras que ocorrem no campo das ciéncias exactas e de engenharia é a mistura de
distribuigoes

G=(1-t)F+tH,

que produz observagoes com elevada probabilidade 1 — ¢ da distribuicao principal F
contaminadas por “méas” observacoes da distribuicdo H com pequena probabilidade ¢. A
geragao de uma amostra z ~ G pode encarar-se como um procedimento em dois passos:
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no primeiro selecciona-se a distribuicao £ ou H com as probabilidades respectivas 1 — ¢
e t. Em seguida gera-se z ~ F ou z ~ H a partir da distribuicao escolhida. Numa
amostra de dimensao elevada, a fracgao de observagoes contaminantes (ou contaminagao)
é aproximadamente t.

Se tomarmos para H a distribuicao que coloca a totalidade da sua massa no ponto =z,
A,, entdao para um valor “elevado” de z, G = (1 — t)F + tA, é um modelo simplificado
para uma situacao de contaminacao duma amostra por uma proporcao t de outliers em
T.

A funcao de influéncia (IF) de um estimador 7' é dada por

T T((1-t)F +tmx) ~T(F)

(1.2)

nos pontos r em que o limite existe, e mede o efeito que uma pequena fraccdo de
contaminagao por outliers no ponto x provoca no estimador.

O conceito de ponto de rotura de amostra finita de um estimador introduzido por
Donoho e Huber (1983) define-se informalmente como a frac¢ao minima de contaminagao
da amostra por outliers que provoca a “inutiliza¢do” da estimativa. A formalizacao desta
“inutilizacao” depende do contexto considerado. No contexto da regressao linear, significa
uma variac¢ao ilimitada no valor da estimativa.

Mais precisamente, seja z = {(x1,y1),-.., (Zn, yn)} uma amostra com n observagoes
e T um estimador de regressao, o qual aplicado a amostra conduz as estimativas dos
parametros, isto é, T'(z) = 0. Represente-se por D™ o conjunto de todas as amostras
contaminadas z" possiveis obtidas a partir de z pela substituicdo de m dos pontos
originais por valores arbitrarios, e por b(n,m; T, z) o enviesamento méximo causado por
tal contaminacgao, ou seja,

bn,miT,2) = sup d(T(2), T(=")),
zmeDm

onde d é uma medida de distancia, por exemplo, d(T'(z),T(z™)) = |[T'(z™) — T(z)]|.
Entao o ponto de rotura do estimador T na amostra z é definido por

(T,2) = min ({2 ib(n,miT,2) = 00, me {1,...,n} fU{1}). (1.3)
o<m<n n
Observe-se que a operagdo de uniao na expressao de €, estd 14 para assegurar que o
conjunto empregado para a sua definigdo nao seja vazio.
Stromberg e Ruppert (1992) notam duas deficiéncias na definicdo anterior quando
aplicada no ambito da regressao nao-linear:

1. se o espaco dos parametros for limitado — o que acontece tipicamente em modelos
mecanisticos em que os parametros possuem significado fisico —, entao, pela sua
definigao, €, = 1, pois d nao pode tomar valores infinitamente grandes e, por isso,
o subconjunto da esquerda em (1.3) é vazio;

2. por outro lado, o valor do ponto de rotura nao ¢é invariante a reparametrizagao de
6 no modelo matematico.



Capitulo 1 Introducgao geral

De modo a ultrapassar as deficiéncias apontadas, os autores propoem uma definicao
baseada no comportamento do modelo estimado f (x, 0) no lugar do de 6. Mais preci-
samente, definem a fungao de rotura superior, €, a fungiao de rotura inferior, €, , e a
funcao de rotura €, no ponto x, para o modelo f, estimador 7', e amostra z, por

'Oglig {@: sup f(z,T("))
Imn n Z77L€D'm ~
. se supg f(x,0) > f(x,0
&z, f, T, 2) = = sup f(=,0), mG{l,...,n}} o f(.0) (. 6)
(7
1 caso contrario,
(1.4)
[ min { m, sup f(x, T(z™)) A
~_ Osmsn L 1 gmepDm se infg f(x,0) < f(x,0)
En(m7f7T’Z): :irelff(aj’e)’ mE{l,...,n}}
1 caso contrario,
(1.5)
e
enl@, 1.7, 2) = min{e; (@, £, T, 2), & (@, £, T, 2)}. (1.6)

Por palavras, os valores das fungoes de rotura superior e inferior definem-se para cada

ponto x e estimador T' como a proporcao minima de contaminac¢ao que conduz o modelo

asupg f(x,0) einfg f(x, 0), respectivamente, enquanto se designa por funcao de rotura a

fracgdo minima de contaminacao que provoca a rotura superior ou inferior do estimador.
Por 1ltimo, define-se o ponto de rotura, €,, por

en(f,T,2) = igf{e(a:, f,T,2)} (1.7)

Os autores apontam a possibilidade de nalgumas circunstancias o ponto de rotura assim
definido nao ser apropriado, advogando o uso de um ponto de rotura superior ou inferior
definido de forma similar.

Por sua vez, Sakata e White (1995) notam que nem sempre a convergéncia do modelo
para os seus valores extremos constitui um critério adequado de medida do grau de
deficiéncia duma estimativa. Por conseguinte apresentam uma definicao alternativa para
ponto de rotura, conquanto considerem que esta nao é necessariamente uniformemente
superior a de Stromberg e Ruppert.

A ideia béasica é que cabe ao utilizador a definicao do critério de medida do grau de
deficiéncia da estimativa. De novo, de modo a garantir a invariancia a reparametrizacoes
do modelo, este deverd tomar em atencao o comportamento do modelo estimado, de
preferéncia ao comportamento das estimativas dos parametros. Uma possivel forma é

R (f (2, T(2)) n”! Zl T(2))],

onde [ é uma funcao decrescente em (—oo, 0] e crescente em [0, c0). Formalmente, o ponto
de rotura baseado numa medida de deficiéncia pode ser escrito numa versao simplificada
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como

wmin ({@ sup (2, (™). ) = sup Rl £(.6). )

0smsn n  zmepm
m e {1,...,n}}U{1}>. (1.8)

Um aspecto saliente nas defini¢oes de Stromberg e Ruppert e Sakata e White é a invari-
ancia a reparametrizagoes do modelo. Contudo, quando se utilizam modelos mecanisticos
existe uma parametrizagao “natural” que decorre do significado fisico dos parametros.
Neste quadro, o uso da reparametrizacao num procedimento de estimacao de parametros
coloca-se em duas circunstancias. Em primeiro lugar, com a finalidade de melhorar o
desempenho do algoritmo usado, sendo as estimativas obtidas convertidas de novo para
a forma original. Em segundo lugar, pode acontecer que a qualidade das propriedades
estatisticas das estimativas de determinados parametros seja pobre. A reformulacao des-
tes parametros pode constituir a inica forma de contornar este problema, mas pagando
o preco da perda do significado fisico original. A questdo que se poe é decidir entre o
uso dos parametros originais com maés propriedades estatisticas, ou de parametros nao
convencionais bem comportados (Watts, 1994). O mesmo autor, usando o exemplo da
reparametrizacao da lei cinética de Arrhenius, argumenta que existe a possibilidade de
atribuir um significado fisico alternativo aos parametros reformulados, e deste modo,
evita-se a rejeicao do procedimento.

E razodvel supor que em situacdes concretas as formas préticas de transformacio dos
parametros sejam escassas; consequentemente, a defini¢do original (1.3) tem cabimento
neste contexto, tendo naturalmente em atencao o facto de o espaco dos parametros ser,
geralmente, limitado. Uma vantagem desta definicdo é que se aplica directamente ao
caso de resposta multivariada.

Suponhamos entao, sem perda de generalidade, que o espago dos parametros é definido
por uma regido hiperrectangular 8% < 8 < 8Y. Uma definicio possivel que decorre da
adaptacao da de Stromberg e Ruppert é

et (x, f,T,z) = min ({@:b(nm”L;T,z):d(OU,HA)7 mE{l,...,n}}U{l}),

os<m<n n
(1.9)
e, (x, [, T,2) = oé?f%n ({ % b(n,m; T, 2) = d(0%,0), me{l,...,n} } U {1}) ,
(1.10)
e
enl(z, f,T,2) = min{e, (z, f, T, 2), ¢! (x, f, T, 2)}. (1.11)

Tanto Stromberg e Ruppert (1992) como Sakata e White (1995) apresentam teoremas
para a determinacao das respectivas versoes do ponto de rotura em diversos estimadores
robustos.

Por ultimo, refira-se que todos os estimadores possuem ponto de rotura mas nao
necessariamente funcao de influéncia
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1.4 O dilema eficiéncia-robustez

Tal como a teoria classica, a teoria de estimagao robusta pressupoe um modelo para-
métrico idealizado para o processo de geracao dos erros de medi¢ao, mas, em contraste
com aquela, nao espera que o modelo paramétrico descreva exactamente a realidade.
E desejavel que o comportamento dos estimadores robustos sob determinado modelo
paramétrico assumido seja quase tdo bom como o do correspondente estimador éptimo
(se existir), isto é, que sejam eficientes. Infelizmente, normalmente os objectivos de efi-
ciéncia e robustez entram em choque. Assim, é necessario estabelecer um compromisso
entre a seguranga que se ganha quando numa situacao afastada dos pressupostos o esti-
mador ndo conduz a valores disparatados das estimativas (robustez) e o preco a pagar
que se traduz numa perda de eficiéncia sob a distribui¢ao assumida para os erros. Nisto
consiste o dilema eficiéncia-robustez.

E importante assinalar que este compromisso nao tem necessariamente de existir. De
facto, Sakata e White (2001, p. 31) mostram que para algumas distribuigdes do erro
a eficiéncia assimptdtica dos estimadores S nao-lineares apresenta o comportamento
contrario, isto é, aumenta para pontos de rotura superiores.

1.5 Inferéncia estatistica

Qualquer estimativa deve ser acompanhada duma avaliagao da sua precisao, nomeada-
mente através da matriz de covariancias (o desvio padrao é dado pela raiz quadrada
da diagonal principal) dos parametros e de intervalos de confianca. Porém, na maioria
dos casos nao € possivel recorrer a expressoes tedricas, pois como ja referimos, faltam
estudos no ambito da regressao nao-linear (existem resultados para os estimadores M e
S). Além disso, na presenca de outliers nos dados, as aproximagoes assimptoéticas nao
sao fiaveis.

Uma via alternativa é o uso da metodologia bootstrap introduzida por Efron (1979).
(Para uma discussao do bootstrap vejam-se Efron e Tibshirani (1993) e Wehrens et al.
(2000).) O bootstrap é um método computacionalmente intensivo dito de reamostragem,
pois baseia-se na construcao de subamostras da amostra original. Em principio, é possi-
vel estender directamente os procedimentos bésicos desenvolvidos para o estimador dos
minimos quadrados a estimadores robustos (Davison e Hinkley, 1997, p. 307). Contudo
é necessaria cautela. Numa amostra severamente contaminada por outliers, mesmo o
comportamento de estimadores robustos pode ser mau sob reamostragem, uma vez que
é possivel obterem-se subamostras com mais de 50% de contaminacao, nas quais o esti-
mador ajusta os outliers e nao os pontos “bons”.

Stromberg (1993) efectuou um pequeno estudo de simulagao do célculo da variancia
dos parametros do modelo de Michaelis-Menten obtidos com o estimador MM, tendo
observado valores razoaveis em amostras com 20% de contaminagao enquanto que em
amostras com um grau de contaminacao de 40% os valores obtidos encontravam-se in-
flacionados. Mais recentemente, Stromberg (1997a) provou que o ponto de rotura da
estimativa bootstrap usual da matriz de covariancias é 1/n independentemente do ponto
de rotura do estimador. Quer dizer, basta um ponto aberrante para inutilizar a estima-
tiva bootstrap. No entanto, observa que na pratica, no caso da proporcao de outliers ser
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baixa, é improvavel que a técnica bootstrap falhe, pelo que o baixo ponto de rotura nao
significa necessariamente que a estimativa bootstrap béasica seja inutil.

A melhoria das propriedades do bootstrap é alcancada com o desenvolvimento de vari-
antes adaptadas as caracteristicas das diferentes classe de estimadores. (Davison e Hin-
kley, 1997, p. 312) referem modificacoes para os estimadores M e para o estimador dos
desvios absolutos minimos. Stromberg (1997a) estudou o comportamento por simulacao
de modificacoes robustificadas das metodologias de reamostragem bootstrap e jackknife
tradicionais para estimativa da matriz de covariancias no contexto de localizacao. Uma
variante bootstrap e outra jackknife distinguem-se, acomodando até 30% — 40% de out-
liers. Finalmente, sublinhe-se que a avaliacao do potencial das alternativas referidas no
ambito da regressao nao-linear carece de ser investigada.

1.6 Descricao dos capitulos

O capitulo 2 é devotado a descrigao dos estimadores robustos quer no caso univariado
quer no caso multivariado, expOe os escassos algoritmos desenvolvidos especificamente
para o modelo de regressao nao-linear, assim como o contexto que conduziram a escolha
de uma variante do método de evolugao diferencial. Por fim, descreve alguns aspectos
da implementagao computacional dos diversos estimadores em competicao.

O capitulo 3 apresenta a metodologia das simulacoes de Monte Carlo.

O capitulo 4 descreve os resultados e discussao do caso univariado. Segue-se-lhe o
capitulo 5 dedicado ao caso multivariado.

Finalmente, o capitulo 6 fecha o presente trabalho com conclusdes e o trabalho de
investigacao futuro a desenvolver.






Capitulo 2

Apresentacao das classes de estimadores

Para uma melhor compreensao das familias de estimadores consideradas nas experimen-
tagoes de Monte Carlo que irdo ser explicados posteriormente comecar-se-a4 por rever
um conjunto de critérios de qualidade dos estimadores. Uma vez que quer as simula-
¢oes quer os algoritmos usados para o calculo numérico dos estimadores sao de natureza
computacionalmente intensiva, o factor limitante da abrangéncia dos estudos de caso é
a capacidade de cédlculo disponivel. Por isso, a seleccao é necessariamente nao exaustiva.

2.1 Critérios de avaliacao da qualidade dos estimadores

Nesta seccao far-se-a uma revisao dos principais critérios utilizados para a avaliagao da
qualidade de determinado estimador.

N3o-enviesamento

Seja T um estimador para o parametro #. Chama-se enviesamento de T a diferenca
entre o valor esperado do estimador, E(7T), e o verdadeiro valor do parametro, 6, ou seja

Enviesamento = E(T') — 6.

Se o seu enviesamento for nulo, ou seja, F (1) = 6, um estimador diz-se ndo-enviesado ou
centrado; caso contrario, diz-se entdo enviesado. Segundo Murteira et al. (2001, p. 345)
a ideia é que “... qualquer que seja a dimensao da amostra, um ‘bom’ estimador deve
fornecer, ‘em média’, estimativas exactas, isto é, coincidentes com o verdadeiro valor do
parametro”.

Eficiéncia
Para dois estimadores nao-enviesados 17 e 15 de um parametro 6 com variancias 0% e
0’% , respectivamente, diz-se que o estimador 17 é relativamente mais eficiente do que Th
quando ¢ < 03.

Um modo bastante utilizado para medir a eficiéncia de T, relativamente a 77 passa

pelo calculo do quociente

2
71

0'2.

Como a varidncia de um estimador mede a dispersao em torno do seu valor esperado,
nao pode utilizar-se como critério para comparar estimadores enviesados. Uma forma
possivel de resolver o problema da extensao do conceito de eficiéncia a estimadores
enviesados consiste em usar o critério do erro quadratico médio (MSE) de T', E[(T —6)?].

11
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Consisténcia

Um estimador T" do parametro 6 diz-se consistente quando, para qualquer ntmero real
6 >0,
lim Probabilidade(|T — 0] < §) =1,

n—oo

onde n representa a dimensao da amostra.

Esta definicao significa que a precisao de um estimador consistente é tanto maior
quanto maior for a dimensao da amostra. Observe-se ainda que, ao invés dos critérios
anteriormente descritos, a consisténcia é uma propriedade assimptética.t

Realce-se que a importancia deste critério “... advém sobretudo da ideia de que um
estimador que nao seja consistente é um estimador que nao deve ser utilizado” (Murteira
et al., 2001, p. 353). Importa nao esquecer, no entanto, que esta perspectiva é duramente
criticada por Le Cam e Yang como se viu na pagina 2.

2.2 Modelos com resposta univariada

2.2.1 Estimador dos minimos quadrados

Consideremos o modelo (1.1) reescrito na forma
ei:yi—f(:vi,e), 1= 1,2,...,n, (2.1)

e seja 0 o vector das estimativas dos pardmetros. O estimador dos LS minimiza a soma
do quadrado dos residuos, ou seja,

[ - i 209 2.2
argm;ngez( ), (2.2)

e coincide com estimador de maxima verosimilhanca no pressuposto dos erros €; serem
independentes e identicamente distribuidos e seguirem a distribuicdo Gaussiana com
média nula e varidncia desconhecida 2. Uma estimativa centrada do desvio padrdo do
erro de medicao é dada por

s = <n _1np f}?(é)) 1/2. (2.3)

=1

Como cada erro contribui de forma quadrética para a funcao objectivo, a presenca de
outliers nas observagoes — que se traduzem erros de elevado valor absoluto — tem um
efeito severo nas estimativas obtidas a partir deste estimador.

A forma da respectiva fungao de influéncia (tomando € como varidvel independente) é
a funcao identidade. Sem qualquer surpresa, note-se que esta nao limita de forma alguma
o efeito de um ponto anémalo nas estimativas dos parametros, isto é, € — co = IF — oc.
Por outro lado, o ponto de rotura é 1/n, quer para a definicdo de Stromberg e Ruppert

L0 resultado da determinacio da eficiéncia relativa no limite, quando a dimensdo da amostra aumenta
indefinidamente, designa-se por eficiéncia relativa assimptética.

12
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0.4

0.3

0.2

0.1

0.0
|

-3 -2 -1 0 ! 2 3 Figura 2.1 Fungao densidade da distribuigao ex-
e ponencial-poténcia para diferentes valores de p.

quer para a de Sakata e White. Ou seja, basta a presenca de um outlier na amostra
para que o estimador LS “rompa”, embora tal nao tenha necessariamente de ocorrer.

Por isso, supondo razoavel tomar como linha de orientacao o estudo na drea da quimica
analitica referido em Phillips e Eyring (1983) devido a Clancy (1947), no qual menos de
15% de 250 distribuigdes baseadas em 50 000 andlises podem ser consideradas Gaussianas
— os desvios sao atribuiveis a ocorréncia de outliers ou a caracteristicas intrinsecas da
distribuigdo dos erros —, e atendendo a que o estimador LS é susceptivel ao efeito
de dissimulagdo (masking) — em que o efeito de multiplos outliers implica que estes
nao sejam detectados pelos procedimentos de diagnodstico usuais —, o uso exclusivo do
estimador LS envolve um perigo consideravel.

2.2.2 Estimadores de norma L,

Quando se assume que a lei dos erros de medigao segue a distribuicao exponencial-po-
téncia, o estimador de maxima verosimilhanca (ML) resultante designa-se por estimador
de norma L,. A funcao densidade de probabilidade desta distribuicao é dada por

€ — U
¢

P
>, com ¢ >0, 1<p<oo,

(2.4)
onde I' é a funcao Gama, i é o parametro de localizacao que corresponde a média, ¢
é o parametro de escala, e p é o parametro de forma, o qual determina a kurtosis da
distribuicao: para p < 2 a distribuigao é leptokurtica (zona central mais “pontiaguda”
com caudas mais “espessas” que a distribuicdo Gaussiana), e para p > 2 a distribuicao
¢é platikurtica (caudas mais “finas” com zona central mais “achatada” do que a distri-
buicao Gaussiana). A figura 2.1 ilustra a forma da fungdo densidade nestas situagoes.
Assinale-se que a distribuicdo Gaussiana e a distribuicao de Laplace correspondem a
casos particulares da distribuicao exponencial-poténcia, quando p = 2 e p = 1, respecti-
vamente.

(€1 6.) ! exp [~
€is Uy @, = X 5
PO = Gr T 1/p)et e TP 72

Assumindo que os erros de medicao sao independentes, de média nula e com variancia
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constante, a fun¢ao de verosimilhang¢a (condicionada por y) é definida por
n 1 ¢
L(0,6,p;y) = [6T (1 + 1/p)2" /7] " exp (‘@ > lyi = fai, 9>\”)
i=1

onde a ordem dos simbolos entre paréntesis em L enfatizam o facto de os parametros
serem condicionados pelas observacoes. Na generalidade das aplicagoes é mais facil
trabalhar com o logaritmo da fung¢do de verosimilhancga, que designaremos por I,

= InL = —nInfoT (14 1/p)21/7) = 223l — (@i, O)P (2.5)
=1

Maximizando [ com respeito aos parametros, obtém-se as estimativas de 8, ¢, e p que
maximizam a probabilidade de ocorrer os valores especificos de y observados na amostra.

Gonin e Money (1989, p. 222) referem que este procedimento “embora teoricamente
correcto nao é muito praticdvel”, nao especificando porqué. Assim, é pratica corrente
estabelecer a partida um valor particular para p. Logo, neste caso, a maximizacao de [
com respeito a 8 conduz a

n
6 = argmin » |y; — f(x;,0)]", (2.6)
i=1
que pode ser reescrita como
n
0 = arg mian(ei), onde p(u) = |ulP.
i=1

Note-se que o estimador de norma L, inclui como casos particulares o estimador LS para
p = 2, e o estimador dos LAD para p = 1; de igual modo, a distribuicao exponencial-
poténcia coincide, respectivamente, com a distribuicao Gaussiana e com a distribuicao
de Laplace.

Para 1 < p < 2 este estimador é resistente a outliers no espaco da variavel dependente
(Gonin e Money, 1989, p. 11). Contudo apresenta um baixo ponto de rotura porque é
sensivel & ocorréncia de outliers no espaco das varidveis independentes: sob as condicoes
dos teoremas 3.6(a) e 3.6(b) apresentados no artigo de Sakata e White, o ponto de rotura
¢ 1/n, idéntico ao do estimador LS.

A fungdo de influéncia é proporcional a ¢ = p'(u)? (Huber, 1996, p. 14), ou seja,

IF o sgn e sep=1
peleP~2 sep > 1,

onde a fungao sinal sgn toma os valores 1, 0, ou —1, consoante o argumento é positivo,
zero ou negativo. A figura 2.2 na proxima pagina mostra a funcdo de influéncia dos
estimadores LAD, LS, e de norma L, para p = 1,5. Verificamos que a funcao de influéncia
do estimador LAD ¢ limitada em todo o seu dominio, o que se traduz igualmente no

2Na literatura estatistica a funcdo p’ é comummente designada por .
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2.2 Modelos com resposta univariada

T T T T T
—4 -2 0 2 4 Figura 2.2 Fungoes ¥ dos estimadores LAD, LS,
; e de norma L, (p =1,5).

impacto limitado de um ponto arbitrario nas estimativas. Por outro lado, embora nao
limitada, a fun¢ao de influéncia do estimador de norma L, (p = 1,5) é inferior em valor
absoluto & do estimador LS se o valor de |¢| exceder aproximadamente 2, o que determina
uma sensibilidade inferior a presenca de um ponto anémalo.

Como notamos anteriormente, a abordagem usual na literatura especifica a partida
um valor para p. Coloca-se agora a questao da escolha desse valor. Gonin e Money
(1989, pp. 226-227) apresentam um procedimento adaptativo heuristico de selecgao, o
qual, em cada iteracao k, mediante a aplicagao de certas regras baseadas na curtose dos
residuos obtidos pela estimacio com um valor particular de p¥, gera uma nova estimativa
PR

No contexto Bayesiano Militky e Cép (1987) apresentam uma abordagem que estima
simultaneamente os parametros do modelo e p. O procedimento de optimizacao sugerido
separa o calculo das estimativas de p e @ em dois ciclos: no ciclo exterior decorre a
estimacao de p, enquanto no ciclo interior sao determinados os valores das estimativas
(2.6) correspondentes ao valor tomado por p no ciclo interior.

Neste trabalho optou-se pela abordagem andloga no contexto frequencista, a qual
minimiza a fungao log-verosimilhanga (2.5). Na nossa experiéncia, a optimizacao directa
desta expressao é exequivel com os algoritmos estocasticos referidos na seccao 2.4 na
péagina 30.

A aplicacao do método da verosimilhanga concentrada (Seber e Wild, 1989, pp. 37-42)
possibilita a eliminacao do parametro ¢ do procedimento de estimagao. Assim, para 6
e p fixos a expressao (2.5) é maximizada quando

dl _on P " b
d ¢+2¢P“;’€Z| -

e, portanto,
n
_ b P
o = mn z;|52‘ .
1=

Substituindo a equagao anterior na equagao (2.5), e procedendo a simplificagdes, pode-
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Capitulo 2 Apresentacao das classes de estimadores

mos verificar que a fungao de verosimilhanca concentrada é

1 n 1/p
l——n{ln[(%) mr(u%) 21+1/P<Zye,-yp> ]+%}.
=1

Entao,
(éT AT _ _ : P 1/p LY oi1/m - P Vv 1
,D) argnéle arg131;1{1n[(2n) F<1+p>2 <ZQ’) ]-l—p}
- 2.7)
e
i (Pxep) S 6
¢ = (%;61’) , com & =1y; — f(xz;,0). (2.8)

Dadas as propriedades dos estimadores ML, a estimativa da variancia do erro de medigao,
62, obtém-se substituindo ¢ pelo valor da respectiva estimativa na expressao (Box e Tiao,
1973, p.)
o2 = 2L B/P) o (2.9)
I'(1/p)
Finalmente, refira-se que como a variante robusta destes estimadores restringe p ao
intervalo [1, 2[, o seu cdlculo implica o uso de um algoritmo de optimizagao que restrinja

o dominio de procura das variaveis.

2.2.3 Estimadores M

Apesar de nao serem considerados nas simulagoes com resposta univariada deste estudo,
os estimadores M entram na definicdo dos estimadores MM e 7, optando-se por esse
motivo pela sua descricao a par das outras familias desta seccao.

Introduzidos por Huber (1973) no contexto de regressao, a ideia bésica consiste em
substituir o quadrado dos residuos em (2.2) por outra fung¢ao construida de forma a que
o estimador associado seja tao robusto e eficiente quanto possivel. Matematicamente

n
6 = argmin Z p(€:(0)), (2.10)
b 3
onde p é uma funcao simétrica com um minimo em zero.

Assumamos que as varidveis explicativas @ constituem uma amostra aleatéria de uma
distribuicao multivariada K, e sao independentes do erro de medicao € com distribuicao
F. Suponhamos, agora, que K é simétrica e 1) = p’ impar. No caso da regressao linear,
a funcao de influéncia pode ser escrita da seguinte formas:

Y(e)
Ep['(e)]
onde F designa a esperanca matematica. Note que a expressao acima é um produto de

dois termos: um escalar que descreve o efeito induzido pelos residuos proporcional a v,
e um vector funcao de & que reflecte o efeito de um ponto arbitrério.

{(Exlzx’]) ‘), (2.11)
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2.2 Modelos com resposta univariada

A razdo do nome deve-se ao facto destes estimadores estarem relacionados com os es-
timadores ML. Estes tltimos sao aproximadamente estimadores centrados de variancia
minima. A sua falta de robustez deve-se a que a respectiva fun¢ao de influéncia é tipica-
mente ilimitada. Assim, em termos muito gerais, uma abordagem possivel para alcancar
os objectivos de eficiéncia e robustez consiste em tomar 1 proporcional a derivada da
funcao log-verosimilhanga definida pela funcao densidade g da distribuigdo particular
assumida para as observacoes, isto é,

V() = -4 )/9(y),

modificando-a de modo a torna-la continua e limitada (Staudte e Sheather, 1990, p. 112).
A literatura da estatistica robusta apresenta intimeras fungoes v obtidas a partir de

diferentes consideracoes de caracter assimptético. Limitamos esta discussao as funcoes
de Huber (Huber, 1964)

2 —c seu< —c
& se |ul < ¢

para a qual Pu) =< u selul<c
c(jul—5) selul>c

p(u) =
c se u > c,

e & fungdo redescendente® de Hampel (Hampel, 1974)

v se |ul <a
a(jul — %) sea < |ul <b
2

p(u) = c—u
ab—§+(c—b)%1—<c_|b|> se b < ful <c
ab—%—l—(c—b)% se |u| > ¢

para a qual

u se |u|l < a
asgnu sea<|ul <b

W(u) = _

() asgnuc [ul seb<|ul<c

c—b

0 se |u| > c.

Designaremos os pontos a, b, e ¢ por nds. A figura 2.3 na préxima pagina representa as
expressoes anteriores.

A luz das consideracoes anteriores, pode ver-se que ambas as fungoes possuem uma
porcao central idéntica a do estimador LS responsavel pela eficiéncia destes estimado-
res sob a distribuicao normal. A funcdo de Huber ao limitar a respectiva funcao de
influéncia para |u| > ¢ diminui o peso dos residuos mais elevados comparativamente ao
estimador LS resistindo assim ao efeito de outliers. Por outro lado, além disso, a funcao

3A designacdo redescendente aplica-se a funcdes p cuja respectiva funcéo de influéncia apresenta um
comportamento decrescente longe da origem. (Tipicamente, a fungdo de influéncia dos estimadores
redescendentes anula-se a partir de um valor critico de |u].)
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Huber Hampel
~ 4 w -
©
©
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-
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-
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-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 =2 0 2 4 6
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o o ~ 4
S s © 7
T T
T T
— T —r——r—r——+—— Figura 2.3 Funcoes p e ¥ dos es-
6 4 -2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 ¢ timadores M de Huber (¢ = 1,345) e
u u Hampel (¢ =2,2, b= 3,7, ¢c=5,9).

de Hampel rejeita completamente os outliers a partir de |u| > ¢. O decréscimo suave
para 0 — em contraste com uma transi¢ao abrupta — da funcao de influéncia define uma
zona de transicao que permite considerar a informacao presente em outliers moderados,
melhorando-se assim a eficiéncia do estimador.

Os valores numéricos dos nés determinam o equilibrio entre os objectivos conflituosos
de eficiéncia — em geral, sob a distribuigao Gaussiana — e robustez, sendo usualmente
escolhidos com base em estudos de caracter assimptotico. Por exemplo, o aumento do
valor de ¢ no estimador M de Huber melhora a sua eficiéncia, mas torna-o sensivel a
uma gama de outliers moderados mais alargada, o que diminui a sua robustez. Note-se
que quando ¢ — oo, o estimador M de Huber tende para o estimador LS.

E importante enfatizar que a funcao de influéncia nao é limitada na direccao de x, ao
contrario do que ocorre na direcgao dos residuos. Deste modo, as estimativas mostram
grande sensibilidade a presenga de observacoes que sejam outliers no espaco das varidveis
explicativas.

Tendo em atencao as expressoes de p e @ verificamos que apresentam algumas “pa-
tologias” que colocam dificuldades aos algoritmos deterministicos de optimizacao usuais
na resolugao de (2.10), nomeadamente:

4

e a segunda derivada de ambas as fungoes é descontinua® nos pontos a, b, e ¢ —

4Existem excepcoes com 1.* e 2.* derivadas continuas como a funcéo de Fair,
p(u) = (Jul/c —In(1 + |u|/c)) com ¢ >0,
ou a fun¢do de Beaton e Tukey (1974),

pwy = 43¢, L= W/ T} seful<a

sa se |u| > a.
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2.2 Modelos com resposta univariada

existindo inclusivamente fungoes com derivada de primeira ordem descontinua; e

e a funcado p de Hampel, nao é convexa, o que, independentemente das caracteristicas
do modelo, implica a existéncia de multiplos éptimos locais. Esta caracteristica é
comum a todas as funcoes redescendentes.

Por outro lado, as estimativas dependem das unidades de medida das observagoes, quer
dizer, os estimadores M assim definidos nao sao equivariantes a escala de y. Para isso é
necessario normalizar €; por um factor de escala o. Logo, a partir da expressao (2.10)
podemos escrever

) — S, (GO 2.12

O—argmén;p<7>. (2.12)
Na prética, raramente o valor de o é conhecido a partida. Por isso, uma pratica corrente
consiste em estima-lo a partir duma medida robusta de dispersao aplicada aos residuos
da iteragao corrente ou anterior do algoritmo de optimizacao (Seber e Wild, 1989, p. 651;
Venables e Ripley, 1999, p. 169), tal como o estimador mediana dos desvios absolutos
em relagdo a mediana (MAD)

L J

Uma abordagem alternativa designada por proposta 2 de Huber consiste na estimacao
simultanea de o e 6 pela minimizagdo duma expressao da forma (Huber, 1996, pp. 37 e
38; Dutter e Huber, 1981, p. 80)

Zp <€Er0)> oc+ao, >0, (2.13)

=1

onde a = (n — np)Eglu(u) — p(u)] é uma constante que assegura a consisténcia da
estimativa de o sob erros Gaussianos, e p é uma funcao convexa (o que exclui as fungoes
p redescendentes) que satisfaz as seguintes condigoes: p(u) = 0, p(0) = 0, p(u)/u é
convexa para u < 0 e concava para u > 0, e é duplamente diferenciavel. Por 1ltimo,
Lawrence e Arthur (1990) tomam para o valor de ¢ o desvio padrao dos residuos de um
ajuste preliminar obtido pelo método dos minimos quadrados. Midi (1999) propde uma
versao robusta deste procedimento, na qual o estimador LS é substituido pelo estimador
mais robusto LAD, e ¢ é definido por 1,5 med;|€|.

Olhemos agora para algumas propriedades do caso da regressao nao-linear. Neuge-
bauer (1996, p. 23) mostrou que a diferenga da funcao de influéncia relativamente ao
caso linear estd no facto de o termo entre chavetas na expressao (2.11) ser funcao do
gradiente f(x,0)/00. (Note-se que no modelo linear df(x,0)/00 = x.) Portanto, uma
influéncia limitada depende nao s6 de uma fungao v limitada mas também da forma do
modelo e suas derivadas. Assim, é possivel no contexto néo-linear que os estimadores M
nao sejam perturbados por outliers em a, ou que exibam sensibilidade a pontos situados
no interior do globo de x nos dados. Por outras palavras, um ponto de influéncia® nao é

0 conceito de influéncia mede a sensibilidade das estimativas dos parametros do modelo em relagéo
a perturbacbes na varidvel dependente, em uma qualquer observagdo da amostra. Chama-se ponto
de influéncia a uma observagao com influéncia muito acentuada, caso exista, relativamente a grande
maioria das restantes observagoes da amostra.
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necessariamente um outlier em x. O mesmo autor apresenta varios exemplos ilustrativos
no capitulo 5. Repare-se que estas consideracoes se aplicam igualmente aos estimadores
LS, LAD, e de norma L,, visto que constituem instancias dos estimadores M.

Finalmente, os estimadores M partilham com o estimador de norma L, a falta de
robustez a grupos de outliers no espago das varidveis independentes. Sakata e White
(1995) mostram nos teoremas referidos na secgao anterior que o ponto de rotura, tal
como para o estimador de norma L,, é igualmente 1/n e chamam a atencao para o
perigo do uso destes estimadores. Contudo, alguns investigadores argumentam que nao
é clara a presenca de outliers nas varidveis independentes na maioria das situacoes expe-
rimentais, — em que os valores de & nao sao observados mas fixos pelo experimentalista
—, pelo que é defensavel a sua utilizagao neste contexto. Porém, Croux et al. (1994)
identificaram outliers em @ num caso real em que se usou planeamento de experiéncias, o
que conduz os autores a observar que um procedimento de planeamento de experiéncias
pode igualmente conduzir a pontos com um afastamento grande (no espaco das varidveis
independentes) em relagao aos outros pontos da amostra.

2.2.4 Estimadores de elevado ponto de rotura: minimos quadrados
aparados e mediana minima dos quadrados

De modo a alcancar robustez a ocorréncia de mailtiplos outliers no espaco das varidveis
independentes e no espago da variavel dependente, Rousseeuw (1984) propds o estimador
da LMS, dado por

A~

0 = arg mein med €2(8). (2.14)

Stromberg (1995) apresenta a prova de que este estimador é fracamente consistente no
ambito da regressao nao-linear.

Uma limitacao deste estimador prende-se com a sua baixa eficiéncia sob a distribuicao
Gaussiana. No contexto da regressao linear apresenta uma eficiéncia assimptética de 0%.
Uma vez que nao existem na literatura resultados para regressao nao-linear, admite-se
que neste enquadramento os resultados obtidos para regressao linear sao semelhantes.

Para ultrapassar este problema, o mesmo autor desenvolveu o estimador dos LTS,
definido como,

h
0 = arg meinZ{ez(O)}m (2.15)
i=1
onde {€2}1., < ... < {€®}n:n 530 0s residuos quadrados ordenados, { - };., representa a

i-ésima, estatistica de ordem duma coleccao de n nimeros, e A é o nimero pré-fixado
de observacoes nao aparadas da amostra, escolhido de forma conveniente, e designa-
se por cobertura. Define-se a fracgao de aparamento, «, tal que h = n(l — «), onde
h é arredondado ao inteiro mais proximo. De notar que a tunica diferenga entre este
estimador e o estimador LS reside no facto de na definicao 2.15 a soma excluir os residuos
de valor absoluto mais elevado, tornando assim o estimador resistente a outliers. Chen
et al. (1997) mostraram que o estimador LTS nao-linear é fortemente consistente.

Um elevado ponto de rotura é alcancado tomando h ~ n/2. Infelizmente, a eficiéncia
assimptotica deste estimador sob a distribuicdo Gaussiana, igualmente no contexto da
regressao linear, é apenas 7%.
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O objectivo de que um estimador robusto deve possuir um desempenho semelhante do
estimador LS sob a distribuicao Gaussiana em condicoes livres de contaminagao, implicito
nas consideracoes anteriores, é questionavel. Historicamente, o uso generalizado do
estimador LS deve-se a ser especialmente tratdvel matematicamente, e decorre daqui a
énfase colocada na distribuicao Gaussiana — que é o mecanismo de geracao de dados
para o qual o estimador LS é 6ptimo — na literatura. Existe, contudo, evidéncia de que
estas condigoes raramente sao satisfeitas na pratica (Rousseeuw e Leroy, 1987, p. 41;).
Por outro lado, se a utilizacao destes estimadores for feita num quadro de analise de dados
— um subproduto dos estimadores robustos é poderem ser utilizados como ferramenta
de diagndstico — a questao da eficiéncia estatistica nao é crucial (Rousseeuw e Leroy,
1987, p. 188).

Em regressao linear, o estimador LMS e o estimador LTS com h &~ n/2 tém um ponto
de rotura de 0,5 — o valor méximo tedrico alcancavel. Em contraste com esta situagao,
em regressao nao-linear é possivel um valor inferior (Stromberg e Ruppert, 1992; Sakata e
White, 1995). Por outro lado, o valor méximo teérico excede 0,5 em 1/n, o que é notavel
tendo em atencao que configura uma situacao em que o numero de pontos “maus” na
amostra excede o niimero de pontos “bons”. No modelo de Michaelis-Menten, Stromberg
e Ruppert (1992) explicam este efeito, observando que o modelo é constrangido a passar
pelo ponto (0,0), o que gera um ponto “bom” adicional.

Tem sido argumentado no ambito da regressao linear que a generalidade dos estima-
dores de elevado ponto de rotura, por exemplo 0,5, podem ser influenciado por certas
configuracoes de outliers, que conduzem a um desempenho pobre, ainda que a fraccao de
contaminacao seja consideravelmente inferior ao ponto de rotura (Ryan, 1997, pp. 358
360). A ideia bésica do exemplo apresentado é a existéncia de um segundo hiperplano —
constituido pelo alinhamento dos outliers com pontos “bons” — que ajusta quase exac-
tamente metade dos dados. Nesta situacao, o uso de um ponto de rotura de 0,5 conduz
a equacao de regressao deste hiperplano, desviando o estimador da equacao apropriada.
De modo a ultrapassar a deficiéncia que este comportamento confere ao uso isolado de
um ponto de rotura elevado, Ryan advoga o uso de multiplos pontos de rotura num
estimador de elevado ponto de rotura e comparar os resultados.

Em contraste com este ponto de vista, Yohai e Zamar (1988) argumentam que a possi-
vel existéncia de mais que uma estrutura linear muito provavelmente “reflectird alguma
estrutura intrinseca e com significado dos dados; por isso,a sua identificacdo melhora
a andlise e entendimento nos dados”. Assim, constitui uma caracteristica desejavel e
nao uma fraqueza dos estimadores de elevado ponto de rotura. Por outro lado, Yohai e
Zamar referem a possibilidade de utilizar um ponto de rotura arbitrario inferior a 0,5.

No caso do estimador LTS este procedimento implica a utilizagdo de diferentes per-
centagens de aparamento. Coloca-se agora a questao de determinar qual o aparamento
a utilizar. O caso ideal seria aparar o numero exacto de outliers conservando a totali-
dade dos pontos “bons” da amostra. O uso dum aparamento inferior corresponde a uma
situacdo em que se aplica o estimador LS a uma amostra que ainda inclui outliers, se
bem que em numero inferior, enquanto que um aparamento em excesso do numero de
outliers pode conduzir ao comportamento referido anteriormente. Ryan (1997, pp. 372—
377) sugere um procedimento ad hoc no qual o estimador LTS ¢é usado sequencialmente
com valores de « sucessivamente superiores. O processo é iniciado com o estimador LS,
e termina quando a reducao da funcao objectivo para dois valores de « consecutivos,
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formulada como

n(1—at®) A(k n(1—ak+1) Ak
DA G 11 R DA (i)

n 0
S e2(6)

alcanca um valor critico — o autor sugere 3.

n

)

2.2.5 Estimador MM

Yohai (1987) introduziu o estimador MM que combina elevado ponto de rotura com
elevada eficiéncia quando os erros seguem a distribuicao Gaussiana. A ideia por detras do
estimador MM é iniciar o procedimento de calculo iterativo da estimativa dum estimador
eficiente sob a distribuicao Gaussiana com uma estimativa robusta com elevado ponto de
rotura, sob condigoes que possibilitam ao estimador eficiente herdar o ponto de rotura
do estimador de elevado ponto de rotura.

O estimador MM define-se em trés passos:

1. Em primeiro lugar calcula-se uma estimativa consistente 6y com elevado ponto
de rotura, digamos 0,5. Isto pode ser conseguido usando o estimador LMS ou o
estimador LTS com percentagem de aparamento de 50%, atendendo a que ambos
sao consistente no ambito da regressao nao-linear. Stromberg (1993) sugere a
estimativa LMS, porém, mais recentemente o mesmo autor refere a existéncia de
alguma evidéncia de que a estimativa LTS pode ser mais apropriada (Stromberg,
1997b).

2. Em seguida, determinam-se os residuos

€(00) = yi — f(wi, 00), i=1,2,....n, (2.16)

e calcula-se a estimativa M de escala, s,,, dada pela solucao da equacao algébrica
nao-linear

%Zpo (ﬂ):b com  po(u) = p(u/ko), (2.17)
i=1 n

onde kg e b sao constantes e b é tal que b/a = 0,5 com a = max pp(u). A funcado p
deve satisfazer as seguintes condigoes:

a) é simétrica, continuamente diferencidvel, e p(0) = 0; e
b) existe um ¢ > 0 tal que p é estritamente crescente em [0, ¢| e constante em
[c, 00).

Estas condigoes implicam que i tem de ser redescendente.
3. Finalmente, calcula-se uma estimativa M 0; dada por qualquer minimo local de

S(0) = Zn:m <6’$)> , (2.18)

=1

que satisfaca S(01) < S(6y). A forma Sbvia de assegurar esta condicdo consiste
em inicializar o algoritmo de cédlculo com a estimativa 6y determinada no 1° passo.
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2.2 Modelos com resposta univariada

Tabela 2.1 Valores de k; para varias eficiéncias

Eficiéncia (%) 80 85 90 95 96 97 98 99
k1 0,4950 0,5704 0,6877 0,9014 09687 1,0524 1,1642 1,3402

Fonte: Stromberg (1993, p. 238).

O factor de escala s, é o calculado no passo anterior, e p1(u) = p(u/ki1), onde k;
é uma constante que determina a eficiéncia assimptotica da estimativa sob erros
Gaussianos.

Stromberg (1993) modifica este passo ao calcular uma estimativa M adicional que
usa como ponto de partida a estimativa LS dos dados. A estimativa que apresentar
o menor valor da fung@o objectivo constitui a estimativa MM final.

Stromberg (1993) usa a func¢ao p de Hampel com (a,b,c) = (1,5,3,5,8) e ko = 0,212.
A tabela 2.1 apresenta os valores de k1 determinados por Stromberg correspondentes as
eficiéncias especificadas. Uma vez que a estimativa M é um minimo local e se dispoe de
um ponto de partida de boa qualidade, pode ser empregue qualquer algoritmo de opti-
mizacao deterministico cldssico. De uma maneira anédloga a Edgar et al. (2001, p. 385),
neste caso assume-se implicitamente o pressuposto que os pontos de descontinuidade da
22 derivada apresentados pela generalidade das fungoes p nao sao percorridos no decorrer
do procedimento de optimizacao.

Stromberg (1993) observa que é razodvel aproximar a matriz das covariancias dos
parametros assimptética pela expressao

5 2

1 22N\ €i(Onvm)

n—pon 2ui=1 Y1\ 5, X R )
- [ _((é ) 2} [FT(Osvm) F(6rnm)] ™! com  F(6) = [(Lﬂ;gﬁ ))} ;
|25, v (e} j

onde F' é a matriz Jacobiana do modelo em ordem aos parametros. Contudo, é necessaria

cautela no uso desta estimativa, uma vez que esta nao é robusta (veja-se a este respeito
a secgao 1.5 na pagina 8).

2.2.6 Estimadores 7T

Uma outra abordagem devida a Yohai e Zamar (1988) que conjuga simultaneamente
elevado ponto de rotura e eficiéncia sob erros Gaussianos superior a dos estimadores
LMS e LTS, é a classe de estimadores 7, introduzidos no ambito da regressao nao-linear
por Tabatabai e Argyros (1993). As estimativas 7 definem-se pela minimizacao de uma
nova estimativa de escala dos residuos, 7,, dada por

T2 =52 % Zn:pl (#) : (2.19)

=1

onde s, é a estimativa M de escala dos residuos definida por

1 — (0
- Zpo <68(—)> =b com b=0,5maxpg(u). (2.20)
i=1 "
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Figura 2.4 Funcoes p usadas na construcao do estimador 7 e respectivas fungoes .

A funcao p deve satisfazer propriedades idénticas as referidas para o estimador MM e,
adicionalmente, 2p1 (u) — 1 (u)u = 0.

Yohai e Zamar (1988) mostram, para o modelo linear, que o comportamento assimp-
totico do estimador 7 é equivalente ao de um estimador M cuja fungao p seja a média
ponderada das duas fungoes p usadas na sua construcao. O ponto de rotura depende
unicamente de pg, pelo que a escolha de p; é orientada de forma a obter-se uma esti-
mativa com eficiéncia elevada quando a distribuicao do erro é Gaussiana. Estes autores,
bem como Tabatabai e Argyros usam a familia de funcées dada por

¥ (1 T “4> se |
~r ul < e
PB,C(U) — 022 c2 3¢ X
= se |u| > c.

Para cy = 1,56 e c1 = 6,08, com pg = pR.c, € P1 = PB,c, Obtém-se estimativas 7 com
ponto de rotura 0,5 e eficiéncia 0,95 sob erros Gaussianos. A figura 2.4 ilustra pg e p1
bem como as fungoes de influéncia respectivas.

2.2.7 Estimador das diferencas aparadas minimas

Os estimadores MM e 7 podem alcancar uma eficiéncia arbitraria retendo o ponto de
rotura de 0,5, mas fazem-lo & custo de um aumento no enviesamento das estimativas
(Croux et al., 1994). Uma abordagem alternativa proposta por Stromberg et al. (2000)
é o estimador das LTD, que por definicdo minimiza a soma dos menores quadrados das
diferencas entre os erros das (Z) combinacoes de pares de observagoes, isto é,

(3)
0 = arg mein Z{(EZ — €)% < j}k:@), (2.21)
k=1

onde { -} k(D) representa a k-ésima estatistica de ordem de um conjunto de (g) elementos.
\2
A fracgdo de aparamento, «, é definida de forma idéntica aquela do estimador LTS.
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2.2 Modelos com resposta univariada

Tabela 2.2 Comparagao dos varios tipos de estimadores robustos com resposta univariada

Postula erro  Robusto em relagao

Ponto de Eficiéncia de medicao  a outliers agrupados
Estimador rotura assimptotica simétrico nas variaveis x
L, 1/n Sim Nao
M 1/n Sim Nao
LMS 0,5 0% Sim Sim
LTS 0,5 7% Sim Sim
MM 0,5 80% a 99%P Sim Sim
T 0,5 95%" Sim Sim
LTD 0,5 67% Nao Sim

2 No contexto da regressao linear.
b Valores para as versdes apresentadas neste capitulo.

Convém desde ja chamar a atengao para uma particularidade da definigdo que acabou
de introduzir-se. Considere-se o modelo de regressao linear y = Gy + f1x. Neste caso,
a fung@o objectivo do estimador LTD nao depende do termo independente ja que este
¢ cancelado na diferenca ¢; — €;. Consequentemente, 3y tem de ser estimado separada-
mente aplicando um estimador de localizacao a y — le, em que B designa a estimativa
LTD de f3;. Assim, tendo presente a forma do modelo f(x;,8), convém nao perder de
vista a hipdtese de ocorrer um fenémeno similar no dominio nao-linear. Repare-se que
este aspecto constitui uma vantagem se o parametro em causa nao fizer parte por si
sé da finalidade da andlise. De facto, nesta situacdo a dimensao do problema de opti-
mizacgao ¢é reduzida relativamente a de outros estimadores em que esse parametro é —
necessariamente — estimado por “arrasto”’, dada a sua influéncia nas estimativas dos
restantes.

Uma propriedade deste estimador que decorre do uso das (g) diferencas entre pares
de residuos é acomodar distribuicdes do ruido de medicao assimétricas, uma vez que a
distribuicao da diferenca entre pares €¢; — €; é simétrica mesmo quando a distribuicao
dos € o nao é (Croux et al., 1994). Com efeito, a funcao objectivo dos estimadores
descritos até aqui atribui peso idéntico indistintamente a erros negativos ou positivos
com o mesmo valor absoluto.

Além disso, uma propriedade importante é que as estimativas sdo resistentes a ruido
de medicao com componente de erro sistematico. De facto, analogamente & situagdo do
termo independente no modelo de regressao linear, a componente sistematica é cancelada
nas diferencas entre pares de erros.

Tal como o estimador LTS, o grau de robustez do estimador LTD aumenta com o
aparamento: em regressao linear o valor maximo (0,5) do ponto de rotura é atingido
para h = n/2, para o qual a eficiéncia assimptdtica Gaussiana é 67%.

2.2.8 Sumario das propriedades dos estimadores

A tabela 2.2 apresenta um sumdrio das principais caracteristicas dos varios tipos de
estimadores robustos acabados de descrever.
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2.3 Modelos com resposta multivariada

2.3.1 Estimador de maxima verosimilhanca concentrada

Consideremos o modelo de regressao com resposta multivariada que representa n, res-
postas (varidveis dependentes) medidas para n conjuntos de valores das varidveis inde-
pendentes cada uma

yij:fj(:ci,B)—l—eij, 1=1,2,...,n, j:1,2,...,ny, (2.22)

onde y;; designa a j-ésima resposta correspondente a i-ésima observacao ou experiéncia,
fj designa o modelo nao-linear para a j-ésima resposta, e €;; designa o erro de medicao.

Assumiremos que o vector €; = [€;1, €2, . . ., emy}T tem as seguintes propriedades:
> sei=1
E(e))=0 e E(ee€l) = , Vi, 1 (2.23)
0 sei#l,

onde X é uma matriz de covariancias do tipo ny x n, fixa. Por palavras, os erros tém
média nula, os erros de experiéncias diferentes sao considerados independentes e assume-
se que a matriz de covariancias é idéntica em cada experiéncia. Admitindo o pressuposto
adicional de que os €; seguem a distribuicdo Gaussiana multivariada, resulta que a funcao
de densidade conjunta das n respostas y; = [yi1, Yi2, - - - , ymy]T ¢é dada por

(2m) 215 2 exp {3 3 [y — £i(0) 7 (i - £:(0)]

=1

onde f;(0) = [f1(x:,0), fo(:,0),. .., fn,(x:,0)]".
Deste modo, o logaritmo da funcao verosimilhanca é, a menos duma constante sem

importancia
n

l= —g In[S| =5 [y — f:(0)]" = [y — £i(9))]. (2:24)
i=1

Logo, a maximizac¢ao da fungao log-verosimilhanga é equivalente a minimizar (Seber e
Wild, 1989, p. 537)
[S|+u{=7'V(9)/n},  V(0)=[Y -G(O)]"]Y - G(9)],

onde Y = [(yi5)] e G(8) = [(fj{z:, 0})].
Aplicando a técnica de concentracao da verosimilhanga, é possivel mostrar que 3 =
V(6)/n (Bates e Watts, 1988, p. 138), e substituindo na equagao anterior, tem-se

In|V(0)/n|+ n,. (2.25)

Assim, a estimativa de méxima verosimilhanga concentrada 0 de 6 obtém-se minimi-
zando |V (0)| e a estimativa ML de 3 é dada por

~ ~

S =V()/n. (2.26)
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2.3 Modelos com resposta multivariada

2.3.2 Estimadores de maxima verosimilhanca aparada

O ponto de partida dos estimadores de MTL propostos por Hadi e Lucenio (1997) é a
substituicao da funcao de verosimilhanca do estimador ML por uma versao aparada.
Matematicamente

b
Z{E(e)}l:na (2.27)

onde {l}1., < ... < {{},., representam as contribuigoes ordenadas de cada observacao
para a funcao log-verosimilhanca

1= U6;y:) = Ing(y;0),
=1 =1

ea<b, (a,b) € {l,2,...,n}, sdo parametros especificados que definem o compromisso
entre a robustez e eficiéncia dos estimadores: valores de a afastados de 1 e de b afastados
de n conduzem a estimadores mais robustos mas menos eficientes.

O estimador MTL inclui métodos classicos e robustos de estimacao como casos espe-
ciais. Em particular, para modelos com resposta univariada

1. quando a = 1 e b = n coincide com o estimador ML;

2. se, adicionalmente, os erros de medicao seguirem a distribuicao Gaussiana, é o
estimador LS;

3. quando a = 1, b < n, e os erros de medicao sao Gaussianos, entao é o estima-
dor LTS; e

4. quando se maximiza med; ¢(0;y;), o estimador resultante denomina-se MML, e
corresponde ao estimador LMS se os erros de medigao forem Gaussianos.

Em face do que acaba de expor-se, torna-se natural a extensao ao caso de resposta
multivariada dos estimadores LMS e LTS combinando os estimadores MTL com a distri-
bui¢ao Gaussiana multivariada. Assim, atendendo & expressao (2.24), tem-se

00;y:) = -2 n |2 — [y — £:(0))"= [y — £i(0)].

Segue-se que o estimador MML é dado por

~

0 = argmin  med{In |3 + [y; — £i(0)]" =" [yi — fi(O)]}

(2.28)
sujeito a X é definida positiva,
e o estimador MTLcoma=1eb=nh
h
0 = argmin hln|Z| + i — F (O Yy, — £(0)]Yin
ey i+ 3ol £ O S, £, 0Ny 220)

sujeito a X é definida positiva,
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Capitulo 2 Apresentacao das classes de estimadores

onde 7; € J designa o indice das h observagoes com menor valor da distancia de Maha-
lanobis. A dimensao do problema de optimizacao correspondente é n, + ny,(n, + 1)/2.

Se em cada experiéncia considerarmos que os erros das varias respostas sao indepen-
dentes, isto é, a matriz de covariancias ¥ é diagonal, entao, a partir das equagoes (2.28)
e (2.29) podemos escrever

Ty Ny
éMMLZargmin 21nHUj+m.ed{Z <le fij (0 )> }
e j=1 BT 9 (2.30)

sujeito a o, > 0,

A | "y £4(0)
OMTL:arg%nn 2h1HHUJ+Z{ 1 <yj4j> }Zn (2.31)

, O
= g3
sujeito a o; > 0.

Por uma questao de simplicidade computacional o presente estudo limita-se a este caso
particular (veja-se a seccao 2.4.3 na pégina 37).

Um aspecto interessante a realcar é que o estimador MTL é essencialmente equivalente
a robustificacao do estimador de maxima verosimilhanca concentrada se se recorrer ao
estimador determinante da covariancia minimo (MCD). Para se chegar a este resultado,
passamos a descrever a ideia geral subjacente a esta técnica e referem-se sucintamente
o0s aspectos basicos do estimador MCD — um estimador de localizacao e dispersao mul-
tivariado com elevado ponto de rotura.

Como se viu, a determinagao da matriz de covariancias classica dos residuos, V' /n, é
pedra angular do estimador de méaxima verosimilhanca concentrada multivariado. Se-
guindo Rousseeuw e Leroy (1987, p. 269 e 270), uma forma de o robustificar consiste em
substituir V' por uma estimativa robusta de dispersao multivariada.

O estimador MCD identifica inicialmente a subamostra com h observagoes diferentes
indexada por J = {i1,1i2,...,i,} para a qual o determinante da matriz de covariancias
convencional dos erros

1
C=— Z — EJ)T, onde €j= 7 Zei, (2.32)

zE] ieJ

é minimo. O resultado anterior é refinado seleccionando os pontos cuja distancia de Ma-
halanobis nao é demasiado grande (Venables e Ripley, 1999, p. 348), mais precisamente,

J' ={i:n(ei—e&)"C (i —€5) < x; (0,025), i€ J}.

A estimativa da matriz de covariancias do estimador MCD ¢é entao a matriz C' com base
em J’ multiplicada por uma constante de modo a garantir consisténcia sob a distribui¢ao
Gaussiana. Usando h = [(n + ny + 1)/2] o estimador MCD salvaguarda até 50% de
outliers. Contudo, se existir evidéncia que a fraccao de outliers na amostra é inferior a
a < 0,5, Rousseeuw e Leroy (1987, p. 263) sugerem o uso de h = [n(1 — «)| + 1, para o
qual o ponto de rotura assimptético do estimador € a.
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Em conclusao, a estimativa de maxima verosimilhanca concentrada robustificada é
dada por
0 = arg mein|C(0)|. (2.33)

Retornando agora & expressao (2.29), observe-se que esta pode ser posta na forma

6= T _ f ,
arg ngn {hln\Z] +Z (@)= [y fZ(O)]}
e
Para J fixo, esta expressao é andloga a maximizagao de (2.24), pelo que, de modo
semelhante, obtém-se

6 = arg min{mmdet < Z €i€; ) } = arg min|C"’(0)|.
0 ieJ 0

Comparando as matrizes C’ e C, repare-se que as diferengas consistem no facto de em
C os €; serem centrados pela sua média e de excluir-se dos h pontos iniciais aqueles com
distancias de Mahalanobis grandes. Por isso, os estimadores sao apenas aproximada-
mente equivalentes. Contudo, é razoavel supor situagoes em que estes apresentem um
comportamento basicamente idéntico, caso em que podem ser encarados como algoritmos
diferentes de computagao do mesmo estimador.

2.3.3 Estimadores M multivariados

A extensao directa dos estimadores M ao caso multivariado pode fazer-se recorrendo a
expressao (2.12) na seguinte forma

—argmlnzz <€” > (2.34)

i=1 j=1

onde o; ¢ um factor de escala correspondente a j-ésima resposta. Note-se que esta
formulagao ignora a possivel correlagao das varidaveis dependentes.

Koenker e Portnoy (1990) designam os estimadores definidos por (2.34) estimado-
res M ordinarios. Nesse artigo, no ambito da regressao linear, é proposto um estimador
assimptoticamente mais eficiente. Este, é obtido pela modificagdo das condigoes de es-
tacionaridade de (2.34), que resultam num sistema de equagoes que nao corresponde a
um problema de optimizagao. Deste modo, o estimador é definido pela solugao de um
sistema de equacoes algébricas, e, tal como os estimadores M ordinarios nao considera a
correlacao das respostas.

Em contraponto aos estimadores que acabamos de referir, Krishnakumar e Ronchetti
(1997) descrevem um estimador que considera a natureza multivariada do problema de
forma completa.

Neste estudo simulam-se os estimadores M ordindrios. Para calcular os o; usa-se a
proposta 2 de Huber, e toma-se para p a funcao de Huber com ¢ = 1,5. Deste modo, a
partir da equagao (2.34) podemos escrever

—argmmzaj lzp (%) +a

onde py representa a fungao de Huber e a = (n — n,) Eg (1% /2).

, (2.35)
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2.3.4 Estimador LAD multivariado (norma ¢; de £5)

Considere-se a norma ¢, de £,, de um vector u, definida por

Jull = (Zj!w\“’)v/w-

No contexto do modelo de regressao linear multivariada, Kaufman et al. (2002) des-
crevem o estimador LAD com referéncia & norma ¢; de f5. Como o nome indica, este
método minimiza a soma da norma dos erros €; com v = 1 e w = 2. Tem-se, assim,

1/2

n Ny
0= argmeinZ; Z;\eijlz . (2.36)
= i=

Parece razoavel supor que o comportamento deste estimador seja intermédio entre o
do método dos minimos quadrados (regressao ¢2 de ¢2) e o do estimador obtido para

v =1e w =1, que minimiza
n Ny

2D el

i=1j=1
De facto, o estimador LAD incorpora elementos de ambos os métodos. Note-se que
quando n, = 1, a regressao ¢; de ¢ é idéntica & regressao f; de ¢; (neste caso é o
estimador LAD univariado), e se n = 1 é idéntica ao estimador LS.

2.4 Aspectos computacionais

A discussao que se segue trata de questoes dos procedimentos de célculo dos estimado-
res descritos nas secgoes precedentes. Comegamos com uma nota sobre os algoritmos
numéricos de regressao robusta disponiveis na literatura para o caso nao-linear.

2.4.1 Algoritmos para regressao nao-linear robusta existentes
Estimadores LMS e LTS

As respectivas funcgoes objectivo sdo continuas, ndo diferencidveis, e ndo convexas, apre-
sentando multiplos minimos locais. Consideremos, sem perda de generalidade, o estima-
dor LTS. Uma abordagem exacta para o seu calculo, consiste na enumeragao exaustiva
da totalidade dos (Z) subconjuntos com h elementos da amostra original, e para cada su-
bamostra resolver um problema de minimos quadrados. A estimativa LTS corresponde
a estimativa LS com o menor valor da soma do quadrado dos residuos. No entanto,
esta abordagem apenas é praticdvel em amostras de pequena dimensao, caso em que o
numero de subconjuntos a considerar nao conduz a uma carga computacional proibitiva.

No ambito da regressao linear, a abordagem mais comum para contornar esta limi-
tagao é a técnica de reamostragem de subamostras de n, elementos de Rousseeuw e
Leroy (1987), implementada no algoritmo PROGRESS. A ideia por detrds é examinar
um nimero de subconjuntos de cardinal idéntico ao niimero de parametros do modelo
(subconjuntos-ny), escolhido de forma a assegurar, com elevada probabilidade (digamos
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0,999), a presenca de pelo menos uma subamostra sem outliers. Para cada subamostra
¢é calculado o ajuste exacto — que consiste, neste caso, na solucao de um sistema linear
de n, equacoes a n, incégnitas —, e a estimativa assim obtida ¢ usada no calculo do
respectivo valor da fungao objectivo na amostra original. A estimativa LTS corresponde
aquela com o menor valor da funcao objectivo.

Uma outra abordagem consiste no algoritmo de permuta de Hawkins (1994). Neste
método, parte-se de um conjunto arbitrério de h elementos (subconjuntos-h) e resolve-se
o correspondente problema de minimos quadrados. Realizando sucessivas permutas en-
tre pares de observacoes — uma do subconjunto corrente e outra das n — h observagoes
nao seleccionadas —, que resultem na diminuicao do valor da fungéo objectivo, refina-se
a estimativa, a qual converge para um extremo local. Repetindo o procedimento para
outros subconjuntos iniciais gerados aleatoriamente, o método conduz, com probabili-
dade arbitrariamente elevada, ao extremo global & medida que se aumenta o ntmero de
conjuntos iniciais.

Tendo presente que no caso nao-linear o esforco computacional de um problema de
minimos quadrados ou de solu¢ao de um sistema de equagoes algébricas (ndo-lineares) é
significativamente maior que no caso linear, por um lado, e que o niimero de subconjuntos
examinado na pratica, no caso linear, é elevado em ambas as técnicas, por outro, conclui-
se que a aplicagao directa destas técnicas ao caso nao-linear conduziria a um tempo de
calculo excessivo.

Stromberg (1993) apresenta um algoritmo — designado por MSA (multistage algo-
rithm) em Chen et al. (1997) — para o estimador LMS no caso nao-linear,% que inclui a
técnica de reamostragem de subconjuntos-n,,.

Mais recentemente, Chen et al. (1997) desenvolveram o algoritmo SHA (siz half algo-
rithm) que se inspira na técnica de permuta, e mostram que o seu desempenho numérico
¢é superior ao do algoritmo anterior. Tanto num caso como noutro reduziu-se o ntimero
de subconjuntos a examinar no caso nao-linear a um valor razoavel. O problema de mini-
mos quadrados é resolvido por Stromberg e Chen et al. pelo método de Newton-Raphson
e Gauss-Newton, respectivamente.

Estimadores M e T

Da literatura sobre estimadores M destacamos os algoritmos apresentados por Dutter
e Huber (1981) e Edlund et al. (1997). Tabatabai e Argyros (1993) desenvolveram um
algoritmo para os estimadores 7. Os métodos referidos sao algoritmos de optimizagao
deterministicos (gradiente) de procura local, isto é, apenas garantem a convergéncia para
uma solugao éptima local.

2.4.2 Escolha do algoritmo de optimizacao

Em nosso entender, as caracteristicas especiais dos problemas de estimacao nao-linear de
parametros e do método de Monte Carlo tornam particularmente inadequada a utilizacao
dos métodos de optimizacgao atras referidos. Vejamos porqué:

50 algoritmo é igualmente aplicdvel ao estimador LTS.
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e Frequentemente, nao se dispoe duma ideia da grandeza dos valores dos parametros
do modelo matematico. E bem conhecido o melindre e dificuldade dum procedi-
mento de calculo de estimativas iniciais, cuja natureza é especifica do problema em
estudo. Embora existam na literatura linhas de orientacao gerais e recomendagoes
de procedimentos para alguns casos particulares (veja-se, por exemplo, Bates e
Watts, 1988, secgao 3.3), nao parece ser possivel o desenvolvimento dum procedi-
mento genérico para atacar este problema.

e A natureza nao-linear da generalidade dos sistemas em engenharia quimica traduz-
se frequentemente, mesmo quando o critério de regressao associado é convexo, num
problema de optimizacao nao-convexo, que pode apresentar varios éptimos locais
(Esposito e Floudas, 1998). E claro que as diferencas entre as solucoes globais e
locais podem ser extremamente significativas.

Fica assim patente que um algoritmo classico baseado em informagao das derivadas da
funcao objectivo nao é o mais adequado no ambito de uma simulagao de Monte Carlo.
Com efeito, estes algoritmos convergem para solucoes locais e o desenrolar do processo
iterativo é extremamente sensivel a qualidade das solugbes iniciais. O procedimento
vulgarmente seguido para contornar este problema consiste no uso de varios pontos
de partida diferentes. Ora, se recordarmos que uma experiéncia de Monte Carlo exige
tipicamente um numero elevado de réplicas, reconhece-se facilmente que o esfor¢o com-
putacional associado a esta estratégia é incomportavel. Note-se que o facto de dispormos
do “verdadeiro” valor dos pardmetros nao significa, necessariamente, dispormos de um
ponto de partida razoavelmente proximo da solugao, porque a estimativa associada com
uma amostra particular pode estar muito afastada do verdadeiro valor do parametro.
Por outro lado, se o modelo matematico nao tem forma explicita, torna-se necessario um
procedimento computacional de simulacao. Eventualmente, caracteristicas particulares
do procedimento computacional (e.g., inclusao de algoritmos adaptativos, condigdes de
paragem, légica se-entao-sen@o) acoplam ruido numeérico aos valores calculados. Isto
pode dar origem a erros graves no célculo das derivadas da funcdo objectivo (Kolda
et al., 2003, pp. 391 e 392) usando diferengas finitas ou diferenciagao automatica. Nesta
situacdo, estes autores recomendam a utilizacdo de algoritmos directos’ (veja-se também,
Kelley, 1999, p. 111).

e A questao central que se levanta num quadro de comparacao empirica entre esti-
madores consiste em perceber a importancia do efeito do algoritmo de optimizagao
a utilizar num dado estimador sobre o desempenho desse estimador. Uma solucao
simples que evita este problema é usar o mesmo algoritmo para os diversos esti-
madores. Contudo, isto requer um método de optimizacao bastante versatil para
acomodar o maior nimero possivel de classes de estimadores.

Sendo assim, é facil de ver que os métodos gradiente tém uma gama de aplicabilidade
limitada na medida em que se circunscrevem apenas a estimadores baseados em funcoes
objectivo diferenciaveis.

"Entendido num sentido geral como aqueles que usam apenas a informacdo dos valores da funcdo
objectivo.
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Em conclusao, os métodos apresentados na seccao anterior nao permitiriam ter em
conta as questoes acabadas de apontar.

Por conseguinte, advoga-se o uso de algoritmos directos de caracter global. De acordo
com Pinter (2002, pp. 518 e 519) entre as intimeras classes da taxonomia dos métodos
de optimizacao global, a mais eficiente a luz do tempo de céalculo é possivelmente a
das heuristicas estocésticas. Embora nao garantam a localizacao do 6ptimo global ao
contrario dos procedimentos deterministicos, em contrapartida a sua maior eficiéncia
computacional é absolutamente essencial num contexto de experimentagdao de Monte
Carlo.

Uma vantagem adicional das técnicas heuristicas é a sua generalidade, isto é, a insen-
sibilidade aos detalhes da estrutura do problema, o que possibilita o uso de um tnico
algoritmo para o cédlculo dos diferentes estimadores apresentados nas secgoes preceden-
tes. Deste modo, a andlise dos resultados de Monte Carlo nao serd obscurecida pelo
comportamento numérico de métodos diferentes.

Para este trabalho consideraram-se os seguintes métodos: pesquisa aleatoria contro-
lada modificada (MCRS) e um algoritmo de pesquisa evolutiva (ES2), ambos propostos
por Krivy et al. (2000), evolugao diferencial (DE), introduzido por Storn e Price (1997);
Price (1999), e uma variante deste ultimo, designada MDE, desenvolvida por Lee et al.
(1999) com o objectivo de acelerar a velocidade de convergéncia. As técnicas referidas
enquadram-se na vasta area da evolucao computacional, que se inspira num paradigma
biolégico. Em termos muito gerais, estas técnicas baseiam-se num procedimento itera-
tivo que faz evoluir um conjunto ou populacdo de solucoes candidatas por intermédio da
aplicagao de operadores que emulam os processos de evolugdo bioldgicos. Experiéncias
preliminares indicaram que o algoritmo MDE apresenta a melhor combinacao de fiabili-
dade e eficiéncia, tendo este sido usado na totalidade das simulagoes deste estudo. Na
figura 2.5 na pagina seguinte apresenta-se o algoritmo MDE.

2.4.3 Implementacao

Os estimadores (e as experiéncias de Monte Carlo) foram programados na linguagem S
(Becker et al., 1988; Chambers e Hastie, 1992; Chambers, 1998) sendo usada a imple-
mentacao do sistema R (Ihaka e Gentleman, 1996). O método de geracdo de nimeros
aleatérios usado é o método Marsaglia-Multicarry, sendo o controlo das sementes esta-
belecido pela fungao set.seed

Populacao inicial

A populacéo inicial é gerada aleatoriamente com uma distribuicdo uniforme numa regiao
hiperrectangular, sendo possivel incluir individuos (pontos do espago dos parametros)
que a partida se julga constituirem estimativas razoaveis da solugao, com o objectivo de
acelerar a localizacao do éptimo global (Cela et al., 2001).

Restricoes sobre os parametros

Um método possivel de optimizar uma fungdo cuja computagao envolve a resolucao dum
modelo matematico consiste em obter uma solu¢dao numérica desse modelo sempre que o
algoritmo de optimizagao necessite de avaliar o valor da funcao objectivo. Numa outra
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Inicializagao: Escolher o niimero maximo de geragoes, o tamanho da populacao,
Np > 3 (10d, d denota o ntimero de varidveis de decisao), o factor de ponderagao
base, Fy, (0,5), o factor de crossover Cr € [0,1] (0,8), e o passo § € [1,3,1,7] (1,5).
(Entre paréntesis indicam-se os valores por omisséo usados.)

Estipular a populacdo inicial z; = [21;, 22, - - -, 24i]7, i =1,...,Np, onde cada
individuo z; representa um ponto do espaco das variaveis de decisao.
repetir
F=F
incrementar o contador de geracoes
parai=1,..., Np fazer
Na G-ésima geracao escolhe-se o melhor individuo, 2}, e seleccionam-se alea-
toriamente os indices r1 e ro do conjunto {1,2,..., Np} tais que i # r1 # ro.

Tem-se, entao,

,%ZGH = ziG +F(z]§ - zZG) +F(zf’; sz).

72

(Operagao de mutagao)
para j=1,...,d fazer

A descendéncia 28! =[2G 2O+ SOFNT ghtém-se a partir de
4 i »%2¢ > ) ~di p
se 0j; > Cr entao (Operacao de crossover)
ji Ji
se nao
fim (se)

onde d;; € [0, 1] é um niumero aleatério que segue a distribuicdo uniforme.
Note-se que o valor de Cr determina a diversidade da descendéncia gerada,
uma vez que quanto mais elevado for maior é a probabilidade do elemento
2@“ do novo individuo incorporar a geragao seguinte.
fim (para)
Verificar se os individuos da nova populagao se encontram dentro dos limites
dos parametros. No caso de um elemento de um individuo violar as fronteiras,
tomar uma medida correctiva.
repetir (Pesquisa local)
F=¢F
Gerar um individuo ziG *1 novo, com o novo F e as operacoes de mutacio e
crossover apresentadas acima. Os valores de ziG , zg; , zg, e zg mantém-se.
Terminar quando (suponhamos o problema de minimizagao) ziG +1
diminuir o valor da func¢ao objectivo J.
fim (repetir)

se J(zET1) < J(2F) entdo (Selecgio dos individuos da nova geracao)
2O = R G
K2 (2

nao

se nao
LG+l _ G

i = %
fim (se)
fim (para)
Terminar quando o critério de paragem for satisfeito ou se atingir o ntmero
méaximo de geragoes.
fim (repetir)

Figura 2.5 Algoritmo MDE (adaptado de Lee et al. 1999).
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abordagem consiste os processos de optimizacao e de resolucao do modelo matematico
decorrem simultaneamente. O primeiro método apresenta a vantagem relativamente ao
segundo de que a sua implementacao computacional é directa e, por isso, é o utilizado
neste trabalho. Uma fraqueza associada a esta abordagem é que o algoritmo de opti-
mizacao pode gerar valores para os quais a resolu¢ao numérica do modelo matematico
falhe, o que geralmente interrompe o processo de célculo.

Por conseguinte, é necessario que o algoritmo de optimizagao incorpore restricoes aos
valores dos parametros, de modo que a pesquisa se mantenha na regiao admissivel “de
facto”. Uma segunda razao decorre do significado fisico dos parametros, que, normal-
mente, implica uma gama limitada de valores possiveis. Tem-se assim,

< Bl <)

onde o vector v (se existir) serve de veiculo a parametros incémodos (frequentemente
designados por paradmetros perturbadores) que devem ser estimados juntamente com os
parametros de interesse do modelo, e os expoentes L e U designam o limite inferior e
superior, respectivamente.

Sem duvida que a técnica que mais vulgarmente aparece na literatura das heuristicas
evolutivas é a reposicao na fronteira do dominio admissivel das componentes de solugoes
candidatas que ultrapassem os limites. Precisando para a componente (parametro) j do
individuo ¢ da populacao de solugoes:

L G+1 L

LG+ _ 9]» se zj; " < Qj
Ji T ) U G+1 U
9]- se zj; T > Hj .

Muito embora esta técnica seja apropriada na pratica, Price (1999, p. 86) repara que
pode diminuir a diversidade da populacao, e propoe em alternativa situar a componente
transgressora num ponto intermédio entre o limite violado e valor da geragao anterior,
isto é,

Gr1_ (GJL + Zsz')/2 se zﬁ“ < OJL (2.37)
7 (QJU + zﬁ)/2 se sziH > HJU,

que é o método usado neste trabalho, apesar de os resultados obtidos em algumas expe-
riéncias informais indiciarem que, do ponto de vista pratico, os dois procedimentos nao
se revelam significativamente diferentes um do outro.

Critérios de paragem

Cada iteragdo de um método evolutivo gera um conjunto de individuos (pontos no espago
dos parametros), ao contrario de um algoritmo deterministico cldssico que gera apenas
um ponto. Logo, a natureza dos critérios de convergéncia dos primeiros é inteiramente
distinta dos usualmente empregues nestes ultimos.

Tendo presente que num método evolutivo a variabilidade das sucessivas geracoes
diminui — embora num padrdo nao necessariamente mondtono —, é natural utilizar
uma medida da variabilidade de uma geragao como critério de convergéncia. Kiivy e
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Tvrdik (1995, 1999); Kiivy et al. (2000) apresentam um critério para regressao com
modelos de resposta univariada, definido como,

f(z0) — flzgin)
Jfo

em que €g é o valor da tolerdncia, o indice min designa o vector de parametros da popula-
¢ao com o menor valor da fun¢ao objectivo, sz representa outro ponto da populacao —
por, exemplo, aquele com o valor maximo da funcao objectivo —, e fy é uma constante
determinada pela variabilidade da varidavel dependente.

Estes autores propoem para valor de fy a soma do quadrados dos desvios entre a
varidavel dependente e a respectiva média, ou seja,

< €o, (2.38)

n

fo=> (wi—n)>

i=1

Em experiéncias numéricas observamos que as populacoes geradas pelo algoritmos DE
e MDE apresentam a partir de determinada altura uma pequena fraccao de individuos
que nao evoluem, isto é, existem zﬁ que se mantém constantes.

Este comportamento, exclui o uso de zgax para z,? na expressao 2.38, visto que
este ira coincidir necessariamente com um dos individuos que nao evolui, o que impede
o decréscimo do valor do critério e, consequentemente, a verificacdo da condicao de
paragem. Assim, propomos a utilizacdo da mediana da populagao, valor que segundo a
nossa experiéncia conduz as solucoes apropriadas.

Para estender o critério de convergéncia apresentado ao caso com modelos de resposta
multivariada apenas se torna necessaria redefinir fy. Propomos a utilizagao das seguintes

expressoes para fo:

Estimador ML concentrado e ML robustificado: det(Z21Z),

Estimadores MML e MTL: Z Z (yi5 — ﬂj)2,
i
Estimador M (proposta 2 de Huber): Z N [Z P (M) + a] ,
j i aj
1/2
Estimador LAD (norma /¢; de ¢3): Z [Z (yij — yj)Q] ,
i J

onde Z = [(yi; — ¥;)|, U5 = D_; vij/n, e 65 = 1,4826 med;|y;; — ;.

Ordenacao

Da definicao dos estimadores aparados apresentados neste capitulo decorre a ordenacao
de diferentes quantidades: dos quadrados dos residuos nos estimadores LMS e LTS,
dos quadrados das diferencas entre pares de residuos no estimador LTD, ou das log-
verosimilhancas £; nos estimadores MTL e MML.

Note-se que é suficiente definir a lista de elementos com valor inferior ou igual ao
valor do (1 — a)-ésimo quantil, ndo sendo necessério que os elementos deste conjunto se
encontrem ordenados.
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Assim, deve-se efectuar apenas a ordenacao parcial do conjunto, dado o esforco de
calculo adicional desnecessario que decorre duma ordenagao completa. Este aspecto é
crucial para a eficiéncia computacional da implementacao destes estimadores.

Estimador MM

Para o calculo da estimativa de escala s,, usdmos a funcao uniroot — que utiliza o
algoritmo descrito em Brent (1973, capitulo 4) — na resolucao da equacao algébrica nao-
linear (2.17). O intervalo inicial de pesquisa é [0, MAD(¢;)], em que €; designa os residuos
do estimador de elevado ponto de rotura inicial. O limite superior foi determinado
empiricamente.

Como ja referimos, na minimizacao de (2.18) — a qual determina a estimativa final
dos parametros —, é suficiente garantir a convergéncia para um 6ptimo local. Por outro
lado, vimos anteriormente que é vantajoso utilizar um algoritmo que permita restringir
o dominio de procura. Assim, optdmos por usar o algoritmo de procura local L-BFGS-B
(Byrd et al., 1995).

Estimadores T

O célculo dos estimadores 7 traduz-se num problema de optimizacao com restrigoes, em
que a equagcao (2.20) que define a estimativa M de escala dos residuos, s,,, é uma restri¢ao
de igualdade. Infelizmente, as técnicas de incorporacao de restricoes nos algoritmos
evolutivos apresentam indmeras dificuldades praticas (Coello, 2002):

e Um problema importante é a larga variedade de abordagens existentes, cada uma
com os seus pros e contras; Coello apresenta algumas recomendagoes genéricas,
mas a escolha é basicamente um processo de tentativa e erro.

e QOutro é que o desempenho de muitos algoritmos é altamente dependente dos valo-
res dos respectivos parametros de controlo; portanto, é crucial a escolha cuidadosa
destes valores, o que é geralmente um procedimento dificil e moroso.

e Uma terceira desvantagem € o custo computacional severo de algumas abordagens.

Por outro lado, o problema de resolucao da equagao algébrica nao-linear (2.20) é
bem colocado, dispondo-se de uma estimativa inicial de boa qualidade dada por 82 =
1,4826 med;|€¢;| (Rousseeuw e Leroy, 1987, p. 174).

Deste modo, optamos por formular o procedimento de estimagéao como um problema
sem restrigoes. O preco a pagar é o esforco computacional de solugao de s, associado
a avaliacdo da funcado objectivo. O calculo de s, é igualmente formulado como um
problema de optimizagao, minimizando-se o quadrado da diferenca dos membros da
equagao (2.20) por um método de tipo Newton apresentado em Schnabel et al. (1985)

usado pela funcao nlm.

Estimadores MTL e MML

Como ja foi dito, nestes estimadores optamos por restringir a estimacao dos elementos da
matriz de covariancias X as variancias. Uma razao prende-se com as questoes referidas
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na secgao anterior relativas a resolucao de problemas com restricdes por algoritmos
evolutivos. Ora, com esta limitagao é suficiente impor condigoes de nao negatividade as
varidncias, o que, como se viu na secgao 2.4.3 na pagina 33, é de facil implementacao no
ambito dos algoritmos evolutivos.

Uma segunda razao é que ny(n, + 1)/2 parametros adicionais a estimar implicam a
utilizacao de tamanhos de populagao que incorrem num custo computacional incompa-
tivel com a realizacao das simulagoes num espaco de tempo razoavel, dado o poder de
calculo disponivel.

Para terminar, refira-se que o espaco de procura por omissao para as variancias é

1x 107" < 07 < 1,4826 med|y;; — med y;41, i=1,2,...,m.
3 3
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Capitulo 3

Uma visao geral das experiéncias de Monte
Carlo

3.1 Estudos de simulacao existentes

Na literatura estatistica, Stromberg (1993) apresenta um estudo de simula¢do em que
compara os estimadores LMS e MM para trés modelos diferentes: o modelo exponen-
cial y = exp(fy + 01x), o modelo de Michaelis-Menten com a parametrizagdo y =
Oox/(exp b1 + x), e o modelo de isomerizagao descrito por Carr (1960). Neste tltimo, ao
contrario deste trabalho, nao é utilizado o planeamento de experiéncias original, sendo
os pontos no espaco das variaveis independentes distribuidos uniformemente na regiao
definida por Carr. O ruido de medicao é gerado pela distribui¢ao Gaussiana, com 40%
e sem outliers na variavel dependente. No caso do modelo exponencial é investigado o
efeito da presenga de pontos de repercussao. O estimador MM apresenta um desempenho
bom, mas o comportamento do estimador LMS é pobre.

Mais recentemente, Midi (1999) apresenta um estudo de simulagéo artificial do estima-
dor M de Huber com estimador preliminar para estimativa do factor de escala (veja-se a
discussao na pagina 19). A ideia principal deste artigo é o estudo da influéncia do estima-
dor preliminar. Para tal considera o estimador LAD obtido por trés algoritmos numéricos
diferentes e o método dos minimos quadrados no papel de estimador preliminar. Sao
efectuadas simulagoes com dados sem outliers, dados com um ponto de repercussao, e
dados com um outlier na resposta, para os modelos de Gompertz, logistico, e de Ricker,
definidos por,

y = 6exp[—exp(0,7 — 0,4z)], y=20[1 +exp(3—0,52)]"L, e y=2z;exp(—0,04z).

Os resultados, bem como vantagens do ponto de vista computacional destacam o esti-
mador LAD calculado pelo método de Koenker e Park (1992).

No campo da quimiometria, Tan et al. (1999) usando dados simulados e reais, inves-
tigam o comportamento dos estimadores LS e LTS com 50% de aparamento, concluindo
pela superioridade deste ultimo. Nas simulagoes o erro de medigao é gerado pela dis-
tribuigdo Gaussiana e Gaussiana contaminada (sao considerados casos com distribui¢ao
contaminante de média nao nula), com e sem outliers na varidvel dependente.

Por tultimo, Wang et al. (2000) descrevem o estimador M robusto adaptativo baseado
em o6ndulas (WARME), que é essencialmente um estimador de méxima verosimilhanga
onde em alternativa a pressuposicao de uma distribuicao para o erro de medigao, se
estima adaptativamente a respectiva funcao densidade de probabilidade a partir dos
residuos por um procedimento ndo-paramétrico baseado em 6ndulas. O comportamento
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deste estimador é estudado na simulacao de um caso artificial que considera uma reaccao
isotérmica reversivel do tipo A 2 B a decorrer num reactor tanque continuo com agitagao
(CSTR), e é comparado com os estimadores LS, M de Huber, e estimador M robusto
adaptativo para identificacdo nao-paramétrica de sistemas (ARMENSI) de Wu e Cinar
(1996) — este ultimo pode ser interpretado como a solugao do procedimento apresentado
por estes autores para o cdlculo de um estimador ML com uma distribuicao exponencial
generalizada para o erro de medicao. O estudo considera um conjunto abrangente de
distribuigoes para o ruido: distribuicao Gaussiana, distribui¢ao uniforme, distribuicao
t-Student, distribuicao do qui-quadrado, distribuicao F-Snedcor, distribuicao Gama, e
distribuicao de Weibull. Sao usados 5% de outliers isolados gerados pela distribuicao
considerada com uma variancia cinco vezes superior. Os resultados destacam, nos casos
com outliers em que a distribuicao do erro nao é simétrica, o WARME seguido de perto
pelo estimador ARMENSI. Embora nas restantes situagoes (com a excepgao natural do
caso da distribuigdo Gaussiana sem outliers, para o qual o estimador LS é 6ptimo) o
estimador WARME apresente o melhor desempenho, a diferenga é menos acentuada.

Nao existe, tanto quanto se sabe, para o caso de resposta multivariada qualquer estudo
de simulacao que aflore o campo da estimacao robusta de modelos nao-lineares nos
parametros.

3.2 Descricao das experiéncias

Como se viu na secgao 1.2 na pagina 2 geram-se n observagoes, das quais n. sao obser-
vacoes “regulares”, e n, = n — n. podem representar outliers.! Os dados sdo criados de
acordo com o modelo

Yi. = f(xi.,0) + €, ie=1,2,...,n, (3.1)
e os outliers sao gerados por

Yi, :.f<$io79)+Ay+eioa o=1,2,...,n0, (32)

onde os subindices c e o designam, respectivamente, as observagoes regulares e os outliers
presentes na amostra, A, é uma perturbacao na resposta, e as restantes varidveis tém o
significado habitual.

No caso univariado a distancia A, é definida por droe, onde o, designa o desvio padrao
do erro de medida, ou seja, é o ntimero de desvios padrao do erro que os outliers distam
dos pontos regulares no espaco-y. No caso multivariado adopta-se

Ay = 5R[V0117 VO22, ...,V O'nyny]T,

onde 0r ¢ um escalar e o;; denota os elementos da diagonal principal da matriz de
covariancias X.

A localizacao dos outliers, ou seja, a definicao do conjunto de valores de i,, foi efec-
tuada de forma arbitréria.

10O delineamento das simulacbes descrito na presente seccio é uma adaptacio de aspectos do planea-
mento de experiéncias usado em Sebert et al. (1998) e Wisnowski et al. (2001).
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Para conferir um maior cunho de verosimilhanca aos resultados, as simulacoes aqui
analisadas retratam casos reais apresentados na literatura. Como tal, os valores espe-
cificados para @ e para o parametro de escala das varias distribuigoes do erro aleatério
investigadas sao estimados com base nos dados experimentais; as varidveis independentes
x1,...,T, e a dimensao da amostra, n, tomam os valores originais.

As distribuigoes consideradas para gerar o erro de medi¢ao €y, ..., €, foram:

Caso univariado
1. Gaussiana N(0, o).

2. Gaussiana contaminada CN(t, \), em que A > 0 que designa a distribui¢ao N(0, o)
contaminada pela distribui¢cao N(0, Ao¢) com probabilidade ¢; usamos, em parti-
cular, CN(0,10, 2) e CN(0,30, 5) para representar, respectivamente, situagoes de
contaminacao moderada e elevada.

3. Gaussiana enviesada (Azzalini, 1985, 1986), uma distribui¢do unimodal indexada
por trés parametros, o pardmetro de localizagdao, o parametro de dispersao, e o
parametro de forma (indicando o grau de assimetria da distribuicao). Esta distri-
buicao pode ser considerada uma generalizagao da distribuicao Gaussiana a que se
reduz quando o valor do parametro de forma é nulo. Existe uma parametrizagao
alternativa — denominada parametrizagdo centrada e denotada por SN(u, o, v)
— que integra a média, u, o desvio padrao, o, e o coeficiente de assimetria, ~.
Neste trabalho usamos média nula, o = o, e v = 0,8.

4. Cauchy (p, o) com parametro de localizagao, u, nulo. Seguindo Gonin e Money
(1989, p. 237) o parametro de escala o é calculado de modo que o percentil 95
coincida com o quantil 97,5 da distribuicao Gaussiana, ou seja, 0 = 0,310..

Caso multivariado
1. Gaussiana multivariada Ny, (0,X).

2. Gaussiana multivariada Ny, (0, 3) contaminada pela distribuicao N, (0, AX) com
probabilidade t. Novamente duas situagoes foram estudadas; nivel de contamina-
¢ao moderado, isto é ¢ = 0,10, A = 2 e nivel de contaminacao elevado, nomeada-
mente t = 0,30, A = 5.

3. t-Student multivariada t,(k; X, A), onde k£ > 0 é o nimero de graus de liberdade,
A € RP é o parametro de localizacao, e A é uma matriz p X p simétrica definida
positiva; aqui usou-se t,,(3;0,%/3).

A distribuigado Gaussiana contaminada é um classico nos estudos empiricos de esti-
madores robustos; usa-se a distribuicao Gaussiana enviesada para investigar o efeito de
erros distribuidos de forma assimétrica, e a distribuicao de Cauchy exemplifica compor-
tamentos “patolégicos”. A figura 3.1 na préxima pagina ilustra as funcoes densidade das
distribui¢oes univariadas atras indicadas.

A tabela 3.1 na pagina seguinte mostra os cendrios referentes & combinacao de di-
ferentes niveis de percentagem de outliers e da distancia normalizada g considerados
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Capitulo 3 Uma visao geral das experiéncias de Monte Carlo

Figura 3.1 Fungoes densidade da distribuigdo Gaussiana estandardizada (a cheio); da distri-
buigdo Gaussiana enviesada com parametrizacao centrada SN(0, 1, 0,8) (esquerda, a tracejado);
da distribuigao de Cauchy (0, 0,31) (esquerda, a ponteado); da distribuigdo Gaussiana contami-
nada CN(0,10, 2) (direita, a tracejado); e de CN(0,30, 5) (direita, a ponteado).

Tabela 3.1 Cenarios simulados

Factor Nivel
Proporcao de outliers (%) 0 10 20 15 30
oR ) 5 10 10

neste estudo. Em cada cenario foram geradas observagoes com as distribuicoes referidas
anteriormente, e estudaram-se os seguintes estimadores:

Caso univariado

1. minimos quadrados (LS),
2. norma L, com 1 < p < 1,9,
3. mediana dos quadrados minima (LMS),
4. quadrados aparados minimos com 25% de aparamento (LTS25),
5. quadrados aparados minimos com 50% de aparamento (LTS50),
6. MM com 95% de eficiéncia iniciado a partir da estimativa LMS (MM-LMS),
7. MM com 95% de eficiéncia iniciado a partir da estimativa LTS25 (MM-LTS25),
8. MM com 95% de eficiéncia iniciado a partir da estimativa LTS50 (MM-LTS50),
9. T,
10. diferengas aparadas minimas com 25% de aparamento (LTD25),

11. diferengas aparadas minimas com 50% de aparamento (LTD50).
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3.2 Descricao das experiéncias

Caso multivariado

1.

2.

3.

critério do determinante (ML),

desvios absolutos minimos multivariado (norma ¢; de ¢3) (LAD),

M multivariado,

mediana da verosimilhanga maxima (MML),

maxima verosimilhanga aparada com 25% de aparamento (MTL25),

maxima verosimilhanga aparada com 50% de aparamento (MTL50).

Por fim, referem-se vérios aspectos computacionais.

Cada simulagao é composta por 100 réplicas, o limite pratico imposto pela potén-
cia computacional da estagdo de trabalho com processador Pentium 4 a 1,8 GHz
utilizada.

A solugao numérica de modelos compostos por um sistema de equacoes diferenciais
ordindrias é obtida pela rotina de integragao LSODA (Hindmarsh, 1983).

Na utilizacdo do algoritmo de optimizacido MDE estabeleceu-se 108 para valor da
tolerancia do critério de paragem, porquanto constitui um compromisso aceitavel
entre a qualidade dos resultados e o tempo de execucao das simulacoes. Para cada
um dos casos apresentados mais a frente, os restantes parametros algoritmicos sao
idénticos aos indicados na seccao de aplicacao aos dados experimentais respectiva.

Tendo em conta o referido em 2.4.3 na pagina 33, é desejavel incluir o “verdadeiro”
valor de @ na populacao inicial do algoritmo de optimizacao.

No caso univariado as estimativas LS obtidas a partir dos dados experimentais?
foram tomadas como os valores “verdadeiros” de 6, e, de acordo com o que acabou
de afirmar-se, sdo adicionadas & populacao inicial do algoritmo MDE. No caso
multivariado este papel foi atribuido as estimativas ML (critério do determinante).

Para o desvio padrao do erro de medida, o, usou-se a estimativa LS dada por (2.3),
enquanto que a matriz de covariancias 3 foi estimada recorrendo a (2.26).

O erro de medida Gaussiano e de Cauchy foi gerado pelas fungdes rnorm e rcauchy,
respectivamente. O erro que segue a distribuicao Gaussiana enviesada foi obtidos
usando a fungao rsn da programateca sn. No caso multivariado, o erro de medida
Gaussiano e t-Student foi gerado, respectivamente, pelas fungbes rmvnorm e rmvt
da programateca mvtnorm.

Na inicializagao do gerador de ntimeros aleatorios estabeleceu-se 0 como semente.

2Em geral, as estimativas obtidas neste trabalho sdo basicamente idénticas s estimativas recolhidas na
literatura.
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Capitulo 3 Uma visao geral das experiéncias de Monte Carlo

3.3 Critérios de comparacao

Sem duvida que o critério mais vulgarmente usado para avaliar o desempenho de estima-
dores em estudos de simulagao é o MSE, o qual combina o enviesamento do estimador,

0 — 0, com a sua variancia 03, visto que, como é bem conhecido,

~

MSE = E[(§ — 0)%] = (§ — 6)* + o2.

Porém, alguns autores preconizam o uso de critérios robustos. Assim, seguindo You
(1999), vao-se usar medidas robustas analogas do MSE e do enviesamento. Para medida
de enviesamento, uma alternativa ¢ RB = med(é) — 6 e como analogo do MSE pode
usar-se med(|@ — 0]). Concretamente, aqui, & semelhanca do que ¢ feito no trabalho
de Midi (1999), vai-se utilizar uma medida de eficiéncia dos estimadores em relagao ao

estimador LS aplicado a dados apenas com erro Gaussiano, definida por

med (|0 — 6])
med(|0 —6])

Para o caso dos modelos com resposta multivariada pode usar-se o estimador ML em vez
do estimador LS como no caso univariado. O critério RB é normalizado pelo mdédulo de
0.

Além disso, é necessério avaliar o erro de amostragem destas duas estatisticas. Para
o efeito, Lewis e Orav (1989, p. 275) sugerem a técnica do bootstrap em estudos de
simulacao em que razoes de morosidade computacional implicam o uso de um nimero
baixo de réplicas como é o caso deste trabalho. Deste modo, usa-se o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil com 999 amostras na simulacao
bootstrap. Note-se que a amplitude do intervalo de confianga mede a precisao com que a
eficiéncia e o enviesamento sao determinados. Os célculos necessarios foram feitos com
recurso as fungoes boot e boot.ci da programateca boot (Davison e Hinkley, 1997).
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Capitulo 4

Aplicacoes da simulacao de Monte Carlo a
modelos com resposta univariada

4.1 Isomerizacao catalitica do n-pentano

4.1.1 Descricao genérica do problema

Carr (1960) estudou a isomerizacao catalitica do pentano na presenca de hidrogénio.
O catalisador é um metal depositado num suporte refractario. Os dados experimentais
reproduzidos na tabela 4.1 na pégina seguinte foram obtidos num reactor diferencial,
operado a temperatura de 750°F.

Uma das equacgoes cinéticas propostas é

o kEKcs(pes — pics/ Kp)
1 + Kupu + Kcspes + Kicspics

onde os indices H, C5, e iC5 indicam o hidrogénio, n-pentano, e isopentano, respectiva-
mente, k é uma constante que depende do catalisador e da temperatura, p representa a
pressdo parcial (psia), K representa a constante de adsorcio de equilibrio (psia™!), K,
designa a constante de equilibrio, na base da pressao, e r’, expresso em gpentano/ (8cat. 1),
designa a razao da velocidade de reaccao pela massa de catalisador. A constante de equi-
librio da reacgao é conhecida sendo K, = 1,632 a 750°F.

A anélise deste caso feita por Bates e Watts (1988, pp. 55-58 e 211-213), nomeada-
mente a auséncia de limite superior dos intervalos de verosimilhanca e a presenca de
correlacoes elevadas entre as estimativas dos parametros, mostra a qualidade estatistica
insatisfatoria do modelo acabado de descrever. O aumento da precisdo das estimati-
vas pode ser conseguido planeando experiéncias adicionais; uma outra possibilidade,
conforme foi referido na pagina 7, consiste na reparametrizacao de (4.1), que pode ser
reescrita de forma a eliminar-se o produto kK c5, obtendo-se

(4.1)

, pcs — pics/ 1,632

r = , 4.2
B1 + Bapu + Bapcs + Bapics (42)

onde
k=1/ps, Ky = B2/, Kcs = 3/, Kics = B4/B1.

A formulag@o que acabou de descrever-se apresenta uma qualidade estatistica satisfa-
téria no que diz respeito aos parametros (s, O3 € B4. Porém, o intervalo de confianca de
(1 inclui valores negativos, sem significado fisico (Bates e Watts, 1988, pp. 213 e 214).
Por isso, estes autores chamam a atengao para o “valor limitado” dos dados experimen-
tais.
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Capitulo 4 Aplicagoes da simulacao de Monte Carlo a modelos com resposta univariada

Tabela 4.1 Isomerizagao do n-pentano: dados experimentais

pressdo parcial/psia

Obs. hidrogénio n-pentano isopentano velocidade/h~!

1 205,8 90,9 37,1 3,541
2 404,8 92,9 36,3 2,397
3 209,7 174,9 49,4 6,604
4 401,6 187,2 44,9 4,722
5 2249 92,7 116,3 0,593
6 402,6 102,2 128,9 0,268
7 212,7 186,9 134,4 2,797
8 406,2 192,6 134,9 2,451
9 133,3 140,8 87,6 3,196

10 470,9 1442 86,9 2,021

11 300,0 68,3 81,7 0,896

12 301,6 214,6 101,7 5,084

13 2973 142,2 10,5 5,686

14 314,0 146,7 157,1 1,193

15 305,7 142,0 86,0 2,648

16 300,1 143,7 90,2 3,303

17 305,4 141,1 87,4 3,054

18 305,2 141,5 87,0 3,302

19 300,1 83,0 66,4 1,271

20 106,6 209,6 33,0 11,648

21 417,2 83,9 32,9 2,002

22 251,0 2944 41,5 9,604

23 250,3 148,0 14,7 7,754

24 145,1 291,0 50,2 11,590
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4.1 Isomerizacao catalitica do n-pentano

Tabela 4.2 Isomerizacao do n-pentano: estimativas para os parametros do modelo
Parametros
Estimadores £31/h psia B2/h B3/h Ba/h
LS 0,73786 0,052273 0,027839 0,12332
L, 0,72432 0,052562 0,027691 0,12354
LMS 0,49468 0,05758  0,023581 0,13901
LTS25 0,9385 0,059326  0,023882 0,12068
LTS50 6,8893x10714  0,0564 0,026128 0,1455
MM-LTS25 0,62938 0,054821 0,027662 0,11878
T 0,57097 0,054277 0,027237 0,12472
LTD25 0,76418 0,050141 0,040812 0,027871
LTD50 0,77446 0,054234  0,033289 0,067774
B3 B4
LTD50 . . L
LTD25 ole L
LMS - e o
LTS50 4 @ ol
LTS25 - @ . -
T - (] ° -
MM-LTS25 ~ . . -
L, ° . =
LS A L ° =

LTD50
LTD25
LMS
LTS50
LTS25

-
MM-LTS25
L,

LS

1 1 1 1 I I I 1 I 1
0.025 0.030 0.035 0.040.02 0.04 0.06 0.08 0.100.12 0.14

B

e

l I I I I
0.0 02 04 06 038

| I 1 I I
D50 0.052 0.054 0.056 0.058

4.1.2 Aplicacao aos dados experimentais

Figura 4.1 Isomerizacao do n-pen-
tano: estimativas para os parametros
do modelo.

Na tabela 4.2 encontram-se as estimativas dos parametros do modelo (4.2) de oito es-
timadores robustos mais o estimador LS aplicados as 24 observagoes experimentais. O
valor obtido para a estimativa do desvio padrao do erro de medicio é de 0,4021 h='. Na
figura 4.1 apresentam-se graficos para os resultados referentes a tabela 4.2.

Os valores usados para os parametros do algoritmo MDE sao os valores por omissao
referidos na respectiva descricao na pagina 34, designadamente: Np = 41, Fy, = 0,5,
Cr = 0,8, e & = 1,5. A tolerancia usada para o critério de paragem foi 1071°, e o
espaco de procura é [107% 1078 1078 1078 < BT < [100,10,10,10]'. Finalmente,

'Na prética substituiu-se zero por um valor positivo muito pequeno, por forma a garantir que o valor da
funcao objectivo no passo 3 do estimador MM seja finito (limitagdo imposta pela rotina de optimizagao
L-BFGS-B).
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foi incluida na populacao inicial a estimativa ﬁ = [0,73738,0,052274,0,027841, 0,12331]7
apresentada por Huet et al. (1996, p. 47, tabela 2.5) em conformidade com o exposto
em 2.4.3 na pagina 33.

Veé-se que as estimativas LS, L,, MM-LTS25, e 7 sao basicamente idénticas. Por outro
lado, na maioria dos casos as estimativas LMS, LTS, e LTD apresentam diferengas nitidas
das restantes, salientando-se as estimativas LTD de (4, e LMS e LTS50 de 31, as quais
se afastam acentuadamente. Neste ultimo caso, a razao prende-se, possivelmente, com
a conjugacao da fraca qualidade estatistica de 31 ao modo de definicao dos estimadores
LMS e LTS50, que, grosso modo, “ignora” metade da amostra. Para finalizar, importa
notar que uma andlise em termos mais rigorosos s6 pode efectuar-se quando forem de-
senvolvidos métodos fidveis de determinacao de intervalos de confianca para regressao
nao-linear robusta.

4.2 Oxidacao catalitica do propeno

4.2.1 Descricao genérica do problema

Na tabela 4.3 na proxima pagina encontram-se os dados da oxidacao catalitica do pro-
peno obtidos as temperaturas de 350 °C, 375 °C, e 390 °C (Watts, 1994). O catalisador
é molibdato de bismuto num suporte de silica.

Tan et al. (1988) desenvolveram e analisaram um conjunto de sete modelos cinéticos
candidatos. A lei de velocidade seleccionada pelos autores é

0,5
kakrcg, cozg

—TCyHg = (4.3)

0,5 ’
kaco2 + nkrccyHg

onde ¢ representa concentracio (mmol/dm?), rc,n, representa a velocidade de con-
sumo do propeno (mmol/kg s), k, ((mmol dm3)0’5/kg s) e k (dm3/kg s) designam as
constantes de velocidade para a adsorcao de oxigénio e para a oxidacao do propeno,
respectivamente, e, por ultimo, n é o nimero estequiométrico, isto é, o niimero de moles
de oxigénio consumidas por mole de propeno oxidado.

A dependéncia entre as constantes de velocidade e a temperatura é descrita pela lei
de Arrhenius

k= Aexp(—%), (4.4)

onde A é o factor de frequéncia ou pré-exponencial, F a energia de activagdo, R a cons-
tante dos gases, e T a temperatura absoluta. Um problema com esta formulagao é que,
de um modo geral, a estimacao do factor de frequéncia e da energia de activagao resulta
em estimativas fortemente correlacionadas. O método usado para ultrapassar esta difi-
culdade é a reparametrizacao da expressao (4.4). Além disso, o recurso a transformacao
da forma “candnica” da lei de Arrhenius conduz a parametros com um comportamento
estatistico superior ao dos parametros originais (Watts, 1994). No presente trabalho
utiliza-se a seguinte reparametrizagao sugerida por Lohmann et al. (1992):

E

E
=lnA-— — =InA— —
a=In G =1In BT

4.5
R (4.5)
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4.2 Oxidacao catalitica do propeno
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Capitulo 4 Aplicagoes da simulacao de Monte Carlo a modelos com resposta univariada

Tabela 4.4 Oxidacao do propeno: parametros do algoritmo de optimizacao MDE usados na
regressao dos dados experimentais

Espaco de procura
In([0,01, 0,01, 0,001, 0,001]) < [eva, Ba, ar, 5] < In([100, 100, 10, 10])

Ponto incluido na
Np F, Cr ¢ Tolerancia populagao inicial
41 05 08 1,5 10719 [0,2263,1,4558, —0,4387, —0,1115]*

2 Os valores de ay,, (., ap, € B, foram calculados a partir da para-

metrizagdo Ink = In A* — %(% — %)v onde T, = 648 K, com as

seguintes estimativas (Watts, 1994): A} = 2,74 (mmol dm3)0’5/kg s,
E, = 105,6 kJ/mol, A = 0,794 dm?/kg s, e E, = 28,1 kJ/mol. Note-
se que as unidades originais apresentam erros na ordem de grandeza
que foram aqui eliminados.

onde T7 e Tb sao temperaturas de referéncia, e o e 3 designam o logaritmo de uma
constante de velocidade para duas temperaturas diferentes. Na maioria dos casos T3
e Ty tomam os valores extremos da gama de temperatura correspondente aos dados
experimentais — neste caso 77 = 350 °C e Ty = 390 °C. A constante de velocidade k
para a temperatura 1" é definida por

k = exp(ar(T) + (1 —7(T)) (4.6)
7(T) = %7& __1;32)). (4.7)

Nas expressoes anteriores a temperatura é expressa em kelvin.

4.2.2 Aplicacao aos dados experimentais

A tabela 4.5 na péagina ao lado apresenta as estimativas dos parametros do modelo (4.3)
obtidas a partir dos dados experimentais, com os valores dos parametros do algoritmo
MDE que se encontram na tabela 4.4. O valor obtido para a estimativa do desvio
padrao do erro de medicio é de 0,06545 mmol kg~! s~!. Na figura 4.2 na pégina ao lado
apresentam-se graficos para os resultados referentes a tabela 4.5 na proxima péagina.

Relativamente a o, e (3, os resultados mostram que as estimativas LTD se afastam
significativamente das outras. As diferengas entre as estimativas LS, L,, LMS, LTS,
MM-LTS25, e 7 de (3, e (;, sao basicamente insignificantes. Contudo, pode constatar-se
que existe para a, e ar um desvio nitido entre as estimativas de minimos quadrados e
as robustas por uma parte, e entre os resultados dos estimadores L, e MM-LTS25 e os
dos estimadores LMS, LTS, 7, por outra parte.
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Tabela 4.5 Oxidacao do propeno: estimativas para os parametros do modelo

4.2 Oxidacao catalitica do propeno

Parametros
Estimadores Qay Ba o' Or

LS 0,2322 1,446 —0,4625 —0,1122

L, 0,326 1,435 —0,5259 —0,1077

LMS 0,5371 1,465 —-0,6675 —0,1413

LTS25 0,5224 1,438 —0,6817 —0,1142

LTS50 0,535 1,526 —0,6624 —0,165

MM-LTS25 0,4083 1,479 —0,5985 —0,1323

T 0,5247 1,444 —-0,6653 —0,1142

LTD25 0,4526 1,593 —0,8752 —0,2565

LTD50 0,4471 1,491 —-0,7871 —0,1908

In k(350 °C) In k(390 °C)
LTD50 - ° . -
LTD25 . -
LMS A ° . -
LTS50 - . . L
LTS25 - ° o L
T 9 L ®
MM-LTS25 - ° o |
Lp - [ ] e
LS - . o
I I ) I I I I I
—0.9 —08 —07 —0.6 —05 —025 -020 -0.15 —0.10
In k4 (350 °C) In (390 °C)
LTD50 ° . -
LTD25 . ol
LMS A . -
LTS50 - . . L
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estimativas para os parametros do mo-

delo.
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Capitulo 4 Aplicagoes da simulacao de Monte Carlo a modelos com resposta univariada

Tabela 4.6 Dados de equilibrio liquido-vapor do sistema CH3OCHj3(1) + CF3CH2CF3(2) a
303,68 K

Obs. p/kPa x Yy
1 4195 05315 0,6664
2 483,1 0,6743 0,8184
3 540,9 0,7624 0,8877
4 620,7 0,8859 0,9588
5 329,6 10,0829 10,0970
6 336,4 0,1708 0,2016
7 364,9 0,3558 0,4428
8 392,5 0,4553 0,5774
9 441,8  0,5820 0,7298

10 521,8 0,7305 0,8656

11 598,6 0,8517 0,9426

4.3 Regressao de dados de equilibrio liquido-vapor da mistura
refrigerante RE170 + R236fa

4.3.1 Descricao genérica do problema

No ambito dos esforcos que tém vindo a ser desenvolvidos para a substituicao de misturas
refrigerantes bem conhecidas por alternativas ambientalmente mais seguras, Bobbo et al.
(1998) estudaram a mistura éter dimetilico (RE170) + 1,1,1,3,3,3-hexafluoropropano
(R236fa). O quadro 4.6 fornece dados isotérmicos referentes ao equilibrio liquido-vapor
a 303,68 K.

O ajuste dos dados experimentais usa a equagao de estado de Carnahan-Starling-
De Santis (De Santis et al., 1976), que pode ser escrita da seguinte forma:
_RT1+Y+Y?+Y? a b

_ - Y=~ 4.8
Py "a-vpe vivip % AV (48)

onde p designa a pressao, 17" a temperatura, V' o volume molar, R a constante dos gases,
e as constantes a e b sao especificas para cada substancia. Quando a equagao de estado
é aplicada a uma mistura, as constantes a e b sao obtidas a partir de regras de mistura,
neste caso, as regras de van der Waals:

a= z%al + 2z129v/a1a2(1 — ki2) + z%ag, (4.9a)

b= z1b1 + 22b9, (4.9b)

onde os parametros aj e by se referem aos componentes puros, zx representa a fracgao

molar quer da fase liquida quer da fase de vapor, e k12 é o parametro empirico de

interacgao bindria.

A dependéncia da temperatura das constantes a e b é correlacionada pelas seguintes
expressoes empiricas:

a(T) = agexp(ar T + axT?), (4.10a)

b(T) = bg + b1 T + bo T (4.10b)
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4.3 Regressao de dados de equilibrio liquido-vapor

Tabela 4.7 Parametros para as equacoes (4.10a) e (4.10b) usados na regressdo dos dados.
Dados extraidos da tabela 2 de Bobbo et al. (1998, p. 1045)?

Composto
Parametro CH30OCHj;5 CF3CH,CF3
ap/kPa dm®mol =2  3,20884 x 10°  5,812833 x 10°
a; /K1 —3,20482x1073 —2,860835x 1073
ag /K2 1,50810x 1077 —1,409685x 106
bo/dm? mol ™" 1,30775x 101 1,976126x 10~}

by /dm® mol 'K~! —1,97630x10~% —1,906306 x 10~*
by/dm3 mol 'K—2 54664 x 1078 —1,462412x 107

2 Note-se que no original as colunas de valores encon-
tram-se trocadas.

A tabela 4.7 apresenta os coeficientes correspondentes.
Repare-se que a equacao (4.8) pode ser reescrita de forma a obter-se um polinémio de
grau 5 no volume, como se segue:

RTb* — ab® + (12ab? — b*p — 3RTH)V + (11b%p — 48ab — 20RTH?)V?
+ (64a — SORTb — 36b%p) V3 + (16bp — 64RT)V* 4 64pV° = 0, (4.11)

com V # b/4.
No trabalho de Bobbo et al. (1998) a estimativa do parametro de interacgao bindria,
k12, define-se pela minimizacgao da funcao objectivo

n 2
3 (M) (4.12)

i—1 DPexp,i

onde os indices calc e exp designam valores calculados e experimentais, respectivamente.
Assim, a luz da expressao anterior vai usar-se

€ = (pexp,i - pcalc,i)/pexp,i (4.13)

na definicao dos varios estimadores examinados neste capitulo.

No célculo dos residuos pcaic obtém-se a partir de calculos de ponto de bolha (pressao),
o que dada a sua natureza iterativa implica um esforgo computacional significativo. O
coeficiente de particao liquido-vapor, Kj, é dado por

Ky, = yr/z = exp(In ¢F — In¢y) (4.14)
com (De Santis et al., 1976),

4Y —3Y2 b4y —2v2 2 & v
1 — e m ml I L
NORE YR T g o) +RTme:1z Wm BV b (4.15)

n bra an—l-b_L bra —lnﬂ
RTb? Vv RT bV + ? RT’
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Capitulo 4 Aplicagoes da simulacao de Monte Carlo a modelos com resposta univariada

onde os indices L e V designam a fase liquida e de vapor, respectivamente, ¢, é o
coeficiente de fugacidade do componente k, e xj e yi representam a fraccdo molar do
componente k na fase liquida e de vapor, respectivamente. O procedimento de calculo do
coeficiente de fugacidade de cada componente na fase liquida ou de vapor para valores
especificos de T', p, e z1 € zo, consiste nos seguintes passos:

1. Obter os parametros aj e by correspondentes aos componentes puros usando as
equagoes (4.9a) e (4.9b).

2. Calcular os parametros a e b para a mistura a partir das equagoes (4.10a) e (4.10b)
com z; = xp para a fase liquida e zp = yi para a fase de vapor.

3. Determinar as raizes reais da equacio (4.11); V¥ corresponde a raiz de maior valor,
V'V & raiz de menor valor.

4. Calcular o coeficiente de fugacidade usando a equacao (4.15) para cada substancia
com os valores obtidos nos itens anteriores.

Aspectos computacionais. A implementagao do algoritmo de ponto de bolha (pres-
sao) adapta o programa VLMU discutido em Sandler (1999, apéndice A7.2, p. 467).
Os valores experimentais de pressao e fracgao molar na fase de vapor sao usados para
estimativas iniciais do procedimento.

As raizes da forma (4.11) da equagao de estado de Carnahan-Starling-De Santis sao
determinadas calculando os valores préprios da matriz

—ao/a4 —al/a4 —ag/a4 —ag/a4 -1

1 0 0 0 0
0 1 0 0 0],
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
onde ay, ..., a4 representam os coeficientes dos termos (por ordem crescente dos graus)

desta equagdo polinomial. A fungdo solve.polynomial da programateca polynom im-
plementa este método.

Quando é obtida uma sé raiz, usa-se a pseudo-raiz duma fase artificial no calculo dos
coeficientes de parti¢ao, conforme o método proposto por Jovanovié¢ e Paunovié¢ (1984).

4.3.2 Aplicacdo aos dados experimentais

Na tabela 4.8 na pagina ao lado encontram-se os parametros do método MDE usados
no calculo das diversas estimativas de k12 a partir dos dados experimentais de equilibrio
liquido-vapor, obtendo-se os valores apresentados na tabela 4.9 na préxima péagina. O
valor obtido para a estimativa do desvio padrao do erro de medicao ¢é de 0,007814.

E de destacar que os valores estimados pelo método LTD encontram-se notoriamente
afastados dos restantes, que sao praticamente idénticos.
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4.4 Regressao de dados de equilibrio sélido-liquido

Tabela 4.8 Equilibrio liquido-vapor do sistema CH3OCH3(1) + CF3CH2CF3(2): parametros
do algoritmo de optimizagao MDE usados na regressao dos dados experimentais

fo , Espaco de procura®
Yin (%) —3< k12 <03

Ponto incluido na
Np F, Cr & Tolerancia populagao inicial
1 05 08 15 1018 —0,0900°

a Corresponde a regido de convergéncia do algoritmo
de ponto de bolha (pressdo).
b Tabela 3 de Bobbo et al. (1998, p. 1046).

Tabela 4.9 Equilibrio liquido-vapor do sistema CH3OCHj3(1) + CF3CH2CF3(2): estimativas
de ]4:12

Estimadores
LS Lp LMS LTS25 LTS50 MM-LTS25 T LTD25 LTD50
ki —0,09 -0,09 -0,091 -0,091 —-0,092 —0,09 —-0,09 —-0,096 -—-0,1

4.4 Regressao de dados de equilibrio sdlido-liquido do sistema
binario 1,4-butanodiol + 4-metoxifenol

4.4.1 Descricao genérica do problema

Lee et al. (2001) obtiveram dados do equilibrio sélido-liquido para o sistema binario 1,4~
butanodiol + 4-metoxifenol apresentados na tabela 4.10 na pagina seguinte. Como se
pode observar na figura 4.3 na préxima pagina onde se representa o diagrama de fases,
a mistura é um sistema eutéctico simples.

O modelo considerado para a solubilidade de um sélido num liquido é descrito pela
seguinte equagao:

AH,E,“S< 1 1)

7 - _ =

4.16
T T (4.16)

In(zpye) =

onde zj designa a solubilidade do composto k sélido a temperatura T', R é a constante
dos gases, e Y, AH,gus, e T, designam o coeficiente de actividade, a entalpia molar de
fusao, e temperatura de fusao para o componente k, respectivamente.

O modelo de célculo dos coeficientes de actividade é uma extensao da teoria das solu-
¢oes regulares com parametros ajustdveis a misturas liquidas com componentes polares
como o 1,4-butanodiol e o 4-metoxifenol. Precisando, para uma mistura binaria tem-se:

RT'Ilnvy, = VlL[((Sl — 52)2 + 2)\125152]@%,

4.17
RT'Invy, = VQL[((Sl — 52)2 + 2)\125152]‘1)%, ( )
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Capitulo 4 Aplicagoes da simulacao de Monte Carlo a modelos com resposta univariada

Tabela 4.10 Dados de equilibrio sélido-
liquido do sistema 1,4-butanodiol(1) + 4-

metoxifenol(2) .
Obs. x1 T/K
10,1597 317.8 =]
2 02529 311,1 _
3 0,3246  304,9 N
4 0,3642  300,8 £
5 0,4585  290,5 2
6 0,4858  286,8
7 0,5032  285,0 s |
8 0,5490 279,3 -
9 0,5975 271,3
10 0,6183 270,2 S ‘ ‘ ‘ ‘
11 0,6408  272,7 0.0 0.2 0.4 0.6 08 L
12 0,6732 274,5
13 0,8008  282,7
14 0,8949  288,6 . ) .
Figura 4.3 Diagrama de fases da mistura 1,4-
butanodiol(1) 4+ 4-metoxifenol(2). Os pontos re-
presentam os dados experimentais, enquanto que
as curvas foram calculadas com Ao = —0,033 se-
gundo as equagdes (4.18a) e (4.18b).
Tabela 4.11 Propriedades das substancias puras
VL /em® mol ™
Composto T,,/K AH™/kJ mol™* a 298,15 K 6/(kJ cm_?’)l/2
1,4-butanodiol 2929 88,974 0,784
4-metoxifenol 328,2 84,47 0,901

Fonte: Tabela 1 de Lee et al. (2001, p. 4597).

com

:mVlL + Z‘QVQL ’

onde d;,, @), e VE representam o parametro de solubilidade, a fraccio volimica e o volume
molar como liquido do componente k, respectivamente, e A1s é o parametro de interaccao
binaria. Os volumes molares, as entalpias molares de fusiao, as temperaturas de fusao, e
os parametros de solubilidade das substancias puras encontram-se na tabela 4.11.

Num sistema bindrio eutéctico simples podem distinguir-se trés partes: uma de (0, T}, 2)
ao ponto eutéctico (Teut, Teut), que se designa por zona II, outra do ponto eutéctico a
(1,T1), que se designa por zona I, e a terceira correspondente ao ponto eutéctico. Em

termos mais precisos:
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4.4 Regressao de dados de equilibrio sélido-liquido

e Na zona II, que corresponde ao equilibrio entre o sélido puro do componente 2 e o
liquido, combinando as equagoes (4.17) e (4.16) para o componente 2, tem-se

V(61 — 62) + 2X12010] 3 + AHE™
AHS /Ty, 0 — RIn(1 — 21) ’

T = (4.18a)

expressao que traduz a linha liguidus nesta regiao.

e Seguindo a mesma légica, a linha liguidus na zona I, onde o equilibrio se estabelece
entre o s6lido puro do componente 1 e o liquido, é dada por

VlL[((Sl — (52)2 + 2)\125152]‘1)% + AH{US

T =
AHMS /T, 1 — Rlnax

(4.18b)

e O ponto eutéctico é definido pela interseccao das linhas liquidus; isto é a solugao
que satisfaz simultaneamente as duas relagoes antecedentes.

Note-se que o modelo termodinamico, tal como acabou de descrever-se, tem uma estru-
tura nao-linear no parametro Ajs unicamente no ponto eutéctico.
Lee et al. sugerem uma estimativa de Aj2 que minimiza

11 1
3 [Texp = Teane| 3 Texp = Tearel (4.19)
Texp TeXp , '

0<z1<Teut Teout<r1<l

onde T galc e T(glc s@o obtidos a partir das equagoes (4.18b) e (4.18a), respectivamente;
Teut pode calcular-se a partir da expressao que se obtém igualando o segundo membro
das mesmas equagoes.

Uma formulagao alternativa usada neste trabalho consiste em atribuir a xq,4 0 papel
de variavel de decisao, o que nao obriga a resolugdo duma funcao nao-linear para estimar
o valor da composicao do ponto eutéctico. De acordo com os dados experimentais, o
valor de zo,t confina-se ao intervalo entre as composigoes dos pontos 9 e 11. Assim, em
termos praticos, xeut € basicamente uma varidvel de decisao dicotémica, a qual determina
a localizacao do ponto 10 na zona I ou II de equilibrio sélido-liquido.

Finalmente, nota-se que, de acordo com (4.19), se tem

€6 = {(Texp,i - Tg;,lc,i)/TeXp,i se 0 < T14 < Teut (420)

1
(Texp,i - Tcalc7i)/Texp,i S€ Teut < T1,4 <1

4.4.2 Aplicacdo aos dados experimentais

Na tabela 4.12 na préxima péagina encontram-se os parametros do método MDE usados
no calculo das vérias estimativas de Ao a partir dos dados experimentais de equilibrio
solido-liquido. Os resultados apresentam-se na tabela 4.13 na pagina seguinte. O valor
obtido para a estimativa do desvio padrao do erro de medigao é de 0,001968.

Como se pode observar, os valores produzidos pelos nove métodos sao essencialmente
idénticos.
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Capitulo 4 Aplicagoes da simulacao de Monte Carlo a modelos com resposta univariada

Tabela 4.12 Equilibrio sélido-liquido do sistema 1,4-butanodiol(1) 4+ 4-metoxifenol(2): para-
metros do algoritmo de optimizagao MDE usados na regressao dos dados experimentais

fo Espaco de procura
N
S (TT;T) [—10,0,5975] < [A12, Teut] < [10,0,6408]
Ponto incluido na
Np F, Cgr ¢ Tolerancia populagao inicial
21 05 08 15 10715 (0,033, 0,6144]

@ Tabela 5 de Lee et al. (2001, p. 4600).
b Tabela 3 de Lee et al. (2001, p. 4598).

Tabela 4.13 Equilibrio sélido-liquido do sistema 1,4-butanodiol(1) + 4-metoxifenol(2): esti-
mativas de Ao

Estimadores

LS Lp LMS LTS25 LTS50 MM-LTS25 T LTD25 LTD50
A2 —0,033 —0,033 —0,033 —0,033 —0,033  —0,033  —0,033 —0,033 —0,034

4.5 Lixiviacao de minério manganifero

4.5.1 Descricao genérica do problema

Veglio et al. (2001a) e Veglio et al. (2001b) propuseram o seguinte modelo cinético
simplificado para a dissolucao do diéxido de manganésio no tratamento por lixiviacao
de minérios de manganésio usando hidratos de carbono como agentes redutores:

B Lol (B(h - 3) + )

dt R, R\T T RT
a C
(chasor = 5o Qi X) (e = 2 R0, X) (1= X0 (4.21)
2 4

onde X denota o grau de conversao definido em relagao ao manganésio, ¢t o tempo (min),
C é uma constante (um (mol™! dm?)?* ¢ min~1), R, o tamanho médio das particulas de
minério (um), E a energia de activagao (kJ/mol), R a constante dos gases (kJ/mol K),
T a temperatura absoluta (K), 77 é uma temperatura de referéncia (K), b; e bs sao
parametros que relacionam a conversao com a energia de activacao (kJ/mol e adimen-
sional, respectivamente), ¢’ representa a concentraco inicial de qualquer dos reagentes
(mol/dm?), o indice C designa o hidrato de carbono, os expoentes a e ¢ representam a
ordem parcial de reaccao em relacao ao acido e ao hidrato de carbono, respectivamente,
e v representa os coeficientes estequiométricos da reaccao quimica global de extraccao
do metal. A temperatura de referéncia 7" é dada por

11\t
T=(-) =
)

Repare-se que no modelo cinético acima ¢é adicionado um termo de conversao ao termo
exponencial de Arrhenius, que conduz ao aumento do valor da energia de activacdo com
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4.5 Lixiviacao de minério manganifero

Tabela 4.14 Lixiviagao de minério manganifero: dados experimentais para a fraccao 74 pm a
105 pm

percentagem de manganésio extraido

Teste [HySO4)/mol dm=2  [Lactose]/g dm™3 T/°C 5min 15min 30 min 60 min

1 0,5 10,0 30,0 2,0 4 8 14,6
2 0,5 30,0 30,0 2,2 8 13 22,3
3 1,5 10,0 30,0 2.4 7 12 23,9
4 15 30,0 300 34 12 20 49,6
5 0,5 10,0 70,0 174 35 51 65,0
6 0,5 30,0 70,0 27,7 52 64 73,6
7 15 10,0 70,0 38,3 63 75 86,2
8 1,5 30,0 70,0 46,8 74 81 86,2
9 1,0 36,8 50,0 17,9 39 53 68,8
10 1,0 3,2 50,0 6,1 16 31 48,8
11 1,8 20,0 50,0 14,1 37 60 73,2
12 0,2 20,0 50,0 6,6 17 30 43,9
13 1,0 20,0 83,6 45,1 78 82 88,0
14 1,0 20,0 164 24 7 13 21,5
15 1,0 20,0 50,0 10,8 30 48 65,2

a extensdo da reaccao. Este termo de “energia de activacio variavel”, isto é E + by X2,
descreve o decréscimo no rendimento de extraccao de metal observado no decurso do
tratamento de lixiviagao.

Hidratos de carbono como a glucose e a lactose, entre outros, constituem alternativas
mais seguras do ponto de vista ambiental do que os reagentes redutores convencional-
mente utilizados no tratamento hidrometalirgico de minérios de manganésio. Veglio
et al. (2001a) mostraram que o termo 1/R, nao é adequado para representar o efeito
do tamanho das particulas no caso da lixiviacao acida do diéxido de manganésio com
lactose como reagente redutor, embora o modelo cinético conduza a resultados satis-
fatérios quando aplicado separadamente a cada uma das trés fracgoes granulométricas
investigadas. Nessa situagdo estima-se ' = C/R, (mol™! dm?)* ¢ min~1) e nio C.

Os dados da tabela 4.14 dizem respeito a testes de lixiviagdo com lactose obtidos
usando particulas de minério de dimensao compreendida entre 74 um e 105 pm com
28,7 % em massa de diéxido de manganésio, na concentracao de 30 g/dm?3. Neste caso
VMHOQ/VHQSO4 =1le VMnOQ/Vlactose = 1/24

Na utilizacdo da rotina de integracio LSODA, estabeleceu-se 10% para as tolerancias
relativa (RTOL) e absoluta (ATOL).

4.5.2 Aplicacdao aos dados experimentais

Os parametros de controlo do algoritmo MDE e as estimativas dos parametros do mo-
delo (4.21) obtidas a partir dos dados experimentais constam das tabelas 4.15 na péagina
seguinte e 4.16 na préxima pédgina, respectivamente. O valor obtido para a estimativa
do desvio padrao do erro de medicao é de 0,04.

Observando a figura 4.4 na péagina seguinte, verifica-se que, grosso modo, as estima-
tivas LS, L,, e MM-LTS25 estao agrupadas. Esta caracteristica é ainda partilhada pelas
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Capitulo 4 Aplicagoes da simulacao de Monte Carlo a modelos com resposta univariada

Tabela 4.15 Lixiviagdo de minério manganifero: parametros do algoritmo de optimizagao
MDE usados na regressao dos dados experimentais

Espago de procura
[1076,0,1%,0,5,0,0] < [C’, E, by, b2, a,c] < [1,100,100,10, 1%, 12]

Ponto incluido na
Np F, Cr ¢ Tolerancia populagao inicial
31 05 08 15 1078 [0,09,59,12,2,9,0,73,0,51]°

& Estes valores foram tomados das restri¢goes impostas por Veglio
et al. (2001b, p. 3897) aos parametros correspondentes no caso da
lixiviagao com glucose.

b Tabela 8 de Veglio et al. (2001a, p. 173).

Tabela 4.16 Lixiviacao de minério manganifero: estimativas para os parametros do modelo

Parametros
C’/[(mol ™!
Estimadores dm®)**¢min~!']  E/kJmol™' b/kJmol™" by a c
LS 0,076 54 12 29 0,63 042
L, 0,057 56 15 3,6 07 034
LMS 0,084 59 22 5 0,56 0,5
LTS25 0,062 63 18 3,9 047 0,37
LTS50 0,094 58 24 5,5 0,49 0,53
MM-LTS25 0,066 56 14 3,2 0,64 0,38
T 0,059 64 15 34 041 0,35
LTD25 0,056 62 20 44 049 0,36
LTD50 0,063 63 16 3,7 048 0,39
E a c

LTD50 o| o . -

LTD25 - . . . -

LMS - . . *

LTS50 - . . o

LTS25 - o o . -

T - ole . N

MM-LTS25 = e . . -

L, - L] ole L

LS —e ° L] -

[} ) J I I I T T T 1T 1 I T I I
54 56 58 60 62 G40 0.50 0.60  0.7(.35 0.40 0.45 0.50
by by (04

LTD50 = @ . . -

LTD25 - . . . -

LMS - . . o

LTS50 - . . o

LTS25 - . . . -

T L] L] L] ~

MM-LTS25 - e . . -

L, - ® . . -

LS —e L] L) -

Figura 4.4 Lixiviagdo de minério
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4.6 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers

Tabela 4.17 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: evolugao temporal
da densidade de células (z) para o nivel de inoculacdo de 2,26 células/microcarrier. Dados
extraidos da tabela 17.13 de Englezos e Kalogerakis (2001, p. 345)

Obs. Tempo/h x/10° células cm—3

1 21,8 0,06
2 24,2 0,06
3 30,2 0,07
4 41,7 0,08
5 48,4 0,13
6 66,5 0,09
7 73,8 0,15
8 91,9 0,34
9 99,2 0,39

10 111,3 0,65

11 118,5 0,67

12 134,3 0,92

13 144,0 1,24

14 1585 1,47

15 166,9 1,36

16 182,7 1,56

17 205,6 1,52

18 215,3 1,61

19 239.,5 1,78

estimativas 7 e LTS25, bem como pelas estimativas LMS e LTS50. Em geral, estas tltimas
apresentam previsivelmente a discrepancia mais elevada em relagao a estimativa LS.

4.6 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers

4.6.1 Descricao genérica do problema

As células animais nao sao capazes de crescerem livres como os microrganismos. Por
conseguinte, dependem da ancoragem a um suporte, isto é, requerem a ligacao a uma
superficie para o seu crescimento. Por isso, a cultura de tais células ocorre a superficie
de suportes sélidos, sendo a proliferacao de cada célula inibida pelo contacto com células
adjacentes. No caso duma cultura em monocamada, quando toda a superficie estiver
coberta o crescimento e divisao celular param. Diz-se entao que a cultura se encontra
em confluéncia.

Os dados da tabela 4.17 dizem respeito a uma experiéncia relatada em Hawboldt
et al. (1994), para estudar a inibigdo do crescimento de culturas de células MRC-5 em
microcarriers — pequenas esferas de matriz sélida nao porosa — com o objectivo de
validar o modelo computacional baseado em autématos celulares descrito nesse artigo.
Aqui, a descricao do crescimento é dada pelo seguinte modelo proposto por Frame e Hu
(1988)

j—f = [lmax [1 — exp (—C’Mﬂx, (4.22)

Loo
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-3

1.0

Densidade de células/10° células cm

Figura 4.5 Crescimento de células MRC-5 em

microcarriers Cytodex 1: variagao com o tempo da

densidade de células, calculada com piyax = 0,0280,

- \ \ \ \ C = 2,86, £ = 1/0,6142 segundo o modelo (4.22).

50 100 150 200 Os pontos representam os dados experimentais. Ni-
Tempo/h vel de inoculacdo de 2,26 células/microcarrier.

0.0

Tabela 4.18 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: parametros do
algoritmo de optimizacao MDE usados na regressao dos dados experimentais

Espaco de procura
[07 0, 1] < [/ffmaxa C, xoo] < [17 100, 275]

Ponto incluido na
Np F, Cr ¢ Tolerancia populagao inicial
31 05 08 15 10719 [0,0280,2,86,1/0,6142]*

» Englezos e Kalogerakis (2001, p. 344).

onde 7 é a densidade média de células na cultura (10° células/cm?), pmax 6 a taxa especi-
fica maxima de crescimento (h~1), C' é uma constante, e ro, denota a densidade maxima
de células que pode ser atingida em confluéncia (10° células/cm?®). Para condigio inicial
toma-se a primeira observagao.

Na utilizacdo da rotina de integracio LSODA, estabeleceu-se 107¢ para as tolerancias
relativa (RTOL) e absoluta (ATOL).

4.6.2 Aplicacao aos dados experimentais

Na tabela 4.18 apresentam-se os parametros de controlo do algoritmo MDE. As esti-
mativas obtidas para os parametros do modelo (4.22) a partir dos dados experimentais
encontram-se na tabela 4.19 na proxima pagina. O valor obtido para a estimativa do des-
vio padrao do erro de medicio é de 0,07815 x 108 células/cm®. Na figura 4.6 na pagina
ao lado apresentam-se graficos para os resultados referentes a tabela 4.19 na proxima
pagina.

De acordo com Englezos e Kalogerakis (2001, pp. 344-346) a precisao da estimativa
LS de C é bastante pequena. No que diz respeito aos estimadores robustos, pode-se
conjecturar ser valida uma conclusao semelhante, o que justifica a substancial variacao
das correspondentes estimativas apresentadas na tabela acima. E de destacar que as
estimativas LMS e LTS50 tém valores bastante elevados em comparacao com as restantes.
Nao parece haver diferencas significativas entre as estimativas robustas obtidas para
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Tabela 4.19 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: estimativas para os
parametros do modelo

Parametros
Estimadores  fimax/h™! C Tso /108 células cm ™3
LS 0,028 2,86 1,63
L, 0,0251 6,33 1,56
LMS 0,0247 24,1 1,54
LTS25 0,0247 8,27 1,56
LTS50 0,0248 19,5 1,52
MM-LTS25 0,0252 5,76 1,57
T 0,025 7,87 1,53
LTD25 0,025 7,28 1,57
LTD50 0,0252 8,03 1,53
Too
LTD50 - ®
LTD25 - .
LMS - .
LTS50 - ®
LTS25 - .
T = [ ]
MM-LTS25 - .
L, - .
LS - .
I I I I I I
1.52 1.54 1.56 1.58 1.60 1.62
(@] Hmax
LTD50 - . . -
LTD25 - ° . -
LMS - ole -
LTS50 - ° . -
LTS25 - . ° L
T 9 [ ] [ ] =
MM-LTS25 - ® . -
L,4 e . - . . .
s e ol Figura 4.6 Crescimento de células

MRC-5 em microcarriers Cytodex 1:
estimativas para os parametros do mo-
delo.

I I U 1 1 1 1
5 10 15 20 25 0.025 0.026 0.027 0.028
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Tabela 4.20 Tempos de calculo dos diferentes problemas para o cenario sem outliers, obtidos
com um processador Pentium 4 a 1,8 GHz e a versdao R 1.4.0

Problema Tempo de calculo/h
Isomerizagao do n-pentano 10,1
Oxidagao do propeno 15,3
Equilibrio liquido-vapor 78,4
Equilibrio sélido-liquido 5,6
Lixiviagdo de minério manganifero 102,8
Crescimento de células MRC-5 16,2

0s parametros Umax € Too- Observando novamente a tabela verifica-se que o valor da
estimativa LS de x~ é maior que os das estimativas robustas, embora a diferenca seja
pequena. A razao disto resulta da influéncia que a tltima observagao (veja-se a figura 4.5
na pagina 62) exerce sobre o estimador LS — neste caso a fase estaciondria da curva foi
atraida na direccao dessa observacao e em consonancia o valor de z, foi “empurrado”
para cima — mas a que os estimadores robustos sao insensiveis.

4.7 Resultados e discussao das experiéncias com dados
simulados sem outliers

Para uma percepgao do esfor¢o computacional envolvido nas experiéncias de Monte
Carlo apresentam-se na tabela 4.20, para os diversos problemas estudados, os tempos
de calculo requeridos no cendrio actual.

Nota Como ja se referiu, a qualidade estatistica das estimativas LS de 1 no caso
da isomerizacao catalitica do n-pentano é pobre, e parece razodvel assumir que esta
caracteristica se verifica igualmente com outros estimadores. E, pois, natural antever
que a analise deste parametro se revele problemaética e inconclusiva, que é o que acontece.
De facto, a observacgao das figuras relativas a este caso nas subsecgoes adiante revela um
padrao dos indices de desempenho estranho em relacdo a (1, claramente diferente do
dos outros parametros. Consequentemente, optou-se neste trabalho por omitir a andlise
deste parametro.

Nas figuras 4.7 a 4.12 nas paginas 65—69 pode observar-se o que se passa com a medida
de eficiéncia robusta, e nas figuras 4.13 a 4.18 nas paginas 70-74 encontra-se o indice
RB normalizado.

Critério de eficiéncia Considerando primeiro as distribui¢oées Gaussiana, CN(0,10, 2),
e Gaussiana enviesada, observe-se que o padrao de resultados de cada uma delas é
semelhante. Mais concretamente e como seria de esperar, as estimativas LS apresentam
em muitos casos o melhor desempenho sob a distribuicio Gaussiana.? E interessante
notar, no entanto, que o mesmo acontece com CN(0,10, 2) e a distribuigao Gaussiana

2Note-se que embora para erro Gaussiano o estimador LS ser estimador assimptoticamente mais eficiente
(Seber e Wild, 1989, p. 33), em amostras finitas podem, em principio, existir estimadores mais
eficientes do que o estimador LS.
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Isomerizagdo do n-pentano: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos quadrados ajustado a
observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o
segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método
do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.8 Oxidagdo do propeno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados simulados
sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos quadrados ajustado a observagoes
apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de
recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método do percentil
da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.9 Equilibrio liquido-vapor do sistema CH3OCHj3(1) + CF3CH2CF5(2): medida da
eficiéncia dos estimadores para dados simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador
dos minimos quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto repre-
senta o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca
a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.10 Equilibrio sélido-liquido do sistema 1,4-butanodiol(1) + 4-metoxifenol(2): me-
dida da eficiéncia dos estimadores para dados simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa
ao estimador dos minimos quadrados ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianca a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.11 Lixiviacao de minério manganifero: medida da eficiéncia dos estimadores para da-
dos simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos quadrados ajustado
a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o
segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando o método
do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.12 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: medida da eficiéncia
dos estimadores para dados simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador dos
minimos quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.13 Isomerizagao do n-pentano: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados sem outliers. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento
de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método do percentil
da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.14 Oxidagao do propeno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores para
dados simulados sem outliers. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de
recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método do percentil
da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.15 Equilibrio liquido-vapor do sistema CH3OCH3(1) + CF3CH;CF3(2): indice de
enviesamento robustificado dos estimadores para dados simulados sem outliers. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.16 Equilibrio sélido-liquido do sistema 1,4-butanodiol(1) + 4-metoxifenol(2): indice
de enviesamento robustificado dos estimadores para dados simulados sem outliers. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.

72



4.7 Resultados e discussao das experiéncias com dados simulados sem outliers

c c c c c
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesadal
LTD50 — —o— — Te— —T o — L ——— L
LID25 - —e— —e— ———— _t— —e— -
LMS - ——— — ——e—— o— | —o—— -
iig;{] = —_ ————— — —o— 1 ——
TS25 = —@—— — ® - C
4 e —o— — o— E —— -
MM-LMS 4 e —eo— —leo— ! —e— -
MM-LTS50 o —@— —o— —e—— - | —e— -
Ml\LLTSgS - e —— ———— -_:—_ | —— C
- -o— —-o— ——— —— —
L8 I I T T T | T | T 1 T | ; T —
-5 0 5 10 —5 0 5 16 0 5 10-10 -5 0 0 5 10
a a a a a
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesade
LTD50 = —@—— —— — —— —e— =
[TD25 - —&— —el— —o— —o- i -
LMS - ——+e—— — e+ — e —. ———eo— |
e — e . 3 B
MM-LMS — —4 —o— —e —eo— -
MM-LTS50 - —@&— —o— —— —o— —— ~
MM-LTS25 = —@— —o+— — —— —— -
L, =& —@&— — — T —— —T—— =
L8 4 e e i B B b —t T
—20 2 4 6 8-6—4—20 2 4-6 —20 2 4 6-4—-2 0 2 4 —2 0 2 4
b2 ba b2 b2 bz
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesadaj
LTD50 — —— —— p . B
IThs | —e— e —o— e = -
LMS o ——e—— —e—— I —e— -— —e— |
LTS50 = " —— | —— — T0— | —— —
[Ts25 4 —e—— ———— £ } *— -
MM-LMS - —e— e _—t -
MM-LTS50 = —@— —e- — e -o— —e— .
MM-LTS25 - —— —e ———— o— - c
L$ 4 LI NS A PR St AU A S et S | * T e U i a
—50 5 101520-50 5 10152025-10 0 10 20 —5 0 5 10 15 26-10 0 10 20
bl bl bl b1 bl
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesada|
LTD50 — -—@— ——eo— R —~— —Teo— B
[TD25 - ——e— —|eo— -o- _-1‘0_— -o- -
LMS - | —e—— | —e— | —e— -o— ] —eo— |-
LTS50 — 1 — 1 — — 1@ 1 ——
LTS25 — ._‘—0— —o— :g—_ 3—_ —— .
MM-LMS 4 —e— -e- —o— ‘o -
MM-LTS50 - —@— -@- | —— - -— -
MM-LTS25 — —+@— o | —o— - -— -
L, /| T@— @ — o - —
L§ 4 S T T T T S N e T T i s A a
0 10 20 0 10 20 30 4610 O 10 20 30—5 0O 5 10 15200 0 10 20 30
E E E E E
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesadaj
LTD50 —-| —@&— —o— —eo— p— — p——— L
LTD25 = ' —@— ——! —o— —o— —eo— B
NS o 1 —e—— T e - —o— —e— [
LTS50 — — —T—— —— —— 1 ——
Rl = 3 3+
MM-LMS — —@— — —o— -
MM-LTS50 — —@— —e— - —o- -
MM-LTS25 7 —reo— —— = --— —o— c
L8 L -:_I 1 e e i S e e S UEE G e ey e e e
—1 0 1 2 3 4-2 01 2 4—-4-2 0 2 4 -1 0 1 2 3 —-1012 3 4
c’ c’ c’ C’ C’
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesada|
LTD50 = = —e—— | —o— ——— -
i —— = e — e [
LMS = +—@&—— — —— |—@— —— -
I —— —— Lo— —— F
MM-LMS :1»— —— —leo— '—o- —eo— e
MM-LTS50 — —@&— —— —— - ——o -
MM-LTS825 — —@— —— —— —e- ——— -
L, o —e— —e— —o— —o— =
L§ 4 G — T T [ S A | | T T T | T —
0 5 10 15 -5 0 5 10 —5 0 5 10 15 0 5 10 155 O 5 10

100 (med 6 — 6) /16|

Figura 4.17 Lixiviacdo de minério manganifero: indice de enviesamento robustificado dos es-
timadores para dados simulados sem outliers. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto
o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método
do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 4.18 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: indice de enviesa-
mento robustificado dos estimadores para dados simulados sem outliers. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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enviesada, ou dito de outra forma, nao parece haver degradacao do desempenho do
estimador LS face a desvios moderados da assuncao de erro de medicao Gaussiano.

Adicionalmente, podem distinguir-se dois grupos de estimadores robustos, I e II, con-
soante o nivel de desempenho: um composto pelos estimadores MM, 7, e L, (I) e outro
que inclui os estimadores LMS, LTS, e LTD (II). Como se pode observar ha, de um
modo consistente, uma clara superioridade do primeiro em relagdo ao segundo. A este
propésito facilmente se reconhece que geralmente nao existem diferencas significativas
dentro dos grupos — em particular, as trés variantes do estimador MM sao essencial-
mente indistinguiveis —, bem como entre o grupo I e o estimador LS.> Em consonancia,
é importante sublinhar que os resultados nao indiciam perdas de eficiéncia apreciaveis
dos estimadores do grupo I sob a distribuicao Gaussiana. Relativamente aos estima-
dores LTS e LTD, constata-se, sem surpresa, a superioridade da variante com 25% de
aparamento sobre a variante com 50%, embora na maioria dos casos nao haja diferenca
significativa entre estas versoes.

Considerando agora as distribuigoes de Cauchy e CN(0,30, 5), constata-se um esba-
timento na diferenca de desempenho dos grupos I e II; é de destacar que nos casos de
estudo de equilibrio de fases o estimador LTD apresenta um desempenho pior do que o
de todos os outros estimadores robustos. Além disso, com estas distribuicoes pode cons-
tatar-se uma forte deterioracao no desempenho do estimador LS em relacao aos melhores
estimadores robustos; por outro lado, os estimadores LTS25, MM, 7, e L, apresentam
um desempenho globalmente muito satisfatério.

Por 1ltimo, observe-se que o estimador LTD constitui uma desilusao, nomeadamente
o pobre desempenho exibido quando sujeito a erro de medicao assimétrico (caso da dis-
tribuicao Gaussiana enviesada). Recorde-se que ao contrario dos restantes estimadores,
o estimador LTD foi desenvolvido com o objectivo de acomodar distribuicoes de erro
assimétricas.

Critério de enviesamento Por anilise das figuras 4.13 a 4.18, observa-se que os valores
de enviesamento sao todos baixos ou moderados, excepto em relagao ao parametro C'
do modelo de crescimento de células animais em microcarriers. Na maioria dos casos os
diferentes estimadores sao virtualmente indistinguiveis.

4.8 Resultados e discussao das experiéncias com dados
simulados com outliers

Comega por considerar-se o cenario que pretende traduzir uma situacao de contaminagao
moderada por outliers. Depois estudam-se dois cenarios que pretendem representar
situacoes de contaminacao severa e posteriormente aborda-se o cenario que contempla
circunstancias extremas.

Observe-se que atendendo ao elevado grau de exigéncia usado na validagao de dados
experimentais em termodinamica, nao parece razoavel considerar a contaminacao com

3Quando os intervalos de confianca obtidos incluem valores dos indices de desempenho correspondentes
a varios outros estimadores isto significa que ndo hé evidéncia suficiente de diferenca de desempenho
entre esses métodos.
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outliers para os casos de regressao de dados de equilibrio de fases. Deste modo, aqueles
sao omitidos da presente secgao.

4.8.1 Caso de contaminacao moderada (10% de outliers, dg = 5)

Critério de eficiéncia A observagao das figuras 4.19 a 4.22 nas paginas 77-80 revela um
padrao de resultados que cabe no quadro que acabou de descrever-se para o cenario sem
outliers. A comparacao com o cendrio anterior poe em evidéncia trés aspectos principais:

e O primeiro aspecto é a significativa perda de eficiéncia dos estimadores robustos
MM, 7, e L, e do estimador LS. Em contraste, o mesmo nao se passa com 0s
restantes estimadores, os quais basicamente mantém constante a eficiéncia. Con-
sequentemente, aqui a clivagem existente entre o desempenho dos subconjuntos
I e II de estimadores robustos atenua-se. Em particular, o desempenho do esti-
mador LTS25 é em muitas situagdes comparavel ao dos estimadores robustos mais
eficientes. Uma leitura possivel deste resultado aponta para o compromisso robus-
tez/eficiéncia referido na sec¢ao 1.4 na pagina 8. Quer dizer, neste caso, a elevada
eficiéncia atingida por estes estimadores sob a distribuicdo Gaussiana reflecte-se
numa reducao de robustez que conduz a perda de eficiéncia observada.

e O segundo é que as estimativas LS obtidas para alguns parametros dos varios
modelos estudados (2 no modelo de isomerizacao do n-pentano, Ink;(390 °C)
e In k(350 °C) no modelo de oxidagao do propeno, bem como E e C’ no modelo
de lixiviagdo de minério manganifero) sao aqui fortemente afectadas sob as dis-
tribuigbes Gaussiana, CN(0,10, 2), e Gaussiana enviesada, onde o estimador LS
apresenta o valor mais baixo de eficiéncia de todos os estimadores.

e Uma terceiro aspecto é que sob a distribui¢do CN(0,30, 5) existe alguma evidéncia
de uma ligeira deterioracao do desempenho do estimador MM (particularmente
notéria no caso da variante MM-LTS25) em relagao ao do estimador empregue no
passo inicial. Novamente, isto pode ser interpretado como consequéncia da elevada
eficiéncia (95%) sob distribuigdo Gaussiana deste estimador.

Critério de enviesamento Pela anilise das figuras 4.23 a 4.26 nas paginas 81-84, ob-
serva-se que em geral o enviesamento dos diversos estimadores se acentua, salientando-se
nitidamente o caso do estimador LS. E de referir que este ultimo apresenta valores ele-
vados de enviesamento para C’ no modelo de lixiviagdo de minério manganifero, bem
como para In k(390 °C) e In k(350 °C) no modelo de oxidacao do propeno. Isto sugere
que seja essencialmente o aumento do enviesamento que arrasta o forte decrescimento
da eficiéncia das estimativas LS. Em oposi¢do, a magnitude do enviesamento dos va-
rios estimadores robustos permanece baixa ou moderada a excepgao do parametro C' do
modelo de crescimento de células animais em microcarriers.

4.8.2 Caso de contaminacao severa (20% de outliers, g = 5)

Critério de eficiéncia Nas figuras 4.27 a 4.30 nas paginas 85—88 apresentam-se graficos
do indice de eficiéncia robustificado para os estimadores em competicao. Neste cenario
nao é manifestamente facil definir um quadro de referéncia simples.
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Figura 4.19 Isomerizacdo do n-pentano: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 10% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos
quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 13 e 15.
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Figura 4.20 Oxidacao do propeno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados simulados
com 10% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos quadrados
ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
8, 24, 32, 33, 39, 47, e 49.
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Figura 4.21 Lixiviacdo de minério manganifero: medida da eficiéncia dos estimadores para
dados simulados com 10% de outliers e dg = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos
quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 3, 17, 18, 29, 33, e 60.
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Figura 4.22 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: medida da eficiéncia
dos estimadores para dados simulados com 10% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa
ao estimador dos minimos quadrados ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1 e 5.
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Figura 4.23 Isomerizagao do n-pentano: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 10% de outliers e 6g = 5. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram 13
e 15.
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Figura 4.24 Oxidacao do propeno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 10% de outliers e 6g = 5. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confiancga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
8, 24, 32, 33, 39, 47, e 49.
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Figura 4.25 Lixiviacdo de minério manganifero: indice de enviesamento robustificado dos
estimadores para dados simulados com 10% de outliers e ég = 5. Cada ponto representa o
valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 3, 17, 18, 29, 33, e 60.
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Figura 4.26 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: indice de enviesa-
mento robustificado dos estimadores para dados simulados com 10% de outliers e og = 5. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1 e 5.
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Isomerizagao do n-pentano: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 20% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos
quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 11, 13, 14, 15, e 21.
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Figura 4.28 Oxidacao do propeno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados simulados
com 20% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos quadrados
ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
5,8, 17, 19, 24, 32, 33, 39, 45, 47, 49, 56, e 66.
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Figura 4.29 Lixiviacdo de minério manganifero: medida da eficiéncia dos estimadores para
dados simulados com 20% de outliers e dg = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos
quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 3, 15, 17, 18, 20, 21, 29, 33, 37, 43, 51, e 60.
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Figura 4.30 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: medida da eficiéncia
dos estimadores para dados simulados com 20% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa
ao estimador dos minimos quadrados ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1, 5, 11, e 12.
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Figura 4.31 Isomerizagao do n-pentano: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 20% de outliers e 6g = 5. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
11, 13, 14, 15, e 21.

89



Capitulo 4 Aplicagoes da simulacao de Monte Carlo a modelos com resposta univariada

In k(390 °C) | Ink:(390°C) | Ink:(390°C) | Ink:(390°C) | Ink(390 °C)
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesada,
LTD50 - +@ —o —e— o - -
VIR Je * ¢ * { - C
LTS50 — /& i - - L
LTS25 - ® S R : . -
rq, —& S i | o -
MM-LMS | - , - i -o- . i ° -
MM-LTS50 - , * , - o e -
MM-LTS25 - , - : - : - s . -
Ly 7 - . = . L e , - -
s 4 o | | .| | —e : or
1 T T | T T 1 T T T 1 T T | T T
0 50 100 0 50 100 0 50 100 1500 50 100 0 50 100
k(350 °C) | Ink(350°C) | Ink:(350°C) | Ink:(350°C) | Ink. (350 °C)
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesada
LTD50 - ——— —— —.-— ' —e—
LTLI?\% . -o —— | —e— L e -
i = | . * At
MM-LMS - v e - | o | -
MM-LTS50 — -@- : - : - : - | o LoF
MM-LTS25 - —@ \ - \ - \ —o , |- Coor
I g , —.— , —--— ! T o
L 4 - , —o , i —— ! - bor
T 1T 1T 1T 11 I 1 I | I I I | I I I I | I T 1 T 1 I
—40 —20 0 1840 —20 0 10-40-20 0 20 —30 —-10 0 —40 —-20 0 10
Inka(390 °C) | nka(390°C) | Inka(390°C) | Inka(390°C) | Inka(390 °C)
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesada
LTD50 - -~ - -4 - -
LTD25 - > - i -
LMS o —o— — —— -
LTS50 —e- —e— —. --—
LTS25 o -+ -0, —e—, .- —.
T - —o - ¢ -— | r
MM-LMS o 8- , - , - , -.-, - Lo
MM-LTS50 - : - : - : - - Lo
MM-LTS25 - i -. : - : - | - Lo
Ly - --— - : - - Lo
L e e , b —e— ' -. I
T 17 17T 71T 11 1T 17 17T 711 I I I | I I I | T 17 17T 717 11
-5 -3 -101 -5 -3 -10 -6 -4 -2 0 -6 -4 -2 0 -5 -3 —-101
In k, (350 °C) In k,(350 °C) In £,(350 °C) In £,(350 °C) In £, (350 °C)
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) Cauchy Gauss. enviesada
R 1% . ., % C
LMS — —# { - - -
LTS50 - - -
LTS25 - ; —o— r's -
T, —e R . —e— . —e— -
MM-LMS o e | | * | - | o , e
MM-LTS50 4 - i - : - | lo : > -
MM-LTS25 o - | | . i - | | o— : - -
Ly 1 - : - : —— L. : - -
LS 4 | o ! o - | ! *~—| ! .
| I | I | I | I | 1 | I | I | I | 1 | I
0 50 100 150 O 50 100 150 O 50 100 150 O 50 100 150 O 50 100 150

100 (med 6 — 6)/

0|

Figura 4.32 Oxidacao do propeno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 20% de outliers e g = 5. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confiancga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
5, 8,17, 19, 24, 32, 33, 39, 45, 47, 49, 56, e 66.
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Figura 4.33 Lixiviacdo de minério manganifero: indice de enviesamento robustificado dos
estimadores para dados simulados com 20% de outliers e ég = 5. Cada ponto representa o
valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 3, 15, 17, 18, 20, 21, 29, 33, 37, 43, 51, e 60.
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Figura 4.34 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: indice de enviesa-
mento robustificado dos estimadores para dados simulados com 20% de outliers e og = 5. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1, 5, 11, e 12.
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De novo, verifica-se uma forte perda de eficiéncia dos estimadores do grupo I (embora
notoriamente menos acentuado para o estimador 7) e LS, enquanto os estimadores do
grupo II mantém basicamente o nivel de eficiéncia apresentado quando nao existe con-
taminacao por outliers. Este resultado era de esperar ji que basicamente corresponde a
um grau mais elevado do que se observa no cenario anterior. Apesar de as estimativas LS
em geral apresentarem os valores de desempenho mais baixos, verificam-se curiosamente
alguns resultados “anémalos” (e.g., f4 no modelo de isomeriza¢ao do n-pentano, a no
modelo de lixiviagao de minério manganifero, pmax no modelo de crescimento de células
MRC-5, todos sob as distribui¢oes Gaussiana, CN(0,10, 2) e Gaussiana enviesada) onde
tém o melhor desempenho. Repare-se que em alguns casos, nomeadamente £ ¢ C’ no
modelo de lixiviagdo de minério manganifero e In £,(350 °C) no modelo de oxidagao do
propeno, o grau de perda de eficiéncia é suficiente para inverter claramente o desem-
penho relativo entre os estimadores do grupo I e os estimadores MM e L,. Nos casos
restantes existe alguma evidéncia de uma tendéncia fraca quer na mesma direccao, quer
na direcg@o oposta. De certo modo é como se este cendrio configurasse um regime de
transicao. Globalmente, os estimadores LTS25 e 7 apresentam tanto quanto possivel o
melhor desempenho.

Interessa ainda realcar a eficiéncia acrescida dos varios estimadores para fimax NO Mo-
delo de crescimento de células MRC-5 em relagao aos cendrios anteriores, contrariamente
ao que se poderia esperar.

Critério de enviesamento Contrariamente aos dois cendrios anteriores, aqui observa-
se um padrao para o enviesamento das estimativas: como regra geral as estimativas
MM, L,, e LS possuem valores de enviesamento superiores aos apresentados pelas esti-
mativas do grupo II. Por seu lado, o estimador 7 apresenta valores intermédios entre
os dos grupos acima referidos. Em geral a magnitude do enviesamento permanece mo-
derada. Contudo, é importante sublinhar que em relacao aos estimadores MM, L, e LS
emergem aqui pela primeira vez casos (e.g., In k, (350 °C)) em que a magnitude (bastante
elevada) do enviesamento retira significado prético as respectivas estimativas. Note-se,
em particular, que todos os estimadores “rompem” para o parametro C' do modelo de
crescimento de células animais em mzicrocarriers, embora os estimadores LMS, LTS e LTD
sejam claramente mais resistentes.

Por fim, pela andlise das figuras, verifica-se que o impacto dos outliers parece ser
dominante relativamente as distribuicoes consideradas para o erro, ja que nao se ob-
servam caracteristicas particularmente distintas entre os resultados associados as varias
distribuigoes.

4.8.3 Caso de forte contaminacao e perturbacdo (15% de outliers, g = 10)

Como pode observar-se nas figuras 4.35 a 4.42 nas paginas 94-101, o padrao dos resul-
tados segue de perto o do cenario de contaminacao moderada que vimos anteriormente.

Assinala-se, em particular, a franca deterioracido da eficiéncia do estimador LS quer
em relagao ao cenario sem outliers quer em comparacao com o de todos os estimadores
robustos no caso presente. Isto acontece também para o estimador L,, embora com um
grau consideravelmente mais baixo.
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Figura 4.35 Isomerizacdo do n-pentano: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 15% de outliers e g = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos
quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 11, 13, 15, e 21.
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Figura 4.36 Oxidacao do propeno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados simulados

com 15% de outliers e o

10. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos quadrados

ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
8, 24, 32, 33, 39, 45, 47, 49, 56, e 66.
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Figura 4.37 Lixiviagdo de minério manganifero: medida da eficiéncia dos estimadores para
dados simulados com 15% de outliers e 0r = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos
quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 3, 15, 17, 18, 20, 21, 29, 33, e 60.
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Figura 4.38 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: medida da eficiéncia
dos estimadores para dados simulados com 15% de outliers e g = 10. A eficiéncia é relativa
ao estimador dos minimos quadrados ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1, 5, e 11.
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Figura 4.39 Isomerizagao do n-pentano: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 15% de outliers e 6g = 10. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confiancga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
11, 13, 15, e 21.
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Figura 4.40 Oxidacao do propeno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 15% de outliers e 6g = 10. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
8, 24, 32, 33, 39, 45, 47, 49, 56, e 66.
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Figura 4.41 Lixiviacdo de minério manganifero: indice de enviesamento robustificado dos
estimadores para dados simulados com 15% de outliers ¢ dg = 10. Cada ponto representa o
valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 3, 15, 17, 18, 20, 21, 29, 33, e 60.
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Figura 4.42 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: indice de enviesa-
mento robustificado dos estimadores para dados simulados com 15% de outliers e 6g = 10. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1, 5, e 11.
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Constata-se ainda que as estimativas LS apresentam frequentemente valores substan-
cialmente elevados de enviesamento. E o que se passa com os parametros In k(390 °C)
no modelo de oxidagao do propeno, C’ no modelo de lixiviagao de minério manganifero, e
C' no modelo de crescimento de células MRC-5, onde o presente cendrio conduz a rotura
das estimativas LS obtidas.

Tal como visto no cendrio de contaminacao severa com este tltimo modelo, observa-se
também aqui uma melhoria da eficiéncia dos diversos estimadores para o parametro fimax
em comparagao com situagoes de grau baixo (ou nulo) de contaminacao por outliers.

4.8.4 Caso limite (30% de outliers, dgr = 10)

Conforme foi referido anteriormente, este cenario pretende representar circunstancias
extremas de contaminacao.

Analisando agora as figuras 4.43 a 4.46 nas paginas 103-106 percebe-se a inversao
dos niveis de desempenho dos grupos de estimadores robustos I e II, & excepcao dos
estimadores 7 e LTS25. Concretamente, na maioria dos casos verifica-se a superioridade
dos estimadores LMS, LTS50, e LTD sobre os estimadores MM e L,. Ainda a este
proposito, as variantes MM-LTS50 e MM-LMS apresentam de um modo consistente valores
para a eficiéncia superiores a variante MM-LTS25 e ao estimador L.

Contrariamente aos outros estimadores do grupo I, em muitas situagoes o estima-
dor T apresenta valores para a eficiéncia muito préximos dos melhores. Por outro lado,
tendo em conta que a proporcao de outliers excede a fraccdo de aparamento do estima-
dor LTS25, seria de esperar o desempenho bastante pobre, alids como de facto se verifica.
E interessante notar, no entanto, que este efeito nao se verifica necessariamente em todos
os parametros de um dado modelo como o revela o caso da isomerizacao do n-pentano
(B3) e da oxidagao do propeno (In k(390 °C) e In k,(390 °C)).

Assim, pode-se pensar que a discrepancia da variante MM-LTS25 em comparacao com
as restantes é devida a qualidade pobre de algumas das estimativas LTS25 necesséarias a
construcao do estimador.

Curiosamente, repare-se no contraponto entre o quadro acabado de descrever e os
resultados obtidos para o parametro pmax 1o modelo de crescimento de células MRC-5,
em que os estimadores LTS25, MM (todas as variantes), e L, apresentam claramente o
melhor desempenho. Neste caso, ainda na perspectiva de “resultados anémalos” assinala-
se, de novo, a melhoria da eficiéncia (com valores bastante elevados para os estimadores
antecedentes) de todos os estimadores em comparagao com situagoes de grau baixo (ou
nulo) de contaminagao por outliers.

Globalmente, o estimador LS exibe o pior desempenho.

Relativamente ao enviesamento, os estimadores LS, MM, e L, apresentam em geral
valores elevados ou bastante elevados e frequentemente sofrem rotura.

4.9 Comentarios finais

Na presente seccao vao-se descrever esquematicamente os principais aspectos do com-
portamento dos varios estimadores no contexto geral dos diversos cendrios estudados.
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Figura 4.43 Isomerizacdo do n-pentano: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 30% de outliers e dg = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos
quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 7, 11, 12, 13, 14, 15, e 21.
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Figura 4.44 Oxidacao do propeno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados simulados
com 30% de outliers e 6r = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos quadrados
ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
5,8, 17, 18, 19, 24, 25, 27, 31, 32, 33, 36, 39, 42, 45, 47, 49, 52, 56, e 66.
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Figura 4.45 Lixiviacdo de minério manganifero: medida da eficiéncia dos estimadores para
dados simulados com 30% de outliers e 0g = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador dos minimos
quadrados ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 3, 6, 15, 16, 17, 18, 20, 21, 27, 29, 31, 33, 34, 37, 43, 51, 58, e 60.
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Figura 4.46 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: medida da eficiéncia
dos estimadores para dados simulados com 30% de outliers e g = 10. A eficiéncia é relativa
ao estimador dos minimos quadrados ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1, 5, 11, 12, e 14.
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Figura 4.47 Isomerizagao do n-pentano: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 30% de outliers e g = 10. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
7,11, 12, 13, 14, 15, e 21.
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Figura 4.48 Oxidacao do propeno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 30% de outliers e 6g = 10. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confiancga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
5,8, 17, 18, 19, 24, 25, 27, 31, 32, 33, 36, 39, 42, 45, 47, 49, 52, 56, e 66.
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Figura 4.49 Lixiviacdo de minério manganifero: indice de enviesamento robustificado dos
estimadores para dados simulados com 30% de outliers ¢ g = 10. Cada ponto representa o
valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 3, 6, 15, 16, 17, 18, 20, 21, 27, 29, 31, 33, 34, 37, 43, 51, 58, e 60.
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Figura 4.50 Crescimento de células MRC-5 em microcarriers Cytodex 1: indice de enviesa-
mento robustificado dos estimadores para dados simulados com 30% de outliers e g = 10. Cada
ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1, 5, 11, 12, e 14.
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4.9 Comentarios finais

Na auséncia de outliers o estimador LS pode acomodar desvios suaves a distribuicao
Gaussiana sem degradacao significativa do seu desempenho.

O estimador L, tem um desempenho satisfatério quer na auséncia de outliers quer
com contaminacao desde que, nesta tltimo situacao, o afastamento dos outliers no
espago-y seja pequeno e o nivel de contaminagao nao seja extremo.

Em geral, os estimadores LMS e LTS50 tém um desempenho bastante insatisfaté-
rio. A razao disto resulta do efeito adverso — e particularmente significativo em
pequenas amostras — de basicamente ajustarem apenas metade das observagoes.
No entanto, sem surpresa, apresentam o melhor desempenho em situagoes limite
de contaminacgao.

O estimador LTS25 apresenta um desempenho bastante satisfatorio sob distribui-
¢oes significativamente desviadas da Gaussiana, em situacoes de contaminagao por
outliers. Note-se que nestas circunstancias o desempenho é semelhante ao do es-
timador 7. Como seria de esperar, se o nivel de contaminacao ultrapassa o valor
estabelecido para o grau de aparamento, verifica-se uma deterioracao substancial
do desempenho.

Em principio, as variantes do estimador MM com estimativas de elevado ponto de
rotura fornecidas pelos estimadores LMS e LTS apresentam um desempenho essen-
cialmente idéntico. Contudo, tendo presente os resultados do cendrio com outliers
e nivel de contaminacao extremo, pode-se conjecturar que situacoes em que o nivel
de contaminacgao ultrapasse o grau de aparamento usado para o estimador LTS con-
duzem a uma degradacao significativa de desempenho. O desempenho é em geral
semelhante ao dos estimadores LTS25 e 7; ha pequenos indicios de uma ligeira su-
perioridade sobre aqueles em situacoes de auséncia de outliers ou de contaminacao
moderada.

De entre os estimadores em competicao, o estimador 7 é aquele com o dominio de
aplicagdo mais largo porquanto mostra um desempenho bastante bom (frequente-
mente o melhor) em todos os cenérios estudados.

O desempenho do estimador LTD é normalmente pobre e constitui mesmo uma
desilusao no caso de erro assimétrico, onde, contrariamente ao que seria de esperar,
nao revela vantagens em comparacao com os restantes estimadores robustos cuja
construgao suporta apenas distribuicoes simétricas para o erro aleatorio. Porém,
mostra um desempenho satisfatorio em situagoes limite de contaminagao.
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Capitulo 5

Aplicacoes da simulacao de Monte Carlo a
modelos com resposta multivariada

5.1 Hidrogenacao do tolueno

5.1.1 Descricao genérica do problema

Belohlav et al. (1997) relatam um estudo de determinagdo experimental da cinética da
hidrogenacao do tolueno. As experiéncias foram executadas a pressao e temperatura am-
biente num reactor agitado semidescontinuo usando um catalisador comercial 5% Ru-act.
A reacgao decorre a temperatura constante. O esquema cinético proposto é o seguinte

km1

— s ko
A B——C
kp,1

onde A denota tolueno, B 1-metilciclo-hexeno, e C metilciclo-hexano, ky representa as
constantes de velocidade de hidrogenacio (tempo™!), kp as constantes de velocidade de
disproporcionagao (tempo™), e k2 = km2 + kp 2.

As equacoes das velocidades de reacg@o correspondentes a este mecanismo sao

dea

B —ku,10A + kp,108 (5.1a)
de
d—f = k10a — (kpa + k2)65 (5.1b)
dec

_ 1
n koOp (5.1c)

com as condicoes iniciais cx = 1, cg = 0, e ¢c¢ = 0 para t = 0, onde ¢ denota as
concentracoes normalizadas das varias espécies e t é o tempo. A fraccdo da superficie
coberta pela espécie A, 04, e a fraccdo coberta por moléculas B, 65, sdo dadas pelas
expressoes

Krel
Op = ——A A (5.2a)
K®ca +cg + K& cc
O B (5.2b)

Klrfch +cp + KéelCC

onde K™ representa as constantes de adsorcdo relativas & constante de adsorcdo da
espécie B, isto é, K™ = K/Kg.
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Capitulo 5 Aplicagoes da simulagao de Monte Carlo a modelos com resposta multivariada

Tabela 5.1 Variagao das concentragoes de tolueno, 1-metilciclo-hexeno, e metilciclo-hexano
ao longo do tempo

Obs. t/min cA cB co
1 15 0,695 0,312 0,001
2 30 0,492 0,430 0,080
3 45 0,276 0,575 0,151
4 60 0,225 0,570 0,195
5 75 0,163 0,575 0,224
6 90 0,134 0,533 0,330
7 120 0,064 0,462 0471
8 180 0,056 0,362 0,580

Nej

240 0,041 0211 0,747
10 320 0031 0,146 0,822
11 360 0,022 0,080 0,898
12 380 0021 0,070 0,909
13 400 0,019 0,073 0,908

Tabela 5.2 Hidrogenagao do tolueno: parametros do algoritmo de optimizacao MDE usados
na regressao dos dados experimentais

Espago de procura
[10759,107%0,107%,107%°,107%] < [ku,1. kp,1, k2, KR, KE'] < [0,1,1,1,100, 100]

Ponto incluido na
Np F, Cr ¢ Tolerancia populacgao inicial
51 05 08 15 1078 [0,023,0,005,0,011, 1,9, 1,8]*

@ Tabela 4 de Belohlav et al. (1997, p. 739).

Os dados experimentais encontram-se na tabela 5.1.
Na utilizacdo da rotina de integracdo LSODA, estabeleceu-se 10~ para as tolerancias
relativa (RTOL) e absoluta (ATOL).

5.1.2 Aplicacdo aos dados experimentais

Na tabela 5.2 encontram-se os parametros do método MDE usados no cédlculo das diversas
estimativas dos parametros do modelo (5.1) obtidas a partir dos dados experimentais,
obtendo-se os valores apresentados na tabela 5.3 na préxima péagina. Relativamente
aos erros de medigao €, k = (ca,cB,cc), a matriz das estimativas das covariancias, f),
obtida para o estimador ML (critério do determinante) e a correspondente matriz de
correlagoes, \/I\l, sao

R 0,000234 R 1
3 = [-0,000145 0,000514 , ¥ =|-0,417 1
—0,000101 —0,000365 0,000598 -0,269 —0,658 1

Como se pode observar, qualquer das estimativas robustas pouco diferem daquelas
correspondentes ao estimador ML, & excepcao das estimativas MTL50 dos parametros
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5.2 Pirdlise do xisto betuminoso

Tabela 5.3 Hidrogenacao do tolueno: estimativas para os parametros do modelo

Parametros

' ky/min~! K KE!

Estimadores kg 1 /Inirf1 kp 1/min~

ML 0,023 0,0051 0,011 19 1,8
LAD 0,025 0,0046 0,0095 14 1,3
M 0,024 0,0035 0,0091 14 1,3
MML 0,022 0,019 0,015 42 2
MTL25 0,023 0,0075 0,011 22 17
MTL50 0,021 0,49 0,21 100 29

kb, ko, Kf\el e K que tém um afastamento bastante pronunciado.

5.2 Pirdlise do xisto betuminoso

5.2.1 Descricao genérica do problema

O xisto betuminoso contém matéria organica insolivel (querogeno) ligada a estrutura
da rocha. A decomposicao térmica desta substancia por aquecimento sem reac¢ao com
o oxigénio (pirdlise) produz éleo combustivel, o qual pode substituir o petrdleo bruto.
Ha& varios estudos sobre a cinética da pirdlise de xisto betuminoso, nomeadamente os
baseados em dados obtidos por Hubbard e Robinson (1950), reproduzidos na tabela 5.4
na péagina seguinte. Segundo o mecanismo proposto por Ziegel e Gorman (1980), em que
as velocidades de reaccao das diferentes etapas sao de primeira ordem, pode-se escrever

ka

S

Qg0

Je

G

onde Q) denota querogeno, B betume, O éleo, e G outros produtos de decomposicao que
incluem residuos organicos insoliveis (coque) e gases leves, e k refere-se as constantes de
velocidade dos diferentes passos expressas (tempo™!), que obedecem a lei de Arrhenius,

k= Aexp(—%).

As leis cinéticas que descrevem esta sequéncia de passos sao

d

= (k1 + ki)eq (5.3a)
dde = klcQ — (k‘g + k‘g)CB (5.3b)
dstO = k4CQ + kocp, (5.3C)
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Capitulo 5 Aplicagoes da simulagao de Monte Carlo a modelos com resposta multivariada

Tabela 5.4 Evolugao temporal da fraccao (expressa em percentagem da massa inicial de que-
rogeno) do betume e 6leo formados para védrias temperaturas na pirdlise de xisto betuminoso

116

T=673K T =698 K
Obs. t/min Betume Oleo Obs. ¢ /min  Betume Oleo
1 5 0,0 00 15 5,0 6,5 0,0
2 7 2,2 00 16 7.0 14.4 1.4
3 10 11,5 07 17 10,0 180 10,8
4 15 13,7 72 18 125 16,5 144
5 20 151 11,5 19 150 205 21,6
6 25 17,3 15,8 20 17,5 23,7 30,2
7 30 173 209 21 20,0 36,7 33,1
8 40 20,1 26,6 22 25,0 27,3 40,3
9 50 201 324 23 30,0 16,5 475
10 60 22,3 38,1 24 40,0 7,2 55,4
11 80 20,9 43,2 25 50,0 3,6 56,8
12 100 11,5 496 26 60,0 2,2 59,7
13 120 65 51,8
14 150 36 54,7
T =723 K T =748 K
27 5,0 8,6 0,0 39 3,0 0,7 0,0
28 75 158 2,9 40 45 17,3 2.9
29 80 259 16,5 41 5,0 230 17,3
30 90 252 244 42 5,5 244 20,9
31 10,0 266 295 43 6,0 230 259
32 11,0 338 352 44 6,5 331 295
33 125 259 395 45 7.0 31,6 338
34 150 20,1 453 46 8,0 20,9 453
35 175 129 431 47 9,0 10,1 532
36 17,5 9,3 54,6 48 10,0 4.3 58,2
37 20,0 36 597 49 125 0,7 575
38 20,0 2,2 53,9 50 15,0 0,7 61,1
T=T7T713K T=798K
51 3.0 6,5 00 59 300 252 209
52 40 244 230 60 325 331 252
53 4.5 26,6 324 61 3,50 21,6 17,3
54 50 259 374 62 400 20,9 36,7
55 55 17,3 453 63 5,00 43 56,8
56 60 216 453 64 7.00 00 618
57 6,5 14 575
58 10,0 00 604

Fonte: Tabela A1.15 de Bates e Watts (1988, pp. 283 e 284).



5.2 Pirdlise do xisto betuminoso

com condicoes iniciais

CQ(tQ) == 1, CB(to) == 0, Co(to) == 0, (53(1)

onde ¢ refere-se as concentracoes das varias espécies, t é o tempo, e ty é um “tempo
morto” que d4 uma indicacao sobre o intervalo de tempo que decorre até o xisto atingir
a temperatura de iniciagao do processo de decomposicao térmica.

Da integracao das equagoes (5.3) obtém-se

cq=e" (5.4a)
k
B = El(e_ﬂT —e 7 (5.4b)
klkg -3 ak4 — klkz _
= —(l—e )4+ ————=(1—e 7 4
co = (=) 4 TR (1 ) (5.40)

onde a = ki1 +ky—ko— ks, B=kao+ ks, y=ki+kqg,eT=1—1g.
Por outro lado, Bates e Watts (1988, p. 194) sugerem utilizar uma relacao linear entre
ty e a quantidade

1/1 1
T = —%(7~73)
para descrever o efeito da temperatura sobre o “tempo morto”. Aqui a constante dos
gases é expressa em kJ/mol K.

Para reduzir as correlactes entre as diferentes energias de activacio e os correspon-
dentes factores pré-exponenciais usou-se novamente a reparametrizacao exposta na sec-
¢ao 4.2.1 na pégina 48. H& pois dez parametros neste modelo: quatro logaritmos de
constantes de velocidade a 673 K, mais quatro logaritmos de constantes de velocidade a
798 K, o “tempo morto” a 723 K, e o declive de ty em funcao de Ty, b.

Na utilizacao do algoritmo MDE, estabeleceu-se 0,5 como limite superior do espago de
procura dos elementos da matriz de covaridncias entre respostas para as simulagoes de
Monte Carlo dos estimadores M, MML, e MTL.

5.2.2 Aplicacdao aos dados experimentais

Os valores usados para os parametros do algoritmo MDE sao: Np = 81, F, = 0,5,
Cr = 08, e & = 1,5; a tolerancia usada para o critério de paragem foi 1071°. A
tabela 5.5 na pagina seguinte indica o espago de procura e as estimativas incluidas na
populacao inicial.

Na tabela 5.6 na préxima pagina encontram-se as estimativas dos parametros do
modelo (5.3) dos diferentes estimadores resultantes do ajuste simultaneo dos dados das
duas respostas medidas, 6leo e betume, para todas as seis temperaturas. Na figura 5.1 na
pagina 119 apresentam-se graficos para os resultados referentes a tabela 5.6 na préxima
pagina. Em geral, verifica-se que as diferentes estimativas nao diferem muito entre si,
Observa-se uma diferenga (embora pequena) entre a estimativa MML e as restantes para
os Ink; (673 K). Relativamente aos In k;(798 K) observa-se uma diferenga algo razoavel
entre as estimativas MML, MTL50, e MTL25, por uma parte, e M, LAD e ML, por outra
parte.
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Capitulo 5 Aplicagoes da simulagao de Monte Carlo a modelos com resposta multivariada

Tabela 5.5 Pirdlise do xisto betuminoso: dados para o algoritmo MDE

Ponto incluido na

Espago de procura

Parametros populagao inicial* limite inferior limite superior
In k1 (673 K) —4,064 -10 1
In k2(673 K) —4,720 —10 1
In k3(673 K) —-3,912 -10 1
In k4 (673 K) —4,557 —10 1
In k1 (798 K) 0,287 —10 1
In k2(798 K) —0,120 -10 1
In k3(798 K) —0,297 -10 1
In k4(798 K) —0,998 —10 1
t0(723 K)/min 4,406 0 10
b/min kJ mol ™ —103,2 —1000 0

@ Dados recolhidos em Bates e Watts (1988, pp. 194 e 195). Os valores
das constantes cinéticas foram extraidos da tabela 5.8, enquanto os de
to(723 K) e b foram extraidos da tabela 5.9.

Tabela 5.6 Pirdlise do xisto betuminoso: estimativas para os parametros do modelo
Estimadores

Parametros ML LAD M MML MTL25 MTL50
In k(673 K) —3,898 —3,967 —3,905 —4,101 —3,953 —4,045
In k2(673 K) —4,026 —4,048 —4,095 —4,745 —4,072 —4,234
In k3(673 K) —3,982 —3,885 —3,926 —4,122 —3,906 —3,927
In k4 (673 K) —4,928 —4,895 —4,85 —4,622 —4,946 —4,798
In k1 (798 K) 0,5411 0,7124 0,6473 0,8552 1 0,9366
In k2(798 K) —0,02497 —0,05048 —0,05737 0,5713 0,5981 0,8537
In k3(798 K) 0,02786 0,02 0,06201 0,5133 0,4396 0,66
In k4(798 K) —0,7332 —0,4425 —0,4365 -0,3376  —0,6446 —0,7298
to(723 K)/min 4,282 4,483 4,552 4,843 4,505 4,47
b/min kJ mol™'  —95,62 —105,8 —112 —122.1 —66,43 —111
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5.3 Conversao do metanol em hidrocarbonetos
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minoso: estimativas para os parame-
tros do modelo.

No que diz respeito aos erros de medigao e, k = (¢g, co), a matriz das estimativas das

covariancias obtida para o estimador ML (critério do determinante) é ¥ = [_595458 1875

sendo a correspondente correlagao —0,0504.

5.3 Conversao do metanol em hidrocarbonetos

5.3.1 Descricao genérica do problema

Um mecanismo simplificado para a conversao do metanol em hidrocarbonetos encontra-
se em Maria (1989),

Ao p
A+B-".(

C+B-2-p

Ao

k
A—>P

A+B-Lp

onde A denota alcodis e éteres, B metileno, C alcenos, e P alcanos, compostos aromaticos
e outros produtos; k refere-se as constantes de velocidade dos diferentes passos. De notar
que os passos 4, 5, e 6 sao ficticios e, por isso, irrelevantes para esta reaccao; a razao
subjacente a sua inclusao foi testar os procedimentos de reducdo de modelos propostos
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Capitulo 5 Aplicagoes da simulagao de Monte Carlo a modelos com resposta multivariada

Tabela 5.7 Variacdo das fracgdes molares das espécies A, C, e P ao longo do tempo. Dados
coligidos em Floudas et al. (1999, p. 402)

Obs. t/s TA TC Tp
1 0,050 0,461 0,114 0,018
2 0,065 0,426 0,135 0,035
3 0,080 0,383 0,157 0,045
4 0,123 0,305 0,194 0,047
5 0,233 0,195 0,231 0,084
6 0,273 0,170 0,234 0,095
7 0354 0,139 0228 0,111
8 0,397 0,112 0228 0,134
9 0,418 0,112 0,226 0,168
10 0,502 0,090 0,220 0,148
11 0,553 0,082 0,214 0,157
12 0,681 0,066 0,178 0,206
13 0,750 0,053 0,188 0,206
14 0,916 0,043 0,183 0,214
15 0937 0041 0,184 0213
16 1,122 0,029 0,166 0,230

nesse artigo.

Aplicando a hipétese do estado estacionario ao intermedidrio B, e considerando sé
reacgoes de primeira ordem (Maria, 1989), as equagoes diferenciais que determinam a
variacao com o tempo, t, das fraccGes molares das espécies, x, sao dadas por

_ _(le _ kizc
(ko3 + kez)za + xc
dec  kiza(kozza — xc)
— = +k 5.5b
dt (ko3 + ke3)za + zc A (5.5)
dzp  kiwa(kesza + 20)

= + k 5.5¢
dt (kos + ke3)za + ¢ 5TA ( )

dxa
dt

Fhy+ k5) A (5.5)

com as condigoes iniciais xp4 = 1, xc =0, e xp = 0 para t = 0, onde koz = ko /k3 e kg3 =
ke/ks. Note-se que na formulagdo acima héd apenas cinco parametros: ki, ko3, k4, ks,
[§] ]6‘63.

A variagao das fracgoes molares das espécies A, C e P com o tempo apresentam-se na
tabela 5.7.

Na utilizacdo da rotina de integracdo LSODA, estabeleceu-se 1076 para as tolerancias
relativa (RTOL) e absoluta (ATOL). Na utilizacao do algoritmo MDE, estabeleceu-se
0, 3 como limite superior do espaco de procura dos elementos da matriz de covariancias
entre respostas para as simulacoes de Monte Carlo dos estimadores M, MML, e MTL.
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5.3 Conversao do metanol em hidrocarbonetos

Tabela 5.8 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: parametros do algoritmo de optimi-
zacao MDE usados na regressao dos dados experimentais

Np
51

B,
0,5

Cr ¢
08 15

Espaco de procura
[0,1078%,0,0,0] < [k1, ka3, k4, ks, ks3] < [100, 100, 100, 100, 100]

Tolerancia
1078

Ponto incluido na
populacao inicial

[5,2407,1,2176,0, 0, 0]*

2 Estimativas de minimos quadrados apresentadas em Floudas

et al. (1999, p. 402).

Tabela 5.9 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: estimativas para os parametros do

modelo
Parametros

Estimadores  ky/s™!  kog/s7! ky/s™1 ks/s™t kg3 /st
ML 3,1355 1,0084 1,4252x10~7  0,017516 0

LAD 4,0258 1,1172  3,9269x1078  1,665x10~8 1,8676 x 1019
M 4,4287 1,1552  3,7839x107%  7,9764x 10710 29875x108
MML 91,233 14083 1,6597x107Y  2,8932x107% = 24531x10710
MTL25 3,3092 1,025  1,4328x 107! 1,5082x 107  6,7818x 10712
MTL50 2,9159  1,0249 1,3616x 107  0,040191 4,8216x 1010

5.3.2 Aplicacao aos dados experimentais

Os valores dos parametros de controlo do algoritmo MDE encontram-se na tabela 5.8.
Na tabela 5.9 reproduzem-se as estimativas dos parametros do modelo (5.5) obtidas

utilizando os dados experimentais.

Atendendo a que as trés ultimas etapas nao contribuem para a reaccdo, é de antever
que as estimativas relativas a k4, k5, e kg3 sejam praticamente nulas. Com efeito, os
resultados obtidos mostram que estas estimativas se situam a volta de 0 com excepcgao
das correspondentes aos estimadores MTL50 e ML. Os resultados em relagao a kq e kog
pouco diferem entre os varios estimadores a excepcao da estimativa MML de k1, a qual

se encontra notoriamente afastada das restantes.
A matriz de covariancias entre respostas (za, zc,zp), 2, obtida para o estimador ML
(critério do determinante) e a correspondente matriz de correlagoes, W, sao

S =

0,015316
0,000177
—0,000793

0,0000332 ,
—0,0000419 0,000190

1
0,248
—0,464

U —

1

-0,527 1
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Capitulo 5 Aplicagoes da simulagao de Monte Carlo a modelos com resposta multivariada

5.4 Hidrogenacao catalitica do 3-hidroxipropanal

5.4.1 Descricao genérica do problema

Os dados da tabela 5.10 na préxima pagina dizem respeito ao processo de hidrogenagao
do 3-hidroxipropanal a 1,3-propanodiol catalisado por Ni/Sia/AlyO3 (Zhu et al., 1997).
O 1,3-propanodiol é um monémero apelativo para a formagao de polimeros de interesse
industrial.

Em termos gerais o esquema cinético proposto é o seguinte:

HPA + H, -~ pPD

HPA + PD N acetal + HyO

k3
HPA - Ac + H,O
k_3

HPA + Ac —> 4-ox0-1,7-heptanodiol
em que HPA denota 3-hidroxipropanal, PD 1,3-propanodiol, e Ac acroleina.

O sistema de equagoes diferenciais que descreve a dependéncia temporal da concen-
tragao de 3-hidroxipropanal, 1,3-propanodiol, e acroleina, é

d
c(g:ltPA = —(7"1 + Tz)ccat - (7‘3 + T‘4 - 7'73) (56&)
de
dPtD = (7"1 - T'Q)Ccat (56b)
deac
g? =T3—T4 —T-3, (56C)

com as condigbes iniciais cppa = 1,34953 mol/l, cpp = 0, e cac = 0 para t = 0, onde
¢ representa as concentragoes (mol/l) das varias espécies, r denota as velocidades de
reaccao dos diferentes passos, t € o tempo, e ccat representa a concentracao de catalisador
(10 g/1).

O conjunto das velocidades de reacgao é o seguinte

k

—_— 1PCHPA ‘ (5.7a)

Kip\1/2 3

(1 + (58) +K2chA) H
k

ry = - 201;]/32CHPA (57b)

1+ (52)77 + Kacupa
r3 = kchpA (57C)
r_3 = /ﬁi_3CAC (57d)
T4 = k4CAcCHPA, (5.7e)

onde k refere-se as constantes de velocidade (12/mol min g para k; e ko ou min~1)
dos diferentes passos, p é a pressao de hidrogénio (MPa) no reactor, Ky e K» sao as
constantes de adsorcao (1/mol), respectivamente, do hidrogénio e do 3-hidroxipropanal,
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Capitulo 5 Aplicagoes da simulagao de Monte Carlo a modelos com resposta multivariada

Tabela 5.11 Hidrogenacao catalitica do 3-hidroxipropanal: dados para o algoritmo MDE

Ponto incluido na Espacgo de procura

Parametros  populacao inicial® limite inferior limite superior

ki 6,533 0 100
ks 3,048 x 104 0 0,1
ks 6,233 x 106 0 0,1
k_s 7,219% 104 0 0,1
kg 3,902 x 1076 0 0,1
K 95,00 0 1000
Ko 3,227 0 100

@ Tabela 3 de Zhu et al. (1997, p. 2900).

Tabela 5.12 Hidrogenacao catalitica do 3-hidroxipropanal: estimativas para os parametros
do modelo

Parametros

Estimadores k’l kQ kg k_g k4 Kl Kg
ML 12,07 4,031x10~'° 0,0006636 0,0169 0,015 169,2 4,219
LAD 7,053  1,991x107'% 0,0005595 0,008546 0,01461 114,7 3,358
M 11,58 7,076x10719  0,0003891 7,184x10~% 0,02786 167,1 4,121
MML 8,676 1,813x107° 0,0003362 0,001028 0,001635 184,5 3,208
MTL25 4,627 5,036x10~13  0,0003946 0,002376 0,02277 88,43 2,717
MTL50 21,26 5,453x10712  0,0009651 0,01359 0,01071 168,8 5,754
[k1, k2] = 12/mol min g; [k3,k_3, k4] = min~; [K1, K3] =1/mol

e H é constante da lei de Henry, que a 25 °C toma o valor de H = 137,9 MPa 1/mol. Os
parametros do modelo organizam-se no vector 8 = [k, ko, k3, k_3, kg, K1, K2]7.

Na utilizacdo da rotina de integracdo LSODA, estabeleceu-se 1076 para as tolerancias
relativa (RTOL) e absoluta (ATOL). Na utilizacao do algoritmo MDE, estabeleceu-se 1
como limite superior do espaco de procura dos elementos da matriz de covaridncias entre
respostas para as simulacoes de Monte Carlo dos estimadores M, MML, e MTL.

5.4.2 Aplicacao aos dados experimentais

Os valores usados para os parametros de controlo do algoritmo MDE sao: Np = 51,
F, =0,5, Cr = 0,8, e £ = 1,5; a tolerancia usada para o critério de paragem foi 1078, A
tabela 5.11 indica o espaco de procura e as estimativas incluidas na populacao inicial.

A matriz de covariancias entre respostas (cppa,cpp), obtida para o estimador ML
(critério do determinante) é s = [Pé?gg’gg’g 0,00295], sendo a correspondente correlagao
—0,763.

Na tabela 5.12 encontram-se as estimativas dos parametros do modelo (5.6) obtidas a
partir dos dados experimentais. Na figura 5.2 na pagina ao lado apresentam-se graficos
para os resultados referentes a tabela 5.12.

Os resultados obtidos mostram, para todos os pardmetros, uma variacao clara entre
as diferentes estimativas.
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5.5 Resultados e discussao das experiéncias com dados simulados sem outliers

ka
MML e
MTL50 - .
MTL25 - °
M A .
LAD - .
ML A .
T T T T T
0.0000.010 0.020
Ky ks k_3
MML - e . ° L
MTL50 - . . o L
MTL25 e . . -
M A (] ° ° =
LAD 4 e . . -
ML ~ . . oL
T T T T T T T T T T T T T
3.03.54.04.55.05.5_0.0004 ___0.0008 0.0000.0050.010 0.015
kl K1 k‘g
MML o . . or
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MTL25 e . . -
M ° o o -
LAD 4 e 3 ° L
ML s * T Figura 5.2 Hidrogenagao catali-

T T T T T T T T T T T T
5 101520 100120 140 160 180e+00  1.0e—05 tica do 3-hidroxipropanal: estimativas

para os parametros do modelo.

Tabela 5.13 Tempos de calculo dos diferentes problemas para o cenario sem outliers, obtidos
com um processador Pentium 4 a 1,8 GHz e a versdao R 1.4.0

Problema Tempo de calculo/h
Hidrogenagao do tolueno 33,7
Pirdlise do xisto betuminoso 79,6
Conversao do metanol em hidrocarbonetos 34,8
Hidrogenacao catalitica do 3-hidroxipropanal 100,8

5.5 Resultados e discussao das experiéncias com dados
simulados sem outliers

Recordemos os critérios usados para averiguar empiricamente o desempenho de amostra
finita de um estimador, alids ja descritos na secgdo 3.3 na pagina 44. A saber:

1. medida de eficiéncia R
med(\GML — 9|) .

med (|0 —6])

2. medida de enviesamento X
RB = med(0) — 6.

Na mesma linha do caso univariado passamos agora a apresentar na tabela 5.13, para
cada um dos problemas estudados, os tempos de calculo requeridos no cendrio actual.

Nota O comportamento estranho das medidas de desempenho no caso dos parame-
tros k4, ks, e kg3 da conversao do metanol em hidrocarbonetos e ko da hidrogenacao
catalitica do 3-hidroxipropanal decorre dos verdadeiros valores desses parametros serem
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Capitulo 5 Aplicagoes da simulagao de Monte Carlo a modelos com resposta multivariada

essencialmente nulos. Assim, é previsivel que qualquer estimador mostre valores bastante
elevados (em termos relativos) de dispersao ou enviesamento, desde que as estimativas se
localizem abaixo do limite que de um ponto de vista pratico significa que as estimativas
sao 0.

Critério de eficiéncia A inspeccao dos resultados apresentados nas figuras 5.3 a 5.7
nas paginas 127-131 mostra que ha evidéncias da superioridade dos estimadores ro-
bustos sobre o estimador do critério do determinante para as distribuigoes CN(0,30, 5)
e t-Student, embora bastante fracas em ¢-Student. No entanto, contrariamente ao caso
univariado, a analise dos dados revela uma imagem assaz mista no que diz respeito ao
comportamento dos estimadores robustos.

Assim, para cada um dos casos da hidrogenacao do tolueno, por uma parte, os esti-
madores MML e MTL50 apresentam um desempenho pior do que o de todos os outros
em competigao; por outra parte, os estimadores LAD e M mostram um desempenho bas-
tante satisfatério (compardvel ao do estimador do critério do determinante). Verifica-se
ainda que o desempenho do estimador MTL25 é o melhor (conjuntamente com o estima-
dor LAD) em CN(0,30, 5), intermédio sob a distribui¢cao Gaussiana e em CN(0,10, 2), e
basicamente idéntico ao dos estimadores LAD e M sob a distribuicao ¢-Student. Grosso
modo, o mesmo se passa com a pirdlise do xisto betuminoso.

Olhemos agora para o caso da conversdo do metanol em hidrocarbonetos. Aqui a
hierarquizagao dos estimadores robustos inverte-se drasticamente; o desempenho dos
estimadores MML e MTL é claramente superior ao dos estimadores M e LAD.

No caso da hidrogenagao catalitica do 3-hidroxipropanal é de destacar o estima-
dor MML, o qual apresenta em geral o indice de desempenho mais elevado; a classificagao
dos restantes estimadores robustos é inconclusiva.

Critério de enviesamento Comparemos agora os valores do indice de enviesamento
robustificado, apresentados nas figuras 5.8 a 5.12 nas paginas 132-136. Pode-se verifi-
car que ha alguns casos com enviesamento bastante elevado. Eo que se passa com a
hidrogenacao do tolueno para as estimativas MML e MTL50 com excepgao das corres-
pondentes ao parametro ky 1, com a pirélise do xisto betuminoso para os parametros
Ink2(798 K) e Ink3(798 K), e na generalidade dos casos da hidrogenacao catalitica do
3-hidroxipropanal. Assim, parece razodvel concluir que o grande contributo para as bai-
xas eficiéncias apresentadas pelos estimadores MML e MTL50 no caso da hidrogenagao
do tolueno provém do efeito do enviesamento.

5.6 Resultados das experiéncias com dados simulados com
outliers

Esta secgao apresenta os resultados relativos ao caso de contaminagao moderada (figuras
5.13 a 5.22 nas paginas 137-146), caso de contaminagao severa (figuras 5.23 a 5.32 nas
paginas 147-156), caso de forte contaminacdo e perturbagao (figuras 5.33 a 5.42 nas
paginas 157-166), e caso limite (figuras 5.43 a 5.52 nas paginas 167-176), para cada um
dos problemas estudados.
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5.6 Resultados das experiéncias com dados simulados com outliers
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Figura 5.3 Hidrogenacao do tolueno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados simu-
lados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do determinante ajustado a
observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o
segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método

do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 5.4 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do determinante ajustado
a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o
segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando o método
do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 5.5 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do determinante ajustado
a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o
segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método
do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 5.6 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: medida da eficiéncia dos estimadores
para dados simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do determi-
nante ajustado a observagbes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 5.7 Hidrogenacao catalitica do 3-hidroxipropanal: medida da eficiéncia dos estima-
dores para dados simulados sem outliers. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do
determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o va-
lor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95%
calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 5.8 Hidrogenacao do tolueno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados sem outliers. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento
de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método do percentil
da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 5.9 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados sem outliers. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o segmento
de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método do percentil
da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 5.10 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados sem outliers. Cada ponto representa o valor do indice, enquanto o
segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando o método
do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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5.6 Resultados das experiéncias com dados simulados com outliers
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Conversdo do metanol em hidrocarbonetos: indice de enviesamento robustificado
dos estimadores para dados simulados sem outliers. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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Figura 5.12 Hidrogenacao catalitica do 3-hidroxipropanal: indice de enviesamento robusti-
ficado dos estimadores para dados simulados sem outliers. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
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5.6 Resultados das experiéncias com dados simulados com outliers
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Figura 5.13 Hidrogenacao do tolueno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados si-
mulados com 10% de outliers e 6g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do
determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o valor
do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calcu-
lado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. O ponto perturbado

foi 1.
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Figura 5.14 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 10% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do
determinante ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o
valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 4, 19, 32, 36, 37, e 42.
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5.6 Resultados das experiéncias com dados simulados com outliers
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Figura 5.15 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados

simulados com 10% de outliers e o =

determinante ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano.
valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 4, 19, 32, 36, 37, e 42.
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Figura 5.16 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: medida da eficiéncia dos estimadores
para dados simulados com 10% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador
do critério do determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 5 e 11.
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Figura 5.17 Hidrogenagao catalitica do 3-hidroxipropanal: medida da eficiéncia dos estima-
dores para dados simulados com 10% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador
do critério do determinante ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 11, 23, 29, e 30.
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Figura 5.18 Hidrogenacao do tolueno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 10% de outliers e g = 5. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. O ponto perturbado foi 1.
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Figura 5.19 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados com 10% de outliers e g = 5. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 4, 19, 32, 36, 37, e 42.
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Figura 5.20 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados com 10% de outliers e 6g = 5. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 4, 19, 32, 36, 37, e 42.
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Figura 5.21 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: indice de enviesamento robustificado
dos estimadores para dados simulados com 10% de outliers e 0g = 5. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos

perturbados foram 5 e 11.
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Figura 5.22 Hidrogenagao catalitica do 3-hidroxipropanal: indice de enviesamento robustifi-
cado dos estimadores para dados simulados com 10% de outliers e g = 5. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 11, 23, 29, e 30.
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Figura 5.23 Hidrogenacao do tolueno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados si-
mulados com 20% de outliers e 6 = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do
determinante ajustado a observagdes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o va-
lor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95%

calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.

perturbados foram 1, 4, e 6.
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147



Capitulo 5 Aplicagoes da simulagao de Monte Carlo a modelos com resposta multivariada

In k1 (798 K) In k1 (798 K) In k1 (798 K) In k1 (798 K)
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) t-Student
MML A —— —— —— —— -
MTL50 —— ——— - ——— -
MTL25 - —— —e— | —— |
M e > —-— - -
LAD — —— —— —— ——
ML= L — 1 T T
40 60 80 100 40 60 80 10012@0 40 60 80 100 40 60 80 100
In k(798 K) In k(798 K) In k(798 K) In k(798 K)
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) t-Student
MML - —&— —— —— —— -
MTL50 — @~ - —— | —— -
MTL25 4 —@—— - —— —— -
M ———— ——| —e— ——— -
LAD - —— —e— ——— ——— ~
ML = =8 T o RDURES PR v N R Rt RS A N A R S
50 100 150 40 60 80 100120 30 40 50 60 70 40 60 80 100
In k3(798 K) In k(798 K) In k3(798 K) In k3(798 K)
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) t-Student
MML = —— —— — o =
MTL50 = —o- —- — —— -
MTL25 = —— —— -— ——
M @ [ ] (] [ ] -
LAD = —-— -— - —-— -
ML= & R A A e A A e D a0
20 40 60 80 20 40 60 8010 20 30 40 50 60 70 20 40 60 80 100
In k4 (798 K) In k(798 K) In k(798 K) In k4 (798 K)
Gaussiana CN(0,10, 2) CN(0,30, 5) t-Student
MML = —— —— —— —— -
MTL50 - —@— —— —_— —— -
MTL25 — — —— —— —— ~
M = —— —_— — e
LAD -~ — —— — — > -
ML - —@&— —— —— —— ~

T T T T TT T T T J T T T T T T T
60 80 100 60 80 100 1280 40 50 60 70 8040 50 60 70 80 90
100 med(|fyrr, — 6])/med(|6 — 6])

Figura 5.24 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 20% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do
determinante ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o
valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianga a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 1, 4, 10, 19, 20, 24, 32, 36, 37, 38, 42, 58, e 63.
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Figura 5.25 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 20% de outliers e 0 = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do
determinante ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o
valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 1, 4, 10, 19, 20, 24, 32, 36, 37, 38, 42, 58, e¢ 63.
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Figura 5.26 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: medida da eficiéncia dos estimadores
para dados simulados com 20% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador
do critério do determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 1, 4, e 9.
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Figura 5.27 Hidrogenagao catalitica do 3-hidroxipropanal: medida da eficiéncia dos estima-
dores para dados simulados com 20% de outliers e g = 5. A eficiéncia é relativa ao estimador
do critério do determinante ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 7, 11, 22, 23, 27, 29, e 30.
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Figura 5.28 Hidrogenacao do tolueno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 20% de outliers e g = 5. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram 1, 4,

e 6.
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Figura 5.29 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados com 20% de outliers e g = 5. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 1, 4, 10, 19, 20, 24, 32, 36, 37, 38, 42, 58, e 63.
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Figura 5.30 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados com 20% de outliers e 6g = 5. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 1, 4, 10, 19, 20, 24, 32, 36, 37, 38, 42, 58, e 63.
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Figura 5.31 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: indice de enviesamento robustificado
dos estimadores para dados simulados com 20% de outliers e 0g = 5. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 1, 4, e 9.
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Figura 5.32 Hidrogenagao catalitica do 3-hidroxipropanal: indice de enviesamento robustifi-
cado dos estimadores para dados simulados com 20% de outliers e g = 5. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 7, 11, 22, 23, 27, 29, e 30.
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Figura 5.33 Hidrogenacao do tolueno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados si-
mulados com 15% de outliers e g = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do
determinante ajustado a observages apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o va-
lor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95%

calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.

perturbados foram 1 e 6.

Os pontos
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Figura 5.34 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 15% de outliers e 6 = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério
do determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 1, 4, 10, 19, 32, 36, 37, 38, 42, e 58.
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Figura 5.35 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
= 10. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério

simulados com 15% de outliers e Ogr

do determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 1, 4, 10, 19, 32, 36, 37, 38, 42, e 58.
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Figura 5.36 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: medida da eficiéncia dos estimadores
para dados simulados com 15% de outliers e 0r = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador
do critério do determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 6 e 8.
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Figura 5.37 Hidrogenagao catalitica do 3-hidroxipropanal: medida da eficiéncia dos estima-
dores para dados simulados com 15% de outliers e dg = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador
do critério do determinante ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 11, 22, 23, 27, 29, e 30.
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Figura 5.38 Hidrogenacao do tolueno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 15% de outliers e g = 10. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram 1
e 6.
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Figura 5.39 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados com 15% de outliers e égr = 10. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 1, 4, 10, 19, 32, 36, 37, 38, 42, e 58.
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Figura 5.40 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados com 15% de outliers e g = 10. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 1, 4, 10, 19, 32, 36, 37, 38, 42, e 58.
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Figura 5.41 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: indice de enviesamento robustificado
dos estimadores para dados simulados com 15% de outliers e ég = 10. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 6 e 8.
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Figura 5.42 Hidrogenacao catalitica do 3-hidroxipropanal: indice de enviesamento robusti-
ficado dos estimadores para dados simulados com 15% de outliers e dg = 10. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 11, 22, 23, 27, 29, e 30.
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Figura 5.43 Hidrogenacao do tolueno: medida da eficiéncia dos estimadores para dados si-
mulados com 30% de outliers e g = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério do
determinante ajustado a observages apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa o va-
lor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95%

calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.

perturbados foram 1, 4, 5, e 6.

Os pontos
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Figura 5.44 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 30% de outliers e 6 = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério
do determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 1, 4, 10, 19, 20, 22, 24, 26, 32, 36, 37, 38, 42, 44, 53, 58, 60, 62, e 63.
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Figura 5.45 Pirdlise do xisto betuminoso: medida da eficiéncia dos estimadores para dados
simulados com 30% de outliers e 0 = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador do critério
do determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 1, 4, 10, 19, 20, 22, 24, 26, 32, 36, 37, 38, 42, 44, 53, 58, 60, 62, ¢ 63.
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Figura 5.46 Conversao do metanol em hidrocarbonetos: medida da eficiéncia dos estimadores
para dados simulados com 30% de outliers e 0g = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador
do critério do determinante ajustado a observagoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 3, 8, 9, 13, e 16.
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Figura 5.47 Hidrogenagao catalitica do 3-hidroxipropanal: medida da eficiéncia dos estima-
dores para dados simulados com 30% de outliers e dg = 10. A eficiéncia é relativa ao estimador
do critério do determinante ajustado a observacoes apenas com erro Gaussiano. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 7, 8, 10, 11, 13, 22, 23, 27, 28, 29, e 30.
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Figura 5.48 Hidrogenacao do tolueno: indice de enviesamento robustificado dos estimadores
para dados simulados com 30% de outliers e g = 10. Cada ponto representa o valor do indice,
enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado usando
o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados foram
1,4, 5, e6.
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Figura 5.49 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados com 30% de outliers e égr = 10. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 1, 4, 10, 19, 20, 22, 24, 26, 32, 36, 37, 38, 42, 44, 53, 58, 60, 62, e 63.
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Figura 5.50 Pirdlise do xisto betuminoso: indice de enviesamento robustificado dos estima-
dores para dados simulados com 30% de outliers e 0g = 10. Cada ponto representa o valor do
indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a 95% calculado
usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos perturbados
foram 1, 4, 10, 19, 20, 22, 24, 26, 32, 36, 37, 38, 42, 44, 53, 58, 60, 62, e 63.
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Conversao do metanol em hidrocarbonetos: indice de enviesamento robustificado

dos estimadores para dados simulados com 30% de outliers e g = 10. Cada ponto representa
o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de confianca a
95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras. Os pontos
perturbados foram 3, 8, 9, 13, e 16.
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Figura 5.52 Hidrogenacao catalitica do 3-hidroxipropanal: indice de enviesamento robusti-
ficado dos estimadores para dados simulados com 30% de outliers e dg = 10. Cada ponto
representa o valor do indice, enquanto o segmento de recta a cheio representa o intervalo de
confianga a 95% calculado usando o método do percentil da técnica bootstrap com 999 amostras.
Os pontos perturbados foram 7, 8, 10, 11, 13, 22, 23, 27, 28, 29, e 30.
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5.7 Discussao das experiéncias com dados simulados com
outliers

Caso de contaminacdo moderada (10% de outliers, dg = 5)

Na mesma linha do cenério anterior, também aqui a andlise dos resultados compilados
nas figuras 5.13 a 5.17 nas péginas 137-141 permite revelar que o impacto de outliers
nos diferentes problemas estudados foi de sentidos diversos.

De facto, no caso da hidrogenagao do tolueno, observe-se a coincidéncia (em termos
relativos) da eficiéncia quando se passa do cendrio sem outliers para o cenério presente.
Contudo, analisando os casos da pirdlise do xisto betuminoso e da conversao do metanol
em hidrocarbonetos constata-se que ha uma perda de eficiéncia elucidativa do estimador
do critério do determinante em relagao aos melhores estimadores robustos. Relativa-
mente a hierarquizacao do desempenho dos varios estimadores robustos, continua a
observar-se o descrito na seccao anterior. Novamente no caso da hidrogenacao catalitica
do 3-hidroxipropanal nao pode ir-se muito longe na identificacao de um conjunto de
caracteristicas distintas, a excepcao da superioridade do estimador MML.

Comparando com a situacao sem outliers é interessante notar o aumento consideravel
do enviesamento dos estimadores LAD e M para o caso da conversao do metanol em
hidrocarbonetos.

Caso de contaminacdo severa (20% de outliers, g = 5)

Como se pode observar pelas figuras 5.23 a 5.32 nas péaginas 147—-156 as caracteristicas
principais do cendario vertente sao basicamente as mesmas do cendrio anterior com ex-
cepcao do caso da pirdlise do xisto betuminoso, no qual o estimadores MTL50 e LAD sao
relativamente melhores que os restantes estimadores robustos, e o estimador M tem um
comportamento bastante pobre.

Caso de forte contaminacgdo e perturbacdo (15% de outliers, g = 10)

Os resultados obtidos evidenciam uma situacdo de quase redundéancia em relacdo ao
cenario anterior.

Caso limite (30% de outliers, g = 10)

Também aqui os resultados das figuras 5.43 a 5.47 nas péaginas 167-171 sao analogos
aos do cendrio de contaminacao severa. A diferenca bésica entre entre o caso presente
e o caso de contaminacao severa reside no decaimento brusco do desempenho do esti-
mador MTL25, alids como seria de esperar ja que a fraccao de contaminacao dos dados
por outliers é superior & fraccdo de aparamento do estimador. Verifica-se, & excepcao
do caso da hidrogenacgao do tolueno, que os melhores estimadores sao estimadores MML
e MTL50.
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5.8 Comentarios finais

Contrariamente ao caso de resposta univariada, no caso multivariado hé muitas situa-
¢oes de estimadores com comportamento que varia de problema para problema. Como
exemplo disso, considere-se os estimadores M e LAD no problema da hidrogenacao do
tolueno contra o problema da conversdo do metanol em hidrocarbonetos. Observe-se
ainda como nos cenarios com outliers do problema da hidrogenacao do tolueno o esti-
mador do critério do determinante partilha o melhor desempenho entre os estimadores
em competicdo, enquanto nos restantes problemas tal nao sucede. Sendo assim, aqui
torna-se problematico esquematizar o comportamento dos diferentes estimadores.
Evidentemente, dada a insuficiéncia do nimero de problemas analisados, nao é possivel
ajuizar se esta caracteristica é relativamente universal ou, ao contrario, algo exédtica.
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6.1 Observacoes gerais

Perante a diversidade dos métodos de regressao robustos propostos na literatura cien-
tifica com propriedades de amostra finita desconhecidas, surge a questao de saber que
alternativa usar.

Neste sentido, foi realizado um estudo de Monte Carlo para investigar o desem-
penho de estimadores robustos, assim como para uma comparagado com o estimador
“classico”. O caso de modelos nao-lineares com uma s6 resposta integra os métodos
LS, L,, LMS, LTS, MM, 7, e LTD. Os métodos incluidos no caso de resposta multivari-
ada foram: ML (critério do determinante), LAD, MML, e MTL.

Deve sublinhar-se que, tanto quanto se sabe, é realizado pela primeira vez neste tra-
balho (a) o estudo integrado destes estimadores no dominio da Estatistica, e de qualquer
deles no dominio da Engenharia Quimica e (b) sao aplicados pela primeira vez ao caso
multivariado os estimadores MML, e MTL.

Neste contexto, é de fundamental importancia que seja utilizado o mesmo algoritmo
de optimizacao para os diferentes estimadores, de modo a assegurar que as diferencas de
comportamento verificadas residam nas propriedades dos estimadores, e nao nas carac-
teristicas de um dado procedimento particular. Uma possibilidade é o algoritmo MDE,
devido a sua flexibilidade na acomodacao das fungoes objectivo associadas a definicao
dos diversos estimadores estudados, e, na nossa experiéncia, a elevada qualidade das
solugoes calculadas sem necessidade de regular os valores por omissao dos parametros
de controlo.

Apesar das limitacoes do pequeno nimero de problemas estudados, o facto de no caso
com uma s6 resposta ser possivel identificar nitidamente um padrao partilhado por pro-
blemas de natureza bastante diferente, leva-nos a propor um quadro de conjecturas, em
nosso entender, sélidas (veja-se para mais pormenores a sec¢ao 4.9 na pagina 102). Neste
caso, a ideia geral subjacente aos métodos robustos é que constituem uma alternativa
apropriada ao método dos minimos quadrados, sendo competitivos mesmo em cendrios
Gaussianos, e confirmam, no essencial, as caracteristicas apontadas no modelo linear.
Os estudos de simulagao mostram que nao hé um método que se possa dizer ser o melhor
ou que exiba uma preponderancia clara sobre os restantes em todas as situacoes.

Por outro lado, a andlise do caso multivariado mostrou resultados mistos, o que difi-
culta a sua interpretacao. Torna-se, portanto, necessario realizar estudos de caso adici-
onais para fixar ideias sobre os métodos robustos multivariados.

Para finalizar, as limitagoes existentes sao essencialmente duas:
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e Como se fez notar anteriormente, o pequeno nimero de experiéncias (estudos de
caso) realizadas.

e O estudo aqui feito nao analisa o efeito da dimensao da amostra. No esquema “clas-
sico” para gerar uma amostra aleatéria de tamanho n geram-se valores aleatorios
para as variaveis independentes numa dada regiao. Ao contrario, o contexto do
presente trabalho é o de experimentacdao em que é usado um procedimento formal
ou informal de delineamento de experiéncias, problema que néao sera aqui tratado.

6.2 Direccoes futuras

Nos parédgrafos seguintes sao referidos alguns tépicos de investigacao futura.

Considerando o pequeno numero de estudos de caso deste trabalho, fica claro que em
primeiro lugar ha necessidade de proceder a mais experimentacao. Também é necesséario
cobrir outras categorias para além da cinética quimica e termodinamica.

Um problema diz respeito a complexidade de muitos problemas reais. De facto, acima
de certos limites o esfor¢co computacional do método de Monte Carlo torna-se imprati-
cavel. Nestas circunstancias, pensamos que as caracteristicas paralelas inerentes quer ao
método de Monte Carlo quer aos algoritmos de optimizacao do tipo computacao evolu-
tiva como o MDE, tornam particularmente prometedora a via da computagao paralela
para ultrapassar esta questao.

Outra hipdtese consiste no estudo de estimadores e versdes nao incluidos neste tra-
balho, por exemplo: estimador S (Rousseeuw e Yohai, 1984; Sakata e White, 2001),
estimador L, aparado (Miiller, 1997, p. 59), estimador WARME (Wang et al., 2000).
Uma interessante extensio dos estimadores aparados é a de Olive e Hawkins (2003) que
descreve um método para escolha automatica da proporc¢ao de aparamento.

Uma outra hipétese que se levanta, ja referida, é a de avaliar a influéncia da dimensao
amostral no desempenho dos estimadores.

Além disso, a situagéao de correlacdo entre respostas no caso multivariado descrita
atras na seccao 2.4.3 na pagina 37 necessita ainda de ser devidamente resolvida.

Para terminar, chama-se a atencdo para uma questao enfatizada em Gleser (1998).
Segundo Gleser, os avangos de precisao conseguidos em diversos processos de medida pela
inovagao tecnoldgica, tornaram significativas fontes de erro sistemético (nao eliminaveis),
no que se refere a sua magnitude quando confrontada com a magnitude do erro aleatério.
Como orientagao, Gleser refere o caso em que o desvio padrao do erro aleatorio e o nivel
do erro sistematico sao equivalentes. Repare-se que, no passado, era possivel descartar
o efeito deste tipo de erro sistematico.

Assim, Gleser advoga que o modelo de medigao deve incluir um termo associado ao
erro sistematico. A estrutura conceptual mais simples é

y = f(x,0) + e+,

onde b representa o sinal e a magnitude do erro sistematico.

Ora, o estimador LTD revela-se particularmente adequado neste contexto, ja que (sec-
¢ao 2.2.7 na pagina 24) é por ineréncia resistente ao erro sistemético. Por outro lado, o
erro sistematico nas medicées pode incorporar-se nos restantes estimadores mediante a
especificagdo de b como um pardmetro (perturbador) adicional.
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6.2 Direcgoes futuras

A desvantagem desta via em relacdo ao estimador LTD, é que exige o célculo de
uma estimativa do parametro perturbador b. Obviamente que isto nao significa que a
avaliacao cabal do desempenho nao seja obrigada a recorrer, mais uma vez, a um estudo
de simulagao de Monte Carlo andlogo ao realizado neste trabalho.
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Anexo A

Diagnostico de outliers para o modelo de
regressao linear

E sabido que os residuos do estimador dos minimos quadrados sao deficientes na identi-
ficagao de outliers. Por exemplo, a abordagem classica, em que se comparam os residuos
padronizados pelo desvio padrao com um valor critico mascara os outliers, pois o valor
do desvio padrao estimado ¢ inflacionado pela atraccao que os outliers exercem sobre a
curva de regressao. Outra forma do efeito de mascara que ocorre com o estimador dos
minimos quadrados é a camuflagem dos outliers quando estes se encontram agrupados.
O uso dos residuos de um ajuste robusto permite superar as deficiéncias acabadas de
apontar. Assim, um subproduto do uso dum estimador robusto é poder ser empregue
como ferramenta de diagnostico.

Além da direccao da varidvel independente, as observacoes podem apresentar discor-
dancias do padrao da generalidade dos dados no espaco das varidveis independentes.
Torna-se, por isso, igualmente necessario detectar os denominados pontos de repercussao
(leverage points), isto é, pontos que sao outliers em x. Por outras palavras, (y;,x;) é
um ponto de repercussao se x; for uma observagao discordante relativamente ao globo
dos x; nos dados. A deteccao dos pontos de repercussao torna-se dificil quando a dimen-
sao de x é superior a 2, pois deixa de ser possivel recorrer a simples inspeccao visual.
O procedimento classico consiste em procurar x; com valores elevados da distancia de
Mahalanobis

MD; = V(i — )"V (@i — p),

onde p é a média aritmética e V' é a matriz de covariancias amostral dos ;. No entanto,
esta abordagem sofre igualmente dum efeito de mascara — multiplos outliers nao tém
necessariamente um valor alto de MD; —, uma vez que p e V nao sao robustos. Tal
como sucede com o calculo da variancia dos residuos resultantes do procedimento de
regressao, um agrupamento de outliers atrai pu e inflaciona V' na sua direccao.

Posto isto, Rousseeuw e van Zomeren (1990) propuseram a representacao grafica dos
residuos dum estimador robusto com elevado ponto de rotura padronizados por uma
estimativa robusta de escala! em funcio duma modificacdo robustificada da distancia
de Mahalanobis, RD;, para a qual as estimativas de p e V' sao dadas por estimadores
robustos de localizacdo e covariancia, tal como o estimador do MCD? (Rousseeuw e

!Este procedimento é particularmente adequado a estimadores que englobem uma estimativa robusta
de escala na sua definigdo — como, por exemplo, os estimadores MM e 7 descritos nas secgdes 2.2.5 na
péagina 22 e 2.2.6 na pagina 23, respectivamente —, pois deste modo todas as estimativas necesséarias
sao produto da regressao robusta.

20 uso deste estimador em detrimento do estimador do elipséide de volume minimo (MVE) usado por
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Anexo A Diagndéstico de outliers para o modelo de regressao linear

Outliers Pontos de
verticais repercussao
bons

Pontos de
Observagoes repercussao
regulares maus

X7, (0.975)

RD;

Residuos padronizados

Figura A.1 Ilustragao do gréfico de diagndstico de Rousseeuw e van Zomeren.

Leroy, 1987, pp. 262-264). Os pontos situados a direita do valor de corte vX%p(0,975)
sao considerados pontos de repercussao, enquanto aqueles que se encontram fora da
banda de tolerancia horizontal compreendida entre [—2,5,2,5] sdo outliers de regressao.
O gréfico (ver figura A.1) permite distinguir quatro tipos de outliers:

Observacdes regulares, constituidas pelos pontos com distancias robustas RD; baixas
(inferiores ao valor de corte) e residuos padronizados baixos (no interior da banda
de tolerancia).

QOutliers verticais, pontos com distancias robustas RD; baixas mas de residuos padro-
nizados elevados.

Pontos de repercussao bons, observagoes com distancias RD; elevadas e residuos pa-
dronizados baixos. Estes pontos constituem outliers no espago das variaveis inde-
pendentes mas a varidvel dependente segue a curva de regressao.

Pontos de repercussao maus, observacoes com distancias RD; e residuos padronizados
elevados. Estes pontos tém em geral uma influéncia desastrosa na andlise classica
do método dos minimos quadrados, em que ficam mascarados.

(Para uma discussao de tipos de outliers veja-se igualmente a seccao 11.2 de Ryan
(1997).) Rousseeuw e van Zomeren (1990) chamam a atengdo para o facto dos valo-
res de corte serem em certa medida arbitrdrios, pelo que os casos situados na fronteira
nao apresentam uma classificacao claramente definida. Os mesmos autores recomen-
dam como regra pratica o uso do estimador robusto de localizacao e covariancia para
n/n, > 5 de modo a evitar o vazio do espaco multivariado (a chamada “maldi¢ao da
dimensionalidade”).

Uma extensao desta técnica de diagndstico ao quadro de regressao em modelos com
resposta multivariada é apresentada em Rousseeuw et al. (2000, p. 18). Neste caso,

Rousseeuw e van Zomeren (1990) é recomendado por Zaman et al. (2001), uma vez que o estimador
MCD é mais vantajoso em termos de eficiéncia.
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representa-se a distancia robusta dada por ( —lg; ) em funcao de RD;; € representa
o vector dos residuos de um estimador robusto e X é uma estimativa robusta da matriz
de covariancias dos erros de medigao.

185






Anexo B

Descricao genérica das principais funcoes
S3 utilizadas nas experiéncias de simulacao

Com este anexo, pretende-se dar destaque a alguns dos programas mais relevantes utili-
zados nas experiéncias de simulagao apresentadas no texto. O levantamento que fizemos
sobre os argumentos das fungoes é selectivo: apenas incluimos os mais importantes.

B.1 Implementacao computacional do algoritmo de
optimizacao MDE

A chamada da fung@o mde que se escreveu para implementar este algoritmo (tal como
foi descrito na pagina 34) assume, tipicamente, a seguinte forma:

mde (lower, upper, fO, fn, , , NP, , , , tol, , maxiter, init, , , ...)
na qual
lower, upper Vectores numéricos que introduzem limitagoes inferiores e superiores

para os valores das d variaveis de decisao.

f0 Valor numérico correspondente a constante normalizadora fy usada na
condigao de paragem.

fn Funcao objectivo a minimizar, em que o primeiro argumento é o vector
de varidveis de decisao. Deve retornar uma quantidade escalar.

NP Tamanho da populacgao inicial gerada aleatoriamente. O valor por
omissao é 10*d.

tol Tolerancia para a condicao de paragem. O valor por omissao é 1e-15.
maxiter Numero méaximo de geracgoes. O valor por omissao é 200*d.
init Vector numérico facultativo ou matriz com pontos candidatos a jun-

tar & populacao inicial. Se fornecido como uma matriz, cada coluna
especifica um ponto.

Argumentos facultativos passados a funcao fn.

A funcao retorna uma lista com os seguintes componentes:
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par é o vector numérico com a melhor éptimo conseguido na geragao final,
value é o valor da fungdo objectivo correspondente a par,

convergence ¢ um inteiro que retorna o valor 1 se o nimero maximo de geragoes ¢é
atingido, caso contrario toma o valo 0.

O uso da fungao mde vai ser ilustrado através de uma funcgao de teste que se reproduz
de Pinter (2002, p. 540)

d d d d
fx) = 0,025d Z;(x — %)% + sin® [Z(m — )+ ) (@i — x;)Q] + sin? [Z(m - xf)} ,

i=1 =1 1=1

onde d denota a dimensao do problema e x* denota o 6ptimo global gerado aleatoria-
mente, em que cada elemento é escolhido a partir da distribui¢ao uniforme em [—5, 5].
Como facilmente se verifica f(x*) = 0. Segue a descrigao do cddigo:

> source("programas.R")

> f <- function(x, a) {

+ x<-x-a

+ A <- sum(x)

+ B <- sum(x"2)

+ 0.025%length(x)*B + sin(A + B)"2 + sin(A)"2
+ }

> set.seed(123)

> minimum <- runif (10, -5, 5)

> minimum

> mde(-5, 5, 1, f, tol = 1e-10, a = minimum)

B.2 Caso univariado

B.2.1 Funcgodes para o modelo de regressao nao-linear

Consideremos agora as funcoes usadas para o calculo de estimativas de minimos qua-
drados, ou robustas. Especificamente:

nlrols para ajuste pelo método dos minimos quadrados,

nlrlp calcula as estimativas de norma L, quer quando p é conhecido quer quando p é
desconhecido,

nlrhbp calcula as estimativas de um dos métodos LMS, LTS, 7 ou LTD,
nlrmm calcula as estimativas MM.
Em cada caso, uma chamada tipica toma a seguinte forma:

nlrols(, , , lower, upper, model, , data, , pnames, , , , , ...)
nlrlp(, interval, , , lower, upper, model, , data, , pnames, , , , ...)
nlrhbp(, method, trim, , , lower, upper, model, data, ,
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B.2 Caso univariado

pnames, , , , ...)
nlrmm(, eff, , , , , , , , , lower, upper, model, , data, ,
pnames, , , , -...)

onde

lower, upper Vectores numéricos que introduzem limitagoes inferiores e superiores
para os valores das variaveis de decisao.

model Foérmula de especificacdo do modelo, que é definida do seguinte modo:
resposta ~ modelo
onde modelo é uma expressao aritmética que envolve os parametros e
as variaveis independentes.

data Data frame que contém as varidveis especificadas em model, ou seja,
os dados relativos a um problema.

pnames Vector caracter de nomes dos parametros do modelo.
Argumentos facultativos passados & funcao de optimizacao.

interval Vector numérico de dois elementos para restringir o intervalo de vari-
acao admissivel para p, ou escalar que permite fixar o valor actual de
p. O valor por omissao é c(1, 10).

method Varidvel caracter que especifica o método de ajuste. Os valores pos-
siveis sao "lms" para o estimador LMS, "1ts" para o estimador LTS,
"tau" para o estimador 7, e "1td" para o estimador LTD. O valor por
omissao é "1ts".

trim Proporgao de aparamento, quando method = "1td". O wvalor por
omissao é 0.25.

eff Eficiéncia (em percentagem) sob erro de medigao Gaussiano. O valor

por omissao é 95.

Para efeitos de ilustracao, vamos considerar o processo de geracao de dados usado na
simulagao de Monte Carlo feita por Midi (1999, pp. 596 e 597). O modelo que vamos
escolher é o seguinte:

y; = 6exp[—exp(0,7 — 0,4z;)] + €;,

onde z; é gerado a partir da distribui¢ao uniforme no intervalo [1,10] e ¢; é N(0, 0,1).
Partamos do seguinte conjunto de dados constituido por 25 observacoes:

source ("programas.R")

library(combinat)

gompertz <- function(b0O, bl, b2, x) bOxexp( -exp(bl - b2*x) )
sigma <- sqrt(0.1)

set.seed(123)

V V V V V
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> x1 <- runif (25, 1, 10)

> err <- rnorm(length(xl), sd = sigma)

> Gomp <- data.frame( x = x1, y = gompertz(6, 0.7, 0.4, x1) + err )
> fmlGomp.ols <- nlrols( lower = 0, upper = 20,

+ model = y ~ gompertz(b0, bl, b2, x),

+ data = Gomp, pnames = c("b0", "b1l", "b2") )
> coef (fm1Gomp.ols)

> fm1Gomp.tau <- nlrhbp( method = "tau", lower = 0, upper = 20,

+ model = y ~ gompertz(b0, bl, b2, x),

+ data = Gomp, pnames = c("bO", "bi", "b2") )
> coef (fm1Gomp.tau)

Em seguida, consideremos os mesmos dados mas em vez de usarmos a primeira ob-
servacao anterior, vamos agora substitui-la por um outlier com xq1 gerado a partir da
distribuigao uniforme em [1,2] e y; é N(10, 0,1).

bad <- 1
Gomp$x [bad] <- runif(length(bad), 1, 2)
Gomp$y [bad] <-
gompertz(6, 0.7, 0.4, dat$x[bad]l) + rnorm(length(bad), 10, sigma)
coef (update (fm1Gomp.ols))
coef (update (fm1Gomp.tau))

V V + V Vv V

B.2.2 Simulacao de Monte Carlo

A funcao monte.carlo.robreg.simulations que executa as experiéncias de Monte
Carlo descritas na seccao 3.2 na pagina 40 pode ser usada da seguinte maneira:

monte.carlo.robreg.simulations(object, nsim = 500,
vertical.outliers = FALSE, contamination.fraction = 0.10,

factor.y = 5, ...)
onde
object Um objecto correspondente a um ajuste pelo método dos minimos
quadrados.
nsim Ntumero de réplicas.

vertical.outliers
Valor légico que permite escolher se a amostra é contaminada ou nao.

contamination.fraction
Proporc¢ao de contaminacao da amostra.

factor.y Ntumero de desvios padrao do erro que os outliers distam dos pontos
regulares no espaco da varidvel dependente.

Argumentos passados as fungoes para ajuste de parametros
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B.3 Caso multivariado

O procedimento de calculo dos intervalos de confianca dos indices de desempenho é
implementado na fungéo simul.ci. A chamada é

simul.ci(x, nboot = 999, conf = 0.95, type = "perc")

na qual

X Um objecto correspondente a uma simulacao de Monte Carlo.

nboot Numero de réplicas bootstrap.

conf Grau ou coeficiente de confianga.

type Variavel cardcter que especifica o procedimento de célculo do intervalo

de confianca. O valor por omissao selecciona o método do percentil.
Para detalhes veja-se Davison e Hinkley (1997, cap. 5).

Por exemplo, os comandos:

library(boot)

library(sn)

fm1Gomp.sim <- monte.carlo.robreg.simulations( fmi1Gomp.ols,
nsim = 100, vertical.outliers = TRUE,
contamination.fraction = 0.15, factor.y = 10,
lower = 0, upper = 20, pnames = c("b0", "bl", "b2") )

fm1Gomp.sim.ci <- simul.ci(fmlGomp.sim)

vV + + + VvV Vv V

executam um estudo de Monte Carlo para avaliar o desempenho dos estimadores na
presenca de outliers nos dados.

A representacao grafica dos resultados pode ser obtida usando as fungoes plot.robsim
e plot.robsimci.

> plot(fm1Gomp.sim)
> plot(fm1Gomp.sim.ci)

B.3 Caso multivariado

B.3.1 Funcoes para o modelo de regressao nao-linear

Agora, com duas ou mais varidveis dependentes, estao disponiveis as funcoes:
mvnlr, que calcula as estimativas referentes ao critério do determinante,

mvnlrob, que calcula as estimativas de um dos métodos LAD multivariado, M multiva-
riado, MML ou MTL.

A utilizagao é feita do seguinte modo:

mvnlr(, , , lower, upper, model, , data, , pnames, , , , ...)
mvnlrob(, method, k, trim, , , , , , , , » » » » , , lower, upper,
lower.sigmaii, upper.sigmaii, model, data, , pnames, , , ...)
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onde

lower, upper Vectores numéricos que introduzem limitacoes inferiores e superiores
para os valores das variaveis de decisao.

model Formula de especificacao do modelo, que é definida do seguinte modo:
c(respl,...,respn) ~ modelo

onde respl,...,respn representa as varidaveis dependentes e modelo
é uma expressao aritmética que envolve os parametros e as variaveis
independentes. Este ultimo deve retornar uma matriz reunindo todos
os vectores coluna dos valores ajustados para as varidveis dependentes,
ordenados como em respl,...,respn.

data Data frame que contém as varidveis especificadas em model, ou seja,
os dados relativos a um problema.

pnames Vector caracter de nomes dos parametros do modelo.
Argumentos facultativos passados & funcdo de optimizacao.

method Varidvel caricter que especifica o método de ajuste. Os valores pos-
siveis sao "lad" para o estimador LAD multivariado, "m" para o esti-
mador M multivariado, "mt1" para o estimador MTL, e "mm1" para o
estimador MML. O valor por omissao é "lad".

k N6 da funcao de Huber, quando method = "m". O valor por omissao
é1.5.

trim Propor¢ao de aparamento, quando method = "mtl". O wvalor por
omissao é 0.25.

lower.sigmaii, upper.sigmaii
Vectores numéricos que introduzem limitacoes inferiores e superiores
para os valores das variancias do erro de medi¢ao. A gama de variagao
é, por omissao, 1e-10,...e mad(respl, 0),...mad(respn, 0).

A titulo de ilustracao, consideremos um exemplo retirado de Esposito e Floudas (1998,
exemplo 4, pp. 1850-1852). O modelo é especificado do seguinte modo:

02 . 05
Yi = <91 + E) +J(l’z‘94 - :L’_f‘?’)’

onde j é o nlimero imaginério j = v/—1 e z; = iw/20. Considere-se o seguinte conjunto
de dados (Esposito e Floudas, 1998, tabela 19, p. 1856):

i 1 2 3 4 5 6
yi; 5—5) 3-2 2—j 15-05] 12-02j 1,1-0,1j
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source ("programas.R")

library(nlme)

y <~ c(6 -5bi, 3 -2i, 2 -1i, 1.6 -0.51, 1.2 - 0.2i, 1.1 - 0.11)

Resp <- data.frame( x = (1:6)*pi/20, yreal = Re(y), yimag = Im(y) )

lo <- c(0, 0, 1.1, 0, 0)

hi <- ¢(1, 1, 1.3, 1, 1)

fmlResp.det <- mvnlr( lower = lo, upper = hi,
model = c(yreal, yimag) ~ cbind(bl + b2/x"b3, x*b4 - b5/x"b3),
data = Resp, pnames = c("bl", "b2", "b3", "b4", "b5") )

coef (fm1Resp.det)

fmiResp.lad <- mvnlrob( method = "lad", lower = lo, upper = hi,
model = c(yreal, yimag) ~ cbind(bl + b2/x"b3, x*b4 - b5/x"b3),
data = Resp, pnames = c("b1", "b2", "b3", "b4", "b5") )

coef (fm1Resp.lad)

vV + + vV + 4+ V V V V V V V

B.3.2 Simulacao de Monte Carlo

O uso das fungoes monte. carlo.mvrobreg.simulations, mv.simul.ci, plot.mvrobsim,
e plot.mvrobsimci, desenvolvidas para o caso multivariado é, mutatis mutandis, seme-
lhante ao das fungoes relacionadas do caso univariado.

> library(boot)

> library(mvtnorm)

> fmlResp.sim <- monte.carlo.mvrobreg.simulations( fmlResp.det,

+ nsim = 100, vertical.outliers = TRUE,

+ contamination.fraction = 0.15, factor.y = 10,

+ lower = lo, upper = hi, pnames = c("bl", "b2", "b3", "b4", "b5") )
> fmiResp.sim.ci <- mv.simul.ci(fmlResp.sim)
> plot(fmilResp.sim)
> plot(fmlResp.sim.ci)
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