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RESUMO

DAMASCENO, Jos¢ Ermelino Alves. Comparacio de procedimentos
estatisticos de alguns softwares usando simulacdo de dados. 2003. 64p.
Dissertagio (Mestrado em Estatistica e Experimentagdo Agropecuaria) -
Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG.'

Os procedimentos de analise de dados do Excel 2000, do SAS®8.12 e do
Matlab 6.1 foram testados € comparados utilizando os recursos de simulagéo de
dados. Os trés programas foram avaliados em trés categorias de analise: geragdo
de amostras aleatorias a partir de distribuigdes estatisticas conhecidas, estimagao
dos coeficientes de uma regressdo linear simples € no calculo e verificagdo de
propriedades de algumas estatisticas. Para avaliar os geradores de amostras a
partir de distribuigdes conhecidas, realizou-se uma simulagéo de dados composta
de 1.000 experimentos considerando os diferentes tamanhos de amostras (30, 50,
75, 100 observagdes), os programas foram testados ¢ comparados em termos do
namero de amostras geradas que nio seguem a distribuido tedrica e considerou-
se o nivel nominal de 5% de probabilidade. Em relagio a estimacdo dos
coeficientes de uma regressdo linear simples, simularam-se 1.000 experimentos,
cada qual com 30 observagdes, para cada experimento ajustaram-se modelos de
regressdo e estatisticas descritivas dos valores estimados foram obtidas e
comparadas em termos de precisdo e variabilidade. Para avaliar a precisdo em
relagio ao calculo de estatisticas descritivas e verificar algumas propriedades,
gerou-se uma amostra aleatéria de uma Poisson e constantes foram adicionadas e
multiplicadas pelas observagdes em cada amostra. Problemas foram detectados
no Excel 2000 em relagdo as propriedades das estatisticas descritivas, pois foi
violada uma das propriedades da varidncia no que diz respeito a4 soma de
constantes aos elementos de uma amostra, retornando valores totalmente
discrepantes dos reais valores. Em relagdo & precisdo das estimativas, os trés
programas apresentaram deficiéncias provocadas pelo arredondamento de
formulas. Nas outras categorias de analise, ndo foram observados problemas que
comprometessem o desempenho dos programas.

! Orientador: Ruben Delly Veiga — UFLA.



ABSTRACT

DAMASCENQO, José Ermelino Alves. Comparison of statistical procedures of
some softwares using simulation of data. 2003. 64p. Dissertation (Master in
Estatistics end Agricultural Experimentation) — Federal University of Lavras,
Lavras, MG.'

The procedures of analysis of data of Excel 2000, of SAS® 8,12 and of
Matlab 6.1 were tested and compared using the resources of simulation of data.
The three programs were appraised in three analysis categories: generation of
random samples starting from known statistical distributions; estimate of the
coefficients of a simple lineal regression and in the calculation and verification
of properties of some statistics. To evaluate the generators of samples starting
from known distributions, it took place a simulation of data composed of 1000
experiments considering the different sizes of samples (30, 50, 75, 100
observations), the programs were tested and compared in terms of the number of
samples generated that don't follow the theoretical distribution, it was considered
the nominal level of 5% of probability. In relation to the estimate of the
coefficients of a simple lineal regression, it was simulated 1000 experiments,
each one with 30 observations, for each experiment was adjusted regression
models and descriptive statistics of the dear values were obtained and compared
in terms of precision and variability. To evaluate the precision in relation to the
calculation of descriptive statistics and verification of some properties, a random
sample of a Poisson was generated and constants were added and multiplied by
the observations in each sample. Problems were detected in Excel 2000 in
relation to the properties of the statistics, because it violated one of the
properties of the variance in what concerns to the sum of constants to the
elements of a sample, returning values totally conflicting of the real values, in
relation to the precision of the estimates the three programs presented
deficiencies provoked by the rounding of formulas. In the analysis categories, it
was not observed problems to commit the acting of the programs.

! Adviser: Ruben Delly Veiga - UFLA



1 INTRODUCAO

E grande o niimero de softwares a disposigdo do usuario interessado em
conduzir algum tipo de analise de dados. A utilizagdo de um ou outro programa
¢ de total responsabilidade do pesquisador. Considerando que a maioria desses
softwares ¢ protegido por patentes ou direitos autorais, a documentagio da
maioria deles néio se encontra disponivel para que seja consultada pelo usuario.
Assim, informagdes relevantes sobre algoritmos, fungdes e precisdo ndo podem
ser utilizadas. Portanto, a escolha de um outro software recai na credibilidade da

equipe responsavel pelo seu desenvolvimento.

Se uma determinada analise ¢ processada em mais de um software, €
resultados diferentes sdo obtidos, o pesquisador ndo tera idéia de qual resultado ¢
o correto. Portanto, os resultados de nenhum deles podem ser considerados

confiaveis.

Alguns programas de analise estatistica de dados mostram-se eficientes
em algumas areas, mas apresentam problemas em outras, 0 que muitas vezes se
deve ao algoritmo usado para representar determinadas fungdes. Outros
problemas podem ser acarretados devido ao fato de que os computadores
representam os numeros em bases diferentes da decimal. Pequenas diferengas
sdo notadas no método de conversio de decimal para a base utilizada pelo

computador e vice-versa.

A precisdo de um software ¢ um conjunto de ferramentas para avaliar a
sua performance numérica. Um importante aspecto da precisdo € o fato de ela
ser baseada na analise dos resultados computados, obtidos pela implementagdo
computacional de um algoritmo numérico aplicado a um problema especifico.

Quando uma anilise processada em mais de um software apresenta diferentes



resultados, torna-se necessario uma avaliagio estatistica das diferengas no

sentido de mensurar o seu efeito sobre os resultados da analise.

A simulagio de dados é uma poderosa ferramenta para avaliar e
comparar a performance de softwares estatisticos, pois permite a realizagdo de

um modelo da situagio real e nele levar a cabo experiéncias.

O presente trabalho teve por objetivo avaliar ¢ comparar trés softwares
estatisticos na geracdo de distribuigdes estatisticas, estimagdo dos coeficientes de
uma regressio linear simples, calculo e verificagdo de propriedades da média e

da variincia, empregando a simula¢do de dados.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Erros em computagio numérica

Segundo Ruggiero & Lopes (1996), um computador representa nimeros
na forma binaria. Segundo o autor, a representa¢do binaria do decimal 0,1 ¢
0,0001100110011, em que o sublinhado indica uma repeti¢do infinita da
seqiiéncia. Computadores, tendo precisdo finita, ndo podem representar um
numero infinito de digitos. Convertendo o binario 0,0001100110011 para forma
decimal produz-se 0,99999964, o qual ¢ preciso para sete casas decimais. Isto €
o que o computador reconhece quando o nimero 0,1 ¢ digitado. O nimero
100.000 ¢ convertido de decimal para binario de maneira exata sem nenhum
erro, mas somando 0,1 + 100.000 = 100.000,1, convertendo para binario ¢
depois para decimal temos 100.000,09375 o qual ¢ preciso somente para duas
decimais. Isto é ao, digitar 100.000,1 — 100.000 o computador lera 0,09375.

Computadores geralmente cometem dois tipos de erros quando se
envolvem com computagdo numérica: erros truncados € erros devido a

representagdo binaria de nimeros com precisdo finita.

Erro de arredondamento ocorre devido ao hardware; primariamente
devido a precisio finita, isto €, um computador tem somente alguns bits com os
quais representa varios nameros. Por exemplo, o IEEE-754 padrio para
computagio aritmética o qual ¢ implementado no hardware de todo PC, tem
precisdo simples sobre seis ou sete digitos, enquanto a precisdo dupla tem 15 ou
16 digitos de precisdo. Ambos, a = 1.000 000 e b = 0,000001, podem ser
representados na precisdo simples, mas sua soma, ¢ = a + b, ndo pode. Em
precisdo simples o resultado seria ¢ = 1.000 000, com os ultimos digitos
significativos perdidos pelo erro de arredondamento. Em precisdo dupla, a soma

pode ser corretamente representada.



Outras conseqiiéncias da precisdo finita sdo erros que ocorrem ao se
arredondarem duas formulas, pois enquanto algebricamente semelhantes, podem

ndo ser numericamente equivalentes.

Exemplo:

10000 10000
Sn? o e > (10001-n)”

n=1 n=1

A primeira soma os termos na ordem crescente € a segunda, na ordem

decrescente.

Erros truncados sdo conseqiiéncias do - software, € podem ser
considerados um erro de aproximagio. Algoritmos iterativos para problemas nio
lineares sdo sujeitos a erros de trunca¢do porque o algoritmo somente produz a
resposta correta para um nimero infinito de iteragdes, uma vez que na pratica o
namero de iteragdes ¢é finito. Como exemplo, considere calcular o seno de x,

sen(x).

5 7

sen(x):x—x3+-;—|—%+... Q.0

Claramente, o computador ndo pode levar a soma até o infinito, ¢ tem
que parar a soma apos algum numero finito de termos, digamos k. Assumindo
precisio finita, a diferenca entre os valores exatos do sen(x) e valores

encontrados pela soma de k termos € um erro truncado.



2.2 Simulacio de dados

Os primeiros indicios de simulagio de dados surgiram com a utilizagdo
do método de Monte Carlo, por Von Neuman, em 1940, com blindagem de

reatores nucleares (Morgan, 1995).
Segundo Naylor (1971), a simulagdo ¢é aplicada na construgdo de

modelos de formas extremamente diversas, desde as esculturas e pinturas da
Renascenga até os modelos em escala, de avides supersOnicos € modelos
analiticos dc processos mentais, dessa forma, a simula¢do tornou-se algo quase
quc especifico para cientistas e tedricos.

Conforme Naylor (1971), define-se simulagdo da seguinte maneira:

“x simula y” ¢ verdade se e somente se:
a) x ey forem sistemas formais;
b) y for considerado como sendo o sistema real,

c) x for considerado como sendo uma aproximagdo do sistema real;

d) as regras de validade em x nio estiverem isentas de erro.

Nos dias de hoje a simulagio de dados € utilizada em diversas areas de
aplicagdo, basicamente sob duas linhas de atuagdo: problemas matematicos
completamente deterministicos, cuja solugdo € dificil; ou problemas que
envolvem o processo estocastico de Monte Carlo, cuja técnica de simulagio tem

base probabilistica ou estocastica.

O que torna a simulagdo de dados um recurso bastante utilizado é o fato
de que esta técnica permite criar um modelo de uma situagio real e nele levar a

cabo experiéncias.



Para o uso da simula¢io em computadores digitais, torna-se necessario
definir duas importantes variedades de simulagdo: jogos operacionais € analise
de Monte Carlo.

2.2.1 Jogos operacionais

Segundo Naylor (1971), a expressido “jogos operacionais™ refere-se as
simulagdes caracterizadas por alguma forma de conflito de interesses entre
jogadores ou pessoas com poder de decisio dentro da estrutura do sistema
simulado. Os jogadores ou pessoas que decidem agem dentro do sistema
simulado e o experimentador, observando-os, deve ser capaz de testar as
hipéteses relativas ao comportamento individual ou ao sistema de decisdo como
um todo.

As duas formas mais largamente usadas de jogos operacionais sdo os
jogos militares e os jogos de geréncia comercial. O jogo militar € essencialmente
um dispositivo de treinamento para chefes militares que os capacita a testar os
efeitos de estratégias diversas sob condiges de guerra simulada. Jogos de
negocios sio também um tipo de ferramenta educacional para treinamento de

chefes ou para executivos de negécios.

Um jogo de negdcios é uma situagio planejada que encaixa os jogadores
em um sistema de negocios simulado em que eles devem tomar de tempos em
tempos decisdes de chefia. Suas escolhas geralmente afetam as condigdes do
sistema em que a decisdo subseqilente deve ser tomada. Desta maneira, a
interagdo entre decisdo e o sistema € determinada por um processo de apuragéo

que nio sofre a influéncia dos argumentos dos jogadores.



2.2.2 Anilise de Monte Carlo

Segundo o autor, a analise de Monte Carlo ¢ uma técnica de simulagio

para problemas que tém base probabilistica ou estocastica.
Dois diferentes tipos de problemas dio margem ao uso desta técnica:

Primeiro: os problemas que envolvem alguma forma de processo
estocastico. A demanda de consumidores, o tempo de produgdo € o investimento
total de uma organizagdo sio exemplos de variaveis econdmicas que podem ser
consideradas de natureza estocastica. Os métodos de Monte Carlo foram
desenvolvidos nio s6 para simular a maioria das bem conhecidas distribuigdes

de probabilidades como para o caso das distribuigdes empiricas.

Segundo: certos problemas matematicos completamente deterministicos
ndo podem ser facilmente resolvidos por métodos estritamente deterministicos.
Entretanto € possivel obter um processo estocastico cujos momentos, fungdes de
densidade ou fungdes de distribuigio cumulativas satisfagcam as relagGes
funcionais ou requisitos de solugdo de problemas deterministicos. Solugbes de
equagdes diferenciais de ordem superior ¢ problemas de integrais maltiplas
podem ser obtidas as vezes mais rapidamente pelo uso deste método de analise

numeérica que por outro método.

2.3 Geracido de varidveis estocdsticas para simulagio

Naylor (1971) define a fungio F(x) chamada “fungfio de distribui¢io
acumulada” de x, que denota a probabilidade de que uma varidvel X possa
assumir o valor de x ou menor. Se a varidvel aleatoria for discreta, entdo x toma
valores especificos. Se F(x) é continua em todo o dominio de x, pode-se

diferenciar esta funcdo e definir:



7= dfb‘c") . 22

A derivada f(x) é chamada “fun¢io densidade de probabilidade™ A

funcdo F(x) pode ser matematicamente expressa como:
Fx)=PX<x)=[ fid, 2.3)

em que F(x) é definida em todo o intervalo0 < F(x)<1, e f{t) representa o

valor da funcio densidade de probabilidade da variavel aleatoria X quando X =
t.

2.3.1 Método da transformag#o inversa

Segundo Naylor (1971), para gerar valores aleatérios Xx;de alguma
populagdo estatistica particular, cuja fungdo de densidade ¢ dada por (x), deve-

se primeiro obter a fungdo de distribui¢do cumulativa F(x).



A
1.0
0.8 Input nimero aleatdrio F(x)
I, >

T 06
= Output
= Valor de X

0.4

0.2

FIGURA 3-1. Fungio de distribui¢io cumulativa.

Segundo o autor, uma vez que F(x) é definida em todo o intervalo 0 a 1,
pode-se gerar nimeros aleatorios uniformemente distribuidos e fazer F(x) =r. 0
valor de x é determinado univocamente por r = F(x). Segue-se, por isso, que para
qualquer valor particular de r, por exemplo, ro, que tiver sido gerado, € possivel
achar o valor de x, nesse caso x,, correspondente a Io, pela fungdo inversa de F,
se a mesma for conhecida. Isto é:

x=F'(r), (2.4)

F7'(r) ¢ a transformagio inversa (ou mapeamento) de r no intervalo do

dominio de x.

De modo geral, para gerar nimeros aleatorios uniformes e fazer a
correspondéncia para uma dada F(x),



r=Fx)=[_f@d; 23)

P(X <x)=F(x)=P[r <F(x)]=P[F(r)<x]; (2.6)

conseqiientemente, F'(r)é uma varidvel que tem f(x) como sua fungdo
densidade de probabilidade.

Isto ¢ equivalente a resolver a equagio 2.5 para x, em termos de r.

2.3.2 Método da rejeigéio

Conforme Naylor (1971), se f(x) ¢ limitada ¢ x tem um dominio finito,
ou seja, a<x<b, a técnica de rejeigio pode ser usada para a geragdo de
valores aleatérios. A aplicagdo desta técnica requer as seguintes etapas:

1. Normalizagio do dominio de f por um fator de escala “c” tal que:
cf(x)<1 as<x<bh.

2. Definir x como uma fungio linear de r,

x=a+(b-a)r 2.7)

10



BIBLIOTECA CENTRAL - UFLA

3. Gerar pares de numeros aleatorios (ry, r2).

4. Sempre que encontrar um par de nimeros alcatorios que satisfaga a relagéo:
r,<cfla+(b-a)],

entdo aceitar o par € usar x =a + (b — a)r; como valor aleatorio gerado.

A teoria ¢ baseada na consideragdo de a probabilidade de r ser menor ou

igual a ¢.f(x) ¢ dada por:

Plr <cf(x)]=c.f(x). 2.8)

Conseqiientemente, se x ¢é escolhido ao acaso dentro do dominio (a, b),
de acordo com a equagdo 2.4 e entdo rejeitado se r >c.f(x), a fungdo de

densidade de probabilidade dos x aceitos sera exatamente f{x).

2.3.3 Método da composic¢io

Este método pode ser aplicado quando a fungdo de distribuigdo da v.a. X
¢ uma combinagio de n fungdes de distribuig¢do, ou seja:

F(x)=p,F(x)+p,F,(®) +...+p,F,®)=Y_p,F,(x); (2.9)
5=1

2.p;=1.
=

11



X pode ser vista como a variavel gerada a partir de F; com probabilidade p;.

Pode-se aplicar o seguinte algoritmo:

1. Gera-se um inteiro positivo aleatério, tal que
PlJ=jl=p;paaj=1,2,...

2. Gera-se X a partir de F;(x)

P[XSx]=ZP[XSx|J=j1P[J =j]=ZFj(x)pj = F(x).

2.3.4 Geracdo de uma varisvel aleatéria com distribuigio uniforme

De acordo com Naylor (1971), o principal valor da distribui¢do uniforme
em relagio as técnicas de simulagiio repousa na simplicidade € no fato de que ¢ela
pode ser usada para simular variaveis aleatorias de quase todas as espécies de
distribuigdes de probabilidades.

Matematicamente, a fungio de densidade uniforme ¢ definida por:

>.T.p,

1
fx)={b-a

0 para outros valores

a<x<b . (2.10)

12



A fungio de distribuigio acumulada F(x) para uma variavel aleatoria

uniformemente distribuida X é

x—-a
b-a

F(x):fb—i—adm 0<F(x)<l. @2.11)

O valor esperado ¢ a varidncia de uma variavel aleatoria uniformemente

distribuida s3o dados por:

E(X)=J:b1axdx= b;a @.12)
[+
V(X)= j'b (x_bli(f ) (b;;)z . 2.13)

Os valores dos pardmetros sdo obtidos através da resolugdo do sistema
constituido pelas equagdes 2.12 ¢ 2.13, em relagdo a “a” ¢ “b”, uma vez que
E(X) e V(X) sdo, por hipotese, conhecidos.

Este processo, semelhante ao método dos momentos, fornece as

seguintes expressoes:

a=EX)-3V(X) (2.14)
[
b=2E(X)-a. 2.15)

13



Para simulagio de uma distribui¢io uniforme em um dado dominio (a,
b), deve-se primeiro obter a transformagdo inversa para a equagdo 2.11, de
acordo com a equagdo 2.2.

x=a+(d-ay 0sr<l. (2.16)

Gera-se entio um conjunto de nameros aleatorios correspondentes a0
dominio das probabilidades acumuladas, isto ¢, valores aleatérios uniformes
definidos no dominio de 0 a 1. Cada mimero aleatorio r determina univocamente

um valor uniformemente distribuido x (Figura 3-2).

F(x)

—_—
a Xo b X

FIGURA 3-2. Geragiio de nimeros aleatérios através do uso das probabilidades
cumulativas.
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2.3.5 Geragio de uma variavel aleatéria com distribui¢io normal
Se uma variavel aleatéria X tem uma fungiio de densidade f(x) dada por:
f(x):—l—e%l(¥J —0 <X <0 (2.17)
o2

em que O ¢ positivo, diz-se entdo que possui uma distribuigdo normal, com
pardmetros o e U .

O valor esperado ¢ a varidncia da distribuigio normal sio dados por:

EX)=pu (2.18)
[
V(X)=0o?. (2.19)

Para simular uma distribui¢io normal com um dado valor esperado u e
um certo desvio padrdo o , a seguinte interpretagdo do teorema central do limite
pode ser dada:

Sen, rz, . . ., ry sdo variaveis aleatorias independentes, cada uma com a

mesma distribui¢do de probabilidades, com E(r;)=8 e V(r,) = o, entio:

N
lim 2ri~Ne 1 % -l
a<iE _ <pl= je ? g, (2.20)
N> JNo 27
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em que:

N
E(Zr,.)= NG, (2.21)
i=]

V(ir,) = No?, (2.22)

[
N
Zr,.—NG’
Z=i=la—«/ﬁ' (2.23)

O processo para a simulagio de valores normais em um computador
inclui a soma de K valores aleatérios uniformemente distribuidos ny, s, . . ., Ik,
em que r; ¢ definido no intervalo 0<r, <1. Aplicando entio a notagdo
matematica do teorema central do limite € com o conhecimento prévio da

distribui¢do uniforme, tem-se:

ga+b _0+1_1 2.24)
2 2 2

0_=b—_a=L’ (2.25)
12 V12

(4
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z=__= (2.26)

=t . (2.27)

resolvendo em relagdo a x, tem-se:

1

lzjz
x=0| —

K

X
(Zr, - g) +u. (2.28)

Para gerar um tnico valor de x simplesmente somam-se K nimeros
aleatérios definidos no intervalo 0 a 1. Substituindo o valor desse somatério na
equacdo (2.14), bem como os valores de ¢ e de o para a distribuigio desejada,
determina-se um valor particular de x. Este processo pode ser repetido tantas
vezes quanto forem os valores de distribui¢io normal requeridos.
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2.3.6 Geraciio de uma variavel aleatéria com distribuigo binomial

A distribuigiio binomial da a probabilidade de que um evento favoravel
0COITa X Vezes em n ensaios, em que a probabilidade de sucesso € p. A fungdo de

probabilidade para a distribui¢do binomial pode ser expressa como:
" X n—-x
fo=| _pq, (2.29)

em que x é um valor inteiro definido no intervalo finito 1,2,3,...,neq=(1 -

p). O valor esperado e a variéncia da variavel binomial X s3o:

E(X)=np (2.30)
e
V(X) = npq. (2.31)

Conhecidos E(X) e V(X), tem-se:

_(EX-VX)
E(X)

(2.32)

E(X)’
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Os valores binomiais podem ser gerados de muitas maneiras diferentes,
porém o método mais simples, para n nio muito grande, ¢ baseado na

reprodugdo dos ensaios de Bernoulli, através de técnica de rejeigdo.

O processo comega com valores conhecidos de p € n € consiste na
geragdo de n nimeros aleatorios, apds fixado x, = 0. Para cada nimero aleatério
n, (1, 2, . . ., n) faz-se um teste e a variavel x; é calculada da maneira que se

segue:

x,=x_+1 se r,<p (2.34)

X. =X,

i i-1

se r>p. (2.35)

Apds terem sido gerados n nameros aleatorios, o valor de x, ¢ igual ao
valor binomial x. Este processo pode entdo ser repetido tantas vezes quantos

forem os valores binomiais requeridos, ou seja, n vezes.

2.4 Geradores de variaveis aleatorias uniformes

A performance de uma simulagio esta fortemente correlacionada com o

gerador de uniformes usado.

Uma segqii€ncia de variaveis aleatorias (X, . . . , Xy) ¢ dita “uma amostra
de tamanho N” da distribui¢do uniforme (0, 1) se:

(a) para cada k=2 e cada 1<i <..<i N vale
P(X,<x,.,X, <x,)=P(X, <x,)=xx,..X, (2.36) quaisquer que

sejam x;, . . ., xx em (0,1);
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(b) paracadai=1,...,Necada xeR vale

0 se x<0
P(X,.Sx)z x se 0<x<l1 (2.37)
1 se x>1.
Um bom gerador de uma segii€éncia Xy, . . ., Xy que seja uma realizagdo
das variaveis aleatdrias X, . . ., X, além de passar em testes verificando (a) e

(b), deve satisfazer as seguintes propriedades:

1. repetibilidade: dados os mesmos pardmetros, o gerador produza a mesma
seqiiéncia sempre que assim se desejar;

2. velocidade computacional: a velocidade esta ligada a precisdo desejada nos
resultados finais da simulagio na qual é usado o gerador. Quanto mais
rapido seja o gerador, mais resultados serdo obtidos no mesmo tempo de uso
de computador. Em geral, para obter maior velocidade computacional sera
conveniente programar o algoritmo de geragdo usando uma linguagem de

“baixo nivel”.

2.4.1 Método de congruéncia para a geragdo de nimeros aleatérios

Os métodos de congruéncia para geragdo de mameros aleatérios séo
perfeitamente deterministicos porque os processos aritméticos envolvidos nos
calculos determinam univocamente cada termo na seqiéncia de numeros. De

fato, existem formulas que permitem calcular antecipadamente o exato valor do

j-ésimo termo de uma seqiiéncia de numeros aleatérios (no,n,,nz,...,nj,...)

antes que a seqiéncia seja realmente gerada (Naylor, 1971).
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Segundo Naylor (1971) os métodos de congruéncia s3o baseados em
uma relagdo fundamental de congruéncia que pode ser expressa pela seguinte

formula de recorréncia:

n,, =an,+c(modm), (2.38)

em que M,a,ce m sdo inteiros ndo negativos. Desenvolvendo a equagédo

(2.38) parai=0, 1, 2, ... obtém-se:

n, = an, +c(modm)

n, = an, +c = a’n, +(a+1)c(mod m)

3 —_—
m=an +(a +a+l)c=an, +-c—§a—])2(modm) (2.39)
a -
n =an,+ E(a——l)(mod m).
(@a-1)

Dado um valor inicial #,, uma constante multiplicadora a ¢ uma
constante aditiva c, entio a equagdo (2.39) fornece uma relagio de congruéncia

(médulo m) para qualquer valor de i, através da seqiiéncia {n,,n,,...,n,,...}.

Os termos subseqiientes de {n,} determinados pela equagdo (2.39) sdo

inteiros, formando uma seqiiéncia de residuos de médulo m. Isto implica em

n. <m paratodo n, .
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Dos inteiros da seqiiéncia 7, pode-se obter nimeros racionais no

- L . m,
intervalo unitario (0, 1) formando a seqiiéncia {r;} = {_'}
m

Trés métodos basicos de congruéncia foram desenvolvidos para a
geragdo de nimeros aleatorios, usando diferentes versdes da formula dada pela
equagio (2.38). O objetivo de cada método ¢ gerar seqiiéncias com um periodo
méaximo, num minimo de tempo. Estes métodos sio chamados método da
congruéncia aditiva, método da congruéncia multiplicativa ¢ método da
congruéncia mista (Naylor, 1971).

O método da congruéncia aditiva envolve k valores iniciais em que “k™ €
um inteiro positivo, ¢ calcula uma seqiiéncia de nimeros pela relagdo de

congruéncia:
n,, =n,+n_,(modm) (2.40)

Se k = 1, a equagdo (2.40) gera a conhecida seqiiéncia de Fibonacci , que
tem um comportamento semelhante as seqiiéneias obtidas pelo método da
congruéncia multiplicativa. As propriedades estatisticas da seqiiéncia tendem a
melhorar quando k cresce.

0 método da congruéncia multiplicativa calcula uma seqiiéncia {7} de

inteiros ndo negativos, todos menores que “m”, por meio da relagdo de

congruéncia:

n,,, =an,(modm). (2.41)
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Este método € um caso especial da equagdo (2.38) em que c = 0. O
método multiplicativo tem-se revelado estatisticamente bom. Isto ¢, os teste de
freqiiéncia e seqiienciais, bem como outros testes de aleatoriedade, quando
aplicados as seqiiéncias geradas desta maneira, indicam que os numeros
aleatorios s3o uniformemente distribuidos e ndo correlacionados.

(131

Além disso, ¢ possivel impor condigGes tanto aos multiplicadores “a

como aos valores iniciais 1, de modo a asscgurar um periodo maximo para as

seqiiéncias geradas por este método. O método multiplicativo oferece ainda

vantagens relativas em termos de velocidade computacional.

Os numeros obtidos através da relagdo de congruéncia na sua forma
[ 1] [{yi]

original (equagdo 2.38), com “a” e “c” maiores que zero, sdo ditos serem

gerados pelo método da congruéncia mista.

O método misto tem demonstrado algumas vantagens em relagdo ao
multiplicativo no que diz respeito & maior velocidade computacional ¢ a
auséncia de periodicidade nos 1ltimos digitos. Sua principal vantagem esta no
periodo amplo. Embora seu comportamento estatistico seja geralmente bom, em

uns poucos casos ele é completamente inaceitavel.

McLarem & Marsaglia (1965) sugeriram um método combinado no qual
um método de congruéncia mista calcula os indices que determinam qual dos

8§60

p” numeros aleatérios previamente armazenados deve ser o seguinte na
seqiéncia. Os “p” mimeros m,n,,...,n,,...,n,sio gerados pelo método de
congruéncia multiplicativa, de tal maneira que o i-ésimo mimero ¢ substituido
por um novo valor n;se “i” ¢ o mimero indice gerado pelo método misto.

MaClarem & Marsaglia (1965) usaram p = 128 nos testes do método. O método

combinado passou por todos os testes estatisticos que foram aplicados.
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2.4.2 Consideracgdes computacionais

O computador que estd sendo usado deve ser capaz de computar
corretamente o algoritmo de geragdo escolhido. O computador a ser utilizado na
simulagio de dados deve ter configuragdo suficiente para processar corretamente
o algoritmo proposto. Essa afirmagio parece 6bvia, mas ndo €, se considerar que

existem alguns problemas, tais como os que seguem:

2.4.2.1 Problemas com o tamanho do registro dos nimeros

Considere o gerador:

n,,, =16807n, mod (2* -1). (2.42)

Dado que a seqiiéncia assim construida esti contida no conjunto

{1,,,,,23’ - 2} parece que se pode codificar o algoritmo de geragio correspondente
usando apenas inteiros de 32 bits. Porém, se n = 2*' -2 tem-se que

168071, ndo cabe em um registro desse tamanho (32 bits); assim, quando se

tenta fazer o produto ocorre um erro de overflow. Se o compilador em uso nio
estiver desenhado para avisar de tais erros, obtera, inadvertidamente, uma
segiiéncia que ndo corresponderia as geradas verdadeiramente pelo gerador em

questdio. Assim, nada se poderia dizer sobre as propriedades da seqiiéncia obtida.
Uma versdo correta do algoritmo deveria se basear sobre operagdes
aritméticas reais em precisdo dupla.

O mesmo tipo de problema pode acontecer quando se tenta a

implementago de outros geradores, mesmo nio sendo eles do tipo congruencial.
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2.4.2.2 Problemas com a precisio

Mesmo ndo ocorrendo erros de overflow, os compiladores apresentam

sérias deficiéncias no tocante a precisdo de diversas operagdes aritméticas.

As vezes, embora muito infreqiientemente, ¢ possivel ter acesso a
documentagio sobre as limitagdes das aritméticas implementadas, que deveriam
formar parte importante do conjunto dos manuais fornecidos pelo vendedor do

equipamento computacional em uso.

Alguns autores t€ém documentado a necessidade de um conjunto padrio
de testes para pacotes estatisticos (Wilkinson, 1985; Wampler, 1980;
McCullough, 1998). Estes dizem ter incluido uma solicitagdo para vendedores
de software com o intuito de relatar a precisdo deles usando estes testes. Uma
importante caracteristica desta bateria de testes € que eles revelardo informagdes

sobre a precisdo de algoritmos do software desenvolvido.

2.5 Testes de geradores

E importante para todo pesquisador envolvido em trabalhos de
simulagdo, conhecer a performance de cada gerador em uso e saber em que
medida essa performance pode afetar os resultados finais do trabalho (Bustos &
Orgambide, 1992).

Segundo Naylor (1971), as propriedades estatisticas dos numeros
pseudo-aleatorios gerados pelos mais diversos métodos devem coincidir com as
propriedades dos numeros gerados por qualquer dispositivo que selecione
numeros no intervalo unitario, independentemente uns dos outros, € com todos

eles igualmente provaveis.
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Os numeros pseudo-aleatorios produzidos em computadores nio sdo
aleatorios na acepgio do termo, uma vez que ndo s3o completamente
determinados a partir dos dados iniciais, e tem precisdo limitada. Porém, uma
vez que os numeros pseudo-aleatorios podem passar pelo conjunto de testes
estatisticos produzido pelo dispositivo aleatorio, poderdo ser tratados como
verdadeiros niimeros aleatérios, ainda que na realidade ndo o sejam.

Os testes estatisticos seguintes estdo entre os mais importantes citados na

literatura para a avaliagio da aleatoriedade dos niimeros gerados.

2.5.1 Teste da freqiiéncia

Segundo Naylor (1971), o teste da freqiiéncia ¢ utilizado para verificar a
uniformidade de uma seqiiéncia de M conjuntos consecutivos com N nimeros

pseudo-aleatérios. Para cada conjunto de N numeros pseudo-aleatorios

1.1y divide-se o intervalo unitario (0, 1) em x subintervalos iguais. A

quantidade esperada de nimeros aleatorios em cada subintervalo ¢ — . A seguir,
X

seja fj ,emquej=1,2, ... xa quantidade real de nimeros pseudo-aleatorios

r,(i=1,2, .., N)encontrado no subintervalo M <r < A . A estatistica
X X

2 (XN NY
X —(N)g,(f.- x) (2.43)

tem aproximadamente distribuigio de qui-quadrado, com x — 1 graus de

liberdade para uma seqiiéncia de verdadeiros mimeros aleatorios.
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Ela ¢ entdo calculada para todos os M conjuntos consecutivos de N
nimeros pseudo-aleatorios. Seja entdo F, a quantidade de valores M de x° que
estejam entre o (j — 1)-€simo e a j-ésimo subintervalo de uma distribuigdo qui-
quadrado com x — 1 graus de liberdade (j =1, 2, . . ., ). Computa-se entdo a
estatistica:

2 [ U\ MY
(sl o

A hipdtese de que os nimeros pseudo-aleatdrios na seqiiéncia de M
conjuntos sejam verdadeiros nimeros aleatorios sera rejeitada se x,z, ,com u—1

graus de liberdade exceder o valor critico estabelecido pelo nivel de

significancia desejado. Um conjunto adequado de valores para este teste consiste

em: x=u=10, M =100 e N = 1000. Os valores esperados E e M devem
X u

ser sempre maiores que 5.

2.5.2 Teste serial

Os testes de série sd3o usados para a verificagio do grau de aleatoriedade
entre os nimeros sucessivos de uma seqiiéncia. Um teste de série é normalmente
aplicado a pares de mimeros, em que os numeros pseudo-aleatérios sio
considerados como coordenadas de um ponto em um quadrado unitario dividido

em x° células.
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A idéia pode ser estendida a trincas de mimeros pseudo-aleatorios,
representando pontos em um cubo unitario. O teste da série também € baseado

no teste de qui-quadrado e consiste nas seguintes etapas:
Comega por gerar uma seqiiéncia de M conjuntos sucessivos de N
numeros pseudo-aleatorios. Computa-se a estatistica %% para cada um dos M

conjuntos, de acordo com a equagao (2.43).

Entio, para cada conjunto de N nimeros pseudo aleatorios faz-se f,

representar a quantidade de niimeros pseudo-aleatérios 7, (i=1,2,...,N-1),

(J) J &Y,

que satisfaz r, <— emquej k=12,.. ,x
x x x
A seguir calcula-se a estatistica:
2 2
2 X XS N-1
; = = — 245
2 N_lgg(f,k = ) 2.45)

para cada conjunto de N nimeros pseudo-aleatérios.
Entretanto, Good (1957) mostrou que ;{22 - ;(12 apresenta uma

distribuigio aproximadamente qui-quadrado, com x*—x graus de liberdade,

para uma verdadeira seqiiéncia aleatéria.

A seguir calcula-se 2,22 - ,1;,2 par a cada conjunto M de N nimeros
pseudo-aleatorios e chama-se de s o numero dos M valores resultantes de

22— 27 que estejam entre ( j - 1)-ésimo ¢ j6simo subintervalo (j=1,2, ..,
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u) de uma distribuigio qui-quadrado com x*—x graus de liberdade.
Finalmente calcula-se:

, u & MY
* = — —— 2.46
% (M)Z(S u]’ @49

que tem % —1 graus de liberdade.

A aleatoriedade de uma seqii€ncia de nimeros pseudo-aleatorios €
. ’ . . ~ . 2 2 ~
aceitavel em certo nivel de significincia se os valores de ¥ e ¥ ndo forem

inconsistentes com a hipotese de que foram extraidos, aleatoriamente, de uma
distribuicdo qui-quadrado com graus de liberdade apropriados. Testes

semelhantes podem ser desenvolvidos para trincas aleatorias.

2.5.3 Teste de Shapiro Wilk

O teste de normalidade proposto por Shapiro & Wilk (1965) basicamente
consiste em obter uma estatistica referente a razio entre o quadrado de uma
combinagao linear apropriada dos valores esperados das estatisticas de ordem da
distribui¢io normal padrdo e o quadrado dos desvios em relagdo a média. A
estatistica deste teste, representada por W, apresenta-se flexivel a adaptagéo para
hipoteses compostas, pois seus coeficientes lineares (a;) sdo facilmente
computaveis.

A suposigdo exigida para aplicagdo deste teste € de que a amostra X;, X,
X, ....Xn seja aleatoria, isto é, independente e identicamente distribuida e, ainda,

associada a alguma fung¢do de distribuigdo desconhecida. Com esta suposicdo
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sendo satisfeita, a obtengdo da estatistica W do teste de Shapiro-Wilk ¢ dada

conforme descri¢do que scgue.

Inicialmente, associa-se um vetor de variaveis aleatorias ), de modo
que cada elemento serd correspondente as amostras ordenadas do menor ao
maior valor, ou seja, X < X® .. < X™, em que X® denota a i-ésima estatistica
de ordem. Associando essa amostra ordenada ao vetor y, sua representagio ¢é
dada por y; <y, <....<y,. Esta associagdo ¢ explicada facilmente pela igualdade
y=pt+oX;, em que cada X; (i=1, 2, ..., n) tem distribui¢io normal padrdo com
média zero e variancia 1.

Em seguida, calculam-se as quantidades:

D’ =iZ;Z (v; 'V)z =§l (Xa)‘)_()2

(2.47)
[

k
b=z - S (Yn-iﬂ 'Yi)
i=1 (2.48)

Definidas estas quantidades, € necessario obter os valores dos
coeficientes {a,;+;}. Estes valores foram tabulados pelos proprios autores em
fungio do tamanho amostral. Posteriormente define-se o valor de k, o qual sera
utilizado na equagfio 2.48 de modo que para n par usa-se a expressio (2.49), ¢

para n impar, a expressdo (2.50), respectivamente.

2 (2.49)
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n-1
2 (2.50)

Definido o valor de k, a equagdo (2.48) pode ser desenvolvida da

seguinte forma:
b=a,(y,-y, )t +a, (Vi Yi) (2.51)

Sendo assim, a estatistica W do teste ¢ definida por:

U

W=

(2.52)

Rejeita-se Hy caso o valor da estatistica W apresentar valor inferior ao
quantil apropriado a este teste. Dada a amostra, calculado o valor de W, o
proximo passo ¢ determinar a distribui¢dio nula de W ou os valores criticos para
determinados valores nominais de significincia com a finalidade de realizar o
teste da hipotese nula de normalidade dos dados. Shapiro & Wilk (1965)
realizaram tabulagdes de valores criticos de W utilizando simulagdo Monte
Carlo, alegando dificuldades de lidar analiticamente com a distribui¢io conjunta
de W devido a presenga de correlagdes entre valores ordenados. As

aproximagdes de Royston (1982 e 1995) sdo usadas para o calculo de p-valores,
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relacionados as significincias observadas de W. E importante ressaltar algumas
propriedades relacionadas pelos proprios autores sobre a estatistica W, sobre a
qual afirmam que W mantém-se invariante quanto a escala; no caso de as
amostras serem provenientes de uma distribuigio normal, fica evidente que a
estatistica W depende somente do tamanho da amostra, apresentando-se
independente da média ¢ varidncia; 0 maximo da estatistica W € 1 € o minimo ¢é
dado por na,*/(n-1).

Como desvantagem, os autores apontam a aplicagdo desta estatistica em
grandes amostras (n>50), sendo que, neste caso, torna-se complexo obter ou
aproximar os valores referentes aos coeficientes a;; presentes no numerador.
Royston (1982) mostra que a aproximagdo dos coeficientes dada por Shapiro &
Wilk (1965) ¢ bastante insatisfatoria para n>50. Assim, para n>50 Royston
(1982) sugere uma aproximagio por meio de suavizagOes polinomiais, ou seja,
aproximagdes numéricas do coeficiente a), 0 que requer o uso de coeficientes

especificos de polindmios para realizar a transformagdo.

Com o p-valor computado a decisdo de rejei¢do ou ndo de H, pode ser
tomada, comparando o valor obtido com o valor nominal da significincia o
adotado. O teste de normalidade, conhecido como teste de Shapiro Wwilk, ¢é
considerado um excelente teste, com poder superior ao de seus concorrentes na
maioria das situacdes € controle das taxas de erro tipo I, sempre em consondncia

com o valor nominal adotado, mesmo para pequenos valores de n.

2.6 Geradores fornecidos por alguns softwares

As vezes pode nio ser conveniente (ou impossivel) escolher um gerador.
Por exemplo, certos pacotes orientados a analise de dados, tém um gerador

incorporado, e ndo dio opgdes de uso de geradores alternativos. Todavia, todo
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usuario de um pacote deveria estar ciente do tipo de gerador nele implementado

e conhecer as limitagées do mesmo.

Quando o pesquisador trabalha com programas escritos por ele mesmo,
ou usa pacotes de sub-rotinas como IMSL, NAG em linguagens computacionais
como C, BASIC ou PASCAL, existe a possibilidade de escolher entre o gerador
incorporado como parte da linguagem (em FORTRAN tal coisa nio existe) ou a
implementagio de um gerador conhecido, ou ainda testar o gerador que serd
usado (Bustos & Orgambide, 1992).

Bustos & Orgambide (1992) fonecem uma sintese sobre varios pacotes

¢ sistemas computacionais (software ¢ hardware) em uso.

SAS: Usa os seguintes geradores
1. multiplicativo congruencial com a = 397204094 ¢ m = 2*! - 1.

2. um embaralhado do gerador congruencial multiplicativo com a = 16807

em=23"-1.

SPSS: Oferece o gerador congruencial multiplicativo com a = 16807 e m = 2%
1.

IMSL: Oferece duas sub-rotinas que implementam os geradores do SAS e
também uma sub-rotina que implementa um embaralhado destas.

2.7 Estimagéio dos parimetros de uma regressiio linear

Segundo Draper & Smith (1998), pode-se classificar os modelos de

regressdo, em relagio aos seus pardmetros, em lineares, linearizaveis € ndo-
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lineares. Neste trabalho, interessam-nos os modelos lineares, com enfoque ao
modelo de regressdo linear simples.

Um modelo de regressdo linear, conforme Draper & Smith (1998) ¢
Hoffmann & Vieira (1998), pode ser expresso da forma que se segue:

Vi =B+ Bx, + Boxy +.t Bixy + &, (2.53)

em que:

y, - i-ésimo valor da varidvel resposta,i=1,2,. ., N observagdes;

x,, : i-ésimo valor da k-ésima variavel explicativa, k=1,2,..., K varaveis;
B, : pardmetros do modelo;

&, : erros aleatorios.

Empregando a notagio matricial, o modelo tem a seguinte forma:

y=XB+¢& (2.54)

em que:

y: vetor de observagdes, de dimensdes N x 1, sendo N o numero de

observagoes;

X : matriz das variaveis explicativas, de dimensdes N x (K + 1), sendo K o
nimero de variaveis explicativas;
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B : vetor de pardmetros, de dimensdes (K + 1) x 1, sendo (K + 1) o nimero de
parametros;

& : vetor de erros aleatorios, de dimensées N x 1.

Para a estimagiio do vetor de pardmetros [, comumente sdo empregados
o método dos quadrados minimos ¢ método da maxima verossimilhanga, que

conduzem aos mesmos estimadores.

De acordo com s pressuposig¢des que os erros podem assumir, existem
variagdes no método de estimagdo dos quadrados minimos para o modelo de
regressdo linear, relativa as diversas formas que a matriz de variancias e
covaridncias pode assumir. Estas variagbes sdo conhecidas como métodos dos

quadrados minimos ordinarios, ponderado e generalizado.
Conforme Hoffmann & Vieira (1998), no ajuste de um modelo pelo

método dos quadrados minimos ordinarios, pressupde-se que a média dos erros €
nula E(g,)=0;avaridnciado erro &;,i=1,2, ..., n é constante ¢ igual a o’
o erro de uma observagio é ndo correlacionado com o erro de outra observagio,
isto ¢, E(g,6,)=0, para i # j; ¢ os erros sdo variaveis aleatérias normalmente
distribuidas.

Com base no método dos quadrados minimos ordinarios, estima-se um
vetor [, considerando-se-como condi¢do que a soma de quadrados dos erros

seja minima. Como mostrado por Hoffmann & Vieira (1998), a forma quadratica
Z, que representa a soma de quadrados dos erros, ¢ dada por:

Z=gs=(y-BX)Y(y- BX). (2.55)
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Derivando parcialmente em relagio a f, obtém-se o seguinte sistema de

equagdes normais, conforme Graybill (1976):

XXB=Xy. (2.56)

Como a matriz é de posto coluna completo, entdo X ‘X ¢é uma matriz
positiva definida e, assim, X' X ¢ ndo singular. Portanto , existe a matriz
inversa (X' X)™ e o estimador para A, de acordo com Draper & Smith (1998)
¢ Hoffmann & Vieira (1998), ¢:

B=(XX)"Xy @.57)

Esta solugdo unica corresponde ao estimador linear ndo-tendencioso e de

varidncia minima para .

2.8 Confiabilidade de um software estatistico

A confiabilidade de um software ¢ um conjunto de ferramentas para
avaliar a sua performance em relagio ao tipo de anilise que realiza. A
confiabilidade é baseada na anilise dos resultados computados, quando

confrontados valores de referéncia.

McCullough & Wilson (1999) avaliaram a confian¢a dos procedimentos
estatisticos do Excel 97 em trés areas: estimagio (linear e ndo-linear), geragdo de

nameros aleatorios e distribuigdes estatisticas e concluiu: “A performance do
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Excel ¢ inadequada. Pessoas desejando conduzir analise estatistica de dados sdo
advertidas a ndo usar o Excel”. Esta performance foi avaliada via Statistical
Reference Data Sets (StRD), o qual recentemente foi liberado pela American
“National Institute of Standards and Technology” (NIST).

McCullough (1999), usando a mesma metodologia avaliou a precisdo de
trés pacotes estatisticos populares, SAS 6.12, SPSS e S-Plus 4.0, com atengdo
para detalhes importantes. Diferencas foram identificadas em todos os

programas na geragdo de nimeros aleatérios.

McCullough & Wilson (2002) encontraram as mesmas defici€éncias
observadas no Excel 97 nas versdes do Excel 2000 e do Excel 2002 (também
chamado de Excel XP). Segundo os autores, os problemas na geragio de
amostras da distribuigio normal padrio e da normal inversa tém piorado.
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3 METODOLOGIA

A metodologia apresentada neste trabalho foi aplicada por meio de um
estudo de simulagio de dados, com a geragdo de distribuigdes comportadas nas
suas propriedades. O objetivo foi avaliar ¢ comparar trés softwares estatisticos a
partir de simulagdo e alguns métodos para avaliar a confiabilidade € precisdo de
relatorios em diferentes areas de aplicagdo. Para conduzir este trabalho foram
utilizados o SAS® 8.12, o Matlab 6.1 ¢ a Ferramenta de Anilise de Dados do
Excel 2000.

Para avaliagio da confiabilidade, os relatorios (output) dos programas
foram confrontados e os pardmetros de interesse, comparados, tendo o SAS®
8.12 como referéncia. Para a realizagdo deste estudo, foram considerados trés
procedimentos: geragio de distribuigdes estatisticas, estima¢3o dos coeficientes
de uma regressio linear simples e calculo ¢ verificagdo de propriedades de

algumas estatisticas, conforme descrito a seguir.

3.1 Geragiio de dados segundo distribuices de probabilidades conhecidas

Para comparagio dos geradores de mameros aleatorios, realizou-se uma
simulagio de dados composta de 1.000 experimentos, para diferentes tamanhos
de amostras. Foram geradas, nos trés programas, amostras aleatérias da
distribuigio normal padronizada, da distribuigio binomial ¢ da distribui¢do
Poisson. As amostras foram submetidas ao teste de Shapiro Wilk (equagéo 2.52)
no caso da distribuigio normal padrfio, e nos outros dois casos foi utilizado o
teste qui-quadrado (equagdo 2.44).

Os testes citados foram aplicados utilizando os recursos de analise do
SAS® 8.12, foi considerado o fato de que a ferramenta de analise de dados do
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Excel 2000 nio possibilita a realizagio de tais testes, € procurou-se evitar que
possiveis problemas com os algoritmos de implementagdo dos testes em um ou
outro pacote comprometessem a eficiéncia dos geradores. Portanto, o fato de se
ter escolhido o SAS® 8.12 para a realizagio dos testes foi o de proporcionar a
todos os geradores a mesma ferramenta de analise.

3.2 Ajuste de uma Regresséo linear simples — Simulag¢éo do método

Dada a seguinte relagdo linear

B+ f 4 i=12..n

Vii = Bo + PX,,; + &, sendo s

’ ‘ h=12,..H

em que:

Y, - 1-ésima observagdo da variavel resposta do h-ésimo modelo;
x,,; : i-ésimo valor da variavel regressora do h-ésimo modelo;

B, e B, : coeficientes do modelo;

&, erro aleatdrio, associado a i-ésima observagdo do h-ésimo modelo, sendo

supostos independentes ¢ normalmente distribuidos, com média zero €

variancia comum, isto €,

&, ~ NID (0,6%).
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Realizou-se uma simulagio de dados composta de 1000 experimentos
(H), cada qual com 30 observagdes (n).

Estabeleceu-se  inicialmente a relagio  y,, =5+2x,,, sendo
i=12,.,30 o namero de observagdes ¢ ~#=12,..,1000 o numero de
experimentos. Para cada experimento, foram obtidos valores da varavel
dependente y,., sendo que os valores da variavel independente X, foram

obtidos em um intervalo fechado de 1 a 10, aleatoriamente gerados pela fungdo
RANUNI do SAS®8.12.

Para a geragio dos residuos de cada modelo, foi necessario estimar a

varidncia dos mesmos. Fixando-se o coeficiente de determinagio R? em 90%, ¢

2

. N o i
conhecida a relagio R>=——melde

- em que O, cormesponde &
dmodelo + amo

varidncia dos valores das varidveis dependentes, estimou-se a vanncia dos

residuos o, .

Estimada a varidncia dos residuos ofm, geraram-se, no SAS®8.12, os

residuos aleatérios de cada modelo, estes supostamente independentes e

normalmente distribuidos, com média zero e varidncia comum, isto &,

£ ~ NID(0,0':,,,,).

Para a estimagdo dos valores das variaveis dependentes y,., utilizou-se a

relagdo:

Vi =5+2x, +68,.
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Para os H conjuntos de observagdes ( X, , J; ), ajustaram-se modelos de
regressdo ¢ foram estimados Bo e B‘ nos trés programas. Estatisticas

descritivas dos valores estimados f3, € ﬁ] foram obtidas.

3.3 Propriedades de estatisticas descritivas

Dada uma amostra X; = {x;, Xz, . . ., Xn}, ¢m relagdo a média ¢ a

variancia, as seguintes propriedades podem ser verificadas:

1?) Somando-se a todas observagdes uma constante k, a nova média fica

acrescida de k e a varidncia nio se altera.

2%) Multiplicando-se todas as observagdes por uma constante k, a média fica

multiplicada por k ¢ a varincia, por k’.

Inicialmente, gerou-se uma amostra aleatéria X; = {xi, Xz, . . ., Xa},
composta de 30 observagdes, a partir da distribuicdo de Poisson com A =35, por
meio da fungio RANPOI do SAS®8.12.

Para a primeira propriedade, considerou-se o modelo:

i=12,..,30

Y, =x; +k ,sendo "
{k:O,IO,IOZ,...,IO"’

em que:
y;: i-ésima observagio da variavel resposta;

x,: i-ésima observagdo gerada da distribuigio de Poisson.
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Para a segunda propriedade o modelo foi o que segue:

i=12,.,30

=X,k ,sendo .
V= hE {1::1,10,102,..‘,10m

Objetivou-se neste estudo, verificar se algum dos programas apresentaria

problemas com operagdes aritméticas simples envolvendo numeros grandes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Geragiio de distribuigio estatistica

Para os casos de geragio de nimeros aleatorios, os softwares foram
comparados em relagdo a proporgio de amostras geradas que nio seguiam a
distribuigdo tedrica. Considerou-se o nivel nominal de 5% de probabilidade.

Para a distribuigio normal, considerou-se a média 1 =0 e varidncia
o’ =1 para diferentes tamanhos de amostras. Os resultados obtidos nos trés
programas, referentes a proporgio ( 0 ) de amostras nio-normais geradas, sdo os
apresentados na Tabela 1.

TABELA 1 - Proporgio () de amostras nio-normais geradas nos trés
programas.

Valores de p
Tamanho da Amostra

Excel Matlab SAS

0,054 0,000 0,052
5 0,054 0,041 0,052
10 0,054 0,051 0,052
15 0,054 0,045 0,052
20 0,054 0,047 0,052
30 0,054 0,039 0,052

Conforme ilustra a Tabela 1, os relatorios dos trés programas sio

semelhantes na geracdo da distribuigio normal padrdo, pequenas diferencas
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foram observadas. mas, a propor¢io de amostras geradas que nao seguem uma
normal esta de acordo com o nivel de significincia estabelecido para a aplicagdo
do teste.

Na geragio das amostras de uma Poisson considerou-se diferentes
tamanhos de amostras para um dado valor de 4. A proporgdo ( p) de amostras

que ndo seguem uma Poisson de acordo os valores do parametro escolhido esta

apresentada na Tabela 2.

TABELA 2 — Proporgio ( 2) de amostras que ndo seguem um distribuicdo de
Poisson geradas nos trés programas.

Valores de p
Tamanho da Amostra

Excel Matlab SAS
30 0.015 0,014 0,026
50 0,027 0.021 0,018
75 0,035 0,032 0,016
100 0,043 0,028 0,026

Pelo que se observou, todos os programas retornaram valores
respeitando o nivel de significancia adotado pelo teste que foi de 5%, as
pequenas diferengas entre os resultados devem ser consideradas de natureza

meramente aleatorias.

Nos casos de geracio de uma Binomial, amostras de diferentes tamanhos
foram obtidas, estabeleceu-se p = 0,05. Foi considerada, como no caso das
outras distribui¢des, a proporgdo ( £ ) das amostras geradas que nao seguem uma

Binomial, como pode ser observado pela inspegdo da Tabela 3.
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TABELA 3 — Proporgio ( 0) de amostras que nio seguem um distribuigdo
Binomial geradas nos trés programas.

Valores de p
Tamanho da Amostra

Excel Matlab SAS
30 0,020 0,016 0,026
50 0,025 0,027 0,033
75 0,025 0,020 0,025
100 0,017 0,022 0,020

Comportamento semelhante ao da geragdo de uma Poisson se observa na
geragdo de binomiais, os programas se comportam de maneira semelhante para

os diversos tamanhos amostrais.

4.2 Estimaciio dos coeficientes de uma regressio linear simples

Em relagdo a estimagio dos coeficientes de uma regressdo linear, os
valores médios da distribuigdo dos estimadores foram confrontados com os
valores inicialmente fixados em termos de precisdo. Em relag@o aos pacotes que
apresentaram os mesmos valores médios, foram considerados os de varidncia
minima.

Os resultados referentes aos valores médios dos estimadores
apresentados para os 1.000 experimentos simulados nos trés programas

encontram-se na Tabela 4.
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TABELA 4 — Média da distribuicio dos estimadores /3, ¢ J, gerados pelos

trés programas.
ESTIMADORES
PROGRAMAS - -
5 B
SAS 8.12 5,02125124 1,9966307
MATLAB 5,0212 1,9966
EXCEL 5,021251235 1,996630705

Observou-se, nos programas, que a distribuicdo dos estimadores

retornaram a mesma média tanto para f3, quanto para B, cujos valores estdo

muito proximos dos valores inicialmente fixados, que eram f,=5 ¢ f,=2.

Nota-se ainda que as pequenas diferengas podem ser corrigidas por meio de
arredondamentos, nio comprometendo, portanto, o resultado das analises.

Em relagfio a varidncia da distribuigio dos estimadores, os programas

retornaram também os mesmos valores (Tabela 5).

TABELA 5 — Varincia da distribuigiio dos estimadores /3, ¢ /3, gerados pelos

trés programas.
ESTIMADORES
PROGRAMAS - -
By 5,
SAS 8.12 0,66607385 0,01562104
MATLAB 0,6661 0,0156
EXCEL 0,666073848 0,015621038
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Portanto, ndo ha evidéncias de que os trés programas diferem entre si em

relagdo a estimagdo dos coeficientes de uma regresséo linear simples.

4.3 Verificacdo de propriedades de estatisticas descritivas

Os possiveis problemas com operagdes aritméticas foram observados em
termos das propriedades das estatisticas geradas. A violagdo das propriedades
consideradas foram constatadas por meio do viés em relagdo aos reais valores

(erro absoluto).

Os resultados referentes 4 média das amostras (1 propriedade do Item
3.3) obtidos nos trés programas encontram-se sumariados na Tabela 6.

TABELA 6 - Médias das amostras y, = x, +k parak =0, 10, 10, . ., 10,

calculadas nos trés programas.
MEDIAS
EXCEL SAS MATLAB
5,533333 5,53333333 5,53333
15,53333 15,5333333 15,5333
105,5333 105,533333 105,5333
1005,533 1005,53333 1,0055e+003
10005,53 10005,5333 1,0006e+004
100005,5 100005,533 1,0001e+005
1000006 1000005,53 1,0000e+006
10000006 10000005,5 1,0000e+007
100000006 100000006 1,0000¢+008
1000000006 1000000006 1,0000e+009
10000000006 1E10 1,0000e+010
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Em relagio ao cilculo da média das amostras os trés programas
apresentaram diferengas em relagdo ao verdadeiro valor a partir de um
determinado valor de k.

No Excel, a partir de k = 10° a média passa a ser de y =1,000006 x 10°
ao invés de § = 1,000005533333 x 10°. O erro absoluto observado é de
aproximadamente 0,466667, erro este considerado como €rro cometido devido

ao arredondamento.

0O SAS comete 0 mesmo erro a partir de k = 10°. Entretanto, quando k =
10", o SAS comete um erro absoluto de aproximadamente 5,533333 ao
expressar o resultado em poténcia de dez.

No Matlab, para k = 10* o erro cometido ¢ de 0,466667 € para k = 10° o
erro absoluto cometido ¢ de aproximadamente 4,4667. A partir de k = 10, o erro
absoluto cometido é de 5,533333.

Os problemas encontrados no SAS e no Matlab podem ser contornados

se o usuario alterar a op¢do de formato dos mimeros do output.

Para a variincia das amostras, os resultados obtidos nos trés programas
encontram-se sumariados na Tabela 7.
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TABELA 7 — Varidncias das amostras y, = x, +k para k =0, 10, 10%, . .
10", calculadas nos trés programas.

VARIANCIAS

EXCEL 2000 SAS 8.12 MATLAB
6,395402 6,3954023 6,3954
6,395402 6,3954023 6,3954
6,395402 6,3954023 6,3954
6,395402 6,3954023 6,3954
6,395402 6,3954023 6,3954
6,395403 6,3954023 6,3954
6,395339 6,3954023 6,3954
6,396552 6,3954023 6,3954
4,4137931 6,3954023 6,3954
282,482759 6,3954023 6,3954
18078,89655 6,3954023 6,3954

Para esta situagio notam-se sérios problemas com o Excel, pois a partir
de k = 107 violam-se totalmente a 1* propriedade do Item 3.3 no que tange &
varidncia das amostras, retornando valores sem nenhum padrdo observavel. E

impossivel, nesta situago detectar o tipo de erro cometido.

Em relagio ao SAS e ao Matlab, nota-se que os valores da varidncia
mantiveram-se constantes para todo os valores de k, as pequenas diferencas

observadas devem-se a arredondamentos provocados por aritméticas de precisdo.

A Tabela 8 ilustra a 2* propriedade em relagdo a media da amostra

quando se multiplicam os elementos por uma constante k.
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TABELA 8 — Médias das amostras y, = x, .k para k =1, 10, 10%, . . ., 10,

calculadas nos trés programas.
MEDIAS
EXCEL 2000 SAS 8.12 MATLAB
5,533333 5,53333333 5,5333
55,33333 55,3333333 55,3333
553,3333 553,333333 553,3333
5533,333 5533,33333 5,5333e+003
55333,33 55333,3333 5,5333e+004
553333,3 553333,333 5,5333e+005
5533333 553333333 5,5333e+006
55333333 55333333,3 5,5333e+007
553333333 553333333 5,5333e+008
5533333333 5533333333 5,5333e+009
55333333333 5,53333E10 - 5,5333e+010

Pode-se observar que todos os programas apresentaram resultados
semelhantes nesta categoria, indicando que em relagio a multiplicagio dos
elementos da amostra por uma constante, 2 média ficou realmente multiplicada

pela mesma constante.

Situagio semelhante i anterior aconteceu com a variincia, que ficou

multiplicada por k* quando os elementos da amostra foram multiplicados por k
(Tabela 9).
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TABELA 9 — Varidncias das amostras y, = x,.k para k=1, 10, 10%,. ., 10",
calculada nos trés programas.

VARIANCIAS
EXCEL 2000 SAS 8.12 MATLAB
6,395402 6,3954023 6,3954
639,5402 639,54023 639,5402
63954,02 63954,023 6,3954e+004
6395402 63954023 6,3954¢+006
6,4E+08 639540230 6,3954¢+008
6,4E+10 6,3954E10 6,3954¢+010
6,4E+12 6,3954E12 6,3954e+012
6,4E+14 6,3954E14 6,3954e+014
6,395E+16 6,3954E16 6,3954¢+016
6,3954E+18 6,3954E18 6,3954e+018
6,3954E+20 6,3954E20 6,3954¢+020

Como se observa, os trés programas retornaram os mesmos valores para

a variincia para os dados valores de k. Portanto, ndo se evidencia falha em

nenhum deles.
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5 CONCLUSOES

Em relagio a geragio de amostras aleatérias a partir de distribui¢des
conhecidas, nio se observou nenhuma evidéncia que denuncie a presenca de

erros que inviabilizem a utilizagio de um outro dos softwares testados.
No que tange a estimagdo dos coeficientes de uma regressdo linear

simples, os trés programas retornaram os mesmos valores, tanto para B, quanto

para [, . Portanto, nio ha evidéncias de que os programas apresentem diferengas
entre si nesta categoria de analise.

Ao se tratar de duas propriedades da média e da varidncia, em relagdo a
operagdes elementares, tais como, multiplicagdo e soma de constantes, todos os
programas testados apresentaram diferencas provocadas pela precisdo na
representagdo dos resultados do output. Problemas maiores foram detectados no
Excel, que violou uma das propriedades da varidncia no que se refere a soma de
constantes aos pontos amostrais, retornando valores totalmente discrepantes para
a variincia a partir de um dado valor da constante.
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Anexo 1 — Estrutura do Programa SAS para o teste de normalidade das amostras
geradas no SAS

/*Dissertagdo — Teste de normalidade - Amostras SAS*/
/*José Ermelino A.Damasceno ¢ Ruben Delly Veiga*/

data teste;
do j=1 to 1000;
do i=1 to 30;
x=10+sqrt(1)*normal(100);
output;
end;
end;
run;
proc print data=teste.
proc univariate normal data=teste;
output cut=aula probn=pr;
by j;
var x;
run; quit;
proc print data=aula;
run; quit;
data aula; set aula;
if pr<0.0S then ctb=1;
else ctb=0;
run; quit;
proc means;
var ctb;

run; quit;
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Anexo 2 — Estrutura do Programa SAS para o teste de normalidade das amostras

geradas no Excel e no Matlab

/*Dissertacdo — normalidade — Amostras Excel ¢ Matlab*/
/*José Ermelino A .Damasceno ¢ Ruben Delly Veiga*/

data teste;

do i=1 to S0;
do =110 10;
input amostra @@; output;
end;
end;

cards;

proc print data=teste;
proc univariate normal data=teste nobs; output out=aula probn=pr;
by 1;
var amostra;
run; quit;
proc print data=aula;
run; quit;
data aula; set aula;
if pr<0.05 then ctb=1;
else ctb=0,
run; quit;
proc means;
var ctb;
run; quit;
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Anexo 3 — Estrutura do Programa SAS para a geragdo de varidveis regressoras €

ajuste de modelos de regressdo

/*Dissertagdo ~ Variaveis regressoras*/
/*José Ermelino A.Damasceno ¢ Ruben Delly Veiga*/

options ps = 60 nodate pageno =1,
data teste;
*file 'c:\temp\teste.txt';
do exp =1 to 1000;
doi=11t030;
x = ranuni(99)*10+1;
y=5+2%;
output;
end;
end;
proc means data = teste noprint;
vary,
output out = varia var = var;
by exp;
data junta;
merge teste varia;
by exp;
data simula;
set junta;
error = sqrt(((1 - 0.9)/0.9)*var);
desvio = rannor(99)*error;
yest =y + desvio;
proc reg data = simula noprint outest = est /*tableout*/;
model yest =x ;
by exp;
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*proc print data = est;

proc univariate data = est plot normal;
var intercept x;

run;quit;
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Anexo 4 — Estrutura do Programa SAS para teste de qui-quadrado — amostras
geradas em outros programas

/*Dissertagio — Teste qui-quadrado*/
/*José Ermelino A .Damasceno € Ruben Delly Veiga*/

options ps = 65 Is = 80 nodate nocenter pageno = 1;
data bin30 (keep = exp n p xbin);

infile 'c:\orienta\ermelino\bin30.pm';

do exp =1 to 1000;

doi=1to 30;
input xbin005;
xbin = xbin005; p = 0.05; n = 30; output;
end;
end;

data bin50 (keep = exp n p xbin);
infile 'c:\orienta\ermelino\bin50.prn';
do exp =1 to 600;

doi=1to 50,
input xbin005;
xbin = xbin005; p = 0.05; n = 50; output;
end;
end;

data bin75 (keep = exp n p xbin);
infile 'c:\orienta\ermelino\bin75.pm";
do exp =110 400,
doi=1t075;
input xbin005;
xbin = xbin005; p =0.05; n = 75; output;
end;
end;



data bin100 (keep = exp n p xbin);,
infile 'c:\orienta\ermelino\bin100.pm';
do exp =1 to 300;
doi=110100;
input xbin005;
xbin = xbin005; p = 0.05; n = 100; output,
end;
end;
data bin;
set bin30 bin50 bin75 bin100;
proc sort data = bin;
by exp n p;
proc freq;
table xbin /nocum nopercent noprint out=c ;
by exp np;
data teste2 (keep = exp n p xbin count cbinesp);
set c;
if xbin eq 0 then do;
cbinesp = int(probbnml(p,n,xbin)*n)+1;
end;
else do;
cbinesp = int((probbnml(p,n,xbin)-probbnml(p,n,xbin-1))*n)+1;
end;
output;
data testequi;
set teste2;
by exp np;
if first.p then do;
qui =0;
classes = 0;
end;
qui + (count - cbinesp)**2/cbinesp;

61



9

‘ungiung
‘(00S = Sq0) mbasa} = ejep yuud soxd,
¢81s SisAmu JeuLIoj
‘duiq
/+ S1SIUY = JEULIO},/ SISAIU 9[q¥)
¢Jo9X5 ou sopeIan) sope(], 7N
‘ourpuLy - £007/L0/L0 - [etuoulg - opeipeny) InQ 1S9, (9PN
‘inbsysa = eep bayy s0ad
‘du4q
‘inboisal = eyep os J01d
L,STew no 0[°0, = 00°T >~ 01°0
WOL'0® S0°0.= 010> SO0
«$0°0 8 $Z0°0. = S0°0>- STO0
wST0°0® 10°04 =ST0°0>- 10°0
J10°0® 000, = 10°0> 00°0 31soneA
‘yeursoy d0ad
‘pus
‘ndino
‘(1-sasseponb)iyoqoid- = Sisamu
‘op uatp dise[ J
1 + sossepd



[ ———

Anexo S - Estrutura do Programa SAS para teste de qui-quadrado — amostras
geradas no SAS

/*Dissertagdo — Teste qui-quadrado*/
/*Jos€ Ermclino A.Damasceno ¢ Ruben Delly Veiga*/

options ps = 65 Is = 80 nodate nocenter pageno = 1;
data teste;
do exp = 1 to 1000;
do n = 30,50,75,100;
do p = 0.05;
doi=1ton;
med = n*p;
xpoi = ranpoi(1111,med);
output;
end; /¥ do1 ¥
end; /* dop ¥
end; /* don ¥

end; /* do exp*/

proc freq;
table xpoi /nocum nopercent noprint out=c ;
by expnp;
data teste2 (keep = exp n p med xpoi count cpoiesp);
set ¢,
med = n*p;
if xpoi eq 0 then do;
cpoiesp = int(poisson(med,xpoi)*n)+1;
end;
else do;
cpoiesp = int((poisson(med,xpoi)-poisson(med,xpoi-1))*n)+1;
end;
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output;
data testequi;
set teste2;
by exp np;
if first.p then do;
qui =0;
classes = 0;
end;
qui + (count - cpoiesp)**2/cpoiesp;
classes +1;
if last.p then do;
nivsig = 1-probchi(qui,classes-1);
output;
end;
proc format;
value sig 0.00 -<0.01 ="0.00 a 0.01"
0.01 <0.025="0.01 a0.025"
0.025 -<0.05 ="0.025 a 0.05"
0.05 <0.10 ="0.05 a0.10"
0.10 <1.00 ="0.10 ou mais";
proc sort data = testequi,
by np;
proc freq data = testequi,
titlel "Teste Qui Quadrado - POISSON - 07/07/2003 - Ermelino';
title2 'Dados Gerados no Sistema SAS';
table nivsig /*format = fmtsig.*/;
by np;
format nivsig sig.;
*proc print data = testequi (obs = 500);
run;
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