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RESUMO

MIRANDA, Vinia de Fitima Lemes. Avaliagio Monte Carlo de testes para
autocorrelagio residual assintéticos e de bootstrap.2004. 77p. dissertagdo
(Mestrado em Estatistica e Experimentagdo Agropecudria) Universidade Federal
de Lavras, Lavras MG*

Muitas sdo as situagSes experimentais em que o pesquisador se depara
com a necessidade de ajustar modelos, sejam eles lineares ou ndo lineares. A
presenca de autocorrelagio nos residuos afeta as inferéncias nos pardmetros de
regressdo. A diagnose dessa correlagdo é feita formalmente por meio do teste de
Durbin-Watson (DW), entre outros. Este trabalho objetivou a avaliar a
abordagem bootstrap, utilizando simula¢do Monte Carlo aplicada ao teste de
Durbin-Watson, teste de bootstrap para o parametro de autocorrelagdo p com e
sem corre¢do acelerada de viés, teste t, teste t de bootstrap, teste normal para p,
teste normal para p com corregao de viés, teste normal para C de Young e teste
bootstrap para C. Adicionalmente, a qualidade dos trés estimadores de p foi
estudada avaliando-se o viés e 0 erro quadratico médio. Simulou-se, para isso,
uma estrutura de autocorrelagio de primeira ordem. Como critério de avaliagZo,
as taxas de erro tipo I e o poder destes testes foram comparados com aqueles do
teste de DW. As principais conclusGes obtidas s3o: o viés dos estimadores £, 1+

e C aumentam com o aumento de k e de p; a variancia dos estimadores f,r.e C

ndo s3o afetadas pelo aumento de k e de p; os testes DW, Np, tp, Bp e BpCa sdo
rigorosos e menos poderosos do que seus competidores; o teste DW € o mais
rigoroso de todos e apresentou menor poder; os testes DWB e BC sdo
equivalentes; os testes DWB, BC, tpB, N pc e NC sdo considerados os melhores
por apresentarem tamanho de teste idénticos ao valor nominal, maior poder e por
serem robustos; o teste NC foi considerado rigoroso para pequenos valores de ¢

e de n; Alem disso o teste Npc é recomendado nesse trabalho devido a
simplicidade e facilidade para ser aplicado.

*Comité Orientador: Daniel Furtado Ferreira (Orientador)



ABSTRACT

MIRANDA, Vinia de Fatima Lemes. Monte Carlo evaluation of asymptotic
and bootstrap tests for residual autocorrelation. 2004. 77 p. Dissertation
(Master in Statistics and Agricultural Experimentation) — Universidade Federal
de Lavras, Lavras MG.*

There are many experimental situations that researcher needs to fit linear
or non linear models. The residual autocorrelation affects the inferences on the
regression parameters. The diagnosis of that autocorrelation is made formally
through Durbin-Watson's test (DW) among others. This work aimed to evaluate
through Monte Carlo simulation the Durbin-Watson's bootstrap approach, direct
bootstrap test for autocorrelation parameter (p) with and without accelerated bias
correction, t test, bootstrap t test, normal p test, normal p with bias correction,
normal test for Young's C statistics, bootstrap C test approach. Additionally, the
quality of the three estimators of p was studied evaluating the bias and mean
square error. It was simulated an autocorrelation structure of first order. As
evaluation criterion the type I error rate and the power of these tests were
compared with the test of DW. The main conclusions are: the bias of the T, r;+

and C estimators increase with the increase of k and p; the variance of the three
estimators are not affected for the increase of k and p; the DW, Np, tp, Bp and e
BpCa tests are rigorous and less powerful than their competitors; the DW test is
the most rigorous of all and presented the smallest power; the DWB and BC
tests are equivalents; the DWB, BC, tpB, Npc and NC tests are considered the
best because they have identical size to the nominal value, larger power and
because they are robust; the NC test was considered rigorous for small values of
o and of n; the Npc test is recommended here due to its simplicity and easiness
to be applied.

*Guidance Committee: Daniel Furtado Ferreira (Adviser)
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1 INTRODUCAO

Muitas s3o as situagdes experimentais em que o pesquisador se depara
com a necessidade de ajustar modelos, sejam eles lineares ou nfo lineares. As
metodologias de analises usuais pressupdem que os residuos, parte aleatoria
desses modelos, sdo aditivos, homocedasticos, com distribuicio normal e
independentes. Dentre as técnicas utilizadas para avaliar o atendimento a essas
pressuposicdes destacam-se as analises graficas dos residuos. Nesse contexto,
pode-se checar a independéncia entre os residuos por intermédio de um grafico
dos residuos versus as observagbes ordemadas em ordem cronoldgica. A
correlagdo residual afeta a precisdo das estimativas ¢ a qualidade da inferéncia.
A dependéncia entre os residuos sucessivos é denominada de autocorrelagdo, ou
ainda, de correlagdo serial.

A diagnose dessa correlagdo € feita formalmente por meio do teste de
Durbin-Watson (DW). No entanto, segundo Jeong ¢ Chung (2001) este teste
apresenta algumas limitagGes. A primeira delas € a mais critica reside no fato de
a distribuig¢do da estatistica do teste n3o ser matematicamente tratavel e, ainda,
ser dependente da matriz de delineamento. Devido a estas duas caracteristicas,
varios autores, tais como Hannan (1957) ¢ Hannan & Terrel (1963),
apresentaram aproximagdes numericas fornecendo valores criticos, considerando
a matriz de delineamento, porém estas aproximagdes apresentam baixo poder.

Recentemente, técnicas computacionais tém sido aplicadas para realizar
testes de hipoteses e obter estimativas de pardmetros. Entre essas técnicas o
método de bootstrap tem se destacado. Jeong e Chung (2001) apresentaram a
generalizagdo do teste de bootstrap para o teste de¢ DW. No entanto, algumas
situagdes restritas foram avaliadas, tais como a escolha da distribuigdo residual e
os tamanhos de amostras utilizados. Por outro lado, os testes para autocorrelagio
revisados ¢ estudados por De Carlo e Tryon (1993) sdo simples e relativamente



eficientes. Todavia, nenhum relato de comparagdo desses procedimentos com os
métodos de DW e de suas versdes de bootstrap foi encontrado na literatura.
Também foram encontrados, na literatura, relatos de verses de bootstrap desses
testes apresentados por De Carlo e Tryon (1993).

Em virtude do que foi mencionado, neste trabalho objetivou-se avaliar a
abordagem bootstrap, utilizando simulagdo Monte Carlo aplicada ao teste de
Durbin-Watson, teste de bootstrap para o pardmetro de autocorrelagdo p com e
sem correcdo acelerada de viés, teste t, teste t de bootstrap, teste normal para p,
teste normal para p com corregdo de viés, teste normal para C de Young e teste
bootstrap para C. Adicionalmente, a qualidade dos trés estimadores de p foi
estudada avaliando-se o viés e o erro quadratico médio. Simulou-se, para isso,
uma estrutura de autocorrelagdo de primeira ordem. Como critério de avaliagdo,
as taxas de erro tipo I e o poder destes testes foram comparados com aqueles do
teste de DW.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Correlagdo e autocorrelagio

A correlagio mede o grau de relacionamento entre duas variaveis
aleatorias, ndo sendo necessario distinguir se as varidveis sdo dependentes ou
independentes, como ocorre no caso da analise de regressdo. A correlagdo ndo é
afetada pela escala da varidvel, como ocorre normalmente com a covaridncia. A
covaridncia possui a mesma dimensdo dos dados ¢ a correlagdo € a versdo
padronizada da covaridncia, nfio possuindo dimensdo. A vantagem de se utilizar
a cormrelagdo em substituicdo & covariincia é imediata por eliminar qualquer
influéncia da unidade de medida e por facilitar a interpretagdo. O coeficiente de
correlagdo possui a particularidade de variar entre -1 e 1. Se a correlagdo for nula
indica que as varidveis ndo possuem uma relagdo linear; se for maior que zero,
indica que existe uma relagfo linear positiva entre as varidveis, ou scja, elas
tendem a variar no mesmo sentido, e se a correlag@o for menor que zero, indica
que existe uma relagdo linear negativa, ou seja, elas tendem a variar em sentidos
opostos, pequenos valores de uma variavel tendem a estar relacionados com
grandes valores da outra variavel (Hoffmann e Vieira, 1987).

O coeficiente de correlagdo populacional ¢ definido por:

_ Cov[X, Y]

Ox0Oy

2.1)

XY

em que X e Y sdo as varidveis aleatorias, Cov[X,Y], ox € oy representam a

covaridncia populacional entre X e Y, desvio padrdo populacional de X ¢ desvio



padrdo populacional de Y, respectivamente, sendo que ox >0 ¢ oy>0 (Mood,
Graybill e Boes, 1996).

A covaridncia populacional Cov[X,Y] entre as varidveis aleatorias X e Y
édefinidapor:

Cov[X, Y]=E{[X-E(X)][Y -E(Y)]} 22
=E(X,Y)-E(X)E(Y) '

A covariancia mede o grau de associagdo entre duas varidveis. Se a
covaridncia for positiva, indica que 0 aumento do valor de uma varidvel tende a
ser acompanhado com o aumento do valor da outra. Se for negativa, indica que
as variaveis apresentam tendéncias de variagdo opostas, € se for nula, indica que
nio ¢ possivel prever o que acontece com uma variavel (Bearzoti,1998).

O coeficiente de correlagdo linear amostral ¢ chamado de coeficiente de
correlagio momento-produto de Pearson em homenagem a seu precursor Karl
Pearson (1857-1936). Considerando uma amostra bivariada de tamanho n, dada
por X3, X, ..., Xa€ Yy, Yo, ..., Yy, define-se o coeficiente de correlagdo por:

o)

i=1

P -]

i=1 i i=1

23)

Testes sdo utilizados para verificar se a correlagéo populacional p ¢ nula.
Para isso, pode-se utilizar testes apropriados utilizando tabelas especificas que
dependem do valor nominal da significincia do teste a e do tamanho da
amostra. Para efetuar o teste t, verifica-se se o valor eacontrado para r €



significativamente diferente de zero, observando se o seu modulo excede o valor
tabelado; caso contrario, conclui-se que ha evidéncias para rejeitar a hipétese
nula de auséncia de correlagdo linear. A segunda maneira de testar essa hipotese
¢ por meio da distribuigdo t de Student. A estatistica do teste, sob a
pressuposi¢do de que a amostra bivariada (X e Y) é proveniente de uma
distribuicdo normal e sob a hipétese nula H, :p =0, é dada da seguinte forma,

de acordo com Triola (1999):
t=L, 2.4)
S, .
em que:
s =l 2.5)
n- 2

O coeficiente de correlagdo amostral ¢ representado por r, como ja
anteriormente apresentado. O seu quadrado ¢ denominado de coeficiente de
determinacdo e representa a porcentagem da variagdo de Y que € explicada pela
regressdo, sendo que seu valor varia entre 0 ¢ 1 (Neter e Wasserman, 1974).

Para o caso da autocorrelagdo, sua definigdo pode ser considerada como
a correlagdo dos valores de uma variavel no instante t com os valores, dessa
mesma varidvel, defasados no tempo. Em geral, a autocorrelagio possui
interesse maior quando aplicada aos residuos de um modelo linear ou n#o linear.
Os residuos quando sdo correlacionados no tempo ou no espago sdo ditos
autocorrelacionados ou correlacionados serialmente. Se for considerado um
modelo de regressdo, pressupde-se que os residuos, parte aleatoria deste modelo,
sd0 ndo correlacionados, com distribui¢do normal e homocedasticos. Para



observagdes ordenadas no tempo, a pressuposicio de independéncia €.
freqilentemente violada. Especificamente, pode-se verificar que os residuos séo
geralmente correlacionados positivamente quando se trabalha com observagtes
ordenadas no tempo (Neter, Wasserman e Dutner, 1974). Se a autocorrelagdo for
maior que zero, diz-se que os erros estdo positivamente autocorrelacionados, e se
for menor que zero, ha autocorrelagdo negativa (Hoffmann e Vieira, 1987). Uma
alternativa muito empregada para detectar se os residuos da regressdo sdo ou ndo
autocorrelacionados ¢ realizar andlises graficas dos residuos versus as
observagées ordenadas em ordem cronolégica (Draper € Smith, 1998).

Alguns problemas ocorrem se os residuos sdo autocorrelacionados,
quando os procedimentos de minimos quadrados ordindrios sdo utilizados.
Todavia, caso os coeficientes de minimos quadrados ordindrios sejam ndo
viesados, eles ndo tém as propriedades de varidncia minima. Além disso, o
método de minimos quadrados pode no estimar adequadamente a varidncia do
erro. Intervalo de confianga e testes de hipoteses que utilizem as distribui¢Ges t €
F nio sdo estritamente aplicaveis (Neter, Wasserman e Dutner, 1985).

O estudo grafico da correlagdo serial € uma técnica usada em analises de
séries temporais, simples e de facil interpretagdo. Mas a forma mais apropriada
para a checagem formal da correlagdo serial é feita por meio do teste de
Durbin-Watson (Draper ¢ Smith, 1998).

22 Teste de Durbin-Watson

O trabalho de Durbin-Watson (1950) trata da teoria na qual o teste foi

baseado. Esse trabalho considera, a principio, o seguinte modelo de regressio:

Y, =B, +B,X; +B, Xy +.. . +B X+, (2.6)



em que y; € a i-ésima observagdo amostral da variavel dependente Y; B, é o
intercepto, B, € o coeficiente de regressdo associado a 1 -ésima vanavel
independente X, e u; € o erro aleatério suposto normal e homocedastico;
i=1,2,..,nel=1,2 ...k

O teste d¢ DW € o mais usado para verificar a existéncia da
autocorrelagio nos residuos da regressdo. Sob a hipétese de existéncia de
autocorrelagdo, assume-se, para os residuos, um modelo autorregressivo de

primeira ordem, dado por:
u, =pu,_ +e, 2.7)

em que p € o parametro de autocorrelagio tal que | p] <1 e & ¢ o ruido branco,
para o qual se assume distribuigio normal com média zero e varidncia s° e
independéncia.

Considerando os valores das variaveis independentes conhecidos e fixos,
o teste de DW verifica se é plausivel que o pardmetro de autocorrelagdo seja
nulo. A estatistica do teste € obtida de acordo com a equagdo (2.8). Inicialmente,
é aplicado o método de minimos quadrados ordindrios para estimar os
parimetros ¢ o residuo u, no modelo (2.6) da seguinte forma @, =Y, - Y, . Entio
a estatistica do teste de Durbin-Watson ¢ baseada no seguinte valor:

23

d= t=2

PR

t=1

n
Z(ﬁt - ﬁt—l )2
- a -



Para n grande, d é aproximadamente igual a 2(l1-r), sendo r ©
coeficiente de correlagdo entre d,e 4, ;. O valor de d vana entre zero ¢ quatro,
quando r=1 ou r=-1. O valor de d proximo de zero indica a existéncia de
autocorrelagdo positiva nos erros ¢ um valor de d proximo de 4 indica que 0s
erros estio negativamente autocorrelacionados (Hoffmann e Vieira, 1987).

O teste de DW faz uso da estatistica d. Uma desvantagem deste teste é
que a sua distribuicdo depende do tamanho da amostra, do mimero de
parametros estimados e da matriz X de delineamento, sendo, desta forma,
impossivel construir um inico valor critico. A distribuicdo de d possut dominio
entre 0 e 4 ¢ é simétrica em relacdo a 2. Pela dificuldade de obter um unico valor
critico de d, Durbin-Watson (1951) encontraram limites inferior e superior (d €
dy) para realizar o teste. No entanto, o poder do teste tornou-se baixo. Varios
estudiosos tentaram melhorar o poder propondo, por exemplo, uma aproximagao
para a distribuicdo de d pela distribuicdo beta. Durbin ¢ Watson (1951) também
utilizaram a aproximacdo de Jacobi para obter os quantis de d;, e dy. O teste é
usualmente aplicado usando tabelas apropriadas contendo estes limites. Uma
maneira de efetuar o teste é comparar o valor de d observado com d e dy
obtidos em tabelas construidas para varios valores para », k (nimero de variaveis
independentes) e niveis de significancia de 1 %, 2,5% e 5% (Hoffmann e Vieira,
1987).

Para testar a hipotese Hy:p=0 versus H;: p>0, o valor de d é comparado
com d; e dy, conforme ja comentado anteriormente. Se d <d; a hipétese nula é
rejeitada, ou seja, conclui-se que a correlagdo € positiva; se d > dy, a hipétese
nula ndo deve ser rejeitada naquele nivel nominal de significancia adotado; e se
d;<d <dy o resultado € ndo conclusivo. Quando nio se conhece o sinal da
correlagdo serial populacional, € feito o teste bilateral. A hipétese Hy: p=0
versus H,: p # 0 € testada comparando o valor de d ou de 4-d com d; e dy. Se
d<d; ou 4 -d<dy, a hipétese nula deve ser rejeitada, ou seja, os residuos sdo



correlacionados serialmente; se d > dy € 4 —d <dy a hipétese nula néo deve ser
rejeitada, ou seja, os residuos ndo estdo correlacionados; € se di<d<dy ou
dy <4-d < dy, o resultado é ndo conclusivo. Finalmente, para testar as hipoteses
Ho: p=0 versus H;: p <0 o valor de d ¢ comparado com 4 —d; e 4 —dy, ou
também pode-se comparar 4 -d com d; e dy. Assim, se d>4—d;, a hipotese
nula é rejeitada, ou seja, a correlagdo é negativa; se 4 -dy<d<4-d;, o
resultado é ndo conclusivo; e se d > 4 — dy, a hipotese nula nao deve ser rejeitada
(Draper e Smith, 1998).

O teste é valido, no entanto, se os erros tiverem distribuicdo normal com
média zero e varidncia constante, e se as variaveis independentes ndo forem
aleatorias (Hoffmann e Viera, 1998).

23 Testet

Para testar a hipotese de auséncia de correlagdo € possivel aplicar
diretamente um teste para o pardmetro p,, . Assim, utilizando o estimador da
correlagdo populacional ( p,, ) de minimos quadrados ® obtido na equagdo (2.3),
¢ possivel testar a hipétese H,:p,, =0 utilizando o teste apresentado na

equagdo (2.4), o qual tem distribui¢éio t de Student com n - 2 graus de liberdade
sob H,. Esta distribuigdo ndo pode ser usada para obter intervalos de confianca
para pxy, pois a distribuigdo de r ndo é tratdvel quando a hipétese nula € falsa
(Moretin e Bussab, 2003).

Esse teste pode ser adaptado para o pardmetro p de autocorrelagdo, utilizando o

estimador p apresentado na equagéo (2.12) da seguinte forma:



(2.9)

Essa estatistica sob a hiptese H, : p =0 possui distribui¢do aproximadamente
t de Student com n — 3 graus de liberdade. A razdo para utilizar n - 3 graus de
liberdade ¢ dada pelo fato de que é feito um pareamento entre os valores da
variavel de um instante t com o instante imediatamente anterior t — 1. Assim, sio

formados n — 1 pares, sendo os graus de liberdade dados porn - 3.

2.4 Teste normal para p

Como nio existe uma forma universal para se obter a distribuigdo de T,
pois essa depende da distribuicdo da populagdo bivariada que estd sendo
amostrada, entio ndo é possivel apresentar um tunico teste para todos os
possiveis casos. No entanto, se a amostra ¢ tipicamente grande (n>500), a
distribuicio converge para a distribuigdo normal com média zero e desvio
padrdo 1/ Jn . Da mesma forma, ndo existe uma forma universal da distribuigdo
do estimador (p)de autocorrelagdo. Portanto, aproximagSes normais
assintoticas sdo apresentadas na literatura.

Assim, o estimador do erro padrdo de p apresentado por De Carlo e
Tryon (1993), o qual foi proposto por Moran (1948), € dado por:

n-2
S, = —— (2.10)
#) n n—l

e o teste normal padréo sob a hipétese nula Ho:p=0 ¢ dado por:
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7 —fovn-—1
€ n-2

(2.11)

Para n grande, as estatisticas t ¢ Z. se tornam assintoticamente as

mesmas.

2.5 Teste normal para p com correcéo de viés

Um estimador de primeira ordem para p ¢ dado por:

n

-1

(ﬁ‘ —ﬁ)(ﬁm _ﬁ)
~ t=1
p= a >

em que i, e 4,

(2.12)

sdo os residuos da regressio nos tempos t € t—1,

respectivamente. Pode-se notar que p ¢é similar ao coeficiente de correlagdo r de

Pearson, sendo que a diferenca existente refere-se apenas ao somatorio dos

numeradores de (2.12) que incluem n - 1 termos ao invés de n termos. Uma outra

importante diferenca entre 5 e r é que o viés do p ¢ maior para amostras

pequenas. Huitema e Mckean (1991) sugerem o erro do seguinte estimador

modificado:

)
il
o
+
8|

+

11

(2.13)



O viés de r. para autocorrelagdo positiva ¢ menor que o viés de p,
particularmente para amostras menores (n < 50) (De Carlo e Tryon, 1993). O

erro padrio de ri. é o mesmo de P, € sugere-se usar o mesmo teste normal

padrio apresentado na equagéo (2.14) substituindo p porr-.

2.6 Teste normal paxa C de Young
A estatisica C de Young (1941) também € um estimador de

autocorrelagdo de primeira ordem, o qual ¢ baseado em somas de diferengas

entre sucessivos residuos, sendo dado por:

_ 200 8, _ 2.15)

Por intermédio de simples algebra pode-se descrever a relagdo da
estatistica C com p, como é mostrado a seguir. Os termos do numerador podem

ser reescritos da seguinte forma:

(ﬁi - ﬁi+l)2 = [(ﬁi -T,)- (ﬁm -1, )]2 .

Reescrevendo a equagdo, tem-se:

12



n-1 n-1

Z(u -“) +Z By —U, —22 x+l .ﬁ)

C= =t i=l i=l

236, —5.)

i=l

Observa-se que o ultimo termo da equagfio é igual a p, assim:

Z(nn u +Z(ul+l

C=p+1-=
22:(\1i -a)

i=l

Os termos do numerador podem ser reescritos usando as seguintes
identidades:

n-1

> (@ -%.) P =3 (8 -u.) -8, ~5.);

i=1

n-1

S -0 =3 -5.) (6, -0

i=l i=l

Logo, tem-se:
n-1
E —(8,—-70, ) —(8, -8 )
C=p+1-—= - .
zz;(a,- ~1)
Substituindo

13



n-1

2;:(@ -u.)
zi(ﬁi -u.)

i=l

por 1 e cancelando os termos, tem-se:

A

23 (8 —5.)

i=1

C=p+ (2.16)

A analise desta equagio mostra que a estatistica C € similar ao estimador
modificado ry., € converge para p se a amostra for grande.

A estatistica d de Durbin-Watson é baseada na diferencga de sucessivos
residuos e ¢ similar 3 estatistica C de Young devido ao fato de #,, por definigdo,
ser zero (média dos residuos). Assim, o denominador da equagdo (2.16) ¢ igual
ao denominador da estatistica d de Durbin-Watson, logo, tem-se:

C=1—%d. @2.17)

Os testes para estas duas estatisticas sdo diferentes, uma vez que a
estatistica d é comparada com os valores criticos tabelados (limite inferior e
limite superior), enquanto a estatistica C ¢ comparada com os valores criticos da
distribuigdo normal padréo.

O erro padrio da estatistica C ¢ dado por:

14



n—2
S(c) = |—= (2.18)

n’ -1
e o valor de Z calculado ¢ dado por:

Cvn? -1
zc=_%. (2.19)

O teste estatistico, neste caso, é comparado com os valores criticos da
distribui¢do normal (De Carlo e Tryon, 1993).

2.7 Bootstrap

A técnica do bootstrap foi considerada sistematicamente por Efron
(1979), apesar de genericamente 0 método ter sido usado em circunstincias
particulares antes disso. A esséncia do bootstrap consiste na idéia de que na
auséncia de qualquer outro conhecimento da populagdo, a distribuigdo dos
valores encontrados em uma amostra aleatéria de tamanho n da populagdo € o
melhor guia da distribuigdo da populagdo. Portanto, para aproximar o que
acontece quando a populagdo é reamostrada, basta reamostrar a amostra. A
amostragem ¢ feita com reposig@io, o que € a unica diferenca entre bootstrap e
aleatorizagdo em muitas aplicagdes (Manly, 1998).

A partir de uma amostra aleatdria de tamanho n de uma populagéo (X,
X, ..., X.) ¢ obtida uma nova amostra de tamanho n com reposicdo dessa
amostra. Se o pardmetro populacional de interesse for © € o seu estimador for 0,
em cada amostra original e de bootstrap (amostra com reposi¢do da amostra
original) sdo calculados com os dados amostrais. O processo de bootstrap ¢
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ou
PIf®)-Z,,, <f@)<f@)+Z ,]=1-a. 2.23)

Se a fungdo € conhecida, basta aplicar a fun¢do inversa para obter o IC
para 0. Geralmente, a fungdo nio € conhecida. Suponha que a distribuicdo do
estimador transformado seja gerada por reamostragem (bootstrap) dos dados

originais, i.e., £(8,). A distribuigio dessa funglio é apresentada na Figura 2.1.

0/.01

0.31
0.21

o/2 0] o2

fO-Z,,  fb) fé+z,

Figura 2.1. Distribuigdo de bootstrap da transformag3o de g, dada por /@),

considerada normal com média /19 e desvio padrdo 1.
E interessante verificar que os limites do IC sdo:

L= f(é) -Z,,eU= f(é) +Z,,. (2.24)
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Entdo, uma forma de gerar o IC para f(6) € reamostrar a amostra

original e encontrar os limites que excedem as fragdes o/2 (L) e 1-0/2 (U) dos
valores gerados. No entanto, essa € a parte crucial devido & natureza monotdnica
da transformagdo considerada. A ordem das estimativas de bootstrap
transformadas consiste na mesma ordem das estimativas de bootstrap ndo

transformadas (é j) . Portanto, basta apenas realizar o bootstrap do estimador ndo
transformado (éj) ¢ tomar, respectivamente, os percentis /2 (L) e 1-a/2 (U)

dessa distribuigio.
Hall (1992) sugere um segundo método baseado no mesmo argumento
anterior, porém tomando-se a distribui¢io dos erros. Para a reamostragem da

A

populagdo o erro ¢ definido por £=6-0 e o erro de bootstrap por g =§j -0.

Com base nessa definigio & possivel gerar dois erros €. € €y, em que:

P(e, <ég—é<s},)=l—a, (2.25)
sendo,

P(e<g )=P(e>g,)=a/2. (2.26)

Com base na premissa de que os erros de bootstrap fornecem boas
estimativas do erro verdadeiro, entio:

P(s, <6-0<sg,)=P(B -5, <0<b-g)=1-a, (2.27)

que ¢ a segunda forma de gerar IC de bootstrap. Usando ainda a distribui¢ao dos

erTos, a express3o anterior pode ser reescrita por:
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P(26-6,<6<20-6,)=1-a, (2.28)
em que
éL =t—:L+éeéH=sH+é. (2.29)

Se a distribuicdo de bootstrap ¢é assimétrica os intervalos de confianga

(IC ) pelos dois metodos ndo deverdo apresentar resultados semelhantes.

2.7.3 Bootstrap com correcio de viés acelerado.

O teste de bootstrap com corregdo de vi€s acelerado foi introduzido por
Efron e Tibshirani (1986), o qual é baseado na existéncia da transformagdo

£(8) de 6, tal que £(6) terd distribuicio normal com média
f (@) ~Z,{1+af(8)} e desvio padrdo 1+af (6), em que a e Zo s&0 constantes

reais. Assumindo que, para o momento, a, Zo ¢ f (9) sdo conhecidos, entdo:

£(8) - £(8)+Z,[1+af (6)
1+ af (6)

Pl-Z ,< <Zt=l-o. (2.30)

Rearranjando as desigualdades:
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£8)+2, -2, (9)<MZ£ —l-a @31)
1-a(Z,- Z,,) 1-a(Z, + Z,,)
ou
P{L<f(8)<U}=1-c. (2.32)

Para calcular o limite L por bootstrap, os seguintes resultados podem ser
usados:

P{f(éj)<L}=p[f(é,.)<.f(_°_1J(rz_zo°__'£;—”)]. .33)

Logo,
o f (éj)—f (é) Z,-Z, ]

P{f{6.)<Li=P A+ 2, < ——————+Z,

{(:) } {1+af() 1-a(Z,-Z,,) e

=P[Z< 2o~ Zon l:PL

1-3(2,-Z,,)+Z,

entdo,

(234)
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€

B =F(Z). (233)

Nio ¢ possivel trabalhar com a fun¢io de transformacéo, pois ela nio é
conhecida. Devido a transformagdo ser crescente e monotdnica, esse € o limite

inferior para q. Dessa forma, o limite inferior ¢ o valor da distribuicdo de

bootstrap que exerce a quantidade P, = F (Z, ). Analogamente, o limite superior

¢ o limite que supera P, = F(Z,), em que

e Z, 2,
U1-a(Z,+ Z,, ) 2, (2.36)
O valor de Z, pode ser obtido como no caso anterior, sendo dado por:
P(q,> @)= P(Z> Z,)=P; (2.37)
entio,
Zy=Zy, (2.38)

em que P € a proporgao de estimativas de bootstrap que superam a
A constante a ndo pode ser derivada de uma forma simples. Uma

aproximagdo ¢ apresentada por Efron e Tibshirani (1993), baseada em Jackknife.
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=AR (2.39)

em que

2.8, . (2.40)

i=l1

6, ==t —

(]
n

e 0_; € o estimador de 6 eliminando a i-€sima observag&o.

2.8 Simulagiio Monte Carlo

A simulagio é usada para servir como uma primeira avaliagdo de um
sistema para gerar novas estratégias de agdo ¢ regras de decisGes antes de se
correr o risco de experimenté-las no sistema real. Este procedimento jé era usado
desde os primeiros tempos pelo homem (Naylor et al. 1988).

O nome Monte Carlo esta relacionado com a cidade de mesmo nome, no
Principado de Ménaco. O nome ¢ originado principalmente devido aos jogos de
azar, principalmente devido & roleta, que ¢ um mecanismo simples para gerar
mimeros aleatérios. Esses mimeros eram gerados manualmente ou
mecanicamente. Modernamente sdo usados computadores para gera-los. Esses
niimeros na verdade sdo mimeros pseudo-aleatorios (Morettin e Bussab, 2003).
Assim, Monte Carlo é usado para o uso de técnicas computacionais em que
geram amostras de acordo com determinadas distribuigdes tedricas conhecidas,
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visando estudar o comportamento de diferentes técnicas estatisticas que

poderiam ser empregadas num dado problema (Dachs, 1988)

2.9 Taxas de erros tipo I e tipo II e Poder

Quando se faz um teste de hipiteses, ¢ impossivel evitar completamente
cometer os erros tipo I e tipo II. O ideal é procurar manter uma probabilidade
relativamente pequena de cometé-los (Mayer, 1984).

O erro tipo 1 é o erro que se comete 2o rejeitar a hipotese nula, quando
esta ¢ verdadeira. A probabilidade de se cometer o erro tipo I, representado por
a, ¢ identificada como o nivel de significancia do teste. O pesquisador controla
as taxa de erro tipo I decidindo o nivel de risco a que ele estd disposta a tolerar,
em termos de rejeitar a hipdtese nula quando ela € efetivamente verdadeira.
Quando o nivel de significincia é especificado antes de o teste de hipotese ser
realizado, o risco de cometer em erro tipo I estd diretamente sob controle.

O erro tipo II, por outro lado, € o erro que se comete ao aceitar a hipotese
nula, quando na verdade esta € falsa, e a probabilidade de cometé-lo € igual a §.
Este erro nio é possivel ser controlado diretamente (Mood, Graybill ¢ Boes,
1974). Somente com uma amostra suficientemente grande pode reduzir a
probabilidade de cometer o erro tipo II (), fixando um baixo risco para o erro
tipo I (@) (Guerra e Donaire, 1982).

Situacgdo efetiva
Decisdo Estatistica H, Verdadeiro H, Falso
Nio rejeitar Hy Confianca (1-c) Erro tipo II (B)
Rejeitar Hy Erro tipo I () Eficécia (1-B)
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O poder de um teste ¢ definido como a probabilidade de rejeitar a
hipétese nula H,, quando ecla ¢é falsa, sendo dado por (1-5)

(Mood, Graybill ¢ Boes, 1974). O poder depende do valor de a, da hipdtese
alternativa e do tamanho da amostra (Tonhasca Jr, 1991). Em um teste decisério
deve-se considerar os emos tipo I ¢ tipo II. Preferencialmente, deve-se
determinar uma amostra que seja suficientemente grande para poder reduzir a
probabilidade de se cometer o erro tipo II (B), fixando um baixo risco o para a
probabilidade de se cometer o erro tipo I (Guerra e Donaire, 1982).

2.10 Distribui¢des
2.10.1 Distribuicéio Normal

A distribui¢do normal é uma das distribuigdes mais utilizadas e a mais
importante de uma varidvel aleatoria continua. Varidveis como peso, altura,
volume, dentre iniimeras outras, sio em geral pressupostas como obedecendo a
uma distribuigdo normal (Bearzoti, 1998).

Uma varidvel aleatoria X tem distribuicdo normal se swa fungdo

densidade ¢ dada por:

£, (x)=fx(x;u,o)=-\/21=26*"“""’°‘), (241)
TO

em que Y e 0 satisfazem-co<p <o eo>0.

Se uma variavel aleatoria X tem distribui¢do normal média p e varidncia
o, denota-se por: X ~ N(u,0°) (Drapper e Smith,1998). Se uma variavel aleatoria
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Z tem distribuigio normal média 0 e varidncia 1, ela possui distribuigdo

denominada normal padrdo e sua fungdo densidade € dada por:

1 5 (2.42)

®(z)= Jz_“e

2.10.2 Distribui¢cdo Uniforme

A distribui¢do uniforme ¢é utilizada quando uma varidvel aleatdria esta
contida em um intervalo ao longo do qual qualquer valor ¢ igualmente provavel.
Portanto, uma variavel aleatéria X tem distribuigio uniforme se sua fungdo
densidade é dada por:

1
f, (x) =f, (x;o,B) = E—_OL_I[“'B] (x) , (2.43)

em I 4 (x) é uma fungdo indicadora de X que retorna o valor 1 se x € [a; Bl.e

os parametros a e P satisfazem - 0 <a <f <.

Assim, X tem distribuicdo uniforme no intervalo [a, B] (Drapper e Smith,
1998). A distribuigdo uniforme é geralmente aplicada aos procedimentos de
amostragem em estatistica de qualquer densidade. Quando se diz que um
elemento da populagdo foi tomado éo acaso, isso significa que todo elemento
apresenta a mesma probabilidade de ser tomado. Nesse caso, o procedimento de
coleta esta associado & distribui¢@o uniforme (Bearzots, 1998).
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2.10.3 Distribui¢io exponencial

A distribui¢do exponencial ¢ utilizada no estudo de certas variaveis cujas
realizagdes vdo se tomando menos provaveis a medida que aumentam (Bearzoti,
1998). Uma varidvel aleatéria X tem distribui¢do exponencial se sua fungédo
densidade € dada por:

£ (x)=£, (0 =2, o (%), (2.44)

em que 1> 0 (Drapper e Smith, 1998).

Essa distribuicdo é amplamente utilizada em linhas de espera ou na
teoria de filas para medir o tempo decorrido entre as chegadas, no dmbito da
prestagdo de servigos de pedagios de pontes, nos caixas autométicos ou numa
sala de emergéncia de um hospital (Levine, Berenson e Stephan, 2000)
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3 METODOLOGIA

Para avaliar a performance de varios testes para autocorrelagdo residual
de primeira ordem, foi realizado esse trabalho. Os testes avaliados consistem
daqueles rotineiramente empregados nos testes de hipotese sobre autocorrelagdo.
As suas respectivas adaptaces para bootstrap foram implementadas. Para
realizar as avaliagdes utilizou-se simulagio Monte Carlo. Para isso foi adaptado
0 modelo linear apresentado:

;= b+ b X, + b, Xy + ..+ b X, +u;, ERY)

em que y; € a variavel dependente relativa 4 i-ésima observagdo simulada, b; ¢

0 parametro associado a j-¢sima variavel para j = 1, 2, ....,(k-1) ou o intercepto

para j = 0; u; segue um processo de autocorrelagdo de ordem 1, AR(1), dado
pelo seguinte modelo:

u,=ry,;+e |r|<l, 3.2
em que r € o parametro de autocorrelagdo e e; € supostamente independente de
u., paratodoii=1,2, ...n

A hipétese a ser testada € dada por:

Hy:r=0vs H:r>0. (3.3)

Os valores de b; foram fixados em 1, sem perda de generalidade, € os
valores de X foram gerados aleatoriamente a partir de uma distribuigio uniforme
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(0,1), conforme procedimentos descrito por Jeong € Chung (2001). Para o ruido
branco consideraram-se diferentes distribuigdes, quais sejam: normal, uniforme
e exponencial. Todas as distribui¢des consideradas possuiam média 0 e varidncia
1. No caso da exponencial e da uniforme, considerou-se um modelo centrado em
zero. Com a distribuiqﬁo normal, procurou-se propiciar um ambiente favoravel
ao teste original de Durbin-Watson (1950); com as demais distribuicdes,
ambientes desfavoraveis foram proporcionados.

Os valores paramétricos de p  foram dados por
0,0;0,1;0,3;05;07¢ 0,9 ¢ os tamanhos amostrais (n) considerados foram
10;20; 50; 100 e 200. Os valores de k considerados foram 3; 5; 10 ¢ 20, sendo
que suas utilizagdes dependeram do tamanho da amostra considerado. Para cada
configuragdo foram simuladas 2000 amostras de Monte Carlo; no caso dos testes
que envolveram bootstrap, 2000 amostras com reposicéo foram retirados de cada
amostra de Monte Carlo. Em cada configuragdo foram aplicados 8 testes e o
nimero de resultados significativos (erro tipo I e poder) nas 2000 amostras de
Monte Carlo, considerando significincia com mais de 1% e 5%, foi computado.

Os testes aplicados estdo discutidos nas segdes subseqiientes.

3.1) Teste de Durbin-Watson (DW)

Reapresentado o modelo (3.1) matricialmente, obtém-se:

y=xB+u. (.4)

Assim, inicialmente foi obtido o estimador de quadrados minimos para

B (Drapper ¢ Smith, 1998). Esse estimador ¢ dado por:
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@= (x'x)"'x'y. G.3)
O vetor de erros u foi estimado por:

— (36)

-~

[T 13

Assim, o estimador da estatistica de Dubin-Watson foi obtido por:

em quem a matriz A, tem a seguinte estrutura:

"1 10 .. . . . 0]

-1 21 ... . .0

0 -1 2 0
A= (3.8)

2 -1

0 0 0 -1 1]

Os valores de d foram confrontados com os limites criticos da tabela de
Durbin-Watson (1977). Assim, H, dever se rejeitada se d <d; .

30



3.2 Teste de DW bootstrap (DWB)

Para cada amostra simulada foi aplicado o teste de DW na sua versio de
bootstrap. Utilizou-se para isso o procedimento de bootstrap recursivo

apresentado por Jeong e Chung (2001) e descrito a seguir.
a) obter uma estimativa de (3 por quadrados minimos ordindrios

utilizando a equagao (3.5). Obter a estimativa de u pela equagdo (3.6);
b) estimar p a partir de 4 e calcular €. O estimador de quadrados
minimos de p (Drapper e Smith,1998) ¢ dado por:

n
Z(ﬁiAi—l)
p=1L : 3.9)
>
i=2

¢) reamostrar ¢ para construir um vetor de bootstrap residual &

d) recursivamente construir o vetor de residuos i pela equagdo (3.2).
Neste estagio, Hy:p=0 deve ser imposta artificialmente para a construgdo da
distribui¢do nula; portanto, 4" é iguala & ;

e)usandox e 4, criar os pseudo-valores Y‘ pela equacdo (3.1);

f)usandox e }:' , calcular a estatistica de DWB (d*) por:

=040 (3.10)
u
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em que A esta descrita na equagdo (8);

g) repetir 2000 vezes os passos de (c) a (f) para construir a distribuigdo
de bootstrap de d* (F, );

h) testar H, comparando os valores criticos de F;. com o valor de d
estimado a partir dos dados originais.

A proporgio de simulagdes Monte Carlo em que Hy:p=0 foi rejeitada
¢ armazenada. Um total de 4x10° analises foi realizado para cada configuragZo.

E conveniente salientar que esse teste esta sendo aplicado sob a hipétese nula de
p = 0, pois ndo existe um valor nulo da distribui¢éo de Durbin-Watson.

3.3 Teste de bootstrap p (Bp)

O teste de bootstrap é aplicado diretamente no estimador de quadrados
minimos da autocorrelagdo de primeira ordem. Para isso os passos de (a) a (c)
da se¢do 3.2 sdo repetidos. Os passos necessarios sdo dados por:

(a) a (c) mesmo do DWB;

d) a partir do residuo ¢;, fez-se &i; =e; ; os demais valores do vetor u’

sdo recriados recursivamente por:

& =pi, +&,i=23,..,0; (3.11)

¢) uma estimativa de p~ ¢ obtida por quadrados minimos ordinérios:
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== (3.12)

f) repetir os passos de (c) a (e) para construir a distribui¢do de bootstrap
de [3 * (Fﬁ* ),
g) testar H,:p=0 comparando os valores criticos de Fﬁt com o valor

nulo de p (zero).
Novamente foi computada a propor¢do de rejeicdes de H, nas 2000

amostras de Monte Carlo geradas por cada configuraggo.

3.4 Teste bootstrap de p com correcio de viés acelerado (BpCa)

No item 3.3 foi apresentado o estimador de p (p)na amostra original e os

estimadores de bootstrap (py, ). Em cada reamostragem verificou s¢ py, >p. A

proporgdo de vezes em que essa desigualdade foi verificada nas 2000
reamostragens de bootstrap foi computada. Assim, o estimador dessa proporgdo
¢ definido por:

P(5, >5)="P. (3.13)

O préximo passo ¢ estimar Z por :

Z,=%"'(1-P), (.14)
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em que &'( ) é a inversa da fingdo de distribuicio da normal padrdo. Da
mesma forma foi obtido Z_, (quantil o superior da normal padrdo), uma vez que
o teste ¢ unilateral, por:

z, =%"(1-a). (3.15)

O valor da constante “a” dever ser estimado por:

S 6.-pa)

ar~—i= 7 (3.16)
6[2(6. -p.)

i=l1

em que p_; é estimador de p da amostra original simulada eliminando-se a
i-ésima observagdo obtida, utilizando a expressdo (3.9); e p, € dado por:

P 317

i=l
n

p.=

Com esses valores determinam-se, em seguida, as seguintes quantidades:

- %4-Zo :
% [1-2(Z,~ Za)]+ Z, 19

oy =8(Z,). (3.19)
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Com os valores de p; e a amostra ordenada obteve-se o quantil
100 p;100% da distribui¢do de bootstrap de p . Esse limite foi denominado de
p; - Assim, a significancia empirica foi estimada computando-se a proporgdo de
vezes em que o valor hipotético de p(H,:p=0) foi inferior a p; nas 2000

simula¢Ges de Monte Carlo para cada configuragao.
35 Testet (tp)
Para cada simulagdo realizada aplica-se o teste classico de t para p=0

de uma distribui¢do normal bivariada. Esse teste adaptado para autocorrelagéo €

dado por:

(3.20)

Sob Hy:p=0, a distribuicdo de t, ¢ aproximadamente uma t de
Student com v=n-—3 graus de liberdade. Computou-se a proporgdo de vezes
em que o teste apresentou-se significativo nos niveis nominais adotados, da

mesma forma como foi realizado anteriormente.

3.6 Teste t de bootstrap (tp B)
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Em cada simulagédo realizada o procedimento de bootstrap da se¢do 3.2

foi implementado e as estimativas de p, foram obtidas. A essas 2000
estimativas o teste de equagdo (3.20) foi aplicado, substituindo p por p,,
obtendo t,. Computou-se a proporgdo de vezes em que o t, superou t, da

amostra original para obter a significincia de bootstrap. Nas 2000 amostras de
Monte Carlo, computou-se a proporgio de vezes em que essa significancia foi
inferior aos niveis nominais adotados (1% e 5%). Essas foram as estimativas do

erro tipo I ou do poder para esse teste.

3.7 Teste normal para p (Np)

Inicialmente, o erro padrio de p de (De Carlo, Tryon, 1993) foi

estimado por:

n-2 (3.21)

S,..=
@ pvn—1

Posteriormente, aplicou-se um teste normal padrdo sob H,:p=0 da

seguinte forma:
g —fovn—1 (3.22)
¢ n—2

Rejeitou-se Hy:p=0 se P(Z>Z.)<c, em que o € o valor nominal

de significancia. Computou-se a proporgdo de vezes em que a hipdtese foi

rejeitada nas 2000 simulagdes.
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3.8 Teste normal para p com corregiio de viés (Npc)

O estimador de p ¢é viesado (De Carlo e Tryon, 1993), entdo aplica-se a

corre¢do de viés dada por:
(3.23)
Da mesma forma como apresentado na segdo (3.7), aplicou-se o teste

normal padrdo para H,:p=0. Para isso, substitui-se p por 5, na equagdo

(3.22). Os demais foram exatamente os mesmos descritos em 3.7.

3.9 Teste normal para C de Young (1941) - (NC)

Os estimadores p € 1, sdo baseados em somas de produtos. A
estatistica C proposta por Young (1941) é um estimador de p baseado em somas
de diferencas. Esse estimador foi utilizado ¢ € dado por:

gl (3.24)

emque U =-=1— =0 (por definigio).
) n
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Esse estimador pode ser obtido utilizando a sua relagdo com p da eq.

(3.9) ou da relagdo d da equagéo (3.7) por:

O estimador de erro padréo de C € dado por:

n—2
S(C)= nz——i

Para o teste de hipotese H, :p =0, aplicou-se o teste:

Cvn® -1
Z . =——,
n-2

(3.25)

(3.26)

(3.27)

o qual segue a normal padrio assintoticamente. Se Z.>Zo ou

P(Z. >Za)< o, rejeita-se a hipotese nula. Novamente, computou-se a

proporgdo de vezes em que a hipotese nula foi rejeitada nas 2000 simulagGes.

3.10 Teste bootstrap para C (BC)

Em cada simulag3o aplicou-se o procedimento de bootstrap da segdo 3.2
e obteve-se a estimativa C da equagdo (3.25), denominada Cp. O seu valor
padronizado foi obtido utilizando a equagdo (3.27), substituindo C por C, e
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denominando de Z,. Computou-se a proporgdo de vezes em que Zcy, superou Z.
da amostra original de Monte Carlo. Nas 2000 amostras de Monte Carlo
calculou-se a proporgdo de vezes em que essa significancia de bootstrap foi

inferior aos niveis nominais (1% e 5%).

3.11 Viés e Erro Quadratico Médio (EQM) dos trés estimadores de p

O viés e 0 erro quadratico médio dos trés estimadores de p (p, 1, € C)
foram computados nas 2000 simulagdes, conforme descrigdo apresentada a
seguir. Seja 6 um estimador de p que representa p, 1, ou C; entdo, o viés foi

dado por:

mA
26 (3.28)
Viés(6)==L——p.
2000

E o erro quadratico médio (EQM) de & foi dado por:

. g(ém - P)z (3.29)
EQM(e) ==

Os estimadores de p foram comparados em relagdo as suas propriedades

estatisticas.
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4 RESTADOS E DISCUSSAO

4.1 Propriedades dos estimadores de p

Na Tabela 4.1.1 estdo apresentados o viés dos estimadores de p, ri+ € C
do parimetro de autocorrelagio p em fungdo do tamanho da amostra. Para a
situagdo de p=0, o viés de p € negativo e em modulo superior aos vieses de i+ €
C. Assim, 0 p subestima p e, em geral, os estimadores de 1y € C superestimam
o valor paramétrico. Com o aumento do valor de n, como € apontado por De
Carlo e Tryon (1993), os estimadores de r;. e C aproximaram p. Assim, 0s
vieses tendem a ser semelhantes. Para pequenas amostras com p=0, os vieses de
r+ ¢ C sdo menores do que o viés de p. Sendo as situagies de pequenas

amostras as situagdes mais criticas, os estimadores 1. ¢ C, por apresentarem
menores vieses, sio recomendados.

Com o aumento do valor paramétrico de p observou-se, para os trés
estimadores, um aumento do viés em modulo. Os vieses para essas situagdes dos
trés estimadores sdo negativos. Assim, por exemplo, o viés de p parap=0¢ de
-0,095 e passa a ser de -0,650 para p igual a 0,9 comk =3. Os viésesde Ce i+
sdo bastante similares para todos os valores de p € n para k=3. O aumento do
valor de n diminui consideravelmente os vieses observados, embora se verifique
que com o aumento de p, amostras maiores sd0 necessarias para se obter o
mesmo viés para um n fixo e p inferior. Assim, por exemplo, parak =3, n= 100
e p=0,1, o viés de C foi -0,009. Nessa mesma situagdo, exceto pela p=09, o
viés passou a ser de -0,060. Para se ter o mesmo viés da situagdo de p=0,1,

seria necessario trabalhar com n bem maior do que 100.



Tabela 4.1.1 Viés dos estimadores de T, 1. ¢ C do pardmetro do autocorrelagio
p, k = 3 em func¢do do tamanho da amostra.

n

10 20
P T e C f ns C
0,0 -0,0954 0,0046 0,00365 20,0478 0,0022 0,0021
0,1 20,1526 20,0526 0,0497 20,0729 20,0230 20,0230
0,5 20,3791 0,271 -0,2750 20,1935 20,1435 0,1428
09 -0,6504 -0,5504 0,5222 -0,3582 -0,3082 -0,2942
50 100
P r ne C f n+ C
0,0 -0,0132 0,0068 0,0070 -0,0121 -0,6021 -0,0022
0,1 -0,0306 20,0105 -0,0104 0,0193 0,0093 -0,0088
0,5 -0,0833 -0,0633 -0,0644 -0,0431 -0,0331 -0,0336
0,9 0,1454 -0,1254 0,1250 -0,0690 -0,0550 -0,0603

Na Tabela 4.1.2 estdo apresentados os vieses de T, r.e C para k=10
devido ao fato de se ter observado comportamento similar para valores de k
intermedidrios entre 3 e 10; somente os extremos foram apresentados. Para os
estimadores C e ;. com p =0, nota-se que deve haver um ponto de equilibrio
considerando n e k em que o viés sera nulo. A medida que p afasta de zero, o
viés aumenta, para esses estimadores considerando n fixado, com o aumento de
k.
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Tabela 4.1.2 Viés dos estimadores de T, 1+ € C do pardmetro do autocorrelagio
p,parak =10 em fungdodene p.

10 20
P f I+ C f | {78 C
0,0 - - - 0,0518 20,0018 -0,0011
0,1 . - - 0,1051 0,0550 0,0540
0,5 . - - 0,3526 0,3026 -0.3025
0,9 . - . 20,6177 -0,5676 -0,5604
50 100
P T ne C T 1+ C
0,0 20,0230 -0,6030 -0,0040 0,0117 -0,0017 0,0016
0,1 -0,0412 20,0212 20,0210 0,0225 0,0125 -0,0124
0,5 -0,1488 -0,1288 -0,1305 0,0714 -0,0614 -0,0622
0,9 0,2655 0,2455 -0,2448 0,1304 20,1204 0,1217

Na Tabela 4.1.3 esta apresentado EQM dos estimadores de 7, r;« e C de
p para k = 3 em fungdo de n e de p. Pode-se observar, considerando p = 0, que os
EQM de 1, n. e C sdo bastante similares, embora o r,. apresente valores
menores de EQM que os seus competidores. Devido ao fato de o EQM ser
fungdo do viés a0 quadrado e da variancia do estimador, € natural que seu valor
diminua com o aumento de n. Como os vieses dos trés estimadores tomados ao
quadrado para p=0 sdo praticamente quantidades inexpressivas, 0 EQM se
torna praticamente fung@o da varidncia dos estimadores. Como os EQM’s sdo
parecidos para p=0 , infere-se que as varidncias dos trés estimadores sejam
similares. Conseqiientemente, o aumento de p ira propiciar um aumento do
EQM, pois ja foi verificado anteriormente que hi um aumento no viés. Da
mesma forma, espera-se que os EQM’s de 1. e C sejam ligeiramente menores
do que o de r. Esses resultados podem ser comprovados com a consulta da

Tabela 4.1.3.
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Tabela 4.1.3 EQM dos estimadores de £, 1. € C de p para k = 3 em funcdo de n

edep.
n

10 20
P r N+ C T ns C
0,0 0,0806 0,0715 0,0804  0,0432242 0,0409 0,0429
0.1 0,0976 0,0779 0,0851  0,0482994 0,0435 0,0458
0,5 0,2188 0,1529 0,1546  0,0776732 0,0608 0,0601
0,9 0,4947 0,3746 03507  0,1606625 0,1273 0,1171

50 100
e f n+ c f T+ C
0,0 0,0192 0,0191 0,0195 0,0099 00097 - 0,009
0,1 0,0202 0,0194 0,0199 0,0106 0,0103 0,0137
0,5 0,0241 0,0212 0,0210 0,0098 0,0090 0,0090
0.9 0,0309 0,0255 0,0248 0,0083 0,0070 0,0069

Na Tabela 4.1.4 estio apresentados os EQM’s para k=10 dos
estimadores £ , 1. € C. Para p = 0, poucas mudangas no EQM foram observadas,
pois o viés nessa situa¢do ¢ bem pequeno. Como o viés foi afetado pelo aumento
de k, ou seja, 0 viés aumentou com o aumento de k, observa-se na Tabela 4.1.4
que o EQM também aumentou. Assim, embora os comentirios anteriormente
realizados para k=3 continuem valendo, em geral, para k=10, a alteragdo
ocorreu somente nos niveis d¢ EQM que foram maiores na mesma situagdo de
k=10 (tabelas 4.1.3 ¢ 4.1.4). As excegbes ocorrem geralmente para grandes
valores de n. Esses resultados diferem daqueles apresentados por De Carlo e
Tryon (1993) devido a esses autores nio considerarem o estudo desse problema
em situagoes de regressdo. Os trabalhos de simulagdo deles envolveram apenas o
uso de uma variavel autocorrelacionada. O presente trabalho tem o mérito de
destacar a influéncia do mimero de variaveis regressoras no viés € no EQM, por

meio do viés, nos estimadores de p.
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Tabela 4.1.4 EQM dos estimadores de p, r- e C de p para k= 10 em funcéo de

nede p.
n
10 20
P P e c p R. c
0,0 - . = 0.0464 0,0437 0,0459
0,1 - - - 0.0541 00461 0,0477
0,5 ” 2 . 0.1674 01346 0,1355
0.9 - - . 0.4256 0,3663 0.3588
50 100
P f) - ;3 - C
0,0 0,0193 0,0188 0,0191 0,0097 0,0096 0,0096
0.1 0.0205 0,0192 0,0195 0.0101 0,0098 0,0099
0,5 0,0386 0,0330 0,0334 0,0134 0,0121 0,0121
0.9 0.0831 0.0729 0,0721 0,0214 0.0189 0,0191
4.2 Erro tipo |

Nas Tabelas 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3 estdo apresentadas as taxas de erro tipo |
para os dez testes estudados neste trabalho, considerando valores nominais de
5% de significincia e distribuigdo normal para os residuos. A distribuigdo
normal é considerada a situagdo ideal para o teste DW, uma vez que a teoria de
seu desenvolvimento foi baseada em normalidade dos residuos. O teste de DW
apresentou taxas de erro tipo I significativamente inferiores ao valor nominal de
0= 5% para todos os valores de n e k simulados. A hipétese de igualdade das
taxas de erro observadas para cada teste ao valor nominal a (5% ou 1%) foi
testada por meio do intervalo de 99% de confianga para proporgdes
(Leemis e Trivedi, 1996). Esse intervalo foi de 3,83% ¢ 6,39%. Assim, as taxas
observadas foram confrontadas com esses limites para o teste de hipotese de

igualdade ao valor nominal de 5%. Essa hipotese foi testada para eliminar os



erros de Monte Carlo presentes na amostra de tamanho 2000 para cada
configuragio.

Dessa forma, o teste DW foi considerado rigoroso. Com o aumento do
valor de k, para um mesmo valor de n, verifica-se que a taxa de erro tipo I do
teste DW diminui consideravelmente (Tabelas 4.2.1, 4.2.2 ¢ 4.2.3). Da mesma
forma, fixando o valor k e aumentado o valor de n, verifica-se que a taxa de erro
tipo I empirica deste teste (DW) aumenta, embora com n <200 ainda continue
sendo significativamente (P<0,01) inferior ao valor nominal. E conveniente
salientar que um teste se torna menos rigoroso a medida que o valor real de sua
significdncia diminui. Assim, como as taxas de erro tipo I do teste DW sdo

inferiores a 5%, espera-se que o seu poder seja maior.

Tabela 4.2.1 Taxas de erro tipo I para os dez testes de autocorrelagdo em fungédo
do nimero de variaveis k=3 e do tamanho da amostra para
distribuicio normal considerando a = 5%.

Testes 10 20 S0 160 200
DW 0,0015* 0,0065*% 0,0225* 0,0275* 0,0265*
DWB 0,0515 0,0440 0,0555 0,0510 -
Bp 0,0015* 0,0135* 0,03050* 0,0420 0,0325*
BpCa 0,0310* 0,0415 0,0450 0,0450 0,0355*
tp 0,0025* 0,0140* 0,0360 0,0430 -
tpB 0,0520 0,0450 0,0585 0,0525 -
Np 0,0240* 0,0270* 0,0455 0,0425 -
Npec 0,0590 0,0470 0,0590 0,0500 -
NC 0,0510 0,0480 0,0575 0,0500 -
BC 0,0515 0,0440 0,0553 0,0510 -
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Tabela 4.2.2 Taxas de erro tipo I para os dez testes de autocorrelagdo em fungio
do mimero de variaveis k=10 ¢ do tamanho da amostra para

distribui¢io normal considerando a = 5%.

N
Testes 10 20 S0 100 200
DW - 0,0000* 0,0005* 0,0010* 0,0065*
DWB - 0,0490 0,0515 0,0485 -
Bp - 0,0125* 0,0300* 0,0420 0,0365*
BpCa - 0,0395 0,0405 0,0465 0,0380*
tp - 0,0165* 0,0265* 0,0385 -
tpB - 0,0450 0,0560 0,0495 -
Np 0,0290* 0,0365* 0,0410 -
Npc - 0,0500 0,0535 0,0500 -
NC - 0,0490 0,0500 0,0500 -
BC - 0,0490 0,0515 0,0485 -

Tabela 4.2.3. Taxas de erro tipo I para os dez testes de autocorrelagdo em
funcido do mimero de variaveis k =20 e do tamanho da amostra
para distribui¢do normal considerando a = 5%.

n
Testes 10 20 50 160 200
DW - - 0,0000* 0,0000* 0,0005*
DWB - - 0,0420 0,0490 -
Bp - - 0,0260* 0,0370* 0,0340*
BpCa - - 0,0375* 0,0395 0,0330*
tp - - 0,0250* 0,0400 -
tpB - - 0,0430 0,04380 .
Np - - 0,0305* 0,0420 -
Npc - - 0,0445 0,0490 -
NC - - 0,0435 0,0515 -
BC - - 0,0420 0,0490 -

O teste DW possui essa deficiéncia, possivelmente, devido ao fato de

ndo apresentar resultados conclusivos quanto & rejeicio ou nio da hipStese de
nulidade para a correlagdo serial em algumas regites dos valores da estatistica d
observada. Nessa simulagdo foi mensurada a taxa de resultados nio conclusivos
do teste que podem ser observados na Figura 4.2.1. Observa-se que 0 aumento
do valor de n proporciona uma redugfio nas taxas ndo conclusivas do teste DW.
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Para um mesmo valor de n, observa-se que a medida que o valor de k aumenta, o
valor das taxas ndo conclusivas também aumenta. Esse resultado ¢ preocupante,
uma vez que com 20 variaveis, mesmo para n= 200, a taxa nio conclusiva de
DW foi de 48,05%, que é muito alta. Assim, o teste DW ¢ possivelmente muito
afetado.

1.0- °
0.9 4 —a—k=3
— os] —e—k=10

g ~| k=20

Taxas ndio conclusivas (o =S5
o o
w H
1 1
-

\
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20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
n

Figura 4.2.1 Taxas ndo conclusivas do teste DW para o valor nominal de
significancia de 5%.

O teste DW na versdo bootstrap foi nomeado DWB ¢ os resultados
encontrados para as taxas de erro tipo I permitem inferir que uma sensivel
melhora foi obtida. Isso ocorreu devido ao fato de que todas as taxas de erro tipo
I observadas para n variando de 10 a 200 e k variando de 3 a 20 foram iguais ao
valor nominal de 5%, exceto pelos erros de Monte Carlo presentes nas
estimativas dessas taxas. Assim, conclui-se que a versdo bootstrap desse teste foi
eficiente para o controle da taxa de erro tipo I e que o teste DWB apresentou
tamanho do teste igual ao valor nominal a = 5%.
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Os testes DW ¢ DWB sdo testes indiretos para a autocorrelagio serial.
Os testes baseados diretamente na autocorrelagdo serial estudados nesse trabatho
sdo tp, Np, Npc e NC. As taxas de erro tipo I desses testes € de suas respectivas
versdes de bootstrap se encontram nas Tabelas 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3. Os testes
baseados nos estimadores viesados de p sdo tp e Np. Para esses dois testes, as
taxas de erro tipo I tenderam a ser significativamente diferentes e menores do
que o valor nominal a = 5% para amostras pequenas. A medida que o tamanho
da amostra aumenta esses testes a partir de n> 100 apresentam valores
semelhantes ao nominal (5%), principalmente com k > 20. O teste normal para
p apresentou taxas que convergiam mais rapidamente para o valor nominal com
o aumento de n do que o teste tp. Quanto maior for o valor k, em geral é
necessario um maior valor de n para que as taxas de erro tipo I dos testes tp € Np
sejam semelhantes ao valor nominal de significancia.

O teste Npc, o qual é baseado em um estimador ndo viesado (r).),
apresentou taxas de erro tipo I iguais ao valor nominal em todas as situagdes
estudadas referentes a k ¢ a n. A simples corregdo de viés melhorou
consideravelmente o resultado do teste Np. O mesmo resultado foi obtido para o
teste NC, em que C ¢ também um estimador de p com menor viés do que
f (De Carlo e Tryon, 1993). Assim, os testes Npc ¢ NC possuem tamanhos
iguais ao valor nominal de 5% para todas as situagdes estudadas, sob
distribui¢io normal.

Dentre os testes de bootstrap para p, o teste Bp foi o que apresentou pior
resultado. Para k=3, por exemplo, somentc com n=100 a significincia
encontrada foi semelhante ao valor nominal a=5% (P> 0,01). Nos demais
valores de n, inclusive para n =200, o valor da taxa de erro tipo I foi inferior ao
valor nominal de 5% (P <0,01). Pouca alteragdo foi observada passando de
k=3 para k=10. Para k=20, todas as taxas de erro tipo I foram
significativamente inferiores ao valor nominal de 5% (P <0,01). Esse teste
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tendeu a ser rigoroso ¢ deve apresentar menor poder (Mood, Graybill ¢ Boes,
1974). O teste de bootstrap para p com corre¢do de viés (BpCa) se apresentou
melhor no controle da taxa de erro tipo I, em relagdo Bp. Esse teste tendeu a ser
mais rigoroso com pequenas amostras em relagdo ao k usado. Também foi mais
rigoroso, com taxas de erro tipo I inferiores ao valor nominal, & medida que o
valor k aumentou (tabelas, 4.2.2, 4.2.2 ¢ 4.2.3). Com o aumento de n para 200
eram esperadas taxas de erro tipo I semelhantes ao valor nominal.
Surpreendentemente isso ndo ocorreu, sendo que o teste BpCa apresentou-se
rigoroso para os trés valores de k (3, 10 e 20).

Os outros dois testes de bootstrap baseados em quantidades pivos
apresentaram, para todas as situagdes de k e n, resultados idénticos ao valor
nominal, exceto pelo erro de Monte Carlo. Assim, esses dois testes, na situagdo
ideal de normalidade, apresentam tamanho igual ao valor nominal de 5%. E
importante enfatizar que nenhum dos 10 testes apresentou taxas de erro tipo I
superiores ao valor nominal de 5%.

Nas Tabelas 4.2.4, 4.2.5 ¢ 4.2.6 estdo apresentadas as taxas de erro tipo I
para os testes considerando a distribuicdo uniforme e valor nominal de
significincia de 5%. Os resultados, em geral, concordam com aqueles obtidos
para a distribui¢io normal. As maiores alteracdes foram observadas para o teste
BpCa. Em algumas situagdes de k € n houve uma piora (teste rigoroso) em
relagio a situagdo de normalidade, em outras, os valores das taxas de erro tipo 1
se igualaram (P > 0,01) ao valor nominal de a = 5%. Isso pode ser visualizado
confrontando as Tabelas 4.2.1, 4.2.2 ¢ 4.2.3 com as Tabelas 4.2.4,4.2.5 ¢ 4.2.6.
Os resultados ndo conclusivos para o teste d¢ DW foram similares aos da
distribui¢do normal e isso ndo foi apresentado. Assim, por nio alterarem a sua
performance com a mudanca de distribuigio, os testes foram considerados
robustos.

49



Tabela 4.2.4 Taxas de erro tipo I para os dez testes de autocorrelagdo em fungio
do nimero de varidveis k=3 e do tamanho da amostra para
distribui¢io uniforme considerando a = 5%.

n
Testes 10 20 S0 100 200
DW 0,0000* 0,0075* 0,0215* 0,0040* -
DWB 00470 0,0585 0,0550 0,0565 -
Bp 0,0040* 0,0130* 0,0325* 0,0355* 0,0420
BpCa 0,0400 0,0345*% 0,0400 0,0365* 0,0420
tp 0,0035* 0,0225*% 0,0360* 0,0430 -
tpB 0,0485 0,0590 0,0555 0.0580 -
Np 0,0180* 0,0405 0,0415 0,0475 -
Npc 0,0505 0,0660 0,0580 0,0595 -
NC 0,0465 0,0605 0,0545 0,0575 -
BC 0,0470 0,0583 0,0550 0,0565 -

Tabela 4.2.5 Taxas de erro tipo I para os dez testes de autocorrelagdo em fungdo
do numero de variaveis k=10 e do tamanho da amostra para
distribui¢io uniforme considerando a = 5%.

n
Testes 10 20 S0 100 200
DW - 0,0000* 0,0010* 0,0030* -
DWB - 0,0435 0,0575 0,0455 -
Bp - 0,0130* 0,0310* 0,0355* 0,0420
BpCa - 0,0405 0,0380 0,0365* 0,0420
tp - 0,0155* 0,0385 0,0375* -
tpB - 0,0455 0,0560 0,0470 -
Np - 0,0265* 0,0455 0,0380* -
Npe - 0,0475 0,0575 0,0475 -
NC - 0,0415 0,0555 0,0445 -
BC - 0,0435 0,0575 0,0455 -
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Tabela 4.2.6 Taxas de erro tipo I para os dez testes de autocorrelagdo em fungio
do mimero de variaveis k=20 e do tamanho da amostra para

distribuicio uniforme considerando a = 5%.

Testes 10 20 S0 100 200
DW - - 0,0000* 0,0000* -
DWB - - 0.0485 0,052 -
Bp - - 0,0330* 0,0315* 0,0370*
BpCa - - 0,0440 0,0350* 0,0370*
tp - - 0,0325* 0,0365* -
tpB - 0,0525 0,0490 -
Np - - 0,0360* 0,0430 -
Npc - - 0,0520 0,0510 -
NC - - 0,0510 0,0535 -
BC - - 0,0485 0,0520 -

Na Tabela 4.2.7 estdo apresentados os resultados das taxas de erro tipo I
para os testes de autocorrelagdo considerando k=3, a=5% e distribui¢do
exponencial para gerar uma condi¢do mais inapropriada para distribuicio dos
residuos, o qual, diferentemente da distribuigio uniforme, é uma distribuigio
assimétrica a direita. Embora essa condigdo atipica tenha sido simulada, os testes
apresentaram praticamente os mesmos resultados obtidos para as distribuigdes
normal ¢ uniforme. Assim, os testes DWB, tpB, NpC, NC e Bc apresentaram
tamanho igual ao nominal de 5%. Os demais testes, em geral, para a maioria das
situagdes, foram considerados rigorosos, ou seja, apresentaram taxas de erro
tipol inferiores (P <0,001) ao valor nominal de 5%. Nesse momento, ¢
oportuno observar que o teste DWB e o teste BC apresentam os mesmos
resultados para a taxa de erro tipo I (tabelas 4.2.1 a 4.2.7). Portanto, esse fato
fornece um forte indicio de que esses testes equivalentes.
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Tabela 4.2.7 Taxas de erro tipo I para os dez testes de autocorrelagdo em fungio
do nimero de vanaveis k=3 e do tamanho da amostra para

distribuigdo exponencial considerando a = 5%.

Testes 10 20 S0 100 200
bw 0,0025* 0,0080* 0,0170* 0,0270* 0,0285*
DWB 0,0505 0,0525 0,0500 0,0485 -
Bp 0,0025* 0,0140* 0,0275* 0,0385 0,0365*
BpCa 0,0335* 0,0365* 0,0350* 0,0400 0,0380*
tp 0,0040* 0,0195* 0,0340* 0,0360* -
tpB 0,0495 0,0545 0,0535 0,0480 -
Np 0,0230* 0,0340* 0,0415 0,0405 -
Npc 0,0540 0,0570 0,0545 0,0485 -
NC 0,0535 0,0510 0,0530 0,0495 -
BC 0,0505 0,0525 0,0500 0,0485 -

Na Tabela 4.2.8 estdo apresentadas as taxas de erro tipo I para os testes
em fungdo de n, para k = 3, distribui¢io normal e valor nominal de significincia
de 1%. Para esse caso, o intervalo de 99% de confianga para a taxa de erro tipo I
¢ de 0,52 ¢1,73. Assim, testes com taxas empiricas superiores a 1,73% sdo
considerados ndo rigorosos ¢ inferiores a 0,52%, rigorosos. Os testes que
possuem tamanho igual ao valor nominal de 1% terdo taxas empiricas entre
0,52% e 1,73%. As oscilagdes encontradas sdo devidas ao erro de Monte Carlo.
Nesse caso de a=1%, optou-se por apresentar apenas a situacdo de k=3
distribuicdo normal, haja vista que comportamentos similares encontrados para
a = 5% foram observados.

Os testes considerados rigorosos para a=5% continuaram rigorosos
para a = 1%. O teste DW da mesma forma como ocorreu para 5%, apresentou,
para todos os valores de n estudados, taxas empiricas inferiores (P < 0,01) ao
valor nominal de 1%. Os melhores testes, ou seja, aqueles que para todos os n
apresentaram tamanhos idénticos ao nominal, foram também os mesmos. A
excegdo ocorreu para o teste de NC,0 qual com n <20, mostrou-se rigoroso.
Assim, o unico teste ndo baseado em bootstrap que se apresentou com controle
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do erro tipo I foi o Npc. Isso de certa forma mostra a superioridade dos testes

baseados em bootstrap, mesmo para amostras pequenas, como n = 10.

Tabela 4.2.8. Taxas de erro tipo I para os dez testes de autocorrelagdo em
fungcdo do mimero de variaveis k =3 e do tamanho da amostra

para distribui¢io normal considerando a = 1%.

Testes 10 20 50 100 200
DW 0,0050* 0,0005% 0,0005* 0,0045* 0,0050*
DWB 0,0085 0,0070 0,0075 0,06085 - 0,0090
Bp 0,0000* 0,0050* 0,0020* 0,0060 0,0060
BpCa 0,0095 0,0060 0,0050% 0,0070 0,0060
tp 0,0000* 0,0020* 0,0025* 0,0040* 0,0070
tpB 0,0085 0,0085 0,0100 0,0090 0,0095
Np 0,0020* 0,0040* 0,0045* 0,0040% 0,0070
Npe 0,0065 0,6095 0,0070 0,0085 0,0085
NC 0,0045* 0,0050%* 0,0085 0,0070 0,0090
BC 0,0085 0,0070 0,0075 0,0085 0,0090

E conveniente salientar que o comportamento dos 5 testes que se
destacaram nesse trabalho em relagdo ao controle do erro tipo I para as
distribui¢des uniforme e exponencial foi similar aquele da distribuigdo normal.

Esse resultado evidencia uma performance robusta desses testes.

43 Poder

Na Tabela 4.3.1 esta apresentado o poder dos 10 testes para correlagdo
serial obtidos mediante simulagdo Monte Carlo sob H,, considerando p igual 0,1,
0,5 € 0,9 em fungdo de n. De maneira geral, pode-se verificar que o aumento de
n provoca aumento do poder, o que é esperado pela teoria dos testes de hipoteses
(Mood, Graybill e Boes, 1974). Também verifica-se que o aumento de p de 0,1
para 0,9 provoca grande aumento no poder dos testes, como ¢ esperado pela

teoria. O poder dos testes para p=0,1, mesmo quando n=20, pode ser
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considerado baixo (inferior a 4%). Poder da ordem de 80% ou mais para p = 0,5
¢ encontrado com n entre 20 e 50 e para p=0,9 com n entre 10 e 20. Para
grandes valores de n ¢ p, os poderes dos testes tendem a se igualar e aproxima-se
de 100%.

O teste de DW apresentou o menor poder dentre os 10 testes estudados
em todas as configuracGes apresentadas nas Tabelas 4.3.1, 432 ¢ 433. A
diferenca em relagdo aos trés testes mais poderosos se destaca principalmente
para pequenos valores de p € de n. Em algumas situagdes, o poder do teste é
significativamente (P < 0,01) inferior ao valor nominal de significancia de 5%.
Os resultados para este teste ndo sdo similares aos encontrados por Jeong e
Chung (2001). O teste Bp foi inferior a todos os outros, superando apenas em
poder o teste DW original. Da mesma forma que o teste DW, Bp apresentou
poder inferior ao valor nominal de 5% para pequenos valores de n € de p. O
mesmo teste com corre¢do de viés, BpCa, por outro lado, apresentou poder bem
maior que o teste sem corregdo, Bp. Grandes diferengas foram observados,
independentemente do valor de p, para pequenas amostras, 0 que se torna uma
grande vantagem desse teste sobre o teste sem corregdo de viés. Esse resultado
estd de acordo com os resultados observados para o viés dos estimadores de p
em pequenas amostras nesse trabalho ¢ em De Carlo ¢ Tryon (1993). Os
resultados desse trabalho estdo, no entanto, bem aquém daqueles obtidos por
Jeong Chung (2001). Esses autores encontraram para n= 10, k=3 ¢ p>0,7
poder da ordem de 99% para esse teste, enquanto no presente trabatho o poder
ndo ultrapassou 36%. Nao foi encontrada nenhuma explicagdo plausivel para as
diferengas encontradas.



Tabela 4.3.1 Poder dos dez testes de autocorrelagdo para k=3, p=0,1 em
funcdo do tamanho da amostra para distribuigdo normal

considerando o =5%.
Testes 10 20 50 100 200
DW 0,0040 0,0170 0,0745 0,1600 0,3200
DWB 0.0670 0,0955 0,1645 0,2425 -
Bp 0,0015 0,0030 0,0955 0,1975 0,3640
BpCa 0,0485 0,0425 0,1275 02115 0,3695
tp 0,0055 0,0365 0,1210 0,2020 -
tpB 0,0725 0,0995 0,1715 02450 -
Np 0,0355 0,0700 0,1415 0,2130 -
Npc 0,0820 0,1040 0,1720 0,2420 -
NC 0,0740 0,1025 0,1660 0,2410 -
BC 0,0670 0,0055 0,1645 02425 -

Tabela 4.3.2 Poder dos dez testes de autocorrelagio em fungio do mimero de
variaveis k=3, p = 0,5 e do tamanho da amostra para distribui¢do

normal considerando a = 5%.

Testes 10 20 50 100 200
DW 0.0215 0,2525 0,8680 0,9995 1,0600
DWB 0.2110 0,5455 0,9365 0,9975 -
Bp 0,0210 0,3335 0,9230 0,9985 1,0000
BpCa 0,1685 0,4910 0,9375 0,9985 1,0000
tp 0,0425 03715 09115 0,9970 -
tpB 0,2185 0,5530 0,9365 0,9975 -
Np 0,1285 0,4645 0,9205 0,9970 -
Npe 0,2265 0,5595 09365 0,9970 -
NC 0,2090 0,5490 0,9355 0,9975 -
BC 0,2110 0,5455 0,9365 09975 -
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Tabela 4.3.3 Poder dos dez testes de autocorrelagio em fun¢do do mimero de
variaveis k = 3, p = 0,9 e do tamanho da amostra para distribuigio

normal considerando o = 5%.

Testes 10 20 50 100 200
DW 0,0755 0,7585 0,9990 1,0000 1,0000
DWB 0,4380 09145 0,9995 1,0000 -
Bp 0,0635 0,7710 1,0000 1,0000 1,06000
BpCa 0,3530 0,8615 1,0000 1,0000 1,0000
tp 0,0945 0,8085 0,9995 1,0000 -
tpB 0,4040 0,9070 0,9995 1,0000 -
Np 0,2635 0,8710 0,9995 1,0000 -
Npc 04110 0,9075 0,9995 1,0000 -
NC 0,4295 0,9135 1,0000 1,0000
BC 0,4380 0,9145 0,9995 1,0000

O teste tp foi, em ordem crescente de poder, o terceiro colocado,
superando os testes DW e Bp. Teve pequeno poder como esses outros dois, para
pequenos valores de p ¢ de n. Ja o teste Np apresentou performance
imediatamente superior ao tp, inclusive para valor de n pequeno e grandes
valores de p, tendo poder muito superior ao tp. Por exemplo, se for considerado
p=0,9 e n= 10, o poder do teste Np € de 21,35% e do tp é de 9,45%. Esse teste
foi inferior ao teste BpCa e aos demais ndo mencionados (DWB, TpB, Bc, Npc e
NC). Todos esses testes, em geral, apresentaram taxas de erro tipo I inferiores ao
valor nominal de 5%. Assim, era esperado que o poder desses testes fosse menor
do que o daqueles que apresentaram controle do erro tipo I. Isso de fato
aconteceu (Tabela 4.3.1)

Os testes que apresentaram tamanhos iguais a a = 5% foram Npc e NC e
os testes de bootstrap DWB, tpB e¢ BC. O poder desses testes é discutido a
seguir, simultaneamente. Todos esses testes tiveram poderes semelhantes entre
n, sendo as diferengas devidas ao erro de Monte Carlo. O poder destes testes foi
superior aos dos demais testes anteriormentc  mencionados
(DW, Bp, tp, Np, BpCa). Para amostras pequenas, a diferenca entre o valor do



poder desses testes € o do melhor teste, que se mostrou rigoroso no controle do
erro tipo I (Np), foi de 16,55 pontos percentuais. E conveniente salientar que se
pode observar que os poderes dos testes DWB e BC foram exatamente os
mesmos. As taxas de erro tipo I também sdo iguais para esses dois testes.
Depreende-se, assim, que esses dois testes de bootstrap na verdade sdo
equivalentes. Isso se deve ao fato de que existe uma relagdo linear perfeita
monétona decrescente entre C € d, ou seja, C=1-0,5d. Assim, efetivamente
tém-se 9 testes diferentes nesse trabalho.

Na Figura 4.3.1, os poderes dos testes em fungdo de n para K=5 ¢
p=0,5 estio apresentados para distribui¢io normal. O mesmo comportamento
ocorre em relagdo a performance dos testes quanto ao poder, sendo o pior teste o
DW ¢ os melhores, os testes NC, Npc DWB, tpB ¢ BC, que € equivalente a
DWB e nio esta apresentado na Figura 4.3.1. Destaca-se, para um mesmo valor
de n, que os resultados obtidos para o poder s3o inferiores aqueles apresentados
na Tabela 4.3.2 para k=3. Assim, o efeito do aumento do valor de k afeta a
magnitude do poder dos testes, diminuindo-o a medida que k aumenta. Esse
efeito é mais marcante para pequenos valores de n.
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Figura 4.3.1 Poder dos testes para distribui¢io normal dos residuos em fungdo
dencomp=0,5 k=5 paraa=0.05

Na Figura 4.3.2 estdo apresentados os poderes dos 9 testes parak =5 em
funcdo de p para diferentes valores de n (figura 4.3.2 a, b, ¢, e d). Como ja foi
salientado, verifica-se grande aumento do poder com o aumento do valor de p de
0,1 para 0,9. A comparagdo das 4 situagdes de n permite verificar grande
aumento de poder. Deve ser observado que existem diferencas nas escalas das
figuras. Os testes se diferenciam em maior magnitude quando n é pequeno
n=10) e p é grande (p=0,9). Se n for grande, os testes terdo maior
diferenciagdo se p for pequeno. Em todos os casos o teste DW original foi o que
apresentou menor poder.
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Figura 4.3.2 Poder dos testes para distribuicdo normal dos residuos em fungio
de p com k=35, para a=0.05 (a)n= 10, (b) n =20, (c) n= 50,
(d)n=100.

Na Figura 4.3.3 o poder dos testes ¢ apresentado em fungio de k, para
algumas configuragGes de p € de n para distribuigio normal. Nessa figuras pode-
se observar com clareza a grande diferenciagdio entre os testes ja destacados
anteriormente.

Outro fato que chama a atengdo e que ainda nio foi destacado refere-se a
grande diferenca entre os testes Bp e BpCa. A corregdo de viés provocou uma
grande melhoria no teste, isso provavelmente devido ao viés dos estimadores
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observados na Segdo 4.1. O mesmo comentario pode ser estendido para Np ¢
Npc.

O aumento de k provoca redugdes no poder de todos os testes. Para
amostras maiores (n > 50) o teste DW, especificamente, sofre grandes perdas no
poder (Figura 4.3.3 (c) e (d)). Dentre os melhores testes, destaca-se o teste Npc.
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Figura 4.3.3 Poder dos testes para distribuigdo normal dos residuos em fungio
dekparaa=0.05(a)n=10,p=0,1 (b)n=10,p=0,9 (c)n= 150,
p=0,1(d)n=50,p=0,9
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Para a distribuigdo uniforme, as mesmas situagdes apresentadas para a
distribuicdo normal (Figuras 4.3.1, 4.3.2 e 4.3.3) foram obtidas e estdo
contempladas nas Figuras 4.3.4, 4.3.5 ¢ 4.3.6. Devido ao fato de os resultados
serem praticamente os mesmos, nenhum comentario adicional € feito. Apenas
deve ser destacado que os testes, por esse motivo, sdo considerados robustos,
uma vez que € violada a pressuposi¢do de normalidade ¢ os resultados sdo
mantidos. O leitor pode conferir esses resultados nas Figuras 4.3.4, 4.3.5 ¢ 4.3.6,
comparando com as figuras do poder da distribui¢do normal equivalente.
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Figura 4.3.4 Poder dos testes para distribui¢do uniforme dos residuos em fungdo
den, comk=5¢ep=0, para a=0.05
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(d)n=100.
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Nas Figuras 4.3.7 (a), (b), (c) e (d) estdo apresentados os poderes dos
testes para a=1% e distribuigdo normal. Verificon-se 0 mesmo padrio de
respostas encontrado para o valor nominal de 5%. A excegdo novamente ocorre
para n = 10 com o teste NC, que apresentou menor poder do que os concorrentes
tpB, DWB, BC ¢ Npc. Esse resultado estd de acordo com os resultados
observados para o erro tipo I desse teste, o qual se apresentou rigoroso para
pequenas amostras. Para valores de n maiores do que 10, essa diferenca

praticamente desapareceu.
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4.4 Consideracées finais

No presente trabatho, varios testes para avaliar a presenga de
autocorrelagdo foram estudados e sua performance avaliada por meio de

simulagdo Monte Carlo. Inicialmente, trés estimadores (p , 1+ € C) de p foram

comparados € observou-se que os trés apresentaram viés. Os estimadores 1. € C
apresentaram menores vieses, principalmente com pequenas amostras, situagdo
em que o viés € teoricamente maior. Esse fato € importante, pois pode
influenciar os testes de hipéteses que se baseiam nesses estimadores. Observou-
se também que as principais mudancas no EQM desses estimadores eram
causadas pelo viés, permanecendo constante a variabilidade dos estimadores
quando o valor paramétrico de p e o valor de k mudavam para um mesmo n.
Esse resultado para k é importante, pois néo foi comentado por De Carlo € Tryon
(1993) e vem mostrar que o nimero de varidveis regressoras pode afetar o poder
¢ as taxas de erro tipo 1. Essa expectativa foi confirmada quando se estimou a ¢ B
empiricamente por meio de simulagdo Monte Carlo.

A comparagdo das taxas de erro tipo I dos testes mostrou que 5 deles
apresentaram tamanhos de testes iguais aos valores nominais de 5% ¢ 1%. Esses
testes foram o DWB, BC, tpB, Npc e NC. Dos cinco testes de tamanhos
idénticos ao nominal, trés foram testes de bootstrap. Verificou-se que DWB e
BC foram equivalentes, pois além de apresentarem a mesma significincia,
também apresentaram o mesmo poder. A explicagdo obtida foi que C e d sdo
combinagdes lineares um do outro. As taxas de erro tipo I para o teste BpCa em
algumas configuragdes foram significativamente menores do que o valor
nominal. Esses resultados sdo diferentes daqueles apresentados por Jeong e
Chung (2001), os quais afirmaram que esse teste possui tamanho igual ao valor
nominal. O teste original d¢ DW mostrou taxas proximas de zero (a =5% ou
1%), 0 que o tornaria pouco poderoso. O baixo poder desse teste foi confirmado
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pelos resultados das simulagdes efetuadas. Assim, os melhores testes

envolveram de alguma forma estimadores corrigidos para viés de p. A excecdo
foi o teste tpB, que envolveu uma estatistica pivd t, mas baseada em um
estimador que ndo possui corregdo para viés. Manly (1998) aponta que esse tipo
de teste de bootstrap tem apresentado melhores resultados do que seus
competidores.

A performance desse testes também foi avaliada sob ambientes anormais
para o teste (distribui¢do uniforme e exponencial para o residuo). Os resultados
obtidos foram os mesmos no ambiente favoravel que o da distribuicio normal.
Isso mostra que os teste sdo robustos & violagdo da normalidade dos residuos.
Outras distribui¢des devem ser contempladas em futuros trabalhos para que
esses resultados possam ser generalizados de uma forma mais ampla.

Finalmente, avaliou-se o poder desses testes ¢ aqueles que tinham sido
rigorosos apresentaram menores poderes. Os testes que apresentaram tamanho
idénticos ao valor nominal (5% e 1%) foram mais poderosos do que os
concorrentes. Os cinco testes (DWB, BC, tpB, N pc e NC) apresentaram valores
muito similares entre si, sendo as diferengas atribuidas ao erro de Monte Carlo,
mas superiores aos demais testes. A mudanga de distribui¢do ndo afetou o poder
e ndo interagiu com os testes.

O numero de variaveis (k) influenciou o poder e as taxas de erro tipo 1.
Em geral, o aumento de K provocou redugdes no poder e reduziu as taxas de
erro tipo I de alguns dos testes, exceto os cinco testes considerados superiores. A
maior discordancia obtida foi com o testes de BpCa, cujos resultados de Jeong e
Chung (2001) ndo puderam ser reproduzidos nesse trabalho, embora os
resultados desse teste tenham tido comportamento semelhante aos dos demais,
enquanto os resultados desses autores destoaram dos resultados dos outros testes

obtidos por eles mesmo e neste trabalho.
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5 CONCLUSOES

(a) O viés dos estimadores p, r. ¢ C aumenta com o aumento de k ¢ de

p;

(b) A variancia dos estimadores p , 1. ¢ C ndo ¢ afetada pelo aumento de
kedep;

(c) Os testes DW, Np, tp, Bp € BpCa sdo rigorosos € menos poderosos
do que seus competidores; )

(d) O teste DW ¢ o mais rigoroso de todos e apresentou menor poder;

(e) Os testes DWB e BC sdo equivalentes;

(f) Os testes DWB, BC, tpB, Npc e NC sdo considerados os melhores
por apresentarem tamanho de teste idénticos ao valor nominal, maior poder e por
serem robustos;

(g) o teste NC foi considerado rigoroso para pequenos valores de o e de
n;

(h) Além das propriedades destacadas na conclusdo (f), o teste Npc €
recomendado nesse trabalho devido a simplicidade e facilidade para ser

aplicado.
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ANEXOS

Anexo 1 - Programa utilizado para gerar os quantis dos testes tp, tpB, Np, Npc
NC e BC, ¢ 0 viés e EQM dos estimadores de p.............c.covuiminninniinnnnne. 71

Anexo 2 — Programa utilizado para gerar os quantis dos testes DW original e

inconclusivo, Bp € BPCa.........ccovvennerreeciveieenieneninninnieeieneeeeis e 14
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ANEXO 1 Programa utilizado para gerar os quantis dos testes tp, tpB, Np, Npc
NC e BC, e o viés e EQM dos estimadores de p

proc iml;
n=10;k=3;alpha=0.01;
pho=0.1;
b=j(k,1,1);
/¥b0=1;b1=1;b2=1b3=1;*/
signDW=0;InccDW=0,
d1=0.340;dv=1.733;
signMC=0;signtbMC=0;signtMC=0;
signZpho=0;signZr1=0;SignZc=0;,
signZcb=0;
nsim=2000;nboot=2000;
Biaspho=0;biasr1=0;eqmpho=0;eqmrl=0;
biasc=0;eqmc=0;
do ij=1 to nsim;

¥=i®@,1,0)x=j(nk,0);

ui=0;uia=0;

doi=ltonm;

x[i,1]=1;y[i]=0;

doj=ltok;

if j>1 then x[i,j]=ranuni(0);/*gerando os valores de Xi*/

yll=y[HbGI*x[ij)

end;

ei=rannor(0); distribui¢cao normal,

ei=(ranuni(0)-0.5)/(1/12)**0.5;* distribuigao uniforme;
*ej=-1-(1-ranuni(0))/1;*distribuicao exponencial com k=-1 ¢ lamb=1 - Exp(mu=0 e
var=1),

ui=pho*uia+tei;

yliJ=y[itui;

uia=ui;

end,

*print x y;

beta=ginv(t(x)*x)*t(x)*y,

yhat=x*beta;

uhat=y-yhat;

yu=uhat[2:n];

xu=uhat[1:n-1];
phohat=inv(t(uhat)*uhat)*t(xu)*yu;,
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Biaspho=biaspho-+(phohat-pho)/nsim;
biasrl=biasrl+(r1-pho)/nsim;
eqmpho=eqmpho-+(phohat-pho)**2/nsim;
eqmrl=eqmrl+(rl-pho)**2/nsim;
ehat=yu-xu*phohat;
ehat=uhat[1})//ehat;
d=sum((yu-xu)#(yu-xu))/(t(uhat) *uhat);
if d<dl then SignDW=SignDW+1/nsim;
if d>=dl & d<=du then InccDW=InccDW-1/nsim;
*print phohat d ij;
*print beta;
c=1-0.5*d;
biasc=biasc+(c-pho)/nsim;
eqmc=eqmcH(c-pho)**2/nsim;
zcphohat=phohat/((n-2)/(n*(n-1)**0.5));
zerl=r1/((n-2)/(n*(n-1)**0.5));
zee=c/((n-2)/(n**2-1))**0.5;
probzphohat=1-probnorm(zcphohat):
probzrl=1-probnorm(zcrl);
probzc=1-probnorm(zcc);
if probzphohat<=alpha then signZpho=signZpho+1/nsim;
if probzrl<=alpha then signZr1=signZr1+1/nsim;
if probZc<=alpha then signZc=signZc+1/nsim;
/* t de Monte Carlo*/
tc=phohat*(n-3)**0.5/(1-phohat**2)**0_5;
prtc=1-probt(tc,n-3);
if prtc<=alpha then signtMC=signtMC+1/nsim;
*print tc prtc;
{*bootstrap*/
ehatb=j(n,1,0);
uib=j(n,1,0);
yfake=j(n,1,0);
db=j(nboot,1,0);
sigdb=0;sigtcb=0;
sigzcb=0;
do ii=1 to nboot;
doj=ltonm;
do until (iii<=n);
iii=int(ranuni(0)*n)+1;
end;
ehatb[j]=ehatfiii];
if =1 then uia=0;
else uia=uib[j-1];
*uib[jl=phohat*uia-+ehatb[j]; *verificar se era isso que eu queria fazer;

/*impondo artificialmente a hQ: pho=0%*/
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print “pho”: Vies: “ biaspho “ EQM “ eqmpho;
print “rl+: Vies: “ biasr]l “EQM “ eqmrl;
print “c: Vies: “ biasc “ EQM “ eqmc;
*xy=xlly;

*create saida var {x0 x1 x2 x3 y};

*append from xy;

quit;

ANEXO 2 Programa utilizado para gerar os quantis dos testes DW original ¢
inconclusivo, Bp ¢ BpC

I* accelarated bias-corrected percentiles limited*/
proc iml;
n=100;k=20;alpha=0.05;
pho=0.7;
b=jk,1,1);
/¥60=1;b1=1;b2=1;b3=1;*/
signDW=0;InccDW=0,
dl=1.229;du=2.164;
signMCbc=0;signMC=0;
signtMC=0;signtbMC=0;
nsim=2000;nboot=2000;
phobot=j(nboot,1,0);
do ij=1 to nsim;
Y=im,1,0)x=(nk,1),
ui=0;uia=0;
doi=ltom,
x[1,11=1y[i]=0;
doj=1tok;
ifj>1 then x[i,j}=ranuni(0);/*gerando os valores de Xi*/
ylilFy O[]
- end;
*ei=rannor(0);*distribui¢cao normal;
ei=(ranuni(0)-0.5)/(1/12)**0.5* distribuigao uniforme;
*ej=-1-(1 ranuni(0))/1;*distribuicao exponencial com k=-1 e lamb=1 - Exp(mu=0 e
var=1),
ui=pho*uiatei;
ylil=yil+ui
uia=ui;
end;
beta=ginv(t(x)*x)*((x)*y,
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ay[jil=ybil;

end;

do ji=ii+1 to o
ax[ji-1,]=X[ji);
ay[ji-11=yljil;

end;

abeta=ginv(t(ax)*ax)*t(ax)*ay,

ayhat=ax*abeta;

auhat=ay-ayhat;

ayv=auhat[2:n-1};

axu=auhat[1:n-2];

theta_ifii]=inv(t(auhat)*auhat)*t(axu)*ayu:
thetam=thetam+theta_i[ii}/n;
end;
*print thetam theta_i phohat;
num=0;den=0;
do ii=1 to n;
num=num-+(thetam-theta_i[ii])**3;
den=den+(thetam-theta_i[ii])**2;
end;

aa=num/(6*den**1.5),

*print phobot;

b_o=phobot;

phobot[rank(phobot),]=b_o:

*zu=(z0+za)/(1-aa*(z0+za))+z0;
zl=(z0-za)/(1-aa*(z0-za))+z0;
*alphan=probnorm(zu);

alphal=probnorm(zl):

*ji=round(alphau*nboot);

*phou=phobotlii};

ii=round(alphal*nboot);

if ii<=0 then ii=1;

phol=phobot[ii];

*if 0.0>phou then signMCbc=signMCbc+1/nsim;
if 0.0<phol then signMCbc=signMCbc+1/nsim;
*print 20 za zu alphau ii phou;

*print phobot;

if sigdb<=alpha then signMC=signMC+1/nsim;
*print sigdb;

*print db;

end;
print “veja com cuidado qual foi a distribuicao do erro gerada™;

print “pardmetros da simula¢do” n alpha pho k nsim nboot;
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print “teste de boostrap para pho” signMC;

print “teste de boostrap para pho com correcao de vies” signMCbc;
print “teste de DW original” signDW InccDW;

*xy=xlly;

*create saida var {ind x2 x3 y}:

*append from xy;

quit;
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