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5.1 Questoes Sobre Métodos
Computacionalmente Intensivos

1. Quao eficientes sdo esses metodos em compragdo com
métodos alternativos (se houver métodos alternativos)?

2. Se a distribuicao de aleatorizacao e determinada por uma
enumeracao completa, como isso pode ser feito
sistematicamente?

3. Ainda considerando a enumeracao completa de uma
distribuicdo de aleatorizacdo, ha formas de reduzir o numero
de calculos via, por exemplo, reconhecimento de possiveis
simetrias nos padrdes dos arranjos?

As respostas para as questoes 1 a 3 dependem da particular
situacao considerada.

Dessa forma, somente é possivel fazer afirmac0des genéricas.
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5.1 Questoes Sobre Métodos
Computacionalmente Intensivos (con

4, Se uma estatistica de teste observada é comparada com uma
distribuicdo gerada por dados aleatorizados (para um método de
aleatorizacado), reamostragem bootstrap (para um teste bootstrap) ou
dados simulados (para um teste Monte Carlo), quantas replicacoes séo
requeridas para assegurar-se que o nivel de significancia estimado para
os dados € proximo do que seria encontrado da determinacao exata da
distribuicdo amostral?

5. Similarmente, quantas replicagOes sdo necessarias para a
determinacdo dos limites de confianca por aleatorizacao e bootstrap?

6. Quais sdo os bons algoritmos para geragdo de nimeros pseudo-
aleatorios e producéo de permutacdes dos arranjos dos dados?

As respostas das questdes 4 a 6 aplicam-se a todos os testes.
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5.2 Poder do Teste

Definicao:
« O poder de um teste estatistico € a probabilidade de se obter um resultado
significativo quando a hipdtese nula sob teste ndo for verdadeira.

Comentarios:

« Esse probabilidade depende de quanta diferenca existe entre a situacéo
verdadeira e a hipétese nula e do nivel de significancia utilizado;

« E uma regra geral que os testes de aleatorizacdo e 0s estes paramétricos
classicos dardo aproximadamente a mesma significancia, guando os dados
aparentarem justificar as condi¢des necessarias para aplicacao dos testes
paramétricos;

» Quando os dados forem provenientes de distribuigoes ndo padrao, ha
evidéncias que sugerem que os testes de aleatorizagao tém poder superior aos
testes classicos;

- E dificil dizer qualquer coisa mais geral sobre os testes Monte Carlo, uma vez
que cada um deles parece ser um caso especial.
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5.3 Numero de Conjuntos
Aleatorios para um Teste

« Um teste que envolve amostragem de uma distribuicdo de
aleatorizacéo é exato no sentido em que, usando o nivel de 1000% de
significancia, ha a probabilidade o, ou menor, de dar um resultado
significativo, quando a hipotese nula é verdadelra

« Deste ponto de vista, néo & necessario um numero muito grande de
aleatorizacoes;

« De todo jeito, um namero minimo de aleatorizacdes é necessario para
garantir que o nivel de significancia estimado seja préximo ao nivel
que seria obtidos se todos os possiveis arranjos dos dados fosse
considerado;

« Abordagem de Marriott (1979);

« Envolve o calculo dos limites dentro dos quais o nivel de significancia
estimado ficara com 99% das vezes, para um dado nivel de
significancia.

« Parece que 1000 aleatoriza¢des € um numero razoavel.
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5.4 Determinacao Exata de uma
Distribuicao de Aleatorizacao

« Envolve a determinacéo sistematica de todas a possiveis
permutacdes dos dados;

» Frequentemente € mais simples amostrar da distribuicao de
aleatorizacdo do que a enumeracdo completa;

« Algumas vezes é possivel reduzir o nUmero de permutacoes;

« Considere, por exemplo, a seguinte listagem completa de 5
dados, rotulados de 1 a 5:
— 12345 12354 12435 12453 12534 12543 ... 54321
— HA& 5! = 120 dessas ordenacoes;

- Entretanto, se esses 5 dados fossem divididos entre dois
subconjuntos, haveria apenas 10 possibilidades:

(12)(345) (13)(245) (14)(235) (15)(234) (23)(145)
(24)(135) (25)(134) (34)(125) (43)(125) (45)(123)
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5.5 Numero de Replicacoes para
Intervalos de Confianca

O método bootstrap padrdo para construcao de limites de
confianca usa os seguintes valores:

Estimativa * z_;,(desvio-padréo bootstrap)

em que z,, € o percentil 1- a/2 da distribui¢cdo normal padréo e
0 desvio-padrao bootstrap e estimado pela reamostragem da
amostra original um numero grande B de vezes;

« O que € um nimero grande depende da distribuigdo que &
amostrada e do nivel de confianca:
— B =100 ou 200 pode ser suficiente para a maioria das aplicacdes;

—  E sugerido que B seja ao menos 1.000, para boas estimativas de
limites de 90% de confianca com distribuicao préxima da normal;

— Para limites de 95% de confianga, B = 2.000.
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5.6 Métodos Bootstrap mais
Eficientes
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Ha varios métodos para melhoria da eficiéncia da amostragem
bootstrap:

Amostragem bootstrap balanceada (cada valor da amostra
original ocorre 0 mesmo numero de vezes na totalidade das B
reamostras bootstrap);

Amostragem antitetica (gera pares de observagdes que sao
considerados opostos, de modo a reduzir a variancia da
estimativa);

Amostragem por importancia (amostragem com probabilidade
diferente da uniforme);

Amostragem quase aleatoria (busca incorporar algum padrao
regular para melhorar a representatividade da amostra);

Etc.
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5.7 Geracao de Numeros Pseudo
Aleatorios

» Geradores de nimero pseudo-aleatorios uniformemente
distribuidos entre 0 e 1 estao disponivels em varios
ambientes e linguagens;

» Transformacoes apropriadas possibilitam a geracao de
numeros pseudo-aleatorios de outras distribuicoes;

» Necessario cuidado para assegurar que sejam geradores
satisfatorios, segundo testes classicos;

» Mesmo os melhores geradores sdo passiveis de
pequenos erros sistematicos devidos a sutis correlagao
nas sequéncias pseudo-aleatérias geradas;
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5.8 Geracao de Permutacoes
Aleatdrias

algoritmo
j<n # n é o tamanho da amostra a ser permutada
repita
u ~ runif(0,1)

K—intfu*)+1 #keéumndmeroentrele|j
trocar X; e X,
J—]-1
atej=1
fim algoritmo
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