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A técnica de computacao intensiva Bootstrap

O termo Bootstrap tem origem na expressao de lingua inglesa “lift oneself
by pulling his/her bootstrap”, ou seja, alguém levantar-se puxando seu préprio
cadargo de bota. O que estd por trds desta expressao € o fato de que, pelo método,
€ possivel obter-se propriedades de grandes amostras com base em um ndmero
reduzido de observagdes.

O Bootstrap, introduzido por EFRON (1993), € uma técnica estatistica nao
paramétrica computacionalmente intensiva que permite a avaliagdo da
variabilidade de estimadores com base nos dados de uma tnica amostra existente.

A técnica € indicada para problemas nos quais os procedimentos estatisticos
convencionais sejam de dificil aplicacdo. Em geral, apresenta vantagens se usado
em situacdes de amostras pequenas ou grandes, desde que forneca resultados
proximos aos obtidos por meios assintticos usuais em grandes amostras ou
superior a amostras reduzidas.

Operacionalmente, a técnica consiste de um sorteio com reposi¢ao dos
elementos de uma amostra aleatoria, gerando uma “amostra Bootstrap”, de
tamanho igual a original. Extrai-se um ndmero suficiente de amostras a fim de se
obter a “distribuicdo Bootstrap” de qualquer estatistica de interesse do
pesquisador. Desta forma, o conjunto de observagdes Bootstrap corresponde a
uma estimativa da verdadeira distribuicdo amostral da estatistica em questao.
Como mostrado em EFRON (1993), a medida que o tamanho da amostra tende ao
infinito, a distribuicdo Bootstrap converge para a distribui¢do verdadeira da

estatistica.

Considere X =(x1,x2,...,xn71,xn) a amostra original finita de tamanho n
obtida de um modelo probabilistico desconhecido descrito por sua fungdo de
distribuicao acumulada F e 8 = S(X)a estatistica de interesse. Denota-se X i*, i=
1, 2,..., B como sendo a i-ésima amostra Bootstrap de tamanho n obtida da

amostra original X por meio de sorteios com reposi¢cdo. Para cada amostra tem-se
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a correspondente estimativa Bootstrap da estatistica de interesse, isto ¢,
0 =S(X,).
Define-se a média, variincia e erro padrio do estimador Bootstrap de €

por, respectivamente:

B
X
0*:; ! 3.1)
B
6 -6)
.= 2
- (3.2)
B-1

SE,,,, =+/Var(6)) (3.3)

Sem maiores detalhes matematicos, € possivel provar, ver EFRON (1993),
que:
C2

C
Var(SE =142 34
( b(m[) n2 nB ( )

C; e C; sdo constantes que dependem da distribuicdo populacional F, mas
nio dependem de n e B. Portanto, a incerteza associada ao estimador Bootstrap
dependerd, em ultima andlise, do tamanho da amostra original n, isto é, mesmo
que se gere uma infinidade de amostras Bootstrap, a incerteza do estimador nao

val a zero.

3.1
Bootstrap em séries temporais

Segundo NETO (1996), a utilizacdo da técnica de Bootstrap em séries
temporais surgiu em 1984, quando a metodologia foi aplicada num contexto
econométrico para previsdo de demanda de energia no mercado americano. Mais
tarde outros trabalhos surgiram e estudou-se a estimacdo do erro-padrio das
estimativas dos parametros dos modelos de previsdo. Atualmente o Bootstrap vem

sendo aplicado em uma série de situagdes, com os mais variados objetivos. A
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técnica tem se mostrado muito robusta e os resultados encontrados bastante
satisfatorios.

No contexto de séries temporais, hd basicamente duas maneiras para
aplicacdo: Bootstrap nos residuos e o chamado método “moving blocks”, SOUZA
(2004).

No primeiro caso, garantindo a hipétese de independéncia dos residuos,
estes sdo usados para gerar novas séries “Bootstrapadas”. Inicialmente ajusta-se
um modelo para a série em questdo e, a partir dos residuos obtidos, sdo geradas B
amostras Bootstrap, sorteando B vezes com reposi¢ao dos residuos. Por fim,
geram-se B séries Bootstrap utilizando os pardmetros do modelo original e os
residuos Bootstrap. Portanto, tém-se B séries temporais Bootstrap.

No caso do método “moving blocks”, proposto por EFRON (1993), nenhum
modelo € ajustado a priori. A partir dos dados, sdo construidos blocos de tamanho
M da série original. Sorteiam-se k blocos amostrando com reposi¢ao, agregando-
os para formar a amostra Bootstrap. Repete-se este passo B vezes, gerando B
novas séries Bootstrap. Neste método, a escolha do tamanho M dos blocos € um
problema ndo totalmente resolvido e fonte de diversas criticas na literatura. O
procedimento requer, evidentemente, estacionariedade (de segunda ordem) da

série original.

3.2
Bootstrap na identificacao da ordem dos modelos

Especificamente no emprego da metodologia Box & Jenkins, outra
utilizacdo da técnica de Bootstrap é na fase de identificacdo de estruturas no
contexto destes modelos, isto €, das ordens empregadas. Classicamente, conforme
ja comentado, essas ordens sdo identificadas (principalmente, apesar de haver
outras maneiras menos usuais, ver OBEYSEKERA (1982) para procedimentos
alternativos) por meio da significancia das funcOes de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial, com base nos intervalos de confianca assintéticos
definidos no item 2.2.2. A proposta deste trabalho é a construcdo da distribuicao
de probabilidades para cada um dos lags de cada periodo para os coeficientes das

funcdes referenciadas anteriormente.
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O procedimento é andlogo ao mostrado no item 2.2.2, em que serdo testadas

z

as hipéteses H, :p, =0 e H,:¢, =0. A ideia do Bootstrap é estimar 0s

parametros de interesse e uma medida de precisao dos mesmos, utilizando-os na
definicdo dos intervalos de confianga para testas as hipdteses definidas em
substituicdo ao resultado assintético mostrado anteriormente.

Para constru¢do da distribuicdo Bootstrap de p, e ¢, € necessirio um
algoritmo que preserve a estrutura de autocorrelacdo da série. De posse da série
. s . P *] . . s . . ~
histérica de dados, obtém-se p, , a estimativa de o, na [-ésima replicacdo

Bootstrap tomando-se, com reposicao, (n — k) pares da amostra original de pares e
construindo-se com eles a amostra Bootstrap. A seguir, calcula-se a estimativa
pelo método usual. Repetindo-se o processo B vezes, tem-se o estimador

Bootstrap de p, :

pe=2. P /B (3.5)

O conjunto de pares de observacdes com defasagem k fornece as

informagdes para a estimativa do parametro o, . A estimativa desta autocorrelacio,

z

obtida deste conjunto, € um elemento da distribuicio amostral do estimador
classico. Deste conjunto pode-se obter uma amostra Bootstrap, de indice [, e a
respectiva estimativa do pardmetro p,. Um conjunto muito grande de
estimativas pk*l constitui uma aproximagdo da distribuicdo amostral de p, . Pela

Lei dos Grandes Numeros, EFRON (1993), tem-se que:

P {gp;" /B}—>E[pk] (3.6)

Dispondo-se da distribui¢cdo Bootstrap do estimador p, , € possivel construir
a distribuicdo Bootstrap de ¢, em funcdo da autocorrelacio Bootstrap de

defasagem k e anteriores, da maneira usual.
Neste momento, apds execugdo do algoritmo (detalhado no Capitulo 4), sao

obtidas as distribui¢des Bootstrap de p, e ¢, . Uma medida de precisdo destas
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estatisticas pode ser calculada com base nestes conjuntos. Os erros-padrio

Bootstrap de p, e ¢,, sdo, respectivamente:

{Z(pi’ —pZ)Q} 3.7)

=1

S*(pk): B

{2((@1 —¢Zk>2} 3.8)

=1

S*((okk): B

Portanto, estendendo o resultado mostrado em 2.2.2,se p, =0 ¢ ¢, =0 e N
é suficientemente grande, tem-se p, ~ N[0,(s" (p,))*] € @, ~ N[0,(s" (¢,))’].

Desta forma, intervalos de confianca Bootstrap podem ser construidos sem
hipétese de normalidade, tanto para o, quanto para ¢, e € possivel verificar se

os parametros de interesse sao estatisticamente iguais a zero. Para que as hipéteses
nulas ndo sejam rejeitadas, o valor zero deve estar contido no intervalo de

confianca ao nivel (1- o). Neste caso, tem-se disponivel, segundo NETO (1991):

1, = [pk itgl,(l—a)s*(pk )] (3.9

I, = [(pkk itgl,(l—a)S*((”kk)] (3.10)
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