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RESUMO

SILVA, Jonas Firmiano da, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, agosto de 2024.
Desempenhos de Testes de Heterocedasticidade na Regressao Linear Simples.
Orientador: Paulo Cesar Emiliano.

A regressao linear é uma ferramenta fundamental em diversas areas de pesquisa,
sendo 0 método dos minimos quadrados ordinarios (MQO) um dos mais utilizados
para estimar os parametros da regressdo. No entanto, para que o MQO seja
considerado o melhor estimador linear n&o viesado, algumas hipéteses precisam ser
atendidas, entre elas a homocedasticidade dos residuos. A violacao dessa hipotese
pode levar a problemas na inferéncia dos parametros estimados, tornando crucial a
deteccdo de heterocedasticidade nos modelos lineares. Este estudo tem como
objetivo avaliar a eficacia e o poder de diferentes testes estatisticos na identificacdo
da heterocedasticidade. Utilizando simulacido de dados, foram avaliados os testes de
White, Breusch-Pagan e Glejser, analisando seu desempenho quando ha o aumento
do coeficiente de variagdo das variancias (CVV) e o aumento das amostras de 15 a
150 observagdes. Os resultados indicam que o poder dos testes aumenta com o
crescimento do CVV, tornando-os mais eficazes na deteccao de heterocedasticidade
a medida que a variabilidade da variancia dos residuos se intensifica. Além disso, o
aumento do tamanho da amostra melhora a confiabilidade dos testes. O teste de
White apresentou um poder ligeiramente superior em comparagao aos demais, mas
todos demonstraram poder crescente na medida em que o CVV e o tamanho da
amostra aumentam. Observou-se que o poder dos testes € mais estavel em
amostras maiores, mantendo-se elevado para diferentes valores de CVV.

Palavras-chave: Teste de White; Teste de Breusch-Pagan; Teste de Glejser;
Minimos quadrados; Poder do teste



ABSTRACT

SILVA, Jonas Firmiano da, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, August, 2024.
Performance of Heteroscedasticity Tests in Simple Linear Regression. Adviser:
Paulo Cesar Emiliano.

Linear regression is a fundamental tool in various research fields, with the ordinary
least squares (OLS) method being one of the most commonly used approaches for
estimating regression parameters. However, for OLS to be considered the best linear
unbiased estimator, certain assumptions must be met, including the homoskedasticity
of residuals. Violating this assumption can lead to issues in parameter inference,
making the detection of heteroskedasticity in linear models crucial. This study aims to
evaluate the effectiveness and power of different statistical tests in identifying
heteroskedasticity. Using data simulation, the White, Breusch-Pagan, and Glejser
tests were assessed, analyzing their performance as the coefficient of variation of
variance (CVV) increased and as sample sizes ranged from 15 to 150 observations.
The results indicate that the power of the tests increases with a higher CVV, making
them more effective in detecting heteroskedasticity as the variability of residual
variance intensifies. Additionally, increasing the sample size improves the reliability of
the tests. The White test showed slightly higher power compared to the others, but all
demonstrated increasing effectiveness as CVV and sample size grew. It was
observed that the power of the tests is more stable in larger samples, remaining high
across different CVV values.

Keywords: White Test; Breusch-Pagan Test; Glejser Test; Least Squares; Test
power
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1 INTRODUCAO

Quando alguém se propoe a estudar a relacao entre varidveis, supoe-se que estas
apresentam algum tipo de dependéncia que possa ser estimada. Ao longo do tempo, uma
abordagem utilizada para analisar essa relacao é a regressao linear. Essa técnica procura
explicar a associagao entre uma variavel dependente e as varidveis independentes, visando
estimar valores para os parametros da regressao, a fim de representar da forma mais precisa
possivel a relacao linear entre essas variaveis. Entretanto, para entender a importancia da
regressao linear, é fundamental conhecer suas origens e os métodos desenvolvidos para sua
aplicacao.

O Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) foi desenvolvido de forma
independente por Karl Friedrich Gauss (1777-1855) e Adrien-Marie Legendre (1752-1855),
deixando um grande impacto em diversas areas do conhecimento. No inicio, sua aplicacao
estava muito ligada a astronomia, mas com o avanco da tecnologia e o surgimento de novos
desafios, o método passou a ser utilizado em diferentes contextos. No entanto, nem sempre
as condicoes ideais para sua aplicagao eram atendidas, especialmente no que diz respeito a
igualdade das varidncias dos erros, ou seja, & homocedasticidade. Quando isso nao ocorre,
os parametros ainda podem ser estimados, mas hé riscos, como a subestimacao ou superesti-
magao da varidncia dos estimadores (Hoffmann e Vieira, 1998). Por isso, entender os efeitos
da heterocedasticidade é fundamental para um uso mais preciso da regressao linear.

A heterocedasticidade nos residuos de um modelo de regressao linear é um desafio
comum em diversas areas, como a agricultura e as ciéncias ambientais. Segundo Gujarati
(2000), em muitos casos, ¢ mais facil analisar as consequéncias da heterocedasticidade do que
identificd-la diretamente. Pesquisas recentes reforcam essa ideia, como o estudo de Dutta
Roy, Das e Debnath (2022) sobre a estimativa de biomassa florestal em Tripura, na India,
o trabalho de Sari et al. (2019) na modelagem do crescimento de tomates ¢ a pesquisa de
Yu, Clark e Tian (2022) sobre o rendimento de arroz na China. Esses estudos aplicam testes
estatisticos para verificar a homocedasticidade nos residuos, evidenciando a importancia dessa
verificacdo para a confiabilidade dos modelos estatisticos. Diante disso, é essencial conhecer
e utilizar as ferramentas adequadas para detectar a heterocedasticidade e garantir analises
mais confiaveis.

Neste trabalho, serao analisados trés testes estatisticos para detectar heterocedas-
ticidade: o teste de White (White, 1980), o teste de Glejser (Glejser, 1969) e o teste de
Breusch-Pagan (Breusch e Pagan, 1979). O objetivo é avaliar o poder desses testes em cena-
rios onde o coeficiente de variagdo da variancia (CV'V) é ajustado de acordo com condigoes

pré-definidas. Embora Uyanto (2022) também tenha utilizado simulagao de variaveis em sua
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analise, este estudo se diferencia pela abordagem adotada na geragao dos dados, permitindo
uma avaliacao especifica dos efeitos da heterocedasticidade sob diferentes condi¢oes. Dessa
forma, busca-se aprofundar a compreensao da variabilidade dos erros com o intuito de for-
necer uma base solida para a interpretacao e aplicacao de modelos de regressao linear em
diferentes contextos.

Especificamente, serao avaliados o controle do tamanho do erro de tipo I e o po-
der dos diferentes testes estatisticos aqui estudados para detectar heterocedasticidade nos
residuos da regressao linear, além de definir o que é heterocedasticidade e discutir suas impli-
cagoes na analise de regressao, comparando como a mesma afeta os testes de White, Glejser e
Breusch-Pagan utilizando simulagoes. O que faremos é determinar o poder estatistico dos tes-
tes mencionados, avaliando a taxa de rejeicao correta da hipétese nula em diferentes cenérios
de heterocedasticidade; e analisar e discutir os resultados obtidos, destacando as condigoes
sob as quais cada teste se mostra mais eficaz. Ao explorar esses objetivos, esperamos contri-
buir significativamente para a compreensao e aplicagao dos testes de heterocedasticidade em
diversos contextos, oferecendo insights valiosos para pesquisadores e profissionais das mais

diversas areas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Regressao linear simples (RLS)

Segundo Hoffmann e Vieira (1998) a regressao linear simples ¢ um método estatistico

utilizado para explorar a relagao entre duas variaveis. O modelo matematico é dado por,
Y, = 6o+ 51 Xi + &, (1)

em que Y; parat=1,---, n é a variavel dependente, X; é a variavel explicativa, By e 31 os
parametros da regressao e €; os erros da regressao.

O objetivo da regressao linear é ajustar a melhor reta que represente a relacao entre
as variaveis, mas a estimacao dos parametros do modelo de regressao para atingir esse objetivo

é um desafio.

2.2 Regressao linear maltipla (RLM)

Segundo Gujarati (2000), a regressao linear miltipla, tem como estrutura uma va-
riavel dependente e mais de uma variavel explicativa, sendo que o modelo matematico para

a regressao linear multipla é da forma:
Yi=pfo+ i X+ B X+ + B X+, i=1,---,n

ou ainda na forma matricial:

Y =X3+¢
na qual,

Y; 1 X X Xk
v - Y, _ 1 Xy X‘22 Xog
Yn 1 an XnQ Xnk

Bo €1

s=|” e= |7

5]6 En

12



em que Y; ¢ a varidvel dependente, X;;, ¢« = 1,---, n, 7 = 1,---, k sao as varidveis
explicativas; 3;, j = 0,---, k sao os coeficientes da regressao e €;, @ = 1,--- ,n os erros da

regressao.

2.3 Minimos quadrados ponderados na RLS

Quando o objetivo é estimar os parametros da regressao linear simples, um dos
métodos sugeridos por Hoffman e Vieira (1998) é o dos minimos quadrados ponderados. Esse
método visa atribuir pesos diferentes as observacoes, de forma que, ao invés de assumir que
todas as observacoes tém a mesma variabilidade, considera-se que algumas podem ser mais
confiaveis do que outras. Isso é especialmente 1til em situagoes onde as observagoes possuem
variancia heterogénea (ou seja, varidncia nao constante), o que é uma condi¢do comum em
muitas aplicagoes préaticas.

Nesse contexto, o modelo descrito pela Equagao (1) é ajustado para incorporar a

ponderagao w;, e pode ser reescrito como:

w;Y; = w; By + w1 X; + wie;, (2)

no qual as variaveis Y; e X; sao ponderadas pelos pesos w;. Reescrevendo, obtemos:
* *
Y = Bow; + rwi X + €5,

em que Y* = w;Y; e € = w;e;. O objetivo agora é minimizar a soma dos quadrados dos erros

*.
€5
n

Yot = wl (Yi—fo— £iXi)

i=1 i=1
Com ferramentas de céalculo diferencial e integral Hoffman e Vieira (1998) determi-

nam os estimadores para fy e 31, dados por

S w (X, - K- To)
B =

z”: wi(Xi - Yw)Q
i=1

no qual,

e w; ¢ o peso associado a cada observagao i,

13



n

o X, ==L ¢amédia ponderada da variavel explicativa X,

o YV, ==L ¢ameédia ponderada da variavel dependente Y.

= _n
> w
i=1

2.4 Minimos quadrados ordinarios

O caso particular em que w; é constante é o método dos minimos quadrados ordinarios

(MQO), que tem como modelo,
Y = 0o+ b Xi +ei

Segundo Gujarati (2000) os estimadores de [y e 1 de MQO para a regressao linear

simples sao dados por:

o« X =1 ¢ a média da variavel explicativa X,
n
n
DY
e V ==L ¢amédia da varidvel dependente Y.

n

Gujarati (2000) também mostrou uma generalizagdo para a estimativa dos parame-
tros da RLM, que resulta em,
B=(X'X)"'X"Y

sendo X e Y iguais ao da Secao 2.2.

14



2.5 Heterocedasticidade

Se o objetivo de um estudo com regressao linear fosse apenas encontrar os parame-
tros da regressao, o método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) seria suficiente, ja
que se trata de uma abordagem matemaética. No entanto, como também é necessario fazer
inferéncias sobre as estimativas desses parametros, algumas hipoteses, formuladas por Gauss
(1809), se tornam essenciais. Uma dessas hipoteses é a homocedasticidade dos erros, ou seja,
a variancia dos erros da regressao deve ser constante e igual.

Segundo uma interpretacao das ideias de Gujarati (2000), a heterocedasticidade nos
erros de uma regressao pode ser causada por alguns fatores, como omissao de variaveis rele-
vantes, especifica¢ao incorreta do modelo, variacao na escala dos dados, mudangas estruturais,
presenca de outliers ou erro de medicao na variavel dependente.

Esse cenario de heterocedasticidade é um obstaculo para encontrar o melhor modelo
linear. Isso se da porque afeta os estimadores de minimos quadrados ordinéarios (MQO).
Como mencionado por Hoffmann e Vieira (1998), as estimativas de variancia dos parametros
podem ser distorcidas quando hé heterocedasticidade. A variancia dos estimadores de MQO
pode ser superestimada ou subestimada.

Hoffmann (2016) demonstra que, ao aplicar o método dos minimos quadrados or-
dinarios em um modelo com heterocedasticidade, o estimador permanece nao viesado, mas
pode nao ser o mais eficiente, pois nao minimiza a variancia. Nesse contexto, e considerando
que se conhece as variancias dos erros, o método dos minimos quadrados ponderados (MQP)
se mostra superior, pois ajusta a estimacgao dos parametros considerando a variabilidade dos
erros. Comparando a eficiéncia dos estimadores MQO e MQP em um modelo especifico,
Hoffmann (2016) calcula que a eficiéncia relativa do MQO é de apenas 53,2%, evidenciando
a perda de precisao ao ignorar a heterocedasticidade.

O uso de estimadores de variancia tendenciosos compromete a validade dos inter-
valos de confianca e dos testes de hipdteses, uma vez que esses procedimentos pressupoem
uma estimativa correta da variancia (Gujarati, 2000). Quando essa condi¢ao nao é atendida,
as conclusoes podem ser equivocadas, pois os erros padrao das estimativas podem ser su-
bestimados ou superestimados. Isso pode distorcer a analise de significAncia estatistica dos
coeficientes, resultando em decisoes inadequadas na inferéncia estatistica (Gujarati, 2000).

A verificagao da heterocedasticidade nos residuos é essencial na analise de modelos
estatisticos aplicados. Os testes para sua detec¢ao permitem avaliar a variabilidade dos erros
residuais, contribuindo para uma interpretacao mais fiel dos resultados. Essa abordagem me-
lhora a confiabilidade das conclusoes e auxilia na tomada de decisdes em contextos agricolas

e ambientais.
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2.6 Testes de hipodteses

Existem vérios testes para detectar a heterocedasticidade, tais como o teste de White
(White, 1980), o teste de Glejser (Glejser, 1969) e o teste de Breusch-Pagan (Breusch e Pagan,
1979), dentre outros. O teste de White é um teste geral que nao requer especifica¢ao da forma
da heterocedasticidade, o teste de Glejser é baseado na relagao entre os residuos e as variaveis
independentes, e o teste de Breusch-Pagan verifica a dependéncia da variancia dos erros em

relacao as variaveis explicativas.

2.6.1 Teste de White

White (1980) desenvolveu um teste que se destaca pela sua aplicabilidade pratica e
simplicidade de implementacao. O teste de White é utilizado para verificar se ha heteroce-
dasticidade nos residuos de um modelo de regressao linear. Para aplica-lo, primeiramente
estima-se os coeficientes do modelo usando o método dos minimos quadrados ordinérios.

O proximo passo é calcular os quadrados dos residuos estimados do modelo para cada
observacao. Em seguida, realiza-se uma regressao auxiliar dos quadrados dos residuos em fun-
¢ao da variavel independente X e do quadrado dessa variavel. Essa regressao é representada
pela equagao:

€ =0 + nXi + X7 + u;,

em que ; sao os coeficientes estimados da regressao auxiliar e u; sao os erros dessa regressao.
A proxima etapa é avaliar os coeficientes da regressao auxiliar com base nas hipoteses

estatisticas:

Hy : 71 = 72 = 0 (Homocedasticidade),
Hy iy # 0 ou 7, # 0 (Heterocedasticidade).

Segundo White (1980), na regressao auxiliar, calcula-se o coeficiente de determinagao

R? e o utiliza para determinar a estatistica do teste, dada por:

LM =n-R?

aux’

em que n é o nimero de observagoes utilizadas na regressao auxiliar. Sob a hipotese nula
de homocedasticidade e assumindo que o modelo original esta corretamente especificado, a
estatistica LM segue uma distribui¢ao qui-quadrado com 2 graus de liberdade (o nimero de
coeficientes da regressdo auxiliar menos um).

Por fim, compara-se o valor de LM ao valor critico da distribui¢ao qui-quadrado com

2 graus de liberdade e o nivel de significancia escolhido. Se LM for maior que o valor critico,
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rejeitamos Hy, indicando a presenca de heterocedasticidade nos residuos da regressao. Caso
contrario, existem indicios que os coeficientes da regressao auxiliar sao iguais a zero, o que
indica que nao hé relacao entre o quadrado dos erros da regressao e a varidvel dependente,

e, assim, os erros podem ser considerados homocedasticos.

2.6.2 Teste de Glejser

O teste desenvolvido por Glejser (1969) procura verificar a rela¢ao entre os residuos
da regressao e as variaveis independentes do modelo. Ele desenvolveu um teste que tem como

hipoteses estatisticas,

Hy : As variancias sio homocedasticas (07 = 02, Vi=1,---,n),

H, : As variancias sdo heterocedasticas (o7 # o, para algum, i =1,---,n).

Em seu trabalho, Glejser, propos ajustar uma regressao para avaliar a relagao dos
residuos com as variaveis independentes, mas como os valores dos residuos reais sao desco-
nhecidos para aplicar o teste é necessario estimar por MQO os parametros da regressao linear
e, em seguida, estimar os residuos da forma &; = Y; — Yi, sendo que, com essa estimativa
ajusta-se a regressao,

’éz‘ =a-+ bZl + gy,

em que |&;| sdo os valores absolutos dos residuos, Z; é a variavel de interesse, a e b sao
coeficientes de regressao a serem estimados, e «; sao os termos de erro da nova regressao.
Apos realizar essa regressao, Glejser (1969) propoe testar a significancia dos coefici-
entes, isso pode ser feito através de algum teste como o teste t de Student. Se os coeficientes
forem estatisticamente significativos, isso sugere a presenca de heterocedasticidade. Com base

nos resultados do teste, pode-se inferir se ha evidéncias de heterocedasticidade nos dados.

2.6.3 Teste de Breusch—Pagan

Para verificar se h& heterocedasticidade nos residuos de um modelo de regressao
linear, Breusch e Pagan (1979) desenvolveram um teste cuja hipotese nula é de homocedasti-

cidade das variancias dos residuos da regressao linear, enquanto a hipotese alternativa indica

heterocedasticidade,
H, : As variancias sdo homocedasticas (¢ = 0, Vi=1,--- ,n)
H, : As variancias sdo heterocedasticas (07 # o, para algum i =1,--- ,n).
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A aplicagao do teste se da através da analise dos erros da regressao por MQO.

Primeiramente, ajusta-se o modelo da forma:
}/Z' = BO + ﬁlX’h

e, em seguida, calcula-se os residuos, representados por &;, que sao a diferenca entre os valores

reais e os valores previstos pelo modelo:
=YY

O proximo passo é realizar uma regressiao dos residuos ao quadrado (£2) em relagao
a variavel independente X, que é chamada de regressao auxiliar. Esta regressao pode ser
expressa como:
EA? = /\0 + >\le + Uj,

em que Ay e A\ sao os coeficientes estimados na regressao auxiliar, e u; sao os termos de erro
da regressao.
Apobs a regressao dos residuos ao quadrado, testamos a significAncia conjunta dos

coeficientes A\g e A\; com base nas hipoteses estatisticas:

Hy : A\ = 0 (Homocedasticidade),
Hy : M\ # 0 (Heterocedasticidade).

Da regressao auxiliar, calcula-se o coeficiente de determinagao (R2,,) e o utiliza para

aux

calcular a estatistica do teste,

LM =n-R?

aux’

em que n é o nimero de observagoes usadas para a regressao auxiliar. Sob a hipotese nula,
a estatistica LM segue uma distribuigdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade (ntimero de
variaveis explicativas na regressao auxiliar).

Por fim, compara-se o valor de LM com o valor critico da distribuicao qui-quadrado
com 1 grau de liberdade e o nivel de significancia desejado. Se LM for maior que o valor
critico, rejeita-se Hy e conclui-se que ha indicios de heterocedasticidade nos residuos da
regressao. Caso contrario, existem indicios que os coeficientes da regressao auxiliar sao iguais
a zero, o que indica que nao ha relagao entre o quadrado dos erros da regressao e a variavel

dependente, e, assim, os erros podem ser considerados homocedasticos.
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2.6.4 Poder de um teste

Quando testes de hipoteses sao aplicados, geralmente, partimos de uma afirmagao
inicial chamada de hipotese nula (Hy). Esta hipotese em geral representa uma condigao de
nao efeito ou nao diferenca, e muitas vezes, ao propor o teste,o objetivo é rejeitar Hy em
favor de uma hipotese alternativa (H;), que sugere a presenca de um efeito ou diferenca.

Morettin e Bussab (2017) afirmam que durante a aplicagdo do teste de hipoteses, a

decisao tomada esta sujeita a erros, os quais podem ser de dois tipos:

Erro tipo I: Rejeitar a hipotese Hy, dado que ela é verdadeira,

Erro tipo II: Nao rejeitar a hipotese Hy, dado que ela nao é verdadeira.

Eles ainda asseguram que as probabilidades de cometer esses erros sao definidas
como:

a = P(erro de tipo I) = P(rejeitar Hy | Hy é verdadeira),

B = P(erro de tipo II) = P(nao rejeitar Hy | Hy ¢ falsa).

Segundo Morettin e Bussab (2017), o nivel de significancia a é a probabilidade de
rejeitar a hipoétese nula Hy quando ela é verdadeira, dito de outra forma a probabilidade «
de cometer um erro de tipo I é conhecida como nivel de significancia do teste. Este valor
é frequentemente pré-definido e comumente adotado em niveis como 0,01, 0,05 ou 0, 10,
representando uma confianca de 99%, 95% ou 90%, respectivamente, de que nao se estéa
cometendo um erro tipo I ao rejeitar Hy.

Por outro lado, a probabilidade f de cometer um erro de tipo II esta relacionada
com a capacidade do teste de detectar um efeito quando ele realmente existe. A partir de
B, podemos calcular o poder do teste, que é dado por 1 — 3. O poder do teste é, portanto,
a probabilidade de corretamente rejeitar Hy quando H; é verdadeira, e um poder alto (pro-
ximo de 1) é desejavel para garantir que o teste ¢ eficaz em identificar efeitos reais. Como
mencionado por Morettin e Bussab (2017), o poder de um teste é a probabilidade de rejeitar

a hipotese nula Hy quando ela é falsa.

2.7 Coeficiente de variacao das variancias (CVV)

Desenvolvido por Box (1954) e sugerido como métrica padronizada por Kennedy
(1985), o Coeficiente de Variagao das Variancias (CVV) oferece uma maneira solida e aces-
sivel de compreender como a heterocedasticidade pode afetar modelos estatisticos, indepen-

dentemente do tamanho da amostra ou da escala dos dados.

19



O CVV é uma ferramenta 1til para avaliar o efeito da heterocedasticidade em modelos
estatisticos. Esse coeficiente é calculado dividindo o desvio padrao pela média das variancias

dos erros. A formula é expressa da seguinte maneira:

n 2
2
n O-i
1

1=
ﬁE: UiQ_—
, n

=1

CVV = : (3)

n
1 2
R0
i=1

2 representa a variancia de cada erro, e n é o nimero de observacoes do modelo.

em que o;
Essa formula quantifica o grau de dispersao das variancias dos erros em relagao a sua média.

Kennedy (1985) argumenta que estudos de simulagao Monte Carlo podem ser sig-
nificativamente aprimorados utilizando o CVV como uma medida padronizada. Uma das
principais vantagens do CVV é sua simplicidade de calculo. Além disso, ele é capaz de cap-
turar todas as variagoes relevantes nas variancias dos erros, proporcionando uma visao mais
clara da heterocedasticidade.

Para mensurar o CVV na préatica, é possivel estima-lo a partir dos residuos de um
modelo de regressao. Primeiramente, calcula-se a variancia dos residuos para cada observacao
ou grupo de observagoes. Em seguida, aplica-se a formula do CVV, permitindo avaliar a dis-
persao dessas variancias. Esse procedimento pode ser implementado em softwares estatisticos
como R ou Python, facilitando sua aplicacao em estudos empiricos.

O uso do CVV permite que os pesquisadores avaliem a heterocedasticidade em diver-
sos contextos de maneira mais consistente e frequente. Song e Taamouti (2021) afirmam que
mensurar a heterocedasticidade pode ajudar a entender melhor a relagao entre as variaveis,
mas destacam que nao ha uma medida universalmente aceita na literatura. Eles apontam,
entretanto, que o CVV, conforme sugerido por Kennedy (1985), é uma alternativa viavel.
Kennedy e Sudmant (1990) utilizaram o CVV como medida de heterocedasticidade e ob-
servaram que ele auxiliou na compreensao de aspectos da inferéncia estatistica na presenca
de variancias nao constantes, especialmente em contextos sem observagoes replicadas. Essa
abordagem melhora a interpretacao dos resultados estatisticos e facilita comparagoes entre
diferentes estudos.

Kennedy (1985) também destaca que o CVV ¢ particularmente util em modelos de
regressao linear, em que a heterocedasticidade pode impactar tanto as estimativas dos coefi-

cientes quanto a precisao das previsoes. Ao incorporar o CVV na analise, os pesquisadores
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podem ajustar seus modelos com maior precisao, considerando a variabilidade das variancias

dos erros e melhorando a robustez dos resultados.
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3 METODOLOGIA

Nesta secao, é descrito o processo utilizado para simular os dados e aplicar testes de
heterocedasticidade em modelos de regressao linear. A metodologia foi desenvolvida com o

objetivo de avaliar o poder dos testes em diferentes cenérios, que sao:
e Cenério 1: 0? = |z;|0?,
e Cenario 2: 02 = 1202,
e Cenario 3: 0 = |E(y;)|0?,
e Cenério 4: 0? = [E(y;)]*c?.

A simulagao envolveu o ajuste de um modelo com erros nao homocedasticos, consi-
derando os valores de o? de cada cenério. Em seguida, foram aplicados os testes de White,
Glejser e Breusch-Pagan, repetindo o processo 1000 vezes para calcular o poder de cada teste.
Posteriormente, todo o procedimento foi repetido 20 vezes, sendo calculada a média do poder

para cada cenério.

3.1 Simulacao

A simulagao seguiu uma série de etapas. Inicialmente, foram gerados 3 — 1 valores a

partir de uma distribui¢ao normal com média k e variancia 1. Em seguida, adicionou-se um

valor h para ajustar o Coeficiente de Variagao da Variancia (CVV). Esses % valores foram
replicados trés vezes, gerando um total de n observagoes (Figura 1).

Utilizando os valores de x, calculou-se o2 para os cendrios 1 e 2. A partir do valor
esperado de y;, dado por E(y;) = a + br, com a = 2 e b = 3, determinou-se o? para os
cendrios 3 e 4. Apos essa defini¢ao de o2, calculou-se o CVV correspondente a cada cenario.
Se o CVV nao alcancgasse o valor desejado, ajustava-se o valor de h e repetiu-se o processo
até atingir o CVV especificado. Em cada cenério, foram simulados valores para a variavel
independente para que o CVV assumisse os valores 0; 0,4; 0,6; 0,9; 1,1; 1,3; 1,5 e 1,7.

Com as variaveis independentes simuladas, gerou-se os erros seguindo uma distribui-
¢ao normal com média 0 e varidncia o2, assegurando que os erros fossem heterocedésticos em
cada cenario. Em seguida, a varidvel dependente y foi simulada de acordo com a expressao
y = a+ bx + erro, utilizando os valores de a, b, z (variavel independente) e os erros.

Por fim, com as variaveis dependente (y) e independente (x), o modelo foi ajustado
usando a funcao Im do pacote Imtest. Este modelo foi ajustado de forma a garantir que os

erros fossem heterocedasticos, permitindo, assim, avaliar o poder dos testes.
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VARIAVEIS
INDEPENDENTES
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CVYV desejado

Gerar erro

Erro ~ Normal (0, oiz)

Determinar CVV do Giz

Gerary:

GERAR VARIAVEL

DEPENDENTE y = a + bx + erro

n valores

Ajustar modelo linear
y~x

APLICAR TESTES

CALCULAR PODER
DOS TESTES

Figura 1: Fluxograma da simulacao para a regressao linear e aplicacao dos testes.

3.2 Testes de heterocedasticidade
3.2.1 Teste de White

O teste de White foi utilizado para verificar se ha heterocedasticidade nos residuos
de um modelo de regressao linear. Para aplicé-lo, primeiramente estimou-se os coeficientes
do modelo usando o método dos minimos quadrados ordinarios.

O proximo passo foi calcular os quadrados dos residuos estimados do modelo para
cada observacao. Em seguida, realizou-se uma regressao auxiliar dos quadrados dos residuos
em funcao dos valores da varidvel independente x e do quadrado dessa varidvel. Essa regressao

é representada pela equagao:
2 = Y0+ N1T + 2T + U
€ = T M + 2T + U,
em que ; sao os coeficientes estimados da regressao auxiliar e u; sao os erros dessa regressao.
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A préxima etapa foi avaliar os coeficientes da regressao auxiliar com base nas hipo-
teses estatisticas:

Hy : 71 = 72 = 0 (Homocedasticidade),
Hy : v # 0 ou v, # 0 (Heterocedasticidade).

Depois, foi calculado o coeficiente de determinagao R para determinar a estatistica
do teste, dada por:
LM =n- R}

aux’

em que n é o nimero de observagoes utilizadas na regressao auxiliar. Sob a hipotese nula
de homocedasticidade e assumindo que o modelo original esté corretamente especificado, a
estatistica LM segue uma distribuigao qui-quadrado com 2 graus de liberdade (o nimero de
coeficientes da regressao auxiliar menos um).

Por fim, comparamos o valor de LM ao valor critico da distribuicao qui-quadrado
com 2 graus de liberdade e o nivel de significancia escolhido. Se LM for maior que o valor
critico, rejeitamos Hy, indicando a presenca de heterocedasticidade nos residuos da regressao.
Esse processo foi realizado utilizando a funcao bptest do R, especificando que a regressao

auxiliar seria estimada com z; e z7.

3.2.2 Teste de Glejser

O teste de Glejser procura verificar a relagao entre os residuos da regressao e as

variaveis independentes do modelo. O teste tem como hipoteses estatisticas,

Hy : As variancias sdo homocedasticas (07 = 0, Vi=1,---,n),

H, : As variancias sdo heterocedasticas (o7 # o2, para algum, i =1,--- ,n).

Ajustou-se uma regressao para avaliar a relacao dos residuos com as variaveis in-
dependentes, mas como os valores dos residuos reais sao desconhecidos para aplicar o teste
foi necesséario estimar por MQO os parametros da regressao linear e, em seguida, estimar os

residuos da forma &; = y; — ¥;, sendo que, com essa estimativa ajusta-se a regressao,
|€i] = a + bx; + ay,

em que |¢;| sdo os valores absolutos dos residuos, z; é o valor da variavel independente do
modelo original, a e b sao coeficientes de regressao que foram estimados, e u; sao os termos
de erro da nova regressao.

Apos realizar essa regressao, foi testado a significancia dos coeficientes, através do
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teste t de Student. Foi analisado se os coeficientes foram estatisticamente significativos, o

que indica a presenca de heterocedasticidade.

3.2.3 Teste de Breusch—Pagan

Para verificar se ha heterocedasticidade nos residuos de um modelo de regressao
linear, foi utilizado o teste de Breusch-Pagan (1979) cuja hipotese nula é de homocedastici-

dade das variancias dos residuos da regressao linear, enquanto a hipotese alternativa indica

heterocedasticidade,
Hy : As variancias sdo homocedasticas (o7 = 0%, Vi=1,--- ,n)
H, : As variancias sdo heterocedasticas (o7 # o, para algum i =1,--- ,n).

A aplicacao do teste se deu através da analise dos erros da regressao por MQO.

Primeiramente, ajustou-se o modelo da forma:
Yi = Bo + B,

e, em seguida, calculou-se os residuos, representados por &;, que sao a diferenca entre os

valores reais e os valores preditos pelo modelo:

€ = Yi — Yi-

O proximo passo foi realizar uma regressao dos residuos ao quadrado (¢?) em relagdo
aos valores da variavel independente x;, que é chamada de regressao auxiliar. Esta regressao
pode ser expressa como:

€ = Xo + M + u;,

em que Ay e A sao os coeficientes estimados na regressao auxiliar, e u; sao os termos de erro
da regressao.
Apos a regressao dos residuos ao quadrado, testou-se a significancia dos coeficientes

Ao € A1 com base nas hipoteses estatisticas:

Hy : Ay = 0 (Homocedasticidade),
H, : A\ # 0 (Heterocedasticidade).

Da regressao auxiliar, calculou-se o coeficiente de determinagao (RZ,) o que foi
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utilizado para calcular a estatistica do teste,

LM =n- R,
em que n é o nimero de observagoes usadas para a regressao auxiliar. Sob a hipotese nula,
a estatistica LM segue uma distribuigao qui-quadrado com 1 grau de liberdade (ntmero de
variaveis explicativas na regressao auxiliar).

Por fim, comparou-se o valor de LM com o valor critico da distribuicao qui-quadrado
com 1 grau de liberdade e o nivel de significancia desejado. Se LM for maior que o valor
critico, rejeitamos Hy e conclui-se que ha indicios de heterocedasticidade nos residuos da
regressao. Esse teste foi aplicado usando a funcao bptest do pacote Imtest(Ilmarinen, 2021)
do software R (R, 2025)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A metodologia aplicada permitiu avaliar o desempenho dos testes de deteccao de
heterocedasticidade em diferentes cenarios, fornecendo uma visao confiavel sobre o poder de
cada teste nas situagoes simuladas. Ao variar os valores de CVV e as formas de heterocedas-
ticidade, foi possivel compreender como esses fatores influenciam a capacidade dos testes em
identificar corretamente a presenca de heterocedasticidade.

Nas figuras apresentadas (Figuras 2 a 5) ha uma linha pontilhada indicando o nivel
de significancia de 0,05. Os pontos para o CVV= 0, podem ser interpretados como sendo
a varidncia constante (homocedasticidade), sendo assim nesse ponto o poder representa a
probabilidade de, quando é verdadeira, rejeitar a hipotese nula de homocedasticidade, ou
seja, nesse ponto esta representado a probabilidade do erro de tipo I de cada teste. Em todos
os testes aplicados foi observado o a probabilidade do erro de tipo I sendo proximo de 0,05
(Figuras 2 a 5). O poder dos testes aumenta com o CVV indicando uma maior capacidade
de detectar heterocedasticidade quando ela realmente existe. Portanto, a linha pontilhada é
um ponto de referéncia para a probabilidade do erro de tipo I.

No cenério 1, o poder dos testes mostrou-se mais estavel a medida que o ntimero de
observacoes aumentou. A medida que o CVV aumentou, observou-se também um incremento
no poder dos trés testes (Figura 2). Com mais observagoes, o teste de White destacou-
se, apresentando um poder mais alto e comportamento mais estavel, aproximando-se de 1.
Embora os demais testes também tenham registrado aumento no poder com o aumento das
observagoes, seus valores ainda se mantiveram ligeiramente mais baixos em comparacao ao
teste de White.
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Figura 2: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e White para diferentes coeficientes de
variacao da variancia (CVV) e tamanhos de amostra (15, 30, 60, 90, 120, 150) para o cendrio
1.

A Figura 3 apresenta o poder em relagao ao CVV, para o cenario 2. O poder dos
testes variou de acordo com o tamanho amostral. Para n = 15, n = 30 e n = 60 o poder nao
atingiu estabilidade, mas quanto maior o CVV maior o poder. Ja para os valores mais altos

(n =90, n =120 e n = 150) a medida que o CVV aumenta o poder tende a se estabilizar se
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aproximando de 1. O poder dos trés testes é muito proximo sendo que para valores maiores

de n o teste de White tem poder ligeiramente maior.
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Figura 3: Poder dos testes de Glejser, Breusch-Pagan e White para diferentes coeficientes
de variacao da varidncia (CVV) e tamanhos de amostra (15, 30, 60, 90, 120, 150), para o
cenario 2.

A Figura 4 apresenta os resultados do poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e
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White para o cenario 3. Nesse cenario o poder dos trés testes tem comportamento similar.
A medida que o CVV aumenta o poder também aumentou, para todo o valor de n, mas para
n = 15 e n = 30 a tendéncia no aumento foi aparentemente linear, para os outros valores

teve uma tendéncia a estabilizar quando o CVV aumentou.
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Figura 4: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e White para diferentes coeficientes de
variac¢ao da variancia (CVV) e tamanhos de amostra (15, 30, 60, 90, 120, 150), para o cenario
3.
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A Figura 5 apresenta os resultados do poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e
White para diferentes coeficientes de variagao da varidncia (CVV) e tamanhos de amostra
(n = 15,30, 60,90, 120, 150) no cenario 4.

Para todos os testes o poder aumenta com o CVV para todos os tamanhos de amos-
tra, sendo que quanto maior o n mais perto da estabilizacao proximo de 1 o poder do teste

se encontrava.
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Para todos os testes, o poder aumenta com o aumento do CVV, indicando que os
testes se tornam mais eficazes na detecgao de heterocedasticidade a medida que a variabilidade
dos residuos aumenta (Figura 2, Figura 3, Figura 4, Figura 5). O aumento do tamanho da
amostra também incrementa o poder dos testes, permitindo uma detec¢ao mais confidvel de
heterocedasticidade. O teste de White tende a mostrar um poder ligeiramente mais alto em
comparagao com os testes de Glejser e Breusch-Pagan. No entanto, todos os testes sao eficazes
na deteccao de heterocedasticidade conforme o CVV e o tamanho da amostra aumentam.

O poder dos testes é mais estavel para amostras maiores e permanece alto para diferentes

valores de CVV.

34



5 CONCLUSOES

O estudo realizado demonstrou a eficicia dos testes de Glejser, Breusch-Pagan e
White na detecgao de heterocedasticidade em residuos de regressao linear. Percebe-se que
todos os testes exibiram boa capacidade de identificar heterocedasticidade conforme o coefi-
ciente de variagao das variancias aumenta. Isso é observado para todos os cenarios estudados.

O teste de Glejser, é uma ferramenta que pode ter uma gama de variacoes interes-
santes para a deteccao da heterocedasticidade, ja que é possivel analisar diversas formas de
relacao dos residuos e as variaveis independentes. Nesse estudo observou-se um aumento no
poder do teste & medida que o CVV aumentava.

O teste de Breusch-Pagan apresentou um comportamento similar ao do teste de Glej-
ser, com uma tendéncia de aumento no poder conforme o CVV cresce. Este teste mostrou-se
consistente em sua capacidade de detectar heterocedasticidade através de diferentes tama-
nhos de amostra, indicando que ele é uma ferramenta sélida para analises estatisticas em
diferentes contextos de pesquisa.

O teste de White mostrou um poder levemente superior em comparagao aos outros
testes, especialmente em CVV'’s elevados. Esse resultado indica que o teste de White pode
ser mais sensivel & presenca de heterocedasticidade em situagoes onde a variabilidade dos
residuos ¢ substancial. Uyanto (2022) encontrou resultados diferentes, sugerindo que o teste
de White apresentava menor poder para alguns cenarios analogos. Este aspecto destaca a
importancia de considerar as caracteristicas especificas dos dados e do contexto ao escolher
o teste mais apropriado para a analise.

Em termos gerais, todos os testes estudados exibiram um aumento no poder a medida
que o CVV cresce, o que indica que eles se tornam mais eficazes na deteccao de heterocedas-
ticidade com o aumento da variabilidade dos residuos. Além disso, o aumento do tamanho da
amostra também melhora o poder dos testes, proporcionando uma detec¢ao mais confiavel

de heterocedasticidade.
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APENDICE A: Script para determinar o poder dos testes
de Breusch-Pagan, Glejser e White para CVV = 0,6

rm(list = 1s())

library(lmtest)

library(dplyr)

library(openxlsx)

# Define o diretdério de trabalho
setwd("C:/Users/jonas/Dropbox/R/Script/Heterocedasticidade")
set.seed(8)

getwd ()

tempoi=proc.time()

#cvv = 0.6

# Definir valores de n, j, k e alpha

valores_n <- c(seq(15, 30, 15), seq(60, 150, 30))
j <- 1000 # Nimero de repetigdes

alpha <- 0.05 # Nivel de significéncia

k <- 20 # Nimero de vezes que vocé deseja repetir o processo
c <-2

b <- 3

a <-2

# Inicializar tabela para armazenar resultados

resultadosl <- data.frame(

M = character(),
N = integer(),
J = integer(),

glejser_poder = double(),
bp_poder = double(),
White_poder = double()

# Definindo os valores dos vetores x

sigma2 <- 2 # Definindo sigma2
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xelb <- rep(c(10.351256, 2.187070,
/(sigma2), 3)

xe30 <- rep(c(7.2216480, 2.1870696,
3.0811140, 2.5691663,
/(sigma2), 3)

3.996029,

4.299370,

3.127458)

3.9960295, 4.2993699, 3.1274577,
1.0928952, 2.0298989, 0.4409717)

xe60 <- rep(c(7.452527, 2.1870696, 3.9960295, 4.2993699, 3.1274577,
1.0928952, 2.
2.0275031,
3.4418546,

3.0811140, 2.5691663,
2.2974868, 0.3911907,
2.4927427, 2.5491113,
/(sigma2),3)

xe90 <- rep(c(7.9667480, 2.1870696,
3.0811140, 2.5691663,
2.2974868, 0.3911907,
2.4927427, 2.5491113,
2.6601284, 1.1501214,
1.4028931, 1.4763645,
/(sigma2), 3)

xe120 <- rep(c(8.7581330, 2
3.0811140, 2.5691663,
2.2974868, 0.3911907,
2.4927427, 2.5491113,
2.6601284, 1.1501214,
1 1
3 1
2 1
/

.1870696,

.4028931, 1.4763645,
.0981025, 1.1944513,
.5206710, 1.5001600,
(sigma2), 3)

xel150 <- rep(c(8.4740450, 2.1870696,
3.0811140, 2.5691663,
2.2974868, 0.3911907,
2.4927427, 2.5491113,
2.6601284, 1.1501214,

N N W N~ W

.9960295,
.0928952,
.0275031,
.4418546,
.4462922,
.4069560,

.9960295,
.0928952,
.0275031,
.4418546,
.4462922,
.4069560,
.2197650,
.1468230,

N O N N W N+~ W

.9960295,
.0928952,
.0275031,
.4418546,
.4462922,

N W N, W
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0.
.3631123,

0298989,
7517841,

.2993699,
.0298989,
.7517841,
.3631123,
.2575124,
.5756891,

N W, P, N O N D

= N O N

.2993699,
.0298989,
. 7517841,
.3631123,
.2575124,
.5756891,
.6317085,
.8973434,

.2993699,
.0298989,
. 7517841,
.3631123,
.2575124,

0

N

N , B N O W

.4409717,
.4503220,
1.7651367)

.1274577,
.4409717,
.4503220,
. 7651367,
.6720574,
.2414025)

N NN N = = N O W

=~ N O W

.1274577,
.4409717,
.4503220,
.7651367,
.6720574,
.2414025,
.85025569,
.1052041)

.1274577,
.4409717,
.4503220,
.7651367,
.6720574,



1.4028931, 1.4763645, 2.4069560, 1.5756891, 2.2414025,
3.0981025, 1.1944513, 0.2197650, 3.6317085, 2.8502559,
2.5206710, 1.5001600, 2.1468230, 2.8973434, 2.1052041,
2.3961597, 1.4864547, 1.5891875, 1.2621406, 1.0316954,
1.6742230, 0.3235675, 2.7837089, 3.2076640, 0.5703912)

/(sigma2), 3)

xf15 <- rep(x = c(11.25142, 5.187070, 6.996029, 7.299370, 6.127458)
/sqrt(sigma2), 3)

xf30 <- rep(c(9.877336, 5.187070, 6.996029, 7.299370, 6.127458,
6.081114, 5.569166, 4.092895, 5.029899, 3.440972)
/sqrt(sigma2), 3)

xf60 <- rep(c(10.21733, 5.187070, 6.996029, 7.299370, 6.127458,
6.081114, 5.569166, 4.092895, 5.029899, 3.440972,
5.297487, 3.391191, 5.027503, 3.751784, 5.450322,
5.492743, 5.549111, 6.441855, 5.363112, 4.765137)
/sqrt(sigma2), 3)

xf90 <- rep(c(10.564826, 5.187070, 6.996029, 7.299370, 6.127458,
6.081114, 5.569166, 4.092895, 5.029899, 3.440972,
5.297487, 3.391191, 5.027503, 3.751784, 5.450322,
5.492743, 5.549111, 6.441855, 5.363112, 4.765137,
5.660128, 4.150121, 5.446292, 4.257512, 4.672057,
4.402893, 4.476364, 5.406956, 4.575689, 5.241402)
/sqrt(sigma2), 3)

xf120 <- rep(c(19.1439, 5.187070, 6.996029, 7.299370, 6.127458,
6.081114, 5.569166, 4.092895, 5.029899, 3.440972,

.297487, 3.391191, 5.027503, 3.751784, 5.450322,

.492743, 5.549111, 6.441855, 5.363112, 4.765137,

.660128, 4.150121, 5.446292, 4.257512, 4.672057,

.402893, 4.476364, 5.406956, 4.575689, 5.241402,

.098103, 4.194451, 3.219765, 6.631708, 5.850256,

.5620671, 4.500160, 5.146823, 5.897343, 5.105204)

/sqrt(sigma2), 3)

g o B o1 o1 O,

xf150 <- rep(c(11.245232, 5.187070, 6.996029, 7.299370, 6.127458,
6.081114, 5.569166, 4.092895, 5.029899, 3.440972,
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5.297487, 3.391191, 5.027503, 3.751784, 5.450322,
5.492743, 5.549111, 6.441855, 5.363112, 4.765137,
5.660128, 4.150121, 5.446292, 4.257512, 4.672057,
4.402893, 4.476364, 5.406956, 4.575689, 5.241402,
6.098103, 4.194451, 3.219765, 6.631708, 5.850256,
5.520671, 4.500160, 5.146823, 5.897343, 5.105204,
5.396160, 4.486455, 4.589187, 4.262141, 4.031695,
4.674223, 3.323568, 5.783709, 6.207664, 3.570391)
/sqrt(sigma2), 3)
xglb <- rep(c(26.272780, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458)
/(b*(sigma2)) - (c¢/b), 3)
xg30 <- rep(c(25.89919, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972)
/(b*(sigma2)) - (c¢/b), 3)
xg60 <- rep(c(29.967670, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972,
7.297487, 5.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322,
7.492743, 7.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137)
/(bx(sigma2)) - (c/b), 3)
xg90 <- rep(c(33.376780, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972,
7.297487, 5.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322,
7.492743, 7.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137,
7.660128, 6.150121, 7.446292, 6.257512, 6.672057,
6.402893 , 6.476364, 7.406956, 6.575689, 7.241402)
/(bx(sigma2)) - (c/b), 3)
xg120 <- rep(c(36.890810, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972,
7.297487, 5.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322,
7.492743, T7.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137,
7.660128, 6.150121, 7.446292, 6.257512, 6.672057 ,
6.402893 , 6.476364, 7.406956, 6.575689, 7.241402,
8.098103, 6.194451, 5.219765, 8.631708 , 7.850256,
7.520671, 6.500160, 7.146823, 7.897343, 7.105204)
/(bx(sigma2)) - (c/b), 3)
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xgl150 <- rep(c(39.300119, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,

8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972,
7.297487, 5.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322,
7.492743, 7.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137,
7.660128, 6.150121, 7.446292, 6.257512, 6.672057 ,
6.402893 , 6.476364, T7.406956, 6.575689, 7.241402,
8.098103, 6.194451, 5.219765, 8.631708 , 7.850256,
7.520671, 6.500160, 7.146823, 7.897343, 7.105204,
7.396160, 6.486455 , 6.589187, 6.262141, 6.031695,
6.674223, 5.323568, 7.783709, 8.207664, 5.570391)
/(bx(sigma2)) - (c/b), 3)

xh15 <- rep(c(14.820002, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458)
/ (b*sqrt(sigma2)) - (c/b), 3)

xh30 <- rep(c(13.76482, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972)
/ (b*sqrt(sigma2)) - (c/b), 3)

xh60 <- rep(c(14.50489, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972,
7.297487, 5.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322,
7.492743, T7.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137)
/ (b*sqrt (sigma2)) - (c/b), 3)

xh90 <- rep(c(15.14005, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972,
7.297487, 5.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322,
7.492743, 7.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137,
7.660128, 6.150121, 7.446292, 6.257512, 6.672057 ,
6.402893 , 6.476364, 7.406956, 6.575689, 7.241402)
/ (b*sqrt(sigma2)) - (c/b), 3)

xh120 <- rep(c(15.93338, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972,

.297487, 5.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322,

.492743, 7.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137,

.660128, 6.150121, 7.446292, 6.257512, 6.672057 ,

.402893 , 6.476364, 7.406956, 6.575689, 7.241402,

.098103, 6.194451, 5.219765, 8.631708 , 7.850256,

0 o N ~N

43



7.520671, 6.500160, 7.146823, 7.897343, 7.105204)
/ (bxsqrt(sigma2)) - (c/b), 3)

xh150 <- rep(c(16.281121, 7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458,
8.081114, 7.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972,

7.297487, 5.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322,
7.492743, 7.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137,
7.660128, 6.150121, 7.446292, 6.257512, 6.672057 ,
6.402893 , 6.476364, 7.406956, 6.575689, 7.241402,
8.098103, 6.194451, 5.219765, 8.631708 , 7.850256,
7.520671, 6.500160, 7.146823, 7.897343, 7.105204,
7.396160, 6.486455 , 6.589187, 6.262141, 6.031695,
6.674223, 5.323568, 7.783709, 8.207664, 5.570391)
/ (bxsqrt(sigma2)) - (c/b), 3)

# Listas de vetores x para cada m
x_list <- list(
list(xelb, xe30, xe60, xe90, xel20, xelb0),

f = list(xf15, x£30, xf60, xf90, xf120, xf150),
g = list(xglb, xg30, xg60, xg90, xgl20, xgl50),
h = 1list(xh15, xh30, xh60, xh90, xh120, xh150)

# Loop para diferentes valores de m e n
for (m in names(x_list)) {
for (index in seq_along(valores_n)) {
n <- valores_n[index]

X <- x_list[[m]] [[index]]

if (length(x) == 0) next # Pula se o vetor x estiver vazio

media_contadorl <- 0
media_contador2 <- 0
media_contador3 <- 0
media_contador4 <- 0 # Para gqtest

media_contadorb5 <- 0 # Para hmctest
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for (rep in 1:k) {
contadorl <- 0O
contador2 <- 0
contador3 <- 0
contador4 <- 0 # Para gqtest
contadorb <- 0 # Para hmctest

for (i in 1:j) {

if (m == "e") {

erro <- rnorm(n, 0, sd = sqrt(2*abs(x)))
} else if (m == "f") {

erro <- rnorm(n, O, sd = sqrt(2*x~2))
} else if (m == "g") {

y_esp <- a + b * x

erro <- rnorm(n, O, sd = sqrt(abs(2*y_esp)))
} else if (m == "h") {

y_esp <- a + b * x

erro <- rnorm(n, O, sd = sqrt(2*y_esp~2))

y <-a+b*x+ erro

modelo <- 1lm(y ~ x)

# Teste Glejser

uhat <- modelo$residuals
uhat.abs <- abs(uhat)
reg.glejser <- 1lm(uhat.abs ~ x)

p_value <- summary(reg.glejser)$coefficients["x", "Pr(>[t|)"]
# Teste Breusch-Pagan
bp.het <- bptest(modelo, studentize = TRUE)

bp_pvalue <- bp.het$p.value

# Teste White
white <- bptest(modelo, ~ x + I(x72))
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white_pvalue <- white$p.value

# Atualizar contadores

if (p_value > alpha) {
contadorl <- contadorl + 1

}

if (bp_pvalue > alpha) {
contador2 <- contador2 + 1

}

if (white_pvalue > alpha) {

contador3 <- contador3 + 1

media_contadorl <- media_contadorl + contadorl
media_contador?2 <- media_contador2 + contador2

media_contador3 <- media_contador3 + contador3

# Calcular médias dos contadores

-

media_contadorl <- media_contadorl /

-

media_contador?2 <- media_contador2 /

media_contador3 <- media_contador3 / k

# Calcular o poder do teste
glejser_poder <- 1 - media_contadorl / j
bp_poder <- 1 - media_contador2 / j
White_poder <- 1 - media_contador3 / j

# Armazenar resultados na tabela

resultadosl <- rbind(resultadosl, data.frame(

46



M = m,
N =n,
J =7,
glejser_poder = glejser_poder,
bp_poder = bp_poder,
White_poder = White_poder

))

# Exibir tabela de resultados

print (resultadosl)

write.xlsx(resultadosl, file = "resultadosl.xlsx")

tempof=proc.time ()

tempof - tempoi
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APENDICE B: Script para determinar os valores de h
n = 150

rlibrary("pacman")
p_load("multid")
set.seed(123)

# Definir os valores iniciais

n = 150
sigma2 = 2
a = 50

c =2

b =3

targets_cvv <- c( 0.4) # CVVs alvo
tol <- 0.0000001

j <- c(7.187070, 8.996029, 9.299370, 8.127458, 8.081114,
.569166, 6.092895, 7.029899, 5.440972, 7.297487,
.391191, 7.027503, 5.751784, 7.450322, 7.492743,
.549111 ,8.441855 , 7.363112, 6.765137, 7.660128,
.150121, 7.446292, 6.257512, 6.672057 , 6.402893 ,
.476364, 7.406956, 6.575689, 7.241402, 8.098103,

.194451, 5.219765, 8.631708 , 7.850256, 7.520671,
.500160, 7.146823, 7.897343, 7.105204, 7.396160,
.486455 , 6.589187, 6.262141, 6.031695, 6.674223,
.323568, 7.783709, 8.207664, 5.570391)

g oo O O O O N o1 N

# Lista para armazenar os resultados

results <- 1list()

# Iterar sobre os valores de CVV alvo
for (target_cvv in targets_cvv) {
cvv <- 0

i1<-0

# Iterar sobre os valores de x1
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for (x1 in seq(8,50, by = 0.000001)) {

x = c(xl, j) /(b*sqrt(sigma2)) - (c/b)

y_esp <- ¢ + b * x

cvv=cvv_manual (sample_sizes=c(n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,
n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,
n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,
n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,n/a,
n/a,n/a),

variances=c(sigma2*(y_esp)~2)) [[2]]

if (abs(cvv - target_cvv) < tol) {
results[[as.character(target_cvv)]] <- list(cvv =
cvv,xa = c(x1l, j), x1 = x1)

break # Sai do loop se a diferenca for menor que a toleréncia

# Exibir os resultados

results
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APENDICE C: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e
White para o Cenéario 1

Tabela 1: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e White para diferentes coeficientes de
variacao da variancia (CVV) e tamanhos de amostra (15, 30, 60, 90, 120, 150) para o Cené-
rio 1.

Cenario 1 (02 = o?|x;|)

Coeficiente de variagao da variancia (CVV)
n 0 04 06 09 1,1 1,3 15 1,7
15 0,0627 0,1509 02360 0,3894 04977 0,6077 0,7200 0,8331
30 0,0563 0,2010 0,4088 0,5087 0,5773 0,6378 0,6933 0,7404
60 0,036 0,2866 0,6467 0,6388 0,6720 0,7072 0,7414 0,7686
90 0,0527 0,3446 0,7348 0,7000 0,7220 0,7496 0,7755 0,7925
120 0,0490 10,3950 0,8462 0,7665 0,7737 0,7887 0,8072 0,8245
150 0,0504 04415 0,9493 0,9493 0,8231 0,8260 0,8350 0,8500
15 0,0516 0,1914 0,2874 0,4529 0,5600 0,6664 0,7649 0,8619
30 0,0497 0,2248 10,3799 0,5010 0,5734 0,6418 0,6995 0,7475
60 0,0520 02968 05774 05966 0,6431 0,6864 0,7266 0,7595
90 0,0478 10,3512 10,6877 0,6618 0,6929 0,7270 0,7574 0,7803
120 0,0513 0,3990 0,7888 0,7179 0,7375 0,7601 0,7834 0,8054
150 0,0500 04423 0,9182 09182 0,7763 0,7897 0,8057 0,8273
15 0,0516 0,1223 0,1910 0,3403 0,4521 0,5709 0,6929 0,8138
30 0,0497 0,1869 0,2996 0,4924 0,5825 0,6573 0,7197 0,7717
60 0,0520 02837 05921 0,7189 0,7682 0,8089 0,8384 0,8633
90 0,0478 0,3620 0,7768 08372 0,8661 0,8865 0,9032 0,9138
120 0,0513 0,4220 0,9057 0,9259 0,9379 0,9467 0,9531 0,9610
150 0,0500 0,4949 0,9773 0,9773 0,9821 0,9842 0,9856 0,9892

Teste de Glejser

Teste de Breusch-Pagan

Teste de White
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APENDICE D: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e
White para o Cenéario 2

Tabela 2: Poder dos testes de Glejser, Breusch-Pagan e White para diferentes coeficientes
de variacao da variancia (CVV) e tamanhos de amostra (15, 30, 60, 90, 120, 150), para o
Cenario 2.

Cenério 2 (07 = o%a?)

Coeficiente de variagao da variancia (CVV)
n 0 04 06 09 1,1 1,3 15 1,7
15 0,0599 0,1408 02350 0,2350 0,4983 0,6067 0,7205 0,8288
30 0,0566 0,2738 0,3812 0,5081 0,5771 0,6411 0,6990 0,7520
60 0,033 0,5001 0,5692 0,6363 0,6781 0,7162 0,7510 0,7826
90 0,0514 0,6161 0,6672 0,7101 0,7385 0,7669 0,7917 0,8142
120 0,0504 0,7541 0,8319 0,7832 0,7972 0,8160 0,8319 0,8473
150 0,0510 0,8640 0,8595 08472 0,8488 08747 0,8642 0,8747
15 0,0485 0,1641 02836 02836 05571 0,6630 0,7619 0,8607
30 0,0509 0,2371 0,3830 0,5139 0,5875 0,6529 0,7107 0,7630
60 00510 04933 05621 0,6285 0,6718 0,7105 0,7472 0,7788
90 0,0482 10,6326 0,6710 0,7059 0,7315 0,7600 0,7855 0,8083
120 0,0505 0,7602 0,8219 0,7697 0,7853 0,8043 0,8219 0,8375
150 0,0521 08727 0,8563 0,8346 0,8373 0,8642 0,8540 0,8642
15 0,0485 0,1056 0,1855 0,1855 04450 0,5617 0,6871 0,8105
30 0,0509 0,1273 0,2986 0,4627 0,5515 0,6268 0,6927 0,7506
60 00510 03381 05128 0,6415 0,6978 0,7439 0,7826 0,8156
90 0,0482 10,5180 0,6651 0,7568 0,7968 0,8262 0,8516 0,8714
120 0,0505 0,6697 0,9002 0,8407 0,8643 0,8845 0,9002 0,9128
150 0,0521 0,8081 0,8800 0,9144 0,9259 0,9526 0,9458 0,9526

Teste de Glejser

Teste de Breusch-Pagan

Teste de White
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APENDICE E: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e
White para o Cenario 3

Tabela 3: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e White para diferentes coeficientes de
variacao da variancia (CVV) e tamanhos de amostra (15, 30, 60, 90, 120, 150), para o
Cenario 3.

Cenario 3 (¢ = o?|E(y;)|)
Coeficiente de variagao da variancia (CVV)
n 0 04 06 09 11 13 15 1,7
15 00615 0,1548 0,2393 0,3905 04953 0,6075 0,7212 0,8349
30 0,0558 0,1994 10,3037 0,4452 0,5296 0,6082 0,6744 0,7310
60 0,0647 0,2696 0,3822 0,5162 0,5882 0,6457 0,6962 0,7382
90 0,003 0,3135 0,4346 0,5629 0,6282 0,6806 0,7224 0,7578
120 0,0508 0,3646 0,4785 0,5980 0,5980 0,7055 0,7444 0,7783
150 0,0505 0,3988 0,5150 0,6298 0,6875 0,7336 0,7676 0,7872
15 0,0507 0,1937 02955 04532 05608 0,6652 0,7677 0,8648
30 0,014 0,2271 0,3367 0,4820 0,5662 0,6374 0,7027 0,7544
60 00504 02877 04032 05379 0,6070 0,6655 0,7121 0,7533
90 0,0485 10,3306 0,4497 0,5778 0,6424 0,6935 0,7339 0,7672
120 0,0502 0,3744 0,4892 0,6087 0,6087 0,7164 0,7525 0,7872
150 0,0480 10,4075 0,5240 0,6429 0,6993 0,7411 0,7752 0,7949
15 0,0507 0,1240 0,2029 0,3474 0,4556 0,5734 0,6932 0,8138
30 0,014 0,1940 0,2990 0,4449 0,5316 0,6061 0,6739 0,7332
60 00504 02747 03891 05247 05984 0,6562 0,7061 0,7456
90 0,0485 10,3296 0,4502 0,5770 0,6404 0,6940 0,7350 0,7669
120 0,0502 0,3796 0,4989 0,6158 0,6158 0,7222 0,7596 0,7932
150 0,0480 0,4253 0,5408 0,6618 0,7158 0,7584 0,7898 0,8088

Teste de Glejser

Teste de Breusch-Pagan

Teste de White
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APENDICE F: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e
White para o Cenéario 4
Tabela 4: Poder dos testes Glejser, Breusch-Pagan e White para diferentes coeficientes de

variacao da variancia (CVV) e tamanhos de amostra (15, 30, 60, 90, 120, 150), para o Cenario
4

Cenario 4 (02 = o?{E(y;)}?)
Coeficiente de variagao da variancia (CVV)
n 0 04 06 09 11 13 15 1,7
15 0,0649 0,1437 02346 0,3876 0,4983 0,6077 0,7206 0,8332
30 0,05643 0,2294 10,3368 0,4793 0,5601 0,6254 0,6878 0,7916
60 0,0524 0,3690 04578 0,5711 0,6295 0,6822 0,7257 0,7620
90 0,0536 0,4483 0,5312 0,6291 0,6786 0,7233 0,7591 0,7885
120 0,0512 0,5409 0,6027 0,6816 0,7213 0,7561 0,7828 0,8067
150 0,0498 0,6433 0,6782 0,7299 0,7616 0,7882 0,8128 0,8335
15 0,521 0,1756 02846 04538 0,5602 0,6663 0,7669 0,8642
30 0,0487 0,2369 0,3575 0,5021 0,5807 0,6459 0,7059 0,8076
60 00504 03817 04669 05793 0,6400 0,6898 07312 0,7671
90 0,0520 10,4703 0,5391 0,6313 0,6836 0,7257 0,7613 0,7915
120 0,0513 10,5542 10,6029 0,6760 0,7190 0,7519 0,7826 0,8062
150 0,0498 0,6557 0,6766 0,7253 0,7556 0,7836 0,8075 0,8295
15 0,0521 0,1136 0,1924 0,3370 0,4516 0,5677 0,6908 0,8142
30 0,0487 0,1706 0,2977 0,4570 0,5414 0,6157 0,6819 0,7928
60 00504 03158 04437 05783 0,6442 0,6975 0,7414 07777
90 0,0520 10,4336 0,5524 0,6668 0,7190 0,7625 0,7951 0,8226
120 0,0513 0,5287 0,6327 0,7273 0,7705 0,8041 0,8290 0,8520
150 0,0498 0,6398 0,7278 0,7965 0,8285 0,8518 0,8703 0,8867

Teste de Glejser

Teste de Breusch-Pagan

Teste de White
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