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Mathematics, rightly viewed, possesses not only truth, but
supreme beauty a beauty cold and austere, like that of
sculpture, without appeal to any part of our weaker na-
ture, without the gorgeous trappings of painting or music,
vet sublimely pure, and capable of a stern perfection such
as only the greatest art can show. The true spirit of delight,
the exaltation, the sense of being more than Man, which is
the touchstone of the highest excellence, is to be found in
mathematics . . .

—BERTRAND RUSSELL (Mysticism and Logic: And Other
Essays, 1919)



Resumo

Esta dissertacdo tem por objetivo avaliar o poder do teste de m4 especificacdo proposto por
Cribari-Neto & Lima (2007) em vérios cendrios que configuram ma especificacdo do modelo
de regressao beta, em particular: funcao de ligacdo incorreta, presenga de outlier na amostra,
omissdo de varidvel regressora importante, estimacdo com dispersao constante quando o mo-
delo verdadeiro possui dispersdo varidvel (e vice-versa) e md especificacdo da distribui¢do da
varidvel resposta. O desempenho do teste foi avaliado em modelos de regressdao beta com
dispersao fixa e varidvel.

Adicionalmente, introduzimos um outro teste de mé especificacdo, o qual também teve
seu poder avaliado em diversos cendrios de ma especificacdo. O poder do teste proposto foi
comparado ao do teste proposto por Cribari-Neto & Lima (2007).

Os desempenhos dos testes em amostras finitas foram avaliados numericamente por meio
de simulac¢des de Monte Carlo. Por fim, apresentamos algumas aplica¢des com dados reais.

Palavras-chave: Especificagdo incorreta; regressao beta; simulacdo de Monte Carlo; teste de
hipdteses; teste da razdo de verossimilhancas; teste escore; teste RESET; teste de Wald.
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Abstract

The chief goal of this thesis is twofold. First, we propose a model misspecification test for beta
regression. Our teste is a variant of that proposed by Cribari-Neto (2007). Like this test, our
test is RESET-like. Second, we use Monte Carlo simulations to evaluate the size and power
of both tests in finite samples. In particular, we carry out simulations under different sources
of model misspecification in fixed and variable dispersion models. Empirical applications that
use real (not simulated) data are also presented and discussed.

Keywords: Beta regression; Hypothesis test; Likelihood ratio test; Model misspecification;
Monte Carlo simulation; RESET test; Score test; Wald test.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Introducao

Os modelos de regressdao mais utilizados na prética podem nao ser apropriados quando a vari-
avel resposta assume valores no intervalo (0, 1), como é o caso de taxas, indices e proporg¢des,
por exemplo. Nesse contexto, Ferrari & Cribari-Neto (2004) propdés um modelo de grande
utilidade, o qual admite que a varidvel resposta segue lei beta. Para especificacdo do modelo os
autores fazem uso de uma reparametriza¢do da densidade beta (como serd melhor explanado
no préximo capitulo). Uma extensdo desse modelo foi proposta por Simas et al. (2010), onde
se utiliza além de um submodelo para a média, um submodelo para a dispersao.

Ap6s a estimacdo do modelo de interesse, é de fundamental importancia verificar se a forma
funcional do modelo estd corretamente especificada. Lima (2007) propds um teste de ma es-
pecificacdo para modelos de regressdo beta, baseado no teste RESET (regression specification
error test), proposto por Ramsey (1969) para modelos lineares de regressdo. A varidvel de
teste foi definida ap6s um estudo de simulag@o considerando o poder do teste em dois diferen-
tes cendrios, a saber: funcdo de ligagcdo incorreta e nao linearidade no submodelo da média.
Vale salientar que esse estudo foi realizado levando em consideracdo apenas modelos de re-
gressdo beta com dispersao fixa.

Esta dissertacdo dd sequéncia ao trabalho iniciado por Lima (2007), tendo como objetivo
avaliar o poder do teste de mé especificacdo proposto em diversos cendrios que configuram ma
especificacdo do modelo postulado, como fun¢ao de ligac@o incorreta, presenca de outlier na
amostra, omissao de varidvel importante, estima¢ao com dispersao constante quando o modelo
verdadeiro possui dispersdo varidvel (e vice-versa) e o caso em que hd mé especificacio da
distribui¢do da varidvel resposta. Adicionalmente, € proposta também uma outra forma para
o teste de ma especificacdo (que serd detalhada no Capitulo 3), onde se expande tanto o sub-
modelo da média como o submodelo da dispersdo. Esta alternativa foi pensada para modelos
de regressao beta com dispersao varidvel, e alguns estudos de simulacdo foram realizados, con-
siderando os cendrios j4 descritos anteriormente, para avaliar o poder do teste. Para o estudo
desta dissertacao foram considerados modelos de regressdo beta com dispersao fixa e também
com dispersdo varidvel.

1.2 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagdo é composta por seis capitulos, tendo inicio com esta introducdo e uma breve
andlise sobre os softwares utilizados para a elaboragdo do trabalho e o algoritmo utilizado nas



otimizacdes da avaliacdo numérica. O segundo capitulo apresenta uma breve introduciao sobre
a distribuicdo beta, a classe de modelos de regressao beta e a distribui¢do beta inflacionada.

O terceiro capitulo introduz os testes assintdticos auxiliares utilizados no teste de ma es-
pecificagdo proposto por Cribari-Neto & Lima (2007) baseado no teste RESET, a saber: teste
de razdo de verossimilhancas, Wald e escore de Rao. Estes estatisticas de teste sdo apresentados
sob uma interpretagdo geométrica proposta por Buse (1982).

O quarto capitulo traz os resultados acerca do poder do teste de ma especificagdo em con-
textos em que o modelo é especificado de forma incorreta, tanto para modelos de regressdo beta
com dispersdo constante quanto para modelos com dispersao varidvel. Este estudo € feito por
meio de simulagdo de Monte Carlo.

O quinto capitulo apresenta algumas aplicacdes do teste de ma especificacio utilizando os
dados de destilacdo de gasolina (Prater, 1956) e os dados referentes a habilidade de leitura em
criancas disléxicas e nao disléxicas (Smithson & Verkuiler, 2006). Por fim, o sexto capitulo
retne as principais conclusdes deste estudo.

1.3 Suporte computacional

Para a escrita desta dissertacdo foi utilizado o sistema de tipografia IATEX, que é um conjunto
de macros para TgX criado na década de 80 por Leslie Lamport. TgX é um programa de
edi¢do de textos criado na década de 70 na Stanford University por Donald Knuth. Para sim-
plificar a produgdo e o gerenciamento do trabalho utilizamos a IDE (Ambiente de Documen-
tacdo Integrado) TeXnicCenter que possui licenca livre e que se integra bem com a distribui¢do
MiKTeX. Por sua vez o MiKTeX fornece as ferramentas necessdrias para a utilizacao da lin-
guagem de programacao tipogréfica cientifica IATEX. Para tipografia desta dissertacdo, utilizou-
se a classe UFPEThesis versdao 0.9.2 criada por Paulo G. S. da Fonseca e estd disponivel em
http://www.cin.ufpe.br/~paguso/ufpethesis/.

Os programas para simulacdes foram feitos na linguagem de programacdo Ox (versao
6.20) desenvolvida por Jurgen Doornik. Ox € uma linguagem de programacao matricial ori-
entada a objetos com uma extensa biblioteca de fungdes matematicas e estatisticas. Foi uti-
lizada a versdo console, que possui licenca livre para uso académico e estd disponivel em
http://www.doornik.com/. A escrita do programa foi feita no OxEdit (versao 6.20),
que € um editor de texto voltado para a programacdo em Ox.



CAPITULO 2

Modelo de Regressao Beta

2.1 Introducao

E de grande utilidade para as mais diversas dreas de conhecimento a modelagem de dados
que assumem valores no intervalo (0, 1), como, por exemplo, taxas e proporgdes. Muitos in-
vestigadores recorrem a transformacdes para que os mesmos possam ser mapeados nos reais.
Porém, esse procedimento possui a limitacao de perda de interpretabilidade dos parametros da
regressdao em termos da média da variavel resposta original. Nesse contexto, Ferrari & Cribari-
Neto (2004) propds o modelo de regressdo em que a varidvel resposta segue distribui¢do beta,
que foi denominado de regressdo beta. No decorrer deste capitulo o modelo de regressao beta
serd detalhado ap6s uma breve explanacdo acerca da distribui¢do beta. Finalizando, serd intro-
duzida a distribui¢do beta inflacionada, que tem grande utilidade para modelagem de dados nos
intervalos [0, 1), (0,1] e [0, 1].

2.2 Distribuicao Beta

Seja Y uma varidvel aleatéria que segue lei beta, ou seja Y ~ B(p,q). Sua fungdo de densidade
tem a seguinte forma:

Fiprq) = %#’1(1 _yyet, @.1)

emque0<y<1,p>0,¢g>0el(-)¢afuncio gama:

I'(z) = /0 T ey, (2.2)

Sua funcdo de distribuicdo é dada por

I Y
F(y;p,q)z—(p+Q) /0 P (1),

I'(p)I(q)
o valor esperado de Y é
p
[E(Y)=— (2.3)
(Y) pta
e sua variancia é g
Var(Y) = . 2.4)
) (p+q)?(p+q+1)
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A densidade beta pode assumir algumas formas de acordo com os valores assumidos por
seus parametros p e g. Essas formas podem ser observadas na figura a seguir, onde vale destacar
alguns padrdes de comportamento. Por exemplo, quando p = ¢ = 1 obtém-se a distribuicao
uniforme padrdo, se p > ¢, existe assimetria a esquerda e, de forma similar, no caso em que
q > p existe assimetria a direita. Por fim, quando p = ¢q a funcdo de densidade € simétrica.

3.0
|

Beta(0.5,0.5)
Beta(1.0,5.0)
Beta(2.0,2.0)
Beta(5.0,2.0)
Beta(1.0,1.0)

25

2.0

fy)
15
1

1.0

0.0
|

Figura 2.1 Densidades beta para diferentes valores de p e q.

2.3 Regressao Beta

O modelo de regressao beta foi introduzido por Ferrari & Cribari-Neto (2004) utilizando uma
reparametrizacdo para a funcdo de densidade beta, a fim de se obter uma estrutura de regressao
capaz de modelar a média da resposta juntamente com um parametro de precisdo. Fazendo
p=upeqg=(1—p)p,temosque u =p/(p+q) e ® = p+q. Substituindo pe gem (2.3) e
(2.4), respectivamente, tem-se que

EY)=u
Var(Y) = %,
em que
V() =p(l—p).

Dessa forma, p pode ser interpretado como a média de ¥ e ¢ como um parametro de
precisao, ja que para um dado u, a medida que ¢ aumenta, a variancia de Y diminui.
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Assim, tem-se a seguinte reparametrizacdo de (2.1),

) _ I'(¢) pno—11 _\(1-p)o-1
emqueyeu € (0,1)e ¢ >0.

Sejam yy,...,y, varidveis aleatérias independentes tais que y, ~ B(w,¢),t =1,...,n. O
modelo de regressdo beta € definido igualando-se uma funcao da média p ao preditor linear 7;:

k
-
g(u) = thiﬁi =x B =", (2.6)
i=1
em que B = (Bi,...,Bk)T é o vetor de pardmetros de regressio desconhecidos, B € IR¥, e
x| = (%1,...,X%) sdo as observagdes de k varidveis explicativas (k < n), as quais possuem

valores conhecidos e fixos. A fungdo g(-) é conhecida como funcdo de ligagdo. Tal fungdo
¢ estritamente mondétona, duas vezes diferencidvel e mapeia (0,1) em IR. Requeremos que a
funcdo de ligacao seja duas vezes diferencidvel para que possamos obter a matriz de informagdo
de Fisher. Existem diversas possibilidades para g(-), como, por exemplo,

* funcao logit:

g(u) =log (%) ;

* funcdo probit:

em que @ € a funcdo de distribuicdo acumulada de uma varidvel aleatéria com distribui¢ao
normal padrao;

* func¢do log-log:
g(u) = —log[—log(u)];

* fun¢do complementar log-log:
g(u) = —log[—log(1 —u)J;

* fun¢do Cauchy:
g(u) =tan[m(u —0.5)].

A partir de (2.6) tem-se que i, = g~ '(1;) e assim

V(g (m)

Var(y,) = 1+6

Note que isso implica que a variancia de y; ndo € constante ao longo das observacgdes, ou seja,
o modelo de regressdo beta € heterosceddstico por natureza.



Simas et al. (2010) propds uma extensdo ao modelo desenvolvido por Ferrari & Cribari-
Neto (2004) motivado pelo fato de que em determinadas situacdes o parimetro de dispersdo
pode nao ser constante para todas as observacdes, de forma que se faz necessario modela-
lo também. Assim como na modelagem da média, admite-se que yy,...,y, sejam varidveis
aleatdrias independentes tais que y, ~ B(W, ¢;),t =1,...,n, e

q
W)=Y a¥i=2v=",

j=1
emque Y= (%,-..,Y) é um vetor de coeficientes de regressdo, k+g < ney € IR?. Aqui, 7l =
%1, -+, 2q S0 observacdes de g varidveis explicativas, as quais possuem valores conhecidos

e fixos. Aqui, A(-) € uma funcdo de ligacdo tal que &(-) : (0,0) —IR, sendo estritamente
monoétona e duas vezes diferencidvel. Requeremos que a fun¢do de ligacdo seja duas vezes
diferencidvel para que possamos obter a matriz de informacao de Fisher. As principais fung¢des
de ligacdo utilizadas nesse caso sdo:

* logaritmo:

h(¢) =log(¢r); e

* raiz quadrada:

h(‘Pt) = \/a

Os parametros do modelo de regressdo beta podem ser estimados por maxima verossi-
milhanga. A funcdo de log-verossimilhanga para uma amostra composta por n observacoes
independentes tem a seguinte forma:

1(B,y) = le(.ut?q)l),
=1
em que

I (U, @) = log(T'(¢r)) —log(T'(tr, ¢r)) —log(((1 — 1) 9r)) + (14 — 1) log(yr)

+{(1 = )¢ — 1}log (1 —yr).
Vale salientar que i; = g~ '(n;) é uma fungio de B. Por ndo possuirem forma fechada, os
estimadores de 8 e ¥ sdo obtidos por meio de maximiza¢do numérica através de algum algo-
ritmo de otimizacdo nao-linear, como por exemplo o algoritmo de Newton ou um algoritmo
quasi-Newton.

Sejam y; = log(y:/1 —y:) e pf = w(u:¢;) — w((1 — 1r)¢r), onde y € a fungdo digama
dada pela primeira derivada do logaritmo natural de (2.2). Diferenciando a funcio de log-
verossimilhanga com respeito aos parametros desconhecidos, obtém-se a fun¢ado escore:

U= (Ug(B,7),Uy(B,7) "

A fung@o escore de 3 tem a seguinte forma:
Uﬁ <ﬁ7Y) = XTCI)TO/* - [.L*),

6



em que X é uma matriz n x k, x, é a t-ésima linha da matriz X, ® = diag{¢,...,¢,}, T =
diag{1/g' (t1),-.-,1/8' (@)}, y* = (v}, y5) T e w* = (uf,..., 1) ". A fungio escore de 7,

por sua vez é dada por
UY(B? y) = ZTHa7

em que Z é uma matriz n x g, z; é at-ésima linha da matriz Z, H = diag {1/ (¢1),..., 1/ (¢,)}

ea=(ay,...,a,)" ondea, = u (v — ) +log(1—v;) — w((1—u;)¢) + w(¢;). Vale salientar
que para o modelo com dispersao fixa, Uy(f,y) ¢ um escalar.

A matriz de informacgdo observada, obtida calculando-se a segunda derivada da fungdo de
log-verossimilhanga em relacdo aos paradmetros desconhecidos, tem a seguinte forma

Jgg U
J=1(B.y) = ( b8 ﬁy)’
(B.7) ( Tyg vy

em que
Jgp =X @OX,

T T
Jgy=J1s =X FTHZ,

Jy=2"VZ,
em que Q = diag{q1,...,qs}, sendo

) ) )
g = {¢t[‘l/(.ut¢t)+‘l/((l .ut)(Pt)] +(y u )gl(Ith) } [g/(ut)]z.

Aqui, ¥/(+) é a fungéo trigama dada pela segunda derivada do logaritmo natural de (2.2), F =
diag{fi1,...,fu},com fi=c, — (y* —u*) e

cr = G[W' (e o) e — W' (1= 1) 90) (1 — e ).

No caso do modelo com dispersdo fixa,

= O (o) — W' (1= 1) 9) (1 — ).
Adicionalmente, V = diag{vy,...,v,} onde, v; = d; +a;h" (¢;) /[W' (¢:)]* e

1
[ (9)]>

di = (W' (@R W (1= ) @) (1= 1) = v/ (91)]

Sob dispersao fixa,

dy = [y ()7 +v' (1 —p)9) (1 — w)* — v'(9)].

Por fim, obtém-se a matriz de informacéo de Fisher para (f3,7) aplicando a esperanca em
J, sendo dada por

K K
k=xpn=( 0 %)

7



em que
Kgp =X ' ®WX,

_ el _ T
Kgy =Ky =X CTHZ

) Kyy=2'DZ,
de forma que
wr = o[y () + v/ (1 ﬂﬂ@ﬂm?
ou, alternativamente para modelo com dispersdo constante, o parametro ¢, € substituido por ¢
e tem-se / )
we =0y () +y'((1 - ﬂt)¢)]m~

Vale salientar que os pardmetros 3 € ¥ ndo sdo ortogonais, diferentemente do que ocorre na
classe de modelos lineares generalizados (McCullagh & Nelder, 1989).

Estando satisfeitas as condi¢cdes de regularidade, os estimadores de maxima verossimi-
lhanca tém distribui¢do assintética conjunta dada por

()=l (5) )

As condicOes de regularidade para este resultado podem ser encontrados em Serfling (1980,
Secdo 4.2.2), onde também pode ser encontrada uma prova do resultado.

2.4 Distribuicao Beta Inflacionada

Ao se estudar varidveis que se apresentam em forma de fracdes ou taxas, muitas vezes o con-
junto de dados pode conter 1 ou 0. Nesse caso, a regressao beta ndo pode ser usada, pois ela
requer que a resposta assuma valores em (0, 1). Tendo esse problema em vista, Ospina e Ferrari
(2010) propuseram trés distribui¢des que cdptam a probabilidade massa para os casos onde o
intervalo dos dados contém O, 1 ou ambos os valores.

Para dados pertencentes aos intervalos [0, 1) ou (0, 1] utiliza-se uma mistura da distribui¢do
beta e uma distribui¢do degenerada que atribui probabilidade para O ou 1, dependendo do caso
de interesse. J4 para varidveis aleatérias que pertencem ao intervalo [0, 1], foi proposta uma
mistura de distribui¢do Bernoulli com distribui¢do beta. Estes modelos sdo casos particulares
da classe de modelos inflacionados, o que justifica o nome distribuicdo beta inflacionada. A
seguir fornecemos uma explanacao acerca dos dois primeiros modelos anteriormente citados
tendo em vista que um deles € utilizado em um dos experimentos da se¢cdo Avaliacdo Numérica.

Admitindo-se uma distribui¢cao degenerada em determinado valor conhecido a, qual pode
assumir o valor 0 ou 1, de acordo com o caso de interesse. A mistura dessa distribuicao dege-
nerada com a distribui¢do beta resulta na distribui¢do beta inflacionada-um ou distribuicao beta
inflacionada-zero, dependendo do valor de a. A fun¢do de distribuicao acumulada € dada por
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Bla(y;OC»H,‘P) = aI[a.,l](y) + (1 - OC)F(y;/.L,(])),

onde a é o parametro de mistura, assumindo valores maiores que zero € menores que um, €
também a probabilidade massa de a, I4 € uma funcio indicadora qual assume 1 se y € A e
0 caso contrario e F(y;u,¢) é a funcao de distribuicdo acumulada da distribui¢do beta com
parametros UL € ¢.

. _ «, e y=4a,
big(y; o, 10, 0) —{ (1—a)f(y;u,9), se ye(0,1),

onde f(y; i, ¢) é a densidade da distribui¢do beta descrita em (2.5).

Ospina e Ferrari (2010) denomina (2.7) como zero-inflated beta distribution (BEZI), de-
notado por y ~ BEZI(a, i, ¢), no caso em que a assume o valor 0. Quando a =1, (2.7) é
denominado one-inflated beta distribution (BEOI) e escreve-se y ~ BEOI(a, 1, ¢). A espe-
ranca e a variancia de y tém as seguintes formas:

2.7)

E(y) = aa+ (1 - )y,

Viu)
o+1
Note que a IE(y) é a média ponderada da esperanca da distribui¢do beta (2.5) e a esperanca da
distribui¢ao degenerada.

Var(y) = (1 - o)== +a(l - a)(a—p)*.



CAPITULO 3

Teste de Ma Especificacao do Modelo de Regressao
Beta

3.1 Introducao

Testes de hipéteses sao de fundamental importancia para se ter seguranca acerca dos resultados
obtidos por meio de estimacdo pontual. Através da formulagcdo de hipdteses pode-se verificar
se os dados amostrais dao suporte para se rejeitar ou nao algumas suspeitas sobre determina-
dos parametros. As estatisticas de teste mais utilizadas em geral sdo as estatisticas da razao
de verossimilhancgas, Wald e Escore de Rao, as quais sob a hipdtese nula e atendidas certas
condi¢des de regularidade t8m a mesma distribuigdo assintética, a saber: 2. No contexto de
modelos de regressdo beta, Cribari-Neto & Lima (2007) desenvolveu um teste para detectar ma
especificacdo do modelo postulado a partir do teste RESET proposto por Ramsey em 1969.
No decorrer deste capitulo, primeiramente serd introduzido o teste RESET e sua versao para
modelos de regressao beta, e posteriormente serdo introduzidos os testes secundarios (razao de
verossimilhancas, Wald e escore) necessdrios para a identificagdo ou ndo de ma especificagdo.

3.2 Teste RESET

O teste RESET (“Regression Equation Specification Error Test”) foi proposto por Ramsey
(1969) no contexto de modelos de regressdo linear. RESET € um teste geral para identificar
dois tipos de erros de especificacdo do modelo, a saber: varidvel omitida e forma funcional
incorreta. O teste se baseia na comparagdo das distribui¢cdes dos residuos sob a hipétese nula
de que o modelo estd corretamente especificado e sob a hipdtese alternativa de que o modelo
estd mal especificado de alguma forma. Para detalhes sobre o teste RESET, ver Davidson &
MacKinnon (1993, Secdo 6.5).

Baseados no teste RESET de Ramsey, Cribari-Neto & Lima (2007) desenvolveu um teste
de erro de especificacdo para modelos de regressdo beta com dispersdo fixa. Para uma breve
explanacdo acerca da metodologia do teste, considere o seguinte modelo de regressdo beta (em
forma matricial)

g(u) =XpB, 3.1

onde g(+) é uma funcdo de ligagdo, u é o vetor da média da varidvel resposta, X é uma matriz
nx ke B é um vetor de parimetros desconhecidos. Considere também o seguinte submodelo
ampliado:

g(n) =XB+20, (3.2)
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onde Z é uma matriz n X s de varidveis de teste e 6 é um vetor s X 1 de parametros.

O procedimento consiste em testar a hipétese nula Hy : 8 = 0, de que o modelo esté corre-
tamente especificado, contra a hipétese alternativa, H; : 6 # 0, de que existe ma especificagio
do modelo, onde 0 denota um vetor s x 1 de zeros. Para testar a exclusdo de 0 aplica-se o teste
da razdo de verossimilhancas, escore ou Wald, os quais serdo detalhados adiante. Cribari-Neto
& Lima (2007) realizou simulagdo de Monte Carlo para avaliar o poder do teste sob dois erros
de especificacdo do modelo, a saber: funcao de ligacdo incorreta e ndo linearidade do submod-
elo da média, sugere utilizar como varidvel de teste o preditor linear (do submodelo da média)
ajustado elevado ao quadrado (2), ou seja, Z = f2. Note que nesse caso o parimetro 0 é
escalar.

Em sua dissertacao de mestrado, Lima (2007) utilizou esta forma do teste RESET para in-
vestigar o poder do teste em modelos de regressao beta com dispersao fixa em dois cendrios de
m4d especificacio. Nesta dissertacdo € utilizada esta forma do teste RESET, também para inves-
tigar poder do teste, no entanto, considerando tanto o modelo de regressao beta com dispersao
fixa quando o modelo de regressdo beta com dispersdo varidvel e levando-se em consideracao
cinco cendrios de ma especificagdo. E, adicionalmente, utiliza-se uma nova proposta para o
teste RESET, que pode ser utilizada em modelos de regressdao beta com dispersdao varidvel.
Considere um modelo de regressdo beta onde o submodelo da média é dado por (3.1) e o sub-
modelo da dispersao, em forma matricial, é

h(9) =Wy, (3.3)

onde A(-) é uma fungdo de ligagdo, ¢ é um vetor n x 1, W é uma matriz n X k igual a X e y é
um vetor de parametros k x 1.

A metodologia do teste consiste em adicionar o preditor linear ajustado de (3.1) elevado ao
quadrado (f)2) ao préprio submodelo (3.1), como no teste proposto por Cribari-Neto & Lima
(2007) e adicionar também o preditor linear ajustado de (3.3) elevado ao quadrado (32) ao
préprio submodelo de (3.3), de forma que o modelo estendido é dado por (3.2) e

h(¢)=Wy+Yo,

onde Y € o vetor (52) s x 1 e 0 é o parametro associado. Adicionadas as varidveis de teste,
deve-se testar a hip6tese nula de que o modelo estd corretamente especificado, Hy: 0 = o =0,
contra a hipdtese alternativa que o modelo estd erroneamente especificado, H; : 6 e/ou o # 0.

Diferentemente de modelos normais de regressao linear, onde a exclusdo de uma varidvel
pode ser testada de forma exata, para a classe de regressao beta deve-se utilizar testes assintoti-
COS.

3.3 Testes Baseados na Func¢iao de Verossimilhanca
Os testes baseados na funcao de verossimilhanga sao amplamente empregados na avaliacao de

modelos estatisticos, ja que a funcdo de verossimilhanga, sob o paradigma paramétrico, con-
tém toda informacdo necessdria para inferéncias sobre determinados parametros de interesse.
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A funcdo de verossimilhanca “informa a ordem natural de preferéncia entre diversas possi-
bilidades de 0 (...) Generalizando, entre os possiveis candidatos para estimar o parametro
verdadeiro (...) a partir dos mesmos dados y, o vetor de parametros mais plausiveis é aquele
de maior verossimilhanca” (Cordeiro, 1999, p. 5).

Considere um espaco paramétrico denotado por ® e suponha que o interesse reside no teste
da hipétese Hy : 0 = 0 contra H, : 6 #* 6 onde 6(©) pertence ao espago paramétrico restrito
denotado por ®g, que por sua vez estd contido em ®. A razdo de verossimilhangas é

L(6;y)
L(00);y)’

Ela quantifica evidéncias estatisticas que levam a rejeicdo de Hy. A estatistica da razdo de
verossimilhangas pode ser escrita como

RV =2[1(8) —1(6")],

onde /(0) é o logaritmo da fungdo de verossimilhanga relativo ao vetor de pardmetros 0 e 6éo
estimador de médxima verossimilhanga de 6. Sob a hip6tese nula e atendidas algumas condigdes
de regularidade, RV possui distribuicdo assintética y?2, onde r é o nimero de restri¢des a serem
testadas. Além do teste da razdo de verossimilhangas, outros dois testes sdo também largamente
utilizados na avaliacdo de modelos estatisticos: o teste Wald, o qual leva o nome de seu criador,
e o teste escore, proposto por C. R. Rao em 1947. Suas estatisticas sdo dadas, respectivamente,
por

A A

W=(0-09)TK(6)(6—-60)

s=U" (6K '(6u(6).

Assim como o teste de razdo de verossimilhancas, sob a hipétese nula e atendidas certas
condigdes de regularidade, tanto W quanto S tem distribuigio assintética 2, onde r é o nimero
de restricdes em teste. Assim as estatisticas da razdo de verossimilhacas, Wald e escore sao
assintoticamente equivalentes até a primeira ordem. As condi¢des de regularidade para a con-
vergéncia das distribui¢des nulas das trés estatisticas de teste para a distribuicdo y? podem ser
encontradas em Serfling (1980, Secdo 4.4), onde também pode ser encontrada uma prova do
resultado.

Buse (1982) apresenta um interpretagdo geométrica destas estatisticas considerando o caso
particular onde 6 € escalar. Esta interpretacao € bastante interessante para uma melhor com-
preensdo dos testes e pode ser visualizada na Figura 3.1. Note que RV /2 depende de C (é), que
¢ a curvatura do logaritmo da fun¢do de verossimilhanca e é definida como o valor absoluto
de d’logL/d6? avaliado em 6 = 0, dependendo também da diferenca 6 — 0(9), de forma que,
tomando essa diferenga como constante, RV /2 cresce 2 medida que a curvatura aumenta.

Diferentemente do teste de razdo de verossimilhangas, o teste Wald leva em consideragao
apenas a distancia entre 6e0). A Figura 3.2 mostra que diferentes conjuntos de dados podem
conduzir aos mesmos valores de (é — 6(0))2. Como algum dos conjuntos de dados se apresenta
menos favordvel a hipétese nula, por conta da diferenca de curvatura de suas funcdo de log-
verossimilhanga, faz-se necessdria uma ponderacdo. O usual € que essa ponderacao seja feita
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£(0)

£(6)

Lu(g(o))

Figura 3.1 Fungdes de log-verossimilhanga (6 escalar): teste da razdo de verossimilhangas.

£(6)

()

£ (9(0))

(6

Figura 3.2 Fungdes de log-verossimilhanga (6 escalar): teste Wald.
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em termos da curvatura média K(), onde K(6) é a matriz de informacio esperada dada por
—1IE(d*logL/d6?).

()

[(9(0))

Figura 3.3 Funcdes de log-verossimilhanca (6 escalar): teste escore.

Diferentemente do teste da razdo de verossimilhangas, o qual leva em consideracio as
hipdteses nula e alternativa, e do teste Wald, que leva em consideracdo apenas a hipétese al-
ternativa, o teste escore leva em consideracdo apenas a hipdtese nula. Note que sempre que a
hipétese nula for verdadeira, a diferenca entre as estimativas restrita e irrestrita serd bastante
pequena e se pode utilizar U (9(0)) elevado ao quadrado como uma medida de distanciamento
entre 6 ¢ 60, em que U(0) é a fungao escore relativa ao pardmetro 6 e pode ser obtida através
de dlogL/d6. Assim como foi descrito na construgio da estatistica Wald, diferentes conjuntos
de dados podem gerar o mesmo valor para funcdo escore, no entanto, como pode ser observado
na Figura 3.3, a log-verossimilhanca restrita de um deles serd mais proxima do maximo, assim,
faz-se necessario um termo de pondera¢do, que pode ser a curvatura C (é) Diferentemente
do que ocorre no teste de razdo de verossimilhangas, a medida em que a curvatura aumenta a
distancia 6 — 6©) diminui. Assim, utiliza-se o inverso da curvatura e a estatistica escore pode
ser escrita da seguinte forma

S=U69)*c'(6D).

No entanto, na prética se substitui C~'(8(?) por K~1(6().
De forma geral, tem-se que a estatistica de razdo de verossimilhancas leva em consideragdo
a diferenca vertical de 0e 9(0), a estatistica Wald fundamenta-se na diferenca horizontal e a
estatistica escore baseia-se na inclinacdo da funcdo de log-verossimilhanca avaliada em 6(©).
Expressoes fechadas para estas estatisticas podem ser obtidas em Ferrari & Cribari-Neto
(2004) para modelos de regressao beta com dispersdo fixa, e em Simas et al. (2010) para
modelos de regressdo beta com dispersdo varidvel.
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CAPITULO 4

Avaliacao Numérica

4.1 Introducao

Neste trabalho avaliou-se os desempenhos, em amostras de tamanho finito, de testes de es-
pecificacdo correta do modelo de regressdo beta realizados com base nos testes da razao de
verossimilhangas (RV'), Wald e escore. Utilizamos dois modelos de regressdo beta, um com
dispersdo fixa e o outro com dispersdo variavel. A especificacdo da média dos dois modelos é

i 3
log (1 d ) =Y Bixi,
- izl

M

t =1,...,n. A especificagdo do pardmetro de precisao (para o modelo com dispersdo varidvel)

(€N

3
log(¢r) = Z Yizti
i=1

t=1,...,n.

Foram utilizados diversos tamanhos de amostra, de 20 até 3000, de acordo com o estudo de
interesse. Para compor estas amostras é gerada, inicialmente e de forma aleatdria, uma amostra
de 20 observagdes dos regressores, a qual € replicada diversas vezes a fim de se conseguir
compor os demais tamanhos amostrais. Isso é feito com o intuito de manter constante o grau
de heterogeneidade da dispersdo, medido por A = max(¢)/min(¢,). Em todas as simulac¢des
com disperséo varidvel, A ~ 80. Em todos os casos, usamos x;; = z;, Vi e Vt. De forma geral,
usamos f; = —1.8, B, = 1.4, B3 = 1.6 para o submodelo da média, tanto nos modelos com
dispersdo constante quanto nos modelos com dispersdo varidvel. Para os modelos com dis-
persdo fixa, usamos ¢ = 120 e, sob dispersdo varidvel, usamos y; = 1.5, » = 3.0, 3 = 2.5.
Nos casos em que foram utilizados outros valores para os parametros, estes serdo especificados
posteriormente.

As estimativas de maxima verossimilhanga sdo obtidas por meio da maximizagdo numérica
da funcdo de log-verossimilhanga utilizando o método de otimizacdo ndo-linear BFGS com
primeiras derivadas analiticas. Os valores iniciais dos paradmetros no processo de otimizag¢ao
sdo escolhidos conforme sugere Cribari-Neto & Zeiles (2010). O valor inicial de 8 no processo
iterativo ¢ obtido regressando g(y;) sobre os regressores do submodelo da média. Ja o valor
inicial de ¢ no processo iterativo de maximizacado com dispersao fixa é



em que fI; = ¢ ' (x/ (XTX)71XT2), 2= (gn1).....8(m)) ", &7 =&T¢/{(n—k)[g'(1:)]*} e
¢=7—-X(X"X)"'X"z. Aqui, x" denota a t-ésima linha da matriz X. Por fim, os valores ini-
ciais dos parametros do submodelo da dispersdo no modelo com dispersao varidvel sao obtidos
da seguinte forma: para 7;, utiliza-se o mesmo valor inicial de ¢ no modelo com dispersdao
constante, aplicando-se a ele a fun¢do de ligagdo, e os demais parametros sdo inicializados em
Zero.

Nos experimentos, foram utilizados os niveis nominais & = 1%, 5% e 10% para cada um
dos testes. Todos os resultados de simulacao sao baseados em 10 mil réplicas de Monte Carlo
(o que proporciona uma precisdo da ordem de uma casa decimal), com excecdo das simulagdes
feitas com n = 3000; neste caso, utilizou-se 500 réplicas de Monte Carlo devido ao fato de
tais simulagdes serem muito intensivas computacionalmente. A geracdo dos valores da varidvel
resposta foi feita a partir da distribui¢do beta de parametros ; e ¢, para o modelo com dispersao
fixa, e U, e ¢, para o modelo com dispersao varidvel.

Na Secdo 4.2, sao apresentados os resultado das simulacdes de tamanho para o teste pro-
posto por Cribari-Neto & Lima (2007). Na Se¢do 4.3, sdo apresentados os procedimentos dos
experimentos para as simulagdes de poder, bem como os respectivos resultados, utilizando o
teste de ma especificacdo proposto por Cribari-Neto & Lima (2007), o qual consiste em esten-
der o submodelo da média. Posteriormente, na Sec¢do 4.4 sdo apresentados os resultados das
simulacdes de tamanho para o novo teste de ma especificacdo, proposto nesta dissertacio, que
consiste em expandir simultaneamente os submodelos da média e da dispersdo. Na Secao 4.5,
sdo apresentados os resultados dos mesmos experimentos descritos na Se¢do 4.3, no entanto,
utilizando outra forma para o teste de m4 especificacdo, a qual estd detalhada no Capitulo 3.
Como esta forma alternativa consiste em estender os submodelos da média e da dispersdo, em
todos os experimentos utilizamos apenas modelos de regressdo beta com dispersao varidvel.
Os resultados obtidos com essa nova forma de teste de mé especificacdo sdo comparados com
os obtidos com o teste proposto por Cribari-Neto & Lima (2007). Em todas as simulagdes de
tamanho do teste utilizamos valores criticos assintéticos; ja nas simulagdes de poder, foram
utilizados valores criticos exatos, obtidos a partir das simulagdes de tamanho do teste, a fim de
que se possa comparar os poderes de testes de mesmo tamanho.

4.2 Tamanho - Estendendo o submodelo da média

Nas simulagdes de tamanho, a varidvel resposta é gerada e modelada sem erro de especificagdao
do modelo. Apds a estimagdo dos pardmetros aplica-se o teste de ma especificagdo proposto por
Cribari-Neto & Lima (2007), utilizando-se valores criticos assintéticos. Os valores da varidvel
resposta foram gerados de acordo com o seguinte submodelo da média:

g(y) = —1.8+ 1.4x,5 + 1.6x;3,

em que g(-) é a fungdo de ligacdo logit e ¢ = 120 para o modelo de regressdo beta com dispersao
fixa. Para o modelo com dispersdo varidvel, utilizou-se 0 mesmo submodelo da média e

log(¢;) = 1.5+ 320 +2.5z3,

em que x;; = z;; parai = 1,2 e Vt.
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Esta simula¢do de tamanho serd denominada ‘Tamanho 1’. Adiante serdo apresentas si-
mulagdes de poder, as quais utilizam valores criticos estimados exatos obtidos a partir desta
simulacdo de tamanho.

Tabela 4.1 Tamanho 1 (%).

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 2.31 8.04 14.75 RV 451 12.28 19.44
Wald | 3.44 9.58 16.09 | 20 | Wald 10.57 19.32 26.65
Escore | 1.33 6.58 13.15 Escore | 1.10 6.25 11.77
RV 1.40 6.42 12.15 RV 191 7.67 14.15
Wald 1.82 7.12 12.79 | 40 | Wald 3.29 10.08 16.25
Escore | 1.05 5.61 11.48 Escore | 1.06 5.71 11.56
RV 1.27 5.82 11.15 RV 146 6.48 12.35
Wald 1.52 6.25 11.67 | 60 | Wald 207 7.66 13.96
Escore | 0.97 5.36 10.68 Escore | 0.95 5.28 10.85
RV 142 5.83 11.03 RV 1.34  6.35 11.80
Wald 1.62 6.21 11.33 | 80 | Wald 1.74 7.22 12.65
Score | 1.21 5.50 10.68 Escore | 0.98 549 10.81
RV 1.24 5.45 10.46 RV 1.39 6.04 11.36
Wald 1.32 5.68 10.64 | 100 | Wald 1.76  6.68 12.11
Escore | 1.11 5.25 10.34 Escore | 1.10 5.35 10.72

As taxas de rejei¢cdo nulas estdo apresentadas na Tabela 4.1. Note que a medida em que n
aumenta as taxas de rejei¢do convergem para os niveis nominais, como esperado. Note ainda
que essa convergéncia se dd mais rapidamente sob dispersao fixa.

Na proxima secdo investigaremos até que ponto os desempenhos (em termos de poder)
dos trés testes sdo afetados pela presenca de um outlier (observagao atipica) nos dados e nas
simulacdes de poder serdo utilizados os valores criticos estimados exatos obtidos a partir desta
simulacdo de tamanho. Aqui a varidvel resposta foi gerada utilizando o seguinte submodelo
para a média:

g(/.Lt> = —2.5+0.8x;p + 1.5x;3,

onde g(-) é a funcdo de ligagdo logit e ¢ = 120 para o modelo de regressdo beta com dispersao
fixa. Para o modelo com dispersdo varidvel, utilizou-se o mesmo submodelo para a média
juntamente com o seguinte submodelo para precisao:

10g(¢[) = 15 + 3Z[2 —+ 2‘5Zl‘37

onde x;; = z;; parai = 1,2 e V¢. Esta simulag@o de tamanho serd denominada ‘Tamanho 2°.
As taxas de rejeicdo dessa simulacdo de tamanho estdo apresentadas Tabela 4.2. Note
que, assim como no experimento anterior, as taxas de rejeicdo do teste de ma especificacao
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Tabela 4.2 Tamanho 2 (%).

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 2.09 8.08 14.69 RV 4.00 11.87 18.81
Wald | 3.20 9.61 16.03 | 20 | Wald | 9.22 18.22 25.27
Escore | 1.02 6.59 13.12 Escore | 1.07 594 12.25
RV 1.47 6.61 12.27 RV 1.64 6.90 12.79
Wald 1.92 721 13.01 | 40 | Wald | 2.69 8.79 14.94
Escore | 1.14 6.09 11.58 Escore | 0.94 5.18 10.50
RV 1.20 5.74 11.29 RV 1.30 6.28 11.93
Wald 1.49 6.12 11.56 | 60 | Wald 1.94 7.32 13.20
Escore | 1.04 5.38 10.88 Escore | 0.87 5.11 10.61
RV 1.36 5.49 10.58 RV 140 6.12 11.20
Wald 1.58 5.81 10.78 | 80 | Wald 1.68 6.83 12.15
Escore | 1.19 5.29 10.29 Escore | 1.09 5.29 10.38
RV 1.26 5.77 11.21 RV 1.26 5.66 10.95
Wald 1.45 6.03 11.32 | 100 | Wald 1.42 6.27 11.69
Escore | 1.09 5.52 10.94 Escore | 0.97 498 10.20

convergem para os niveis nominais a medida em que n aumenta. No entanto, aqui as taxas de
rejei¢do convergem praticamente na mesma velocidade quando o teste € utilizado em modelos
com dispersao fixa ou varidvel.

Por fim, serd realizada uma simulacdo de tamanho adicional, a partir da qual serdo obtidos
os valores criticos estimados para uma das simula¢des de poder da proxima secdo. Aqui, a
varidvel reposta foi gerada utilizando o seguinte submodelo para média:

g(u,) =-—1 —{—0.5)6;2 +0.3X[3,

onde g(-) é a funcdo de ligagdo logit e ¢ = 120 para o modelo de regressdo beta com dispersao
fixa. Para o modelos com dispersao varidvel, utilizou-se 0 mesmo submodelo para a média
descrito anteriormente e o submodelo da dispersao é

log(¢r) = 1.5+3z2+2.5z3,

onde x;; = z;; parai = 1,2 e Vt. Esta simulacdo de tamanho serd denominada ‘Tamanho 3’.

A Tabela 4.3 apresenta as taxas de rejeicdo do teste de ma especificacdo (sob a hipétese
nula). Note que, como esperado, as taxas de rejeicao do teste de ma especificacdo convergem
para os niveis nominais a medida em que n cresce.

Em uma andlise global, note que em todas as simulagdes de tamanho o teste de mé es-
pecificacdo tipicamente apresentou taxas de rejei¢do da hipdtese nula mais proximas aos niveis
nominais quando se utiliza o teste escore. Note também que o teste de mé especificacdo apre-
senta o pior desempenho global quando se utiliza o teste Wald.

18



Tabela 4.3 Tamanho 3 (%).

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 2.14 8.23 14.90 RV 5.05 13.51 21.80
Wald | 3.27 9.71 16.08 | 20 | Wald 12.30 22.41 30.14
Escore | 1.11 6.87 13.54 Escore | 1.21 6.20 13.09
RV 1.41 6.26 12.21 RV 2.13  7.66 13.76
Wald 1.89 6.90 12.82 | 40 | Wald 329 991 16.39
Escore | 0.98 5.53 11.43 Escore | 1.04 541 11.17
RV 1.47 5.93 11.21 RV 148 6.65 12.57
Wald 1.71 6.31 11.68 | 60 | Wald 215 790 14.10
Escore | 1.16 5.61 10.84 Escore | 0.98 540 10.93
RV 1.36 5.82 11.06 RV 1.27 591 11.35
Wald 1.43 6.05 11.27 | 80 | Wald 1.76  6.81 12.56
Escore | 1.20 5.60 10.77 Escore | 095 5.11 10.31
RV 1.43 5.69 10.80 RV 1.16 5.80 11.41
Wald 1.55 6.00 10.99 | 100 | Wald 1.48 6.47 12.11
Escore | 1.26 5.47 10.48 Escore | 1.00 5.18 10.52

4.3 Poder - Estendendo o submodelo da média

4.3.1 Poder em identificar ma especificacio da distribuicao da variavel resposta

Para este experimento a varidvel resposta foi modelada utilizando regressao beta com diper-
soes fixa e varidvel. No entanto, em cada réplica de Monte Carlo, a varidvel resposta foi
gerada seguindo distribuicdo beta inflacionada-um (BEOI) com parametro de mistura fixo, pro-
posta por Ospina e Ferrari (2010). Como essa distribui¢do admite a existéncia de valores que
ndo possuem suporte nos modelos de regressao beta, utilizou-se a transformacao proposta por
Smithson e Verkuilen (2006) a fim de garantir que y € (0,1). A transformac@o consiste em
criar uma nova varidvel resposta, denotada por y’, a qual € obtida da seguinte forma:

, y(n—1)40.5

n
Essa € a varidvel resposta usada na estimagdo dos parametros.

Em todas as simulagdes feitas para este experimento foram utilizados valores criticos esti-
mados exatos obtidos a partir da simulacdo Tamanho 1.

Nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 estdo apresentadas as taxas de rejei¢do dos testes para os modelos
com dispersao fixa e varidvel, utilizando parametro de mistura igual a 5%, 10% e 15%, respec-
tivamente. Como se pode observar na Tabela 4.4, o teste de m4 especificagdo apresenta baixo
poder, tanto no modelo com dispersao fixa quanto no modelo com dispersdo varidvel. Como
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Tabela 4.4 Poder (%), y segue distribuicio BEOI com parametro de mistura igual 5%.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 342 7.30 9.55 RV 235 7.59 13091
Wald | 2.60 6.21 9.65 | 20 | Wald | 2.38 7.71 13.67
Escore | 3.59 6.28 9.62 Escore | 2.19 7.28 13.54
RV 383 6.73 9.95 RV 322 946 15.78
Wald | 377 6.70 992 | 40 | Wald | 2.81 9.54 1543
Escore | 3.58 6.60 9.75 Escore | 3.40 9.68 15.59
RV 3.18 6.66 10.84 RV 550 13.62 20.40
Wald | 3.25 6.70 10.76 | 60 | Wald | 5.12 13.79 20.48
Escore | 2.95 6.54 10.66 Escore | 5.72 13.60 19.91
RV 224 6.18 11.00 RV 6.05 14.57 21.72
Wald | 2.28 6.09 11.26 | 80 | Wald | 5.57 14.57 22.13
Escore | 2.21 6.20 10.85 Escore | 6.52 14.37 21.40
RV 234 6.62 13.06 RV 6.62 15.54 22.67
Wald | 2.46 6.58 13.22 | 100 | Wald | 6.43 15.81 23.09
Escore | 2.29 6.52 12.81 Escore | 6.78 15.25 22.04

era de se esperar, a medida em que o tamanho da amostra aumenta as taxas de rejei¢do também
se elevam. Vale ressaltar ainda que o teste de ma especificacdo apresenta melhor desempenho
quando aplicado ao modelo de regressao beta com dispersao varidvel do que quando aplicado
ao modelo de regressao beta com dispersao fixa.

A Tabela 4.5 apresenta as taxas de rejeicao dos testes para o erro de especificacdo em que
o parametro de mistura € 10%. Assim como no caso anterior, os testes apresentam baixo poder
na identificacdo de m4 especificacdo da distribui¢do de y. No entanto, o poder do teste de ma
especificacdo teve uma discreta melhora considerando o modelo com dispersao fixa e também
uma leve piora considerando o modelo com dispersdo varidvel.

Por fim, a Tabela 4.6 apresenta os resultados obtidos das simula¢des utilizando parametro
de mistura igual a 15%. Note que, levando em consider¢do o cendrio em que o teste de ma
especificacdo € aplicado em modelo de regressdo beta com dispersdo varidvel, para n igual a
100, o teste apresentou pior desempenho, no que tange a poder em identificacdo de erro de
especificacdo, no cendrio em que se utiliza parametro de mistura igual a 15%.

Em uma andlise geral dos diferentes casos tratados (parametro de mistura igual a 5%, 10% e
15%), € notdrio que a medida em que n aumenta, o poder do teste de ma especificacdo também
se eleva, como € de se esperar. Note que, para n suficientemente grande (100) e analisando os
cendrios onde se utilizou parametros de mistura igual a 5%, 10% e 15%, o poder do teste de
m4 especificacdo tende a diminuir 8 medida em que o parametro de mistura aumenta.
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Tabela 4.5 Poder (%), y segue distribuicio BEOI com parametro de mistura igual 10%.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 2.81 6.82 9.30 RV 290 8.09 13.84
Wald | 226 558 946 | 20 | Wald |2.62 7.75 13.18
Escore | 2.87 5.74 9.19 Escore | 2.94 8.00 14.10
RV 2.25 5.83 10.18 RV 343 9.62 15.26
Wald | 2.30 5.82 10.26 | 40 | Wald | 2.83 942 14.87
Escore | 2.25 5.66 9.84 Escore | 3.87 9.80 15.39
RV 1.74 5.77 11.20 RV 432 11.63 18.07
Wald 1.75 5.80 11.24 | 60 | Wald |3.87 11.25 17.96
Escore | 1.71 5.63 11.13 Escore | 4.63 11.57 17.60
RV 1.34 5.76 12.14 RV 441 11.50 17.79
Wald 1.38 5.79 12.55| 80 | Wald | 4.12 11.13 17.74
Escore | 1.33 5.61 11.80 Escore | 4.79 11.28 17.58
RV 1.61 7.13 14.09 RV 427 11.37 18.09
Wald 1.58 7.27 1442|100 | Wald |4.02 11.32 17.88
Escore | 1.61 6.88 13.60 Escore | 4.28 11.45 17.92

Tabela 4.6 Poder (%), y segue distribuicdio BEOI com pardmetro de mistura igual 15%.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 2.11 6.08 8.57 RV 291 7.53 1291
Wald 1.97 5.01 867 | 20 | Wald |2.51 6.77 11.55
Escore | 2.12 4.92 8.27 Escore | 3.00 7.77 13.64
RV 1.15 496 9.97 RV 276 7.89 13.65
Wald 1.13 494 1024 | 40 | Wald |2.24 7.62 12.85
Escore | 1.30 491 9.37 Escore | 3.04 8.30 13.73
RV 1.30 5.48 11.79 RV 326 9.11 15.16
Wald 1.21 545 11.83 | 60 | Wald |2.79 8.71 14.71
Escore | 1.26 5.25 11.14 Escore | 3.32 9.34 15.14
RV 1.08 6.19 12.53 RV 2.89 8.32 14.34
Wald 1.10 6.20 12.82| 80 | Wald | 2.43 8.00 14.09
Escore | 1.08 5.95 12.13 Escore | 3.23 8.46 14.18
RV 1.45 7.09 13.49 RV 270 9.00 14.86
Wald 144 7.09 13.66 | 100 | Wald | 241 8.67 14.50
Escore | 1.54 6.80 13.19 Escore | 2.94 9.01 14.84
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4.3.2 Poder em identificar omissao de variavel importante

Para este experimento foram considerados dois modelos de regressao beta, um com dispersao
fixa e outro com dispersao varidvel. Considere os seguintes submodelos para média:

g(u") =—1+0.5x2+0.3x3 +2.5x,
g(,u,) =-1 —i—0.5x,2 +0.3x;3,

onde g(-) é uma funcdo de ligagdo. A varidvel resposta foi gerada de distribui¢do beta com
parametros U, € ¢ = 120 (para o modelo com dispersdo fixa) e " e ¢ (para o modelo com

dispersdo varidvel), onde

em que x;; = z;; para i = 2,3 e V. h(-) é uma funcdo de ligagdo.

Os modelos estimados utilizam os parametros U, ¢ ¢ (dispersdo fixa) e U, e ¢ (dispersao
varidvel), respectivamente. Dessa forma, a ma especificacdo se configura pelo fato de os mo-
delos estimados ndo levarem em consideracdo a influéncia da varidvel x3 nos submodelos da
média. Os valores maximo e minimo de 1/, sdo 2.4847 e 1.1545, respectivamente.

Tabela 4.7 Poder (%), omissdo de varidvel regressora importante.

disp. fixa disp. varidvel
Teste o n | Teste o
1% 5% 10% 1% 5% 10%

RV 0.00 0.60 447 RV 0.14 2.11 6.83
Wald 0.00 0.68 5.02 | 20 | Wald 041 2.12 5091
Escore | 0.01 0.38 3.59 Escore | 0.37 2.68 6.20
RV 1.18 17.08 36.41 RV 2.62 14.84 27.24
Wald 1.38 18.68 38.27 | 40 | Wald 2.86 18.13 32.04
Escore | 0.75 15.06 34.04 Escore | 2.05 10.17 19.56
RV 8.57 42.31 59.92 RV 8.64 28.03 41.66
Wald 10.83 44.66 61.20 | 60 | Wald 13.26 33.84 46.34
Escore | 6.60 39.43 58.37 Escore | 522 19.10 33.46
RV 2599 60.48 72.98 RV 16.90 40.37 53.72
Wald | 28.43 62.04 7397 | 80 | Wald | 24.30 45.99 57.66
Escore | 23.01 58.59 72.05 Escore | 9.87 31.62 47.37
RV 42.52 73.27 82.41 RV 24.18 49.02 59.87
Wald | 4576 74.64 83.16 | 100 | Wald | 33.65 54.11 63.13
Escore | 38.86 71.88 81.70 Escore | 14.16 40.28 54.57

Note na Tabela 4.7 que para n pequeno (20) o teste de md especificagdo apresenta maior
poder quando utilizado no modelo com dispersdo varidvel. No entanto, a medida em que n
cresce o teste de ma especificacdo apresenta maior poder quando utilizado no modelo com
dispersao fixa.
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4.3.3 A influéncia de outliers

Neste experimento, com o intuito de avaliar o desempenho do teste sob a influéncia de outlier,
os coeficientes foram definidos a fim de se limitar o intervalo de y, em (0,0.5), dessa forma,
apds a escolha dos coeficientes, temos que Y, assume valores em [0.127555,0.469582].

Para introduzir um outlier na amostra, em cada réplica de Monte Carlo, o maior valor da
varidvel resposta (ymax ) foi substituido pelo minimo entre seu dobro e 0.99, ou seja

Youtlier = min(2 X ymaX7O-99>7

com intuito de garantir que nenhuma das observacdes tenha valor igual ou superior a 1. Estes
procedimentos foram adotados tanto no modelo com dispersao fixa quanto no modelo com
dispersdo varidvel. Os coeficientes dos submodelos da média, tanto no modelo com dispersao
fixa como no modelo com dispersdo varidvel, foram fixados em 8; = —2.3, B, =0.8, B3 = 1.5.
Para o modelo com dispersao fixa usamos ¢ = 120, e para o submodelo da dispersdo; no modelo
com dispersdo varidvel, usamos y; = 1.5, » = 3.0, 135 = 2.5.

Tabela 4.8 Poder (%), varidvel resposta com outlier.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 87.93 89.40 89.50 RV 15.64 31.81 41.44
Wald | 85.93 89.27 89.48 | 20 | Wald 16.27 38.39 49.21
Escore | 88.76 89.46 89.50 Escore | 11.06 24.15 31.66
RV 85.75 93.69 95.16 RV 13.88 28.28 37.67
Wald | 84.40 93.50 95.05| 40 | Wald 12.81 29.42 39.58
Escore | 87.01 94.09 95.18 Escore | 12.39 26.68 35.85
RV 85.74 94.72 96.24 RV 12.16 25.34 34.19
Wald | 84.96 94.57 96.19 | 60 | Wald 12.80 26.43 35.36
Escore | 86.88 94.91 96.26 Escore | 11.09 24.03 33.02
RV 86.75 95.39 96.83 RV 10.02 22.67 32.21
Wald | 85.85 95.29 96.82 | 80 | Wald 10.57 23.57 33.21
Escore | 87.17 95.54 96.88 Escore | 9.20 21.60 31.33
RV 86.69 95.20 96.83 RV 9.36 21.58 30.26
Wald | 85.70 95.13 96.81 | 100 | Wald 9.51 2221 30.92
Escore | 87.43 95.34 96.87 Escore | 8.79 20.93 29.60

A Tabela 4.8 apresenta as taxas de rejeicao do teste de ma especificacao sob a influéncia de
outlier para o modelo com dispersdo fixa e para o modelo com dispersao variavel. No caso de
estimacdo com dispersao fixa o teste possui bom poder em todos os niveis nominais, diferente-
mente do que ocorre no caso em que a estimagdo € feita considerando o modelo com dispersao
varidvel, onde o poder ao invés de crescer a medida em que n aumenta, estd diminuindo.

23



4.3.4 Poder em identificar erro no submodelo da precisao

Neste experimento a varidvel resposta € gerada a partir de uma distribui¢cao beta de parametros
U e ¢, de forma que o parametro de precisdo ndo € constante e tem a seguinte forma:

log(¢;) = 1.5+ 3z +2.5z3.

O modelo estimado, contudo, € o modelo de regressao beta com dispersao fixa. Note que
i1sso configura um erro de especificacdo do modelo e este erro de especificacdo serd chamado
‘Erro 1°.

Adicionalmente, utiliza-se também o caso inverso, ou seja: a varidvel resposta é gerada
de distribui¢do beta com parametros U, € ¢, onde ¢ = 120, porém, o modelo estimado € o de
regressdo beta com dispersao varidvel. Assim como no caso anterior, aqui também ha um erro
de especificagdo do modelo e este erro € denotado por ‘Erro 2°.

Tabela 4.9 Poder (%), erro no submodelo da precisao.

Erro 1 Erro 2

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 5.62 21.00 26.90 RV 0.86 4.54 952
Wald 4.72 1636 26.06 | 20 | Wald 1.00 5.54 10.71
Escore | 15.67 25.67 34.08 Escore | 62.78 69.87 74.02
RV 7.97 19.64 28.32 RV 1.15 4.82 9.73
Wald 7.14 18.61 27.67 | 40 | Wald 1.30 5.49 10.38
Escore | 14.96 26.86 33.80 Escore | 56.94 65.49 70.42
RV 8.68 20.68 29.18 RV 1.09 496 9.69
Wald 8.01 19.81 28.59 | 60 | Wald 1.22 541 9.98
Escore | 15.24 27.12 35.60 Escore | 57.15 65.43 70.12
RV 8.97 20.97 29.58 RV 1.10 496 9.90
Wald 8.25 2044 29.22 | 80 | Wald 1.07 5.18 10.01
Escore | 14.11 26.87 35.55 Escore | 57.87 65.97 70.85
RV 9.53 21.98 31.47 RV 098 4.87 9.49
Wald 8.80 21.16 31.23 | 100 | Wald 098 5.01 9.67
Escore | 15.04 27.25 35.09 Escore | 58.34 67.38 71.78

Note que para o cendrio de m4 especificagdo onde o modelo de regressdo beta € escolhido
de forma incorreta, como se pode observar na Tabela 4.9, o teste escore de mé especificacdao
apresenta poder bem maior sob o Erro 2 do que sob o Erro 1, chegando o poder a ser mais
que o dobro, com nivel nominal de 10% e n = 20. No entanto, levando-se em consideracao os
testes da razdo de verossimilhancas e Wald, o teste de mé especificacdo apresenta mais poder
sob o Erro 1 do que sob o Erro 2, inclusive chegando o poder sob o Erro 1 a ser mais que o
triplo do poder sob o Erro 2, como se pode observar na Tabela 4.9 utilizando o teste da razao
de verossimilhangas, com nivel nominal de 10% e n igual a 100.
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Note ainda que, assim como no Erro 2, o teste de ma especificacdo apresenta maior poder
sob o Erro 1 quando se utiliza o teste escore, tendo desempenho bastante superior se com-
parado ao poder do teste de mé especificacdo utilizando o teste Wald ou o teste da razdo de
verossimilhangas, principalmente para os niveis nominais de 1% e 5%.

4.3.5 Poder em identificar ma especificacio da funcao de ligacio para o submodelo da
média

Este experimento consiste em estimar o poder do teste de ma especificagao proposto por Cribari-
Neto & Lima (2007) no que tange a identificagdo de erro na fun¢do de ligagdo utilizada para
modelar a média.

Lima (2007) fez este experimento em sua dissertagdo de mestrado levando em consideracdo
apenas modelos de regressdo beta com dispersdo fixa. No entanto, Lima (2007) considerou o
caso em que a fun¢do de ligacdo correta para o submodelo da média seria, por exemplo, logit,
no entanto, ao se realizar a estimacao, a fun¢do de ligacao escolhida para o submodelo da média
ndo era logit, configurando assim, um “erro completo” na escolha da fun¢do de ligagao.

Aqui serd considerado um “erro parcial” na escolha da funcdo de ligacdo, onde a func¢do de
ligacdo correta para modelar a média, tanto no modelo com dispersdo fixa quanto no modelo
com dispersao varidvel, € a funcao logit, ou seja

log(lll_ltut) :nlv

onde 1), é o preditor linear. No entanto, a varidvel resposta é gerada a partir de uma mistura em
diversas propor¢des da fungao de ligacdo logit e log-log complementar, esta segunda funcao de
ligacdo sendo dada por

log[—log(t)] = Ny

As amostras da varidvel resposta sdo geradas com 95%, 90%, 80% ou 75% de sua composi¢cao
através da func¢do de ligacdo logit e os restantes 5%, 10%, 15%, 20% e 25% de sua composicao
por meio da func¢do de ligacao log-log complementar, respectivamente.

As Tabelas 4.10, 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14 apresentam o poder do teste de m4 especificacdo
para os graus de “polui¢ao” de 5%, 10%, 15%, 20% e 25%, respectivamente.

Note que hd uma clara tendéncia de aumento do poder do teste de mé especificacdo a me-
dida em que o grau de polui¢do se eleva, tanto quando se utiliza modelo com dispersao fixa
quanto quando se utiliza modelo com dispersdo varidvel. Note também que o teste de mé es-
pecificacdo apresenta quase sempre baixo poder em identificar mé especificacdo da funcdo de
ligacdo utilizada para modelar a média. No entanto, como esperado, o poder aumenta a medida
em que o nimero de observacoes se eleva.

Vale ressaltar que em todos os cendrios o teste de mé especificagdo apresentou maior poder
em modelos de regressdo beta com dipersdo varidvel do que em modelos com dispersao fixa.
Por fim, note que o desempenho do teste de m4 especificagdo quando se utilizam os testes da
razdo de verossimilhangas, Wald ou escore € bastante parecido em todos os cendrios. O teste de
ma especificacdo que utiliza o teste Wald apresenta poder ligeiramente menor do que os testes
da razdo de verossimilhangas e escore.
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Tabela 4.10 Poder (%), gerando y com 5% de poluicao log-log complementar.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n Teste (04

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 5.11 10.12 12.80 RV 291 8.87 15.20
Wald 486 8.62 12.66| 20 | Wald 274 8.76 14.88
Escore | 4.61 8.87 12.80 Escore | 2.79 8.78 14.98
RV 546 13.25 18.60 RV 521 1445 22.23
Wald 564 13.34 18.66 | 40 | Wald 454 14.19 21.96
Escore | 4.43 12.62 18.43 Escore | 5.67 14.77 22.26
RV 5.88 14.99 22.46 RV 9.57 21.93 30.10
Wald 6.19 15.38 22.38 | 60 | Wald 8.92 2199 30.19
Escore | 5.09 14.30 22.04 Escore | 9.67 22.10 30.07
RV 4.68 15.11 23.28 RV 11.55 26.08 35.91
Wald 5.15 15.37 2348 | 80 | Wald 10.83 26.13 36.26
Escore | 4.20 14.22 22.85 Escore | 12.40 26.04 36.08
RV 5.58 1598 24.68 RV 14.38 30.32 40.95
Wald 584 16.17 25.02 | 100 | Wald 14.14 30.28 41.17
Escore | 5.13 1543 24.16 Escore | 14.75 30.42 40.68
RV 6.56 16.80 25.07 RV 23.16 40.66 50.56
Wald 6.74 17.02 2548 | 160 | Wald | 23.21 40.57 50.65
Escore | 6.22 16.64 25.25 Escore | 23.77 40.57 50.61
RV 6.73 16.79 24.94 RV 2590 43.68 52.74
Wald 6.97 16.88 25.05| 200 | Wald | 2591 44.06 52.86
Escore | 6.39 16.49 24.81 Escore | 26.15 43.32 52.60
RV 7.55 18.04 26.67 RV 33.58 4591 52.90
Wald 7.72 18.16 26.73 | 300 | Wald | 33.92 46.22 53.07
Escore | 7.24 17.87 26.65 Escore | 33.49 45.61 52.84
RV 8.51 18.92 27.11 RV 33.10 44.31 51.71
Wald 8.61 19.03 27.15| 500 | Wald | 33.09 4441 51.73
Escore | 8.51 18.78 27.02 Escore | 33.04 44.31 51.70
RV 16.00 29.80 36.40 RV 60.40 73.80 79.00
Wald 16.00 34.20 36.40 | 3000 | Wald | 60.80 73.60 79.00
Escore | 16.20 30.00 36.40 Escore | 60.20 74.00 79.00
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Tabela 4.11 Poder (%), gerando y com 10% de polui¢do log-log complementar.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n Teste (04

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 6.73 12.51 14.87 RV 529 14.12 22.24
Wald 6.15 10.85 14.62 | 20 | Wald 429 13.08 20.71
Escore | 6.26 11.31 15.06 Escore | 5.19 13.82 22.17
RV 6.00 16.76 23.55 RV 10.94 25.83 36.04
Wald 6.09 16.70 2346 | 40 | Wald 9.09 25.30 35.79
Escore | 5.31 16.27 23.29 Escore | 11.80 26.20 36.17
RV 6.84 18.18 27.17 RV 20.15 37.99 48.10
Wald 6.87 18.32 27.04 | 60 | Wald 19.27 38.22 48.50
Escore | 6.32 17.85 26.97 Escore | 20.06 37.77 47.63
RV 6.87 18.49 27.78 RV 25.10 43.23 52.82
Wald 7.07 18.41 27.78 | 80 | Wald |24.06 43.23 53.14
Escore | 6.48 18.05 27.78 Escore | 25.79 42.87 52.63
RV 8.26 20.29 29.70 RV 28.90 47.21 55.89
Wald 8.27 20.09 29.90| 100 | Wald | 29.04 47.52 56.05
Escore | 8.05 20.19 29.52 Escore | 28.96 46.80 55.49
RV 9.79 21.34 30.08 RV 35.30 47.23 53.94
Wald 9.67 2145 3043 | 160 | Wald | 35.63 47.22 54.14
Escore | 9.48 21.39 30.31 Escore | 35.07 46.76 53.81
RV 9.63 20.36 29.46 RV 34.45 46.56 53.15
Wald 9.63 20.37 29.40 | 200 | Wald | 34.87 46.91 53.22
Escore | 9.57 20.46 29.61 Escore | 34.46 46.20 53.11
RV 10.85 22.19 30.82 RV 33.80 44.62 51.51
‘Wald 1098 22.14 30.83 | 300 | Wald | 34.07 44.79 51.72
Escore | 10.46 22.17 30.88 Escore | 33.62 44.55 51.48
RV 12.36 23.89 32.24 RV 38.06 51.48 59.52
Wald 12.30 23.92 32.10 | 500 | Wald | 38.09 51.54 59.54
Escore | 12.35 23.69 32.24 Escore | 38.06 51.36 59.58
RV 33.20 46.60 56.20 RV 88.60 94.80 96.40
Wald | 33.20 54.20 56.20 | 3000 | Wald | 88.60 94.80 96.40
Escore | 33.20 46.60 56.20 Escore | 88.60 94.80 96.40
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Tabela 4.12 Poder (%), gerando y com 15% de polui¢do log-log complementar.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n Teste (04

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 7.62 14.59 17.34 RV 7.39 20.14 29.68
Wald 6.81 12.34 16.78 | 20 | Wald 5.68 17.39 27.51
Escore | 7.18 13.25 17.84 Escore | 7.48 19.83 29.68
RV 586 17.38 25.25 RV 17.83 37.37 47.76
Wald 565 16.78 24.89 | 40 | Wald 15.39 36.77 47.42
Escore | 5.62 17.02 25.26 Escore | 18.80 37.44 47.54
RV 7.60 18.99 27.58 RV 29.27 47.41 56.20
Wald 723 18.60 2697 | 60 | Wald | 28.46 47.65 56.28
Escore | 7.49 1891 27.60 Escore | 28.95 47.01 55.74
RV 743  19.60 28.91 RV 33.42 48.34 56.22
Wald 7.39 19.16 28.69 | 80 | Wald | 33.01 48.67 56.50
Escore | 7.29 19.61 29.15 Escore | 33.56 47.84 55.61
RV 8.67 21.48 30.40 RV 34.53 47.75 54.05
Wald 8.45 2094 30.06 | 100 | Wald | 34.92 4799 54.33
Escore | 8.77 21.53 30.53 Escore | 34.35 46.98 53.57
RV 10.18 22.45 30.85 RV 32.32 42.06 49.46
Wald 997 2226 31.08| 160 | Wald | 32.45 42.05 49.55
Escore | 10.24 22.51 31.30 Escore | 32.15 41.84 49.35
RV 11.30 23.03 30.88 RV 30.78 43.34 50.84
Wald 11.22 22.82 30.79 | 200 | Wald | 30.90 43.42 50.66
Escore | 11.27 23.04 30.97 Escore | 30.80 43.02 50.91
RV 13.01 25.06 33.68 RV 33.55 46.51 54.23
‘Wald 12.98 25.13 33.79 | 300 | Wald | 33.69 46.58 54.26
Escore | 12.88 25.14 33.77 Escore | 33.50 46.49 54.24
RV 1572 27.92 36.12 RV 43.29 56.86 64.37
Wald 15.61 27.93 3598 | 500 | Wald | 43.24 56.94 64.43
Escore | 15.76 27.72 36.08 Escore | 43.27 56.61 64.34
RV 45.60 60.60 67.20 RV 96.40 98.00 98.60
Wald | 4540 65.60 67.20 | 3000 | Wald | 96.40 98.00 98.60
Escore | 46.00 60.80 67.00 Escore | 96.40 98.00 98.60
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Tabela 4.13 Poder (%), gerando y com 20% de polui¢do log-log complementar.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n Teste (04

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 8.02 16.29 19.54 RV 9.47 26.12 37.58
Wald 6.88 13.34 18.54 | 20 | Wald 6.41 22.12 34.81
Escore | 7.69 15.06 20.15 Escore | 9.89 2591 37.39
RV 6.13 17.88 25.87 RV 24.33 43.58 53.75
Wald 576 17.01 2532 | 40 | Wald | 21.69 42.83 53.39
Escore | 6.29 17.90 26.00 Escore | 25.07 43.31 53.51
RV 7.84 19.13 27.06 RV 3423 48.67 55.46
Wald 743 1843 2635 | 60 | Wald | 33.87 49.16 55.78
Escore | 7.97 19.32 27.55 Escore | 33.26 47.81 54.86
RV 7.44 18.61 26.77 RV 35.17 45.82 52.35
Wald 724 1797 2626 | 80 | Wald | 35.09 46.30 52.47
Escore | 7.48 18.82 27.10 Escore | 34.94 45.17 51.86
RV 8.54 19.74 28.16 RV 32.92 42.51 48.61
Wald 8.06 19.23 27.90| 100 | Wald | 33.06 42.56 48.55
Escore | 8.84 19.93 28.17 Escore | 32.38 42.10 48.31
RV 10.27 21.85 30.03 RV 28.02 39.59 47.59
Wald 9.86 21.53 30.14 | 160 | Wald | 27.83 39.15 47.41
Escore | 10.37 21.96 30.43 Escore | 28.11 39.55 47.54
RV 10.62 21.90 30.82 RV 29.34 43.39 51.06
Wald 10.37 21.70 30.59 | 200 | Wald | 29.16 43.45 50.96
Escore | 10.75 22.07 30.90 Escore | 29.55 43.11 51.00
RV 14.32 26.83 35.35 RV 34.99 48.48 55.71
‘Wald 14.19 26.57 35.18 | 300 | Wald | 35.10 48.60 55.85
Escore | 14.19 27.00 35.41 Escore | 34.93 48.44 55.79
RV 18.24 31.63 40.38 RV 46.26 59.48 66.86
Wald 1792 31.59 40.30 | 500 | Wald | 46.12 59.52 66.88
Escore | 18.32 31.48 40.43 Escore | 46.15 59.37 66.82
RV 59.40 69.00 78.60 RV 97.80 98.60 99.60
Wald | 59.20 75.80 78.60 | 3000 | Wald | 97.80 98.60 99.60
Escore | 59.40 69.00 78.60 Escore | 97.80 98.60 99.60
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Tabela 4.14 Poder (%), gerando y com 25% de polui¢do log-log complementar.

disp. fixa disp. varidvel

Teste o n Teste (04

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 8.04 17.59 21.33 RV 11.28 32.25 4591
Wald 6.52 14.21 19.99 | 20 | Wald 6.66 26.84 42.22
Escore | 8.20 16.41 22.34 Escore | 12.59 31.83 45.34
RV 7.51 18.33 26.01 RV 29.95 47.66 56.42
Wald 6.66 1740 25.15| 40 | Wald | 27.32 47.72 56.62
Escore | 790 18.70 26.52 Escore | 29.70 47.19 55.85
RV 8.45 18.84 26.50 RV 34.47 44.98 49.88
Wald 7.65 18.10 2582 | 60 | Wald | 34.57 45.39 50.14
Escore | 8.89 19.26 26.98 Escore | 33.52 44.16 49.31
RV 7.94 18.30 25.47 RV 31.23 39.80 45.47
Wald 749 17.70 25.02 | 80 | Wald |31.20 39.76 4543
Escore | 8.13 18.54 25.88 Escore | 30.89 39.31 45.24
RV 8.03 18.17 25.73 RV 27.71 36.89 43.05
Wald 7.62 17.39 2558 | 100 | Wald | 27.71 36.65 42.73
Escore | 8.54 18.38 25.84 Escore | 27.34 36.70 42.94
RV 9.00 19.62 27.66 RV 25.30 37.65 45.44
Wald 8.56 19.23 27.76 | 160 | Wald | 24.85 37.18 45.16
Escore | 9.22 19.93 28.05 Escore | 25.54 37.72 45.64
RV 9.55 19.87 28.17 RV 28.13 41.42 49.37
Wald 927 19.66 28.00 | 200 | Wald | 27.82 41.37 49.21
Escore | 9.69 19.95 28.38 Escore | 28.32 41.32 49.45
RV 12.87 24.83 33.61 RV 35.32 48.05 55.21
Wald 12.51 24.67 33.43 | 300 | Wald | 35.21 48.03 55.31
Escore | 12.96 2495 33.80 Escore | 35.36 48.07 55.33
RV 18.66 3247 41.44 RV 46.76 60.26 67.52
Wald 18.25 32.39 41.10 | 500 | Wald | 46.60 60.30 67.52
Escore | 18.81 32.34 41.51 Escore | 46.66 60.16 67.52
RV 70.60 81.80 87.40 RV 97.80 99.40 99.80
Wald | 70.40 86.80 87.40 | 3000 | Wald | 97.80 99.40 99.80
Escore | 70.60 81.80 87.40 Escore | 97.80 99.40 99.80
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4.4 Tamanho - Estendendo os submodelos da média e dispersao

Nesta secao, assim como na Secdo 4.2, a varidvel resposta € gerada e modelada sem erro de es-
pecificacdao. No entanto, aqui se aplica o novo teste de ma especificacdo detalhado no Capitulo
3 a fim de se analisar seu comportamento em amostras de tamanho finito. Este novo teste de ma
especificacdo consiste em estender simultaneamente os submodelos da média e da dispersao.

Todas as simulacdes desta se¢ao foram realizadas utilizando modelos de regressao beta com
dispersdo varidvel. Para simplificar a discussao, a partir de agora o teste proposto por Cribari-
Neto & Lima (2007) serd denotado ‘RESET 1° e 0 novo teste proposto nesta dissertagdo serd
chamado ‘RESET 2’.

Nesta secdo, além de apresentar os resultados das simulagdes de tamanho do teste RESET
2, serd apresentado também um breve comparativo entre as simula¢des de tamanho dos testes
RESET 1 e RESET 2. Para estas simula¢gdes de tamanho serdo utilizados dois modelos, e a par-
tir destas simulac¢des serdo obtidos os valores criticos estimados exatos usados nas simulagdes
de poder da proxima sec¢ao.

Na primeira simulagdo de tamanho, os valores da varidvel resposta foram gerados de acordo
com o submodelo da média

g(ty) = —1.8+ 1.4x,5 + 1.6x;3,
onde g(-) é a fungdo de ligacao logit, o submodelo da precisdo sendo
log(¢r) = 1.5+ 322 +2.5%3,

onde x;; = z;; parai = 1,2 e Vt. Esta simulacdo de tamanho serd denominada ‘Tamanho 4’. O
que diferencia esta simulacdo de tamanho da simulacdo Tamanho 1 € o teste de ma especifi-
cacdo utilizado.

A Tabela 4.15 apresenta as taxas de rejeicdo do teste RESET 2, sob a hipdtese nula, e
também as taxas de rejeicao do teste RESET 1. Note que, de forma geral, o teste RESET 1
apresenta taxas de rejeicdo mais proximas aos valores nominais do que o teste RESET2, nas
trés estatisticas de teste consideradas.

Na segunda simulacio de tamanho a varidvel resposta foi gerada utilizando o seguinte sub-
modelo para média:

g(1;) = —1+0.5x5+0.3x3,

onde g(-) é a funcdo de liga¢do logit. O submodelo da disperséo é

onde x;; = z;; parai = 1,2 e Vt. Esta simulacdo de tamanho serd denominada ‘Tamanho 5°.

Assim como na simulacdo de tamanho anterior, o que diferencia esta da apresentada na
Secdo 4.2 € o fato de se estar utilizando o teste RESET 2 ao invés do teste RESET 1.

Note, na Tabela 4.16, que mais uma vez o teste RESET 1 apresentou melhor desempenho
do que o teste RESET 2 no que diz respeito a tamanho, apresentando para todos os testes (razao
de verossimilhangas, Wald e escore) taxas de rejeicao mais proximas aos valores nominais.

Observando as Tabelas 4.15 e 4.16, € facil ver que, para os modelos especificados, o teste
RESET 1 apresenta desempenho superior ao teste RESET 2 em termos de tamanho.
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Tabela 4.15 Tamanho 4 (%).

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 1093 26.21 36.37 RV 451 12.28 19.44
Wald | 48.29 59.27 65.66 | 20 | Wald 10.57 19.32 26.65
Escore | 0.51 2.85 5.99 Escore | 1.10 6.25 11.77
RV 4.18 12.48 20.43 RV 191 7.67 14.15
Wald 14.58 25.04 33.07 | 40 | Wald 3.29 10.08 16.25
Escore | 093 379 7.92 Escore | 1.06 5.71 11.56
RV 248  8.57 15.05 RV 146 6.48 12.35
Wald 747 159 2343 | 60 | Wald 207 7.66 13.96
Escore | 0.87 3.76  7.87 Escore | 095 5.28 10.85
RV 191 7.71 13.82 RV 1.34 6.35 11.80
Wald 5.03 12.73 19.42 | 80 | Wald 1.74  7.22 12.65
Escore | 0.94 4.41 8.76 Escore | 0.98 5.49 10.81
RV 1.81 7.73 13.68 RV 1.39 6.04 11.36
Wald 428 11.39 17.63 | 100 | Wald 1.76  6.68 12.11
Escore | 0.98 4.87 9.56 Escore | 1.10 5.35 10.72

Tabela 4.16 Tamanho 5 (%).
RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 13.01 29.37 39.86 RV 5.05 13.51 21.80
Wald | 52.07 63.14 69.58 | 20 | Wald 12.3 22.41 30.14
Escore | 0.39 2.50 5.840 Escore | 1.21 6.20 13.09
RV 448 13.07 20.90 RV 2.13 7.66 13.76
Wald 1550 26.68 3422 | 40 | Wald | 3.29 991 16.39
Escore | 0.97 3.65 7.95 Escore | 1.04 541 11.17
RV 248 9.08 15.98 RV 1.48 6.65 12.57
Wald 7.82 16.73 2406 | 60 | Wald |2.15 790 14.10
Escore | 0.77 420 8.83 Escore | 0.98 5.40 10.93
RV 1.85 8.05 14.21 RV 1.27 591 11.35
Wald 5.39 13.13 19.90 | 80 | Wald 1.76 6.81 12.56
Escore | 0.92 4.17 8.62 Escore | 0.95 5.11 10.31
RV 1.68 6.95 13.13 RV 1.16 5.80 11.41
Wald 397 11.37 17.58 | 100 | Wald 148 6.47 12.11
Escore | 0.85 3.95 8.67 Escore | 1.00 5.18 10.52
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4.5 Poder - Estendendo os submodelos da média e dispersao

Todos os experimentos que serdo apresentados a seguir utilizaram procedimentos similares aos
descritos na se¢do anterior 4.3, a Unica diferenca reside no fato de que agora utilizamos uma
forma alternativa do teste de ma especificag@o proposto por Cribari-Neto & Lima (2007) (RE-
SET 1). Essa nova metodologia consiste em estender simultaneamente os submodelos da média
e da dispersdo. O desempenho desse novo teste (RESET 2) serd comparado ao desempenho do
teste proposto por Cribari-Neto & Lima (2007).

Em todas as simula¢cdes apresentadas nesta secdo foram utilizados valores criticos estima-
dos exatos obtidos a partir das simulagdes de tamanho apresentadas na se¢do anterior.

4.5.1 Poder em identificar erro no submodelo da precisao - RESET 2

Neste experimento, diferentemente do experimento da Se¢ao 4.3.4, estimamos apenas o modelo
de regressdo beta com dispersdo varidvel. A varidvel resposta foi gerada de distribuicdo beta
de parametros U, € ¢, em que ¢ = 120. No entanto, a varidvel resposta € modelada utilizando
regressdo beta com dispersao varidvel, configurando erro de especificacdo do modelo.

Tabela 4.17 Poder (%), erro no submodelo da precisdo - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 1.13 5.57 10.81 RV 0.86 4.54 952
Wald 0.86 4.23 8.98 20 | Wald 1.00 5.54 10.71
Escore | 99.98 100.00 100.00 Escore | 62.78 69.87 74.02
RV 1.23 5.09 10.28 RV 1.15 4.82 9.73
Wald 1.09 4.80 9.40 40 | Wald 1.30 5.49 10.38
Escore | 99.98 9998  99.99 Escore | 56.94 65.49 70.42
RV 1.08 5.35 10.70 RV 1.09 496 9.69
Wald 1.05 5.13 10.48 | 60 | Wald 1.22 541 9098
Escore | 99.97 9998 99.98 Escore | 57.15 65.43 70.12
RV 1.17 5.55 10.07 RV 1.10 496 990
Wald 1.01 5.19 10.14 | 80 | Wald 1.07 5.18 10.01
Escore | 99.98 99.99 99.99 Escore | 57.87 65.97 70.85
RV 0.85 4.95 9.69 RV 098 4.87 949
Wald 0.73 4.86 9.57 | 100 | Wald 098 5.01 9.67
Escore | 99.99 99.99  99.99 Escore | 58.34 67.38 71.78
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Neste caso, tanto o teste RESET 1 como o teste RESET 2 apresentaram alto poder quando
se utiliza o teste escore, como se pode observar na Tabela 4.17. No entanto vale ressaltar que o
teste RESET 2 apresenta desempenho superior ao teste RESET 1, apresentando sempre poder
igual ou muito préximo a 1 quando se utiliza o teste escore.

4.5.2 Poder em identificar ma especificacao da distribuicao da variavel resposta -
RESET 2

Os procedimentos deste experimento sdo similares aos utilizados no experimento da Secdo
4.3.1. No entanto, aqui se serd utilizado apenas o modelo de regressdao beta com dispersdao
varidvel.

Tabela 4.18 Poder (%), y segue distribuicdo BEOI de parametro de mistura igual 5% - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 897 17.63 24.41 RV 235 7.59 13.91
Wald 221  8.67 1659 | 20 | Wald | 2.38 7.71 13.67
Escore | 6.45 16.88 24.65 Escore | 2.19 7.28 13.54
RV 28.13 39.26 46.55 RV 322 946 15.78
Wald 19.51 3497 4475 | 40 | Wald | 2.81 9.54 1543
Escore | 18.22 35.02 43.57 Escore | 3.40 9.68 15.59
RV 41.03 53.16 60.15 RV 5.50 13.62 20.40
Wald | 37.47 5244 61.13 | 60 | Wald | 5.12 13.79 20.48
Escore | 29.96 46.59 55.04 Escore | 5.72 13.60 19.91
RV 47.74 59.15 65.37 RV 6.05 14.57 21.72
Wald | 46.42 60.38 67.48 | 80 | Wald | 5.57 14.57 22.13
Escore | 35.88 51.21 59.10 Escore | 6.52 14.37 21.40
RV 51.32 62.37 68.15 RV 6.62 15.54 22.67
Wald | 51.97 64.66 71.04 | 100 | Wald | 6.43 15.81 23.09
Escore | 41.02 54.88 62.30 Escore | 6.78 15.25 22.04

Note que o poder do teste RESET 2 cresce mais rapidamente a medida em que n aumenta
do que o poder do teste RESET 1 quando o parametro de mistura € igual a 5% (Tabela 4.18).
Nos outros dois cendrios, onde o parametro de mistura € igual a 10% (Tabela 4.19) e 15%
(Tabela 4.20), tanto o teste RESET 1 como o teste RESET 2 demonstram ter baixo poder em
identificar esse tipo de ma especificagdo.

Note ainda que mais uma vez o teste RESET 2 se mostrou superior em termos de poder se
comparado ao teste RESET 1, chegando seu poder a ser mais que trés vezes maior, como se
pode observar na Tabela 4.19 para n igual a 80, com nivel nominal de 10% e utilizando o teste
Wald.
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Tabela 4.19 Poder (%), y segue distribui¢do BEOI de pardmetro de mistura igual 10% - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 13.2  23.89 30.78 RV 290 8.09 13.84
Wald 344 12.11 20.79 | 20 | Wald | 2.62 7.75 13.18
Escore | 8.12 21.54 30.94 Escore | 2.94 8.00 14.10
RV 3424 46.16 53.45 RV 343 9.62 15.26
Wald | 23.60 41.73 51.40| 40 | Wald | 2.83 942 14.87
Escore | 19.74 39.84 48.21 Escore | 3.87 9.80 15.39
RV 39.61 51.44 58.73 RV 432 11.63 18.07
Wald | 37.17 51.36 59.84 | 60 | Wald | 3.87 11.25 17.96
Escore | 26.91 43.32 51.83 Escore | 4.63 11.57 17.60
RV 40.42 50.96 57.50 RV 441 11.50 17.79
Wald | 39.27 52.80 59.38 | 80 | Wald | 4.12 11.13 17.74
Escore | 27.25 42.68 51.01 Escore | 4.79 11.28 17.58
RV 36.52 47.47 54.45 RV 427 11.37 18.09
Wald | 37.82 49.82 56.98 | 100 | Wald | 4.02 11.32 17.88
Escore | 25.36 39.88 48.06 Escore | 428 11.45 17.92

Tabela 4.20 Poder (%), y segue distribui¢do BEOI de pardmetro de mistura igual 15% - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 14.42 25.60 33.10 RV 291 7.53 1291
Wald 380 13.75 22.68 | 20 | Wald | 2.51 6.77 11.55
Escore | 9.07 23.64 33.01 Escore | 3.00 7.77 13.64
RV 29.81 41.68 48.19 RV 276 7.89 13.65
Wald | 20.77 37.46 4586 | 40 | Wald | 224 7.62 12.85
Escore | 15.53 33.27 42.49 Escore | 3.04 8.30 13.73
RV 2891 39.29 4594 RV 326 9.11 15.16
Wald | 27.69 39.53 47.06| 60 | Wald | 2.79 8.71 14.71
Escore | 16.65 31.74 40.00 Escore | 3.32 9.34 15.14
RV 24.81 3547 42.39 RV 2.89 8.32 14.34
Wald | 2530 37.61 44.68 | 80 | Wald | 2.43 8.00 14.09
Escore | 14.54 27.52 36.28 Escore | 3.23 8.46 14.18
RV 21.17 31.19 37.75 RV 2.70 9.00 14.86
Wald | 22.72 33.52 40.49 | 100 | Wald | 2.41 8.67 14.50
Escore | 12.40 23.54 31.96 Escore | 2.94 9.01 14.84
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4.5.3 Poder em identificar omissao de variavel importante - RESET 2

Tabela 4.21 Poder (%), omissdo de varidvel importante - RESET 2.

RESET 2 RESET 1
Teste o n | Teste o
1% 5% 10% 1% 5% 10%

RV 5.54 15.09 25.14 RV 0.14 2.11 6.83

Wald 2.22  10.30 20.26 | 20 | Wald 041 2.12 5091

Escore | 0.63 7.47 16.82 Escore | 0.37 2.68 6.20
RV 21.08 51.31 66.95 RV 2.62 14.84 27.24
Wald 13.76 46.37 64.31 | 40 | Wald 2.86 18.13 32.04
Escore | 3.66 33.20 52.55 Escore | 2.05 10.17 19.56
RV 5596 79.22 86.92 RV 8.64 28.03 41.66
Wald | 50.08 79.22 87.73 | 60 | Wald 13.26 33.84 46.34
Escore | 26.62 61.60 74.61 Escore | 522 19.10 33.46
RV 77.05 88.93 92.42 RV 16.90 40.37 53.72
Wald | 74.55 90.58 94.23 | 80 | Wald | 24.30 45.99 57.66
Escore | 51.26 78.79 85.64 Escore | 9.87 31.62 47.37
RV 86.97 93.49 95.50 RV 24.18 49.02 59.87
Wald | 88.24 95.13 96.60 | 100 | Wald | 33.65 54.11 63.13
Escore | 71.53 86.72 90.71 Escore | 14.16 40.28 54.57

Como se pode observar na Tabela 4.21, o teste RESET 2, mais uma vez, se mostrou superior
ao teste RESET 1 em termos de poder em identificar mé especificagdo do modelo. Note que os
poderes de ambos os testes crescem a medida em que n aumenta. Note também que o poder do
teste RESET 2 crescem mais rapidamente que o poder do teste RESET 1.

Por fim, note que o teste RESET 2 se mostra mais poderoso do que o teste RESET 1.
Quando o ndmero de observagdes € pequeno, como por exemplo n = 20, o poder do teste
RESET 2 chega a ser quase quatro vezes maior do que o poder do teste RESET 1 para o nivel
nominal de 10% utilizando o teste Wald, como se pode observar Tabela 4.21.

4.5.4 Poder em identificar ma especificacdo da funcio de ligacdo para o submodelo da
média - RESET 2

Como se pode observar nas Tabelas 4.22, 4.23, 4.24, 4.25 e 4.26, neste experimento, o teste
RESET 2 apresentou melhor desempenho, em termos de poder do que o teste RESET 1 em
todos os niveis de poluicdo (5%, 10%,15%,20%e25%). Note ainda que a medida em que n
cresce o poder do teste RESET 2 cresce mais rapidamente que o poder do teste RESET 1. Por
fim, note que para n = 100, com niveis de poluicdo iguais a 20% (Tabela 4.25) e 25% (Tabela
4.26), o poder do teste RESET 2 chega a ser mais do que o dobro do poder do teste RESET 1.
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Tabela 4.22 Poder (%), gerando y com 5% de poluicao log-log complementar - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 393 11.35 18.57 RV 291 8.87 15.20
Wald 1.54 595 12.06 | 20 | Wald 274 8.76 14.88
Escore | 498 12.51 19.09 Escore | 2.79 8.78 14.98
RV 11.55 21.11 29.58 RV 521 14.45 22.23
Wald 4.74 14.85 24.07 | 40 | Wald 4.54 14.19 21.96
Escore | 11.58 23.46 31.69 Escore | 5.67 14.77 22.26
RV 18.19 32.65 41.37 RV 9.57 21.93 30.10
Wald 1096 25.82 38.22 | 60 | Wald 8.92 2199 30.19
Escore | 19.98 33.27 41.87 Escore | 9.67 22.10 30.07
RV 25.47 40.34 49.67 RV 11.55 26.08 35.91
Wald 18.33 36.57 48.10 | 80 | Wald 10.83 26.13 36.26
Escore | 25.76 39.73 49.11 Escore | 12.40 26.04 36.08
RV 31.73 47.17 56.38 RV 14.38 30.32 40.95
Wald | 25.21 44.34 55.23 | 100 | Wald 14.14 30.28 41.17
Escore | 32.68 46.54 55.83 Escore | 14.75 30.42 40.68

Tabela 4.23 Poder (%), gerando y com 10% de poluicdo log-log complementar - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 6.52 16.07 24.89 RV 529 14.12 22.24
Wald 1.79 6.67 13.47| 20 | Wald 429 13.08 20.71
Escore | 9.26 20.24 28.63 Escore | 5.19 13.82 22.17
RV 18.55 32.46 43.11 RV 10.94 25.83 36.04
Wald 6.85 20.27 32.12 | 40 | Wald 9.09 25.30 35.79
Escore | 21.27 38.23 47.90 Escore | 11.80 26.20 36.17
RV 32.08 50.49 61.22 RV 20.15 37.99 48.10
Wald 18.88 40.61 5595 | 60 | Wald 19.27 38.22 48.50
Escore | 35.77 54.08 63.13 Escore | 20.06 37.77 47.63
RV 45.36 63.47 72.53 RV 25.10 43.23 52.82
Wald | 32.15 58.20 70.06 | 80 | Wald | 24.06 43.23 53.14
Escore | 46.43 64.48 72.89 Escore | 25.79 42.87 52.63
RV 56.56 73.78 81.34 RV 28.90 47.21 55.89
Wald | 46.02 69.73 79.74 | 100 | Wald | 29.04 47.52 56.05
Escore | 58.61 74.17 81.27 Escore | 28.96 46.80 55.49
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Tabela 4.24 Poder (%), gerando y com 15% de poluicdo log-log complementar - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 8.120 20.23 30.04 RV 7.39 20.14 29.68
Wald 223 7.27 1453 | 20 | Wald 5.68 17.39 27.51
Escore | 13.24 27.30 37.00 Escore | 7.48 19.83 29.68
RV 25.32 43.10 54.87 RV 17.83 37.37 47.76
Wald 7.86 23.80 3893 | 40 | Wald 1539 36.77 47.42
Escore | 31.88 52.76 61.93 Escore | 18.80 37.44 47.54
RV 46.00 66.33 76.25 RV 29.27 4741 56.20
Wald | 25.74 54.21 70.54 | 60 | Wald | 28.46 47.65 56.28
Escore | 52.16 70.32 78.10 Escore | 28.95 47.01 55.74
RV 64.16 80.53 86.89 RV 3342 48.34 56.22
Wald | 46.61 75.77 85.12 | 80 | Wald | 33.01 48.67 56.50
Escore | 66.12 81.35 86.84 Escore | 33.56 47.84 55.61
RV 75.83 88.72 92.90 RV 34.53 47.75 54.05
Wald | 65.35 86.46 92.14 | 100 | Wald | 34.92 47.99 54.33
Escore | 78.00 88.81 92.74 Escore | 34.35 46.98 53.57

Tabela 4.25 Poder (%), gerando y com 20% de poluicdo log-log complementar - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 8.68 22.80 34.29 RV 947 26.12 37.58
Wald 247 7.70 15.12 | 20 | Wald 6.41 22.12 34.81
Escore | 16.03 34.76 45.24 Escore | 9.89 2591 37.39
RV 32.59 53.00 65.10 RV 24.33 43.58 53.75
Wald 7.67 2759 4583 | 40 | Wald | 21.69 42.83 53.39
Escore | 43.06 64.64 72.96 Escore | 25.07 43.31 53.51
RV 59.06 78.77 86.18 RV 34.23 48.67 55.46
Wald | 31.75 66.45 81.63 | 60 | Wald | 33.87 49.16 55.78
Escore | 66.38 82.65 87.99 Escore | 33.26 47.81 54.86
RV 78.63 90.45 94.31 RV 35.17 45.82 52.35
Wald | 5994 87.40 93.23| 80 | Wald | 35.09 46.30 52.47
Escore | 80.26 90.77 94.27 Escore | 34.94 45.17 51.86
RV 87.81 9541 97.26 RV 32.92 42.51 48.61
Wald | 79.73 94.45 97.23 | 100 | Wald | 33.06 42.56 48.55
Escore | 89.19 95.40 97.11 Escore | 32.38 42.10 48.31
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Tabela 4.26 Poder (%), gerando y com 25% de poluicido log-log complementar - RESET 2.

RESET 2 RESET 1

Teste o n | Teste o

1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 9.100 24.45 36.96 RV 11.28 32.25 4591
Wald | 2.530 7.92 14.70 | 20 | Wald 6.66 26.84 42.22
Escore | 19.43 41.56 52.77 Escore | 12.59 31.83 45.34
RV 39.69 61.29 74.04 RV 2995 47.66 56.42
Wald | 7.280 30.18 52.79 | 40 | Wald | 27.32 47.72 56.62
Escore | 53.07 74.39 81.55 Escore | 29.70 47.19 55.85
RV 70.54 86.55 92.29 RV 34.47 4498 49.88
Wald | 36.29 76.01 89.09 | 60 | Wald | 34.57 45.39 50.14
Escore | 77.32 89.68 93.31 Escore | 33.52 44.16 49.31
RV 87.45 9526 97.55 RV 31.23 39.80 45.47
Wald | 70.47 93.39 97.13 | 80 | Wald | 31.20 39.76 45.43
Escore | 88.74 95.64 97.47 Escore | 30.89 39.31 45.24
RV 94.31 98.18 98.98 RV 27.71 36.89 43.05
Wald | 88.31 97.75 98.97 | 100 | Wald | 27.71 36.65 42.73
Escore | 94.99 98.15 98.98 Escore | 27.34 36.70 42.94
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CAPITULO 5

Aplicacao

Este capitulo apresenta aplicacdes a dados reais do teste RESET adaptado a modelos de re-
gressao beta, tanto com dispersdo constante quanto com dispersao fixa. Para estas aplicacdes
foram utilizados dois conjuntos de dados bastante conhecidos: os dados de rendimento de
gasolina de Prater (1956), composto por 32 observagdes, e os dados referentes a habilidade de
leitura entre criangas disléxicas e nao disléxicas de Smithson & Verkuilen (2006), composto
por 44 observagdes. Estes conjuntos de dados estdo disponiveis no pacote betareg do software
R!. A seguir serdio apresentadas as aplica¢des com modelos de regressdo beta com dispersio
constante e, em seguida, as aplicacdes com modelos de regressao beta com dispersao variavel.

5.1 Modelos de Dispersao Constante

Para as aplicagdes com modelos de dispersdo constante foram utilizados os dados de Prater
(1956), onde a varidvel dependente é yield, que é a propor¢do de dleo cru convertido em
gasolina apods a destilacdo e fracionamento. As varidveis explicativas sao temp, que é a tem-
peratura (em graus Fahrenheit) necessdria para vaporizar toda a gasolina e bach, que é um
fator que indica dez lotes, singulares, de condi¢des dos experimentos. Como a varidvel batch é
categorica, ela foi dividida em nove varidveis dummy, sendo utilizada a tltima categoria como
referéncia.

A primeira aplicacdo consiste em testar se o seguinte modelo estd corretamente especifi-
cado:

log ( al ) = o+ Bixi1 + Boxe2 + Baxiz + Baxsa + Bsxis+

1—py
+Bexi6 + Brxe7 + Bsxis + Poxio + Proxi1o,
t =1,...,32. Note que, a fun¢do de ligacdo utilizada no submodelo da média € logit. Este

modelo ja foi trabalhado por Ferrari & Cribari-Neto (2004) e Cribari-Neto & Zeileis (2010), e
serd chamado ‘Modelo 1°.

Para o teste de mé especificacdo, foram utilizados os testes de razdo de verossimilhancas,
Wald e escore. Para formar o modelo estendido adicionou-se ao submodelo da média a varidvel
f)2, de forma que o teste consiste em verificar se o coeficiente desta varidvel possui significancia
estatistica, ou seja, Hy : f11 =0 vs. H; : B11 # 0.

O teste rejeitou a hipétese nula, indicando assim que o Modelo 1 estd incorretamente
especificado. Os p-valores dos testes da razdo de verossimilhancas, Wald e escore, foram
2.2053e — 006, 2.3810e — 008 e 5.1252e — 005, respectivamente.

IPara maiores informagdes, ver Cribari-Neto & Zeileis (2010).
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Utilizando o mesmo conjunto de dados e as mesmas varidveis dependente e explicativas
formulou-se o ‘Modelo 2, ja trabalhado por Cribari-Neto & Zeileis (2010), o qual difere do
Modelo 1 apenas na funcdo de ligacao adotada para o submodelo da média, que agora sera
log-log. O novo modelo é dado por

—log[—log(u;)] = Bo + Bix:i1 + Boxez + Bsxez + Baxea + Bsxis+

+Bexte + Brxi7 + Baxig + Poxio + Broxsio-

onder=1,...,32.

Foram adotados os mesmos procedimentos de testes utilizados no Modelo 1, no entanto,
desta vez os testes apontaram que ndo ha problemas de mé especificacdo no Modelo 2, tendo
os testes de razdo de verossimilhancas, Wald e escore apresentado os seguintes p-valores:
0.19664, 0.19093 e 0.20202, respectivamente. Assim, pode-se concluir que a fun¢do de li-
gacdo mais indicada para este conjunto de dados € a log-log.

5.2 Modelos de Dispersao Variavel

Para as aplicagdes utilizando modelos de regressdo beta com dispersdo varidvel se foram uti-
lizados os dados de Smithson & Verkuilen (2006), referentes a habilidade de leitura de criangas
disléxicas e ndo disléxicas da Austrdlia. A varidvel independente (y) é o indice de precisdo na
leitura e as varidveis explicativas sdo: xj, que é uma varidvel dicotdmica responsavel por in-
dicar se a crianca possui dislexia ou ndo, assumindo valores 1 e —1, respectivamente, o escore
padronizado de QI ndo verbal, x,, e, por fim, a interacao entre as duas covaridveis.

Esta aplicag@o consiste em testar se 0 modelo a seguir, denominado ‘Modelo 3’, esta corre-
tamente especificado:

log (%) = o+ Bixi + Boxi2 + Baxi1xs2,
- M

log(¢/) = 10+ Vix:1 + Yoo,

onder =1,...,44. Este modelo j4 foi trabalhado por Smithson & Verkuilen (2006) e Espinheira
et al. (2008a).

Assim como nos modelos com dispersao constante, utilizou-se os testes de razao de veros-
similhangas, Wald e escore para testar se hd mé especificacdo e foi adicionada ao submodelo
da média a variavel ﬁz, a fim de se testar se o coeficiente associado a esta varidvel possui
significancia estatistica, ou seja, para se testar Hy : B4 =0 vs. Hy : B4 # 0.

O teste apontou que ndo se pode rejeitar a hipotese nula, de forma que o Modelo 3 estaria
corretamente especificado. Os testes de razdo de verossimilhancas, Wald e escore, apresen-
taram p-valores respectivamente iguais a 0.23748, 0.17587 e 0.29625.

O ‘Modelo 4°, ja trabalhado por Cribari-Neto & Queiroz (2012), descrito a seguir, difere
do Modelo 3 apenas no submodelo da dispersdo, apresentando uma covaridvel a mais, x%, ou
seja,

log (%) = o+ Bixi + Boxi2 + Baxi1xs2,
- M
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log(¢:) = Y0+ V1xi1 + Yoxe2 + Y3Xt227

onder =1,...,44.

Assim como no Modelo 3, os testes de razdo de verossimilhangas, Wald e escore para o
Modelo 4 nao rejeitaram a hipétese nula de que o modelo estaria corretamente especificado,
apresentando p-valores iguais a 0.57670, 0.45820 e 0.68367, respectivamente.

Os Modelos 3 e 4 foram utilizados em outra forma de teste, na qual além de se adicionar
ﬁ2 ao submodelo da média no modelo estendido, adiciona-seAtambém 52 a0 submodelo da
precisido. Posteriormente, testa-se a exclusdo conjunta de 2 e 62, como foi discutido no capi-
tulo anterior. No que tange ao Modelo 3, as conclusdes inferenciais foram semelhantes as
anteriores, ou seja, ndo rejeitaram a hipétese de que o modelo esta corretamente especificado.
O p-valor dos testes da razdo de verossimilhancgas, Wald e escore foram 0.49771, 0.40007 e
0.57955, respectivamente. No entanto, a conclusdo anterior ndao se manteve para o Modelo 4.
Os p-valores dos testes de razdo de verossimilhangas, Wald e escore sdo iguais a 0.040122,
0.0063946 e 0.19249, respectivamente. Note que para este novo teste apenas o teste escore nao
rejeita a hipotese nula para niveis nominais de 5% e 10%, assim, de acordo com os testes de
razdo de verossimilhancas e Wald, o Modelo 4 estaria mal especificado.
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CAPITULO 6

Consideracoes Finais

O presente trabalho tem por objetivo avaliar o poder do teste de ma especificacao proposto por
Cribari-Neto & Lima (2007) em diversos cendrios que configuram mad especificacdo. A saber:
fungdo de ligacdo incorreta, presencga de outlier na amostra, omissao de varidvel importante,
estimacdo com dispersdo constante quando o modelo verdadeiro possui dispersdo variavel (e
vice-versa) e o caso em que ha md especificacdo da distribuicao da varidvel resposta. Adi-
cionalmente, foi introduzido o teste RESET 2, o qual teve seu poder avaliado em diferentes
cendrios, sempre comparando-se seu desempenho ao do teste RESET 1.

Para o cendrio em que ha ma especificacao da distribui¢do da varidvel resposta, de forma
geral o teste RESET 1 ndo apresentou alto poder, mas vale ressaltar que o teste apresenta maior
poder quando se utilizam modelos de regressdo beta com dispersao varidvel.

Levando em consideragdo o cendrio em que a mé especificacdo se configura com a omissao
de varidvel importante o poder do teste RESET 1 para n = 20 € baixo, no entanto, & medida
em que n aumenta o poder cresce rapidamente, passando a ter desempenho satisfatério. Neste
cendrio o teste RESET 1 apresenta maior poder, quando s@o usados modelos de regressdo beta
com dispersao fixa.

No cendrio de m4 especificacdo em que hé outlier na amostra o teste RESET 1 apresentou
alto poder quando foram utilizados modelos de regressao beta com dispersdo fixa, no entanto,
nao apresentou poder satisfatério com modelos de regressio beta com dispersao varidvel.

Para o cendrio de erro no submodelo da precisdo o teste RESET 1 apresentou alto poder,
sob o Erro 2, quando o teste escore € utilizado. Utilizando os demais testes (razdo de verossi-
milhancas e Wald), o teste RESET 1 apresenta baixo poder tanto sob o Erro 1 como sob o Erro
2. Vale destacar que quando utilizados os testes da razao de verossimilhancgas e Wald, o teste
RESET 1 apresenta maior poder sob o Erro 1.

O ultimo cendrio analisado foi aquele em que a méa especificacdo se da através da escolha
incorreta da fun¢do de ligacdo. Neste caso o teste apresentou baixo poder quando o grau de
“poluicdo” € pequeno, no entanto, a medida em que n cresce o poder tende a 1. Aqui, o teste
apresentou maior poder quando se utilizam modelos de regressdo beta com dispersao varidvel.

Levando-se em consideracdo tamanho, as simulac¢des realizadas indicaram que o teste RE-
SET 1 tem melhor desempenho que o teste RESET 2. Ja no comparativo entre os poderes dos
testes RESET 1 e RESET 2, em todos os cendrios analisados o teste RESET 2 apresentou poder
superior ao teste RESET 1.

Os resultados apresentados na presente dissertacdo indicam que o melhor teste a ser usado
€ aquele que chamamos de RESET 2, pois ele é tipicamente mais poderoso do que o teste
RESET 1. Notamos, contudo, que o teste RESET 2 geralmente apresenta maiores distor¢oes
de tamanho. Assim, quando o tamanho da amostra € pequeno ele deve ser usado, idealmente,
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em conjunto com esquema bootstrap. E recomendével ainda que a inferéncia seja realizada via
teste escore.
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APENDICE A

Otimizacao Nao-Linear

Em estatistica a otimiza¢do ndo-linear é utilizada, entre outras aplicagcdes, para a obtengdo
de estimativas de méxima verossimilhanga, pois em muitos casos de interesse o estimador de
méxima verossimilhanca ndo possui forma fechada, sendo portanto necessaria a resolucdo de
sistemas ndo-lineares por meio de otimizagdo numérica. Em geral a otimizacdo de fungdes
nao-lineares pode ser algo nio trivial. Tomemos como exemplo a seguinte equacao:

C1
A(6) =10+B 6+ 6T,

onde B é um vetor de dimenséo p x 1 e I é uma matriz positiva-definida'.
Uma possivel forma de resolver esse problema € por meio da utilizagao de algoritmos ite-
rativos, que geralmente possuem a seguinte forma:

9t+1 =6+ 2¢At7

onde se inicia em 6y, ¢ a cada 6; deve-se definir o “tamanho do passo” (A;) e a “dire¢ao do
passo” (A;). Idealmente, deve-se a cada iteragdo definir um tamanho 6timo para o tamanho do
passo por meio de uma otimizacao secundaria chamada “procura em linha”. No entanto, essa
otimizagdo pode ser muito custosa computacionalmente. Essa otimizacdo secundaria pode ser
apresentada da seguinte forma:

IN(O; + M A)
oA

Para decidir qual serd a direcdo do passo, em geral se utilizam métodos gradiente, que
possuem a seguinte forma:

= £(68,+AA) A = 0.

Al‘ = Ml‘,fl?

onde M, € uma matriz positiva-definida e f; € o gradiente de A. Existem diversos métodos de
otimizacdo (Newton-Raphson e BHHH, por exemplo), a principal diferenca entre eles reside
na forma como € escolhida M;.

Nos métodos quasi-Newton gera-se uma sequéncia de matrizes:

M1 =M, +E;,

'Uma matriz € dita ser positiva-definida se Vx # 0, X Wx > 0, onde W é uma matriz pxpexéumvetor p x 1.
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onde E; é uma matriz positiva-definida. Assim, se M for positiva-definida, entdo toda a se-
quéncia de matrizes também o serd. Usualmente, toma-se My = I. A partir de um nimero
grande de iteracdes é possivel conseguir uma boa aproximagio para —H !, de forma que

limM, = —H .
t—ro0
Desenvolvido por Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shanno, o método BFGS € considerado o
método quasi-Newton mais robusto e € o mais utilizado na pratica.
Aqui,

Moo, 88 , MviviM, tvt( & My )( § My ) |

+ 7 7 Vt 7 T 7 - T
o Vs v, M, & ov:  ViMv, ov: VM,
onde 6t = 9t+l — 9; eV, = f(9t+1) _f(9t>
Uma vantagem dos métodos quasi-Newton reside no fato de que nao requerem o cdlculo

de segundas derivadas e nem a inversdo da matriz hessiana, que podem ser muito custosos
computacionalmente.
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APENDICE B

Programa - Simulacao de Tamanho

Abaixo se encontra um dos programas utilizados nas simula¢des de tamanho desta dissertagao.
Este programa foi utilizado no experimento onde ha omissao de varidvel regressora importante.
O programa foi escrito na linguagem Ox (Doornik, 2009).

/ *

PROGRAMA: Tamanho_variavel-importante.ox

USO: Realizar simulagao Monte Carlo para avaliar numericamente
o desempenho, no que diz respeito a tamanho, do teste de ma
especificacdo proposto por Cribari-Neto & Lima (2007).

AUTOR: José Sérgio Casé de Oliveira

OBS.: Este programa foi desenvolvido a partir dos programas
apresentados nas dissertagdes de mestrado de Lima (2007) e
Queiroz (2011).

DATA: 10/12/2012.

/* Arquivos de cabecalho */
#include<oxstd.h>
#include<oxprob.h>
#fimport<maximize>

/* Variavels globais =/
static decl yfuncF;
static decl yfuncV;
static decl yfuncR;
static decl yfuncRv;
static decl s_mX;
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static decl s_mXr;
static decl s_mXrv;
static decl s_mz7Z;

const decl nobs = 20; /* Tamanho Amostral,usar 20,40,60,80,100 =/
10000; // # de replicas de monte carlo

const decl nrep

const decl k = 3; // # de betas
const decl m = 3; // # de gamas
const decl r = 4; // # de betas usando s_mXr

/+ Funcao de log-verossimilhanca - disp. fixa */

floglikFixed (const vPF, const adFunc, const avScore, const amHess)
{

decl k = rows (VPF) - 1;

decl eta = s_mX*xvPF[0: (k-1)];

decl mu = exp(eta) ./ (1l.0+exp(eta));

decl phi = vPF[k];

decl ynew = log( yfuncF ./ (1.0-yfuncF) );

decl munew = polygamma (muxphi, 0) - polygamma ((1l.0-mu)*phi, 0);
decl T = diag( mu .x (1 - mu) );
adFunc[0] = double( sumc( loggamma (phi) - loggamma (mu.x*phi) -

loggamma ((1-mu) .+phi) +(mu.+phi-1) .+ log(yfuncF) + ((l-mu).+phi-1)
.+ log(l-yfuncF)));

if (avScore)

{

(avScore[0]) [0: (k=1)] = phixs_mX’'*Tx (ynew-munew) ;
(avScore[0]) [k] = double(sumc( polygamma (phi, 0) - mu .=*
polygamma (muxphi, 0) - (1.0-mu) .* polygamma ((1l.0-mu)x*phi, 0)
+ mu .x log(yfuncF) + (1.0-mu) .% log(l.0-yfuncF) ));

}

if ( isnan(adFunc[0]) || isdotinf (adFunc[0]) )

return 0;

else

return 1;

}

/* Func¢do de log-verossimilhanca - disp. variavel =/

floglikVar (const vPV, const adFunc, const avScore, const amHess)
{

decl k = rows (vPV) - 3;
decl m rows (vPV) - 3
decl eta = s_mX*vPV[0: (k-1)];

decl mu = exp(eta)./ (1 + exp(eta));

4
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decl delta = s_mzZ*vPV[k: (k+m-1)];
decl phi = exp(delta);
decl ystar = log(yfuncV./ (1 - yfuncV));

decl mustar = polygamma (mu.x*phi, 0)-polygamma ( (1-mu) .xphi, 0);
decl ydag = log(l - yfuncV);

decl mudag = polygamma((l - mu) . phi, 0) - polygamma (phi, 0) ;
decl T = diag( mu .x (1 - mu) );

decl F = diag(phi);

decl H = diag(phi);

decl M = diag(mu);

adFunc[0] = double(sumc( loggamma (phi) - loggamma (mu .* phi) -
loggamma ( (1 - mu) . phi) + (mu . phi - 1) .x log(yfuncV) +
((1 = mu) .xphi - 1) .x log(l - yfuncV)));

if (avScore)

{

(avScore[0]) [0: (k-1)] = s_mX’'*xTxFx* (ystar-mustar) ;
(avScore[0]) [k: (k+tm-1)] = s_mZ’ xHx (Mx (ystar-mustar) + (ydag-mudagqg) ) ;
}

if ( isnan(adFunc[0]) || isdotinf (adFunc[0]) )

return 0;

else

return 1;

}

/* Fungdo de log-verossimilhanga para teste RESET - disp. fixa =/
floglikR(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

decl r = rows(vP) - 1;

decl eta = s_mXrxvP[0: (r-1)];

decl mu = exp(eta)./(1.0+exp(eta));

decl phi = vPI[r];

decl ynew = log( yfuncR./(1.0-yfuncR) );

decl munew = polygamma (muxphi, 0) - polygamma ((1l.0-mu)*phi, 0);
decl T = diag(exp(eta)./(1.0+exp(eta)).”2);

adFunc[0] = double (sumc (loggamma (phi) - loggamma (mu.*phi) -
loggamma ( (1-mu) .*phi) + (mu.xphi-1) .* log(yfuncR) +
((1-mu) .*phi-1) .* log(l-yfuncR)));

if (avScore)

{

(avScore[0]) [0: (r-1)] = phixs_mXr’*«Tx (ynew-munew) ;
(avScore[0]) [r] = double(sumc( polygamma (phi, 0) - mu .=*
polygamma (muxphi, 0) - (1.0-mu) .* polygamma( (1.0-mu)xphi, 0) +
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mu .* log(yfuncR) + (1.0-mu) .* log(l.0-yfuncR) ));
}

if ( isnan(adFunc[0]) || isdotinf (adFunc[0]) )
return 0;

else

return 1;

}

/+ Funcdo de log-verossimilhanca para teste
RESET - disp. variavel «/
floglikRv (const vtheta, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

decl r = rows (vtheta) - 3;
decl m = rows (vtheta) - 4;
decl eta = s_mXrvxvtheta[O0: (r

1)1;
decl mu = exp(eta)./ (1 + exp(eta));
decl delta = s_mZxvthetal[r: (r+m-1)1];
decl phi = exp(delta);
decl ystar = log(yfuncRv./ (1 - yfuncRv));
decl mustar = polygamma (mu.*phi, 0)-polygamma ( (1-mu) .xphi, 0);
decl ydag = log(l - yfuncRv);

decl mudag = polygamma((l - mu) . phi, 0) - polygamma (phi, 0) ;
decl T = diag(exp(eta)./ (1 + exp(eta)).”2);

decl F = diag(phi);

decl H = diag(phi);

decl M = diag(mu);

adFunc[0] = double (sumc( loggamma (phi) - loggamma (mu .»* phi) -

loggamma ( (1 - mu) .* phi) +(mu .x phi - 1) .* log(yfuncRv) +
((1 — mu) .»phi - 1) .x log(l - yfuncRv)));

if (avScore)

{

(avScore[0]) [0: (r-1)] = s_mXrv’ «TxF* (ystar-mustar);
(avScore[0]) [r: (r+m-1)] = s_mZ’ xHx (Mx (ystar—-mustar) + (ydag-mudagqg) ) ;
}

if ( isnan(adFunc[0]) || isdotinf (adFunc[0]) )

return 0;

else

return 1;

}

main ()
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decl irl,ir2,vpl,vp2, dfuncl,dfunc?2,dExecTime, falhaF,
falhaV,mlel,mle2,estl,est2, j,betal, gamal, emvF, emvV,
gamal, gamaZ2,betal,beta2,phir,thetal,theta2,etar, mur,
prF,a,grF,prV, grV, ynewF, ynewV, betaolsF, expfit,betaolsV,
deltar,q, phirV,olsfittednew,olserrorvar,olsfitted,
thetainiF, mleRv,thetainiV,gamaols, txR1l,mleR, falhaR,
vpR, irR, dfuncR, emvR, estR, statR, testeRl, testeR5,
testeR10, txR5,txR10, falhaRv, dfuncRv, vpRv, irRv, emvRv,
estRv, statRv, testeRvl, testeRv)5, txRvl, txRv5, txRv10,
phi_iniF,phi_iniV,olsfittednewV, olserrorvarV,expfitV,
testeRv10,o0lsfittedV,betaolsRF, olsfittednewRf,
olserrorvarRf,expfitRf,olsfittedRf,betaolsRyV,
olsfittednewRv,expfitRv,olsfittedRv,phi_iniRF,phi_iniRV,
olserrorvarRv;

decl statWF,testeWfl,testeWf5,testeWfl0, txWfl, txWE5,
txWf10, thetahatWf, etahat, muhat, phihat, That,psilhat,
psi2hat,What,Dhat, vchat, tempinv, ghat,Klhat,K2hat,
fisherinv, statWV, statSf, statsSv;

decl thetahatSf,etatil,mutil,phitil,psitill,psitil?2,
Ttil,Wtil,vctil,Dtil,tempinvtil,gtil,K1til,K2til,
fisherinvtil,mustartil, escoretil;

decl vthetal,etatilV,mutilV,TtilV,deltatilV,phitilV,
FtilVv,HtilV,Mtil, mustartilV, escorebetatilV,VdagtilV,
CovtilV,VstartilV, KbetabetatilV, KbetagamatilV,
KgamabetatilV, KgamagamatilV, fishertilV, fisherinvtilV;

decl etahatv,muhatv,deltahatv,phihatv,Tv,Hv,Mv,Fv,
Vstar,Vdag, Cov, Kbetabeta, Kbetagama, Kgamagama, Kgamabeta,
fisher2, fisherinv2;

decl testeWvl, testeWv),testeWvlO, txWvl, txWv5, txWvlO0,
testeSfl,testeSft5,testeSf10,txSfl,txSf5,txSf10,testeSvl,
testeSv5,testeSv10, txSvl, tx3Sv5,

txSv10, ops, ops2;

/+* Inicio da contagem do tempo x/

dExecTime = timer ();
ranseed (1750); // semente fixada, gerador default

/* Valores verdadeiros dos parametros */
betal = -1.0;
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betal = 0
beta2 = 0
gamaO = 1
gamal = 3.
2
2

g O U1 w U,
Ne Ne N

o« N

gamaz =
phir = 1

4

0;

/* Vetor de parametros =/
thetal = betal|betal|beta2|phir;
theta?2 betall|betal |beta2|gamal|gamal |gamaZ2;

/* Algumas inicializacoes =/

mlel = zeros (rows (thetal),nrep);
mle2 = zeros(rows (theta2),nrep);
mleR = zeros (5,nrep);

mleRv = zeros (7,nrep);

emvE = zeros (l,nrep);

emvV = zeros (l,nrep);

emvR = zeros (l,nrep);

emvRv = zeros(l,nrep);

statWF = zeros (1l,nrep);

statWV = zeros (l,nrep);

statSf = zeros(1l,nrep);

statSv = zeros (1l,nrep);

//MaxControl (-1,1,1);

a = l~(ranu(20,k-1));

if (nobs == 20) {s_mX = a;}
if (nobs == 40) {s_mX = ala;}
if (nobs == 60) {s_mX = alala;}
if (nobs == 80) {s_mX = alalala;}
if (nobs == 100){s_mX = alalalala;}

etar = s_mX * thetal[0:k-11];
mur = exp(etar)./ (1.0 + exp(etar));

s_mzZ = s_mX;
deltar = s_mZ * theta2[ (k) :k+m-17;
phirV = exp(deltar);

g = columns (s_mZ7);

/* Calculando lambda =*/
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decl th, phi_t, lambda,lambda_2, var_y, y_dataf,

th = gamaO|gamal |gamaZ2;
phi_t = exp(s_mZx*th);
lambda = maxc (phi_t) / minc (phi_t);

var_y = (mur .* (1 — mur)) ./ (1 + phirv);
lambda_2 = maxc(var_y) / minc(var_y);

/x Contadores de falhas «*/

falhaF = 0; // fixo
falhav = 0; // var
falhaR = 0; // RESET disp. fixa

4
falhaRv = 0; // RESET disp. variavel

for (j=0; 7 <nrep; Jj++)
{

decl nobsmenosk = nobs - k;
decl nobsmenosr = nobs - r;

// Grando yfunc para estimacao com disp. fixa
prF = (mur .x phir);
grF = ((1 - mur) .x phir);
yfuncF = ranbeta (nobs,1l,prF,qgrF); //linhas, colunas ,
ynewF = log(yfuncF ./ (1.0 - yfuncF));
/+ Calculo do vetor inicial para Maximizacao da
log-verossimilhanca - disp. fixax/
if(k > 1)
{
ols2c (ynewF, s_mX, &betaolsF);
}
else if(k == 1)
{
betaolsF = meanc (ynewF) ;
}
olsfittednew = s_mXxbetaolsF;
olserrorvar = sumsqgrc (ynewF - olsfittednew) ./ (nobsmenosk);

expfit = exp(olsfittednew);
olsfitted = expfit ./ (1.0 + expfit);

phi_iniF = (meanc(l ./ (olserrorvar’sx(olsfitted
(1.0 — olsfitted)))) - 1.0);
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vpl = betaolsF|phi_iniF;

/* Maximizacao da log-verossimilhanca - disp. fixa =*/
irl = MaxBFGS(floglikFixed, &vpl, &dfuncl, 0, 0);

if( irl !'= MAX_CONV && irl != MAX_WEAK_CONV )
{

falhaF++;

J==i

continue;

}

else

{

mlel[][J] = vpl;

emvF[][J] = dfuncl;

}

ops = s_mXxvpl[0:2][1;
s_mXr = s_mX~((ops) ."2);

// Grando yfunc para estimacao com disp. varidvel

prvV = (mur .* phirV);
gqrV = ((1 - mur) .* phirV);
yfuncV = ranbeta (nobs,1,prV,qrV); //linhas, colunas , p e g

ynewV = log(yfuncv ./ (1.0 - yfuncV));

/+ Calculo do vetor inicial para Maximizacao da
log-verossimilhanca - disp. variavelx/
if(k > 1)
{
ols2c (ynewV, s_mX, &betaolsV);
1
else if(k == 1)

betaolsV = meanc (ynewV) ;

}

olsfittednewV = s_mXxbetaolsV;

olserrorvarV = sumsqgrc (ynewV — olsfittednewV) ./ (nobsmenosk);
expfitV = exp(olsfittednewV);
olsfittedv = expfitV ./ (1.0 + expfitV);
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phi_iniV = log((meanc(l ./ (olserrorvarV'’* (olsfittedV .=
(1.0 — olsfittedv)))) - 1.0))1]010;

vp2 = betaolsV|phi_iniVj;

/* Maximizacao da log-verossimilhanca - disp. var =/
ir2 = MaxBFGS (floglikVar, &vp2, &dfuncz2, 0, 0);

if( ir2 != MAX_CONV && ir2 != MAX_WEAK_CONV )
{

falhaV++;

J=——=i

continue;

}

else

{

mlez[][J] = vp2Z;
emvV[][J] = dfunc?2;

}

ops2 = s_mXxvp2[0:2][1;
s_mXrv = s_mX~ ((ops2)."2);

/+ Calculo do vetor inicial para Maximizacao da log-verossimilhanca
teste RESET - disp. fixax/
if(r > 1)
{
ols2c (ynewF, s_mXr, &betaolsRF);
}
else if(r == 1)
{
betaolsRF = meanc (ynewF) ;

}

olsfittednewRf = (s_mXr)+betaolsRF;

olserrorvarRf = sumsqgrc(ynewF - olsfittednewRf) ./ (nobsmenosr);
expfitRf = exp(olsfittednewRf);
olsfittedRf = expfitRf ./ (1.0 + expfitRf);

phi_iniRF = (meanc(l ./ (olserrorvarRf’«*(olsfittedRf .=
(1.0 — olsfittedRf)))) - 1.0);
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/+ Calculo do vetor inicial para Maximizacao da log-verossimilhanca
teste RESET - disp. variavelx/
if(r > 1)
{
ols2c (ynewV, s_mXrv, &betaolsRV);
}
else if(r == 1)
{
betaolsRV = meanc (ynewV) ;

}

olsfittednewRv = (s_mXrv)*xbetaolsRV;

olserrorvarRv = sumsqgrc (ynewV - olsfittednewRv) ./ (nobsmenosr);
expfitRv = exp(olsfittednewRv);

olsfittedRv = expfitRv ./ (1.0 + expfitRv);

phi_iniRV = log((meanc(l ./ (olserrorvarRv’« (olsfittedRv .=
(1.0 — olsfittedRv)))) - 1.0))10]0;

yfuncR = yfuncF;

yfuncRv = yfuncVv;

/+ Chute inicial dos parametros =/
vpR = betaolsRF |phi_iniRF;
vpRv = betaolsRV|phi_iniRV;

/* Armazenando o chute inicial */
thetainiF = vpl;
thetainiV = vp2;

Jxkxkrkhkhkkxrkhkhkkxxkkkxx TESTE ESCORE DISP. FIXA #*kxkkkkrxhkhkhrrkhkhktr/
thetahatSf = vpl[0:k-1110|vpl[k];

etatil = s_mXr % (thetahatSf[0:r-11);

mutil = exp(etatil) ./ (l+exp(etatil));

phitil = thetahatSfl[k+1l];

psitill = polygamma (mutilxphitil, 1);

psitil2 = polygamma ((l1.0-mutil)«phitil, 1);

Ttil = diag( exp(etatil) ./ (1.0+exp(etatil)) .72 );
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Wtil = diag(phitilx (psitill+psitil2)) * Ttil ."2;

vctil = phitilx (psitill.xmutil-psitil2.x (1-mutil));
Dtil = diag(psitill.* (mutil.”2)+psitil2.*(1.0-mutil) .2
-polygamma (phitil, 1)) ;

tempinvtil = invertsym(s_mXr’ «Wtil*s_mXr);

gtil = trace(Dtil)—-(1.0/phitil)*vctil’ *Ttil’ xs_mXr=*
tempinvtilxs_mXr’ *xTtilxvctil;

Kltil = tempinvtils (gtilxunit(r)+(1/phitil) *s_mXr’
Ttilxvetilsvetil’ *Ttil’ xs_mXr+tempinvtil);

K2til = —-tempinvtilxs_mXr’*xTtilxvctil;

fisherinvtil = (1/(phitil*gtil)) = ((K1til~K2til) | (-vctil’ «
Ttil’ xs_mXrxtempinvtil~phitil));

mustartil = polygamma (mutilxphitil, 0) - polygamma ((1l.0-
mutil) «phitil, 0);

escoretil = phitilx(s_mXr[][r-1:])"*Ttilx (ynewF - mustartil);
statSf[]1[J] = (escoretil)’*(fisherinvtil|[r-1][r-1])*escoretil;

/*************************************************************/

/******************* TESTE ESCORE DISP. VAR *******************/

vthetal = vp2[0:r-2]|0|vp2[r-1:r+1];

etatilv s_mXrvs (vthetal [0O:r-1-1] |zeros(1l,1));

mutilV = exp(etatilV) ./ (1.0+exp(etatilV));

TtilV = diag( mutilV .x (1.0-mutilVv) );

deltatilV = s_mZx* (vthetal[r:r+m-1171);

phitilV = exp(deltatilV);

FtilVv = diag(phitilV);

HtilV = diag(phitilV);

Mtil = diag(mutilVv);

mustartilV = polygamma (mutilV .x phitilv, 0) -

polygamma ((1.0 — mutilV) . phitilv, 0);

escorebetatilV = (s_mXrv’/ «FtilV«TtilV) x (ynewV-mustartilV);
VdagtilV = diag(polygamma ((1.0 — mutilV) .% phitilvVv, 1)-
polygamma (phitilv, 1));

CovtilV = diag(-polygamma ((1.0 — mutilV) .x phitilvVv, 1));
VstartilV = diag(polygamma (mutilV . phitilVv, 1) +
polygamma ( (1.0 — mutilV) .* phitilv, 1));

KbetabetatilV = s_mXrv’/ *FtilV+«TtilVxVstartilVxTtilVx
FtilV+s_mXrv;

KbetagamatilVv s_mXrv/ xFtilV+ (Mtil+«VstartilV+CovtilV) *
TtilV+HtilVxs_m7Z;
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KgamabetatilV = KbetagamatilV’;

KgamagamatilV = s_mZ’ *HtilV* (MtilxVstartilV+Mtil+
(M£il+Mtil) xCovtilV+VdagtilV) «Hti1lV*s_mZ7Z;
fishertilV = (KbetabetatilV~KbetagamatilV) |
(KgamabetatilV~KgamagamatilV) ;

fisherinvtilV = invert (fishertilV);

statSv[][Jj] = (escorebetatilV[r-1:]1[1)"~*
(fisherinvtilV[r-1:r-1] [r—-1:r-1]) * (escorebetatilVir-1:11[1]);

/**************************************************************/

/* Maximizacao da log-verossimilhanca teste
RESET - disp. fixa =*/

irR = MaxBFGS (floglikR, &vpR, &dfuncR, 0, 0);

if( irR != MAX_ _CONV && i1irR != MAX_WEAK_CONV )
{

falhaR++;

==

continue;

}

else

{

mleR[][J] = VpR;
emvR[] [J] = dfuncR;

}

/**************** TESTE WALD DISP. FIXA **********************/

etahat = s_mXr x vpR[0:r-17;

muhat = exp(etahat) ./ (1 + exp(etahat));

phihat = vpRI[r];

That = diag( exp(etahat) ./ (1.0+exp(etahat)) .72 );
psilhat = polygamma (muhats*phihat, 1);

psi2hat = polygamma ( (1.0-muhat) *phihat, 1);

What = diag(phihat« (psilhat+psi2hat)) * That ."2;
Dhat = diag(psilhat.* (muhat.”2)+psi2hat.x (1.0-muhat).”2-
polygamma (phihat, 1)) ;

vchat = phihatx (psilhat.xmuhat-psi2hat.* (1-muhat));
tempinv = invertsym(s_mXr’xWhatx*s_mXr);

ghat = trace (Dhat)-(1.0/phihat) *vchat’ *That’ xs_mXr=*
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tempinvxs_mXr’ «Thatxvchat;

Klhat = tempinv#* (ghat*unit (r)+ (1/phihat) *s_mXr’ *Thatxvchat=*
vchat’ *That’ xs_mXrxtempinv) ;

K2hat = —-tempinv*s_mXr’*«That*vchat;

fisherinv = (1/(phihat*ghat)) ((Klhat~K2hat) | (-vchat’ *

That’ *s_mXrxtempinv~phihat));

statWF[][J] = vpR[r-1]"* (fisherinv[r-1][r-1]1)"(-1)xvpR[r-11;

/**************************************************************/

/* Maximizacao da log-verossimilhanca teste
RESET - disp. var =*/

irRv = MaxBFGS (floglikRv, &vpRv, &dfuncRv, 0, 0);

if( irRv != MAX_CONV && irRv != MAX_WEAK_CONV )
{

falhaRv++;

=i

continue;

}

else

{

mleRv[] [j] = vpRv;
emvRv([] []j] = dfuncRv;

}

/**************** TESTE WALD DISP. VAR ***********************/

etahatv = s_mXrv * vpRv[0:r-1];
muhatv = exp(etahatv) ./ (1.0 + exp(etahatv));
deltahatv = s_mZ % vpRv[r:r+m-17;
phihatv = exp(deltahatv);
Tv = diag(muhatv .*x (1.0 - muhatv));
diag(phihatv);
(

Hv =
Mv = diag (muhatv);
Fv = diag(phihatv);

Vstar = diag(polygamma (muhatv . phihatv ,1) +
polygamma ( (1.0 - muhatv) .x phihatv,1));

Vdag = diag(polygamma( (1.0 - muhatv) . phihatv,1) -
polygamma (phihatv,1));

Cov = diag(-polygamma ((1.0 - muhatv) .% phihatv,1));
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Kbetabeta = s_mXrv’ «FvxTvxVstarxTv+xFv*xs_mXrv;

Kbetagama = s_mXrv’ «*Fvx (MvxVstar+Cov) *TvxHvxs_mZ;

Kgamagama = s_mZ’ xHvx (MvxVstar+«Mv+ (Mv+Mv) xCov+Vdag) *Hvxs_mZ;
Kgamabeta = Kbetagama’

fisher2 = (Kbetabeta~Kbetagama) | (Kgamabeta~Kgamagama) ;
fisherinv2 = invert (fisher?2);

statWv[][j] = vpRv[r-1l:r-1]"+%

(fisherinv2 [r-1:r-1][r-1:r-1])"(-1)*«vpRv[r-11;

/*****************k********************************************/

} //fim do MC

estl

meanr (mlel) ;
est2 = meanr (mle2);
estR = meanr (mleR);
estRv = meanr (mleRv) ;

// TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANCA - caso disp. fixa
statR = -2 .* (emvF - emvR);

testeRl = (statR[O0][] .> 6.63);

testeR5 = (statR[0][] .> 3.84); //quiquadrado c\ 1 grau de liberdade
testeR10 = (statR[O][] .> 2.71);

txR1 = (sumr (testeRl) /nrep)+100;

txR5 = (sumr (testeR5) /nrep)+100;

txR10 = (sumr (testeR10)/nrep)*100;

// TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANCA - caso disp. variavel
statRv = -2 .#*(emvV - emvRv);

testeRvl = (statRv[0][] .> 6.63);

testeRvb = (statRv[0][] .> 3.84); //quiquadrado c\ 1 grau de liberdade
testeRv10 = (statRv[O0][] .> 2.71);

txRvl = (sumr (testeRvl)/nrep)*100;

txRv5 = (sumr (testeRv5)/nrep)*100;

txRv10 = (sumr (testeRv10)/nrep)*100;

testeWfl = statWF[O0][] .> 6.63;

testeWf5 = statWF[0][] .> 3.84; //quiquadrado c\ 1 grau de liberdade
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testeWfl0 = statWF([O][] .> 2.71;

txWfl = (sumr (testeWfl)/nrep)*100;

txWf5 = (sumr (testeWf5)/nrep)+100;

txWf1l0 = (sumr (testeWfl0) /nrep)*«100;

testeWvl = statWv[0][] .> 6.63;

testeWv5 = statWv[0][] .> 3.84; //quiquadrado c\ 1 grau de liberdade
testeWvl0 = statWVv[O0][] .> 2.71;

txWvl = (sumr (testeWvl)/nrep)*100;

txWv5 = (sumr (testeWv5)/nrep)*100;

txWv1l0 = (sumr (testeWvl10) /nrep)+100;

testeSfl = statSf[0][] .> 6.63;

testeSf5 = statSf[0][] .> 3.84; //quigquadrado c\ 1 grau de liberdade
testeSf10 = statSf[0][] .> 2.71;

txSfl = (sumr (testeSfl)/nrep)*100;

txSf5 = (sumr (testeSf5)/nrep)*100;

txSf10 = (sumr (testeSfl0)/nrep)*100;

testeSvl = statSv[0][] .> 6.63;

testeSv5b = statSv[0][] .> 3.84; //quigquadrado c\ 1 grau de liberdade
testeSv10 = statSv([0][] .> 2.71;

txSvl = (sumr (testeSvl)/nrep)*100;

txSv5h = (sumr (testeSv5)/nrep)*100;

txSv10 = (sumr (testeSv10)/nrep)*100;

/+ Impressao dos resultados na tela */
println ("\n PRINCIPAIS RESULTADOS\n");

println ("OX PROGRAM: ", oxfilename (0));

println ("OX VERSION: ", oxversion());

println ("NUM OBSERVACOES: ", nobs);

println ("NUM REPLICAS: ", nrep);

println ("Grau de Heterogeneidade: ", double (lambda)) ;

println ("Lambda 2: ", double (lambda_2));

println("Intervalo de mu: ", "[", double (minc (mur)) ," ,
", double (maxc (mur)),"]1" );

println("\n");
println ("Numero de falhas de convergencia');
println("Disp. Fixa: ", falhaF);
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println("Disp. Var: ", falhaV);
println ("R Disp. Fixa: ", falhaR

)
) ;
println ("R Disp. Var: ", falhaRv);

println("\n ")
println("\n * DISPERSAQO FIXA «");
println (" "y;

println("\n");

println ("%r", {"betalO","betal", "betal","phir"},
"$c", {"Real","Estimativa","Vies " , " Vies relativo"},
thetal~estl~ (estl-thetal)~((estl-thetal)./thetal)*100);

println ("\n");
println ("MOMENTOS",
"$r", {"betalO", "betal","beta2","phir"},

"$c", {"Media","Variancia", "Assimetria", "Curtose"},
moments (mlel’ ,4)’ [0:3][1:4]);

println("\n");
println("%r", {"betaO","betal", "betal","phir"},
"$c", {"Maximo","Minimo"},

maxc (mlel’) ’~minc (mlel’) 7);

s

println ("\n ")
println("\n » DISPERSAO VARIAVEL x");
println (" "y ;

println("\n");

println("%xr", {"betal", "betal", "beta2","gamalO","gamal", "gama2"},
"$c", {"Real","Estimativa","Vies " , " Vies relativo"},
theta2~est2~ (theta2-est2)~ ((est2-theta2)./theta2)*100);

println("\n");
println ("MOMENTOS",
"$r", {"betalO","betal", "beta2","gamalO","gamal", "gama2"},

"$c", {"Media","Variancia","Assimetria", "Curtose"},
moments (mle2’,4)’ [0:5][1:4]);
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println("\n");
println("%r", {"betal", "betal", "beta2","gamalO","gamal", "gama2"},
"$c", {"Maximo", "Minimo"},

maxc (mle2’) ’~minc (mle2’) ');

println("\n");

NN

println("\n ") i
println("\n * TESTE RESET DISP. FIXA +");
println (" ");

println("\n");

println("TAXAS DE REJEICAO",
"%r", {"RV","Waldlllllscore"},

"$c", {"alpha = 1%","alpha = 5%","alpha = 10%"},
tXRI~tXR5~tXR1I0 | txXWEL~txWES~txWE10 | txSf1~txSEf5~txSf10) ;

println ("\n");

println ("MOMENTOS",

"$r", {"RV","Wald", "Escore"},
"$c", {"Media", "Variancia", "Assimetria", "Curtose"},
moments (statR’,4)’ [0] [1:4] | moments (statWF’,4)" [0][1:4] ]
moments (statSf’,4)’ [0][1:4]);

println ("\n");

println ("QUANTIS",

"$r", {"RV","Wald","Escore"},
"Sc", {"0.99","0.95","0.90"},

quantiler (statR, <0.99,0.95,0.90>) |[quantiler (statWF,

<0.99,0.95,0.90>) |[quantiler (statsSf, <0.99,0.95,0.90>));

savemat ("quantis_F",quantiler (statR, <0.99,0.95,0.90>) |[quantiler
(statWr, <0.99,0.95,0.90>) |quantiler (statSf, <0.99,0.95,0.90>));
println("\n");

println("%$x", {"RV","Wald","Escore"},
"$c", {"Maximo","Minimo"},
maxc (statR’) ’'~minc(statR’) ' |maxc(statWr’) '~
minc (statWF’) ’ |maxc(statSf’) ’~minc(statSf’) ’');
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println("\n "
println("\n x TESTE RESET DISP. VARIAVEL «");
println (" ");

println("\n");

println ("TAXAS DE REJEICAOQO",
"%r", {"Rv","Wald",llscore"},

"$c", {"alpha = 1%","alpha = 5%","alpha = 10%"},
tXRV1I~txRV5~txRv10 | txWvI~txWvS~txWvl10 |txSvl~txSv5~txSv10);

println("\n");

println ("MOMENTOS",

"$r", {"RV","Wald", "Escore"},
"$c", {"Media", "Variancia","Assimetria", "Curtose"},
moments (statRv’,4)" [0] [1:4] I moments (statWVv’,4)’ [0][1:4] ]
moments (statSv’,4)’ [0][1:4]);

println ("\n");

println ("QUANTIS",
"$r", {"RV","Wald", "Escore"},
"Sc", {"0.99","0.95","0.90"},
quantiler (statRv, <0.99,0.95,0.90>) |[quantiler (statWv,
<0.99,0.95,0.90>) |quantiler (statSv, <0.99,0.95,0.90>));
savemat ("quantis_V",quantiler (statRv, <0.99,0.95,0.90>) |[quantiler
(statWv, <0.99,0.95,0.90>) |quantiler (statSv, <0.99,0.95,0.90>));

println ("%r", {"RV","Wald", "Escore"},
"$c", {"Maximo","Minimo"},
maxc (statRv’) ’~minc(statRv’) ' |maxc(statWv’) '~
minc (statWVv’) ' |maxc(statSv’) ’~minc(statsSv’) ');

/* Impressao do tempo =/

print ( "\n DATA: ", date());

print ( "\n HORA: ", time());

print ( "\n TEMPO TOTAL DE EXECUCAO: ",timespan (dExecTime),
" segundos") ;

print ( "\n" );
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APENDICE C

Programa - Simulacao de Poder

Este apéndice contém um dos programas utilizados nas simulacdes de poder desta dissertagdo. Este
programa foi utilizado no experimento onde hd omissdo de varidvel regressora importante. O programa
foi escrito em linguagem Ox (Doornik, 2009).

/ *

PROGRAMA: Poder_variavel-importante.ox

USO: Realizar simulacao Monte Carlo para avaliar numericamente
o desempenho, no que diz respeito a poder, do teste de ma
especificacgdao proposto por Cribari-Neto & Lima (2007).

AUTOR: José Sérgio Casé de Oliveira

OBS.: Este programa foi desenvolvido a partir dos programas
apresentados nas dissertagdes de mestrado de Lima (2007) e
Queiroz (2011).

DATA: 10/12/2012.
*/

/* Arquivos de cabecalho x/
#include<oxstd.h>
#include<oxprob.h>
#import<maximize>

/* Variaveis globais =*/
static decl yfuncF;
static decl yfuncV;
static decl yfuncR;
static decl yfuncRv;
static decl s_mX;
static decl s_mXr;
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static decl s_mXrv;
static decl s_m7Z;

const decl nobs = 20; /% Tamanho Amostral, usar 20,40,60,80,100
const decl nrep = 10000; // # de replicas de monte carlo

const decl k = 3; // # de betas

const decl m = 3; // # de gamas

const decl r = 4; // # de betas usando s_mXr

/* Funcao de log-verossimilhanca - disp. fixa =*/

*/

floglikFixed(const vPF, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

decl eta = s_mX*vPF[0: (k-1)];

decl mu = exp(eta) ./ (1l.0+exp(eta));

decl phi = vPF[k];

decl ynew = log( yfuncF ./ (1.0-yfuncF) );

decl munew = polygamma (muxphi, 0) - polygamma ((1.0-mu)*phi, 0);
decl T = diag( mu .x (1 - mu) );
adFunc[0] = double( sumc( loggamma (phi) - loggamma (mu.*phi) -

loggamma ( (1-mu) .xphi) +
(mu.*phi-1) .* log(yfuncF) + ((l-mu).*phi-1) .% log(l-yfuncF)));

if (avScore)

{

(avScore[0]) [0: (k=1)] = phi*s_mX’*T* (ynew—munew) ;
(avScore[0]) [k] = double(sumc( polygamma (phi, 0) - mu .=*
polygamma (mu*xphi, 0) -

(1.0-mu) .*» polygamma( (1.0-mu)~*phi, 0) + mu . log(yfuncF) +
(1.0-mu) .* log(l.0-yfuncF) ));

}

if( isnan(adFunc[0]) || isdotinf (adFunc[0]) )

return 0;

else

return 1;

}

/* Funcdo de log-verossimilhanca - disp. variavel =/

floglikVar (const vPV, const adFunc, const avScore, const amHess)
{

decl eta = s_mXxvPV[0: (k-1)];

decl mu = exp(eta)./ (1 + exp(eta));

decl delta = s_mZ*vPV[k: (k+m-1)];

decl phi = exp(delta);

decl ystar = log(yfuncv./ (1 - yfuncV));
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decl mustar = polygamma (mu.x*phi, 0)-polygamma ( (1-mu) .xphi, 0);
decl ydag = log(l - yfuncV);

decl mudag = polygamma((l - mu) .* phi, 0) - polygamma (phi, 0) ;
decl T = diag( mu .x (1 - mu) );

decl F = diag(phi);

decl H = diag(phi);

decl M = diag(mu);

adFunc[0] = double(sumc( loggamma (phi) - loggamma (mu .* phi) -
loggamma ( (1 - mu) .*» phi) +

(mu .* phi - 1) .x log(yfuncV) + ((1 - mu).xphi - 1) .=

log(l - yfuncV)));

if (avScore)

{

(avScore[0]) [0: (k=-1)] = s_mX’'xTxFx* (ystar-mustar) ;
(avScore[0]) [k: (k+m-1)] = s_mZ’ «Hx (Mx (ystar-mustar) + (ydag-mudagqg) ) ;
}

if ( isnan(adFunc[0]) || isdotinf (adFunc[0]) )

return O;

else

return 1;

}

/+ Funcdo de log-verossimilhanca para teste RESET - disp. fixa =*/
floglikR(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

decl eta = s_mXrxvP[0: (r-1)1];

decl mu = exp(eta)./(1l.0+exp(eta));

decl phi = vPI[r];

decl ynew = log( yfuncR./(1.0-yfuncR) );

decl munew = polygamma (mu*xphi, 0) - polygamma ((l.0-mu)*phi, 0);
decl T = diag(exp(eta)./ (1.0+exp(eta)).”2);

adFunc[0] = double (sumc (loggamma (phi) - loggamma (mu.xphi)-—
loggamma ( (1-mu) . xphi) +
(mu.*phi-1) . log(yfuncR) + ((l-mu).*phi-1) . log(l-yfuncR)));

if (avScore)

{

(avScore[0]) [0: (r-1)] = phixs_mXr’«Tx (ynew-munew) ;
(avScore[0]) [r] = double(sumc( polygamma (phi, 0) - mu .=*

polygamma (muxphi, 0) -

(1.0-mu) . polygamma( (1.0-mu)~*phi, 0) + mu .x log(yfuncR)
+ (1.0-mu) .» log(l.0-yfuncR) ));

}
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if ( isnan(adFunc[0]) || isdotinf (adFunc[0]) )
return 0;

else

return 1;

}

/* Funcgdo de log-verossimilhanca para teste RESET - disp. variavel
floglikRv (const vtheta, const adFunc, const avScore, const amHess)
{

decl eta = s_mXrvs*vthetal[O: (r-1)1];

decl mu = exp(eta)./ (1 + exp(eta));
decl delta = s_mZs*vthetalr: (r+m-1)];

decl phi = exp(delta);

decl ystar = log(yfuncRv./ (1 - yfuncRv));

decl mustar = polygamma (mu.x*phi, 0)-polygamma ( (1-mu) .xphi, 0);
decl ydag = log(l - yfuncRv);

decl mudag = polygamma((l - mu) . phi, 0) - polygamma (phi, 0) ;
decl T = diag(exp(eta)./ (1 + exp(eta)).”2);

decl F = diag(phi);

decl H = diag(phi);

decl M = diag(mu);

adFunc[0] = double (sumc( loggamma (phi) - loggamma (mu .»* phi) -

loggamma ( (1 - mu) . phi) +
(mu .+ phi - 1) .x log(yfuncRv) + ((1 - mu).*phi - 1) .=*
log(l — yfuncRv)));

if (avScore)

{

(avScore[0]) [0: (r-1)] = s_mXrv’ «TxF* (ystar-mustar);
(avScore[0]) [r: (r+m-1)] = s_mZ’ xHx (Mx (ystar-mustar) + (ydag-mudag) ) ;
}

if( isnan(adFunc[0]) || isdotinf (adFunc[0]) )

return 0;
else
return 1;

}

main ()

decl irl,ir2,vpl,vp2, dfuncl,dfunc?2,dExecTime, falhaF, falhaV,mlel,
mle2,estl,est2, j,betal, gamal, emvF, emvV, gamal, gama2, betal,beta2,
phir, thetal, theta2, etar, mur, prF, a, grF, prV, grVv, ynewk, ynewV,
betaolsF,expfit,betaolsV,deltar,q, phirV,olsfittednew,olserrorvar,
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olsfitted,thetainiF,mleRv,thetainiV, gamaols, txR1l,mleR, falhaR, vpR,
irR, dfuncR, emvR, estR, statR, testeRl, testeR5, testeR10, txR5, txR10,
falhaRv, dfuncRv, vpRv, irRv, emvRv, estRv, statRv, testeRvl, testeRv)5,
txRvl, txRv5, txRv10,phi_iniF,phi_iniV,olsfittednewV, olserrorvarV,
expfitV,testeRv10,o0lsfittedV,betaolsRF,olsfittednewRf,
olserrorvarRf,expfitRf,olsfittedRf,betaolsRV,olsfittednewRyv,
expfitRv,olsfittedRv,phi_iniRF,phi_iniRV, olserrorvarRv;

decl statWF, testeWfl,testeWf5,testeWfl0,txWfl, txWES5, txWf10,
thetahatWf, etahat, muhat, phihat, That,psilhat,psi2hat,What,Dhat,
vchat, tempinv, ghat,Klhat,K2hat, fisherinv, statWVv, statSf, statSv;

decl thetahatSf,etatil,mutil,phitil,psitill,psitil2, Ttil,
Wtil,vctil,Dtil,tempinvtil,gtil,K1til,K2til, fisherinvtil,
mustartil, escoretil;

decl vthetal,etatilV,mutilVv,TtilV,deltatilV,phitilVv,FtilVv,
HtilV,Mtil,mustartilV,escorebetatilV,VdagtilVv, CovtilV,
VstartilV, KbetabetatilV,KbetagamatilV, KgamabetatilV,
KgamagamatilV, fishertilV, fisherinvtilV;

decl etahatv,muhatv,deltahatv,phihatv, Tv,Hv,Mv,Fv,Vstar,
Vdag, Cov, Kbetabeta, Kbetagama, Kgamagama, Kgamabeta, fisher2,
fisherinv2;

decl testeWvl, testeWvh, testeWvl10, txWvl, txWv5,txWvl10,testeSfl,
testeSf5,testeSf10,txSfl,txSf5,txSf10, testeSvl, testeSv5,
testeSv10, txSvl, txSv5,txSv10, ops, ops2,beta3;

/+* Inicio da contagem do tempo x/
dExecTime = timer ();
ranseed (1750); // semente fixada, gerador default

/* Valores verdadeiros dos parametros =*/

betal = -1.0;

betal = 0

beta2 = 0

beta3 = 3

gamalO = 1.
3
2
2

.
4
4

4

~e

gamal =

oo oUW U

o N

gamaz = ;

phir = 120;

/* Vetor de parametros =/
thetal = betal|betal|beta2|phir;
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theta2 = betal|betall|beta2|gamal|gamal|gamaZ2;

/* Algumas inicializacoes x/

mlel = zeros (rows (thetal),nrep);
mle2 = zeros (rows (theta2),nrep);
mleR = zeros (5,nrep);

mleRv = zeros (7,nrep);

emvEF = zeros (l,nrep);

emvV = zeros (l,nrep);

emvR = zeros (l,nrep);

emvRv = zeros (l,nrep);

statWF = zeros (1l,nrep);

statWV = zeros (1l,nrep);

statSf = zeros(1l,nrep);

statSv = zeros (1l,nrep);

//MaxControl (-1,1,1);

a = l~(ranu(20,k-1));

if (nobs == 20) {s_mX = a;}
if (nobs == 40) {s_mX = ala;}
if (nobs == 60) {s_mX = alala;}
if (nobs == 80) {s_mX = alalala;}
if (nobs == 100) {s_mX = alalalala;}
decl a2 = ranu(20,1);
decl tal;
if (nobs == 20) {tal = a2;}
if (nobs == 40) {tal = a2la2;}
if (nobs == 60) {tal = a2la2la2;}
if (nobs == 80) {tal = a2la2laz2laz2;}
if (nobs == 100){tal = az2laz2la2la2la2;}
etar = (s_mX~tal) * (thetal[0O:k-1] |betal);
mur = exp(etar)./ (1.0 + exp(etar));

decl etar2 = s_mX * thetal[0:k-1];
decl mur2 = exp(etar2)./ (1.0 + exp(etar2));

s_mzZ = s_mX;

73



deltar = s_mZ * thetal2l[k:k+m-17;
phirV = exp(deltar);
g = columns (s_mZ7Z) ;

/* Calculando lambda =/
decl th, phi_t, lambda,lambda_2,var_y,y_dataf,y_datav;
th = gama0l|gamal |gama?2;
phi_t = exp(s_mZxth);
lambda = maxc (phi_t) / minc (phi_t);

var_y = (mur .* (1 - mur)) ./ (1 + phirV);
lambda_2 = maxc(var_y) / minc(var_y);

/* Contadores de falhas =/

falhalF = 0; // fixo
falhaV = 0; // var
falhaR = 0; // RESET disp. fixa

falhaRv = 0; // RESET disp. variavel

for (§j=0; 7§ <nrep; J++) //Loop de Monte Carlo//
{

decl nobsmenosk nobs - k;

decl nobsmenosr = nobs - r;

// Grando yfunc para estimacao com disp. fixa

prF = (mur .x phir);

qrF = ((1 - mur) .+ phir);

yfuncF = ranbeta (nobs,1,prF,qrF);// linhas, colunas , p e g

ynewF = log(yfuncF ./ (1.0 - yfuncF));

/* Calculo do vetor inicial para Maximizacao da
log-verossimilhanca - disp. fixax/
if(k > 1)
{
ols2c (ynewF, s_mX, &betaolsF);
}
else if(k == 1)
{
betaolsF = meanc (ynewF) ;

}

olsfittednew = s_mX*betaolsF;
olserrorvar = sumsqgrc (ynewF - olsfittednew) ./ (nobsmenosk);
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expfit = exp(olsfittednew);
olsfitted = expfit ./ (1.0 + expfit);

phi_iniF = (meanc(l ./ (olserrorvar’x(olsfitted .=«
(1.0 — olsfitted)))) - 1.0);

vpl = betaolsF|phi_iniF;

/* Maximizacao da log-verossimilhanca - disp. fixa =/
irl = MaxBFGS(floglikFixed, &vpl, &dfuncl, 0, 0);

if( irl != MAX_CONV && irl != MAX_WEAK_CONV )
{

falhaF++;

J==i

continue;

}

else

{

mlel[][]] = vpl;

emvE[][J] = dfuncl;

}

ops = s_mX*xvpl[0:2][];
s_mXr = s_mX~((ops) ."2);

// Grando yfunc para estimacao com disp. variavel
prvV = (mur .* phirV);
grV = ((1 - mur) .* phirVv);
yfuncV = ranbeta (nobs,1l,prV,qrV); //linhas, colunas , p e g

ynewV = log(yfuncv ./ (1.0 - yfuncV));

/+ Calculo do vetor inicial para Maximizacao da
log-verossimilhanca - disp. variavelsx/
if(k > 1)
{
ols2c (ynewV, s_mX, &betaolsV);
}
else if(k == 1)

betaolsV = meanc (ynewV) ;

}
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olsfittednewV = s_mX*betaolsV;
olserrorvarV = sumsqgrc (ynewV — olsfittednewV) ./ (nobsmenosk);

expfitV = exp(olsfittednewV);
olsfittedV = expfitV ./ (1.0 + expfitV);

phi_iniV = log((meanc(l ./ (olserrorvarV’x(olsfittedv .x
(1.0 - olsfittedv)))) - 1.0))1010;

vp2 = betaolsV|phi_inivV;

/+ Maximizacao da log-verossimilhanca - disp. var =/
ir2 = MaxBFGS(floglikVar, &vp2, &dfuncz2, 0, 0);

if( ir2 != MAX _CONV && ir2 != MAX _WEAK CONV )
{

falhaV++;

==

continue;

}

else

{

mle2[][J] = vpZ;

emvV[][]j] = dfunc2;

}

ops2 = s_mXxvp2[0:2][1];
s_mXrv = s_mX~ ((ops2)."2);

/x Calculo do vetor inicial para Maximizacao da log-verossimilhanca
teste RESET - disp. fixax/
if(r > 1)
{
ols2c (ynewF, s_mXr, &betaolsRF);
}
else if(r == 1)
{
betaolsRF = meanc (ynewF) ;

}

olsfittednewRf = (s_mXr)+betaolsRF;
olserrorvarRf = sumsqgrc (ynewF - olsfittednewRf) ./ (nobsmenosr);

expfitRf = exp(olsfittednewRf);
olsfittedRf = expfitRf ./ (1.0 + expfitRf);
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phi_iniRF = (meanc(l ./ (olserrorvarRf’«* (olsfittedRf .=
(1.0 — olsfittedRf)))) - 1.0);

/* Calculo do vetor inicial para Maximizacao da log-verossimilhanca
teste RESET - disp. variavelx/
if(r > 1)
{
ols2c (ynewV, s_mXrv, &betaolsRV);
}
else if(r == 1)
{
betaolsRV = meanc (ynewV) ;

}

olsfittednewRv = (s_mXrv)*xbetaolsRV;

olserrorvarRv = sumsqgrc (ynewV — olsfittednewRv) ./ (nobsmenosr);
expfitRv = exp(olsfittednewRv);

olsfittedRv = expfitRv ./ (1.0 + expfitRv);

phi_iniRV = log((meanc(l ./ (olserrorvarRv’«* (olsfittedRv .=
(1.0 — olsfittedRv)))) — 1.0))10]0;

yfuncR = yfuncF;

yfuncRv = yfuncV;

/* Chute inicial dos parametros =/

vpR = betaolsRF|phi_iniRF;
vpRv = betaolsRV|phi_iniRV;

/* Armazenando o chute inicial */
thetainiF = vpl;
thetainiVv = vp2;
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Jxkxxkkhkkxkkkkxx*x TESTE ESCORE DISP. FIXA **xkkkkxkkhkkkrkhkhkkkxkkhkt/
thetahatSf = vpl[0:k-1]]0|vpl[k];

etatil = s_mXr * (thetahatSf[0:r-11);

mutil = exp(etatil) ./ (l+exp(etatil));

phitil = thetahatSf[k+1];

psitill = polygamma (mutilxphitil, 1);

psitil2 = polygamma ((1.0-mutil)*phitil, 1);

Ttil = diag( exp(etatil) ./ (1.0+exp(etatil)) .72 );

Wtil = diag(phitil+ (psitill+psitil2)) » Ttil ."*2;

vctil = phitilx(psitill.xmutil-psitil2.* (1-mutil));

Dtil = diag(psitill.* (mutil.”2)+psitil2.x(1.0-mutil).”"2-
polygamma (phitil, 1)) ;

tempinvtil = invertsym(s_mXr’ *xWtil*s_mXr);

gtil = trace(Dtil)—-(1.0/phitil)*vctil’ *Ttil’ *s_mXr*tempinvtil«*
s_mXr’ «Ttilxvctil;

Kltil = tempinvtil« (gtilxunit(r)+ (1/phitil)*s_mXr’ «*Ttilxvctilx
vetil’ xTtil’ »s_mXr+tempinvtil);

K2til = —tempinvtil*s_mXr’«Ttilxvctil;

fisherinvtil = (1/(phitilxgtil)) ((K1til~K2til) | (-=vctil’ «Ttil’ *
s_mXrxtempinvtil~phitil));

mustartil = polygamma (mutilxphitil, 0) - polygamma ((1.0-mutil) *
phitil, 0);

escoretil = phitilx(s_mXr[][r-1:])"*Ttilx (ynewF - mustartil);
statSf[][Jj] = (escoretil)’*(fisherinvtil|[r-1][r-1])*escoretil;

/************************************************************/

/************* TESTE ESCORE DISP. VAR ***********************/

vthetal = vp2[0:r-2]|0|vp2[r-1:r+1];

etatilv s_mXrvx (vthetal[0O:r-1-1] |zeros(1,1));
mutilV = exp(etatilV) ./ (1.0+exp(etatilV));
TtilV = diag( mutilV .x (1.0-mutilVv) );
deltatilV = s_mZx* (vthetal[r:r+m-11);

phitilV = exp(deltatilV);

FtilVv = diag(phitilV);

HtilV = diag(phitilV);

Mtil = diag(mutilVv);

mustartilV = polygamma (mutilV .x phitilv, 0) -
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polygamma ( (1.0 — mutilVv) .» phitilv, 0);

escorebetatilV = (s_mXrv’/ «xFtilV«TtilV) x (ynewV-mustartilV);
VdagtilV = diag(polygamma ((1.0 — mutilV) .x phitilv, 1)-
polygamma (phitilv, 1));

CovtilV = diag(-polygamma ((1.0 — mutilV) .x phitilvVv, 1));
VstartilV = diag(polygamma (mutilV . phitilv, 1) +
polygamma ( (1.0 — mutilV) .* phitilv, 1));

KbetabetatilV = s_mXrv’/ «FtilV+TtilV+VstartilV+TtilV#
FtilV+s_mXrv;

KbetagamatilV = s_mXrv’/ «FtilVx (Mtil«VstartilV+CovtilV) *
TtilV+«HtilVxs_m7;

KgamabetatilV = KbetagamatilV’;

KgamagamatilV = s_mZ’ *HtilV* (MtilxVstartilV«Mtil+ (Mtil+Mtil) *
CovtilV+VdagtilV) «HtilVxs_mZ;

fishertilV = (KbetabetatilV~KbetagamatilV) |
(KgamabetatilV~KgamagamatilV) ;

fisherinvtilV = invert (fishertilV);

statSv[][Jj] = (escorebetatilV[r-1:]1[1)"~*
(fisherinvtilV[r-1:r-1] [r—-1:r-1]) * (escorebetatilVir-1:11[1]);

/************************************************************/

/* Maximizacao da log-verossimilhanca teste
RESET - disp. fixa =/
irR = MaxBFGS (floglikR, &vpR, &dfuncR, 0, 0);

if( irR != MAX CONV && irR != MAX WEAK CONV )
{

falhaR++;

=i

continue;

}

else

{

mleR[] [J] = VpR;

emvR[] [Jj] = dfuncR;

}

/**************** TESTE WALD DISP. FIXA **********************/

etahat = s_mXr » vpR[0:r-1];
muhat = exp(etahat) ./ (1 + exp(etahat));
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phihat = vpRI[r];

That = diag( exp(etahat) ./ (1.0+exp(etahat)) .72 );
psilhat = polygamma (muhat+phihat, 1);

psi2hat = polygamma ((1.0-muhat) xphihat, 1);

What = diag(phihat+ (psilhat+psi2hat)) = That ."2;

Dhat = diag(psilhat.* (muhat.”2)+psi2hat.x (1.0-muhat).”2-
polygamma (phihat, 1)) ;

vchat = phihatx (psilhat.xmuhat-psi2hat.* (1-muhat));
tempinv = invertsym(s_mXr’ xWhat*s_mXr) ;

ghat = trace (Dhat)-(1.0/phihat) *vchat’ *That’ xs_mXr*tempinv=
s_mXr’ «That+vchat;

Klhat = tempinv=* (ghat*unit (r)+(1/phihat) *s_mXr’ *That+vchat=*
vchat’ *That’ xs_mXr+tempinv) ;

K2hat = —-tempinvxs_mXr’ «Thats*vchat;

fisherinv = (1/(phihatxghat)) * ((Klhat~K2hat) | (-vchat’ «That’
s_mXrxtempinv~phihat));

statWF[][Jj] = vpR[r-1]’*(fisherinv[r-1][r-1])"(-1)*vpR[r-11];
/*************************************************************/
/* Maximizacao da log-verossimilhanca teste

RESET - disp. var =*/
irRv = MaxBFGS (floglikRv, &vpRv, &dfuncRv, 0, 0);

if( irRv != MAX_CONV && irRv != MAX_WEAK_ CONV )
{

falhaRv++;

=i

continue;

}

else

{

mleRv([] [J] = VpRv;
emvRv[] []j] = dfuncRv;

}

/***************** TESTE WALD DISP. VAR **********************/

etahatv = s_mXrv * vpRv[0:r-1];

muhatv = exp(etahatv) ./ (1.0 + exp(etahatv));
deltahatv = s_mZ * vpRv|[r:r+m-1];

phihatv = exp(deltahatv);

80



Tv = diag(muhatv .x (1.0 - muhatv));
Hv = diag(phihatv);
Mv = diag (muhatv);
diag (phihatv);

rr
<
Il

Vstar = diag(polygamma (muhatv .x phihatv ,1) +
polygamma ( (1.0 - muhatv) .* phihatv,1));

Vdag = diag(polygamma ( (1.0 - muhatv) .x phihatv,1) -
polygamma (phihatv,1));

Cov = diag(-polygamma ((1.0 — muhatv) .% phihatv,1));

Kbetabeta = s_mXrv’ «FvxTvxVstarxTv+«Fv*xs_mXrv;

Kbetagama = s_mXrv’ «Fvx (MvxVstar+Cov) *TvxHvxs_mZ;

Kgamagama = s_mZ’ xHvx (MvxVstar*«Mv+ (Mv+Mv) xCov+Vdag) *Hv*s_mZ;
Kgamabeta = Kbetagama’

fisher2 = (Kbetabeta~Kbetagama) | (Kgamabeta~Kgamagama) ;
fisherinv2 = invert (fisher?2);

statWV[][Jj] = vpRv[r-1l:r-1]'x(fisherinv2[r-1:r-1]
[r-1:r-1])"(-1)*vpRv[r-1];

/*************************************************************/

} //fim do MC

estl = meanr (mlel);
est?2 = meanr (mle2);
estR = meanr (mleR);
estRv = meanr (mleRv) ;

//TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANGCA - caso disp. fixa

statR = -2 .* (emvF - emvR);

if (nobs == 20) {testeRl = (statR[0] ][] >
loadmat ("quantis_F20") [0]1[0]);}

f (nobs == 40) {testeRl = (statR[0] ][] >
loadmat ("quantis_F40") [0]1[0]);}
if (nobs == 60) {testeRl = (statR[0] ][] >
loadmat ("quantis_F60") [0]1[0]);}

f (nobs == 80) {testeRl = (statR[0] ][] >
loadmat ("quantis_F80") [0]1[0]);}
if (nobs == 100) {testeRl = (statR[O0][] .>
loadmat ("quantis_F100") [0][01);}

if (nobs == 20) {testeR5 = (statR[O0][] .>
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loadmat("quantls F20") [01[11);}

if (nobs == 40) {testeR5 = (statR[0] ][] >

loadmat("quantls F40™) [0]1[11);}

if (nobs == 60) {testeR5 = (statR[0][] >

loadmat("quantls F60"™) [0]1[11);}

if (nobs == 80) {testeR5 = (statR[0] ][] >

loadmat("quantis_F80")[O][l]);}

if (nobs == 100) {testeR5 = (statR[0][] >

loadmat ("quantis_F100") [0][11);}

if (nobs == 20) {testeR10 = (statR[O0][] .>

loadmat ("quantis_F20") [0][2]);}

if (nobs == 40) {testeR10 = (statR[O0][] .>

loadmat ("quantis_F40") [0][2]);}

if (nobs == 60) {testeR10 = (statR[O0][] .>

loadmat ("quantis_F60") [0]1[2]);}

if (nobs == 80) {testeR10 = (statR[O0][] .>

loadmat ("quantis_F80") [0]1[2]);}

if (nobs == 100) {testeR10 = (statR[O0][] .>
[0]

loadmat ("quantis_F100") [2]1);}

txR1 = (sumr (testeRl) /nrep)*100;
txR5 = (sumr (testeR5) /nrep)+100;
txR10 = (sumr (testeR10)/nrep)*100;

//TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANGCA - caso disp.

statRv = -2 .#*(emvV - emvRv);

f (nobs == 20) {testeRvl = (statRv[0][] .>
loadmat ("quantis_V20") [0][0]);}
if (nobs == 40) {testeRvl = (statRv[0][] .>
loadmat ("quantis_Vv40"™) [0]1[0]);}

f (nobs == 60) {testeRvl = (statRv[0][] .>
loadmat ("quantis_Ve60™) [0]1[0]);}
if (nobs == 80) {testeRvl = (statRv[0][] .>
loadmat ("quantis_Vv80") [0][0]);}

f (nobs == 100) {testeRvl = (statRv[O0][] .>

loadmat ("quantis_Vv100") [0][01);}

f (nobs == 20) {testeRv5 = (statRv[0][] .>
loadmat ("quantis_V20") [0][1]);}
if (nobs == 40) {testeRv5 = (statRv[0][] .>
loadmat ("quantis_Vv40™) [01[1]);}
f (nobs == 60) {testeRv5 = (statRv[0][] .>
[0

loadmat ("quantis_ve6Q0") 1011);1}
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if (nobs == 80) {testeRv5 = (statRv[0][] .>
loadmat ("quantis_Vv80") [0][1]1);}

if (nobs == 100) {testeRvb = (statRv[0][]
loadmat ("quantis_V100") [0][11);}

if (nobs == 20) {testeRv10 = (statRv[0]][]
loadmat ("quantis_V20") [0]1[2]);}
if (nobs == 40) {testeRv10 = (statRv[0] ][]
loadmat ("quantis_Vv40") [0]1[2]);}
if (nobs == 60) {testeRv10 = (statRv[0][]
loadmat ("quantis_Ve60") [0]1[2]);}
if (nobs == 80) {testeRv10 = (statRv[0] ][]
loadmat ("quantis_Vv80") [0][2]);}
if (nobs == 100) {testeRv10 = (statRv[0] ][]

loadmat ("quantis_V100") [0][2]1);}

txRvl = (sumr (testeRvl)/nrep)*100;

txRvb = (sumr (testeRv5) /nrep)*100;
txRv1l0 = (sumr (testeRv10)/nrep)+100;

if (nobs == 20) {testeWfl = statWF[O0][] .>
loadmat ("quantis_F20") [1]1[0];}

if (nobs == 40) {testeWfl = statWF[O0][] .>
loadmat ("quantis_F40") [1]1[0];}

if (nobs == 60) {testeWfl = statWF[0][] .>
loadmat ("quantis_Fo60") [1]1[0];}

if (nobs == 80) {testeWfl = statWEF[O0][] .>
loadmat ("quantis_F80") [1]1[0];}

if (nobs == 100) {testeWfl = statWE[O0][] .>

loadmat ("quantis_F100") [1][0];}

if (nobs == 20) {testeWf5 = statWF[O0][] .>
loadmat ("quantis_F20") [1]1[1];}
if (nobs == 40) {testeWf5 = statWF[O0][] .>
loadmat ("quantis_F40") [1]1[1];}
if (nobs == 60) {testeWf5 = statWF[0][] .>
loadmat ("quantis_Fo60") [1]1[1];}
if (nobs == 80) {testeWf5 = statWF[0][] .>
loadmat ("quantis_F80") [1]1[1];}
if (nobs == 100) {testeWf5 = statWrF[O0][] .>

loadmat ("quantis_F100") [1]1[1];}

if (nobs == 20) {testeWfl0 = statWF[O][] .>
loadmat ("quantis_F20") [1]1[2];}
if (nobs == 40) {testeWfl0 = statWF[O][] .>
loadmat ("quantis_F40") [1]1[2];}
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f (nobs == 60) {testeWfl0 = statWF[O0][] .>
loadmat ("quantis_F60™) [1]1[2];}

f (nobs == 80) {testeWfl0 = statWF[O0][] .>
loadmat ("quantis_F80") [1]1[2];}

f (nobs == 100) {testeWfl0 = statWF[O0] []

loadmat ("quantis_F100") [1][2];}

txWfl = (sumr (testeWfl)/nrep)*100;
txWf5 = (sumr (testeWf5)/nrep)*100;
txWf1l0 = (sumr (testeWfl0) /nrep)+100;
if (nobs == 20) {testeWvl = statWv[0] [] >
loadmat ("quantis_Vv20") [1]1[0];}
if (nobs == 40) {testeWvl = statWVv[0] [] >
loadmat ("quantis_Vv40") [1]1[0];}
if (nobs == 60) {testeWvl = statWVv[0] [] >
loadmat ("quantis_Ve0") [1]1[0];}
if (nobs == 80) {testeWvl = statWVv[0] [] >
loadmat ("quantis_Vv80"™) [1]1[0];}

f (nobs == 100) {testeWvl = statWv[0][] .>

]

loadmat ("quantis_Vv100") [1]1[0];}

if (nobs == 20) {testeWv5 = statWv[0][] .>

loadmat ("quantis_V20") [1]1[1];}

if (nobs == 40) {testeWv5 = statWv[0][] .>

loadmat ("quantis_Vv40"™) [1]1[1];}

if (nobs == 60) {testeWv5 = statWVv[0] [] >

loadmat ("quantis_Ve0") [1]1[1];}

if (nobs == 80) {testeWv5 = statWVv[0] [] >

loadmat ("quantis_Vv80"™) [1]1[1];}

if (nobs == 100) {testeWvb = statWv[0][] .>
loadmat ("quantis_Vv100™) [1]1[1];}

if (nobs == 20) {testeWvl0 = statWwv[0][] .>
loadmat("quantls _V20") [1]11[2];}

if (nobs == 40) {testeWvl1l0 = statwv[0][] .>
loadmat("quantls _Vv4ao0"™) [11[2];}

if (nobs == 60) {testeWvl0 = statWwv[0][] .>
loadmat("quantls _Ve0™) [11[2];}

if (nobs == 80) {testeWvl0 = statWv[0][] .>
loadmat("quantls_V80")[ 102]1;1}

if (nobs == 100) {testeWvl0 = statWV[0][]

loadmat ("quantis_V100") [1][2]1;}

txWvl = (sumr (testeWvl)/nrep)*100;
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txWv5 = (sumr (testeWv5)/nrep)*100;

txWv1l0 = (sumr (testeWvl10) /nrep)+100;

if (nobs == 20) {testeSfl = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F20") [2]1[0];}

if (nobs == 40) {testeSfl = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F40") [2]1[0];}

f (nobs == 60) {testeSfl = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F60") [2][0];}

f (nobs == 80) {testeSfl = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F80") [2][0];}

f (nobs == 100) {testeSfl = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F100") [2][0];}

if (nobs == 20) {testeSf5 = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F20") [2][1];}

if (nobs == 40) {testeSf5 = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F40") [2]1[1];}
if (nobs == 60) {testeSf5 = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F60™) [2]1[1];}

f (nobs == 80) {testeSf5 = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F80"™) [2]1[1];}

f (nobs == 100) {testeSf5 = statSf[0][] .>

loadmat ("quantis_F100") [2][11;}

if (nobs == 20) {testeSfl0 = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F20") [2][2];}
if (nobs == 40) {testeSfl0 = statSf[0][] .>
loadmat ("quantis_F40") [2][2];}

f (nobs == 60) {testeSfl0 = statSf[0][] .>
loadmat("quantis F6O") [2]1[2];}
if (nobs == 80) {testeSfl0 = statSf[0][] .>
loadmat("quantls_FSO")[ 112]1;}

f (nobs == 100) {testeSfl0 = statSf[0][] .>

loadmat ("quantis_F100") [2][2];}

txSfl = (sumr (testeSfl)/nrep)*100;
txSf5 = (sumr (testeSf5) /nrep)*100;
txSf1l0 = (sumr (testeSfl0)/nrep)+100;

f (nobs == 20) {testeSvl = statSv[0][] .>
loadmat ("quantis_V20") [2]1[0];}
if (nobs == 40) {testeSvl = statSv[0][] .>
loadmat ("quantis_Vv40"™) [2]1[0];}

f (nobs == 60) {testeSvl = statSv[0][] .>
loadmat ("quantis_Ve60"™) [2]1[0];}
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if (nobs 80) {testeSvl = statSv[0] []
loadmat ("quantis_Vv80") [2]1[0];}

if (nobs 100) {testeSvl =
loadmat ("quantis_V100") [2][0];}

statSv([0] []

if (nobs == 20) {testeSv5 = statSv[0] []
loadmat ("quantis_V20") [2][1];}

if (nobs == 40) {testeSv5 = statSv[0] []
loadmat ("quantis_Vv40") [2]1[1];}

if (nobs == 60) {testeSv5 = statSv[0] []
loadmat ("quantis_Ve0") [2][1];}

if (nobs == 80) {testeSv5 = statSv[0] []
loadmat ("quantis_Vv80") [2]1[1];}

if (nobs == 100) {testeSvb = statSv[0][]

loadmat ("quantis_V100") [2][1];}

if (nobs == 20) {testeSv10 = statSv[0][]
loadmat ("quantis_V20") [2][2];}
if (nobs == 40) {testeSv10 = statSv[0][]
loadmat ("quantis_V40") [2]1[2];}
if (nobs == 60) {testeSv10 = statSv[0][]
loadmat ("quantis_Ve0") [2]1[2];}
if (nobs == 80) {testeSv10 = statSv[0][]

loadmat ("quantis_V80") [2]1[2];}
if (nobs 100) {testeSv10 = statSv[O0]
loadmat ("quantis_V100") [2][2];}

txSvl = (sumr (testeSvl)/nrep)*100;
txSv5h = (sumr (testeSv5)/nrep)*100;
txSv10 = (sumr (testeSv10)/nrep)*100;

[]

/* Impressao dos resultados na tela */

println ("\n PRINCIPAIS RESULTADOS\n");

println ("OX PROGRAM:

println ("OX VERSION:

println ("NUM OBSERVACOES:

println ("NUM REPLICAS:

println ("Grau de Heterogeneidade:
println ("Lambda 2:
println("Intervalo de mu:

" ", double (maxc (mur)),

, , , "] n

)7

14

ALY
r

>

oxfilename (0));
oxversion());
nobs) ;

nrep) ;

double (lambda)) ;
double (lambda_2));

"[", double (minc (mur))

println("Maximo e minimo da razao de mu’s ", println("\n",

maxc (mur ./ mur2)~minc (mur

println("\n");
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println ("Numero de falhas de convergencia");

println("Disp. Fixa: ", falhaF);
println("Disp. Var: ", falhaVv);
println ("R Disp. Fixa: ", falhaR);
println ("R Disp. Var: ", falhaRv);
println ("\n "y,
println("\n » DISPERSAO FIXA «");
println (" "),

println("\n");

println("%r", {"betalO","betal", "beta2", "phir"},
"$c", {"Real","Estimativa","Vies " , " Vies relativo"},
thetal~estl~ (estl-thetal)~((estl-thetal)./thetal)*100);

println("\n");

println ("MOMENTOS",

"$r", {"betalO","betal", "betal","phir"},
"%c", {"Media", "Variancia","Assimetria", "Curtose"},
moments (mlel’,4)’ [0:3]1[1:4]);

println("\n");
println("%r", {"betalO","betal", "betal2", "phir"},
"$c", {"Maximo", "Minimo"},

maxc (mlel’) ’~minc (mlel’) 7);

s

println("\n ") ;
println("\n x DISPERSAO VARIAVEL x");
println (" "y

println ("\n");

println("%r", {"betalO","betal", "beta2","gamalO","gamal", "gama2"},
"$c", {"Real","Estimativa","Vies " , " Vies relativo"},

thetal2~est2~ (theta2—-est2)~((est2-theta2)./theta2)*100);

println("\n");

println ("MOMENTOS",
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"$r", {"betalO", "betal", "betal2","gamalO", "gamal", "gama2"},
"$c", {"Media","Variancia", "Assimetria", "Curtose"},
moments (mle2’,4)’ [0:5][1:4]);
println ("\n");
println ("%r", {"betalO", "betal", "beta2","gamalO","gamal", "gama2"},
"$c", {"Maximo","Minimo"},

maxc (mle2’) ’~minc(mle2’) ');

println("\n");

N NN

println("\n ")
println("\n x TESTE RESET DISP. FIXA *");
println (" "y ;

println ("\n");

println ("TAXAS DE REJEICAQO",
"%r", {"RV","Waldlllﬂscore"},

"$c", {"alpha = 1%","alpha = 5%","alpha = 10%"},
txXRI~ExXR5~txR1I0 | txWEI~tXWES~txWE10 | txSf1~txSf5~txS£10);

println ("\n");

println ("MOMENTOS",

"$r", {"RV","Wald","Escore"},
"$c", {"Media","Variancia","Assimetria", "Curtose"},
moments (statR’,4) " [0][1:4] |moments (statWF’,4)" [0][1:4]]
moments (statSf’,4)’ [0][1:4]);

println ("\n");
println ("QUANTIS",

"%r", {"RV","Wald","Escore"},
"%C", {"0'99","0'95","0'90"},

quantiler (statR, <0.99,0.95,0.90>) |quantiler (statWF,
<0.99,0.95,0.90>) |quantiler (statSf, <0.99,0.95,0.90>));

println ("\n");

println ("%r", {"RV","Wald", "Escore"},
"$c", {"Maximo","Minimo"},
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maxc (statR’) ’"~minc(statR’) ' |maxc(statWF’) ’'~minc(statWF’)
" Imaxc (statSf’) ’~minc(statSf’) ’);

L1177 0007 7777777777777 7007777777777 77777777777777777

println ("\n "
println("\n » TESTE RESET DISP. VARIAVEL *");
println (" ");

println ("\n");

println ("TAXAS DE REJEICAOQO",
"%r", {"RV","Waldlllﬂscore"},

"$c", {"alpha = 1%","alpha = 5%","alpha = 10%"},
tXRV1I~txRV5~txRv10 | txWvI~txWvS~txWv10 |txSvl~txSv5~txSv10);

println("\n");

println ("MOMENTOS",

"$r", {"RV","Wald", "Escore"},
"$c", {"Media", "Variancia","Assimetria", "Curtose"},
moments (statRv’,4)’ [0] [1:4] I[moments (statWv’,4)’ [0][1:4]|
moments (statsSv’,4)’ [0][1:4]);

println ("\n");

println ("QUANTIS",
"%r", {"RV","Wald","Escore"},

"%c", {"0.99","0.95","O.90"},
quantiler (statRv, <0.99,0.95,0.90>) |[quantiler (statWv,
<0.99,0.95,0.90>) |[quantiler (statSv, <0.99,0.95,0.90>));

println("%r", {"RV","Wald","Escore"},
"%c", {"Maximo", "Minimo"},
maxc (statRv’) "~minc(statRv’) ' |maxc (statWVv’) ’~minc (statWVv’)
" lmaxc (statSv’) ’~minc (statsSv’) ’);

/* Impressao do tempo x/

print ( "\n DATA: ", date());

print ( "\n HORA: ", time());

print ( "\n TEMPO TOTAL DE EXECUCAO: ",timespan (dExecTime),
" segundos");

print ( "\n" );
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