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Resumo

Neste trabalho, tratamos de refinamentos para testes de hipéteses em mo-
delos de regressao nao-lineares simétricos, assumindo que o parametro de escala
é desconhecido. Apresentamos, em notacao matricial, fatores de correcao de
Bartlett e tipo-Bartlett para melhorar as estatisticas da razao de verossimilhan-
cas e escore, respectivamente, nesta classe de modelos. Apresentamos, também,
versoes bootstrap dos testes da razao de verossimilhancas e escore. Os resultados
de simulagao mostram que os testes corrigidos e de bootstrap tém melhores
desempenhos que os testes da razao de verossimilhancas e o teste escore originais

em amostras pequenas.

Palavras-chave: Bootstrap, Correcao de Bartlett, Corregao tipo-Bartlett,
Modelos de nao-lineares simétricos, Teste Escore, Teste da razao de verossimil-

hancas.
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Abstract

We consider the issue of performing inference through hypothesis tests in
the class of symmetric nonlinear regression models when the scale parameter is
unknown. We present, in matrix form, closed-form expressions for Bartlett and
Bartlett-type correction factors for likelihood ratio and score tests, respectively.
We also consider bootstrap-based inference. The Monte Carlo simulation results
show that both the analytically corrected tests and the bootstrap tests outper-

forme the standard likelihood ratio and score tests original in small samples.

Keywords: Bartlett correction, Bartlett-type correction, Bootstrap, likeli-

hood ratio test, score test, symmetric nonlinear models.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Introducao

O modelo de regressao linear é amplamente utilizado em aplicagoes praticas
com o objetivo de relacionar uma variavel resposta a uma ou mais variaveis
explicativas. Esse modelo supde que os erros, que representam seu componente
aleatorio, tém variancia constante, propriedade conhecida como homoscedastici-
dade. A suposicao de normalidade sempre foi muito atrativa para os modelos de
regressao com resposta continua e, mesmo quando nao era alcangada, tentava-se
algum tipo de transformagcao no sentido de obter a normalidade procurada. E
conhecido, na literatura, que a modelagem sob a suposi¢cao de erros normal-
mente distribuidos pode ser altamente influenciada por observacoes extremas,
comumente chamadas de observagoes aberrantes. Em muitas situacoes da mo-
delagem estatistica ha a necessidade da procura de modelos menos sensiveis a
observagoes aberrantes, incentivando o desenvolvimento de metodologias robus-
tas a presenca de tais observagoes. Na linha de modelos robustos, alternativas a
suposicao de erros normais tém sido propostas na literatura. Uma dessas alter-
nativas é assumir para os erros distribui¢oes com caudas mais pesadas do que a
normal, a fim de reduzir a influéncia de pontos aberrantes. Na ultima década,
diversos resultados de natureza tedrica e aplicada surgiram como alternativa
a modelagem com erros normais como, por exemplo, o uso de distribuicoes
simétricas. Grande parte desses resultados podem ser encontrados em Fang,
Kotz e Ng (1990) e Fang e Anderson (1990).

A idéia desta dissertacao é a obtencao do fator de correcao tipo-Bartlett
para a estatistica escore nos modelos nao-lineares simétricos e comparar os de-
sempenhos dos testes escore, sua versao corrigida com os testes da razao de
verossimilhancas e sua versao corrigida via correcao de Bartlett publicado em
Cordeiro (2004). No decorrer do estudo, quando comegamos a desenvolver os
calculos dos cumulantes que sao valores esperados de produtos de derivadas do
logaritmo da func¢ao de verossimilhanga, percebemos que alguns cumulantes es-
tavam diferentes. Em comunicacao com o autor, ele nos afirmou que realmente
alguns cumulantes continham erro e que concordava com os nossos resulta-

dos. Esta dissertacao tem trés objetivos principais. O primeiro é obter a ex-
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pressao correta para o fator de correcao de Bartlett para a estatistica da razao de
verossimilhangas nos modelos nao-lineares simétricos com parametro de escala
desconhecido. O segundo objetivo é obter a expressao para o fator de correcao
tipo-Bartlett para a estatistica escore nos modelos nao-lineares simétricos com
parametro de escala desconhecido. O terceiro objetivo é avaliar numericamente
o comportamento dos testes da razao de verossimilhangas e escore com suas
respectivas versoes corrigidas via correcao de Bartlett e tipo-Bartlett e versoes

bootstrap nos modelos de regressao nao-lineares simétricos.

1.2 Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacao esta dividida em cinco capitulos e cinco apéndices.
O segundo capitulo é dedicado a inferéncia estatistica em modelos de regressao
nao-lineares com erros tendo distribuicao simétrica. Apresentamos algumas
propriedades e resultados para modelos simétricos em geral. Em particular,
mostramos como ficam os testes da razao de verossimilhancas e escore e suas
respectivas versoes bootstrap nesta classe de modelos.

No terceiro capitulo, apresentamos as férmulas das corregoes de Bartlett
para a estatistica da razao de verossimilhancas e tipo-Bartlett para a estatistica
escore sobre os parametros de regressao em modelos nao-lineares simétricos,
considerando os casos em que o parametro de dispersao é conhecido e desconhe-
cido. As féormulas das corregoes sao dadas em notagao matricial e podem ser
facilmente implementadas em sistemas de computacao algébrica para se obter
expressoes em forma fechada quando aplicadas a modelos especiais.

No quarto capitulo, apresentamos resultados de simulacao de Monte Carlo
para avaliar os desempenhos dos testes da razao de verossimilhancas e escore, de
suas respectivas versoes corrigidas via correcao de Bartlett e tipo-Bartlett e das
versoes bootstrap nos modelos de regressao nao-lineares simétricos em amostras

finitas. Finalmente, no quinto capitulo, sao feitas algumas consideragoes finais.

1.3 Estimacao por Maxima Verossimilhanca

Seja y = (y1,...,yn) ' o valor observado de uma varidvel aleatéria ¥ =
(Y1,...,Y,) caracterizada por uma fungao de probabilidade ou densidade com

forma analitica f(y; ) conhecida mas envolvendo um vetor 6 = (6y,...,0,)" de

2



parametros desconhecidos. Seja © C IRP o espago paramétrico representando o
conjunto de valores possiveis do vetor §. A fungao f(y;6) é denominada fungao
do modelo estatistico e define alguma familia F de distribuicoes de probabili-
dade.

A fungao de verossimilhanga L(#) é definida como sendo igual a funcao do
modelo, embora seja interpretada diferentemente como a funcao de 6 para y
conhecido. Isto é, a funcao de verossimilhanca para 6 baseada na observagao
Y =y é dada por

L(0) = L(0,y) = f(y;0), 0€0O.

Muito freqiientemente, as componentes de Y sao mutuamente independentes
para todas as distribuicoes em F e a funcao de verossimilhanca de 6 pode ser

escrita como .
L) =[] fiw: 0).
=1

em que f; corresponde a densidade individual da [-ésima observacao. Usual-

mente, trabalha-se com o logaritmo da func¢ao de verossimilhanca:
n
00) = €0, y) = 1og(L(8) = > log{fi(u: 0)}.
=1

Dada a funcao L(-), a estimativa de maxima verossimilhanca (EMV) 6 de 6 é o
valor que maximiza L(6) em ©, isto é, L(0) > L(#) para todo 6 € ©.

Como a funcao logaritmo é monétona crescente, maximizar L(0) e £(6) em
© sao processos equivalentes. Entao, a EMV é definida de modo que, para todo
0 c 0,6 >0).

A funcio escore U(0) = (U(61),...,U(8,))" é definida como
o0l(6)

a0, ’

e descreve como o logaritmo da funcao de verossimilhanca varia em ©O.

Ur(e) =

r=1,...,p,

Se © é um conjunto discreto, calcula~se £(f) para os diversos valores de 0’s
e escolhe-se § como aquele valor de 6 correspondente ao méaximo ¢(#). Quando
¢(9) é continua e diferencidvel em ©, a EMV 6 pode ser obtida resolvendo-se o
sistema de equagoes simultaneas %50? =0 parar=1,...,p, desde que  nao se
encontre na fronteira do espago paramétrico.

A matriz de primeiras derivadas da funcao escore com sinal negativo

ouO)T ()

00 00007
3

J(0) =




¢ denominada matriz de informagao observada (Fisher, 1925). A matriz hessiana
é simplesmente —.J(0) e sob condigdes gerais de regularidade, ver Cox e Hinkley
(1974, Cap. 9)e Lehmann (1999, Cap. 7), temos que Fy[J(0)] = K(0), em
que o subescrito # indica que a esperanga matemadtica é calculada supondo
que 6 é o verdadeiro valor do parametro. A K(f) é chamada de matriz de
informagao (esperada) de Fisher para . Para 0 ser o méximo local as condigoes
U=U@®) =0e¢cJ=J0O) >0 (J positiva semi-definida) sdo necessérias,
enquanto que U=0eJ>0 (:] positiva definida) sao suficientes.

Lehmann e Casela (1998, Cap. 6) mostram que, sob condigbes de regular-
idade, o estimador de maxima verossimilhanca 9, obtido como raiz unica da

equacao, apresenta as seguintes propriedades:

(i) E consistente;

(ii) E assintoticamente eficiente, isto ¢, dentre todos os estimadores consistentes
de 0, o estimador de maxima verossimilhanca possui variancia assintotica
minima;

(ili) E invariante sob transformacao biunivoca, ou seja, se # é estimador de

méxima verossimilhanca de 6 e g é funcao bijetora, entao g(f) é estimador

de maxima verossimilhanga de g(0);

(iv) Tem distribuicao assintética normal p-variada, onde p é a dimensao do vetor

0, da forma

A

0~ N,(0.K(0)7):

(v) E, em geral, viesado, embora seja assintoticamente nao-viesado.

1.4 Otimizacao Nao-Linear em Estatistica

Um dos problemas mais freqiientes na inferéncia estatistica é encontrar o
estimador de maxima verossimilhanca de algum parametro desconhecido. Em
geral, o estimador de méxima verossimilhanca 6 de # ndo apresenta forma
analitica fechada e as estimativas devem ser encontradas através da maxi-
mizagao numérica do logaritmo da funcao de verossimilhanca. Para isto uti-

lizamos algum procedimento iterativo.



1.4.1 Algoritmo de Newton-Raphson

Este procedimento de maximizacao é obtido expandindo a funcao escore
U(0) em série de Taylor até a primeira ordem em torno de um valor inicial 0,

tem-se aproximadamente

em que

0%(0)

H(9OY =
(™) 0007 | g_y0)

¢ a matriz de segundas derivadas do logaritmo da funcao de verossimilhanca.
A seguir, fazendo-se U(f) = 0 e repetindo o procedimento acima, chega-se &

seguinte equagao:

g+ = k) — \F) pr(9®)) =1 (9,

podendo ser generalizado da forma

g+ — g®) _ XF N1y ™)), k=0,1,2... (1.1)

em que o termo A\¥) é um escalar determinado por algum procedimento de
busca linear a partir de #*) na direcio —H (8*))=17(*)), normalmente toma-

k+1)

se \k) = 1. Este processo é repetido até se obter uma distancia entre 8¢ e

6%) que seja menor que a tolerancia especificada.
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1.4.2 Algoritmo Escore de Fisher

Este procedimento foi sugerido por Sir Ronald Fisher e baseia-se em substi-
tuir a matriz —H por seu valor esperado E(—H) = K, a matriz de informagao

esperada. Assim, a equacao (1.1) é reescrita na forma

gkt — g®) L AB 9"y ey, k=0,1...,

em que o termo A\*) é um escalar determinado por algum procedimento de busca
linear a partir de 8% na direcao K (0*)~17(9*)).

1.4.3 Método BFGS

Este algoritmo foi desenvolvido por Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno.
Este método se assemelha ao método de Newton-Raphson, diferenciando-se pelo
fato de substituir a matriz —H ! por uma sequéncia de matrizes simétricas e
positivas definidas por B®) tal que limg_,oo B*®) = —g 1.

A forma recursiva para se obter tais matrizes é dada pela expressao

B (g®)T B®)
()T BE ¢(®)

B (k) (h(k))T

(k1) _ gk _
b b (W) T g R

+

para k = 0,1,..., em que g¥) = gk+1) — g(k) ¢ p(k) — (pk+1) — U (pk)),
Comumente, toma-se como matriz inicial, B(O), a matriz identidade de mesma
ordem, pois ela é positiva definida e simétrica, conduzindo assim a aproximagoes

BW®) positivas definidas e simétricas. Assim, a equagao (1.1) fica

gk = k) _ \® BRI pk)) | =0,1,...,

em que o termo Ak) ¢ um escalar determinado por algum procedimento de busca
linear a partir de 8*) na direcaio —B®U(#*)).

1.5 Identidades de Bartlett

Utilizaremos a notacao de Lawley (1956) para as derivadas do logaritmo
da funcao de verossimilhanca, em que todos os indices variam de 1,...,p,
onde p é a dimensdo do vetor 0: U, = 00(0)/00,, U.s = 0%0(6)/06,00s,
Urs = 00(0)/00,00(0)/08;, etc. Os momentos conjuntos de derivadas de ¢(6)

6



sao denotados por: p, = E[U], prs = EUrs], prs = ElUr ], porst = ElUr st
e assim por diante. Como u, = 0, os correspondentes cumulantes conjuntos
expressos em termos dos momentos Sao Krs = [rs, Krs = [brs, Krst = [rst
Rrsitu = Mrsitu — Mrsttu, Brst = MUrst © Restu = MHrstu — 2(3) Ry sRt u onde
Z(k) representa o somatorio sobre todas as k£ combinacoes de indices, etc.
Ainda, —k"® = k™® representa o elemento (r,s) da inversa da matriz de in-

formacdo esperada K(6)~!. As derivadas dos cumulantes sdo representadas
com sobrescritos: /<;7(~t5) = Okps/00t, mﬁi"‘) = 0%kps /00,00, /17(”2 = OFKyst/00y, etc.
Os momentos e cumulantes acima nao sao independentes, porém satisfazem
certas equacgoes que facilitam seus calculos. Estas equagoes, que representam
condigoes de regularidade, sao denominadas de identidades de Bartlett. As mais
importantes sao £, = 0 € Kps + krs = 0. Os cumulantes x’s referem-se a um
total sobre a amostra e, em geral, sio de ordem O(n)!.

A idéia central na deducao das identidades de Bartlett é a validade em

problemas regulares da férmula

SETO = [ T0) 2 00y (12

para qualquer estatistica T'(Y"), isto é, pode-se inverter a ordem das operagoes
de diferenciacao em relagao a # e integracao com respeito a y. As identidades
de Bartlett sdo obtidas expressando a equagao (1.2) em termos de momentos e
diferenciando-a sucessivamente com relacao as componentes de 6. Da definicao
da funcao escore tem-se U, = L, /L, onde L, = L/d0,. Diferenciando [ Ldy =
1 em relagao a 6, vem [ L,dy = 0 e, entao, k, = E(U,) = 0. Diferenciando a
ltima integral em relacdo a 6, encontra-se [(UysL + U,UsL)dy = 0, ou seja,

Krs + Krs = 0. Outras identidades sao deduzidas de forma analoga. Temos

Kyst + Krst — /’ig;) =0,
Rr.st — 2Krst + 2(3)’17(};) =0,
(u)

Ky st = Brstu;

(r)
Brstu T Krstu — Koy = 0,

1 ~ . . g . . .
Se {an}n>1 € {bn}n>1 sdo duas seqiiencias de nimeros reais, dizemos que a,, é de ordem menor

que by, e escrevemos an = 0(by) se limp_ oo Z—: = 0. Dizemos que a, é de ordem no maximo igual a
b, denotado por an = O(bn), se existe um nimero real M > 0 tal que |3 < M. Isto é, a razao |3 |
é limitada. Observamos que se a, = o(b,), entao a, = O(b,) e que quando b, — 0 a ordem fornece
nogao de taxa de correspondéncia de a, para zero.

7



Kysty + 2(4) Kr sty + Z(g)fﬁr&tu + Z(G) Rrsitu + Krstu =0,
t
Rrstu = —3Krsty + 22(4)/@(};3& + Z(G)KJ?(‘SU) + Z(S)Hrsim

(5) (7o)

Rr.stu = Rrstu — 2’€rtu tu

— Kprs,tu, €tC.

A grande vantagem das identidades de Bartlett é facilitar a obtencao dos
cumulantes k’s, ja que sob determinada parametrizacao pode conduzir a um
calculo simples de alguns cumulantes, sendo os demais feitos indiretamente
através destas identidades. Esses cumulantes téem grande aplicabilidade no
calculo de corregoes de Bartlett para a estatistica da razao de verossimilhancas

e tipo Bartlett para a estatistica escore como sera visto adiante.

1.6 Suporte computacional

Todas as simulagoes apresentadas na dissertagao foram desenvolvidas a par-
tir de programas construidos usando a linguagem de programacao matricial 0x
em sua versao 4.02 para sistema operacional Windows. Esta linguagem de pro-
gramacao foi criada por Jurgen Doornik em 1994 na Universidade de Oxford,
Inglaterra. Esta é uma linguagem bastante flexivel, tendo sido desenvolvida com
base na linguagem de programacao C. 0x é distribuida gratuitamente para uso
académico e se encontra disponivel em http ://www.doornik.com. Maiores de-
talhes sobre esta linguagem de programacao podem ser encontrados em Doornik
(2001).

As maximizagoes nao-lineares necessarias para o calculo das estimativas
de méxima verossimilhanca foram feitas utilizando o algoritmo quasi-Newton
BFGS (ver Nocedal e Wright, 1999, Capitulo 8) e o algoritmo SQP (ver Nocedal
e Wright, 1999, Capitulo 18), disponivel em fun¢oes pré-definidas da linguagem
Ox.

Para a elaboracao do texto desta dissertagao utilizamos o sistema de ti-
pografia (Plain) TEX. A opcao por esta linguagem fundamenta-se principal-
mente em dois pontos: flexibilidade e qualidade da apresentacao. A versao
mais atual do TEX para a plataforma Windows pode ser obtida gratuitamente
em http ://www.miktex.org. Para maiores detalhes, ver Knuth (1986).

Os graficos apresentados foram produzidos utilizando o ambiente de pro-
gramacao R em sua versao 2.4.1 para o sistema operacional Windows. Esta lin-

guagem foi criada por Ross Thaka e Robert Gentleman na Universidade de Auck-

8



land com o objetivo de produzir um ambiente de programagao parecido com o
S. O R se encontra disponivel gratuitamente em http ://www.r — project.org.

Para maiores detalhes, ver Thaka e Gentleman (1996).



Capitulo 2
Modelo de regressao nao-linear usando
uma familia simétrica

2.1 Introducao

Em nosso trabalho, nos concentramos na familia de distribuicoes simétricas
com suporte na reta real. Esta familia forma uma classe geral de distribuigoes
com a mesma simetria que a distribuicao normal padrao. As distribuicoes t-
Student, Cauchy, t-Student generalizada, Kotz, Kotz generalizada, Exponencial
poténcia, Logistica tipos I e II, entre outras, pertencem a esta classe como

Veremos a seguir.

A classe de distribui¢oes simétricas tem recebido crescente atencao na lite-
ratura estatistica nos tltimos anos pois ela assume para os erros distribuigoes
com caudas mais pesadas do que a normal, a fim de reduzir a influéncia de pon-
tos aberrantes. Uma revisao de diferentes dareas em que distribuicoes simétricas
sao aplicadas pode ser encontrada em Chmielewski (1981), Fang, Kotz e Ng
(1990), Fang e Zhang (1990), Fang e Anderson (1990) e Gupta e Varga, (1993).
Nessa linha podemos citar Lange, Little e Taylor (1989), que propéem o modelo
baseado na suposigao de erros t-Student enquanto Little (1988) e Yamaguchi
(1990) utilizam a distribuigdo normal contaminada. Em ambos os modelos
incorporam-se parametros adicionais, os quais permitem ajustar a curtose da
distribuicao dos dados. No caso da t—Student, os graus de liberdade sao u-
sados para controlar a curtose. Taylor (1992) propoe o ajuste de um modelo
de regressao linear supondo erros distribuidos como exponencial poténcia com
um parametro extra de forma. Arellano-Valle (1994) apresenta vérios resul-
tados sobre regressao usando a distribuicao t-Student. Ferrari e Uribe-Opazo
(2001) estendem esses resultados para modelos de regressao lineares simétricos.
Cordeiro, Ferrari, Uribe-Opazo e Vasconcellos (2000) obtiveram a corregao do
viés do estimador de maxima verossimilhanca na classe de modelos nao-lineares
simétricos. Cordeiro (2004) desenvolveu corregao de Bartlett para os modelos de
regressao nao-lineares simétricos, generalizando assim os resultados de Ferrari

e Uribe-Opazo (2001).

Neste capitulo, apresentamos a classe de modelos de regressao nao-lineares
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simétricos e quatro testes de hipdteses sao apresentados: da razao de veros-
similhancas e escore e suas respectivas versoes bootstrap. Na Subsecao 2.2,
apresentamos a definicao, propriedades destes modelos e caracteristicas de al-
gumas distribuigoes simétricas. Posteriormente, na Subsecao 2.3, apresentamos
o método de estimagao dos parametros desconhecidos. Na Subse¢ao 2.4, apre-
sentamos os testes baseados nas estatisticas da razao de verossimilhanca e escore
supondo inicialmente que o parametro de escala é conhecido e posteriormente
supondo que o mesmo é desconhecido. Finalmente, na Subsecao 2.5, versoes de
bootstrap para os testes da razao de verossimilhacas e escore, as quais denomi-
naremos teste da razao de verossimilhancas bootstrap e teste escore bootstrap,

sao apresentados.

2.2 Definicao

Dizemos que a variavel aleatéria Y tem distribuicao simétrica, com suporte
em IR, com parametros de locacao p € IR e de escala ¢ > 0, se sua funcao
densidade é da forma

s = (U55)). vem 2.)

para alguma funcao h(-) denominada funcao geradora de densidade, com h(u) >
0, para u > 0 e fooo u_l/Qh(u)du = 1. Essa condicao é necessaria para que
f(y; 1, @) seja uma funcéo densidade de probabilidade. Denotamos Y ~ S(, ¢?)
e denominaremos Y de variavel aleatéria simétrica.

Vale ressaltar que algumas propriedades da distribuicao normal podem ser
estendidas para a classe simétrica de distribuigoes.

Podemos ver que, se Y ~ S(u, ¢?), entdo a sua funcdo caracteristica tem a

forma
by(t) = eMo(t?¢?),  teR,

para alguma fungao ¢, com ¢(u) € IR, para u > 0. Quando existem, E(Y;) = p;
e Var(Y;) = 4%, em que € > 0 é uma constante dada por & = —2¢/(0), com
o'(0) = dfl—gf)h:o e que nao depende dos parametros p e ¢ (Fang, Kotz e
Ng, 1990, pg.43). Kelker (1970) nota que, se u%(kﬂ)h(u) ¢ integrével, entao
0 k-ésimo momento de Y existe. Temos também, que se Y ~ S(p, <;52) entao
a+bY ~ S(a+bu,b*¢?), onde a e b € IR, com b # 0, ou seja, a distribuicao

de qualquer transformacao linear de uma variavel aleatéria com distribuicao
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simétrica é também simétrica. Como exemplo, se Y ~ S(u,¢?), entdo Z =
L;M ~ §(0,1) com funcdo densidade f(z) = f(z;0,1) = h(z?),z € IR; e
chamaremos Z de simétrica padrao.

Considerando o caso em que Z ~ S(0,1) e assumindo que seus momentos
existem, Berkane e Bentler (1986) mostram que a fungao caracteristica de z

pode ser expandida como

o0
Z Zkuk k"7

k=0

em que pf, = E(y*) = r%é’“)(o), sendo que wﬁ’“) (0) é a k-ésima derivada de
¥, (t) avaliada em ¢ = 0. Entao,

[0, para k fmpar ;
e = Sl ()™ (k(m) + 1), para  k=2m, m=12,
em que
(m)
p™(0)
k(m) —1,
(M (0)™

sendo ¢(")(0) a r-ésima derivada da funcéo ¢ avaliada em zero. Os coeficientes
k(m), m = 1,2,..., sdo conhecidos como parametros de momentos e generalizam
o coeficiente de curtose vo = 3(k(2) 4 1) de uma distribuicio S(u, ¢?) (Muir-
head, 1982). Cambanis, Huang e Simons (1981) observaram que a familia de
distribuicoes simétricas coincide com a classe de distribuicoes elipticas univari-
adas. A partir dos trabalhos de Kelker (1970) varios artigos foram publicados
sobre distribuicoes elipticas univariadas e multivariadas. Podemos citar alguns
trabalhos que discutem propriedades dessas distribuicoes: Berkane e Bertler
(1986), Muirhead (1980, 1982), Rao (1990), Cambanis, Huang e Simons (1981)
e Anderson e Fang (1987). A classe de distribui¢oes simétricas tem recebido
crescente atencao na literatura estatistica nos tultimos anos, ver por exemplo,
os livros de Fang, Kotz e Ng (1990), Fang e Anderson (1990), Fang e Zhang

(1990).
Sejam Y7, Yo, ..., Y, variaveis aleatorias independentes, mas nao necessaria-
mente identicamente distribuidas, tais que ¥; ~ S(uy, ¢?), para l = 1,2,...,n

Assumimos que cada Y] tem funcdo densidade na forma dada por (2.1) onde
o parametro de escala é comum para todas as variaveis, mas o parametro de

locacao p; nao é necessariamente igual a média de Y;, por exemplo podemos
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citar a distribuicao Cauchy. Considere a estrutura de regressao nao-linear que

relaciona o parametro de locacao y; com as variaveis x; de interesse da forma

= f(z; B), (2.2)
onde z; = (z1, . .. ,xlm)T é um vetor de valores conhecidos de variaveis explica-
tivas associadas & [-ésima observacdo, 8 = (B1,...,3,) " é um vetor p x 1 de

s

parametros desconhecidos a serem estimados, tal que § € Qg C IRP, e f(-;-) é
uma funcao, possivelmente nao-linear no segundo argumento, continua, diferen-
ciavel com respeito aos componentes de [ tal que a matriz n X p de derivadas
X = )N((ﬁ) = a—aﬁ/% com g = (pu1,...,/tn)! tenha posto p para todo 3. A matriz
X tem elementos que sao em geral, fungoes do vetor de parametros [ desconhe-
cidos.

O modelo de regressao nao-linear simétrico é, entao, definido por (2.1)
e (2.2). Esta classe de modelos de regressio estende a classe dos modelos
normais lineares em duas diregoes. Primeiro, inclui importantes distribuicoes
nao-normais e, segundo, permite, uma estrutura possivelmente nao-linear no
parametro de locacao p. Expressando a componente sistematica na forma de
uma fungao linear, ou seja u = f(zy;3) = a:;rﬁ, temos um modelo de regressao
linear simétrico. Este caso, onde o parametro u se associa linearmente com [3,
¢ bem conhecido e inclui analise de variancia, regressao linear, etc, como casos
particulares.

A seguir, descrevemos algumas distribui¢oes especiais de (2.1) que sao de
grande importania para aplicagoes praticas em diversas areas do conhecimento:
ver Fang, Kotz e Ng (1990).

2.2.1 Distribuicao Normal

A normal ¢é a distribuicao pertencente a classe simétrica mais utilizada, devido
a todo desenvolvimento tedrico e aplicado estabelecido no decorrer dos anos. Os
primeiros trabalhos consideram a distribuicao somente como uma aproximacao
conveniente para a distribuicao binomial. No inicio do século XIX, o reconhe-
cimento da sua importancia tedrica foi propagado por Laplace e por Gauss.
A distribuicdo normal possui varias propriedades que permitem caracteriza-la
dentro da classe das distribuicoes simétricas nas chamadas distribuicoes normais
compostas. Alguns resultados nesse sentido podem ser vistos em Muirhead
(1982) e Devlin, Gnanadesikan e Kettenring (1976). Se Y ~ S(u, ¢) e a fungao
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geradora de densidade h(-) é da forma

1 {—uZ} -0
ex ,u >0,
Vor P 2

h(u) =

entao Y tem distribuicao normal denotada por Y ~ N (,u,qﬁQ), e sua funcao

caracteristica é dada por

: 1
Uy (t) = eMexp{—; 1?6}t € R.

Se Y ~ N(u,¢?), entdo E(Y) = pu, Var(Y) = ¢?, e os momentos centrais

de ordem r sao

0 r impar,
T par;

e = B(Y = = {

Y
r r!
¢ 2r/2(r/2)17

portanto, o coeficiente de curtose é v = 3.

2.2.2 Distribuicao Logistica I

Dizemos que a variavel aleatéria Y ~ S(u, ¢?) tem distribuicao logistica I se a

fungao geradora de densidade h(-) tem a forma

e U
h(u) = Cm,u > 0,

em que c ¢ a constante normalizadora obtida da relacao fooo w1 2h(u)du = 1;
logo ¢ = 1,484300029, e é denotada por Y ~ LI(u, $?). Temos que E(Y) = p,
Var(Y) = 0, 79569¢% e o coeficiente de curtose y9 &~ 2,385165. Note que o
coeficiente de curtose desta distribuicao é menor do que o coeficiente de curtose
da distribuicao normal. Na Figura 2.1, temos os graficos das densidades normal
e logistica 1. Podemos observar a forma achatada no patamar da distribuicao

logistica I que difere da distribuicao normal.
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Figura 2.1 Gréficos de fungoes densidade logistica I e normal.
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2.2.3 Distribuigcao Logistica 11
Dizemos que a varidvel aleatéria Y ~ S(u, ¢?) tem distribuicdo logistica II se a

fungao geradora de densidade h(-) tem a forma

exp{(—u'/?}
[1+ exp(—ul/2)]’

h(u) =

u > 0,

e a denotamos por Y ~ LII(u, ¢?). A funcio caracteristica é dada por

2(eltrgt)

Temos que E(Y) = p, Var(Y) = 72¢%/3 e o coeficiente de curtose é
v2 = 4,2, que é maior que as curtoses das distribui¢oes normal e logistica I.
Adicionalmente, a mediana e a moda sao iguais & média.

Uma relagao muito 1til para gerar amostras aleatorias é dada por Hastings
e Peacock (1975). Sejau ~ U(0,1) e Y = p+ plog({), entdo Y ~ LII(u, ¢%).
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Esta distribuicao foi utilizada por Verhulst (1838, 1845) para o ajuste de
curvas de crescimento demografico. Pearl e Reed (1920, 1924), Pearl, Reed
e Kish (1940) e Schultz (1930) aplicaram o modelo logistico como modelo de
crescimento em populagoes humanas e em alguns organismos biolégicos. Para
aplicacdo em andlise de sobrevivéncia, ver Plackett (1959) e para aplicacdo em

modelagem de distribuigdo de renda, ver Fisk (1961).

Na Figura 2.2 observamos a forma da distribuigao logistica II e constatamos

que ela tem caudas mais pesadas do que a distribuicao normal.

Figura 2.2 Gréficos de fungoes densidade logistica e normal.
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2.2.4 Distribuicao Cauchy
Dizemos que a varidvel aleatéria Y ~ S(u, ¢?) tem distribuicdo de Cauchy se

sua funcao geradora da densidade h(-) tem a forma

1
= —(1+u)Hu>o0.
T

h(u)

Essa distribuicao também é conhecida como distribuicao de Pearson tipo VII.

N6s a denotamos por Y ~ C(u, $?). A sua funcdo caracteristica é da forma

Yy (t) = exp{itu— |t| ¢},t € IR.

A distribuigao é simétrica em torno de p e os pontos de inflexao da fungao
densidade sao p 4+ ¢v/3, os valores da funcdo de distribuicio acumulada nos
pontos de inflexao sao 0,273 e 0,723, que podem ser comparados com os cor-
respondentes valores, 0,159 e 0,841, da distribuicao normal. Em particular, a
distribuicao nao tem momentos finitos e, portanto, nao tem valor esperado nem
desvio-padrao. Ela tem mediana e moda iguais a p e os quartis superior e infe-
rior sao p £ ¢. Note que a distribuicao Cauchy possui caudas mais pesadas do
que a distribuicao normal; ver Figura 2.3.

Se Y1,Ys,...,Y, sao variaveis aleatorias independentes onde cada Y; pos-
sue distribuigao Cauchy, entao S = >, Y] tem distribui¢ao de Cauchy com
parametros de locacao pu = Z?:l i e escala ¢ = 27:1 ¢;. Um resultado
interessante é que para a; # 0, Y ;. q;¥] tem distribuicio de Cauchy com
parametros de locagao Y ;. ajuy e escala Y . || ¢;. Em particular, se os Y
sdo i.i.d (independentes identicamente distribuidos) com Y; ~ C(u, $?), entdo
Y = %Z?:l Y; ~ C(p,¢%). Quando os valores dos parametros de locacdo e
escala sao iguais a 0 e 1, respectivamente, a distribuicao Cauchy passa a ser
chamada como Cauchy padrao ou t-Student central com um grau de liberdade.

Temos, ainda, a relacao Y = p+¢Ny1 /Ny em que N; ~ N(0, 1) parai = 1,2,
sendo Nj e Ny independentes, que pode ser usada para definir um gerador de

niimeros aleatérios para a distribuicdo de Cauchy com parametros (p, ¢?).
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Figura 2.3 Gréficos de fungoes densidade cauchy e normal.
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2.2.5 Distribuicao ¢-Student
A varidvel aleatéria Y ~ S(u, ¢?) tem distribuicdo ¢-Student com v graus de
liberdade se sua funcao geradora de densidade h(-) é dada por

_(u+1)
h(u) = ———[v+ul""2 ,u>0,v>0,

1 v
B(k5)

em que B(-,-) é a funcio Beta; denotamos por Y ~ t(u,¢? v). A funcio
caracteristica em Fang, Kotz e Ng (1990)

A distribuicao t é simétrica em torno de . Quando v — oo, a distribui¢ao
de y tende para a distribuicao normal padrao. Quando v = 1, a distribuicao
reduz-se a distribuicao Cauchy. A distribuigdo t com v graus de liberdade foi
originada através da razao t, = U (XT’Z’)_U 2, onde U ¢ a variavel aleatéria normal
padrao e X% é uma variavel aleatoria qui-quadrado com v graus de liberdade,

sendo ambas independentes.
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Todos os momentos ordindrios sao da forma

r par
N I

0, r impar,

V%F<%(T+1))F<%(V—T))
Hyr = )

onde I'(-) denota a fun¢ao gama. Assim, E(Y) =0,se v >1e Var(Y) = %,

sev>2. Sev <rerépar, o momento de ordem r é infinito. O desvio médio

¢é dado por
1/2p(v_—1)
v
BV =
(HT(5)
O coeficiente de assimetria é v3 = 0 e o coeficiente de curtose é v5 = 3 + .

(v—4)
para v > 4, sendo este coeficiente maior do que o coeficiente de curtose da

distribuicao normal. A funcao densidade de Y tem pontos de inflexdao em y =
+v/v/(v+2).

A distribuicao t-Student é utilizada para modelar o comportamento de da-
dos que provém de uma distribuicao com caudas mais pesadas que a normal,
permitindo reduzir a influéncia de observagoes aberrantes. Lange, Little e Tay-
lor (1989) propdem o modelo ¢-Student como uma extensao paramétrica robusta
do modelo normal, j& que a t-Student é uma distribuicao que permite ajustar a
curtose da distribuicao dos dados através do parametro v.

Na Figura 2.4, observamos a forma da distribui¢ao ¢-Student para alguns

valores de v.

2.2.6 Distribuicao t-Student generalizada
Se uma varidvel aleatéria Y ~ S(u, ¢?) e a funcdo geradora de densidade h(-)

tem a forma

»
(V]

(r+1)

h(u) = (s+u)” "2 ,u>0,s71>0,

o[

"0

entao, Y possui uma distribuicao ¢-Student generalizada, o que denotamos por
Y ~tG(p, ¢, s,7).

Na Figura 2.5, observamos a forma da ¢-Student generalizada para varios
valores de r, s.

Quando r = s = v, a distribuicao ¢-Student generalizada coincide com a
distribuicao t-Student com parametros pu,¢ e r graus de liberdade. Quando

r = s =1, temos a distribuicao Cauchy.
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Supondo que (Y|v = v) ~ N(u,v¢?) em que v ~ GI(r/2,s/2), indepen-
dentes com s > 0 e » > 0 podem ser nao-inteiros. Temos as seguintes pro-
priedades: Y ~ tG(u, ¢?,5,7),E(Y) = p, parar > 1, Var(Y) = (s/(r — 2))¢?,
para r > 2, e o coeficiente de curtose é v9 = 3 + 6/(r — 4), para r > 4, que
¢ maior que o coeficiente de curtose da distribuicao normal, e nao depende do
valor do parametro s.

Se definimos y = v~ /2
z ~ N(0,1) e v ~ GI(r/2,s/2), entdao y ~ tG(0,1,s,r). Esta propriedade é

importante para gerar observagoes de uma distribuicao ¢-Student generalizada.

z, com z e v variaveis aleatorias independentes, onde

2.2.7 Distribuicao Exponencial Poténcia
Se uma varidvel aleatéria Y ~ S(u, ¢?) e sua funcao geradora de densidade tem

a forma distribuicao exponencial poténcia é dada por
h(u) = C’(l{:)exp{—ul/(1+k)/2}, —1<k<1l,u>0,

onde C(k)™' = T(1 + (1 + k)/2)2'(+K)/2 entao Y possui uma distribuicio
exponencial poténcia e denotamos por Y ~ EP(pu, $?, k). Temos ainda que
EY] = pe Var(y) = 2000 U T(Lk) 62,

Podemos ver o parametro £ como uma medida de curtose, ou mesmo, como
uma medida de nao normalidade pois quando £ = 0 temos a distribui¢ao normal.
Em particular, quando k£ = 1 temos a distribuicao exponencial dupla. Se k tende
a -1, a distribuigao tende a uma uniforme no intervalo (u — \/E?)gb), W+ \/Z?)gb)

2.2.8 Distribuicao de Kotz
Uma varidvel aleatéria Y tem distribuicao de Kotz se a funcao geradora de

densidade h(-) tem a forma

~2N-1)/2
u) = —s——u" texp{—ru},r >0,N > 1,u > 0.

F)

e denotamos por Y ~ k(u,gbz,N, r). Se Y tem distribuigdo de Kotz, entao a
média de Y é igual a p e a variancia é {(2n — 1)/2}. O coeficiente de curtose é
dado por 72 = (2n+1)/(2n — 1) e os momentos centrais de ordem 2m sao da

forma ot on1
[(=5=)
7an(2n2—1>

qme )

Hom =
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Quando N = 1, a distribuicao de Kotz se reduz a distribuicao normal de

parametros i e ¢2/(2r). Ainda se N > 1, adistribuicio é bimodal com modas

emy = put+/(N —1)/ré. Temos que E(Y) = pe Var(Y) = {(2N—1)/(2r)}¢>.
Além disto, a varidvel Z2 = (Y — p)?/¢? tem distribuicio Gama((2N —1)/2, 7).
Em particular, se N =1 e r=1/2, entdo Z2 ~ x?.

2.2.9 Distribuicao de Laplace

Se Y tem uma funcao densidade de uma distribuicao de Laplace ou Exponencial

dupla, entdo a funcao geradora de densidades h(.) é da forma

h(u) = %exp{—\/ﬂ}, u > 0.

e escrevemos Y ~ ED(u, $?). Sua funcio caracteristica tem a forma

6ztu

A mediana, a moda e a média da vardvel y sado iguais a u, Var(y) = 2¢° ¢ 0
coeficiente de curtose é v = 6. Os quartis superior e inferior sao p £ 0.534¢.
Esta distribuicao surge a partir da diferenca entre duas varidaveis independentes

com distribuicao exponencial.
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Figura 2.4 Graficos de fungbes densidade ¢-Student e normal.
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Figura 2.5 Graficos de fungbes densidade ¢-Student generalizada e normal.
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2.3 Estimacao por Maxima Verossimilhanca,

Considere n variaveis aleatérias independentes Y7, Ys, ..., Y,, onde cada Y; tem
funcao densidade continua na forma (2.1). Seja y = (y1,...,yn) uma amostra
aleatéria de tamanho n da familia de distribuicoes simétricas, onde os ¥;’s sao
valores observados de cada Y;. Seja L(f), onde 6 = (37,¢)", a funcio de

verossimilhanca do modelo definido em (2.1) e (2.2), dados y1, . .., y,. Temos

n

L(y;0) = [ [ s s 9)

=1
n _ 2
- 1((5))

Seja £(0) o logaritmo da funcao de verossimilhanca, definido como

(y; 0) = —nlog(¢) + i logh<<%>2>
=1

= —nlog(¢) + > g(=1), (2:3)
=1

onde
(=) = logh(z}),

sendo

2 = W, sendo 1y = f(x1; 3).

Assumimos que ¢() é regular com respeito as derivadas dos componentes
de 3 e ¢ até a quarta ordem.

Para a obtencao de estimadores de maxima verossimilhanga, bem como
para a obtencao das estatisticas de teste e de suas respectivas correcoes de
Bartlett ou tipo-Bartlett serda necessario obter as derivadas do logaritmo da
funcao de verossimilhanca com relacao aos parametros desconhecidos e também
alguns momentos destas derivadas. Assumimos, portanto, no que segue, que
tais derivadas e momentos existem.

Por outro lado, introduziremos a seguinte notacao: f = 0w /06, f° =
0%111/0B:0Bs, [°° = Oy /9B:011/9Bs, [ = 02111/ 08085011 /9B, etc.

A primeira derivada do logaritmo da fungao de verossimilhanca dada em
(2.3) é
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oL(0 1
52) :—5291(1)]7 com r=1,...,p, (2.4)
" =1
oL(0) 1 Xn: (1)
— === (l+g a)
o9 ¢ =
n 1< (1)
¢ P
onde )
@=8 -1 m
0z
Assumimos que esta derivada existe para todo z; € IR. Podemos escrever gl(l)
como gl(l) = —zjw;, onde
2dlogh(u)
w = —————.
du

A Quadro 2.1 apresenta os pesos w; para algumas distribuigoes .

Quadro 2.1 . Valor de w para algumas distribuigdes simétricas.

Distribuicao w
Normal 1
Cauchy 2/(1 + 2%)
t-Student v+1)/(v+ 22)
t-Student generalizada (r+1)/(s+ 2%
Logistica I 2(1 - efzz)/(l + 6*22)
Logistica 11 (e —1)/(|z]e"*! + 1)

A fungao escore total de § U = U(f) tem a forma U = (UBT, Uy) ', tal que
Uy =0L(0)/0¢ e UﬁT = (00(0)/0p1,00(0) /0B, . .., 00(0)/0B,) T, com

1

Us = EXTW(Y — 1)
¢ 1
n
Up=——+ Y =) WY —p),
¢ ¢
sendo W = diag(wy, ..., wy) e X é como definido na Subsecao 2.2.

O estimador de maxima verossimilhanca de 8 ¢ obtido da solucao do sistema

de equagoes dado por
o00(0) _0 e 00(0)
0pr 0=0 ¢ =0
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As equacoes dadas acima sao nao-lineares e nao podem ser resolvidas ex-
plicitamente. Elas devem ser resolvidas iterativamente usando, por exemplo, o
algoritmo de Newton-Raphson ou escore de Fisher, que envolvem, respectiva-

mente, as matrizes de informacao observada e esperada que definimos a seguir.

As segundas derivadas do logaritmo da funcao da verossimilhanca tém as

formas

920(0 y
3@«865 ¢2Z It ¢Z "

PUO) 1~ (W) (@)
=3 Z(Ql + g Zl)fl )
0506~ 57 £
o0%((0
—8¢(2> =5 Z(l + 291(1)21 + gl(z)zf).
=1

Assim, a matriz de informacao total de Fisher para # na classe dos modelos

simétricos é dada por

aﬁraﬁs 0Br0¢
K(0) =— ,
d%4(9) 824(6)
E[aaﬁ@ﬁr} E[ 55° }
em que
*U0) 1 _ 040 0)] _ XTX
03,0851 0B, 0B, 1 COLO00) T
PUO)) _  r000) a00)) _ [b01,002 — 1
E[ 8(b2 ] __E[ o¢p  0¢p ] =n ¢2 )
92(0)1
2| 5506) =
ou seja,
1 5(0,1,0,0,0))?T)~( 0
K(0) = 3 7
0 n[6(0,1,0,0,2) — 1]
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onde usamos a notacao
Sabede) = E{gN*gPPgPegWiy, (2.6)

com a,b,c,de = 1,2,3,4, ¢ = 0g/0z" (no Apéndice D sao dados os ¢’s
necessarios aos algoritmos para algumas distribuigoes).

O fato de que e ¢, s@o globalmente ortogonais (Cox e Reid, 1987), no
sentido de que a matriz de informacao K ¢é bloco diagonal, implica que os
estimadores de maxima verossimilhanca de 3 e ¢ sao assintoticamente nao-

correlacionados. Temos que

B~ ANy(B,K51), &~ AN(¢, K} ))

e 3 e ¢ sao assintoticamente independentes.

E facil ver, usando o algoritmo escore de Fisher definido na Secao 1.4, que a
estimacao de # por méaxima verossimilhanca pode ser feita através do seguinte

esquema iterativo

Bt = glm) (X (m)T x (m)y=1 x (m) Ty m)(,, “(m))é(;,lo,o,&o)’

Pl = p(m) 4 ¢(m)71(5(2,o,0,0,2) - 1){%@ — ) Tw ) (y — by — <Z5(m)},
em que W = diag{wy, ..., w,} com w = —z‘ldl%hz(z%, m=20,1,2,....

Vale salientar que, quando existem outros parametros desconhecidos no
modelo, tais como, graus de liberdade, é necessario obter a matriz de informacao
para todos os parametros desconhecidos e estima-los. Outra alternativa, mais
simples, é repetir o processo iterativo para uma gama de valores para o(s)
parametro(s) extra(s) e escolher aquele(s) que produz(em) o maior valor para a

verossimilhanca.
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2.4 Testes da Razao de Verossimilhancas e Escore em Mo-
delos Nao-Lineares Simétricos

2.4.1 Testes de hipoteses sobre o parametro § com ¢ conhecido

Considere o vetor y = (y1,...,n)' representando n observacoes indepen-
dentes, onde cada y; tem func¢ao densidade na familia simétrica definida em (2.1).
Assumimos que o parametro de escala é conhecido, que pu esté relacionado com 3
através de (2.2) e que os outros parametros serao considerados fixados. Seja ()
o logaritmo da fungao de verossimilhanga para o parametro § dado em (2.3).
Assumimos que a funcao ¢(3) é regular com respeito as derivadas em relagao
aos componentes de [ até a quarta ordem. Pelas condigoes de regularidade (ver
em Cox e Hinkley, 1974, Cap.9), temos 6(1,0,0,0,0) = 0 € 0(0,1,0,0,0) = —9(2,0,0,0,0)-
A fungao 0(qp,c,a,e) desempenha papel importante no cdlculo das corregoes de
Bartlett para a estatistica da razao de verossimilhancas e tipo-Bartlett para a
estatistica escore na classe de distribuicoes simétricas.

O interesse ¢é testar

Hy: (1 = ﬁ%o) Versus Hy: 0 # ﬁio),

onde o vetor de parametros desconhecidos # com p componentes é particionado
como 3 = (B],84)7", sendo B1 = (B1,B2,...,0,)" o vetor de parametros de
interesse e f2 = (By+1, - - ,ﬂp)T o vetor de dimensao (p — ¢q) x 1 de parametros
de perturbagao e ﬂ%o) é um vetor especificado de dimensao ¢ x 1. Consideremos,
também, a correspondente particao da matriz modelo X = ()N( 1, )N(Q)

A funcao escore total de 3 pode ser particionada da mesma forma que (3
como U(f) = (U (8),U3 (8)) ", onde

UL(8) = %X'I W —p) e Un(f) = %XJ WY - )

a matriz W foi definida na Subsegao (2.3). A matriz de informagao de Fisher

correspondente ao parametro 3 supondo ¢ conhecido é dada por

K1 Ko
K(B) = :
Ko K
que supomos ser positiva definida, com
0(2,0,0,0,0) ST 0(2,0,0,00) ST =
Ku(p) = 50X X, Kan(9) = 2500 X K,
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9(2,0,0,0,0)
e

Utilizando a férmula de inversa de matrizes simétricas particionadas (Rao,

K12(8) = Ka1(B) = X Xo.

1973, p. 33) e apds alguma algebra, chega-se a

Kll K12
K™=
K?l K22
onde
¢2
Kll _ (RTR)_l,
0(2,0,0,0,0)
¢2
K12 :K/21 — _—(RTR)—lc«T’
(2,0,0,0,0)
2 ~ ~
K2 =P (%) + C(RTR)ICT), 2.7
0(2,0,0,0,0)

em que R = X, — )?QC, com C = (5(;5(2)_15(;)?1 representando uma matriz
(p — q) x q cujas colunas sao vetores dos coeficientes de uma regressao linear
das colunas de X 1 sobre a matriz modelo )N(Q.

Para testar a hipdtese nula Hy versus a hipdtese alternativa Hip, podemos
utilizar a estatistica da razao de verossimilhangas (RV) e a estatistica escore
(SR), que, em problemas regulares e sob Hy, tém distribuicao assintética ng
onde ¢ ¢ a diferenca entre as dimensoes dos espagos paramétricos sob a hipdtese
alternativa e nula.

A estatistica da razao de verossimilhancas para o teste de Hy pode ser escrita

da seguinte forma
RV =2{0(B1, B2) — (8", Ba)}, (2.8)
onde /(.) é o logaritmo da funcdo de verossimilhanga definido em (2.3) e é dado

n N
por £ =4(B) = > logm(y;, 3), 5 sendo o estimador de maxima verossimilhanga
=1

irrestrito de 3 e By denotando o estimador de méxima verossimilhanca de [
sob Hy.
Assintoticamente e sob a hipdtese nula, temos que
RV 22

Rejeitamos a hipotese nula Hy se RV > q1_, onde q;_ representa o quantil
1 — «a da distribuicao qui-quadrado com ¢ graus de liberdade e o é o nivel de

significancia adotado, 0 < o < 1.
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A estatistica escore, originalmente sugerida por Rao (1947), é dada por
SR =U{ (3K (B)U1(B), (2.9)

onde 3 = (6£O)T, BQT )T e (2 é 0 estimador de méxima verossimilhanca de (32 sob

Hy. Assintoticamente e sob a hipdtese nula, temos que
D 2
SR = xg-

Assim, substituindo U(3) e K'(3) pelas suas expressdes dadas anterior-
mente, temos que a estatistica escore para testar Hy versus H; definida em (2.9)
fica dada por

SR=3"X|(RR)'X]53,

T 2
onde s = (s1,...,5,) , com 5 = 5(2,0/,0,0,0)

feitas certas condicoes de regularidade, a estatistica SR tem distribuicao assin-

zjwy. Em grandes amostras, satis-

totica Xg sob Hy.

Rejeitamos a hipdtese nula Hy se SR > q1—_q, onde g1, representa o quantil
1 — « da distribuic¢ao qui-quadrado com ¢ graus de liberdade e a é o nivel de
significancia adotado, 0 < o < 1.

O teste da razao de verossimilhancas envolve a estimacao dos parametros
sob as hipdteses nula e alternativa, enquanto o teste escore, requer estimacao
somente sob a hipétese nula. No caso, em que a hipdtese nula for Hy : 5 = 50,
o teste escore nao requer estimagao alguma. Nos casos em que a estimacao sob
a hipotese alternativa é complicada, o teste escore pode apresentar vantagem

computacional em relagao ao teste da razao de verossimilhancas.

2.4.2 Testes de hipdteses sobre o parametro 5 com ¢ desconhecido

Na se¢ao anterior, apresentamos os testes de hipoteses para os parametros de
regressao de modelos nao-lineares simétricos supondo que o parametro escala
¢ ¢ conhecido e igual para todas as observagoes. Nesta secao eliminamos a
suposicao de que ¢ é conhecido.

Desejamos testar a hipotese nula Hy : 51 = 6§0) versus a hipotese alternativa
Hy : g # 650), com (3 e ¢ representando os parametros de perturbacao e
ﬁgo) sendo um vetor fixado de dimensao ¢ (¢ < p). A estatistica da razao de

verossimilhancas para testar de Hy pode ser escrita como
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RV = 2{U(B1, B2, &) — 1B\, Ba, )}, (2.10)

onde 31,32 e&ﬁ sao os estimadores de maxima verossimilhanca irrestritos de

01, B2 e ¢, respectivamente, enquanto que BQ eqNS sao os estimadores de maxima
verossimilhanca de (32 e ¢ sob Hy.

Por outro lado, a estatistica escore, definida em (2.9), para testar Hy é dada

or T 1T~

P SR=3" X1 (RTR)1X/3,

onde s = 5(_2’1({%70’0),2@1, avaliado em (0 = (ﬁgO)T, BZT, &S)T
Em problemas regulares, estas duas estatisticas tem distribuicao assintotica
x2 com ¢ graus de liberdade, sob a hipétese nula.
Buse (1982) apresenta de forma bastante didatica a interpretagao geométrica

dos testes da razao de verossimilhancgas e escore para o caso de hipdteses simples.

2.5 Testes da Razao de Verossimilhancas e Escore Bootstrap

A técnica de bootstrap foi originalmente proposta por Efron (1979, 1981)
num contexto de estimagao em populagoes infinitas. Cysneiros e Cordeiro (2002)
usaram esta técnica para obter uma aproximacao bootstrap para a distribuicao
nula da estatistica escore nos modelos nao-lineares da familia locacao e escala.
Lemonte (2006) usou esta técnica para obter a estatistica da razao de verossi-
milhancas bootstrap no modelo de Birnbaum-Saunders. O objetivo encontrar a
distribuicao da estatistica diretamente da amostra aleatéria observada.

O esquema bootstrap pode ser realizado através dos seguintes passos:

a. Retirar um nimero B de amostras aleatorias com reposicao, supondo Hy

verdadeira, da amostra original y = (y1,...,%n) .

b. Calcular o valor da estatistica desejada para as B novas amostras, tendo
como vetor de valores da variavel y, RV*® ou SR*.

O percentil 1 — o de RV*® ou SR*? é estimado pelo valor zq, tal que

*b<
ou b
*0 L
#{SR _Za}zl—a

B
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c. Tomar o percentil, z,, como segue: ordena-se as B réplicas bootstrap da
estatistica, a réplica B x (1 — a) é o percentil estimado, z,, assumindo que
Bx(1—a) éinteiro. Se Bx(1—a) nao for inteiro, podemos utilizar o seguinte
procedimento: seja k = [(B + 1) x a| o maior inteiro < (B +1) X «; entéo,
a quantidade de z, é dada pelo (B + 1 — k)-ésimo elemento ordenado de
RV**. Uma boa discurssao sobre o uso de bootstrap em testes de hipéteses
pode ser encontrada em Efron e Tibshirani (1993, Cap.16).

O teste desejado consiste em rejeitar a hipdtese nula Hy quando a estatistica
¢ maior que o percentil estimado. O teste da razao de verossimilhancas boots-

trap consiste em rejeitar a hipotese nula Hy se
RV > z4;
no caso do teste escore, rejeitamos Hy se

SR > z,.

O teste escore bootstrap foi considerado por Godfrey e Orme (1999), que
usaram B = 400, Cribari-Neto e Zarkos (1999) que tomaram B = 500, e Cys-
neiros e Cordeiro (2002), tomando B = 300. J4 Lemonte (2006) tomou B = 600

para fazer o teste da razao de verossimilhanca por bootstrap.
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Capitulo 3

Ajuste para o Teste da Razao de Verossimilhanga
e para o Teste Escore

3.1 Introducao

Em problemas de testes de hipoteses envolvendo grandes amostras, ¢ muito
comum o uso dos testes da razao de verossimilhangas (RV) e escore (SR). Em
geral, ha grande dificuldade em se determinar as distribuicoes nulas exatas das
estatisticas destes testes, razao pela qual os testes tém sido construidos com base
em resultados assintoticos. Em problemas regulares, as estatisticas da razao de
verossimilhangas (RV') e escore (SR) tém, sob a hipdtese nula, distribuicao
X?I aproximadamente, em amostras grandes, ou seja, x> com ¢ graus de liber-
dade, onde ¢ é a diferenca entre as dimensoes dos espagos paramétricos sob as
hipoteses alternativa e nula. Os testes sao comumente baseados na comparacao
das estatisticas com valores criticos obtidos da distribuicdo x? de referéncia
para niveis de significancia nominal fixado. Em pequenas amostras ou mesmo
em amostras de tamanho moderado, a aproximacao pode nao ser satisfatoria,
podendo conduzir a taxas de rejeicao sob a hipdétese nula bastante distorcidas.
Para melhorar a qualidade da aproximagao das distribuicoes das estatisticas
RV e SR pela distribuicao qui-quadrado sao utilizadas as chamadas corregoes
de Bartlett e tipo—Bartlett.

A primeira proposta de melhoria de testes estatisticos foi feita por Bartlett
(1937). O autor modificou a estatistica da razao de verossimilhangas por um
fator de correcao, visando a produzir uma estatistica modificada com o primeiro
momento igual ao da distribuicio y? de referéncia. Sob Hy, o valor esperado
desta estatistica pode ser expandido, em problemas regulares, como E(RV) =
g+ dg + O(n=?), onde dg é uma constante de ordem n~' que pode ser con-
sistentemente estimada sob Hp e n é o tamanho da amostra. Assim, o valor
esperado da estatistica modificada RV* = RV/(1 + dg) ou, equivalentemente,
RV** = RV (1—dg), é dada por ¢+ O(n=2), estando ‘mais préximo’ daquele da
distribuicao x2 do que o valor esperado de RV. Os fatores 1/(1+dg) e (1 —dg)
ficaram conhecidos como corregoes de Bartlett. Vale ressaltar que tais fatores

nao dependem do valor da estatistica da razao de verossimilhancas, mas podem
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depender de parametros desconhecidos; neste caso, estes devem ser substituidos
por suas respectivas estimativas de maxima verossimilhanca, sob Hy, o que nao

afeta a ordem da aproximacao resultante.

Hayakawa (1977) desenvolveu, sob a hipdtese nula, uma expansao assintética
para a distribuicao de RV e mostrou que, se a hipotese nula for simples, a es-
tatistica de RV* tem distribuicdo x? até ordem n~!. Os resultados de Hayakawa
(1977) apresentam um erro que foi, posteriormente, corrigido por Chesher e
Smith (1995) (ver também Harris, 1986; Cordeiro, 1987; e Hayakawa, 1987).

Diversos trabalhos foram desenvolvidos nos tltimos anos apresentando cor-
recoes de Bartlett para a estatistica da razao de verossimilhancas em problemas
especificos e em modelos amplos. Em particular, correcoes de Bartlett para os
modelos lineares generalizados quando o termo de escala é conhecido e desconhe-
cido, respectivamente, foram obtidas por Cordeiro (1983, 1987), que mostrou
que o uso do fator de correcao representa um grande aperfeicoamento nos testes
de adequacao dos modelos lineares generalizados. Para os modelos nao-lineares
da familia exponencial com parametro de dispersao conhecido correcoes de
Bartlett foram obtidas por Cordeiro e Paula (1989). DiCiccio (1986) estudou
um aperfeicoamento da estatistica da razao de verossimilhangas para os modelos
de locagao baseado em inferéncia condicional. Correcoes de Bartlett na familia
exponencial uniparamétrica foram obtidas por Cordeiro, Cribari-Neto, Aubin
e Ferrari (1995) e em modelos de regressao com erros t-Student foram obtidos
por Ferrari e Arellano-Valle (1996). Corregoes similares para modelos lineares
normais heteroscedasticos e em alguns modelos de regressao multivariada foram
obtidas por Cribari-Neto e Ferrari (1995a) e Cribari-Neto e Zarkos (1995). Fer-
rari e Uribe-Opazo (2001) obtiveram a corregao de Bartlett para os modelos lin-
eares simétricos. Correcoes de Bartlett para os modelos nao-lineares de locacao
e escala supondo que o parametro de escala é conhecido foram obtidos por Mon-
tenegro e Cordeiro (2002). Os resultados de Ferrari e Uribe-Opazo (2001) foram
generalizados por Cordeiro (2004) que obteve uma corregao de Bartlett para a
estatistica da razao de verossimilhancas nos modelos nao-lineares simétricos.
Ferrari, Cysneiros e Cribari-Neto (2004) obtiveram corregao de Bartlett para
a estatistica da razao de verossimilhanca perfilada modificada no modelo de
regressao normal linear heteroscedastico, generalizando assim o artigo de Fer-
rari e Cribari-Neto (2002). A correcao de Bartlett para a estatistica da razao

de verossimilhancas perfilada modificada em modelos de regressao nao-lineares
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da familia exponencial foi obtida por Cysneiros e Ferrari (2006).

Posteriormente a obtencao do fator de correcao de Bartlett para a estatistica
RV, foram obtidas correcoes similares para outras estatisticas, a saber, a es-
tatistica SR que converge para uma distribuicao qui-quadrado. Tais corregoes
sao chamadas de correcoes tipo—Bartlett.

Harris (1985) obteve uma expressdo assintética até ordem n~! para a dis-
tribuicao da estatistica escore SR, aperfeicoando o teste baseado na proépria
estatistica escore e em uma expansao, até ordem n_l, para os seus quantis.

Cordeiro e Ferrari (1991) definiram uma estatistica escore modificada (SR*)

que tem distribuicdo qui-quadrado até ordem n~!.

A estatistica modificada
é dada por SR multiplicada por um fator de correcao, denominado fator de
correcao tipo—Bartlett, que envolve um polinomio de segundo grau na prépria
estatistica e cujos coeficientes sao, em geral, funcoes de parametros desconheci-
dos, que devem ser substituidos por suas respectivas estimativas de maxima
verossimilhangas sob Hy. Cordeiro, Ferrari e Paula (1993) obtiveram corregoes
tipo-Bartlett para estatisticas escore em modelos lineares generalizados para
0 caso em que o parametro de dispersao é conhecido. Estes resultados foram
generalizados por Cribari-Neto e Ferrari (1995b), que obtiveram para o ajuste
no caso de dispersao desconhecida. Correcoes para testes escore em mode-
los lineares heteroscedasticos foram obtidos por Cribari-Neto e Ferrari (1995¢).
Corregoes tipo-Bartlett para a estatistica escore em modelos de regressao com er-
ros t-Student foram desenvolvidas por Ferrari e Arellano-Valle (1996). Corregoes
tipo-Bartlett para os modelos lineares simétricos foram desenvolvidas por Uribe—
Opazo (1997) para o caso em que o parametro de dispersdao é desconhecido.
Corregoes tipo-Bartlett para os modelos nao-lineares de locacao e escala foram
obtidas por Cysneiros e Cordeiro (2002) considerando que o parametro de escala
é conhecido.

Boas revisoes sobre correcoes de Bartlett e tipo-Bartlett para as estatisticas
da razao de verossimilhangas e escore, respectivamente, podem ser encontradas
em Cribari-Neto e Cordeiro (1997) e em Cordeiro (1999).

Neste capitulo, apresentamos as corregoes de Bartlett e tipo-Bartlett para as
estatisticas da razao de verossimilhancas e escore, respectivamente, no modelo

de regressao nao-linear simétrico.

35



3.2 Correcao de Bartlett para a estatistica da razao de
verossimilhancas

No Capitulo 2, definimos a classe de modelos simétricos assumindo que
o parametro de locacao esta relacionado com um vetor de parametros desco-
nhecidos através da relagdo dada por (2.2) e considerando os casos em que o
parametro de escala é conhecido e desconhecido. Também apresentamos os
testes da razao de verossimilhancas e escore da hipotese nula Hy : (61 = ﬂgo)
versus a hipotese alternativa Hy : 81 # 6§0). Assumimos, inicialmente, que ¢ é
conhecido.

Lawley (1956) obteve, sob condigoes de regularidade, uma expansao de

1

L(Bl, BQ) em série de Taylor sob a hipdtese nula até termos de ordem n™" envol-

vendo derivadas até a quarta ordem do logaritmo da funcao de verossimilhanca.

Ele mostrou, apés longos célculos, que

2B[(B1, o) — L(Br, B2)] = p + €5 + O(n72),

1

onde o termo €, g é de ordem n™" e é escrito na forma

€p.3 = Z/()\Tstu - Arstuvw), (31)

com os indices 7, s,t,u, v, w referindo-se aos componentes do vetor (3, e onde

2%
rs, tu rstu (u) (su)
)\rstu =R KR (— - K/rst + K/rt )

4
Arstuvw = Hrs’ftuﬁvw{’irtv </’€sgw - ﬁgqé)))
+ Krtu (szw - nS;?) + /fﬁ?%gg + %ﬁ?)mgg}, (3.2)

em que Y ' denota o somatdrio sobre todos os componentes do vetor (3, isto é,
sobre os p parametros.

Observe que este termo depende de cumulantes de derivadas do logaritmo
da funcao de verossimilhanca e suas derivadas, sendo avaliado no parametro
verdadeiro.

Lawley demonstrou, também, que

2E[0(B"), Ba) — €1 )] = p— 4+ €p_q8 + O(n2),
onde

€p—q,8 — Z N()\rstu - )\Tstuvw)y
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em que Y. " denota o somatério apenas sobre os componentes do vetor 32, isto
é, sobre p — ¢ parametros de pertubacao, uma vez que (31 esta fixado em ﬁ%o).
A estatistica da razao de verossimilhangas definida em (2.8) pode ser rees-

crita como

RV = 2{¢(B1, B2) — £(B1, Ba) — LB\, Ba) + £(51, B2)},

0) 7~ , . ~ .. . ~
E(Q]E ), B2) é o logaritmo da fungao de verossimilhanga avaliada no parametro
verdadeiro e o 2 é o estimador de maxima verossimilhanca de G5 sob Hy. Desta
forma, sob Hg o valor esperado da estatistica da razao de verossimilhancas é

dado por

B[RV] = 2E[{{(f, ) — (51, B2)} — {3, o) — (51 )]
=g+ €5~ €pgp+O(n?)
epB _ €p—qp -2
=q(1+ 25 - Z22) 1L O ?).
(14722 = 2282) O ™)
Podemos melhorar a aproximagao da média da estatistica da razao de verossi-

milhangas pela média da distribuicao Xg substituindo RV pela estatistica mo-

dificada RV* dada por
RV

RV = 1—i—dﬂ’

onde o fator de correcao de Bartlett é determinado através de

c=1+ dﬁ,
em que
dg = &~ paq (3.3)
q

Hayakawa (1977) (ver corre¢ao de Chesher e Smith, 1995) mostra que, sob
certas condicoes de regularidade e sob a hipdtese nula, a estatistica modificada
RV* tem distribuigao Xg até ordem n~!.

Um teste da razao de verossimilhancas aperfeicoado compara, entao, a es-
tatistica modificada RV* com a distribuicao Xg de referéncia. No caso do teste
de hipétese nula simples Hy : 8 = ), a quantidade dg dada em (3.3) que

determina o fator de correcao de Bartlett se reduz a dg = E’)T’ﬁ.
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3.2.1 Correcao de Bartlett em modelos nao-lineares simétricos com
¢ conhecido

Os fatores de corregao de Bartlett dependem da quantidade €, 3, que ¢ uma
funcao aparentemente complicada dos cumulantes conjuntos de derivadas do
logaritmo da fungao de verossimilhanca (que sado valores esperados de produ-
tos de derivadas do logaritmo da fungao de verossimilhanga) e suas derivadas.
Nesta Subse¢ao, apresentaremos ¢, 3 em forma simples, para os testes da razao
de verossimilhancas em modelos de regressao nao-lineares simétricos. Uma pro-
priedade fundamental dos modelos simétricos é que os cumulantes sao invari-
antes sob a permutacao de parametros de regressao. Isto facilita os calculos na
obtencao de dg e, conseqiientemente, na estatistica da razao de verossimilhancas

corrigida.

A obtencao do aperfeicoamento do teste da razao de verossimilhancas para
o teste da hipétese Hy : 1 = ﬁgo) versus Hy @ (1 # 650), considerando ¢
conhecido, é baseada no desenvolvimento das férmulas definidas em (3.1) e
(3.2) para a obtencao da constante dg, definida em (3.3).

Usamos a notagio ff = Opu/00r,  fi* = /05,08, fi"* = 0 /05, x
O /0pBs e assumimos que o logaritmo da fungao de verossimilhanga é regular
com respeito as derivadas até a quarta ordem sob Hj.

Temos os seguintes cumulantes para modelos nao-lineares simétricos (vide

Apéndice A):

5 n
(0,1,0,0,0) TS
Krs = 92 E fl )
=1

S n

(2,0,0,0,0) r,s

Rrs = ¢2 E fl s
=1

5 n
L (0,1,0,0,0) t, it
) = S S ),
=1
(tu) 5(071:0,050) . rtu,s rs,tu tsu,r ts,ru
Krs :TZ(JCZ + J + J + f; ),
=1
5(071:07050) - rt,s T,st rs,t
/irst:TZ< l +fl +fl )7
=1
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57(};2 _ 5(0717000 Z<frtus_|_fru st+frstu+frt su_i_frstu_i_frsut)'

(b =1
o 5(070707170) S r,8,t,u 5(07170 0,0) rtu,s rt,su ru,st
Hrstu*TZfl +¢—Z(f +f _'_f
=1 =1

+frstu+frstu+frsut+frs tu>7

onde g p,c.de)s € definido em (2.6). Observe que todos os cumulantes dependem
somente de ¢ e dos parametros considerados conhecidos de cada distribuicao e
nao dependem de J3.

Definimos as matrizes de dimensao n x n positivas semi-definidas
Z=X(X"X)'XT, Zy=Xo(X) X2)' X, (3.4)

de postos p e p — ¢, respectivamente. Se p = ¢, define-se Zs = 0, que denota
uma matriz nula n x n. E importante observar que as matrizes Z¢? (5

eZTﬁ52000m
ainda, Z; = diag{z11,...,2nn} € Zog = diag{z211, ..., 22nn}, representando as

(2,0,0,0,0)
sao estruturas de covariancia assintéticas de fi e ji. Definimos,

matrizes com elementos diagonais de Z e Zy, respectivamente, S(m uma ma-
triz p X p cujo (r,s)-ésimo elemento é f#;’s), para m = 1,...,n, as matrizes
B e C de dimensao n x n com os (I, m)-ésimos elementos dados por by, =
tr(XTX) XX TX) X)) e o = o T(XTX) "1 X0 (X TX) "1, respectiva-
mente, ’flT sendo a [-ésima linha da matriz X , ¢ D uma matriz diagonal de di-
mensao n X n, onde o ({,1)-ésimo elemento definido como d; = tr(X;(X T X)™1),
em que tr denota traco. Todas as matrizes acima escritas podem ser obtidas
da componente sistemadtica p;, definida em (2.2), e requerem somente as duas
primeiras derivadas do modelo com respeito as componentes de (3.

A obtengao da constante dg definida em (3.3) ¢ feita substituindo os valores
de k’s na expressao dada em (3.2) e efetuando as somas sobre a amostra depois
de avaliar as somas sobre os parametros. Desta maneira, aparecerao termos

da formazl Tsfl Z/ ’I'Sfl'f"l) 1)7.[) ’I_US Z flT' rs]csw Uwfl Zlmrs‘frs’ Onde

—k%Y é o (i,j)-6simo elemento da matriz (5( 2K ij=1,...,p. E

2,0,0,0,0)
facil observar que estes somatorios representam 5(2 0,0,0,0) 0227, 6(210 0,0,0) #*B,
(5(210 0.0, 0 H2C e} (2,0,0,0,0) $?>K D, respectivamente. Para obter €p.35 substltulmos

Rrstu, Fest € Fes Na expressao de Apgyy, dada em (3.2) e obtemos a parcela
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n
, B 0 2(0,0,0,1,0) r,s,tu (0,17070,0) eh
Z Arstu _¢2 Z 4(252 Z 4 Z fl

=1

9(0,1,0,0,0) ¢

. s Ly fus7r .

9 Z l
=1

Invertendo a ordem das somas e rearrumando os termos, temos

Z/)\mw: 4580071,0 Z 24 4620,17000 Zd

(2,0,0,0,0) 1 (2,0,0,0,0) 11
$26(0,1,0,0,0)

n
_ —”Zblk

2
25(2 0,0,0,0) 1—1

Finalmente, chegamos a expressao

25
Z N 452 0010) , 11(ZaZ) — ¢52(0,1,0,070) (2B — DY),
(2,0,0,0,0) (2,0,0,0,0)

Da mesma forma, obtemos a segunda parcela YA\ stypw- (ver Apéndice B)

5
0,1,000) (1 T
> " Nrsturw = 53— =t DZDi— tr(ZB) {.
25?20000){2 }

De forma anéloga, temos

" 9(0,0 010) ¢25(0,1,0,0,0) 9
> Nestu =5 tr(ZraZog) — ——5—————tr(2By — D3)

2 2
45(20000) 46(20000)
5 1
0,1,0,0,0
Z //)\rstuvw :2§3—){§LTD2Z2D2L — tT(ZQBQ)}a
(2,0,0,0,0)

onde ¢ corresponde um vetor n x 1 de uns. A expressao resultante de €, g é
&8 = Lp + NLp,
onde L, e NL, sao dadas por

9(0,0,0,1,0)

Ly =
[4‘5(22 0,0,0,0)

1
NI, =0 [dstr(2B, — D) + d4{§LTDZDL ~r(zB)},

d
T(ZdZd)] = EOPZZa
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onde ¢ é um vetor n x 1 de uns, Z(®) = {23}, pzz = ntr(ZaZq) e

62

0(0,0,0,1,0) 0(0,1,0,0,0) (0,1,0,0,0)
do — 27 IV , d3 — 27 bttt ) d4 — 37 Iy .
45(2,070,0,0) 45(27070,0,0) 25(2,0,0,0,0)

A parcela L, reflete a linearidade e a parcela N L, reflete a nao-linearidade
do modelo. Se a fungao f(-;-) for linear, as matrizes B e D desaparecem e, por

conseqiiencia N L, = 0.

O fator de correcao de Bartllet, dg, para o teste da razao de verossimilhangas
é obtido de (3.3) com as quantidades de €, e €,—_,. Para o célculo do termo €,_,
a matriz X deve ser substituida por )N(g, ou seja, pela parte que corresponde aos

parametros nao especificados em Hy.

Observa-se que a expressao de dg ¢ muito simples, nao dependendo de es-
timacgao de parametros desconhecidos, considerando somente os parametros co-
nhecidos de cada distribuicao, e é decomposta em dois fatores, um que s6 de-

pende da distribuicao assumida para os dados e outra que s6 depende da matriz

X.

Abaixo apresentamos os valores de dy, ds, d4 para algumas distribuicGes per-
tencentes aos modelos nao-lineares simétricos (no Apéndice D estao os 0’s para

algumas distribuigoes)

(i) Normal: dy = 0,d3 = _zlud‘l =

o=

(ii) Cauchy: dy = 2,d3 = —%,ds = L.

: 3(v+2)(v+3)° v
(iii) t—Siéldent com v > ( conhecido: dy = QV(VELS()V(JFE;()UJF,?),CZ:; = _ZL(V——:—SI)’ dy =
2(v+1)-

(iv) t-Student generalizada com s, > 0 conhecidos: dy = 2r(?~$$2(2~$5+)%3~17) ,d3
s(r+3) dy — s(r+3)
4r(r+1)°

4= (1)

(v) Logistica I: dy ~ 0.4879224, d3 ~ —0.16923449, d4 = 0.33846899.

(vi) Logistica II: dg = 3,ds = —3,dy =

[\l [JV]
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3.2.2 Correcao de Bartlett em modelos nao-lineares simétricos com
¢ desconhecido

Na Subsecao anterior foi apresentada a correcao de Bartlett para a es-
tatistica da razao de verossimilhancas nos modelos simétricos considerando
o parametro escala ¢ é conhecido. Nesta secao eliminamos a suposicao de
que ¢ é conhecido e obtemos a corregao de Bartlett para a estatistica da
razao de verossimilhancas associada ao teste da hipotese Hy : 1 = ﬁ%o) ver-
sus Hy : (01 # ﬁfo), onde 550) é um vetor especificado de dimensao ¢ x 1,
B2 = (Bg+1, - - - ,ﬁp)T e ¢ sao parametros de perturbacao.

Introduzimos a seguinte notacao para definir os cumulantes que envolvem
o parametro escala ¢: Kgy = E[0*(0)/00%], kg = E[0*(0)/0608,], Kprs =
E[030(0)/0¢083,005), kgpe = E[03((0)/04%], etc. Entdo, além, dos cumulantes
definidos na Subsecao (3.2.1), temos os seguintes cumulantes para os modelos

nao-lineares simétricos:

n
Rep = — ﬁ(5(2,0,0,0,2) - 1),

n
Ke¢.¢ :$(5(2,0,0,072) - 1),

Rer :07

2n
/igzﬁ) T 5(5(0,1,0,0,2) - b

2 L
’%(‘?) :gfs(zo,o,o,o) Z 17,
=1

1 n i
Kijp = — 5(5(0,0,1,0,1) +20(0,1,0,0,0)) Z 1,

=1
1
Kijo =43 (6(0,0,1,0,1) * 26(2,0,0,0,0) + 20(0,1,0,0,0) Zfl’J>
1 J
Rig,j :¢3(5(00,1,0 1) + 20(0,1,0,0,0)) Zfz ;
2 oo
Fiog =~ 53000100 2001000 +90000) >

=1

n
Kopp = — 5(65(0,1,0,0,2) +6(0,0,1,03) — 4);
3
Hz(fgz)ﬁ :g(fs(o,o,l,o,l) +20(0,1,0,0,0)) Z 17,
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n
Kijop :é(5(0,0,0,1,2) —60(1,1,0,0,1)) ; .

Observamos que todos os cumulantes sao independentes de 3 e que os cumu-
lantes relativos somente a ¢ nao dependem da matriz X. Notamos também que
os cumulantes k.4 sao nulos para r = 1,...,p. Isto mostra que os parametros 3
e ¢ sao globalmente ortogonais, segundo a defini¢do de Cox e Reid (1987), nos
modelos simétricos.

A estatistica de teste da razao de verossimilhancas, RV, dada em (2.10),

pode ser escrita como

RV = 2{{U(31, B2, &) — U(B1, Ba, §)} — U(ﬁ@ﬁz@ +1(B1,52,0)}},

onde /¢ é o logaritmo da funcao de verossimilhanca.

Segundo Lawley (1956), sob Hj, temos que

2E(I(1, B2y &) — U(B1, B2, 0)) = p+ 1+ epp1 + O(n™?)

2B, B2, &) — 11, 2, 8) = p— 4+ 1 + €pgp1 + O(n2),

1

onde €41 € €p—g41, que tem ordem n™ ", sao dados por

€p+1 = Z /()\rstu - )\rstuvw) + Z /<)\rstu - /\rstuvw) + (eqb(ﬁ(bqﬁ - >\¢¢¢¢¢¢>
B,

= €p T 1,89 T €4

€p—q+1 — Z N()\rstu - )\rstuvw) + Z //(Arstu - )\Tstuvw) + (€¢¢¢¢ - /\¢¢¢¢¢¢)
B,
= €p—q T Ep—q+1,80 T €¢;

sendo que >’ representa o somatorio sobre todas as combinagoes dos parame-
tros 3, Y. " representa o somatdrio sobre todas as combinagoes dos parametros
B2, > 3, qb/ representa o somatorio sobre todas as combinagoes dos parametros
de 3 e ¢ (p+ 1 parametros), mas com pelo menos um indice igual a ¢, e > 25 "
representa o somatério sobre todas as combinagoes dos parametros (32 com pelo
menos um indice igual a ¢ (p — ¢+ 1). Das equagoes acima segue que, sob Hy,

o valor esperado da estatistica da razao de verossimilhancas tem a forma
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E(RV) = q+ e+ ep1.6 — (p—q + pqi1,06) + O(n7)
=q(1+d") +0(n?),
onde d* é um termo de ordem n~'. Assim, o fator de correcio de Bartlett é da
forma 1 — d*, onde d* pode ser escrito como

= 2" pa | pt1pP T Cpqtl,fé
q q

)

ou, alternativamente, como

d* = dﬁ + dgqg,

onde dg ¢ a mesma expressao do caso em que o parametro ¢ ¢ conhecido e que
foi apresentada na Subsegao anterior e dgg representa a contribuigao adicional

devido ao fato de ¢ ser desconhecido, sendo da forma

dﬁqb = 1{ Z /(/\Tstu - )\rstuvw) - Z //(/\TSW - )\rstuvw)}-

q

B¢ B,
Depois de alguns calculos, dgg se reduz a (ver Apéndice B)
o= s B0, .

sendo

di = —%(mz +2my + mgmy) — 2m—njl,

2

dy = Qm—ni

com

mi = 0(0,1,0,0,2) — 1

mo =4 — 5(0,0,1,0,3) - 65(0,1,0,072)7

(6(0,0,1,0,1) + 20(0,1,0,0,0))
ms3 = )
0(2,0,0,0,0)
(6(0,0,0,1,2) — 69(1,1,0,0,1))
my = )
9(2,0,0,0,0)
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Observamos que o coeficiente dgg dado em (3.5), além de nao depender dos
parametros e ¢, independe da estrutura da matriz modelo.
Assim, o fator de correcao de Bartlett, ¢ = 14 d*, para a familia de modelos

nao lineares simétricos, é dado por
d*=L,+ NLy,
onde L, e NL, sao

n 2

NI, =62 |dsf{tr(2By — D?) — tr(2Bsq — D3)}

S 1 90
Lp =doho(X1, X2) + {d1 + Mdz},

| 1
+d4{(§LTDZDL —tr(ZB) = 51 DaZa Do + tr(ZgBQ))H (3.6),

sendo ¢ um vetor n x 1 de uns e ho(X1,Xs) = tr(ZyZq) — tr(ZogZad); as
expressoes de dy, ds e dq foram dadas na Se¢ao anterior.

Observe que expressao (3.6) ¢ diferente daquela publicada em Cordeiro
(2004, expressao (7) p 614). Em comunicacio com o autor, ele nos afirmou
que realmente alguns cumulantes tais como Krstu, Kegrs, Fr,s,tus Frsods Frs, s
Kr.s,¢p, continham erro e que concordava com os nossos resultados.

Obtivemos o termo €,_, substituindo a matriz X pela matriz X,. Note
que L, ¢ uma combinacao linear dos d’s, que depende somente dos ¢’s de
cada distribuicao, com o coeficiente h()()?l,j(g), o numero de (’s, o nimero
de parametros de interesse e o tamanho da amostra. O termo NL, depende
somente dos ¢’s de cada distribuicao e das matrizes Z, B,C' e D, os quais de-
pendem da matriz X ou da matriz 5(2, no caso do termo €,_.

Para os modelos lineares simétricos (u = X[3) a parcela NL, se anula e
o termo d* é idéntico ao principal resultado obtido por Ferrari e Uribe-Opazo
(2001).

Fornecemos, agora, os valores de d; e do para algumas distribuicoes simé-
tricas (no Apéndice D estdo os 0’s para as distribui¢oes ). Cabe ressaltar que

os valores de dy, ds, d4 ja foram fornecidos anteriormente na Subsecao 3.2.1.

(i) Normal: dy = 1,ds = 1.

(ii) Cauchy: dy = 5,d2 = 1.

D[ —

45



2 2

(ili) ¢-Student com v > 0 conhecido: d; = (VHV)((;TIS))?(](/VI%V 2 dy = %
(r+2)(r+3)(r*+9r+2)
r(r+5)2(r+7) ’

(iv) t-Student generalizada com s,r > 0 conhecidos: d; =

_ (r+3)(r+2)?
="

(v) Logistica I: dy ~ 1,470555027, ds ~ 1, 362652631

(vi) Logistica II: d; ~ 0,985182, ds ~ 0, 786756.

3.3 Correcao tipo-Bartlett para a estatistica escore

Na Secgao 3.2, apresentamos os testes da razao de verossimilhangas modifi-
cado via correcao de Bartlett considerando que o parametro de escala ¢ é co-
nhecido e também abordamos o caso em que tal parametro é desconhecido, para
a hipotese nula Hy : 81 = ﬁ;o) a ser testada versus a alternativa Hj : 31 # B;O).
Assumimos, aqui, por enquanto, que ¢ seja conhecido.

Uma expansao assintotica sob a hipdtese nula da distribuicao da estatistica
escore SR para o teste discutido na Secao 2.3 foi obtida por Harris (1985).

Cordeiro e Ferrari (1991) demostraram que qualquer estatistica, S, cuja
distribuicao assintotica é qui-quadrado pode ser aperfeicoada por um fator de
correcao multiplicativo expresso por um polinomio de grau k, de modo que
os momentos da estatistica sao iguais aos correspondentes da distribuicao qui-
quadrada de referéncia, exceto por termos de ordem n™2. A estatistica modifi-

cada tem a forma:
k
§* — 5{1 _ ZciSH},
=1

1 s&o determinados de tal maneira que a

onde os ¢;’s, que sao de ordem n~
distribuicao de S* sob a hipdtese nula seja qui-quadrado (até esta ordem). Sob
condicoes gerais de regularidade, a estatistica S pode ser modificada por um

fator de correcdo que envolve constantes de ordem n=!

e um polinomio de grau k
na propria estatistica, produzindo uma estatistica ajustada com distribuicao x?2
até ordem n~! a hipétese nula. Podemos definir a estatistica escore modificada

da seguinte forma:

SR = SR{1 — (c+bSR+ aSRz)}, (3.7)
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1

onde a, b, ¢, que sao de ordem n~ ", sao dados por

T 24t 2+ 4
Ay — 243

- 12¢(q+2)

A - A+ A

N 12¢ ’

c (3.8)

com

Ay =3 Z(fizjk + 26 jk) (Frst + 26Krs,t)QijQsi My
—6 Z(/‘ézjk + 2K jk ) Ko, s,t Qi Al Mt
+6 Z(Hi,jk — Kijk) (Frst + 2Kps )i Qe Mir
—6 Z('fi,j,k,r + 264 j k) Qler M, (3.9)

Ay =—3 E Ki j kb, s tQkrMijMst + 6 E (Kijk + 2K jk) K, tGij MMt

—6 Z Ki j e For,s,t Ot Mr M+ 3 E K j e r T My (3.10)

Az = 3 Kijkbrs Migpea +2 Y KijkbrsiMirijsmg, — (3.11)

onde as somas sao tomadas em relacao a todos os parametros do vetor 3 e a;;

e m;;j sao os elementos das matrizes

0 0
A=
0 Iy
e M = I~' — A, respectivamente, onde I e ]2_21 sao as matrizes de informagao
de Fisher e a matriz de covariancia assintotica de Bg, respectivamente.
Em geral, SR* é uma funcao de parametros desconhecidos. Neste caso,

podemos usar a estatistica SR* com parametros substituidos pelos seus respec-
1

Y

as distribuicoes de SR* e SR’ coincidem (Cordeiro e Ferrari, 1991). Assim, até

—~ %
esta ordem, SR tem também distribuicao xﬁ- A forma da estatistica escore

tivos estimadores de maxima verossimilhanca sob Hy. Sob Hy e até ordem n™

modificada SR* esta fortemente relacionada com os quantis modificados de SR
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obtidos por Harris (1985). Um teste escore aperfeigopado pode ser reduzido,
entao, das seguintes maneiras: obtém-se a estatistica escore aperfeicoada dada
em (3.7) e utiliza-se a distribuigao Xg como referéncia, ou obtém-se a estatistica
escore usual e utilizam-se os quantis modificados como referéncia. Existem
defini¢oes alternativas para a correcao tipo-Bartlett que sao equivalentes, tais

como

« SR . B
SRl—m e SR2—SRX6XP( B),

quando termos de ordem menor do que n~! sdo ignorados, onde B = (c +

bSR + aSR?). As estatisticas modificadas SR*, SR} e SR} podem ser funcio
nao-monétonas de SR. Cordeiro, Ferrari e Cysneiros (1998) obtiveram uma
estatistica escore modificada, SR3, que é assintoticamente equivalente a SR* e

tem a propriedade de ser mondtona em SR. Esta estatistica é dada por

s b2
3—anp<3—a — C) X

SRi = {q><\/@53+ %b)—q)( %b)} se a >0,

( gexp(—c){1 — exp(—2bSR)} sea=0 e b#0.

Observe que se a =0 e b =0, SR* = SR(1 — ¢) e ndo ha necessidade em definir

uma estatistica escore alternativa.

3.3.1 Correcao tipo-Bartlett sobre o parametro # com ¢ conhecido

Os testes escore aperfeicoados pela correcao tipo Bartlett desenvolvida por
Cordeiro e Ferrari (1991) dependem de quantidades Aj, Ay e Az que sao fungoes
aparentemente complicadas dos cumulantes conjuntos de derivadas do logaritmo
da fungao de verossimilhanca. O objetivo desta subsecao é apresentar o calculo
para testes escores aperfeicoados em modelos nao-lineares simétricos, apresen-
tando expressoes simples para as quantidades Aq, Ao e As.

Além dos cumulantes definidos nas Subsecoes anteriores, definiremos aqui
mais alguns que iremos precisar para a correcao tipo Bartlett para a estatistica

escore. Sao eles:
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0,1,000 ik
Kijk = — E 7,

_ (0,0,1,0,0) i,5.k
Fijk == 27— 5 Z fi
l:

1 k,
Hi,j,k,r:(b (5(40000)—3501000 Zfl’j "’

1 2 .7 .7k7
Ki,jkr 23(5(2,1,0,0,0) + 5(0,1,o,o,o>)zfz” "
1=

onde ) é a soma sobre todas as observagoes.

Define-se também, Q2 = diag{qi,...,qn} sendo q; = tr{(j(gj(z)_lD;Q},
(1)

onde a matriz Dyj ¢ obtida particionando a matriz D de dimensao p X p da
mesma forma que (:

(1) (1)

Db 9%y Dif Dis

7oy ol

l=1,...,n.

No6s definimos a matriz de dimensao n x n Jo = {j;, }, onde
: DexTx N -1pm) T35 -1
Jim = tr{ D (X3 X2) ™' Dl (X Xa) ™}

Sejam Z e Z3 as matrizes n x n definidas em (3.4). Expressoes simples para
os A;’s podem ser obtidas substituindo os k’s nas expressoes (3.9) a (3.11) e efe-
tuando as somas sobre a amostra depois de avaliar as somas sobre os parametros.
Desta maneira, aparecerdao termos da forma > ‘a;; f* e > 'm;; %, sendo a;;
e m;; os elementos (7,7) das matrizes A e M. E facil observar que estes so-
matérios representam os elementos de ¢2/(5(270,0,070)Z2 e ¢2/5(2’0707070)(Z — Z3),
respectivamente. Desta forma, obtemos as expressoes dos A;’s para os modelos

nao-lineares simétricos:

362
A1 g =0 [M{LTQKZ — 79)Qot — 2. (Z — Zy) © Jo1}
(2,0,0,0,0)
617
- 52—{LT(Z - Z2)dZQdL}]a
(2,0,0,0,0)
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AQ,ﬁ = ¢262L{[,T(Z — ZQ)(d2)L},

(2,0,0,0,0)

Az p =0, (3.12)

onde

e =¢"*{8(1,0,0,0,0) — 35(20,1,0,0,0)}7
i =¢_2{5(4,0,0,0,0) + 25(20,1,0,0,0) +0(2,1,00,0) }-

Substituindo na expressao dada em (3.8) os valores dos A;’s e, conseqiiente-
mente na expressao (3.7), obtemos a estatistica escore aperfeicoada para testar
Hy: 01 = ﬁ;o) versus Hi : B # ﬁg)).

Note que as expressoes dos A;’s sao fungoes das matrizes Zo, Z — Zs, )2,
Cs, J2, do parametro conhecido ¢ e dos parametros ; desconhecidos, e somente
envolvem operagoes simples com matrizes e vetores. Os A;’s sao invariantes a

simetria do modelo aqui trabalhado.

Para os modelos lineares simétricos (u = X[3) temos que as matrizes Jo =
()2 = 0 e as quantidades A; g, A 3 e A3 g coincidem com os resultados obtidos
por Uribe-Opazo (1997).

A seguir sao apresentados os valores de by para algumas distribuicoes per-
tencentes a familia de modelos simétricos nao-linear (no Apéndice D estao os

d’s para cada distribuigao):
(i) Normal: by = 0.

(ii) Cauchy: by = 3.
6((v+2)%-5)
v(v+5)(v+T7) "

6((r+2)%2—5)
r(r+5)(r+7)"

(iii) ¢-Student com v > 0 conhecido: by =

t-Student com s, > 0 conhecidos: by =

Logistica I: bg =~ —0,903461273.

)
)

(vi) Logistica II: by = 2.
) Logistica generalizada, com m > 0: by = ﬁ
)

(1—F)D (5T (
23—k

Exponencial poténcia, com —1 < k < —1/2: by =1 —
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3.3.2 Correcao tipo-Bartlett sobre o parametro 3 com ¢ desconhe-
cido

Nesta subsecgao, eliminamos a suposi¢ao de que o parametro escala, ¢, é
conhecido, sendo este agora um parametro de perturbacao, e apresentaremos um
fator de correcao tipo-Bartlett para a estatistica escore para testar a hipdtese
Hy:p1 = ﬁ{o) versus Hy : 01 # ﬂ%o). Lembremos que, devido a ortogonalidade
global entre os parametros 3 e ¢, a matriz de informagao total de Fisher K e

sua inversa K ~! sdo bloco-diagonais, ou seja,

Kiu Ki2 0 K" K2 0
_ -1 _
K= Koy Ko 0 |7 K= 1gn g2 01 ’
O 0 K’Qf),(b 0 0 I€¢7¢
com
0(2,0,000) T 5 0(2,0,00.0) 3T 5
K = TXl X1, K= TXz X,
0(2,0,0,00) ST
Ky = Ky = 22000 roa LX] Xo.

Assim, podemos definir as matrizes

11 12
Aﬂ:{o 0}7 K_lz{K K]

-1
0 KQQ 3,8 K21 K22
1A 0 _ | Mg O
a=|v ol =)

onde Mg = Kg% — Ag.

Sejam my.¢ € a,¢ 0s (1, p+1)-ésimos elementos das matrizes M e A, respec-
tivamente, e sejam mgy € agy 05 (p + 1,p + 1)-ésimos elementos das matrizes
M e A, respectivamente.

Quando o parametro de dispersao, ¢, é desconhecido, Cribari-Neto e Ferrari
(1995b) mostraram que, se [ e ¢ sdo globalmente ortogonais, os A;’s podem ser

escritos como
Av=Ap+Aipy, As=AgptAzpy e Az =A3p+ A3, (313)

onde Aj g, A2 gy e A3pge sao as quantidades que representam contribuigoes

adicionais decorrentes da dispersao desconhecida, e A; 3, As g e A3 g sao os
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mesmos definidos na Subsecao 3.3.1, que correspondem as contribuicoes quando
¢ é conhecido.

Cribari-Neto e Ferrari (1995b) mostraram que as expressoes dos A; g4 so

A1,y =3 Z (Kgok + 266 ok ) (Frst + 2Krs,t)QgpQst My
+3) ' (Kijk + 264k) (Krog + 26rg.0)0ijQgsMin
+3) (Koo + 266,6k) (Fros + 2Hirgg)a5s M
—6 Z (Kgok + 266 ok ) Kr,s,t Qb @lr Mst
—6 Z (Kijg 4 2Ki jo) K5t 0ijAppMst
—6 Z (Kgpp + 2/{¢7¢¢)/£¢78’ta35¢m5t
+6 ) (Figk — Kigk) (Frot + 26r.0) Qo Qrmir
+6 Z (Kijo

6 (Wigs — 2i6.6) (Frgg + 2hirg.6) ahsmir

(k

—62

Kijo — ﬁi,j,(ﬁ)(ﬁrsqb + Qﬁrs,gﬁ)aqbqﬁajsmir

Kij.p. — Kij,od) AogMMij

A gy = =3 'Kijokest0emijMa
+6 Z "(Kpgk + 26,6k ) Kr,s,tMkrGgeMist

/
—6§ KK 6060 Mir M,

Az gy =3 "
+3Z Ri,p kbrs,t

6,k Fr, s, ) T Moy Mt
)M Mgt Mgy
KRij.¢Fr,s t)m1jm¢rmst

Ki,jkFe,s,t)MijMEgMst

Ri g, kBr s, )MigMgrMsg
R g, kRrst)TMgrTjsTEt

/
Ri ¢ kBr st )TTirMegsTEt

+2)

(Ko
(
+3>
+3> /( )
43 (Ki kbt ) i My Mgy
+3> " /( )
+2) /( )
+23 7/
(
(i

) )
+2Z/ Kij.¢ rst)mzrmjsmdﬁf
D (i )migmsmi
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+2 Z '(/@J,knr@’t)mirmmmkt
+2 Z /(ffi,j,kﬁr,s,@mz‘rmjsmkgﬁ, (3.14)

onde Y’ denota soma sobre todos os parametros 3. Como mgr = 0 para todo
r, entao Az g4 = 0.

Devido & simetria do modelo considerado, as expressoes (3.14) se reduzem

Arpy == 6 (ijg + 2Ki o) Ko 5,10ijag6Mst
-6 Z (Ii bodp T 2H¢7¢¢)I€¢757ta¢¢m5t
+6 > (Kigk — Kigk) ((Frot + 26rg.)) oo aremir
+6 ) (Kijo — i o) (Krs + 26rs9))agoajsmin
(i

—62

0G0 — Kij,06)ApeMijs

A pp=—3 'KijoRestemijMast
—6 Z 'Ki j.bbr,s, b Mir M,

Temos, além dos cumulantes definidos nas subsegOes anteriores, os seguintes

para os modelos simétricos nao-lineares:

1
Kijo = g[%,o,l,o,l) +20(0,1,0,0,0) Z 7,

4n 2
Koop = gfs(o,o,l,o,m + g(S(o,o,Lo,:%) T

2 .
Ri,p.k = —5[5(0,0,1,0,1) +20(2,0,0,0,0) T 20(0,1,0,0,0)] Z f;’ )
=1
Ki,pp = » [45 (0,1,0,0,1) T 9(0,0,1,0,2) Z fz ;
=1

2 o
Rigp = —g[(s(o,o,l,oz) +200,1000) D /1
=1

Kigg = ——50(0,0,1,0,2) Zfza
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1
Kij,pp = g[25(3,0,0,0,1) - 2(5(071,07070) + 5(2,1,0,0,2)

n
+0(0,1,0,0,0)0(0,1,0,0,2)] Z I,
=1

1
K/i’j7¢7¢ - g[25(370,07071) _'_ 6(4707070,2)

6101000001002 D /i
=1

Utilizando estes cumulantes obtemos as expressoes dos A; g¢’s na forma

12b; Gbo 12b3
Argy=——ap—0) = —=0, Azpp=———¢"+2 (3.15)

onde

5(17170,071)(5(1,1,070,1) - 5(0,1,07070))
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b =
(2,0,0,0,0)(5(2,0,0,0,2) —1)

ba ={26(1,1,0,0,1)(26(0,1,0,0,2) + 9(0,0,1,0,3))
+(0(2,0,0,0,2) — 1)[40(3,0,0,0,1) T 9(4,0,0,0,2) T 9(2,1,0,0,2) — 20(0,1,0,0,0)]}
291
%{0(2,0,0,0,0)(0(2,0,0,0,2) — D} 7,

2
5(1,1,0,0,1)

by = .
5(227070,070)(5(2,0,070,2) -1)

Observa-se que os A; g4’s sao funcoes do niimero total de parametros, do
numero de parametros nao especificados em Hp, dos d’s de cada distribuicao
e do tamanho da amostra. Podemos escrever os coeficientes A;’s usados na
correcao tipo-Bartlett do teste escore nos modelos simétricos, considerando o
parametro de dispersdo, ¢, desconhecido, substituindo as expressoes (3.15) e
(3.12) em (3.13).

Para os modelos lineares simétricos (@ = Xf3) temos que as quantidades

Aj gg e Ay gy coincidem com os resultados obtidos por Uribe-Opazo (1997).
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Abaixo estao apresentados os valores dos b;’s para algumas distribuicoes
pertencentes a familia de modelos simétricos nao-lineares (no Apéndice D estéao
os d’s para cada distribuicao):

(i) Normal: by = 1,by =0,b3 = %
(ii) Cauchy: by =0,b2 = —1,b3 = 0.

(ili) ¢-Student com v > 0 conhecido:

b — (v—1)(v+2)(v+3) b R+ +2)(v+3)
L V(v +5)2 T v +52v+17)
y _ =1’ +3)
37

2v(v +5)2

(iv) t-Student com s,7 > 0 conhecidos:

12(r +1)(r +2)(r +3)
r(r+52(r+7)

(r—=1)(r+2)(r+3)
2

b pr—
1 r(r+5)

>b2:_
(r— 1)%(r +3)

b p—
3 2r(r +5)2

(v) Logistica I: by ~ 1,77437106, by ~ 0,569031708, b3 ~ 1, 155242856.
(vi) Logistica IT: by A 0,52446, by ~ —0, 5835, b3 ~ 0, 174816.
(vii) Exponencial poténcia, com —1 < k < —1/2:

1k, ok— 1k
14k YT 14k

(1— k)

b1 201+ k)

, b3 =
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Capitulo 4
Resultados numericos

Neste capitulo, nosso objetivo é comparar, através de simulacoes de Monte
Carlo, os desempenhos de testes baseados nas estatisticas da razao de verossimi-
lhancas e escore usuais e em suas respectivas versoes modificadas. Avaliaremos
a eficacia das correcoes de Bartlett e tipo-Bartlett para os testes da razao de
verossimilhancas e escore, respectivamente, em modelos de regressao nao-linea-
res simétricos. Os testes a serem avaliados sao: razao de verossimilhangas usual
(RV), razao de verossimilhangas corrigida via correcao de Bartlett (RV™), sua
versao assintoticamente equivalente (RV™**), razao de verossimilhangas boots-
trap (RVp), escore usual (SR), escore corrigida via corregao tipo-Bartlett
(SR*), sua versao alternativa (SRj) e escore bootstrap (SRp).

Inicialmente, temos como objetivo analisar a influéncia do niimero de para-
metros de perturbacao e do tamanho de amostra nos desempenhos dos testes e
compara-los entre si. Os desempenhos sao avaliados em funcao da proximidade
das probabilidades efetivas de rejeigao da hipdtese nula, (probabilidade do erro
tipo I) aos respectivos valores nominais. Comparamos a média, a variancia e
quantis amostrais das estatisticas de testes com as quantidades correspondentes
da distribuicao de referéncia e avaliamos os tamanhos empiricos dos testes para
valores bem pequenos do nivel nominal.

Em todas as simulacoes a componente sistematica é dada por

= Grxp + -+ ﬁpfgxlp_z + ﬁpflexp(ﬂpxlp), [=1,...,n.
A hipétese nula considerada ¢ Hy : 8, = 0 e a hipétese alternativa é Hy : 3, # 0.
A varidvel resposta foi gerada assumindo que os ;s sao iguais a um; o valor de
¢ foi fixado em 1,0 para todas as distribuicoes.

Os valores das covariadas z1,...,x; foram geradas como realizagoes inde-
pendentes da distribui¢ao U(0,1). O ntimero de réplicas foi fixado em 10,000
réplicas de Monte Carlo e 500 réplicas de bootstrap para diversos tamanhos
de amostras (n = 10,20, 30,40,50) e foram considerados os seguintes niveis
nominais: o = 10%, 5%, 1%, 0,5%. As simulacoes foram realizadas utilizando o
linguagem de programacao matricial 0x (Doornik, 2001).

Para cada tamanho de amostra e cada nivel nominal considerado, calcu-

lamos as taxas de rejeicao de cada teste, ou seja, estimamos, via simulacao
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P(RV > z,), P(RV* > z,), P(RV*™ > z,), P(SR > z,), P(SR* > z,),
P(SR% > xy), P(RV > z4) e P(SR > z,), onde z, ¢ o valor critico obtido da
distribuicao Xg e zo ¢ encontrado da forma definida na Secao 2.6. Vale recordar
que RV* = RV/(1+d), RV** = RV(1—d), SR* = SR{1 — (c+bSR+aSR?)}
e SR3 ¢ a estatistica modificada mondtona em SR dada na Subsecao 3.3.1.

Todas as entradas dos quadros apresentadas correspondem a porcentagens,
com excecao daqueles dos Quadros 4.11-4.19. O estudo de simulagao visa a ana-
lisar a influéncia do niimero de parametros de perturbacao sobre os desempenhos
dos testes.

Os resultados numéricos baseiam-se no seguinte modelo:

w=m+& l=1...n,
em que & ~ S(0,¢?) sdo erros independentementes distribuidos, onde S repre-
senta uma distribuicao do modelo simétrico. Foram considerados 4 componentes
sistematicas para cada distribuicao, a saber:
(1) = Baexp(Bsxs5) (p—q=0),
(2) = B3z + Baexp(Bsr5) (p—q=1),
(3) i = Paxg + Bsws + PBaexp(Bs5) (p—q=2),
(3) i = Brxr + Boxo + B33 + Paexp(fs525) (p—q = 3).
A hipdtese nula considerada é Hy : f5 = 0, indicando assim que o modelo sob
a hipdtese nula é linear. Dez mil amostras foram geradas para tamanho de
amostra n = 30. Os resultados destas simulagoes sao apresentados nos Quadros
4.6 a 4.10.

Nos Quadros 4.1 a 4.10 foram omitidos os resultados de simulacao relativo
ao teste baseado na estatistica RV™* pois apresentou um desempenho similar ao
teste RV**.

Nos Quadros 4.1 a 4.5 apresentamos os tamanhos observados dos testes
para a situacao em que p = 2 e diferentes valores de n foram considerados
(n = 20,30,40,50). A andlise destes quadros mostra que a estatistica da razao
de verossimilhancas (RV') ndo tem boa aproximacao pela distribuicdo x? e apre-
senta as taxas de rejeicao bem maiores do que os niveis nominais, mesmo quando
o numero total de observagoes é razoalvelmente grande (n = 50). Além disto,
existe forte evidéncia de que a aproximacdo por x> para os testes modificados
¢ melhor do que para os testes da razao de verossimilhancas e escore usuais.
Claramente, podemos observar que os desempenhos dos testes baseados na es-

tatistica da razao de verossimilhancas modificada via corregao de Bartlett (RV™*)
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e em sua estatistica equivalente (RV**) sdo melhores do que o teste baseado
na estatistica da razado de verossimilhancas usual (RV'), sendo que, entre as
estatisticas RV* e RV** aquela que produz melhor teste é a estatistica RV **.
Ja entre as estatisticas SR* e S[R3, uma ordenacao nao é evidente. Os testes
baseados na estatistica escore modificada via corregao de Bartlett (SR*) e em
sua versao equivalente (SR3), na maioria das vezes, sdo conservativos a taxas
de 1% e 0,5% pois exibem taxas de rejeicao menores que os niveis nominais. As
versoes bootstrap RVp e SRp sao os testes com melhores desempenhos, pois sao
os que mais atenuam a tendéncia dos testes a rejeitar demais a hipdtese nula.
Notamos que, conforme cresce o tamanho da amostra, as taxas de rejeicao de
todos os testes aproximam-se dos respectivos niveis nominais e, como era de se

esperar, as corregoes vao sendo cada vez menos necessarias.

Nos Quadros 4.6 a 4.10 apresentamos os tamanhos observados dos testes
para a situacao em que fixamos o tamanho amostral em n = 30 para diferentes
valores de p (p = 2,3,4,5). Os desempenhos dos testes foram bastante similares
aos obtidos anteriormente. Porém, notamos que o nimero de parametros de per-
turbacao tem impacto consideravel sobre a qualidade da aproximacao x? para as
estatisticas RV, RV™* e sua versao equivalente RV**. Isto também pode ser no-
tado nas figuras 4.6 a 4.10, onde mostramos os graficos dos tamanhos dos testes
versus o nimero de elementos do vetor 3. Por exemplo no Quadro 4.10 referente
a distribuicao logistica tipo II, para p = 5 e a = 10%), estes testes sao liberais,
apresentando taxas de rejeicao 17,24% e 14, 00%, respectivamente, bem maiores
do que o nivel nominal. Este fato é bem mais acentuado no caso do teste RV,
pois a correcao de Bartlett atenua a tendéncia de rejeicao demasiada da hipétese
nula, porém nao o bastante. E importante notar que o impacto do nimero de
parametros de perturbagao é bem menos marcante na versao bootstrap e nos
outros testes baseados na estatistica escore e sua correcoes. Para estes testes,
quando o ntimero de parametros de perturbagao aumenta, as taxas de rejeicao
permanecem mais estaveis em relagao aos respectivos valores nominais do que
quando os testes sao baseados na estatistica da razao de verossimilhancas (RV'),
na sua versao corrigida via corregdo de Bartlett (RV*) e sua estatistica equi-
valente (RV**). Como exemplo, podemos citar o Quadro 4.7, referente a dis-
tribuicao Cauchy, onde as taxas de rejeicao sao 14,36%, 11, 75% para os testes
RV, RV** respectivamente, e sao 5,60%,5,64%,5,61%, 5,90%, 5, 65% para os
testes RVp, SR, SR*, SR;, SRp, respectivamente, considerando o = 5% e
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p=4.

Nos Quadros 4.11 a 4.14 apresentamos comparacoes das médias e variancias
das estatisticas RV, RV*, RV**, SR, SR*, SR3 e também da distribuicao X%,
para algumas distribuicoes e alguns valores de n e p. Os resultados contidos
nessas Quadros mostram que as estatisticas corrigidas e a estatistica escore sao
as que apresentam médias mais proximas da média da distribuicao X%- No caso
da comparacao das variancias, notamos que as estatisticas cujas variancias mais
se aproximam da variancia de uma varavel aleatoria X% sao a estatistica escore
(SR) e suas versoes corrigidas, SR* e SR3. Por outro lado, as variancias da
estatistica RV e de suas versoes corrigidas, RV* e RV**, excedem a variancia
da distribuicao de referéncia. Este mesmo comportamento foi observado nos
Quadros 4.15 a 4.19 ao comparar os quantis amostrais de RV, RV*, RV** SR,
SR* e SR3 com os da distribuicao x2. Por exemplo, no Quadro 4.17, referente
a distribuicao t-Student com 2 graus de liberdade, em todos os quantis, temos
que as estatisticas SR, SR* e SR3 apresentam quantis mais proximos ao da
distribuicao X%, enquanto os quantis amostrais das estatisticas RV, RV*, RV**

excederam o da distribuicao X%-

As Figuras 4.1 a 4.5 apresentam os graficos dos quantis das estatisticas
RV, RV*, RV**, SR, SR* e SR} versus os quantis assintéticos (qui-quadrado
com um grau de liberdade) para tamanho amostral n = 30. Observe que as
estatisticas dos testes da razao de verossimilhancas, da corrigida via Bartlett e
a assintoticamente equivalente , apresentam quantis bem superiores aos quantis
da distribuicao qui-quadrado com um grau de liberdade, enquanto os quantis
das estatisticas dos outros testes (RVp, SR, SR*, SRp e SR} ) estdao bem
préoximas dos quantis da distribuicao qui-quadrado. Porém as estatisticas dos
testes RV*, RV** apresentam quantis mais proximos do que a estatistica da
razao de verossimilhancas, mostrando que a distribuicao nula destas estatisticas
sao mais bem aproximadas pela distribuicao assintética utilizada do que a razao

de verossimilhancas.

As Figuras 4.11 a 4.15 apresentam as distor¢oes de tamanho dos testes RV,
RV*, RVp, SR, SR*, SRp para diferentes niveis de significancia a. Observe
que o teste da razao de verossimilhancas apresenta tamanho estimado mais dis-
torcido que os outros testes, principalmente em tamanhos de amostras pequenos.
Note que, os testes escore, escore corrigido e escore bootstrap apresentam dis-

torcoes de tamanhos poximas de zero em todos os tamanhos de amostras e niveis

59



de significancia considerados.

Figura 4.1 Gréfico dos quantis - Distribuicdo Normal.
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Figura 4.2 Gréfico dos quantis - Distribuicado Cauchy.
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Figura 4.3 Gréfico dos quantis - Distribuigdo ¢-Student 2 grau de liberdade.
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Figura 4.4 Gréfico dos quantis - Distribuigdo t-Student 4 grau de liberdade.
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Figura 4.5 Gréfico dos quantis - Distribuigdo Logistica.
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Quadro 4.1. Taxas de rejeicao (%), distribuigdo normal, p = 2.

n
teste |« 20 30 40 50

10 1408 | 1327 | 12.86 | 1201

5 7,53 7,06 6,68 6,42

RV 1 2,12 1,55 1,42 1,35
05 | 1,17 0,97 0,73 0,70

10 | 11,36 | 10,94 | 10,68 | 10,01

N 5,76 5,83 5,67 5,63
RV 1 1,32 1,22 1,04 1,01
05 | 0,78 0,76 0,57 | 055

10 | 1035 | 10,30 | 10,27 | 10,15

5 5,27 4,94 5,23 5,03

RVp 1 1,25 1,11 1,09 1,03
05 | 0,69 0,59 0,58 0,55

10 1130 | 10,61 | 1030 | 1027

5 5,30 4,84 5,20 5,17

SR 1 0,84 0,86 1,00 1,00
05 | 027 0,36 0,42 0,46

10 | 1033 | 10,07 9.86 | 10,05

) 5 4,88 4,89 4,99 5,05
SR 1 0,99 0,99 1,09 1,03
05 | 046 0,47 0,50 0,50
10 | 1024 | 1025 | 10,16 | 10,07

5 5,24 5,12 5,09 5,07

Shp | 1,20 1,15 1,12 1,11
05 | 067 0,63 057 | 053
10 | 1037 | 10,09 0.88 | 10,05

SR 5 4,89 4,90 5,00 5,00
1 1,00 0,04 1,09 1,05

05 | 046 0,47 0,51 0,50
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Quadro 4.2. Taxas de rejeicao (%), distribuigdo Cauchy, p = 2.

n

teste |« 20 30 40 50
10 | 1987 | 1711 | 1463 | 13.93
5 1123 | 10,79 | 870 8,30

RV 1 4,74 3,78 2.91 2,71
05 | 243 2,22 1,75 1,71
10 | 1620 | 1570 | 1375 | 1334
R 1070 | 9,52 7.88 7.82
RV 1 485 3,00 2,63 2,43
05 | 1,78 1,76 148 143
10 | 1083 | 1034 | 1023 | 10,11
5 5,91 5,77 5,38 5,35
BV | 1,44 1,42 1,20 1,16
05 | 083 0,82 0,75 | 0,74
10 | 1283 | 1130 | 1062 | 10,00
5 7,46 5,74 533 | 484
SR 1 1,82 0,96 1,04 1,02
05 | 037 0,43 048 | 053
10 | 1134 | 1099 | 1044 | 1034
) 5 6,16 5.53 522 | 516
SR 1 0,69 0,03 1,01 111
05 | 035 0,38 047 | 055
10 | 1120 | 1028 | 1005 | 997
5 5,62 527 | 512 4,99
Sk 1 1,46 1,39 1,15 1,14
05 | 082 0,75 | 0,63 0,63
10 | 1183 | 1130 | 10,62 | 10,00
. 5 6,61 5,74 533 | 484
3 1 0,83 0,96 1,04 1,06
05 | 037 0,43 048 | 058
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Quadro 4.3. Taxas de rejei¢ao (%), distribuicao t-Student

com v = 2 graus de liberdade, p = 2.

n

teste | @ 20 30 40 50
10 | 1473 | 1467 | 1319 | 12.04
5 8,87 8,80 7.52 7.15
RV 1 2,77 2,74 2,39 1,86
05 | 1,66 1,63 134 | 097
10 | 1307 | 13.05 | 1246 | 12,02
T 7,64 7,63 7,02 6,55
RV 1 2,09 2,06 2,03 1,69
05 | 1,30 1,29 119 | 0,86

10 074 | 1034 | 1044 | 961
5 4,97 5,77 5,20 4,97
RVp 1 1,10 1,42 1,16 1,12
05 | 071 0,82 0,62 0,64
10 1189 | 1145 | 1137 | 1065
5 6,44 5,65 566 | 556
SR 1 1,24 1,07 1,02 1,05
05 | 060 0,48 0,55 0,56
10 | 1134 | 1101 | 1109 | 1041

) 5 5,86 5,38 5,22 5.51
SR 1 1,04 0,97 097 | 097
05 | 052 0,43 049 | 044
10 | 1083 | 1028 | 1086 | 10,50
5 5,49 527 | 563 5,40
Shp | 1,46 139 | 1,00 128
05 | 067 0,65 | 0,60 0,57
10 | 1135 | 11,02 | 1109 | 1041

- 5 5,87 5,38 553 | 551
1 1,28 0,97 097 | 0097
05 | 073 0,43 049 | 044
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Quadro 4.4. Taxas de rejeicao (%), distribuigdo ¢-Student,

com v = 4 graus de liberdade, p = 2.

n

teste | @ 20 30 40 50
10 | 1530 | 1417 | 1356 | 1151
5 9,04 8,49 7,69 6,39
RV 1 2,78 2.48 2,12 1,59
05 | 151 1,35 125 | 082
10 | 1251 | 1201 | 11,72 | 1093
| s 7,14 690 | 7,07 5,92
RV 1 1,86 1,83 1,88 1,42
05 | 1,01 1,08 099 | 072
10 903 | 1003 | 970 | 10,04
5 4,99 5,16 4,86 5,33
RVp 1 1,17 1,13 1,21 1,08
05 | 075 0,70 0,76 0,64
10 | 1182 | 1120 | 1123 | 1067
5 6,08 5,56 5,49 5,27
SR 1 1,14 1,07 0,08 1,01
05 | 067 0,47 0,53 0,50
10 | 1094 | 1076 | 10,85 | 10.45
s 5,63 5,26 5,23 5,08
SR 1 0,98 0,87 0,89 0,94
05 | 041 0,37 0,50 0,43
10 | 1052 | 1045 | 1038 | 1021
5 5,62 5,53 5,51 5,24
Shp | 138 1,35 1,33 1,17
05 | 082 0,81 0,74 0,65
10 | 1096 | 1085 | 1076 | 1045
sr: | 9 5,63 5,26 523 | 508
1 0,98 0,87 090 | 094
05 | 043 0,37 0,50 | 043

66




Quadro 4.5. Taxas de rejeigao (%), distribuicao logistica, p = 2.

n

teste |« 20 30 40 50
10 | 1301 | 1234 | 1220 | 11.28
5 7.43 6,61 6,39 5,85
RV 1 1,90 1,68 1,44 1,39
0,5 1,08 0,90 0,83 0,76
10 11,91 | 11,61 | 1040 | 10,34
s 6,53 6,06 5,33 5,17
RV 1 1,57 1,53 1,18 1,01
0,5 0,84 0,82 0,78 0,51
10 1032 | 10,28 | 10,09 | 9,64
5 5,17 5,13 5,10 5,03
RVp 1 1,27 1,21 1,18 1,17
0,5 | 0,73 0,70 0,58 0,52
10 | 1153 | 1108 | 10,87 | 1052
5 5,46 5,43 5,36 5,27
SR 1 0,77 1,01 1,06 0,08
05 | 0,32 0,44 0,61 0,51
10 | 1097 | 10,83 | 1053 | 10,43
. 5 5,26 5,25 4,75 5,03
SR 1 0,50 0,82 0,83 0,83
05 | 0,20 0,29 0,33 0,34
10 | 1147 | 1034 | 1024 | 1021
5 6,15 5,30 5,24 5,25
Sk 1 1,52 1,33 1,14 1,15
0,5 | 080 0,67 0,60 0,57
10 | 1084 | 10,54 | 1048 | 10,06
. 5 476 5,05 5,21 5,00
3 1 0,50 0,83 1,00 0,88
05 | 023 0,30 0,51 0,44
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Quadro 4.6. Taxas de rejeigao (%), distribuicdo normal, n = 30.

p
teste « 5 3 1 3

10 1327 | 1430 | 1552 | 16,6

5 7,06 8,36 8,90 9,80

RV 1 1,55 223 | 240 2,51

05 | 097 1,22 1,29 1,47

10 | 1004 | 1237 | 1246 | 12,50

s 5,83 6,26 6,34 6,41

RV 1 1,22 1,36 1,37 1,37

05 | 0,76 0,80 0,80 0,85

10 | 10,30 | 10,64 | 10,74 | 10,83

5 4,94 5,25 5,74 5,69

RVp 1 1,11 1,09 1,25 1,36

0,5 | 059 0,78 0,67 0,69

10 1061 | 11,46 | 12,17 | 12,89

5 4.84 5,63 5,96 6,68

SR 1 0,86 1,02 1,23 1,33

05 | 036 0,45 0,52 0,59

10 10,07 | 1018 | 10,19 | 10,20

) 5 4,89 4,95 491 5,24

SR 1 0,99 1,01 1,05 1,07

05 | 047 0,47 0,48 0,51

10 1025 | 1050 | 10,56 | 10,88

5 5,12 5,18 5,37 5,60

Shp 1 1,15 1,06 1,07 1,14

05 | 0,63 0,60 0,63 0,67

10 | 10,09 | 1021 | 1025 | 10,35

. 5 4,90 5,04 498 5,34

3 1 0,04 1,01 1,07 1,08

0,5 | 047 0,49 0,50 0,51
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Quadro 4.7. Taxas de rejeicao (%), distribuigdo Cauchy, n = 30.

p

teste « 5 3 1 3
10 17,11 19,91 21,76 25.46
5 10,79 12,75 14,36 17,05
RV 1 3,78 4,43 5,64 6,85
0,5 2,22 2,64 3,52 4,64
10 15,70 17,61 18,53 20,69
y 5 9,52 10,85 11,75 13,33
RV 1 3,0 3,22 3,82 4,51
0,5 1,76 1,89 2,19 2,72
10 10,34 10,42 11,01 11,54
5 5,77 5,36 5,60 5,66
RVp 1 1,42 1,21 1,38 1,45
0,5 0,82 0,75 0,85 0,89
10 10,79 11,43 11,49 11,52
5 5,49 5,36 5,64 5,90
SR 1 0,83 0,92 1,04 1,07
0,5 0,36 0,38 0,42 0,48
10 10,79 11,12 11,14 11,19
. 5 4,91 5,21 5,61 5,38
SR 1 0,69 0,85 1,00 1,00
0,5 0,24 0,35 0,44 0,37
10 10,28 10,04 10,57 | 10,63
5 5,27 5,09 5,65 5,72
Sk 1 1,39 1,22 1,40 1,42
0,5 0,75 0,76 0,81 0,86
10 10,79 11,49 11,48 11,52
SR 5 5,49 5,36 5,90 5,64
1 0,82 0,92 1,04 1,07
0,5 0,36 0,38 0,48 0,42
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Quadro 4.8. Taxas de rejeicao (%), distribuigdo t-Student v = 2, n = 30.

P
teste « 5 3 1 3

10 | 14067 | 1746 | 18,02 | 1934

5 8,80 10,66 | 10,76 | 12,79

RV 1 2,74 335 | 331 4,16

0,5 1,63 2,05 2,05 2,50

10 | 13,05 | 1221 | 1320 | 1491

| s 7.63 6,40 7.85 8,39

RV 1 2,06 1,49 2,19 2,97

0,5 1,29 0,80 1,35 1,34

10 0,74 1034 | 1079 | 11,18

5 4,97 5,37 5,34 5,64

RVp 1 1,10 1,23 1,18 1,32

05 | 071 0,66 0,75 0,75

10 | 1145 | 1184 | 1228 | 1251

5 5,65 5,80 6,20 6,29

SR 1 1,07 1,11 1,13 1,15

05 | 048 0,48 0,53 0,65

10 11,01 | 11,33 | 1153 | 11,87

. 5 5,38 5,30 5,57 5,88

SR 1 0,97 0,95 0,99 0,99

05 | 043 0,41 0,51 0,41

10 | 1028 | 11,07 | 1034 | 11,40

5 5,27 5,39 5,25 5,86

Sk 1 1,39 1,24 1,23 1,23

05 | 075 0,70 0,80 0,75

10 | 11,02 | 11,33 | 1153 | 1187

SR 5 5,38 5,30 5,58 5,89

1 0,97 0,95 0,99 0,99

05 | 043 0,41 0,51 0,41
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Quadro 4.9. Taxas de rejeicao (%), distribuigdo t-Student v = 4, n = 30.

p
teste « 5 3 1 3

10 | 1417 | 1530 | 1590 | 17.31

5 8,49 9,04 0,78 10,57

RV 1 2,48 2,78 3,02 3,45

0,5 1,35 1,51 1,73 1,81

10 | 12,00 | 1345 | 13,78 | 14,00

s 6,90 7.63 7,90 8,23

RV 1 1,83 2,10 2,05 2,06

0,5 1,08 1,10 1,07 1,15

10 | 10,03 | 10,06 | 1028 | 10,82

5 5,16 5,02 5,12 5,51

RVp 1 1,13 1,13 1,17 1,27

0,5 0,70 0,68 0,72 0,78

10 | 1121 11,79 | 12,30 | 13,02

5 5,56 6,22 6,44 6,52

SR 1 1,00 1,17 1,22 1,28

0,5 0,47 0,52 0,59 0,60

10 | 10,76 | 11,05 | 11,37 | 11,79

) 5 5,26 5,52 5,68 5,70

SR 1 0,87 0,97 0,02 0,95

0,5 0,37 0,39 0,39 0,40

10 | 1052 | 10,58 | 10,67 | 10,83

5 5,53 5,55 5,40 5,68

Sk 1 1,35 1,20 1,23 1,24

0,5 0,67 0,72 0,75 0,87

10 | 1085 | 11,06 | 11,30 | 11,84

SR 5 5,26 5,53 5,69 5,70

1 0,87 0,97 0,93 0,95

0,5 0,37 0,39 0,39 0,40
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Quadro 4.10. Taxas de rejei¢ao (%), distribuigdo Logistica, n = 30.

P
teste o 5 3 1 3

10 | 1234 | 1515 | 1606 | 17.24

5 6,61 8,88 9,26 10,34

RV 1 1,60 2.40 2,62 3.01
05 | 0,90 1,45 1,58 1,81

10 | 11,91 | 1332 | 1341 | 14,00

| s 6,01 7.44 7.24 7.88
RV 1 1,53 1,78 1,80 1,91
0,5 0,82 0,97 0,08 1,03

10 | 1028 | 10,30 | 10,82 | 10,83

5 5,13 5,27 5,34 5,73

RVp 1 1,24 1,25 1,28 1,29
05 | 0,70 0,69 0,72 0,78

10 | 11,08 | 1174 | 12,60 | 13.11

5 5,43 5,94 6,19 6,66

SR 1 1,01 1,13 1,27 1,31
0,5 | 044 0,57 0,59 0,63

10 | 1083 | 10,92 | 1143 | 11,38

. 5 5,25 5,25 5,38 5,48
SR 1 0,82 | 083 0,83 | 087
0,5 0,29 0,33 0,34 0,35
10 | 1034 | 1047 | 10,56 | 10,97

5 5,30 5,37 5,40 5,47

Sk 1 1,33 1,32 1,32 1,41
05 | 067 0,77 0,77 0,78
10 | 1054 | 10,94 | 1147 | 11,44

SR 5 5,05 5,21 5,26 5,43
1 0,83 0,87 0,88 0,90

05 | 0,30 0,33 0,34 0,35
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Figura 4.6 Tamanho dos testes, n = 30, distribuigao normal, a = 10% .
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Figura 4.8 Tamanho dos testes, n = 30, Distribui¢ao ¢-Student 2 graus de liberdade, o = 1% .
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Figura 4.9 Tamanho dos testes, n = 30, Distribuigao ¢t-Student 4 graus de liberdade, a = 0.5% .
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Figura 4.10 Tamanho dos testes, n = 30, Distribui¢ao Logistica II, o = 10% .
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Figura 4.12 Distorgdo de tamanho dos testes, p = 2, Distribui¢cdo Cauchy, a = 1% .
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Figura 4.13 Distorgao de tamanho dos testes, p = 2, Distribuic¢do t-Student 2 graus de liberdade, o = 5% .
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Figura 4.14 Distorgido de tamanho dos testes, p = 2, Distribui¢ao t-Student 4 graus de liberdade, a = 10% .
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Quadro 4.11. Médias e variancias das estatisticas, distribuicao normal, p =2 e n = 20.

Estatisticas
MOMentos TRy T RyF [ RV | SR | SR | SR
medin 10 | 12 1 1 11 | 11 1
varidncia | 20 | 3.1 2.4 2.4 19 18 18

Quadro 4.12 . Médias e varidncias das estatisticas, distribuicao logistica I, p = 3 e n = 30.

Estatisticas
momentos Ty TRy T RyT | RV | SR | SR | SR
edin 0 | 13 12 12 1 | 1.0 1.0
variancia | 20 | 35 2.9 2.9 2.2 1.9 1,9

Quadro 4.13 . Médias e variancias das estatisticas, distribui¢do ¢t-Student,

com v = 2 graus de liberade, p = 2 e n = 40.

Estatisticas
momentos TRy TRy | RV | SR | SR | SK;
edin 10 | 12 1 1 1T | 1.0 1.0
variancia | 20 | 33 3.1 3.1 2.1 2.0 2.0

Quadro 4.14 . Médias e varidncias das estatisticas, distribui¢ao ¢-Student,

com v = 4 graus de liberade, p =5 e n = 30.

estatisticas
momentos TRy T Ryr | RV | SR | SR | SEi
média 1,0 1,5 1,3 1,3 1,2 1,1 1,1
variancia 2,0 4,1 3,2 3,1 2,3 2,0 2,0
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Quadro 4.15 . Quantis das estatisticas, distribui¢do normal, p = 2 e n = 40

o quantis (%)

estatisticas 90,0 95,0 99,0 99,5
Y2 2,7 3,8 6,6 7.9
RV 3,1 4,4 7,6 9,2
SR 2.8 3.9 6,4 7,4
RV* 2.9 4.2 7,2 8,6
RV ** 279 4,1 7,1 876
SR* 2,9 3,9 672 771
SR;; 2.9 3,9 6,2 7,1

Quadro 4.16 . Quantis das estatisticas, distribuigdo Cauchy, p = 2 e n = 40.

o quantis (%)

estatisticas 90,0 95,0 99,0 99,5
2 2.7 3,8 6,6 7,9
RV 3.6 5.3 9,5 11,2
SR 2.8 4,0 6,7 7.8
RV* 3,4 5,0 9,1 10,7
RV ** 3,4 9,0 9,1 10,6
SR* 2.8 3,9 6,6 7
SRj 2.8 4.0 6,7 7,8

Quadro 4.17 . Quantis das estatisticas, distribuicao t-Student

com v = 2 graus de liberdade, p = 2 e n = 40.

o quantis (%)

estatisticas 90,0 95,0 99,0 99,5
XZ 2,7 3,8 6,6 7,9
RV 3,3 4.8 8,7 10,4
SR 2.9 4,1 6,7 8,0
RV* 372 4’6 8,4 10,0
RV ** 3,2 4.6 8,4 9,9
SR* 2.9 4.0 6,6 78
SR 2.9 4,1 6,6 7,8
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Quadro 4.18 . Quantis das estatisticas, distribuicdo ¢t-Student

com v = 4 graus de liberdade, p =2 e n = 40.

o quantis (%)
estatisticas 90,0 95,0 99,0 99,5
X2 2,7 3,8 6,6 7,9
RV 3,2 4.6 7,7 8,9
SR 2,8 3,9 6,6 7,6
RV* 3,0 4.4 74 8,5
RV ** 370 4,4 7,4 875
SR* 2.8 3,9 6,4 7,3
SR 2,8 3,9 6,4 73

Quadro 4.19 . Quantis das estatisticas, distribui¢do Logistica II, p = 2 e n = 40.

o quantis (%)
estatisticas 90,0 95,0 99,0 99,5
XZ 2,7 3,8 6,6 7,9
RV 2.9 4.2 7,4 9,0
SR 2,8 3,9 6,6 79
RV* 2,8 4,0 770 876
RV ** 2,8 4,0 770 8,6
SR* 2.7 3,8 6,4 7,6
SR; 2,7 3,8 6,4 7,6
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Capitulo 5
Conclusao

Nesta dissertagao, foram apresentadas caracteristicas e propriedades de al-
gumas distribuicoes pertencentes a classe de modelos simétricos, em especial
modelos nao-lineares. Revisamos alguns resultados tedricos acerca da obtencao
das correcoes de Bartlett e tipo-Bartlett.

Tratamos, neste trabalho de refinamentos para testes de hipdteses em mo-
delos de regressao nao-lineares simétricos, assumindo que o parametro de escala
é desconhecido. Apresentamos, em notacao matricial, o fator de correcao de
Bartlett para melhorar a estatistica da razao de verossimilhancas, corrigindo
aqui a forma apresentada em Gauss (2004), e tipo-Bartlett para melhorar a
estatistica escore, nesta classe de modelos. Apresentamos, também, versoes
bootstrap dos testes da razao de verossimilhancas e escore.

Além disso, analisamos estudos de simulagao via Monte Carlo para averiguar
o desempenho dos testes (RV, RV*, RV** RVp, SR, SR*, SR3, SRp).

As simulacoes mostraram que:

(a) Para todas as distribui¢oes, tamanhos de amostras considerados e para o
numero de componentes do vetor (3, as versoes corrigidas das estatisticas da
razao de verossimilhancas e escore apresentaram uma melhora no desem-
penho em relacao as estatisticas usuais.

(b) A versao bootstrap da razao de verossimilhangas foi a que apresentou taxas
de rejeicao mais préximas aos niveis nominais considerados, para todas as
distribuicoes, tamanhos de amostras e para o nimero de componentes do
vetor [ considerados, do que a estatistica da razao de verossimilhancas
usual.

(c) Para as distribui¢bes normal, cauchy, e ¢-Student (com 2 e 4 graus de liber-
dades), a versdo bootstrap escore foi a que apresentou melhor desempenho
em relacao as estatisticas escore usual, e versoes corrigidas, sendo que estas
ultimas apresentaram equivalentes. Porém para a distribuicao logistica II,
a estatistica SR3 apresentou melhores taxas de rejeigao.

Assim, nos modelos nao-lineares simétricos simulados, para os tamanhos de
amostra considerados e para o nimeros de componentes do vetor 3, os resultados

de simulacao mostraram que, em geral, os testes escore, sua versao corrigida,
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sua versao alternativa e a versao bootstrap tendem a apresentar desempenhos
melhores do que os testes da razao de verossimilhancas e suas versoes corrigidas.
Este é um resultado importante, pois o teste escore apresenta calculos mais
simples, j& que s6 envolve estimagao sob o modelo restrito (sob Hp). E que as
correcoes de Bartlett para a estatistica da razao de verossimilhancas apresentam

uma melhoria em relacao ao teste da razao de verossimilhancas.

Para concluir, acrescentamos os estudos de simulagao que poderao ser reali-

zados no futuro:
(i) comparagao dos poderes dos testes corrigidos e nao corrigidos;

(ii) anédlise da influéncia dos valores das varidveis auxiliares no desempenho dos

testes;

(iii) comparagao dos testes corrigidos e nao corrigidos na presenga de pontos

aberrantes.
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Apendice A

Neste apéndice, apresentamos a obtencao de alguns cumulantes conjuntos
de derivadas do logaritmo da funcao de verossimilhanca do modelo nao-linear
simétrico necessdrios aos calculos do termo dg que define a correcao de Bartlett
para a estatistica RV e das quantidades Aj, A2 e A3 que definem a correcao

tipo-Bartlett para as estatisticas SR.

Parametro de escala (¢) conhecido

O logaritmo da funcao de verossimilhanca total do parametro (3, dado o
vetor de observagoes (y1,...,Yn), do modelo nao-linear simétrico descrito na

Secao 2.2, tem a forma

() = —nlogp + > _ g(=),

=1
onde g(z;) = logh(z?), com z; = (y; — )/ ¢ sendo py; = f(xy; ) e > denotando

somatoério sobre os dados. Em problemas regulares, por simples diferenciacao,

temos
oL(B) n dg(2) n dg(z) 02 Oy 1 0.
T 93 & dy omds 6 L or=1,.,
0B, ; op E dz; Ou; 00 ;91 1 p
82€

0 T8 - TS
BN ___Z 91 fl _¢2Z fl —azgl(l)fz

=1

De forma anéloga, temos que

836(5) Z fr,s,t+ Z frst+frst+frts Z rst
0656~ & : Lo

—84£ r,8,l,Uu ur,s, us,r, ut,r,s
0B Bs Bt Bu ¢4Z fl " _¢3Z (f; t+fz t+flt

+ fu ,ir,s + f[u ,7,8t + flu TS t ¢2 Z flurt )8 + flus ,rt

ut,rs

+ f

urs,t

+ /i

ust,r

+ f

ur,st

1 n
v b - TS
=1
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n 2 ) (4)

onde g7, 9,7,9,7,9, " denotam as quatro primeiras derivadas de g, isto ¢
09(z)/0z], fI = Ow/Br, f|° = /[, sendo que f] ¢ o elemento da (I,r)
matriz X.

l)ag(2)b

Considerando a notagao (g p.c.de) = E{g 9(3)09(4)‘1216} e tomando as

esperancas encontram-se os cumulantes

I Dy pr 0(1,0,0,0,0) o=
R = _gZE(gz( V= —%Zfz =0,
=1 =1
L Qo (@ prs _ 0(0,10.00) X pros
“TSZgZE(gz Y ZTZfz
=1 =1

e
1 [ (2,0, 0 0,0)
O DILTLVARD ST Y BRI Z =
=1 LA
mas ks = —HKy,s, €ntao d(g.1,0,0,0) = —9(2,0,0,0,0)- Lambém temos que E[gl(s)] =0

para todas as distribuicoes simétricas, assim

9(0,1,0,0,0) rs rs, rt,s
Ryst = ( ¢2 § (f t f ! ft )7
=1

0,1,0,0,0 r st
Rr,st = E )

() 0,1,0 0) 1" S t
Ry st = g

Derivando os cumulantes acima, temos

u 6 r,su ru,s
H&s)—MZOC + T,

¢ =1
U 50,1,000 rtu,s rs,tu su,r s,ru
K£i>=(¢—z<ft S AR A )}
ll
d 0,1,0,0,0 rtu,s rU,S rs,tu rt,su r,stu rSsu,
ply) = LBL000 52 Z(ft S N S g )
=1

Os demais cumulantes sao obtidos de forma anédloga. Assim,

00010 01000
Koty = ——) ~(UU0U,1.0) Z rstu 7%27 Z<furts+fusrt
=1
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flur,st+flustr+flurst+flut ,T'S _'_flu trs>7

5(4707070,0) T 35(270707070 T,S,t,u
Ry stu = ¢2 Z fl )

= 1

21000 Tstu 01000 7,8,t,U
Kr sty = Zfl Zfl :

n

20 +5

1,1) 1 1 1

Krstg = OOO Z TSt (0,1,0,0,0) (0,0,1,0, Z Flrst plT’tS pl’f’St>‘
=1

Parametro de escala (¢) desconhecido

Seja ¢ = £(0) o logaritmo da funcdo de verossimilhanga que depende dos
parametros 3 = (f1,...,0p) e ¢, ambos desconhecidos. Diferenciando ¢(f)

obtemos

oue) 1 & (1)
8¢ - ¢lz_;(1+gl Zl)a

%((h 1 —
) - gZ(l +2g10 5 + 9,7 27),

952
826
8¢ ¢2 Z ‘I' gl Zl fz )
9300
aéﬁ - B3l )
) y
aﬁraﬁsagﬁ ¢3 Z 9 zz + 29; fl ¢2 Z g zl +91 )f 7
836
ap 8¢2 Z '+ 4902+ gD
ON N
03,903,002 &* Z 69,7 + 27 + 691 2)

¢3Z l+4gl Z+291 )f .
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Tomando esperanca, encontramos os cumulantes
/<L¢ = 0,
n
Koy = ?[5(0,1,0,0,2) — 1],
HT¢ = 0,
n
Kopp = _$[65(0,1,0,0,2) +6(0,0,1,0,3) — 4,

1 n
Krsp = —$[5(0,O,1,0,1) + 2501000 > f7
=1

Krgg = 0(0,0,1,0,2) Zfz =0,

Frsos = 51 [65 0,1,0,0,0) T 69(0,0,1,0,1) *+ 9(0,0,0,1,2) Z 1= e [5(0,0,1,0,2)] > A
=1 —

2n
“5;22 (bg[ (0,1,0,0,2) — 1.

Como H((;;z = Rogp¢p + Koo, temos que

n
Foos = 5314001002 000108 — 2

De l€¢7¢7¢ = 2/€¢¢¢ — 3%5;23, segue que

2n
Fooo = 53 —[1 = 300,1,0,0,2) — 9(0,0,1,0,3)]

Temos também

1 n
Krsp = 3[5(0,0,1,0,1) + 25(0,1,07070)] Z flr’57
=1
oo = 53 [45 (0,1,0,0,1) T 0(0,0,1,0,2) Z fi =0,
=1

fre = 43 [25 (0,1,0,0,1) T 9(0,0,1,0,2) Z fi =0,
=1

1 n
Krs,p = $5(0,0,1,0,1) Z £
=1

2
Kr.s¢ = —5[5(0,0,1,0,1) +25(0,1,0,0,0) + 9(2,0,0,0,0)] Z 17,
=1
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2 " s
K9 — —@[5(0,1,0,0,0)] Zfz’ ;
=1

Das relagoes dos cumulantes apresentadas no Capitulo 1, obtemos as seguintes

relacoes entre os ¢§’s:

9(0,1,0,0,1) = 9(1,0,0,0,0) = 0,

0(0,0,0,1,0) = —9(1,0,1,0,0)
0(1,1,0,0,1) T 0(0,0,1,0,1) = —9(0,1,0,0,0)-
0(0,1,0,0,2) = 2 — 0(2,0,0,0,2)

0(4,0,0,0,0) = —0(2,1,0,0,0)

6(0,1,0,0,0) = _5(2,0,0,0,0) :
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Apendice B
Neste apéndice apresentamos a obtencao do termo dg, referente ao teste

Hy: 061 = ﬁfo) versus Hy : B # ﬁ%o) no modelo nao-linear simétrico definido no

Capitulo 2 considerando o parametro de escala ¢ conhecido e desconhecido.

Obtengao de ds em modelos nao-lineares simétricos com ¢
conhecido

De acordo com a expressao (3.2), temos que

1
Arstu = KR <4”rstu - £~32 + HSU))

Substituindo os valores de k’s, encontrados para os modelos nao-lineares

simétricos, no apéndide A, temos

n

_ TS ot 0 (0,0,0,1,0) rstu rsu,t
Arstu —¢2 Z T f 0,1,0 0,0) Z(fl

l* =1

—|—th su) 0:17000 { Z rtsu+22 us, rt 7"5 tu>}}
1,18 tu 0 0 0,170 r,s,tu 0,1,0 0 O)
¢2 Z 4¢2 Z
Z rsifu 0,1707070) qusmt
l 9 l '

Invertendo os somatérios e rearranjando os termos, temos

Arstu %{5(02;;’“ ; (X fmse) (X et
+5(0,1,000 Z (Z fre rs) (Z/fltuﬂtu> _ 5(0,1;),0,0) y

n

Z <Z /flrt/{tuflusﬁsr> }

=1

Das defini¢oes das matrizes Z, B e D, definidas na secao 3.1, obtemos a

expressao

n
000,1,0 0,1,000 2 L
Arstu = Z Zd 2m2¢ Zb”'
=1
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que em notacao matricial tem a forma

(0,0,0,1,0 ¢*?
Z Arstu = —) tr(Z3) — W(S(O,l,(),o,o)tr(QB — D?).

Mostraremos agora a expressao de Apstypw. Assim temos a expressao

1
rs tu, ovw (u)
g )\rstuvw =K K K {/’irtv <6/‘$suw - Kvsw)

1
+ Rrtu (Zﬁsvw - liéﬁ) + ’17(};)/@.(9150) + /1511;) + /{Sg}
Entao, substituindo os x’s temos

n

Z )\rstuvw _Z/Rrs%tu/{vw{ 5(20’17000 Z(frvt+frtv+frtv)
=1

n

)t ,

Z( ;qu_i_fsuw fsuw) 0’17000 Z<f7"v flrw
=1

m=1

+ 1) 5_:1 (fomsw + fo) + —5(20’15’0 0 ; T

L gt ilu%w’ijﬁﬁvw ooy _ 0’1’000 i(frut
m= 1

J oty griey - (s 4 psam) _5(207170,00 Z(frvt

m=1 =1

_i_frtv)i:l( g ) L2

i(frut_i_frtu) Z (fsvw +fswv)}

=1 m=1

it it
> Arstuvw = Z/’{m“w“w‘s (0,1,0,0,0) Z { PO/ fm I
Ilm

frv tfsujw _|_ f?“ t’l)fswﬂ;, _ fT‘ t’l)fs,uw fT tvfsu7u)
rt UV rsw,u ’I“t U rs,uw ’I“t v rsu,w ru, t sw,v
f fo = f fo " = f S+ f fm
_ § TU,t ps 0w 4= fTU tfsv,w + 2 fT tufsw,v B fT tu ps, vw}
47t am
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Assim a expressao de Aty trocando a ordem dos somatorios é

1 . 1 . 3 ;
)\Tstuvw :szlr, ufqiz}’w‘i‘zlz.f;ﬂ 7uf7§zw’v_ZZf[ ,uf;;‘qsz
Il,m Il,m l,m
3 . 1
~1 i ’uffrf’w} — 031,000 {5{ > /Htufztf#z}
Im Im

{Zlﬁsrf{vﬁwa#;s} _ i{ Z/Rtu ltu}{ Z/va #l;v}
(Y sift}

Das defini¢oes das matrizes temos que

& 1 1
0,1,0,0,0
Z /Arstuvw = ZZ % { izlmblm - Zdldmzlm}
,m
52 1
— (01000 {—1TDZD1 - tr(ZB)}
2m3 2

Obtencao de dgs em modelos nao-lineares simétricos com
¢ desconhecido

A quantidade dgg4 definida na Secao (3.2) tem a forma

dﬁd) = q_l <Z /()\rstu - )\rstuvw) - Z //()\rstu - )\rstuvw)) (Bl)
/B’¢ 6’¢

onde ZI@ » representa o somatorio sobre todas as combinagoes dos parametros
8 e ¢, mas com pelo menos um indice igual a ¢ e Zg ¢ representa o somatorio
sobre todas as combinacoes de parametros {Gg+1, - . ., Bp; ¢} com pelo menos um
indice igual a ¢. As expressoes de A\rsiy € Arstuvw S80 definidos em (3.2). Devido
a ortogonalidade global de § e ¢ e substituindo os cumulantes deste Apéndice

na expressao (B.1), temos

Ly 1 ()
% /)\rstu = Z /{KJ(MS [Z’% u’%¢¢tu + K" (Zﬁrstﬁcﬁ - Krszb)] }

2(1 (9)  .(60)
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1 2
Z //\rstuvw = Z I{ Zﬁqw Iivwmﬁ(b(bﬁ(bvw
B,¢

L 00 (i,%m,%w _ %tumﬁ})
+ KPPRTSRVY <%/€r¢v/‘és¢w - “rév“gﬁ’)>
+ én¢¢/€rsﬁt“/€rt¢/€su¢}

o5 1 2 1o (¢) (#%)
+ kK {6H¢¢¢+4H¢¢¢ 2Kg¢phgpy T 2K (B.3)

onde Y.’ é o somatdrio sobre todos os componentes de 3. De forma simi-
lar, Zg¢()\r5tu — Arstuow) vem de (B.2) e (B.3), mas com Y_” representando
o somatério sobre {f411,...,0p}. Consideramos inicialmente a obtencao de

> ' Apstu-  Assim, substituindo os cumulantes e rearranjando os somatérios,

temos

2 n
/ _ ) 1
Y Nrstu =Losgs + Gonnom 1) ZE 1: {—4¢4 (9(0,0,0,1,2) = 69(1,1,00,1))

1 —

Zlﬁtu lt,u + w(5(0,0,0,1,2) B 6(5(17170,0’1)) Z /K,TS lr,s
3 T

- g(5(0,0,1,0,1) +25(0,1,0,0,0)) Z'ﬁrs l’s}.

Como — Y 'k"f"* é o elemento (I,1) da matriz Z¢2/5(2’0’070’0), temos

(0(0,0,0,1,2) — 69(1,1,0,0,1))
/ATS u :/g + = =
Z tu 0000 2n¢%(0(0,1,0,02) — 1)

§ ¢? 3(6(0,0,1,0,1) + 20(0,1,0,0,0))
5 () - Hon .
— 9(2,0,0,0,0) n$*(0(0,1,0,0,2) — 1)

n P
; (_ 6(2,0,0,0,0) Z”)'

Escrevendo em notagao matricial, vem

my m3

tr(Z)+ 3
2nmy r(Z) + nmi
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onde

m1 = 0(0,1002 — 1
me =4 —0(0,0,1,0,3) — 69(0,1,0,0,2)
m3 = (6(0,0,1,0,1) T 29(0,1,0,0,0))/9(2,0,0,0,0)

e my= (5(0,0,0,1,2) - 65(1,1,0,0,1))/5(2,0,0,0,0)-

Como tr(Z) = tr(X(XTX)1XT) = tr(l,) = p, sendo p o posto da matriz Xe

I;, a matriz identidade p X p. Assim, temos

6ms — my
5 vt = (1Y,

2nmq

De forma anéloga,

6ms — my
> Arstu = Lopos + <—2nm1 )ex(Za = Za)

6ms — my

= tovs + (T )10~ 0)

Para obter > '\ stuww temos, de (B.3), que

D Arstuvw = Loposos
5.9

1 2 1 - vw U, W
+ JHoek” ( N E) (30,0,1,0,1) + 20(01,000) D_(Q_ 6" 1i"™)
=1

1 2 1 "
+ Z’%wﬁw ( - @) (5(0,0,1,0,1) + 25(0,1,0,0,0)) Z(Z/'ﬁt flt’ )
=1

Sl

n

2 1 w ot
— K% ’fg;) < - g) (60.0.1.0.1) T 26(0,1,000) OO &)
I=1

1 12 w gt s
+ gﬁ(w( B ﬁ) (B0.0.101) + 2001.000)* D5 fi frn) X
Im

(Z //‘ivwflvf%)
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1 1 2 u u
+ 1/@‘”( — =) G011 +201000) 2 (X k") x

¢3 IR
(3w )
1 1\2
+ 6,£¢¢< - $> (50,0,1,0,1) + 26(0,1,00,0)) Z(Z 'K I ) %
l,m
O KIS
1
_ 0o _ =
K ( (bg) (6(0,0,1,0,1) * 20(0,1,0,0,0)) X
2
(ﬁ) 5(270707070) Z(Z /l{rsflrfrsn)(z //{vwflvfnuo
I,m
1 ¢¢ 1 2 ! 1S per rs
+tgr ( - E) (6(0,0,1,0,1) + 26(0,1,0,0,0)) Z(Z K" ] fn) X
I,m
O s f f)
Como 5
RO = K’(;(; = E(5(0,17070,2) -1,
b 2
=

n
Kopp = —5(65(0,1,0,0,2) +6(0,0,1,03) — 4)

e — > Kk"(r,s); é o elemento ([,]) da matriz Z¢2/5(27070,070), temos

Z /Arstuvw :€¢¢¢¢¢¢
B¢

_1 <66(0717070>2) + 6(07071a073) B 4) (5(010717()’1) + 26(0a1707070)) i le
2 1n(0(0,1,0,0,2) — 1)? 0(2,0,0,0,0) —1

+% ((5( 1 = 1) ((5(0,0,1,0,1) + 26(@,1,0,0,0)) zn: 2

0,1,0,0,2 5(2,0,0,0,0) =
1 1 9(0,0,1,0,1) T 20(0,1,0,0,0) \ 2
+— ( > ( ( ) ( ) ) Z Zlm~Aml
2n\(6(0,1,002) — 1 0(2,0,0,0,0) —
i ( 1 ) <5(0,0,1,0,1) + 20(0,1,0,0,0) )2 zn: 2
— il
4n\(8(0,1,0,02) — 1 0(2,0,0,0,0) —

2 1 9(0,0,1,0,1) +20(0,1,0,0,0)\ 2
T — — Zlm~Aml -
" <(5<0,17070,2) - 1> ( 0(2,0,0,0,0) > %;

Escrevendo de forma matricial vem
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1 mo 2m 1 m
D Arstuvw =Loppsss + I m? Br(Za) + ——tr(Zd) + %m—i’tr(Z Z)
6.

2
m3 9 2m3
——2tr(Z ——tr(Z2).
dn my 1(2) +nm1 1(22)

Mas

tr(Z) = tr(X(XTX)"IXT) = te(l,) = p
e tr(Z2) =t(X(XTX) T XTX(XTX)IXT) = te(1,) = p,

sendo p o posto da matriz X. Assim, temos

1 maoms ms3 1 m 1 m2 ’

, 4 3 3!

\ 9
E rstuvw — €¢¢¢>¢¢¢¢ on m% ! nmi QTL mi 2my 2n

De forma anéloga,

1 maoims

Arstuvw =£ + — (r—q)
2 Arstuvw =tooooos + 5 ~;
8,6
4 mg3 1 m% 1 m% (p—q)
+nm (p q>+2nm1(p q>+2nm1 2

Assim, substituindo (1) e (2) em (B.1), temos

dw:%{dﬁ (2p—Q)d2}

2
onde

ms3 my
dy = — mg +my(2+m3)) — —
L= gtz ms)) — g

2

m
do = ——3
¢ 2 2mq
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Apendice C

Neste apéndice apresentamos a obtencao das quantidades Ay g, Ag 3 e A3 g
definidas em (3.8) e (3.10) referente ao teste Hp : f1 = ﬁ%o) versus Hy : 31 # 6&0)
para modelos nao lineares simétricos definido no Capitulo 2 considerando o

parametro de escala ¢ conhecido e desconhecido.

Obtencao de A; 3 e Az g em modelos nao-lineares com ¢
conhecido

Para a obtencao destas quantidades basta substituir os cumulantes cor-
respondentes aos modelos nao-lineares simétricos. Chamaremos, aqui, os ter-
mos Aj e Ay de Ay g e Aj g, respectivamente. Consideremos, inicialmente, a

obtencao de A g, de acordo com a expressao (3.8).

Ay =3 Z /{%5(20,1,0,0,0) Z(f Iy f”’ - f ’]k) Z( T it — fh TS)}aijastmkr
=1 m=1

0,1,000 ik
—62{ Zflj (o + [t = trs)}ajsak:tmir

0(2,1,0,0,0) + O 2,0,0,0,0 i ik
O e D
=1

Sabemos que os termos Y | ’fli’jaij, S fobmg e > aw, sao os (1, 1)-ésimos

elementos das matrizes ¢*Z /6 20000) O*(Z = 72)/0(2,0,0,00) © $*Q2/5(2,0,00,0):
respectivamente, o termos >’ fl ajs [ ay, corresponde ao (I, m)-ésimos elemen-

tos da matriz ¢2.Js /9(2,0,0,0,0)- Assim, invertendo os somatérios e ajustando os

elementos das matrizes acima, temos

5 2 2
Ap =37 O’LO - { < 0(2,0,0,0,0) ) (5(2,50,0,0) tm = sz)) (5(2,50,0,0) qm> }
2

ZZ{< oo ™ 2) i)

n 125(2,1,0,0,0) ;5(2,0,0,0,0) Z { <¢—2)(sz — z2lm)) (5(255—200)2211) }

o 0(2,0,0,0,0
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Onde a forma matricial é

52
A :362)’0,1,0,0,0)
(2,0,0,0,0)

5(20 1,0,0,0)
‘5?2 0,0,0,0)

¢2{LTQ2(Z - Zz)sz}

— 000 (;52{ (Z—ZQ)@JQL}
0(2,1,0,0,0) + 5(22,0,0,0,0)

6(220000)

+ 12 tT’((Z - ZQ)dZQd).

Considere agora o termo de Ag g definido em (3.9). Como ks = 0, temos

/
Ay =3 KijkaMijMis.

Substituindo o valor do cumulante, temos

2 n
4 ,0,0,0,0) —30 2,0,0,0,0 ] i ik
A2 = 32 BB i  migmy.
=1

Invertendo os somatérios, e substituindo os termos Y’ f*m;; f por sua respec-

tiva matriz, temos

[5(470,0,070) 3522 ,0,0,0, 0
Az p =3 Y Z Z fl mij f17) Z fl My 1)

=1
[0(4,0,0,0,0) — 35(22 0,00,0)) w

=3 ¢4 — Z(¢25(}}0707070) (le - ZQll))(¢25(_2’10’07070) (le - ZQll))‘
=1

Matricialmente, temos

gy [64.0,00.0) = 30(2,00.0.0)) {LT(Z B 22)(2)L}
b - d °
02,0000

Finalmente, substituindo os cumulantes em (3.10) teremos A3z g = 0.
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Obtencao de Aj gy ¢ Az g4 em modelos nao-lineares com ¢
desconhecido

As quantidades Ay g4 e Ag g4 sao agora obtidas substituindo os cumulantes

nas expressoes (3.11). Consideremos, inicialmente, a obtencao de Ay 4.

A1y =— 62 { 0(1,1,0,0,1) — 0,1,0,0,0))(2 fli’jaz‘j)
=1
2
<¢3) (1,1,0,0,1) Zfl mst}a¢¢>
2
-6y’ {¢3 (26 0’1’002)+5(0’1’003))¢ (1,1,0,0,1) Zfl mst}a¢¢
+6 ' { —(301,1,001) — 0,1,0,0,0))(2 f;k}
=1

1 LN
{ - $(5(17170,0,1) - 5(07170,0,0)) Z ffﬁ }a¢¢aktmm

m=1

+62 { —(30(1,1,0,0,1) — 9(0,1,0,0,0)) Zf’j}

=1

1 s
{ ) (92(0,1,0,0,0) — 9(0,0,1,0,1)) Z I }a¢>¢ajsmrv
m=1
1
+6) /{@(45(3,0,0,0,1) + 0(4,0,0,0,2) T 9(2,1,0,0,2)
- 25(0,1,0,0,0))(2 fm; }“¢¢
=1

onde ) ' representa o somatorio sobre todos os (’s e aj; e mj; sao os (i,7)-
ésimos elementos das matrizes A e M, respectivamente.

Invertendo a ordem dos somatérios e rearranjando os termos temos,
1204

(2,0707072) -
SO T ai) Y O atma)
=1 m=1
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12¢ 2 - o
)2 {5(1,1,0,0,1)(25(0,1,0,0,2) + 5(0,0,1,0,3)) Z(Z/fl " Msy) Fagg
=1

n(5(2,0,0,0,2)

64

+ 30 — ) -4
(20002 — 1){( (1,1,0,0,1) — 9(0,1,0,0,0)) (0(1,1,0,0,1) = 0(0,1,0,0,0)) }

SO im0 i ar)
I,m

64
100002 — 1) 1(30(1,1,0,0,1) = 9(0,1,0,0,0)) (9(0,0,1,0,1) — 20(0,1,0,0,0)) }
Z Z flzn:mzr Z a]s
6(;5_
- 00002 — 1) (40(3,0,0,0,1) T 9(4,0,0,0,2) T 0(2,1,0,0,2)

n

— 20(0,1,0,0,0) Z > ' f)mig)

1,7 s,t £s
Agora, escrevendo os termos Y.’ f/7a;; e Y./ fni'ms como os (I,1)-ésimos

elementos das matrizes ¢2Z2/5(2,07070,0) e ¢2(Z—Z2)/5(2,0,07070), respectivamente,

temos
12gb—
Alw&b = {(o 1,1,0,0,1) — 0 0,1,0,0,0 )0 1,1,0,0,1 }
<5(20002)_1)5(20000) ( : ( P )

Z(ZQZZ) Z (me - ZQmm)
=1 m=1

12
+ ) 20 +9

"G a0002) — 1)25(270707070){ (1,1,0,0,1)(20(0,1,0,0,2) * 9(0,0,1,0,3))

Z(le — zon1) }
=1

6
* 1(0(2,0,0,0,2) — 1)5(2 0,000) {(36(1,1,0,0,1) = 9(0,1,0,0,0)) (51,1,0,0,1) = 0(0,1,0,0,0)) }

Z(Zlm - Zle)zlm

6
{(36(1,1,0,0,1) = 6(0,1,0,0,0))(6(0,0,1,0,1) — 20(0,1,0,0,0)) }
1(020002) ~ Doggoag - 00N T HOL000E00L0D T 0,000
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Z(Zlm - Zle)Zlm

6
— 46 +0 +0 — 20
(20002 — 1)5(270707070)( (3,0,0,0,1) T 0(4,0002) T 0(2,1,00.2) — 20(0,1,0,0,0))
> (2w — zou)
=1

Como > )y zon = tr(Z2) = p—q, Y1 q(zu — 2on) = tr(Zqg — Zog) = q e
> (2im — 221m)221m = tr(ZZ2) — tr(Z2) = 0, temos

A 12 (0(1,1,0,0,1) — 6(0,1,0,0,0))9(1,1,0,0,1)
1,84 *?

(p—q)q

(5(2,0,0,0,2) 1)5(2 0,0,0,0)

120(1,1,0,0,1)(200,1,00,2) + 9(0,0,1,0,3))
n (0(2,0,0,0,2) — 1)%0(2,0,0,0,0)

6 (40(3,0,0,0,1) + 9(4,0,0,02) T 9(2,1,0,0,2) — 20(0,1,0,0,0))
q.
n ((2,0,0,0,2) — 1)9(2,0,0,0,0)

A obtencao de Aj g4 é conduzida de maneira analoga. De (3.11), temos

1 i N e
Az pp = — 122/@5(21,1,0,0,1) Z(fl 7) Z( nit)%gb)mstmij
=1 m=1
- 242 /5(21,1,0,0,1)(2 ffrir)(z f;’j)mirmjs%cb
m=1 =1
12¢_ n
—_ — f 7.7 ml / f’frzt ms
Baonos — D 01001 {Z 2. ms) 3 Ufym)
—1—22 Z lmw Z Z mjs}
1262 n
. (1,1,0,0,1) { .
= - i — ZQll (me - Zme)
n<5(2,0,0,0,2) 1>5(2 0,0,0,0) ; —1

+2 Z(zlm - Z?lm)(zlm - Zle)}
que se reduz a

2
12001 10,01)

Az gy =— {(tr(Zq — Z2q))? + 2tr(Zq — Zoq)}

1(0(2,0,0,0,2) ~ 1)5(22,0,0,0,0)
1262

(131505071) ( 2

— q + 2q).

1(0(2,0,0,0,2) — 1)5(22,0,0,0,0)
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Apendice D

Neste Apéndice, encontraremos os valores dos d’s associados a correcao de
Bartlett e tipo Bartlett para cada distribui¢ao na classe dos modelos simétricos.

A notagao ¢g" e d(a, b, c,d, e) estao definidos na segao 3.2. Consideramos z; =

(v — )/ ¢ com py = f(x1;5).

1. Distribuicao Normal

Seja y; ~ N(j, $?) com funcdo densidade escrita como

m(y; i, ) = ﬁem{;(y _¢M>2},y,m € R.

Temos que a funcao g(z;) = —212/2. Assim, como ¢(") = 9"g/d2", podemos

dizer que

Usando a notagao d6(a,b,c,d, e) e fazendo as esperangas temos

02,0000 = 1L, 90,0010 = 0,
0(2,1,000 = —1, 90,0012 = 0,
90,0101 = 0, 9(0,1,000 = —1,
90,0103 = 0, o000 = L,
04,0002 = 15, 020002 = 3,
01,0100 = 0, 90,1002 = —1,
021,002 = =3, 930001 = —3,

2. Distribuicao de Cauchy

Seja y; ~ C(j, $?) com funcdo densidade escrita como

m(y; i, @) = 7T_1¢[1 + (y:b”lﬂl,y,m €R.

Temos que a fungao g(z;) log(% [14 27 _1).
1) —

= 22w, onde w = —1/(1 + 22),¢® = 2w +
422w ,g( ) = 12202 + 1623w eg( ) = 1202 4 9622w? + 9624w

Assim podemos dizer que g
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Usando a notagao d6(a,b,c,d, e) e fazendo as esperangas temos

1/2,

0(2,0,0,0,0) =
01,0100 = 1/8
00,0012 = —3/4,
S001010 = 1/2,
50,1002 = 1/2,
da000 = 0,
0(40002 = 5/8,

3. Distribuicao t-Student

Seja y; ~ C(u, %,

pv/2

0(0,0,0,1,0
0(2,1,0,0,0
0(2,0,0,0,2
5(0,1,0 0,0
0(0,0,1,0,3
0(3,0,0,0,1
0(2,1,0,0,2) =

)
)
)
) —
) —
) —

m(y; , pv) = %W [V—i- (y _qsmﬂ

Derivando g(z;) com respeito a z, temos:

v+1

Temos que a fungao g(z;) = log(#ﬁm[u + 2772

3/4,
~1/8,
3/2,

v) com fungao densidade escrita como

_v+1

2
Y i € R

).

g = 22w, onde w = —(v+ 1)/[2(1/ +22)], ¢® =2w+ %54:11)) g®) =
4 4
(1/2+1)2w 4 61)22311)3 gW = : 2;1 )w 2 384)222w3 s 76;3)3 Ayt

Usando a notagao d(a, b, c,d, e) e fazendo as esperancgas temos:

0(2,0,0,0,0)
0(0,0,0,1,2)
0(0,0,1,0,1)
0(0,1,0,0,2)
0(1,1,0,0,1)
0(4,0,0,0,2)

0(2,1,0,0,2)

6 v—19 120
(v+3) ( v+5 + (1/+5)(1/+7)>’

6(r+1)
v+3)(v+5)?

(v+3)(v+5)(v+7)?

3(v+1)%(3—v)
(v+3)(v+5)(v+7)?
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9(0,0,0,1,0)
9(2,1,0,0,0)
0(2,0,0,0,2)
9(0,1,0,0,0)
9(0,0,1,0,3)
0(3,0,0,0,1)

0(1,0,1,0,0)

6(v+1)(r+2)
v(v+5)(v+7)°
)

(v (wH+2)
v(v+3)(v+5)(v+7)?

3(v+1)
(v+3)

~ (v+1)
v+3)?
6(3v—5)
AR5

o 3(v+1)2
(v+3)(v+5)’

. 6(v+1)(v+2)
v(v+5)(v+T7) "



4. Distribuicao t-Student generalizada

Seja y; ~ C(ug, $*, 7, s) com funcdo densidade escrita como

r/2 B il
:%m[sjt(y ¢Ml>2} Y € R

m(y; py, 6,7, )

Temos que a fungao g(z;) = log(#/im[s + zlz]_r—gl). Derivando ¢(z;) com

respeito a z, temos:

g = 22w, ondew = —(r+ 1)/[2(s +22)],  ¢? = 2w+ Bptu? g =

24 64 3,3 (4) = 24,2 384 2,3 4+ 768 4,4 Usando a

2
D2 T et 9 = 3D G122 W E g v

notagao d(a, b, c,d, e) e fazendo as esperancas temos:

0(2,0,0,00) = % 0(0,0,0,1,0) = %
00,0012 = 6rs,(((:;:51;9()7~(-7;;)7()1«1172)0)> 0(2,1,0,0,0) = —352€£:J§)18fiT5J§(22+7),
0(0,0,1,0,1) = %’ 0(2,0,0,0,2) = 3(5?31))’
0(0,1,002) = ?"F;g’ 0(0,1,0,0,0) = —Zgi;,g,
0(1,1,00,1) = #332—%7 0(0,0,1,0,3) = %7
510000 = s S30000 = s
Sor00z = s ftwn = GG

5. Distribuicao Logistica I

Seja y; ~ LI(j, ¢*) com fungdo densidade escrita como

ool - (3) }

c
W<y5ﬁ7¢):5 29~ 20 Yy, € IR.
(trew{ - (=) })
_52
Temos que a funcao g(z;) = log( L _122>. Derivando g(z;) com respeito a z,
1+e 71

temos:

g1 = 22w, onde w = (e‘z2 —-1)/(1+ 6_22),

g =2w+222(w? - 1), ¢® =6z(w?—1) +422w(w? — 1),
g = 6(w? — 1) + 24wz (w? — 1) + 424 (w? — 1)(3w? — 1).
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Usando a notagao d6(a, b, c,d, e) e fazendo as esperangas temos:
0(2,0,0,0,0) ~  1,477240176, 9(0,0,0,1,0) 4,259052264,
0(2,1,0,02) ~ —10,92854975, 0(2,1,00,0) &  4,153806544,
00,0012 ~  2,65931983, 0(2,0,002) ~ 4,013783934,
9(0,0,1,0,1) & —1,27916363, 9(0,1,0,00) ~ —1,477240176,
0(0,1,0,02) = —2,013783934, 9(0,0,1,0,3) & —0,508877866,
0(1,1,00,1) &  2,756409976, 0(3,0,00,1) & 46, 76577386,

5(470’0’0’2) ~ 46, 76577386, 5(1’0’1’0’0) ~ —4, 259052264.

6. Distribuicao Logistica II

Seja y; ~ LII(p, %) com funcdo densidade escrita como

oof ()

1
W(y;ﬁ,@:a 5. Y. € R
(1+e{(552)})
Temos que a fungao g(z;) = log(ﬁ).
Derivando ¢(z;) com respeito a z, temos:
N 1— P 2) _9 2z 3) 2(62z—6z) 4) —2(632—462'2—"-6'2)
g( ) - 1_|_227 g( ) - (1+eez)2? g( ) - (1-1—62)3 ’ g( ) - (1_|_ez)4
Usando a notagao d(a,b,c,d,e) e fazendo as esperancas temos:
0(2,0,0,0,0) = 1/3, 50,0010 =  1/15,
01,0100 =  —1/15 021,000 =  —1/15,

(5(07070,172) ~ —0, 11401, (5(271707072) ~ —O7 21932

5(07()’17071) = 1/67 5(07170,0’0) = _1/37

00,1002 ~ —0,42996, 401,03 = 0,64493,

0(1,1,00,1) = 1/6, d3.0000) =  —2/3,

04,0002 ~ 1,99131,
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Apendice E

Este apéndice apresenta os programas escritos na linguagem de programacao
Ox para geracao dos resultados de simulagao obtidos nesta dissertacao. No
primeiro programa, encontra-se o programa de simulagao de Monte Carlo e
Bootstrap; no segundo, contém as funcoes das distribuicoes consideradas. No

terceiro, encontram-se as diretrizes de ligacao entre os outros dois arquivos.

Programa Principal

/R skskokokskok stk sk ok stk sk ok skskokok sk kol sk ok stk sk ok stk sk ok stk ok sk sk skl stk sk ok stk sk ok sk ok sk ksl sk ok stk sk ok sk ok sk ok
Autor: Katya Silene Porto Rodrigues Braga
Programa: Prog_tese.ox

Funcao: Calcular a taxa de rejeicao dos testes da razao de verossimilhancas
usual, teste Score, correcao
de Bartlett, correcao tipo-Bartlett e as versoes bootstrap.

A media ou o parametro \mu tem uma componente sistematica da forma:
\mu = \beta_0 + \beta_1 *x_2 + \beta_2 *x_3 + \beta_3 *exp{\beta_4 *x_5}
stk ke sksk sk kst ok stk ok sk sk ok stk ok sk sk ksl sk skl sk ok stk sk ok sk sk ok stk sk sk sk ksl ke sksksk stk skl ok stk ok sk sk sk ok skok ok /

#include <oxstd.h>

#include <oxprob.h>

#import <maximize>

#import <solvenle>

#include <oxfloat.h>

#import <funcoesi>

// Definicao de variaveis globais:
static decl NBOOT= 500;

static decl INREP =10000;

decl s_mX;

decl s_vy,dphihat_beta,s_vyboot;
static decl N ;

decl fpout,fpoutl,fpout2,fpout3,fpoutd,fpouts,file; //arquivo de saida

//Corpo principal do programa

main()

{

decl vp,vpr,vpr_1,vprnull,vprnull_1,irr,irrl,irrnull,irrnulll,dfuncr,
dfuncr_1,dfuncrnull ,dfuncrnull_1,
ib,iq, dphi, dphi2, vbeta,vbetaMLE,vbetaMLEnull,vbetaMLE1,
vbetaMLEnulll,dphiMLE1l,dphiMLEnullil,
vbetahat_phi,i,1,ii,j,jj,t,m,q,time,time2,cprint,mu,mu_hat,mMoments,
vR,vR1,vR2,VvR3;

decl cj,vp_Ho_B,vprB0OOT,vprnullBOOT,irrB0OOT,irrnullBO0T,dfuncrB00T,
dfuncrnullB00T,dMaxLogB00T,dMaxLogNullB0OOT ,mrazaoverossimilhancaboot;
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decl mEstQuant,vLR,vLRp,vLRB,vLR_1,W_s,W_tm,Wc,vLRc,vLRcc,vLRB_1,
k_ML1,vcv10,vcv5,vevl,vev05,mRej,mRej_1,tn,B,k;

decl dMaxLog_1,dMaxLogNull_1,dMaxProf_1,dMaxProfNull_1;

decl Shat,J,U,vphiMLE,That,Itil,U_1,That_1,Itil_1,
mB,mC,d_m,mBd,mCd,mB2,mC2,d2_m,mB2d,mC2d ,max,gm;

cprint = floor (INREP/5); // print iteration flow control parameter

/* exit file x/

file= fopen("saida22cl.txt", "w");

//fpout=fopen( "RVlog2.txt","w");

//fpouti=fopen("Wlog2.txt","w");

//fpout2=fopen("RVclog2.txt","w");

//fpout3=fopen("RVcclog2.txt","w");

//fpout4=fopen("SRclog2.txt","w");

//fpoutb=fopen("SRcclog2.txt","w");

// Marcador de tempo

time = timer();

oxwarning(0) ;

// Usando o George Marsaglia

decl m1 = 2700;

decl m2 = 1000;

ranseed({m1, m2});

tn=<30;10;20;40;50>;
for (B=0;B<5;++B){
N=tn[B];

max=1;

gm=0.0;

// Critical values for the tests:
mEstQuant = zeros(8, 4);
mEstQuant [0] [0]=vcv10=quanchi(0.90,1);
mEstQuant [0] [1]=vcvb=quanchi(0.95,1);
mEstQuant [0] [2]=vcvi=quanchi(0.99,1);
mEstQuant [0] [3]=vcv05=quanchi(0.995,1) ;

for (jj = 0; jj < max; ++jj) {

//Declaracoes para \phi
decl k_MLBOOT=0; //contador de falha para \beta para Boostrap
k_ML1=0; //contador de falha \betal para usual
ib=1; // numeros de parametros betas de interesse
k=1; //numeros de parametros betas de pertubacao
iq = 1; // numeros de parametros phi

s_mX = ranu(N,4); // nao linear

dphi =1;

dphi2=sqrt (dphi) ;

vbeta=zeros (k,1);

decl vbetap= constant(gm,ib,1);
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vbetaMLE1 = zeros(ib+k, INREP);
vbetaMLEnulll= zeros(ib+k,INREP);
dphiMLE1= zeros(1,INREP);
dphiMLEnulll= zeros(1,INREP);
vLR_1 = zeros(1, INREP);

vLRc= zeros(1, INREP);

vLRcc= zeros(1, INREP);
mrazaoverossimilhancaboot= zeros(1,NBOOT);
W_s = zeros(1, INREP);

Wc = zeros(1l, INREP);

W_tm = zeros(1l, INREP);

mRej_1 = zeros(15, 4);

decl vcvBoot= zeros(4,INREP);
decl pcwBoot= zeros(4,INREP);
mMoments = zeros(7,2);

U_1l=zeros(ib+ig+k,1);
mB=zeros(N,N) ;
mBd=zeros(N,N) ;
mC= zeros(N,N);
mCd=zeros (N,N);
d_m= zeros(1,N);
mB2=zeros (N,N);
mB2d=zeros (N,N) ;
mC2= zeros(N,N);
mC2d=zeros (N,N) ;
d2_m= zeros(1,N);

// Set maximum number of iterations:
MaxControlEps( le-4, 5e-3); // set the accuracy for BFGS estimation
MaxControl(300,-1,-1); // set maximum # of iterations =100

//declaracao da matriz de derivadas mu(theta,x)=betal+betal*exp(beta2*x)
decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(vbetap.*s_mX[][3]);
decl x5=vbeta[0]*s_mX[] [3].*exp(vbetap.*s_mX[][3]);
decl X= x57x4;
decl X1=x5;
decl X2=x4;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl vlpredp=vbeta[0]*(exp(vbetap .*s_mX[]1[3])); // 2 beta
// decl vlpredp=vbeta[0]*(exp(vbetap .*s_mX[][3]))+vbetal[1l]
*+s_mX[]1[2]; // 3 betas
//  decl vlpredp=vbetal[0]*(exp(vbetap .*s_mX[][3]))+vbetal[1]
.xs_mX[] [2]+ vbetal[2].*s_mX[][1]; //4 betas
// decl vlpredp=vbeta[0]*(exp(vbetap .*s_mX[][3]))+vbetal[1]
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cks_mX[][2]+ vbeta[2].*s_mX[][1]+ vbetal[3].*s_mX[][0]; //5 betas
decl mup=vlpredp;

//Declaracao das esperancas
////Normal

//decl delta_10001= -1;
//decl delta_1= 0;

//decl delta_01001= 0;
//decl delta_2= 1;

//decl delta_0001= 0;

//decl delta_01= -1;

//decl delta_01002= -1;
//decl delta_00103= 0
//decl delta_00101= 0;
//decl delta_00012= O
//decl delta_11001= 1
//decl delta_101= 0;
//decl delta_21= -1;
//decl delta_20002= 3;
//decl delta_30001= -3;
//decl delta_40002= 15;
//decl delta_21002= -3;

/117

////T-Student v=1, Cauchy
//decl delta_10001= -1;
//decl delta_1= 0;

//decl delta_01001= 0;
//decl delta_2= 1/2;
//decl delta_0001= 3/4;
//decl delta_01= -1/2;
//decl delta_01002= 1/2;
//decl delta_00103= -1/2;
//decl delta_00101= 1/2;
//decl delta_00012= -3/4;
//decl delta_11001= 0;
//decl delta_101=  -3/4;
//decl delta_21= -1/8;
//decl delta_20002=3/2;
//decl delta_30001=-1/2;
//decl delta_40002=5/8;
//decl delta_21002=1/8;

//T-Student v=2
decl delta_10001= -1;
decl delta_1= O;
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decl delta_01001= 0;

decl delta_2= 3/5;

decl delta_0001= 4/7;
decl delta_01= -3/5;

decl delta_01002= 1/5;
decl delta_00103= 6/35;
decl delta_00101= 18/35;
decl delta_00012= -66/105;
decl delta_11001= 3/35;
decl delta_101= -5/7;
decl delta_21= -6/35;
decl delta_20002=9/5;
decl delta_30001=-27/35;
decl delta_40002=9/7;
decl delta_21002=3/35;

//

////T-Student v=4

//decl delta_10001= -1;
//decl delta_1= 0;

//decl delta_01001= 0;
//decl delta_2= 5/7;

//decl delta_0001= 5/11;
//decl delta_01= -5/7;
//decl delta_01002= -1/7;
//decl delta_00103= 2/3;
//decl delta_00101= 10/21;
//decl delta_00012= -30/77;
//decl delta_11001= 5/21;
//decl delta_101= -5/11;
//decl delta_21= -125/462;
//decl delta_20002=15/7;
//decl delta_30001=- 25/21;
//decl delta_40002=625/231;
//decl delta_21002=-25/231;

//

////Logistica

//decl delta_10001= -1;
//decl delta_1= 0;

//decl delta_01001= 0;

//decl delta_2= 1/3;

//decl delta_0001= 1/15;
//decl delta_01= -1/3;
//decl delta_01002= -0.42996;
//decl delta_00103= 0.64493;
//decl delta_00101= 1/6;
//decl delta_00012= -0.11401;
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//decl delta_11001= 1/6;
//decl delta_101= -1/15;
//decl delta_21= -1/15;
//decl delta_20002= 2.42996;
//decl delta_30001= -2/3;
//decl delta_40002= 1.99131;
//decl delta_21002= -0.21932;

//Declaracao dos d’s e m’s

decl ml= delta_01002 -1;

decl m2= 4- delta_00103 -(6%delta_01002);

decl m3= (delta_00101+(2*delta_01))/delta_2;

decl mé4= (delta_00012-(6*delta_11001))/delta_2;

decl dO= delta_0001/(4*(delta_2"2));

decl di= -((m3/(2%(m172)))*(m2+(m1*(2+m3))))-(m4/(2*m1));
decl d2= -((m3°2)/(2*m1));

decl d3= -delta_01/(4*(delta_2"2));

decl d4= delta_01"2/(2*(delta_2"3));

/*Declaracao das matrizes Z, X_m, B, C e D para calculo do */
//fator de correcao de Bartlett

decl pXinv= invertgen(X’*X);

decl mX2inv= invertgen(X2’*X2);

decl mZ= X*pXinv*X’;

decl mZd= diagonalize(mZ);

decl mZ2= X2*mX2inv*X2’;

decl mZ2d= diagonalize (mZ2);

decl mX_m = new array [N];
for(l = 0; 1 < N; ++1)
{ mX_m[1]1=((((s_mX[1][3]) ."2)*vbeta[0] .*exp(vbetap .*s_mX[1][3])~
(s_mX[1] [3]*exp(vbetap .*s_mX[1][3])))|
(s_mX[1] [3].*exp(vbetap .*s_mX[1][3])70));}

decl mX2_m = new array [N];

for(l = 0; 1 < N; ++1)
{ mX2_m[11=((0));}

for(ii=0; ii < N; ++ii)

{

for(j=0; j < N; ++j)

{

mB[ii] [j]= trace(pXinv*mX_m[ii]*pXinv*mX_m[j]);
}
}

mBd= diagonalize(mB);
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for(ii=0; ii < N; ++ii)

{

for(j=0; j < N; ++j)

{

mB2[ii] [j]= trace(mX2inv*mX2_m[ii]*mX2inv*mX2_m[j]);
}
}

mB2d= diagonalize(mB2) ;

for(t=0 ; t < N; ++t)

{
for(m=0; m < N; ++m)
{
mC[t] [m]= X[t] []*pXinv*mX_m[m]*pXinv*X[t] []1’;
}
}

mCd=diagonalize (mC) ;

for(t=0 ; t < N; ++t)

{
for(m=0; m < N; ++m)
{
mC2[t] [m]= X2[t] []*mX2inv*mX2_m[m]*mX2inv*X2[t] []’;
}
}

mC2d=diagonalize (mC2) ;
for(g=0; q < N; ++q)
{
d_m[q]= trace(mX_m[q]l*pXinv);}
decl mD= diag(d_m);

for(q=0; q < N; ++q)

{

d2_m[ql= trace(mX2_m[q]*mX2inv);}
decl mD2= diag(d2_m);

// Declaracao dos A_i’s para o fator de correcao tipo Bartlett
decl b_0= (delta_21/(delta_2"2)) +1;
decl b_1= (delta_11001*(delta_11001-delta_01))/(delta_2"2*(delta_20002-1));

decl b_21= (2*delta_11001*((2*delta_01002)+delta_00103));

decl b_22= (delta_20002-1)*((4*delta_30001)+delta_40002+delta_21002-
(2%delta_01));

decl b_23= (delta_2*((delta_20002-1)"2))"(-1);

decl b_2= b_23*(b_21+b_22);
decl b_3= (delta_11001"2)/((delta_2"2)*(delta_20002-1));

decl A_1= ((12%b_0)*(trace(mZd*mZ2d)-trace (mZ2d*mz2d)))+(((12%b_1)/N)*ib*k)
-(((6%b_2)/N) *ib) ;

decl A_2= -((9%b_0)*(trace (mZd*mZd) - (2*trace (mZd*mZ2d) ) +trace (mZ2d*mZ2d)))
= (((12%b_3) /N) *ib* (ib+2)) ;
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decl A_3=0;
decl a= 0;

decl b= (A_2-(2%A_3))/(12%ib*(ib+2));
decl c= (A_1-A_2)/(12%ib);

for(i=0;i<INREP;++i)

{

// s_vy= mup + dphi*rann(N,1); // normal

// s_vy= mup + dphi*rant(N,1,1); //T-Student v=1
S_vy= mup + dphi*rant(N,1,2); //T-Student v=2

// s_vy= mup + dphi*rant(N,1,4); //T-Student v=4

// s_vy= mup + dphi*ranlogistic(N,1); //Logistica

// // Quasi-Newton maximization: restricted

vpr_1=0|vbeta|dphi;
vprnull_1i=vbetal|dphi;

//Maximizacoes para \betal
////Maximizacoes para Normal
// irrl = MaxBFGS(flognormalrl, &vpr_1, &dfuncr_1, 0,TRUE);
// if (irrl != MAX_CONV && irrl != MAX_WEAK_CONV){
// ++k_ML1; // check convergence (H1)
// -1
// continue;
// %
//
// irrnulll = MaxBFGS(flognormalrnulll, &vprnull_1, &dfuncrnull_1, O,TRUE);
// if (irrnulll '= MAX_CONV && irrnulll !'= MAX_WEAK_CONV){
// ++k_ML1; // check convergence (HO) Lmpr
// -1
// continue

/7Y

////Maximizacoes para T-Student v=1

// irrl = MaxBFGS(flogtstudentlrl, &vpr_1, &dfuncr_1, 0,TRUE);
// if (irrl != MAX_CONV && irrl != MAX_WEAK_CONV){

// ++k_ML1; // check convergence (H1)

/-1

// continue;

// %

// irrnulll = MaxBFGS(flogtstudentlrnulll, &vprnull_1, &dfuncrnull_1, O,TRUE);
// if (irrnulll != MAX_CONV && irrnulll != MAX_WEAK_CONV){

// ++k_ML1; // check convergence (HO) Lmpr

// -1

// continue

/7Y
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//Maximizacoes para T-Student v=2
irrl = MaxBFGS(flogtstudent2rl, &vpr_1, &dfuncr_1, O,TRUE);
if (irrl !'= MAX_CONV && irrl != MAX_WEAK_CONV){
++k_ML1; // check convergence (H1)
--i;
continue;
}
irrnulll = MaxBFGS(flogtstudent2rnulll, &vprnull_1, &dfuncrnull_1, O0,TRUE);
if (irrnulll !'= MAX_CONV && irrnulll != MAX_WEAK_CONV){
++k_ML1; // check convergence (HO) Lmpr
-—i;
continue

}

////Maximizacoes para T-Student v=4

// irrl = MaxBFGS(flogtstudent4rl, &vpr_1, &dfuncr_1, O,TRUE);
// if (irrl != MAX_CONV && irrl !'= MAX_WEAK_CONV){

// ++k_ML1; // check convergence (H1)

// -1

// continue;

// ¥

// irrnulll = MaxBFGS(flogtstudent4rnulll, &vprnull_1, &dfuncrnull_1, O,TRUE);
// if (irrnulll != MAX_CONV && irrnulll '= MAX_WEAK_CONV){

// ++k_ML1; // check convergence (HO) Lmpr

// --i;

// continue

/7 }

////Maximizacoes para Logistica

// irrl = MaxBFGS(flogisticarl, &vpr_1, &dfuncr_1, O,TRUE);
// if (irrl != MAX_CONV && irrl '= MAX_WEAK_CONV){

// ++k_ML1; // check convergence (H1)

// -1

// continue;

// %

// irrnulll = MaxBFGS(flogisticarnulll, &vprnull_1, &dfuncrnull_1, O,TRUE);
// if (irrnulll !'= MAX_CONV && irrnulll != MAX_WEAK_CONV){
// ++k_ML1; // check convergence (HO) Lmpr

/o --i;

// continue

/7Y

//Declaracao de variaveis para o testes verossimilhanca usual
dMaxLog_1=dfuncr_1;
dMaxLogNull_l=dfuncrnull_1;

//Declaracao dos parametros
vbetaMLE1[] [i] = vpr_1[0:1];
dphiMLE1[] [il=vpr_1[2];
vbetaMLEnull1[] [i] = O|vprnull_1[0];
dphiMLEnull1[] [i]=vprnull_1[1];
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/*Declaracao da parte linear e nao-linear do fator de correcao */
//de bartlett para \phi conhecido

decl hO= (trace((mZd."2)))- (trace((mZ2d."2)));

decl L_p= ((d0) *h0)+d1/N +((((2*(ib+k))-ib)/(2*N))*d2);

decl NL_p= dphiMLEnullil[] [i] ~2*((d3*(trace((2*mBd)-(mD"2))-

(trace ((2*mB2d) - (mD2°2)))) ) +(d4* ((1/2* (sumr (sumc (mD. *mZ . *mD) ) ))
-(trace(mZ*mB) ) - (1/2* (sumr (sumc (mD2 . *mZ2 . *mD2) ) ) ) +trace (mZ2*mB2))) ) ;

decl e_p= L_p +NL_p;

decl c_bl=1+((e_p)/ib);
decl c_b2= 1-((e_p)/ib);

////Teste da razao de Verossimilhancas Bootstrap

// //Calculando o LRBoot em fBoot
// //Chute inicial em Ho
vp_Ho_B= vbeta|dphi;

//

////Maximizando a funcao de log-verossimilhanca em Ho
// Para Normal
MaxBFGS (flognormalboot, &vp_Ho_B, &dfuncrnullB00T, O,TRUE);
// Para T-Studen 1 grau de liberdade
////MaxBFGS (flogstudentlboot, &vp_Ho_B, &dfuncrnullBOOT, O,TRUE);
// Para T-Studen 2 grau de liberdade
////MaxBFGS (flogtstudent2boot, &vp_Ho_B, &dfuncrnullB0OOT, O,TRUE);
// Para T-Studen 4 grau de liberdade
////MaxBFGS (flogstudent4boot, &vp_Ho_B, &dfuncrnullBOOT, O,TRUE)
// Para Logistica;
//MaxBFGS (flogisticaboot, &vp_Ho_B, &dfuncrnullBOOT, O,TRUE);
decl vparBP = O|vp_Ho_B;
//
////Funcao de loop para verossimilhanca por bootstrap
//decl Pcrit = fBoot(vparBP, N, NBOOT);
//
////Funcao de loop para escore por bootstrap
//decl Wcrit = WBoot(vparBP, N, NBOOT);
//
////Calculando os pontos criticos da razao de verossimilhanca por Bootstrap
//vcvBoot [0] [i]=quantiler(Pcrit, 0.90);
//vcvBoot [1] [i]=quantiler(Pcrit,0.95);
//vcvBoot [2] [i]=quantiler(Pcrit,0.99);
//vcvBoot [3] [i]=quantiler(Pcrit,0.995);
//
////Calculando os pontos criticos do escore por Bootstrap
//pcwBoot [0] [i]=quantiler(Wcrit, 0.90);
//pcwBoot [1] [i]=quantiler(Wcrit,0.95);
//pcwBoot [2] [i]=quantiler(Wcrit,0.99);
//pcwBoot [3] [1]=quantiler (Wcrit,0.995);
//

//fim das maximizacoes
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// //Declaracao da matrix X hat
decl xilhat=s_mX[][0];
decl x2hat=s_mX[][1];
decl x3hat=s_mX[][2];
decl x4hat=exp(vbetaMLE1[0] [i].*s_mX[][3]);
decl x5hat=vbetaMLE1[1] [i]*s_mX[] [3].*exp(vbetaMLE1[0] [i].*s_mX[][3]);
decl Xlhat=xbhat;
decl X2hat=x4hat;

// //declaracao da matriz X til
decl x1til=s_mX[][0];
decl x2til=s_mX[][1];
decl x3til=s_mX[][2];
decl x4til=exp(vbetaMLEnulll[0] [i].*s_mX[][3]);
decl x5til=vbetaMLEnulll[1] [i]#*s_mX[] [3].*exp(vbetaMLEnull1[0][i] .*s_mX[][3]);
decl X1til= xbtil;
decl X2til= x4til;

// declaracao de mu(til)\beta_1 interesse
// 2 beta
decl vlpredtill=vbetaMLEnulll[1] [i]*exp(vbetaMLEnull1[0] [i] .*s_mX[][3]);
// decl vlpredtili=vbetaMLEnulli[1] [i]*exp(vbetaMLEnull1[0][i] .*s_mX[][3])
+vbetaMLEnull1[2] [i].*s_mX[] [2]; //3 betas
// decl vlpredtill=vbetaMLEnulll[1] [i]*exp(vbetaMLEnulll[0] [i] .*s_mX[][3])
+vbetaMLEnull1[2] [i].*s_mX[] [2]
// + vbetaMLEnulll[3] [i].*s_mX[][1]; //4 betas
// decl vlpredtill=vbetaMLEnull1[1] [i]*exp(vbetaMLEnull1[0] [i] .*s_mX[][3]1)
+vbetaMLEnull1[2] [i].*s_mX[] [2]+
//vbetaMLEnull1[3] [i].*s_mX[] [1]+ vbetaMLEnullil[4][i].*s_mX[]1[0]; //5 betas
decl mutill=vlpredtill;
decl s_vztil= (s_vy - mutill)/dphiMLEnulli[0] [i];

// declaracao de mu(hat) \beta interesse
decl vlpredhatl=vbetaMLE1[1] [i]*exp(vbetaMLE1[0] [i].*s_mX[]1[3]); // 2 beta
// decl vlpredhatl=vbetaMLE1[1] [i]*exp(vbetaMLE1[0] [i] .*s_mX[][3])

//+vbetaMLE1[2] [i] .*s_mX[] [2]; //3 betas
// decl vlpredhatl=vbetaMLE1[1] [i]*exp(vbetaMLE1[0] [i] .*s_mX[][3]1)
//+vbetaMLE1[2] [i] .*s_mX[] [2]+ vbetaMLE1[3] [i].*s_mX[][1]; //4 betas

// decl vlpredhatl=vbetaMLE1[1] [i]*exp(vbetaMLE1[0] [i] .*s_mX[][3])
//+vbetaMLE1[2] [i] .*s_mX[] [2]+ vbetaMLE1[3] [i].*s_mX[] [1]+ vbetaMLE1[4] [i]
//.*xs_mX[]1[0]; //5 betas

decl muhatl=vlpredhati;

// //Declaracao das derivadas da funcao g(z) em relacao a z
// // Normal

// decl g_ihat= -((s_vy-muhatl)./dphiMLE1[][i]);

// decl g_1til= -((s_vy-mutill)./dphiMLEnull1[][i]);

// //T-Student v =1
//decl g_ihat= -2*((s_vy-muhatl)./dphiMLE1[] [i])./(ones(N,1)
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+((s_vy-muhat1)./dphiMLE1[][i]1)."2); //g"1 sob H1
//decl g_1til=-2*%((s_vy-mutill)./dphiMLEnull1[][i])./(ones(N,1)
+((s_vy-mutill)./dphiMLEnull1[] [i])."2); //g"1 sob HO

//T-Student v=2
decl g_ilhat= -3%((s_vy-muhatl)./dphiMLE1[][i])./(2*ones(N,1)
+((s_vy-muhat1) ./dphiMLE1[1[i])."2); //g~1 sob H1
decl g_1til=-3*((s_vy-mutill)./dphiMLEnulli[] [i])./(2%ones(N,1)
+((s_vy-mutill)./dphiMLEnull1[][i])."2); //g~1 sob HO

// //T-Student v=4

//decl g_ihat= -5*((s_vy-muhatl)./dphiMLE1[][i])./(4*ones(N,1)
+((s_vy-muhatl)./dphiMLE1[] [i]).72); //g"1 sob H1 da T-student v=4
//decl g_1til=-5%((s_vy-mutill)./dphiMLEnulli1[] [i])./(4*ones(N,1)
+((s_vy-mutill)./dphiMLEnull1[] [i])."2); //g~1 sob HO da T-student v=4
//

117/

// //Logistica

//decl g_1hat= -ones(N,1)+((2xexp(-(s_vy-muhatl)./dphiMLE1[][i]))./(ones(N,1)
+exp(-(s_vy-muhatl) ./dphiMLE1[1[i]1)));

//decl g_1til=-ones(N,1)+((2%exp(-(s_vy-mutill)./dphiMLEnull1[][i]))./(ones(N,1)
+exp(-(s_vy-mutill) ./dphiMLEnull1[1[i1)));

//
//declaracao da matriz de informacao I hat
decl i1_1= (-1/(dphiMLE1[][i]."2))* (X1lhat’*delta_Ol*X1lhat);
decl i2_1= (-1/(dphiMLE1[][i]."2))* (Xlhat’*delta_01*X2hat);
decl i3_1= (-1/(dphiMLE1[][i]."2))*delta_01001 .* (Xlhat’*ones(N,1));
decl i4_1= (-1/(dphiMLE1[][i]."2))* (X2hat’*delta_01*Xlhat);
decl i5_1= (-1/(dphiMLE1[][i]."2))* (X2hat’*delta_01*X2hat);
decl i6_1= zeros(k,1);
decl i7_1= zeros(1,ib);
decl i8_1= zeros(1,k);
decl i9_1= (-N)/(dphiMLE1[] [i].72).*(delta_01002 -1);
decl That_1=(i1_17i2_17i3_1)|(i4_17i6_17i6_1)|(i7_17i8_17i9_1);
decl Thatinv_1= invert(Ihat_1);
decl Ihatdet_1= determinant(Ihat_1);
decl IThatdet_1= (Ihatdet_1).7(0.5);

//

//
//declaracao da matriz de informacao I til
decl i11_1= (-1/(dphiMLEnulli[][i]."2))* (X1til’*delta_01*X1til);
decl i12_1= (-1/(dphiMLEnull1[][i]."2))* (X1til’*delta_01*X2til);
decl i13_1= (-1/(dphiMLEnulli[][i]."2))*delta_01001 .* (X1til’#*ones(N,1));
decl i14_1= (-1/(dphiMLEnulli[][i]."2))* (X2til’*delta_01%X1til);
decl i15_1= (-1/(dphiMLEnulli[]1[i]."2))* (X2til’*delta_01xX2til);
decl i16_1= zeros(k,1);
decl i17_1= zeros(1,ib);
decl i18_1= zeros(1,k);
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decl i19_1= (-N)/(dphiMLEnull1[][i]."2).*(delta_01002 -1);

decl Itil_1=(i11_17i12_1~i13_1)|(i14_17i15_17i16_1)|(i17_1~i18_17i19_1);
decl Itilinv_1= invert(Itil_1);

decl I= Itilinv_1[0:ib-1]1[0:ib-1];

decl Itildet_1= determinant(Itil_1);

decl IItildet_1= (Itildet_1).7(0.5);

//declaracao do vetor escore U til

decl ull_1= (-1/dphiMLEnulli[][i]) .*X1til’*g_1til;

decl ul2_1= (-1/dphiMLEnulli[][i]"2) .*(X2til’*g_1til);

decl u13_1= (-N/dphiMLEnull1([][i]) - (1/dphiMLEnulli[][i]"2)
.* (s_vy - mutill)’*g_1til;

decl U_1= (uli_1)|(u12_1)|(ui13_1);

//Declaracao das variaveis para a escore
decl vw= -(g_1til./s_vztil);

decl vs= -(delta_2"(-1/2).% g_1til);
decl mX2inv= invert(X2til’*X2til);

decl mC= mX2inv*X2til’*X1til;

decl mR= X1til- X2til*mC;

decl mRwR= invert(mR’*mR) ;

//Declaracao da estatistica Score
decl W= vs’*X1til*mRwR*X1til’*vs;

//
// Calculo da Estatisticas:

//Estatistica da razao de verossimilhancas usual
vLR_1[0] [i] = 2x(dMaxLog_1 - dMaxLogNull_1);

//Estatistica da razao de verossimilhancas com correcao de Bartlett 1
vLRc[0] [1i] = (vLR_1[0][i])/c_b1;

//Estatistica da razao de verossimilhancas com correcao de Bartlett 2
vLRcc[0] [i] = (vLR_1[0] [i])*c_b2;

//Estatistica score
W_s[0][il= W;

//

//Estatistica escore com correcao tipo Bartlett
Wc[0] [i]= Wx (1-(c+(bxW)+(a*(W."2))));

// Estatistica escore com transformacao monotona
if (a==0 && b==0 )
W_tm[0] [i]= W;

else

{
if(a==0 && b!=0)
W_tm[0] [i]= ((1/(2%b))*exp(-c))*(1-exp(-(2*b*W_s[0] [1]1)));
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else

//
/!
//
/7
//
//
/!
//
/7

/7

{

if(a>0 && b!'=0)
W_tm[0] [i]1= ((sqrt(M_PI/(3*a)))*exp((b~2/(3*a))-c))*(probn((sqrt(6*a)

}

*W_s [0] [1])+(sqrt(2/(3*a))*b))-probn(sqrt(2/(3*a))*b));

if (imod(i, cprint) == 0)

eprint(i, "\n MC replications performed: ", (i/INREP)=#*100,
" percent\n");

//

print progress status

// Taxas de rejeicao: para \betal como interesse

mRej_1[0] [0]
mRej_1[0] [1]
mRej_1[0][2]
mRej_1[0] [3]

mRej_1[1][0]
mRej_1[1][1]
mRej_1[1][2]
mRej_1[1][3]

mRej_1[2] [0]
mRej_1[2][1]
mRej_1[2] [2]
mRej_1[2] [3]

mRej_1[3][0]
mRej_1[3][1]
mRej_1[3][2]
mRej_1[3][3]

mRej_1[4] [0]
mRej_1[4][1]
mRej_1[4][2]
mRej_1[4][3]

mRej_1[6][0]
mRej_1[5][1]
mRej_1[5][2]
mRej_1[5] [3]

mRej_1[6][0]
mRej_1[6][1]
mRej_1[6][2]
mRej_1[6][3]

(sumr ((vLR_1

(sumr ((vLR_1 .

(sumr ((vLR_1

(sumr ((vLR_1 .

(sumr((W_s .
(sumr((W_s .
(sumr ((W_s .
(sumr ((W_s .

(sumr(vLR_1 .

(sumr (vLR_1

(sumr (vLR_1 .
(sumr (vLR_1 .

(sumr ((W_s
(sumr ((W_s
(sumr ((W_s
(sumr ((W_s

(sumr ((vLRc .
(sumr ((vLRc .
(sumr ((vLRc .
(sumr ((vLRc .

(sumr ((vLRcc .
(sumr ((vLRcc .
(sumr ((vLRcc .

(sumr ((vLRcc

(sumr ((Wec .
(sumr ((Wc
(sumr ((Wec .

vV V V VvV

(sumr ((Wc

.> mEstQuant [0] [0]))/(INREP))*100;
> mEstQuant [0] [1]))/(INREP))*100;
.> mEstQuant [0] [2]))/(INREP))*100;
> mEstQuant [0] [3]))/(INREP))*100;

mEstQuant [0] [0]))/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [1]))/(INREP))*100;
mEstQuant [0] [2]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [3]))/(INREP))*100;

> vcvBoot [0] [ 1)/ (INREP))*100;
.> vcvBoot [11[ 1)/ (INREP))*100;
> vcvBoot [2]1 [ 1)/ (INREP))*100;
> vcvBoot [31[ 1)/ (INREP))*100;

.> pcwBoot [0] [1))/(INREP))*100;
.> pcwBoot [11[1))/(INREP))*100;
.> pcwBoot [2] [1))/(INREP))*100;
.> pcwBoot [3] [1))/(INREP))*100;

mEstQuant [0] [0]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [1]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [2]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [3]))/(INREP))*100;

vV V V VvV

mEstQuant [0] [0]))/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [1]))/(INREP))*100;
mEstQuant [0] [2]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [3]))/(INREP))*100;

vV V V V

mEstQuant [0] [0]))/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [1]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [2]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [0] [3]))/(INREP))*100;
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mRej_1[7]1[0] = (sumr((W_tm .> mEstQuant[0][0]))/(INREP))*100;
mRej_1[7]1[1] = (sumr((W_tm .> mEstQuant[0][1]))/(INREP))*100;
mRej_1[7]1[2] = (sumr((W_tm .> mEstQuant[0][2]))/(INREP))*100;
mRej_1[7][3] = (sumr((W_tm .> mEstQuant[0][3]))/(INREP))*100;
//
//
mMoments[0] [0] = (ib);
mMoments[0] [1] = (2xib);
mMoments[1] [0] = (meanr(vLR_1));
mMoments[1] [1] = (varr(vLR_1));
mMoments [2] [0] (meanr(W_s));
mMoments [2] [1] (varr(W_s));
mMoments [3] [0] (meanr (vLRc)) ;
mMoments [3] [1] (varr (vLRc)) ;
mMoments [4] [0] (meanr (vLRcc));
mMoments [4] [1] (varr(vLRcc));
mMoments [5] [0] (meanr (Wc)) ;
mMoments [5] [1] (varr(Wc));
mMoments [6] [0] (meanr (W_tm) ) ;
mMoments [6] [1] (varr (W_tm)) ;
//

// Empirical CVs:

mEstQuant [1] [1=(quantiler (vLR_1, <0.9, 0.95, 0.99, 0.995>));
mEstQuant [2] [1=(quantiler(W_s, <0.9, 0.95, 0.99, 0.995>));
mEstQuant [3] [J=(quantiler(vLRc, <0.9, 0.95, 0.99, 0.995>));
mEstQuant [4] [1=(quantiler (vLRcc, <0.9, 0.95, 0.99, 0.995>));
mEstQuant [5] [J=(quantiler(Wc, <0.9, 0.95, 0.99, 0.995>));
mEstQuant [6] []=(quantiler (W_tm, <0.9, 0.95, 0.99, 0.995>));

//// Calculando o poder do teste

// mRej_1[8] [0] = (sumr((vLR_1 .> mEstQuant[1][0]))/(INREP))*100;
// mRej_1[8]1[1] = (sumr((vLR_1 .> mEstQuant[1][1]))/(INREP))*100;
// mRej_1[8]1[2] = (sumr((vLR_1 .> mEstQuant[1][2]))/(INREP))=*100;
// mRej_1[8]1[3] = (sumr((vLR_1 .> mEstQuant[1][3]))/(INREP))=*100;
//

//

// mRej_1[9]1[0] = (sumr((W_s .> mEstQuant[2][0]))/(INREP))*100;

// mRej_1[9]1[1] = (sumr((W_s .> mEstQuant[2][1]))/(INREP))*100;

// mRej_1[9]1[2] = (sumr((W_s .> mEstQuant[2][2]))/(INREP))*100;

// mRej_1[9]1[3] = (sumr((W_s .> mEstQuant[2][3]))/(INREP))*100;

//

// mRej_1[10]1[0] = (sumr((vLRc .> mEstQuant[3][0]))/(INREP))*100;
// mRej_1[10]1[1] = (sumr((vLRc .> mEstQuant[3][1]))/(INREP))*100;
// mRej_1[10][2] = (sumr((vLRc .> mEstQuant[3][2]))/(INREP))=*100;
// mRej_1[10]1[3] = (sumr((vLRc .> mEstQuant[3][3]))/(INREP))=*100;
//

// mRej_1[111[0] = (sumr((vLRcc .> mEstQuant[4][0]))/(INREP))*100;
// mRej_1[11]1[1] = (sumr((vLRcc .> mEstQuant[4][1]))/(INREP))*100;

118



// mRej_1[11]1[2] = (sumr((vLRcc .> mEstQuant[4][2]))/(INREP))*100;
// mRej_1[11]1[3] = (sumr((vLRcc .> mEstQuant[4][3]))/(INREP))*100;
//

// mRej_1[12][0] = (sumr((Wc .
// mRej_1[12][1] = (sumr((Wc .
// mRej_1[12]1[2] = (sumr((Wc .
// mRej_1[12]1[3] = (sumr((Wc .
//

// mRej_1[131[0] = (sumr((W_tm .> mEstQuant[6] [0]))/(INREP))*100;
// mRej_1[13]1[1] = (sumr((W_tm .> mEstQuant[6] [1]))/(INREP))=*100;
// mRej_1[13]1[2] = (sumr((W_tm .> mEstQuant[6] [2]))/(INREP))=*100;
// mRej_1[13]1[3] = (sumr((W_tm .> mEstQuant[6][3]))/(INREP))=*100;

mEstQuant [5] [0]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [5] [1]) )/ (INREP))*100;
mEstQuant [6] [2]))/ (INREP) ) *100;
mEstQuant [5] [3]) )/ (INREP))*100;

vV V V V

fprint(file,"**************************************************\n");
£print (file, "sokskskskkokskokokokskokokokdekokokkskookkkokok kool ok kokokokokorokkk \n " ) ;
fprint(file, "Resultados quando \betal e o parametro de interesse \n.");
if (k_ML1)
fprint( file,"\nWARNING: ", k_ML1, " experiments failed (did not converge)
under H1 .\n");
fprintln(file, "0 numero de observacoes utilizadas foi:",rows(s_vy));
fprintln(file,"\n *** Estimated size of Likelihood test ***\n","/r",{"LR","W_s",
"LRB","W_sB","LRc", "LRcc", "Wc","W_tm"},
"het,{"10%", "5%", "1%","0.5%"},"%10.3f" ,mRej_1);

fprintln(file, "\nEmpirical and nominal critical values:" , "Jr", {"chi-squared",
"LR","W_s", "LRc", "LRcc","Wc", "W_tm"}, "%c", {"10%", "5%", "14", "0.5%"},
"%9.1£f"

, mEstQuant);

//

fprintln(file, "Momentos dos testes:" , "Jr", {"chi-squared", "LR", "W_s",

"LR*", "LR*x" ,"WC", "W_tm"}, "%c", {"Mean", "Variance"}, "%9.1f", mMoments);

//

gn= gm + 0.5; //fim do loop do jj
// fprint (fpout, vLR_1’);

// fprint(fpoutl, Wc’);

// fprint(fpout2, vLRc’);

// fprint(fpout3, vLRcc’);

// fprint(fpoutd, Wc’);

// fprint(fpouth5, W_tm’);

}

}

fprint(file, "\nExecution time: ", timespan(time), "\n" );
fclose(file);
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Programa da funcoes

skt ke ok sk sk sk s ok sk sk ke ok sk s ke ok sk sk ke sk sk s ok sk sk s ok sk s ke ok sk sk ke sk sk s sk sk s sk s s ksl sk e ok sk s sk sk sk sk sk s ok sk e ok sk s ek sk ok
Autor: Katya Silene Porto Rodrigues Braga

Programa: Funcoes.ox

stk keokok sk skl ok stk ok sk sk ok stk ok sk ksl sk stk sk stk sk ok stk ok stk sk sk sk ksl skl sk stk stk stk ok sk sk sk okok ok ok /
#include <oxstd.h>

#include <oxfloat.h>

//Declaracao das funcoes para a Normal

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal Maximizada
// em H1 - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flognormalri(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi=vp[2];

decl iq =1 ;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];

decl x2=s_mX[][1];

decl x3=s_mX[][2];

decl xd=exp(vp[0] .*s_mX[][31);

decl xb5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);

decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]1)); //2betas
// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2]*s_mX[]1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]
//+vp[3]*s_mX[1[1]; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][31))+vp[2]*s_mX[][2]+vp[3]*s_mX[][1]
//+vp[4]l*s_mX[1[0]; // 5 betas

decl mu=vlpred;

adfunc [0]=- (N* (Log(vp[2])))-(N*0.5%(1log(M_2PI)))-((1.0/(2x(vp[2]."2)))
*((s_vy-mu) ’*(s_vy-mu))) ;
// adfunc[0]=sumc(-log(vp[5])-0.5%1log(M_2PI)-(0.5/(vp[5]1°2)).*x((s_vy-mu)."2));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim de flognormalril

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal Maximizada
// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flognormalrnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi= vp[1];
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
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decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[]1[3])); //2betas
// decl vlpred=(vp[0]l*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[]1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]1))+vp[1]*s_mX[][2]+vp[2]
//*s_mX[1[1]; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]+vp[2]*s_mX[] [1]
//+vp[3]*s_mX[1[0]; // 5 betas

decl mu=vlpred;

adfunc [0]=-(N*(log (vp[1])))-(N*0.5%(Log(M_2PI)))-((1.0/(2*x(vp[1]."2)))
// . *((s_vy-mu) ’*(s_vy-mu))) ;

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf(adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
// Fim de flognormalrnullil

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal Maximizada
// em Ho - para o teste da razao de verossimilhaca Bootstrap
flognormalboot (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi= vp[4];
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];

decl x2=s_mX[][1];

decl x3=s_mX[][2];

decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);

decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);

decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[]1[3])); //2betas
// decl vlpred=(vp[0]l*exp(0 .*s_mX[]1[3]1))+vp[1l*s_mX[1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[3]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]1; // 4 betas
decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]+vp[2]*s_mX[] [1]
//+vp[3]*s_mX[1[0]; // 5 betas
decl mu=vlpred;

adfunc [0]=(-N*log(vp[4]))-(N*0.5%1log(M_2PI))-((1.0/(2*(vp[4]."2)))
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x((s_vy-mu) ’*(s_vy-mu)) ) ;

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim de flognormalboot

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal Maximizada
// em H1 - para o teste da razao de verossimilhaca Bootstrap
flognormalrBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi=vp[5];

decl iq =1 ;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];

decl x2=s_mX[][1];

decl x3=s_mX[][2];

decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[][31);

decl x5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]);

decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[1l]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3])); //2betas
// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2]*s_mX[1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[3]*exp(vpl[0] .*s_mX[][3]1))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]; // 4 betas
decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]+vp[3]*s_mX[][1]
//+vp[4]*s_mX[]1[0]; // 5 betas
decl mu=vlpred;

adfunc [0]=(-N*log(vp[5])) - (N*0.5%1log(M_2PI))-((1.0/(2*(vp[5]."2)))
// .*((s_vyboot-mu) ’*(s_vyboot-mu))) ;
// adfunc[0]=sumc(-log(vp[5])-0.5%1og(M_2PI)-(0.5/(vp[5]~2)) .*((s_vy-mu)."2));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc([0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
// Fim de flognormalrBOOT

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal Maximizada
// em Ho - para o teste da razao de verossimilhaca Bootstrap
flognormalrnullBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi= vp[4];
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];
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decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3])); //2betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[]1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[3]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]1; // 4 betas
decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]1))+vp[1l*s_mX[][2]+vp[2]*s_mX[][1]
//+vp[31*s_mX[1[0]; // 5 betas
decl mu=vlpred;

adfunc[0]=(-Nxlog(vp[4]))-(Nx0.5%x1log(M_2PI))-((1.0/ (2% (vp[4].72)))
.*((s_vyboot-mu) >*(s_vyboot-mu))) ;

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim de flognormalrnullBOOT

//Fim das declaraes para a Normal
[/ ks ok sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok sk sk ok sk sk ok ok sk sk ok ok ok / /

//Declaraes das funes para a T-Student 1 grau de liberdade

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau de
//liberdade Maximizada

// em H1 - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogtstudentiri(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[2];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
// decl x1=s_mX[][0];
// decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]);
decl x5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]1)); //2betas
// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[]1[2]; // 3 betas

123



// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]
//+vp[3]*s_mX[1[1]; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2]*s_mX[][2]
//+vp[3]*s_mX[] [1]+vp[4]*s_mX[][0]; // 5 Dbetas

decl mu=vlpred;

adfunc[0]=-N*log(vp[2])-N*log(M_PI)-((log(ones(N,1)
+((s_vy-mu) ./vp[2]).72))) >*ones (N, 1) ;
//print ("adfunc",adfunc);

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstundentirl

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau

//de liberdade Maximizada

// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogtstudentlrnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[1];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
// decl x1=s_mX[][0];
// decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[]1[3])); //2betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[]1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[] [1]+vp[3]*s_mX[][0]; // 5 Dbetas

decl mu=vlpred;

adfunc[0]=-N*log(vp[1])-N*log(M_PI)-((log(ones(N,1)+
((s_vy-mu) ./vp[1]).72))) **ones(N,1);

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else

return 1; // 1 indicates success
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//Fim flogtstudentirnulll

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau
//de liberdade Maximizada

// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca por Bootstrap
flogstudentlboot(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[2];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
// decl x1=s_mX[][0];
// decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[]1[3])) //2betas

decl vlpred=(vp[0l*exp(0 .*s_mX[]1[3]1))+vp[1l*s_mX[1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[]1[1]; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[] [1]+vp[3]*s_mX[]1[0]; // 5 Dbetas

decl mu=vlpred;

adfunc[0]=-N*log(vp[2])-N*log(M_PI)-((log(ones(N,1)
+((s_vy-mu) ./vp[2]).72))) >*ones (N, 1) ;

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstudentlboot

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau de
//liberdade Maximizada

// em H1 - para o teste da razao de verossimilhaca por Bootstrap
flogstudentrlBO0T (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[3];

decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
// decl x1=s_mX[][0];
// decl x2=s_mX[][1];
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decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]);
decl x5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[]1[3])) //2betas

decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]
//+vp[31*s_mX[1[1]; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][31))+vp[2]*s_mX[][2]
//+vp[3]*s_mX[]1 [1]+vp[4]*s_mX[]1[0]; // 5 betas

decl mu=vlpred;

adfunc [0]=-N*log(vp[3])-N*log(M_PI)-((log(ones(N,1)+
((s_vyboot-mu) ./vp[3]).72))) *ones(N,1);
//print ("adfunc",adfunc);

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstundent1BOOT

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau

//de liberdade Maximizada

// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogstudentrinullBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[2];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
// decl x1=s_mX[][0];
// decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[31);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[]1[3])) //2betas

decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]1; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[] [1]+vp[3]*s_mX[]1[0]; // 5 betas

decl mu=vlpred;
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adfunc[0]=-N*log(vp[2])-N*log(M_PI)-((log(ones(N,1)+
((s_vyboot-mu) ./vp[2]).72))) >*ones(N,1);
//print ("adfunc",adfunc);

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstundentinullBOOT

//Fim das declaraoes para T-Student 1 grau de liberdade
[ [ ok skok sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok ok / /

//Declaraes das funes para a T-Student 2 grau de liberdade

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau
//de liberdade Maximizada

// em H1 - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogtstudent2ri(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[2];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]);
decl x5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[1[3]1)); //2 beta
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2].*s_mX[]1[2]; //3 beta
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2].*s_mX[][2]
//+vp[3] .#s_mX[1[1]; //4 beta
//decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2].*s_mX[][2]
//+vp[3] .*s_mX[]1[1]1+vp[4].*s_mX[1[0]; //5 beta
decl mu=vlpred;

adfunc [0]=-N*log(vp[2])-3/2*((log(2*ones(N,1)+
((s_vy-mu)./vp[2])."2)) ’*ones(N,1));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim do flogtstudent2rl
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// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de
//liberdade Maximizada

// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogtstudent2rnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[1];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[]1[3])); //2 beta
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]1))+vp[1].*s_mX[I1[2]; //3 beta
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1].*s_mX[][2]
//+vpl[2] .*s_mX[1[1]; //4 beta
//decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1].*s_mX[][2]
//+vp[2] .*s_mX[][1]+vp[3] .*s_mX[]1[0]; //5 beta
decl mu=vlpred;

adfunc[0]=-N*log(vp[1])-3/2*(((log(2*ones(N,1)+
((s_vy-mu) ./vp[1]).72))) **ones(N,1));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim do flogtstudent2rnullil

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de
//liberdade Maximizada

// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca por Bootstrap
flogtstudent2boot(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[4];

decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];

decl x2=s_mX[][1];

decl x3=s_mX[]1[2];

decl x4=exp(0 .*s_mX[]1[3]);
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decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[1[3])); //2 beta
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]1))+vp[1].*s_mX[][2];
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1].*s_mX[][2]
//+vp[2] .*s_mX[1[1]; //4 beta
decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1].*s_mX[][2]
//+vp[2] .xs_mX[][1]1+vp[3].*s_mX[]1[0]; //5 beta

decl mu=vlpred;

adfunc [0]=-N*log(vp[4])-3/2*(((log(2*ones(N,1)+
((s_vy-mu)./vp[4])."2))) ’*ones(N,1));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return 0O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstudent2boot

//3 beta

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de

//liberdade Maximizada

// em Hl - para o teste da razao de verossimilhaca por Bootstrap

flogstudentr2B00T (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[5];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]);
decl xb5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[1[3]1)); //2 beta

// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2].*s_mX[]1[2]; //3 beta
// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2].*s_mX[][2]

//+vp[3] . *s_mX[I1[1]; //4 beta
decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2].*s_mX[][2]
//+vp[3] . *xs_mX[][1]+vp[4] .*s_mX[]1[0]; //5 beta

decl mu=vlpred;

adfunc[0]=-N*log(vp[5])-3/2*(((log(2*ones(N,1)+
((s_vyboot-mu) ./vp[5]).72))) ’*ones(N,1));
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if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return 0O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstundent2B0OT

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de
//liberdade Maximizada

// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogstudentr2nullB0O0T (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[4];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[1[3])); //2 beta
// decl vlpred=(vp[0]l*exp(0 .*s_mX[][3]1))+vp[1].*s_mX[1[2]; //3 beta
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1].*s_mX[][2]
//+vp[2] .*xs_mX[]1[1]; //4 beta
decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1].*s_mX[][2]
//+vp[2] .*s_mX[] [1]1+vp[3].*s_mX[1[0]; //5 beta
decl mu=vlpred;

adfunc [0]=-N*log(vp[4])-3/2*(((log(2*ones(N,1)+
((s_vyboot-mu) ./vp[4]).72))) ’*ones(N,1));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc([0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstundent2nullBOOT

//Fim das declaraoes para T-Student 2 grau de liberdade
[/ ok skoksk sk ok sk ok sk ok ok sk ok sk ok ok sk ok sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk ok sk sk ok sk ok sk sk ok sk k sk sk ok ok sk sk kok / /

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de
//liberdade sob H1
flogtstudent4rl(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
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decl dphi=vp[2];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
decl x1=s_mX[] [0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[]1[3D);
decl x5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[1[3]1)); //2 beta
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2].*s_mX[]1[2]; //3 beta
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2].*s_mX[][2]
//+vp[3] .*s_mX[1[1]; //4 beta
//decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2].*s_mX[][2]
//+vp[3] .*s_mX[] [1]+vp[4] .*s_mX[]1[0]; //5 beta
decl mu=vlpred;

adfunc [0]=-N*log(vp[2])+N*log(12)-5/2*((log(4*ones(N,1)+
((s_vy-mu) ./vp[2]).72))) **ones(N,1);

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstudent4ril

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de
//liberdade sob HO
flogtstudent4rnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[1];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[]1[3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[]1[3])); //2 beta

131



// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]1))+vp[1].*s_mX[]1[2];

// decl vlpred=(vp[0]l*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1].*s_mX[][2]
//+vp[2] .*xs_mX[I1[1]; //4 beta
//decl vlpred=(vp[0]l*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1].*s_mX[][2]
//+vp[2] .xs_mX[][1]+vp[3].*s_mX[]1[0]; //5 beta

decl mu=vlpred;

adfunc[0]=-N*log(vp[1])+N*xlog(12)-5/2* ((log(4*ones(N,1)
+((s_vy-mu) ./vp[1])."2))) >*ones(N,1);

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstudent4rnulll

//3 beta

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de

//liberdade Maximizada

// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca por Bootstrap

flogstudent4boot (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[3];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
// decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3])); //2betas

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[]1[2]; // 3 betas

decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]1))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[] [1]+vp[3]*s_mX[][0]; // 5 Dbetas
decl mu=vlpred;

adfunc[0]=-N*log(vp[3])+N*xlog(12)-5/2* ((log(4*ones(N,1)+
((s_vy-mu) ./vp[3])."2))) ’*ones(N,1);

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf(adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
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}
//Fim flogtstudent4boot

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de
//liberdade Maximizada

// em H1 - para o teste da razao de verossimilhaca por Bootstrap
flogstudentr4B0O0T (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[4];
decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
// decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]);
decl x5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[]1[31)); //2betas

// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2]*s_mX[]1[2]; // 3 betas
decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]
//+vp[3]*s_mX[][1]; // 4 betas

// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]

//+vp[3]*s_mX[1[1]1+vp[4]*s_mX[1[0]; // 5 betas
decl mu=vlpred;

adfunc [0]=-N*log(vp[4])+N*log(12)-5/2*((log(4*ones(N,1)+
((s_vyboot-mu) ./vp[4]).72))) > *ones(N,1);
//print ("adfunc",adfunc);

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstundent4BOOT

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de
//liberdade Maximizada

// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogstudentr4nullBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)

{

decl dphi=vp[3];

decl iq = 1;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)
// decl x1=s_mX[][0];
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decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3])); //2betas

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[]1[2]; // 3 betas
decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]; // 4 betas

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]

//+vp[2]*s_mX[] [1]+vp[3]*s_mX[][0]; // 5 Dbetas
decl mu=vlpred;

adfunc[0]=-N*log(vp[3])+N*xlog(12)-5/2* ((log(4*ones(N,1)+
((s_vyboot-mu) ./vp[3]).72))) **ones(N,1);
//print ("adfunc",adfunc) ;

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim flogtstundent4nullBOOT

//Fim das declaraoes para T-Student 4 grau de liberdade
[/ ok sk ok sk sk ok sk sk sk ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok sk e sk ok sk s ok ok sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok ok / /

//Declaracao das funcoes para a logistica

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao logistica Maximizada
// em Hl - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogisticari(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi=vp[2];

decl iq =1 ;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];

decl x2=s_mX[][1];

decl x3=s_mX[][2];

decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[]1[3D);

decl xb5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);

decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[]1[3]1)); //2betas
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][31))+vp[2]*s_mX[1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][31))
//+vp[2]*s_mX[] [2]+vp[3]1*s_mX[]1[1]; // 4 Dbetas
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2]*s_mX[][2]
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//+vp[3]1*s_mX[1[1]1+vp[4]*s_mX[1[0]; // 5 betas
decl mu=vlpred;

adfunc [0]=(-N*xlog(vp[2]))+(((-(s_vy-mu)/vp[2])-2*(log(ones(N,1)
+exp (- (s_vy-mu)/vp[2])))) **ones (N, 1)) ;

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim de flogisticarl

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao logistica Maximizada
// em HO - para o teste da razao de verossimilhaca tradicional
flogisticarnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi= vp[1];
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];

decl x2=s_mX[][1];

decl x3=s_mX[][2];

decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);

decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[31);

decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

decl vlpred=(vp[0l*exp(0 .*s_mX[1[31)); //2betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[]1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]; // 4 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[] [1]+vp[3]*s_mX[]1[0]; // 5 betas

decl mu=vlpred;

adfunc [0]=(-N*xlog(vp[1]))+(((-(s_vy-mu)/vp[1])-2*(log(ones(N,1)
+exp(-(s_vy-mu)/vp[1])))) >*ones(N,1));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return 0O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
// Fim de flogisticarnulll

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao logistica Maximizada
// em Ho - para o teste da razao de verossimilhaca Bootstrap
flogisticaboot(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi= vp[4];
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//declaracao da matriz de derivadas (X til)
decl x1=s_mX[][0];
decl x2=s_mX[][1];
decl x3=s_mX[][2];
decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);
decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[][3]);
decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]1)); //2betas
// decl vlpred=(vp[0]l*exp(0 .*s_mX[]1[3]))+vp[1]1*s_mX[1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]; // 4 betas
decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[] [1]+vp[3]*s_mX[] [0]; // 5 betas
decl mu=vlpred;

adfunc[0]=(-N*log(vp[4]))+(((-(s_vy-mu)/vp[4])-2*(log(ones(N,1)
+exp(-(s_vy-mu) /vp[4]1)))) >*ones(N,1));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim de flogisticaboot

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal Maximizada
// em H1 - para o teste da razao de verossimilhaca Bootstrap
flogisticarBOOT(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi=vp[5];

decl iq =1 ;
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];

decl x2=s_mX[][1];

decl x3=s_mX[][2];

decl x4=exp(vp[0] .*s_mX[][3]);

decl x5=vp[1]*s_mX[][3].*exp(vp[0] .*s_mX[][3]);

decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3])); //2betas
// decl vlpred=(vp[1]l*exp(vp[0] .*s_mX[][3]1))+vp[2]*s_mX[]1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]
//+vp[31*s_mX[1[1]; // 4 betas
decl vlpred=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[][3]))+vp[2]*s_mX[][2]
//+vp[3]*s_mX[][1]1+vp[4]*s_mX[1[0]; // 5 betas
decl mu=vlpred;
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adfunc [0]=(-N*1log(vp[5]))+(((-(s_vyboot-mu) /vp[5])-2*(log(ones(N,1)
+exp (- (s_vyboot-mu) /vp[5])))) > *ones(N,1));
// adfunc[0]=sumc(-log(vp[5])-0.5%1og(M_2PI)-(0.5/(vp[5]~2)) .*((s_vy-mu)."2));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc[0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
// Fim de flogisticarBOOT

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao logistica Maximizada
// em Ho - para o teste da razao de verossimilhaca Bootstrap
flogisticarnullBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess)
{

decl dphi= vp[4];
//declaracao da matriz de derivadas (X til)

decl x1=s_mX[][0];

decl x2=s_mX[][1];

decl x3=s_mX[][2];

decl x4=exp(0 .*s_mX[][3]);

decl x5=vp[0]*s_mX[][3].*exp(0 .*s_mX[]1[3]);

decl X1=x5;
//fim da declaracao da matriz de derivadas (X til);

// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[]1[3])); //2betas
// decl vlpred=(vp[0]l*exp(0 .*s_mX[][3]1))+vp[1l*s_mX[1[2]; // 3 betas
// decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1]l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1[1]1; // 4 betas
decl vlpred=(vp[0]*exp(0 .*s_mX[][3]))+vp[1l*s_mX[][2]
//+vp[2]*s_mX[1 [1]+vp[3]*s_mX[]1[0]; // 5 betas
decl mu=vlpred;

adfunc [0]=(-N*log(vp[4]))+(((-(s_vyboot-mu) /vp[4])-2*(log(ones(N,1)
+exp (- (s_vyboot-mu) /vp[4])))) > *ones(N,1));

if (isnan(adfunc[0]) | isdotinf (adfunc([0]))
return O;
else
return 1; // 1 indicates success
}
//Fim de flogisticarnullBOOT
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/* Funcao para gerar o vetor de reamostragem Bootstrap em sua forma paramtrica */
fSample(const func, const vp, const cn)
{
decl xl1=ones(N,1);
decl ci;
decl v_Y = zeros(cn,1);
decl vlpredl= zeros(cn,1);
decl mul = zeros(cn,1);
decl dphil= 0;
for (ci=0; ci < cn; ci++)
{
// vlipredl[ci]=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[cil[3]1)); //2 beta
// vlpredi[cil=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[ci]l[3]))+(vp[2] .*s_mX[cil[2]); //3 beta
//  vlpredl[cil=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[ci][3]))+(vp[2] .*s_mX[ci][2])
//+(vp[3] .*s_mX[cil[1]); //4 betas
vlipredl[ci]=(vp[1]*exp(vp[0] .*s_mX[ci] [3]))+(vp[2] .*s_mX[cil[2])
//+(pl[3] .*s_mX[cil [11)+(vp[4].*s_mX[cil[0]1); //5 betas
mul [ci]=vlpredl[cil;
// Para gerar numeros normais
// v_Y[ci] = mullci] + vp[2]*rann(1,1); // 2 betas
// v_Y[ci] = mullci] + vp[3]*rann(1,1); // 3 betas
//v_Y[ci] = mullci] + vp[4]*rann(1,1); // 4 betas
//v_Y[cil = mullci] + vp[bl*rann(1,1); // 5 betas

//Para gerar numeros t-student 1

//v_Y[ci] = mullci] + vp[2]*rant(1,1,1); // 2 betas
//v_Y[ci]l = mullci] + vp[3]*rant(1,1,1); // 3 betas
//v_Y[cil = mullci] + vp[4]*rant(1,1,1); // 4 betas
//v_Y[cil = mullci] + vp[Bl*rant(1,1,1); // 5 betas
//Para gerar numeros t-student 2

//v_Y[ci] = mullci] + vp[1]l*rant(1,1,2); // 1 betas
//v_Y[cil = mullcil] + vp[2]*rant(1,1,2); // 2 betas
//v_Y[ci]l = mullci] + vp[3]*rant(1,1,2); // 3 betas
//v_Y[ci] = mullci] + vp[4]*rant(1,1,2); // 4 betas
//v_Y[ci] = mullci] + vp[5]l*rant(1,1,2); // 5 betas
//Para gerar numeros t-student 4

//v_Y[ci] = mullci] + vp[2]*rant(1,1,4); // 2 betas
//v_Y[ci] = mullci] + vp[3]*rant(1,1,4); // 3 betas
//v_Y[ci] = mullci] + vp[4]*rant(1,1,4); // 4 betas
//v_Y[ci] = mullci] + vp[5]l*rant(1,1,4); // 5 betas

//Para gerar numeros Logistica

//v_Y[ci] = mul[ci] + vp[2]*ranlogistic(1,1); // 2 betas
//v_Y[ci] = mul[ci] + vp[3]*ranlogistic(1,1); // 3 betas
//v_Y[ci] = mullci] + vp[4]*ranlogistic(1,1); // 4 betas
v_Y[ci] = mul[ci] + vp[Bl*ranlogistic(1,1); // 5 betas

}
func[0] = v_Y; //amostra bootstrap
return 1;
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}
//Fim de fSample

/* Funcao para estimar a distribuicao emprica por Bootstrap do teste
da razao de verossimilhancas tradicional */
fBoot (const vpar, const tn, const nB)
{ decl ib= 1; // numeros de betas de interesse
decl k= 4; //numeros de betas de pertubacao
decl cj, irrBOOT,irrnullB00T, dfuncrBOOT,dfuncrnullBO00T,
amostra,dMaxLogBOOT, dMaxLogNullBOOT ;
decl mrazaoverossimilhancaboot= zeros(1,nB);
decl vprBOOT = zeros(ib+k+1, 1);
decl vprnullBOOT = zeros(k+1,1);
decl k_MLBOOT = 0;
decl vbetal=zeros(ib+k,1);
decl phil=1;
//Maximixacao das funoes por BOOSTRAP
for (cj=0; cj < NBOOT; ++cj) //inicio do loop bootstrap
{

//Selecionando amostra
fSample (&amostra,vpar,N) ;
s_vyboot= amostra;

//Chute inicial

vprBO0T=vbetal|phil;

vprnullBOOT=0|0|0|phil;

//Maximixaoes

//// Maximizaoes para Normal

// irrBOOT = MaxBFGS(flognormalrBOOT, &vprBOOT, &dfuncrBOOT, O,TRUE);
// if (irrBOOT != MAX_CONV && irrBOOT != MAX_WEAK_CONV){

// ++k_MLBOOT; // check convergence (H1)

//  --cj;

// continue;

// %

//

// irrnullBO0T = MaxBFGS(flognormalrnullBO0T, &vprnullBOOT,
//&dfuncrnullB0O0T, O,TRUE);

// if (irrnullBOOT '!'= MAX_CONV && irrnullBOOT !'= MAX_WEAK_CONV){
// ++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr

//  --cj;

// continue

/7 }

//Maximizaoes para t-student 1

//irrBO0OT = MaxBFGS(flogstudentrlB0OT, &vprBOOT, &dfuncrBOOT, O,TRUE);
// if (irrBOOT != MAX_CONV && irrBOOT != MAX_WEAK_CONV){

// ++k_MLBOOT; // check convergence (H1)

//  --cj;

// continue;

// %

//
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// irrnullBOOT = MaxBFGS(flogstudentrinullB0OT, &vprnullBOOT,
//&dfuncrnullB0O0T, O,TRUE);

// if (irrnullBOOT != MAX_CONV && irrnullBOOT != MAX_WEAK_CONV){
// ++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr

//  --cj;

// continue

/73

//

////Maximizaoes para t-student 2

//irrB0OOT = MaxBFGS(flogstudentr2B00T, &vprBOOT, &dfuncrBOOT, O,TRUE);

// if (irrBOOT !'= MAX_CONV && irrBOOT != MAX_WEAK_CONV){

// ++k_MLBOOT; // check convergence (H1)

// --cj;

// continue;

// %

//

// irrnullBO0T = MaxBFGS(flogstudentr2nullB00T, &vprnullBOOT,
//&dfuncrnullB0O0T, O,TRUE);

// if (irrnullBOO0T '= MAX_CONV && irrnullBOOT !'= MAX_WEAK_CONV){
// ++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr

//  --cj;

// continue

/7 }

/////Maximizaoes para t-student 4

//irrBO0OT = MaxBFGS(flogstudentr4B0O0T, &vprBOOT, &dfuncrBOOT, O,TRUE);

// if (irrBOOT !'= MAX_CONV && irrBOOT != MAX_WEAK_CONV){

// ++k_MLBOOT; // check convergence (H1)

// --cj;

// continue;

// %

//

// irrnullBO0T = MaxBFGS(flogstudentr4nullB0O0T, &vprnullBOOT,
//&dfuncrnullB0O0T, O,TRUE);

// if (irrnullBOOT '= MAX_CONV && irrnullBOOT '= MAX_WEAK_CONV){
// ++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr

//  --cj;

// continue

/7 }

///Maximizaoes para Logistica
irrBOOT = MaxBFGS(flogisticarBOOT, &vprBOOT, &dfuncrBOOT, O,TRUE);
if (irrBOOT !'= MAX_CONV && irrBOOT != MAX_WEAK_CONV){
++k_MLBOOT; // check convergence (H1)
__CJ' ;
continue;

}

irrnullBO0T = MaxBFGS(flogisticarnullBOOT, &vprnullBOOT,

&dfuncrnullB0O0T, O,TRUE);

if (irrnullBOOT != MAX_CONV && irrnullBOOT != MAX_WEAK_CONV){
++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr
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__Cj;
continue

}

//Declaracao de variaveis para o teste por Boostrap
dMaxLogB00T=dfuncrB0OT;
dMaxLogNullBOOT=dfuncrnullB0O0T;

//Estatistica de teste de verossimilhanca por Bootstrap
mrazaoverossimilhancaboot [0] [cj]= 2*(dMaxLogBOOT - dMaxLogNullBOOT) ;
} //final do bootstrap

return (mrazaoverossimilhancaboot) ;

}

//Fim de fBoot

/* Funcao para estimar a distribuicao emprica por Bootstrap do teste
escore tradicional */
WBoot (const vpar, const N, const nB)

{

decl xl=ones(N,1);

decl k=3; //numeros de betas de pertubacao

decl cw, irrnullB00T,dfuncrnullB00T, amostra ;

decl mescoreboot= zeros(1,nB);

decl k_MLBOOT= O;

decl vprnullBOOT = zeros(k+1,1);

decl phil=1;

decl betaMLE_HO= zeros(k+1,nB);

decl phiMLE_HO=zeros(1,nB);

decl fboot= 0; //esperanca de g~2%z_1 para Normal,

//t-student v=1,2,4 , logistica

// decl gboot= -diag(1); //esperanca de g~2 para Normal
// decl gboot= -1/2; //esperanca de g~2 para t-student v=1
// decl gboot= -3/5; //esperanca de g~2 para t-student v=2
// decl gboot= -5/7; //esperanca de g2 para t-student v=4

decl gboot= -1/3; //esperanca de g~2 para Logistica
// decl eboot=-1; //esperanca de g~2*z_1"2 para Normal
// decl eboot= 1/2; //esperanca de g~2*z_1"2 para T-student v=1
// decl eboot= 1/5; //esperanca de g~2*z_1"2 para T-student v=2
// decl eboot=-1/7; //esperanca de g~2%z_1"2

//para T-student v=4
decl eboot=-0.42996; //esperanca de g~2%z_1"2 para
//Logistica
// decl delta_2boot= 1/2; //para a distribuicao nT-Student v=1
//decl delta_2boot= 3/5; //para a distribuicao T-Student v=2

// decl delta_2boot= 5/7; //para a distribuicao T-Student v=4

decl delta_2boot= 1/3; //para a distribuicao Logistica

decl kboot= 3;

decl ibboot= 1;
//Maximixacao das funoes por BOOSTRAP
for (cw=0; cw < NBOOT; ++cw) //inicio do loop bootstrap
{
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//Selecionando amostra
fSample (&amostra,vpar,N) ;
s_vyboot= amostra;

//Chute inicial

vprnullBOOT=0|0|0|phil;

//Maximixaoes

////Maximizaoes para Normal

// irrnullBO0T = MaxBFGS(flognormalrnullBOOT, &vprnullBOOT,
//&dfuncrnullB0O0T, O,TRUE);

// if (irrnullBOOT != MAX_CONV && irrnullBOOT != MAX_WEAK_CONV){
// ++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr

// ——cw;

// continue

/7Y

////Maximizaoes para t-student 1

//irrnullB0O0T = MaxBFGS(flogstudentrinullB0OOT, &vprnullBOOT,
//&dfuncrnullBO0T, O,TRUE);

// if (irrnullBOOT !'= MAX_CONV && irrnullBOOT '= MAX_WEAK_CONV){
// ++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr

!/l -—cw;

// continue

/7Y

////Maximizaoes para t-student 2

//irrnullB0O0T = MaxBFGS(flogstudentr2nullBO0T, &vprnullBOOT,
//&dfuncrnullB0O0T, O,TRUE);

// if (irrnullBOOT != MAX_CONV && irrnullBOOT != MAX_WEAK_CONV){
// ++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr

//  --cw;

// continue

/7

////Maximizaoes para t-student 4
//irrnullBO0T = MaxBFGS(flogstudentr4nullBO0T, &vprnullBOOT,
//&dfuncrnullB0O0T, O,TRUE);
// if (irrnullBOOT != MAX_CONV && irrnullBOOT != MAX_WEAK_CONV){
// ++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr
//  --cw;
// continue
/7Y
//
//Maximizaoes para Logistica
irrnullBO0T = MaxBFGS(flogisticarnullBOOT, &vprnullBOOT,
&dfuncrnullB0O0T, 0,TRUE);
if (irrnullB0OOT != MAX_CONV && irrnullBOOT != MAX_WEAK_CONV){
++k_MLBOOT; // check convergence (HO) Lmpr
--cw;
continue

}
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betaMLE_HO[] [cw] = O|vprnullB0OOT[0:2];
phiMLE_HO[] [cw]=vprnullBOOT[3];
// print("betaMLE_HO[]:",betaMLE_HO[0]);
//Declaracao da matriz X1til
// //declaracao da matriz X til
// decl xltilboot=s_mX[][0];
decl x2tilboot=s_mX[][1];
decl x3tilboot=s_mX[][2];
decl x4tilboot=exp(betaMLE_HO[0] [cw] .*s_mX[][3]);
decl xb5tilboot=betaMLE_HO[1] [cw]*s_mX[] [3].*exp(betaMLE_HO[O] [cw] .*s_mX[]1[31);
decl X1tilboot= xbtilboot;
decl X2tilboot= x4tilboot~x3tilboot~x2tilboot;

// declaracao de mutil
//decl vlpredtillboot=betaMLE_HO[1] [cw]*exp(betaMLE_HO [0] [cw]
//.xs_mX[1[31); //2 beta
// decl vlpredtillboot=betaMLE_HO[1] [cw]*exp(betaMLE_HO[0] [cw] .*s_mX[][3])
//+(betaMLE_HO[2] [cw] .*s_mX[][2]); //3 betas

decl vlpredtilliboot=betaMLE_HO[1] [cw]*exp(betaMLE_HO[O0] [cw] .*s_mX[][3])

+(betaMLE_HO[2] [cw] .*s_mX[][2])

+(betaMLE_HO[3] [cw] .*s_mX[1[1]); // 4 betas

//  decl vlpredtillboot=betaMLE_HO[1] [cw]*exp(betaMLE_HO[0] [cw] .*s_mX[][31)
//+(betaMLE_HO[2] [cw] .*s_mX[][2])+(betaMLE_HO[3] [cw] .*s_mX[][1])
//+(betaMLE_HO[4] [cw] .*s_mX[]1[0]); // 5 betas

decl muboot=vlpredtiliboot;

decl s_vztilboot= (s_vyboot - muboot)/phiMLE_HO[] [cw];
// decl g_1boot= -((s_vyboot-muboot)./phiMLE_HO[] [cw]); // para Normal
// decl g_1boot=-2*((s_vyboot-muboot)./phiMLE_HO[] [cw]) ./ (ones(N,1)
//+((s_vyboot-muboot) ./phiMLE_HO[] [cw])."2); //g~1 sob HO da T-student v=1
// decl g_1boot=-3*((s_vyboot-muboot)./phiMLE_HO[] [cw]) ./(2*ones(N,1)+
// ((s_vyboot-muboot) ./phiMLE_HO[] [cw])."2); //g~1 sob HO da T-student v=2
// decl g_1boot=-5%((s_vyboot-muboot)./phiMLE_HO[] [cw]) ./ (4*ones(N,1)+
// ((s_vyboot-muboot) ./phiMLE_HO[] [cw])."2); //g"1 sob HO da T-student v=4

decl g_1boot= -ones(N,1)+((2*exp(-(s_vyboot-muboot) ./phiMLE_HO[] [cw]))
./ (ones(N,1)+exp(-(s_vyboot-muboot) ./phiMLE_HO[] [cw])));
//g”1 sob HO da logistica

//declaracao da matriz de informacao I til

decl ilboot= (-1/(phiMLE_HO[] [cw]."2))* (X1tilboot’*gboot*X1tilboot);
decl i2boot= (-1/(phiMLE_HO[] [cw]."2))* (X1tilboot’*gboot*X2tilboot);
decl i3boot= (-1/(phiMLE_HO[] [cw]."2))*fboot .* (X1tilboot’*ones(N,1));
decl idboot= (-1/(phiMLE_HO[] [cw]. 2))* (X2tilboot’*gboot*X1tilboot);
decl ibboot= (-1/(phiMLE_HO[] [cw]."2))* (X2tilboot’*gboot*X2tilboot);
decl i6boot= zeros(kboot,1);

decl i7boot= zeros(1,ibboot);

decl i8boot= zeros(1,kboot);

decl i9boot= (-N)/(phiMLE_HO[] [cw]."2).*(eboot -1);

decl Iboot_1=(ilboot~i2boot~i3boot) | (i4boot~i5boot~i6boot)

| (i7boot~i8boot~i9boot) ;
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decl Itilinvboot= invert(Iboot_1);
decl Iboot= Itilinvboot[0][0];

//Declaracao das variaveis para a escore

decl vwboot= -(g_1lboot./s_vztilboot);

decl vsboot= -(delta_2boot~(-1/2).* g_1lboot);
decl mX2invboot= invert(X2tilboot’*X2tilboot);
decl mCboot= mX2invboot*X2tilboot’*X1tilboot;
decl mRboot= X1tilboot- X2tilboot*mCboot;

decl mRwRboot= invert(mRboot’*mRboot);

//Declaracao da estatistica Score
decl Wboot= vsboot’*X1tilboot*mRwRboot*X1tilboot’*vsboot;

//Estatistica de teste de verossimilhanca por Bootstrap
mescoreboot [0] [cw]= Wboot;

} //final do bootstrap

return (mescoreboot) ;

}

Programa de ligacao

/* Autor: Katya Silene Porto
Programa: Programa de ligacao - ligacao.h */

// Declaracao das funcoes usadas nos testes verossimilhanca ususal e skovgaard
//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal sob Hi
flognormalrl(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal sob HO
flognormalrnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau de liberdade
//sob H1
flogtstudentlirl(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau de liberdade
//sob HO
flogtstudentlrnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de liberdade
//sob H1
flogtstudent2rl(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de liberdade

//sob HO
flogtstudent2rnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);
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// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de liberdade
//sob Hi
flogtstudent4rl(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de liberdade
//sob HO
flogtstudent4rnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Logistica sob H1
flogisticarl(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Logistica sob HO
flogisticarnulll(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);
//Fim das declaracoes

// Declaracao das funcoes usadas nos testes verossimilhanca boostrap
//Funcao para gerar a amostra
fSample(const func, const vP, const cn);

//Funcao de loop de bootstrap para teste da razao de verossimilhanca tradicional
fBoot (const vpar, const tn, const nB);

//Funcao de loop de bootstrap para teste escore tradicional
WBoot (const vpar, const N, const nB);

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal sob H1
flognormalrBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal sob HO
flognormalboot(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Normal sob HO
flognormalrnullBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau de liberdade
//sob HO
flogstudentiboot (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau de liberdade
//sob H1i
flogstudentr1B0O0T (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 1 grau de liberdade
//sob HO
flogstudentrinullBO0T (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de liberdade

//sob HO
flogtstudent2boot (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);
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//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de liberdade
//sob Hi
flogstudentr2B00T (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 2 grau de liberdade
//sob HO
flogstudentr4nullBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de liberdade
//sob HO
flogstudent4boot (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

//Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de liberdade
//sob H1

flogstudentr4B0O0T (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao T-Student com 4 grau de liberdade
//sob HO

flogstudentr4nullBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Logistica sob HO
flogisticaboot(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Logistica sob H1
flogisticarBOOT(const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

// Funcao log-verossimilhanca da distribuicao Logistica sob HO
flogisticarnullBOOT (const vp, const adfunc, const avscore, const amhess);

//Fim das declaracoes

146



Referencias

1]

2]

Anderson, T. W., Fang, K. T., (1987). Cochran’s theorem for elliptically
contourned distributions. Sankhya A, 49, 305-315.

Arellano-Valle, R.B., (1994). Distribuicées Elipticas: Propriedades, In-
feréncia e Aplicacoes a Modelos de Regressao. Tese de Doutorado, Pro-
grama de pés-graduacao em Estatistica, Universidade de Sao Paulo.

Bartlett, M.S (1937). Properties of sufficiency and statistical tests. Pro-
ceedings of the Royal Society of London A, 160, 268-282.

Berkane, M., Bentler, P.M. (1986). Moments of elliptically distributed ran-
dom variates. Sattistics and Probability Letters, 4, 333-335.

Buse, A. (1982). The likelihood ratio, Wald, and Lagrange multiplier tests:
an expository note. The American Statistician, 36, 153-157.

Cambanis, S., Huang, S., Simons, G. (1981). On the theory of elliptically
contoured distributions. Journal of Multivariate Analysis, 11, 368-385.

Chesher, A., Smith, R.. (1995). Bartlett corrections to likelihood ratio
tests. Biometrika, 82, 433-436.

Chmielewski, M.A. (1981). Elliptically symmetric distributions: a review
and bibliography. International Statistical Review, 49, 67-74.

Cordeiro, G.M. (1983). Improved likelihood ratio statistics for generalized
linear models. Journal of the Royal Statistical Society B, 45, 404-413.

Cordeiro, G.M. (1987). On the corrections to the likelihood ratio satatistics.
Biometrika, 74, 265-274.

Cordeiro, G.M. (1999). Introducao a Teoria Assintdtica. IMPA - Instituto
de Matematica Pura e Aplicada, Rio de Janeiro.

Cordeiro, G.M. (2004). Corrected likelihood ratio tests in symmetric nonli-
near regression models. Journal of Statistical Computation and Simulation,
74, 600-620.

Cordeiro, G.M., Cribari-Neto, F., Aubin, E.C.Q., Ferrari, S.L.P. (1995).

Bartlett correction for one-parameter exponencial family models. Journal
of Statistical Computation and Simulation, 53, 211-231.

147



[14] Cordeiro, G.M., Ferrari, S.L.P (1991). A modified score statistic having
chi-squared distribution to order n~!. Biometrika, 78, 573-582.

[15] Cordeiro, G. M., Ferrari, S.L.P., Cysneiros, A.H. (1998). A formula to
improve score test statistics.  Journal of Statistical Computation and Si-
mulation, 61, 123-136.

[16] Cordeiro, G. M., Ferrari, S.L.P., Paula, G.A. (1993). Improved score tests
for generalized linear models.  Journal of Royal Statistical Society B, 55,
661-674.

[17] Cordeiro, G. M., Ferrari, S.L.P., Uribe-Opazo, M., Vasconcellos, K. (2000).
Corrected maximum likelihood estimation in a class of symmetric nonlinear
regression models. Statistic and Probability Letters.

[18] Cordeiro, G.M., Paula, G.A. (1989). Improved likelihood ratio statistic for
exponencial family nonlinear models. Biometrika, 76, 93-100.

[19] Cox, D.R., Hinkley, D.V (1974). Theoretical Statistics. New York: Wiley.

[20] Cox, D.R., Reid, N. (1987). Parameter orthogonality and approximate con-
ditional inference. Journal of the Royal Statistical Society B, 49, 1-39.

[21] Cribari-Neto, F., Cordeiro, G.M. (1997). On Bartlett and Bartlett-type
corrections. Fconometric Reviews, 15, 339-367.

[22] Cribari-Neto, F., Ferrari, S.L.P. (1995a). Bartlett corrected tests for hete-
roskedastic linear models. Economics Letters, 48, 113-118.

[23] Cribari-Neto,F., Ferrari,S.L.P. (1995b). Second order asymptotics for score
tests in generalized linear models. Biometrika, 82, 426-432.

[24] Cribari-Neto,F., Ferrari,S.L.P. (1995¢). An improved Lagrange multiplier
test for heteroskedasticity. Communications in Statistics - Simulation and
Computation, 24, 31-44.

[25] Cribari-Neto, F., Zarkos, S.G. (1995). Improved test statistics for multi-
variate regression. Economics Letters, 49, 113-120.

[26] Cribari-Neto, F., Zarkos, S.G. (1999). Bootstrap methods for heteroskedas-
tic regression models: evidence on estimation and testing. Fconometric
Reviews, 1989, 211-228.

[27] Cysneiros, A.H.M.A., Cordeiro, G. (2002). On improving the x? approxi-

148



[33]

[34]

[40]

mation of score tests in location-scale nonlinear models. Communications
in Statistics, Theory and Methods, 31, 1709-1732.

Cysneiros, A.H.M.A., Ferrari, S.L.P.(2006). An improved likelihood ratio
test for varying dispersion in exponential family nonlinear models. Statistics
& Probability Letters, 76, 255-265.

Devlin, S.J., Gnanadesikan, R., Kettenring, J.R. (1976). Some multivariate
applications of elliptical distributions. Essays in Probability and Statistics,
24, 365-393. Tokyo: Shinko Tsusho Co.

DiCiccio, T.J. (1986). Approximate conditional inference for location fami-
lies. The Canadian Journal of Statistics, 14, 5-18.

Doornik, J.A. (2001).Oz: an Object-Oriented Matriz Language, 4th ed. Lon-
don: Timberlake Consultants Press; Oxford: http ://www.doornik.com.

Efron, B. (1979). Bootstrap methods: another look at the jacknife. Annals
of Statistics, 7, 1-26.

Efron, B. (1981). Nonparametric standart erros and confidence intervals.
The Canadian Journal of Statistics, 9, 139-172.

Efron, B., Tibshirani, R.J. (1993). An Introduction to the Bootstrap. New
York: Chapman and Hall.

Fang, K.T., Anderson, T.W. (1990). Statistical Inference in Elliptical Con-
toured and Related Distribuitions. New York: Allerton Press.

Fang, K.T., Kotz, S., Ng, K.W. (1990). Symmetric Multivariate and Related
Distributions. London: Chapman and Hall.

Fang, K.T., Zhang, Y.T. (1990). Generalized Multivariate Analysis. Lon-
don: Springer-Verlag.

Ferrari, S.L.P., Arellano-Valle, R.B. (1996). Bartlett correted tests for re-
gression models with Student-t independent erros. Brazilian Journal of
Probability and Statistics, 10, 15-33.

Ferrari, S.L..P., Cysneiros, A.H.A.M., Cribari-Neto, F. (2004). An Improved
Test for Heteroskedasticity Using Adjusted Modified Profile Likelihood In-
ference. Journal of Statistical Planning and Inferences, 57, 353-361.

Ferrari, S.L.P., Cribari-Neto, F. (2002). Corrected modified profile likeli-
149



[44]

[45]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

hood heteroskedasticity tests. Statistics and Probability Letters, 57, 353-
361.

Ferrari, S.L.P., Uribe-Opazo, M.A. (2001). Corrected likelihood ratio test in
class of symmetric linear regression models. Brazilian Journal of Probability
and Statistics, 15, 49-67.

Fisher, R.A. (1925). Theory of statistical estimation. Proceeding of Cam-
bridge Philosophical Society, 22, T00-725.

Fisk, P.R. (1961). The graduation of income distributions. Econometrica,
29, 171-185.

Godfrey, L.G., Orme, C.D. (1999). The robustness, reliability and power of
heteroskedasticity tests. Econometric Reviews, 18, 169-194.

Gupta, A.K., Varga, T. (1993). Elliptically Contoured Models in Statistics.
Kluwer Academic Publishers.

Hayakawa, T. (1977). The likelihood ratio criterion and the asymptotic ex-
pansion of its distribution. Annals of the Institute of Statistical Mathematics
A, 29, 359-378.

Hayakawa, T. (1987). Correction to ‘The likelihood ratio criterion and the
asymptotic expansion of the its distribution.” Annals of the Institute of

Statistical Mathematics A, 39, 681.

Harris, P. (1985). An asymptotic expansion for the null distribution of the
efficient score statistic. Biometrika, 72, 653-659.

Harris, P. (1986). A note on Bartlett adjustments to likelihood ratio tests.
Biometrika, 73, 735-737.

Hastings, N.A.J., Peacock, J.B. (1975). Statistical Distributions. New York:
Wiley.

Thaka, R., Gentleman, R. (1996). R: a language for data analysis and gra-
phics. Journal of Computational Graphics and Statistics, 5, 299-314.

Kelker, D., (1970). Distribution theory of spherical distributions and a
location-scale parameter generalization. Sankhya A, 32, 419-430.

Knuth, D. (1986). The TgXbook. New York: Adisson-Wesley.

150



[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[62]

[63]

[64]

Lange, K.L., Little, R.J., Taylor, J. (1989). Robust statistical modeling
using the t-distribution. Journal of the American Statistical Association,
84, 881-896.

Lawley, D.N (1956). A general method for approximating to the distribution
of the likelihood ratio criteria. Biometrika, 71, 233-244.

Lehmann, E.L.,(1999). Elements of Large-Sample Theory. New York: Springer-Jj

Verlag.

Lehmann, E.L., Casella, E. (1998). Theory of Point Estimation, 2nd ed.
New York: Springer-Verlag.

Lemonte, A.J. (2006). Inferéncia Sobre os Parametros da Distribuicao
Birnbaum-Saunders Bi-Paramétrica. Dissertacao de Mestrado. Programa
de Pos-graduacao em Estatistica, Universidade Federal de Pernambuco.

Little, R.J.(1988). Robust estimation of the mean e covariance matrix from
data with missing values. Applied Statistcs, 37, 23-39.

Montenegro, L.C.C., Cordeiro, G.M. (2002). Bartlett corrected likelihood
ratio tests in location-scale nonlinear models. Communnications in Statis-
tics, Theory and Methods, 30, 1353-1372.

Muirhead, M. (1980). The effects of elliptical distributions on some stan-
dart procedures involving correlation coefficients. Multivariate Statistical
Analysis, North-Holland, 143-159.

Muirhead, M. (1982). Aspects of Multivariate Statistical Theory. NewYork:
John Wiley.

Nocedal, J.,Wright, S.J. (1999). Numerical Optimization. New York: Sprin-
ger-Verlag.

Pearl, R., Reed, L.J. (1920). On the rate of growth of the population of the

United States since 1970 and its nathematical representation. Proceedings
of the National Academy of Sciences, 6, 275-288

Pearl, R., Reed, L.J. (1924). Studies in Human Biology. Baltimore: Willi-
ams and Wilkins.

Pearl, R., Reed, L.J., kish, J.F. (1940). The logistic curve and the census
count of 1940. Science, 92, 486-488.

151



[67]

[68]

[69]

[70]

73]

[74]

[75]

[76]

Plackett, R.L. (1959). The analysis of life-test data. Technometrics, 1, 9-19.

Rao, B.L.S.P. (1990). Remarks on univariate elliptical distributions. Statis-
tics and Probability Letters,10, 307-315.

Rao, C.R. (1947). Large sample test of statistical hypotheses concerning
several parameters with applications to problems of estimation. Proceedings
of the Cambridge Philosophical Society, 44, 50-57.

Rao, C.R. (1973). Linear Statistical Inference and its Applications, 2nded.
New York: John Wiley.

Schultz, H. (1930). The standart error of a forecast from a curve. Journal
of the American Statistical Association, 25, 139-185.

Taylor, J. (1992). Properties of modeling the erros distribution with an
extra shape parameter. Computational Statistical ¢ Data Analysis, 13,
33-46.

Uribe, M.A.O (1997). Aperfeicoamento de Testes Estatisticos em Virias
Familias de distribuicao . Tese de Doutorado, Programa de pés-graduacao
em Estatistica, Universidade de Sao Paulo..

Verhulst, P.J. (1838). Notice sur la loi que la population suit dans sons
accroissement. Corr. Math. et Physique, 10, 113-121.

Verhulst, P.J. (1845). Recherches mathématique sur la loi d’ accroissement
de la population. Académic de Bruxelles, 18, 1-38.

Yamaguchi, K. (1990). Generalized EM algorithm for model with contam-

inated error term. Proceedings of the Seven Japan and Korea Joint Confe-
rence of Statistics, 107-114.

152



