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As Profecias

Tem dias que a gente se sente um pouco talvez menos gente. Um
dia daqueles sem graca, de chuva cair na vidraga. Um dia qualquer,
sem pensar, sentindo o futuro no ar. O ar carregado, sutil, um dia
de maio ou abril. Sem qualquer amigo do lado, sozinho em siléncio
calado. Com uma pergunta na alma, por que nesta tarde tao calma
o tempo parece parado?

Estd em qualquer profecia dos sdbios que viram o futuro, dos
loucos que escrevem no muro, das teias, do sonho remoto, estouro,
explosao, maremoto, a chama da guerra acesa, a fome sentada
na mesa, o copo com dlcool no bar, um anjo surgindo no mar, o0s
selos de fogo, o eclipse, os simbolos do apocalipse, os séculos de
Nostradamus e a fuga geral dos ciganos.

Esta em qualquer profecia que o mundo se acaba um dia.

Um gosto azedo na boca, a moca que sonha, a louca, o homem que
quer mas esquece o mundo do dd ou do desce.

Esta em qualquer profecia que o mundo se acaba um dia.

Sem fogo, sem sangue e sem ais, o mundo dos nossos ances-
trais acaba sem guerras mortais, sem glorias de martir ferido, sem
estrondo, mas com gemido. Os selos de fogo, o eclipse, os simbolos

do apocalipse, a fuga geral dos ciganos e 0s séculos de Nostradamus.

Esta em qualquer profecia que o mundo se acaba um dia.

Raul Seixas
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Resumo

A distribuigao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica de parametros a e 3 vem sendo ampla-
mente usada para modelar o tempo de vida de materiais e equipamentos. Os estimadores
de maxima verossimilhanca dos parametros que indexam esta distribuicao podem nao
apresentar desempenho satisfatério em amostras de tamanho pequeno. Assim, o cédlculo
dos vieses destes estimadores torna-se importante, visto que, em geral, quanto menor o
tamanho da amostra, maior o viés. A derivacao de expressoes que permitam calcular
os vieses desses estimadores possibilita a obtencao de estimadores corrigidos, que, em
principio, sao mais precisos que os nao-corrigidos.

Um dos objetivos deste trabalho é fornecer expressoes para os vieses de segunda ordem
dos estimadores de maxima verossimilhanca dos parametros que indexam a distribuicao
Birnbaum-Saunders bi-paramétrica. Com a finalidade de reduzir os vieses destes esti-
madores em amostras finitas, utilizam-se correcoes de viés obtidas a partir de esquemas
analiticos [Cox & Snell (1968); Firth (1993)] e por bootstrap [Efron (1979)]. Também
apresentamos intervalos de confianca do tipo assintotico, bootstrap percentil, bootstrap
BCa e bootstrap-t para os parametros desta distribuicao.

Apresentamos testes de hipoteses para o parametro a desta distribuicao considerando
[ como um parametro de perturbacao. Consideramos o teste da razao de verossimilhancas,
cuja estatistica de teste possui, assintoticamente, distribuicao qui-quadrado sob a hipdtese
nula. Obtemos, para este teste assintético, um fator de correcao em amostras de tamanho

finito. Consideramos ainda uma versao bootstrap do teste da razao de verossimilhancas.
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Abstract

Our chief interest is inference on the parameters that index the two-parameter Birnbaum-
Saunders distribution. We derive closed-form expressions for the second order biases of the
maximum likelihood estimators and use them to obtain bias-adjusted estimators. We also
consider bias correction via bootstrap. Several different strategies for interval estimation
are also considered. Finally, we derive a Bartlett correction to the likelihood ratio test
and consider bootstrap-based likelihood ratio tests. Numerical evaluation is performed

using Monte Carlo simulation.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Introducao

A distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica de parametros a e [ vem sendo
amplamente usada em ciéncias da engenharia para modelar o tempo de vida de materiais
e equipamentos. Na pratica, os parametros que indexam a distribuicao sao estimados
a partir de dados coletados. Os estimadores usuais podem nao apresentar, contudo,
desempenho satisfatério quando o tamanho da amostra é pequeno. Por isso, torna-se 1til
obter estimadores mais precisos, com viés pequeno, em pequenas amostras.

Uma importante area de pesquisa ¢é justamente o estudo do comportamento dos esti-
madores de maxima verossimilhanca em pequenas amostras, em particular, anélise de viés,
que mede quao distante em média estd um estimador do verdadeiro valor do parametro.
Muitas vezes, esta medida é utilizada como critério para avaliar a “qualidade” de um es-
timador. O viés nao é um problema muito sério quando o tamanho da amostra é grande,
pois este tipicamente é de ordem O(n~!) ao passo que o erro padrao assintético ¢ de ordem
O(n_l/ %), onde n é o tamanho da amostra. Entretanto, para amostras de tamanho pe-
queno, a existéncia de viés pode ser problematica. Dessa forma, a derivacao de expressoes
que permitam reduzir o viés possibilita a obtencao de estimadores mais precisos que os
nao-corrigidos.

Uma corregao de viés dos estimadores de maxima verossimilhanca dos parametros que



indexam a distribui¢ao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica foi proposta por Ng, Kundu &
Balakrishnan (2003). Entretanto, as expressoes dos vieses dos estimadores dos parametros
« e ( encontradas por estes autores nao tém embasamento tedrico, uma vez que foram obti-
das apds um ‘longo’ estudo de simulacao de Monte Carlo, com posterior analise descritiva e
visual dos resultados. Um dos objetivos do presente trabalho é fornecer expressoes precisas
que permitam corrigir até ordem O(n~') os vieses dos estimadores de méaxima verossimi-
lhanca dos parametros a e 3 da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, visto que,
em pequenas amostras, os estimadores de méxima verossimilhanca desses parametros po-
dem ser bastante viesados. Para obtencao das expressoes dos vieses, até segunda ordem,
dos estimadores dos parametros desta distribuicao, foi utizada a expressao geral dada
por Cox & Snell (1968). Adicionalmente, utilizamos técnicas bootstrap [Efron (1979)]
de correcao de viés para reduzir o viés dos estimadores de méaxima verossimilhanca dos
parametros a e 3.

Também consideramos estimacao intervalar dos parametros («, ) da distribuigao
Birnbaum-Saunders bi-paramétrica através da construcao de intervalos de confianca do
tipo assintético, bootstrap percentil, bootstrap BCa e bootstrap-t. Os intervalos de
confianca foram construidos com erro de cobertura nominal igualmente dividido acima
e abaixo dos seus limites superior e inferior. Adicionalmente, apresentamos testes de
hipoteses para o parametro « considerando (3 como um parametro de perturbacao. Con-
sideramos o teste da razao de verossimilhancas, cuja estatistica de teste possui, as-
sintoticamente, distribuicao qui-quadrado sob a hipdtese nula. Obtemos, para este teste
assintotico, um fator de correcao em amostras de tamanho finito. Consideramos ainda
uma versao bootstrap do teste da razao de verossimilhancas, a qual denominamos teste

da razao de verossimilhancas bootstrap.

1.2 Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacao estd dividida em sete capitulos. Neste primeiro capitulo abor-
damos alguns aspectos de estimacao, concentrando-nos principalmente nas caracteristicas
dos estimadores de maxima verossimilhanga. No segundo capitulo estudamos a dis-
tribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, apresentando suas principais caracteristicas

e propriedades. No terceiro capitulo apresentamos uma revisao geral sobre algumas



técnicas de correcao de viés, em particular o método analitico de Cox & Snell (1968).
Nesse capitulo fornecemos espressoes para os vieses de segunda ordem dos estimadores
de maxima verossimilhanca dos parametros « e 3. Através da andlise de viés, obtemos
estimadores de maxima verossimilhanca corrigidos por viés para os parametros que in-
dexam a distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica. Adicionalmente, apresentamos
os resectivos intervalos de confianca assintoticos e de bootstrap para estes estimadores cor-
rigidos. No quarto capitulo, com base em simulacoes de Monte Carlo para a distribuicao
Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, investigamos o comportamento dos estimadores de
maxima verossimilhanga e suas versoes corrigidas. Também sao analisadas as diferentes es-
timativas intervalares dos parametros desta distribuicao. No quinto capitulo apresentamos
testes de hipoteses para o parametro a da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica
considerando  como um parametro de perturbacao. Nos derivamos um fator de correcao
para o teste da razao de verossimilhancgas com o objetivo de reduzir possiveis distorcoes de
tamanho em amostras de tamanho pequeno. No sexto capitulo aplicamos a distribuigao
Birnbaum-Saunders bi-paramétrica a dois conjuntos de dados reais e comparamos as es-
timativas pontuais dos parametros desta distribuicao por maxima verossimilhanca com
suas respectivas versoes corrigidas. Além disso, analisamos as estimativas intervalares dos
parametros desta distribuicao através dos diferentes intervalos de confianca considerados
(assintéticos e bootstrap). Por fim, no sétimo capitulo apresentamos as conclusoes deste

trabalho.

1.3 Plataforma Computacional

As linguagens de programacao 0x, R e IXTEX constituem a plataforma computacional

usada no desenvolvimento deste trabalho.
0 0x

As avaliagoes numéricas realizadas ao longo desta dissertacao foram feitas utilizando
a linguagem matricial de programacao 0x em sua versao 3.40 para o sistema opera-
cional Linux. Esta linguagem de programacao foi criada por Jurgen Doornik em 1994
na Universidade de Oxford (Inglaterra). Ela é muito flexivel, foi desenvolvida com

base na linguagem de programacao C e tem provado ser bastante 1util em computagao



numérica. 0x ¢é distribuida gratuitamente para uso académico e se encontra disponivel
em http://www.doornik.com. Maiores detalhes sobre esta linguagem de programacgao
podem ser encontrados em Doornik (2001). O Apéndice B desta dissertacao contém os
programas de simulagao que permitem avaliar os estimadores de maxima verossimilhanca
dos parametros da distribuicao Birnbaum-Saunders e suas versoes corrigidas, juntamente

com o programa de simulacao usado para gerar os resultados numéricos do Capitulo 5.
0 R

Os gréficos apresentados neste trabalho foram produzidos utilizando o ambiente de
programacao, andalise de dados e graficos R em sua versao 2.1.1 para o sistema operacional
Linux, que se encontra disponivel gratuitamente em http://www.r-project.org. Esta
linguagem caracteriza-se pelo compromisso entre a flexibilidade oferecida por algumas
linguagens compiladas (como C, C++ e FORTRAN) e a conveniéncia dos tradicionais pacotes
estatisticos. Foi criada por Ross IThaka e Robert Gentleman na Universidade de Auckland
com o objetivo de produzir um ambiente de programagao parecido com S, uma linguagem
desenvolvida no AT&T Bell Laboratories, mas sem sofrer dos mesmos problemas de de-
manda de memoria e desempenho. Maiores detalhes sobre esta linguagem de programacao

podem ser encontrados em Cribari-Neto & Zarkos (1999).

0 BTEX

A presente dissertacao de mestrado foi digitada usando o sistema de tipografia IXTEX
desenvolvido por Leslie Lamport em 1985, que consiste em uma série de macros ou rotinas
do sistema TEX (criado por Donald Knuth na Universidade de Stanford) que facilitam
o desenvolvimento da edi¢ao do texto. KIEX tem comandos muito comodos e elegantes
para a criacao de tabelas, indices, bibliografia, referéncias cruzadas, etc., permitindo ao
usudrio concentrar-se na estrutura do documento em vez de detalhes puramente TEX-
nicos. A popularidade do TEX e BTEX tem criado uma série de personagens exdticos no

mundo académico:
e TEX-nico: Conhecedor de todos os detalhes e ‘mistérios’ do TEX;

o TEX-expert: Pessoa familiarizada com os comandos béasicos do TEX, capaz de pro-

gramar rotinas ou macros em TEX;



e TEX-nocrata: Pessoa que assimilou a filosofia TEX e que é um usudrio do TEX e/ou
IXTEX (mesmo desconhecendo ou nao se interessando pelo funcionamento “interno”

dos comandos do programa).

Detalhes sobre o sistema de tipografia IXTEX podem ser encontrados em Mittelbach et al.
(2004), ou através do site http://www.tex.ac.uk/CTAN/latex.

1.4 Preliminares

O objetivo desta secao ¢é introduzir alguns conceitos basicos para o desenvolvimento
do nosso trabalho, assim como definir a notacao e terminologia pertinentes. Suponha que

E(exp(tle])) < oo para algum to > 0. Neste caso, My, definida por
My (t) = E(exp(tY)), [t| < to,

¢ chamada fungao geradora de momentos de Y. Se My esta definida em uma vizinhanca

{t : |t] < to} de zero, entdo todos os momentos de Y sao finitos e

BEYY) . ~=mj
My (t) = ( )tJ:Z%tJ, It] < to,

j=0

em que m; = E(Y7?). Além disso, My tem derivadas de toda ordem em ¢ =0 e

& My (t)

- N — m.
Py =EY’)=m,.

t=0

A funcgao geradora de momentos caracteriza a distribuicao de Y, no sentido de que se
My (t) é finita para |t| < to, tp > 0, entdo My (t) e a seqiiéncia de momentos m; (j =
1,2,...), identifica, unicamente, a distribuicao.

Definimos a funcio geradora de cumulantes de Y como Ky (t) = log(My(t)), sendo

possivel representa-la por uma expansao de Taylor da forma

o0

Kj
Ey(t) =) ﬁtﬂ,
§=0

em que as constantes ki, ka,... sao chamadas de cumulantes de Y e sao obtidas pela
diferenciagao de Ky (t) da forma

dJ

— Ky (t = K,

dt] Y( ) o J
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com kg = Ky (0) = 0. Os dois primeiros cumulantes sdo a média e a variancia de Y, isto
é, k1 = E(Y) e ko = Var(Y). Pode-se mostrar que existe uma relagdo biunivoca entre
momentos e cumulantes, ja que o j-ésimo cumulante de Y é uma funcao dos primeiros
Jj-6ésimos momentos de Y, e vice-versa. Isto pode ser verificado expandindo My () e Ky (t)
nas formas

00 m.
My(t) =1+ T‘Jt]’
— !

K = m;
Ky (t) = log(My(t)) = Z ﬁw = log (1 + Z T!Jtﬂ) .
j=0 Jj=1
Entao, usando uma expansao em série de Taylor de log(1 + ) ao redor do ponto z =0 e

ignorando poténcias de ¢ maiores que quatro, temos que

= my 2 t3 o1 2 2\
log 1+Z?t =m1t+m2§+m3§+m4ﬂ—§ m1t+m2a+m3§

j=1

1 2\ 1,
+ -t +me= )] —-mitT + ...

3 2! 4
2 t3 t4
= mlt + mgi + mgg + m4z
—1 m2t2+1m2t4+m 3 1 4
1 2 1meot” + —mymst
2 4 3
1 3 1
2 t? 3 t
= mlt + (TTLQ — ml)g + (m3 — 3m1m2 -+ 2m1)§
t4
+ (m4 — 3m3 — dmymsz + 12m3imy — Gm%)ﬁ +...,
de onde se obtém que kK1 = mq, Ky = (m2 — m%), Kg = (m3 — 3mimey + 2m§‘), Ka =

(m4 —3m3 — dmyms + 12m3my — 6m‘11), e assim por diante. Uma discussao sobre funcoes
geradoras de momentos e cumulantes pode ser encontrada em Bickel & Doksum (2001).
Os cumulantes oferencem mais vantagens em termos estatisticos do que os momen-
tos. Entre estas vantagens, tem-se: (i) muitos calculos estatisticos usando cumulantes sao
mais faceis do que os célculos correspondentes através de momentos; (i) para varidveis
aleatorias independentes, os cumulantes de uma soma sao, simplesmente, somas dos cumu-

lantes das varidveis individuais; (iii) séries do tipo Edgeworth para aproximar densidades,
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distribuicoes e logaritmos de densidades sao expressas de forma mais conveniente via cu-
mulantes ao invés de momentos; (iv) os cumulantes de intimeras distribuigoes podem ter
ordens pré-estabelecidas, o que nao ocorre com os momentos.

O terceiro cumulante de Y é uma medida de assimetria, no sentido de que se k3 =
E(Y — m4)? for nulo, entdo Y é uma varidvel aleatdria simétrica. Os coeficientes de

assimetria e de excesso de curtose sao dados, respectivamente, por

R3 Rq

Nn="35 € ’722?-
Ko 2

A analise dos cumulantes é importante no estudo assintético de estatisticas, ja que para

7 > 3 estes se anulam para a distribuicao normal. Uma discussao detalhada sobre a teoria

de cumulantes pode ser encontrada em McCullagh (1987).

1.5 Estimadores de Maxima Verossimilhanca

Sejay = (y1,.--,Yn) " o valor observado de uma varidvel aleatéria Y = (Yy,...,Y,)"
associada a um experimento aleatorio, o qual é representado por um espago de probabi-
lidade (2,4, P), sendo €2 o conjunto de todos os possiveis resultados do experimento,
A uma c-algebra de subconjuntos de 2 e P uma medida de probabilidade definida nos
elementos de A. Suponha que Y é caracterizada por uma funcao de probabilidade ou den-
sidade com forma analitica f(y;6) conhecida mas envolvendo um vetor § = (0y,...,6,)"
de parametros desconhecidos. Seja © C IR? o espaco paramétrico representando o con-
junto dos valores possiveis do vetor #. A fungao f(y;6) é denominada fun¢do do modelo
estatistico e define uma familia F de distribuigdes de probabilidade.

A fungao de verossimilhanga L(f) é definida como sendo igual a fungdo do modelo,
embora seja interpretada diferentemente, como fungao de 6 para y conhecido. Ou seja, a

funcao de verossimilhanca para 6 baseada na observacao Y =y é dada por
L(0) = L(0;y) = f(y;0), €6, ©CTR"

Muito freqiientemente, as componentes de Y sao mutuamente independentes para todas

as distribuigoes em F e a verossimilhanca de 6 pode ser escrita como

n

L(0) :Hfi(yz'§9)a (1.1)

i=1
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em que f; corresponde a densidade individual da i-ésima observacao. Dada a funcao
L(#), o estimador de maxima verossimilhanca 6 de 6 ¢ o valor que maximiza L(f) em ©.
Formalmente, o estimador de maxima verossimilhanga é definido como a variavel aleatéria

= argmax L(0).
€

E conveniente trabalhar com o logaritmo da fungao de verossimilhanca, também chamada

de func¢ao suporte, isto é,
00) = £(0:y) = log(L(0)) = ) log {fi(y::6)}. (1.2)

Como a funcao logaritmo é mondtona crescente, maximizar L(#) e £(6) em © s@o processos
equivalentes.

A fungio escore U(0) = (Uy(0),...,U,(0))" é definida como
U.(0) =00(0)/00,, r=1,...,p,

ou seja,

U(0) = Vel(0),

em que Vg = (9/00y,...,0/90,)" é o operador gradiente. A funcio escore descreve como
a funcao de log-verossimilhanca varia em ©O.

Seja J(0) = —0%(0) /0000 o negativo da matriz hessiana da fungao de log-verossimi-
lhanga; J(6) é chamada matriz de informacao observada [Fisher (1925)]. Sob condigoes
gerais de regularidade [ver Cox & Hinkley (1974, cap. 9) e Lehmann (1999, cap. 7)], temos
que

K(0) = By [U(O)U(0)T] = Eg[7(6)],

em que o subescrito # indica que a esperanca matematica é calculada supondo que 6
é o verdadeiro valor do parametro. A matriz K () é chamada de matriz de informagao
(esperada) de Fisher de . Uma justificativa qualitativa para a palavra “informacao” é que
quando a matriz J(#) “cresce”, isto é, quando é maior a informacao sobre 6, a dispersao
de 0 ao redor de 6 decresce [Barndorff-Nielsen & Cox (1994, p. 25)].

Sob condigoes gerais de regularidade, ¢(f) é diferencidvel em 6, 0 existe e satisfaz a

equacao de verossimilhanca

U (@) = Vsl(d) = 0. (1.3)



Adicionalmente,

~

0(0) > 0(8), Vo eo.

A equagao de verossimilhanga (1.3) simplifica-se na forma
> Vylog{ fi(yi:6)} = 0. (1.4)
i=1

Lehmann & Casela (1998, cap. 6) mostram que, sob condigoes de regularidade, o estimador
de maxima verossimilhanca é\, obtido como raiz unica da equagao (1.4), apresenta as

seguintes propriedades:

(1) E consistente;

(2) E assintoticamente eficiente, isto é, dentre todos os estimadores consistentes de #, o
estimador de maxima verossimilhanca possui variancia assintética minima;

(3) E invariante sob transformacoes biunivocas, isto é, se 0 é o estimador de méxima
verossimilhanca de 6 e g é uma funcao bijetora de #, entao g(g) é o estimador de
méxima verossimilhanca de g(0);

(4) B distribuido assintoticamente como uma varidvel aleatéria normal p-variada da

forma: 6 A N, (0, K(0)71);

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

1.6 Otimizacao Nao-Linear em Estatistica

Um dos problemas mais freqiientes na inferéncia estatistica é encontrar o estimador
de maxima verossimilhanca de 6. Em geral, o estimador de maxima verossimilhanca
0 de 6 nio apresenta forma analitica ‘fechada’ para seu célculo. Ou seja, o estimador
0 sera encontrado através da maximizacao numérica da funcao de log-verossimilhanca
utilizando algum procedimento iterativo, tal como os algoritmos de Newton-Raphson,

escore de Fisher e quasi-Newton BFGS.

1.6.1 Algoritmo de Newton-Raphson

O processo iterativo de Newton-Raphson para a obtencao do estimador de maxima

verossimilhanga 6 de 6 é dado como segue. Expandindo a fungao escore U(f) em série de



Taylor até primeira ordem em torno de um valor inicial #(°), obtemos
U@)=U(0) + H(0) (0 - o0),

em que
_0M(9)
00007 | y_yo)

¢ a matriz hessiana ou matriz de segundas derivadas da funcao de log-verossimilhanca.

H(6O)

Fazendo U(6) = 0 e repetindo o procedimento acima, chega-se ao seguinte processo itera-
tivo:

0k — o0 — g (0 (6W), k=0,1,...,

podendo ser generalizado da forma
i+l — (k) _ )\(k)H((g(k))flU(e(k))’ k=0,1,..., (1.5)

em que A®) é um escalar determinado por algum procedimento de busca linear a partir
de %) na direcéo —H(H(k))_lU(é’(k)). O processo iterativo anterior é repetido até que a

distancia entre §*+1) e #*) seja menor que uma tolerancia especificada.

1.6.2 Algoritmo Escore de Fisher

Um procedimento alternativo primeiramente sugerido por Sir Ronald Fisher é substi-
tuir —H por seu valor esperado E(—H) = K, a matriz de informacao esperada. Assim,

substituindo a informagao observada em (1.5) pela esperada, obtemos
g+ — g0 L AP (9T (0W), K =0,1,...,

em que A*), como antes, é um escalar determinado por algum procedimento de busca
linear a partir de %) na direcio K (H(k)) U (9(’“)). Este procedimento iterativo é denomi-

nado método escore de Fisher.

1.6.3 Método BFGS

Este algoritmo foi desenvolvido por Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno. Ele utiliza
o mesmo principio do método de Newton-Raphson, diferenciando-se pelo fato de utilizar
uma seqiiéncia de matrizes simétricas e positivas definidas B*) no lugar da matriz —H~?,

tal que
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lim B® = — g1,

k—o0
Comumente, toma-se como matriz inicial, B, a matriz identidade de mesma ordem,
pois ela é positiva definida e simétrica, assim conduzindo a aproximacées B®*) positivas
definidas e simétricas. A forma recursiva para obter tais matrizes é dada pela expressao

B(k)g(k)<g(k))TB(k‘) h(k)(h(k))T

(k1) _ glk) _
B B (g®)TBEgH " ()T g’

k=0,1,...,

em que g = g*T) — g0 ¢ k) = U (9*+)) — U (™). De forma andloga aos métodos

anteriores, o maximo é obtido pela recorréncia

plk+1) _ p(k) _ /\(k‘)B(k)U(Q(k)), k=0,1,...

Y

em que \*)| como anteriormente, é um escalar determinado por algum procedimento de
busca linear a partir de %) na direcao —B®U (Q(k)). Uma discussao mais detalhada sobre
métodos de otimizacao nao-linear, obtencao de zeros de funcoes e suas implementacoes

em C, pode ser encontrada em Press et al. (1992, capitulos 9 e 10).

1.7 Identidades de Bartlett

Utilizaremos a seguinte notagao, dada por Lawley (1956), para as derivadas da log-
verossimilhanga (1.2), na qual todos os indices variam de 1 a p: U, = 04(0)/00,., U,s =
020(0)/90,00,, U,y = 0%0(0)/00,00,00;, etc. Os momentos conjuntos de derivadas de
0(0) sao p, = E(Ur), prs = BE(Urs), prst = E(Urst), pirs = E(UUs), prse = E(UUst),
e assim por diante. Como p, = 0, os cumulantes conjuntos expressos em termos de
momentos Sa0 Kps = flrs, Krs = frs, Krst = Mrsit, Krstu = Mrstu — MHrsbius Frst = frst
€ Krstu = HMrstu — 2(3) sty Onde Z(j) representa o somatorio sobre todas as j-
ésimas combinagoes de indices, etc. Ainda, —k™ = K™ representa o elemento (r,s) da
inversa da matriz de informacao esperada K (#)~!. As derivadas dos cumulantes sdo
representadas com sobrescritos: x5 = Ok, /06, kU — 92, /00,00, mgt) = OKyst /00y,
etc. Os momentos e cumulantes sao intra-relacionados, satisfazendo algumas restrigoes

que facilitam seus calculos. Estas equacoes, que decorrem de condigoes de regularidade,

sao denominadas identidades de Bartlett, as mais conhecidas sendo &, = 0 € K53+ K, s = 0.
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Adicionalmente, pode-se mostrar que, sobre a amostra total, os cumulantes sao de ordem
O(n).! A idéia de Bartlett é bastante engenhosa; supondo problemas regulares tem-se

que
B = [ 16) 51 i0)dy. (16)

para diversas estatisticas T(Y), isto é, pode-se inverter a ordem das operagoes de dife-
renciagdo em relagdo a 6 e integracdo com respeito a y. Expressando a identidade (1.6)
em termos de momentos e diferenciando sucessivamente com relagao as componentes de
0 encontram-se as ditas identidades. Assim, por exemplo, da definicao da funcao escore
temos que U, = L,/L com L, = 0L/d6,. Diferenciando f Ldy = 1 em relacao a 0,
obtemos [ L,dy = [U,Ldy = 0, isto é, k, = E(U,) = 0. Diferenciando esta tltima
expressao em relagdo a 6y, encontramos [ (UTSL + UTUSL)dy = 0 e, assim, obtemos
Krs + Ky s = 0. Diferenciando novamente a integral em relagao a 0;, obtém-se K,s + Krs s +
Krt,s + Krst + Krse = 0 e, de forma andloga, outras identidades sao deduzidas. A grande
vantagem das identidades de Bartlett ¢ facilitar a obtencao dos cumulantes x’s, ja que
determinada parametrizacao pode conduzir a um calculo simples de alguns cumulantes,
sendo os demais obtidos indiretamente através destas identidades. Esses cumulantes tém
grande aplicabilidade no calculo do viés de segunda ordem dos estimadores de maxima
verossimilhanga, como serd visto adiante. Uma boa discussao sobre as identidades de

Bartlett e suas aplicagdes pode ser encontrada em Barndorff-Nielsen & Cox (1989, §5.5).

1Se {a, }n>1 € {bn}n>1 sdo duas seqiiéncias de nimeros reais, dizemos que a,, ¢ de ordem menor que b,
e escrevemos a, = o(b,,) se nh_)n;o ar, /by, = 0. Dizemos que a,, é de ordem no méximo igual a b,,, denotado
por a, = O(by,), se existe um nimero real M > 0 tal que |a,/b,| < M, isto é, a razdo |ay/b,| é limitada.
Observamos que se a, = o(b,), entdo a, = O(b,) e que quando b,, — 0 a ordem fornece nogao da taxa
de convergéncia de a,, para zero.
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CAPITULO 2

A distribuicdo Birnbaum-Saunders bi-paramétrica

2.1 Introducao

Em 1969, motivados por problemas de vibracao encontrados nos novos avioes comer-
ciais e por problemas de falhas de materiais, Birnbaum & Saunders (1969a) propuseram
uma nova familia de distribui¢bes para modelar o tempo de vida de materiais e equipa-
mentos sujeitos a cargas dinamicas. Esta distribuicao foi derivada a partir de um modelo
que mostra que as falhas acontecem devido ao desenvolvimento e ao crescimento de uma
rachadura dominante. A seguir, apresentaremos uma breve descricao de como este modelo
foi derivado.

Considere um material que é sujeito a um padrao ciclico de tensao e forga. Aqui, esta
implicito que, em qualquer momento no tempo, ‘carga’ ¢ uma funcao que representa o
resultado da tensao lancada no material neste tempo. A falha do material ocorre devido
ao desenvolvimento e ao crescimento de uma rachadura dominante dentro do material.
Um ciclo é definido como m oscilagoes e cada aplicacao da i-ésima oscilacao em um
ciclo resulta em uma extensao aleatéria da rachadura X;. A distribuicao desta variavel
aleatoria depende somente da rachadura atual causada pela oscilacao de carga neste ciclo.

A extensao da rachadura devido ao j-ésimo ciclo é dada por



em que Y; é uma varidvel aleatéria com média p e variancia o2, para todo j =1,2,3,. ...

A extensao total da rachadura apds z ciclos é dada por

Wz = i}/]a
j=1

com fungao de distribuicao

H,(w)=P(W, <w),

para z =1,2,3,....
Seja C' o numero de ciclos até a falha, onde tal falha ocorre quando o comprimento da
rachadura dominante excede um dado comprimento critico w. A funcao de distribuicao

da variavel C é
P(C<z)= P(ZY} > w) =1—H,(w).
j=1

Assumindo que os Y;’s sao varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas,
a funcgao de distribuicao de C' pode ser aproximada usando o Teorema Central do Limite,
isto é,

z

R

oz T oz
1P in—u< w o op/z
oz T ooz o

Jj=1

— L_M>

j=1

12

oz o

Wz o w
o5 57)

em que 2 significa aproximadamente igual e ®(-) representa a fungao distribuigao acu-

mulada normal padrao.

Segundo Birnbaum & Saunders (1969a), se z é substituido por uma varidvel real nao-
negativa t, a variavel aleatoria T' é a extensao continua da varidvel aleatéria discreta
C. Entao, T pode ser considerada como o tempo até a falha. Portanto, a funcao de

distribuicao pode agora ser escrita como

FT(t):P(Tgt):tb[é(\/g—\/g)], t>0, (2.1)
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em que

a=—2_>0 ¢ g=<>0

o
Dizemos que T segue distribui¢do Birnbaum-Saunders bi-paramétrica [B-S(«, 3)]. Uma
descricao completa e mais detalhada de como este modelo foi derivado pode ser encontrada
em Birnbaum & Saunders (1969a).

A distribuigao (2.1) possui algumas propriedades interessantes dadas em Birnbaum &
Saunders (1969a). O parametro « é um parametro de forma; a medida que a tende a
zero, a distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica tende para a distribui¢cao normal
de média (3 e variancia 7, onde 7 — 0 quando o — 0. O parametro # é um parametro
de escala, isto é, T/ ~ B-S(a,1). Ainda, 3 é a mediana da distribuicao, pois Fr(3) =
®(0) = 1/2. Para qualquer constante real k > 0, tem-se que kT ~ B-S(a, k(). A
distribuigao B-S(a, 3) também possui a propriedade reciproca, isto é, T~' ~ B-S(a, 71),
que pertence & mesma familia de distribuigoes [Saunders (1974)].

Na Figura 2.1, apresentamos a funcao de distribuicao (2.1) para alguns valores de
a considerando = 1. Observamos, através desta figura, que, para diferentes escolhas
dos parametros («, 3), as suas respectivas fungoes de distribui¢ao sao diferentes, isto é, a
distribui¢ao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica é identificdvel: se temos (ay, 81) e (aw, B2)
com o # ay ou (31 # [F9, as probabilidades correspondentes a F'(-; aq, 51) sdo diferentes
das probabilidades correspondentes a F(+; az, B2).

A distribui¢ao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica vem sendo amplamente usada em
ciencias da engenharia; conseqiientemente, hé varios estudos referentes a esta distribuigao.
A seguir, listamos alguns trabalhos relevantes. Mann, Schafer & Singpurwalla (1974, p.
155) mostraram que a distribui¢ao (2.1) ¢ unimodal. Engelhardt, Bain & Wright (1981)
propuseram intervalos de confianca para « considerando # como um parametro de per-
turbacao desconhecido e, da mesma forma, para [ considerando o como um parametro
de perturbagao desconhecido. Eles também apresentaram testes de hipéteses para estes
parametros. Desmond (1985) derivou (2.1) tendo por base um modelo biolégico. O
autor também estendeu a justificacao fisica para o uso desta distribuigao, relaxando al-
gumas suposi¢oes feitas em Birnbaum & Saunders (1969a). Desmond (1986) investigou a
relagdo entre a distribui¢ao (2.1) e a distribui¢do gaussiana inversa. Rieck & Nedelman

(1991) formularam e desenvolveram um modelo log-linear para a distribuicao B-S(«, 3) e
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Figura 2.1: Funcao de distribuicao Birnbaum-Saunders para diferentes valores de a.

mostraram que este modelo pode ser usado para testes de vida acelerada ou para comparar
vidas medianas de algumas populagoes. Achcar (1993) desenvolveu procedimentos de es-
timacg@o bayesiana para os parametros de (2.1) usando aproximagoes para as distribui¢oes
posterioris marginais de o e . Lu & Chang (1997) utilizaram métodos bootstrap para
construir intervalos de predigao para observagoes futuras de uma distribuicao B-S(a, 3)
e concluiram que os intervalos bootstrap sao satisfatérios para tamanhos de amostras
maiores que 30. Dupuis & Mills (1998) utilizaram métodos robustos de estimacao para
estimar os parametros da distribui¢do B-S(«, ) na presenga de outliers nos dados. Eles
mostraram que o procedimento robusto é uma técnica alternativa poderosa quando os
dados incluem observagoes distoantes. Rieck (1999) derivou uma fungao geratriz de mo-
mentos para a distribuigdo senh-normal (seno hiperbélico normal) que pode ser usada
para se obter momentos de ordem inteira ou fracionaria da distribuigao B-S(«, 3). Ou-
tros trabalhos referentes a distribuigao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica sao Chang &
Tang (1993, 1994), Diaz-Garcia & Leiva-Sanchez (2005), Galea, Leiva-Sanchez & Paula
(2004), Jin & Kawczak (2003), Ng, Kundu & Balakrishnan (2003), Owen & Padgett
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(1999, 2000), Rieck (1995), Wang, Desmond & Lu (2006) e Wu & Wong (2004). Uma
boa discussao sobre a distribui¢ao Birnbaum-Saunders pode ser encontrada em Johnson,

Kotz & Balakrishnan (1995).

2.2 Funcao Densidade de Probabilidade

A funcao distribui¢ao acumulada da varidvel aleatéria T estd dada em (2.1), a cor-

respondente funcao densidade de probabilidade sendo
fr(ta,B) = Fr(t),

ou seja,

fT(t;oa,ﬁ)¢(é[\/%\/§]>><%§[\/%\/§” |
“slle) () =l

em que ¢(-) é a densidade normal padrao. Portanto, para t > 0 e «, 3 > 0, temos que

1/2 3/2
. _ 1 p 5 1 ([t B

E importante conhecer a média, variancia, coeficientes de assimetria e curtose da
densidade (2.2) para determinar seu comportamento sob diferentes valores dos parametros.

Considere a seguinte transformagao monétona:
1 T
FERTN RN
2 16} T

T =B{1+2X>+2X(1+X*)"?}.

ou seja,

Entao, de (2.1) temos que X ~ N (0, }laz). Usando a transformacao dada acima, o valor

esperado, a variancia, a assimetria e a curtose sao dados, respectivamente, por

E(T) = ﬁ(l + %oﬂ), Var(T) = (a3)? (1 + Zoﬂ),
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_ 160*(110* 4 6) 602(93a? + 41)
13 = (502 + 4)3 (502 + 4)2

As quantidades p3 e pg medem a assimetria e a largura das caudas da distribuigao,

pa =3+

respectivamente. Além disso, como foi visto anteriormente, se T ~ B-S(a, 3), entao

T=' ~ B-S(a, 37'). Conseqiientemente, temos que

E(TY) =p3" (1 + %oﬂ) e Var(T™') =a?p72 (1 + ZQQ).

A densidade (2.2) é caracteristicamente assimétrica a direita. Entretanto, & medida
que o valor de « decresce, particularmente para valores menores que um, a densidade
se torna mais simétrica. Na Figura 2.2, apresentamos o grafico da densidade (2.2) para
alguns valores de « considerando 3 = 1. Observe que a medida que o valor de a decresce,
a curva tende a ficar simétrica em torno de 3, que é a mediana da distribuicao; da mesma
forma, note que a variancia também decresce com a.. Na Figura 2.4 apresentamos o grafico
da densidade (2.2) para alguns valores de 3 considerando os mesmos valores de o dados na
Figura 2.2. Note que o comportamento das curvas nos quatro graficos sao os mesmos que
na Figura 2.2, havendo apenas uma mudanca na escala dos dados. Isto evidencia o fato
de que (§ é um parametro de escala, pois, como foi dado anteriormente, se T' ~ B-S(«, f3),
entao T/ ~ B-S(a, 1).

A taxa de falhas da distribuicao Birnbaum-Saunders é expressa como

h(t) = —%log(l — Fp(t)) = 1 fT;i)(t)

e a taxa de falhas média é dada por

1 t
v(t) = ;/0 h(s)ds.
A taxa de falhas média v(t) da distribuicdo Birnbaum-Saunders é quase ndo-decrescente
e aproxima-se de uma constante quando ¢ — oco. Mann, Schafer & Singpurwalla (1974)
apresentam graficos da funcao v(t) para diferentes valores de o e . Uma comparagao
entre as taxas de falhas das distribui¢oes Birnbaum-Saunders e log-normal foi apresentada
em Nelson (1990). A taxa de falhas h(t) da distribui¢do Birnbaum-Saunders é zero em
t = 0, cresce até um maximo para algum ¢y e finalmente decresce até um valor finito. Na

Figura 2.3 apresentamos o gréfico de h(t) para alguns valores de « fixando § = 1.0.

18



T o =0.10

a =0.25

a =0.50

a=0.75

a=1.00
PU—
S ~
“

o
T T T T T T
(0] 1 2 3 4 5

Figura 2.2: Densidade Birnbaum-Saunders para diferentes valores de a e g = 1.0.
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Figura 2.3: Taxa de falhas da distribuicao Birnbaum-Saunders para diferentes valores de
ae =1.0.
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A log-densidade de (2.2), a menos de uma constante, é da forma

1/2 3/2
B B 1 ([t p
(005 +)

As derivadas de primeira ordem da log-densidade da distribuicao Birnbaum-Saunders

—log(af3) + log

bi-paramétrica sao

dlog f(t) 1 2 t s
T a\UTa) test e
0l

op 20 t+ 03 2a232 20t

As derivadas de segunda ordem da log-densidade sao

Plogf() 1 (6 3 38

do? o a? atB att’
Plog f(t) ¢ +L Plogfv) 1 1
8098 o ot O 9F 288 (t+fR a2

As derivadas de terceira ordem da log-densidade sao

& log f(t) 2 <1+ 12) 12t 128

oo’ % o?

93 log f(t) 3(t 1) 3 log f(t) 2t

T w8 ot
00205 oA\ Pt Da0F PP
9°1
Ologft) 1 2 3t
op? pgEo(t+B) a2t

Note acima que as derivadas de terceira ordem da log-densidade (ou log-verossimilhanga)

da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica com respeito aos parametros depen-

dem da varidvel aleatéria t.

2.3 Estimacao Pontual dos Parametros

Seja t = (t1,t,...,t,) uma amostra aleatéria de tamanho n da distribuicao Birn-
baum-Saunders bi-paramétrica, ou seja, os t;’s sao variaveis aleatorias independentes com

densidades

) 5 1/2 5 3/2 L (4 B
o gl () (ol )
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parai=1,2,...,n. Entao, a funcao de verossimilhanga é dada por

= Hf(ti;a,ff)

MalE) () [l i)

e a funcao de log-verossimilhanca ¢(«, 3) é

l(, B) = log{L(ex, 3)}

Assim
" 1 (o (8T 1 (6 s
fenfp) = Z{ g(zaﬁm>“og t *(a) ‘@(é*;j?)}
n - ﬁ 1/2 ﬁ 3/2: 1 ; 6
= ;{—bg(?aﬁ\/ﬁ) + log “ + (;) ~ 53 (3 + e 2) }
. _ 5 1/2 5 3/2- Lol 8
= —nlog(2a6V2r) + Z:log 5 + (Tf_@) ~ 52 3 (E’ + . 2)

1/2 3/2 n
oo (0 (] 1)

Dessa forma, a menos de uma constante, ¢(«, ) é dada por

_ p p 1 ti B
l(ar, B) = —nlog(ap) + Z;log [(Z) + (Z) ] " 307 2 (B o 2). (2.3)

Os estimadores de méxima verossimilhanca a e 3 de a e 3 sao obtidos através da maxi-

mizagao de (2.3), a partir da solugao do sistema

0t(a, B ~ 1
o= a(rm) s

o(c,8)  n 1 11
= %+;ti+ﬁ+2a2ﬁ2;tz w2y =0

9B
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Com base em (2.4), Birnbaum & Saunders (1969b) mostraram que a pode ser escrito

CcOo1mo

em que

Entretanto, para encontrar J é necessario resolver uma equacao nao-linear em (3, ou seja,

[ é obtido como a raiz positiva da equagao

3% — B2r + K(B)] +rls + K(8)] = 0, (2:5)

em que
-1
— IRS -1
K(6) = [n 2(5 +t;) para 0 > 0.

=1

Birnbaum & Saunders (1969b) propuseram dois procedimentos iterativos para encon-
trar B a partir de (2.5), que denominaram de ‘Método I’ e de ‘Método IT’. Eles observaram
que o Método I funciona bem para valores de a < 0.5, mas nao funciona bem quando
a > 2. Também notaram que o Método II nao funciona adequadamente para alguns valo-
res de a.. Neste trabalho, para encontrar os estimadores de maxima verossimilhanca de o
e 3, a funcao de log-verossimilhanca dada em (2.3) foi maximizada utilizando o algoritmo
de otimizagao nao-linear BFGS com derivadas analiticas.

Ng, Kundu & Balakrishnan (2003) apresentaram uma discussao sobre os estimadores
de maxima verossimilhanca de o e 3. Os autores também propuseram estimadores de
momentos modificados para estes parametros. Adicionalmente, usaram um método sim-
ples de correcao de viés para reduzir o viés dos estimadores de méxima verossimilhanca
de a e 3. Eles concluiram, apds um extensivo estudo de simulagao de Monte Carlo, que

os vieses de a e (3 podem ser aproximados, respectivamente, por

- 2
viés(@) = — 2 e viés(ﬁ)mi—/g. (2.6)
n n

Assim, de acordo com a definicao do viés de um estimador, temos que

«
E@) —a~——
(@) —am~ ——,
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o que implica que

isto é,

Agora defina

o que implica

Da mesma forma,

—~ Oﬂﬂ
E(B) - B~ ——
B -~
e, portanto,
~ o2
E(B) =~ —
(B) =B+
isto é,
-~ a2
E ~|1+—
G~ (145 )8
Definindo
. 2 —1/\ dg -1
ﬁz(l—i——) ﬁ%(l—l——) B,
n 4dn
temos que
E(B) ~ 5

Ng, Kundu & Balakrishnan (2003) propuseram, assim, os estimadores

~ v2 71/\
@:(nfl)a e 5:(1+Z‘—n) 3, (2.7)

para « e [3, respectivamente.

2.4 Estimacao Intervalar dos Parametros

Considere 8 = (o, )" e seja 0 = (@, 3)" o estimador de mdxima verossimilhanga de
0. Dada a normalidade assintotica dos estimadores de maxima verossimilhanca, tem-se
que

02N (0, K(0)71),
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quando n é grande, 2 denotando aproximadamente distribuido. Aqui, K () é a matriz
de informagao de Fisher, K(6)~! representando sua inversa. Como pode ser observado
no Apéndice A, os valores esperados das derivadas de segunda ordem da funcao de log-
verossimilhanga (2.3) em relagao aos parametros « e 3 sao

2n nla(2m)2h(a) + 1]
Raa = _ga ﬁaﬁ:O € Rpg = — OL2B2 s

em que h(a) é dada por

T
h(a) =ay/= —me?/ |1—d =
() a\/; Te { (a)}
Entao,
2n 0
042
K(Q) - ( 0 nla(2m) =1/ 2h(a)+1] )
a2[32
e

. o 0
K(@) 1 - ( 20 04252 ) .
nla(2m) =1/ 2h(a)+1]
Assim, tem-se que

. a o 0
OO )] o
ﬁ ﬁ 0 nla(2m)~1/2h(a)+1]

Observe em (2.8) que os parametros « e (3 sdo ortogonais, ou seja, @ e (3 sdo assintoticamente

independentes. Entao, a partir de (2.8), podemos construir intervalos de confianga assintéti-

cos para « e 3, que sao dados por

<a — 2 2 (K(9)*) %, @t 2y (K 5)%)1/2) (2.9)

(3 — 23 (K(0))' Bz g (K( a)ﬁﬁ)m). (2.10)

Esses s@o intervalos de confianca assintéticos (ICA) para « e [3, respectivamente, de
tamanho 100(1 —)%. A quantidade z, é tal que P(Z < z,) =7, onde Z tem distribuicao
normal padrio. As varidncias assintGticas de @ e 3 sio K () e K (8 )58, respectiva-
mente, sendo K ( g)aa o elemento (1,1) da matriz K(6)~! avaliado em 0 e K( 5)/36 0

elemento (2,2) da matriz K (6)~! avaliado em 8.
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Da mesma forma que é possivel construir intervalos de confianga assintéticos para 6
com base em seu respectivo estimador de maxima verossimilhanca 5, também é possivel
construir intervalos de confianca assintGticos para 6 com base no estimador 6 = (v, B)T
proposto por Ng, Kundu & Balakrishnan (2003) apresentado em (2.7). Ou seja, dada

a consisténcia e a normalidade assintética dos estimadores de maxima verossimilhanca,

tem-se que
x Q A _1
o= (5 ) A aafor0))
Assim,
(d — 2y (K(0))'?, a+z g (K(é)aa)W) (2.11)
(B — 2 3 (K(0)%)2, B4 25 (K(6)7) 2) (2.12)

sao intervalos de confianga assint6ticos para « e 3 de tamanho 100(1 — )%, respectiva-
mente, denotados por ICNg. As variancias assintéticas de & e ( sdo K(0)** e K(0)%7,
respectivamente, sendo K (6)** o elemento (1,1) da matriz K (§) " avaliado em 6 e K ()%,
o elemento (2,2) da matriz K (#)~"' avaliado em 6.

Wu & Wong (2004) estudaram estimagao intervalar dos parametros da distribuigao
Birnbaum-Saunders bi-paramétrica. Para construir intervalos de confianca para os parame-
tros desconhecidos, eles utilizaram a estatistica da razao de log-verossimilhancas sinalizada
modificada proposta por Barndorff-Nielsen (1986, 1991). Este método, em teoria, tem
precisao de O(n_3/ 2), sendo, portanto, extremamente preciso em amostras de tamanho
pequeno. Eles ainda ressaltam que a vantagem de se usar os estimadores de méaxima
verossimilhanca para a construgao de intervalos de confianca deve-se a simplicidade de
calculos. Entretanto, intervalos de confianca baseados na estatistica da razao de log-
verossimilhancas sinalizada modificada tipicamente apresenta melhores probabilidades de
cobertura que os intervalos de confianca baseados em estimadores de maxima verossimi-

lhanca.
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CAPITULO 3

Correcao de Viés

3.1 Introducao

Os estimadores de maxima verossimilhanga (EsMV) em modelos estatisticos paramétri-
cos sao, em geral, viesados para os valores verdadeiros dos parametros quando o tamanho
da amostra n é pequeno ou quando a informacao de Fisher é reduzida. Usualmente o viés
é ignorado na pratica sob a justificativa de que é desprezivel quando comparado com o
erro padrao do estimador do parametro, dado que em uma amostra aleatéria de tamanho
n o viés do estimador de maxima verossimilhanca, em geral, é de ordem O(n™!) enquanto
o seu respectivo erro padrao assintético é de ordem O(n~'/?). Entretanto, em pequenas
amostras, o viés pode ser apreciavel e pode ter magnitude comparéavel ao erro padrao da
estimativa do parametro. Portanto, é 1til obter expressoes para calcular o viés de segunda
ordem dos EsMV, para que se possa avaliar a qualidade das estimativas em amostras de
tamanho pequeno ou moderado. Um artigo pioneiro sobre correcao de viés é devido a
Bartlett (1953). O autor obteve intervalos de confianga aproximados baseados no EMV
no caso uniparamétrico, fornecendo uma expressao simples para o viés de ordem O(n™1).
Haldane (1953) e Haldane & Smith (1956) apresentaram expressoes de ordem O(n~1)
para os primeiros quatros cumulantes em amostras aleatérias de um ou dois parametros
desconhecidos. Shenton & Wallington (1962) desenvolveram uma metodologia para obter

o viés de ordem O(n~!) dos EsMV no contexto bi-paramétrico. Posteriormente, Cox &
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Snell (1968), supondo observagoes independentes mas ndo necessariamente identicamente
distribuidas, apresentaram uma expressao geral para o viés de ordem O(n~!) dos EsMV
nos casos uniparamétrico e multiparamétrico. Um incomodo na aplicagao da metodologia
de Cox & Snell (1968) em modelos multiparamétricos é a necessidade do célculo de vérios
momentos de derivadas da fungao de log-verossimilhanca.

Robertson & Fryer (1970) desenvolveram um método geral para encontrar o viés e
covariancia de ordem O(n~2) dos estimadores de maxima verossimilhanca. Um método
geral para calcular o viés de segunda ordem em uma classe de problemas de minimos
quadrados nao-lineares foi apresentado por Box (1971), que também considerou o célculo
do viés por estimacdo bayesiana. Férmulas para o viés de ordem O(n~!) e para a co-
variancia de ordem O(n~?) em um modelo de resposta quantal, com aplicagao ao modelo
probit, foram apresentadas em Sowden (1971). O autor mostrou que o viés de segunda
ordem pode ser apreciavel em amostras de tamanho pequeno ou moderado. Sowden
(1972) fez uma comparagao entre os métodos de méxima verossimilhanga, x? minimo e
x? minimo modificado, para estimar os parametros em um modelo de resposta quantal,
em termos de viés de segunda ordem das estimativas dos parametros. O autor verificou
que o método de maxima verossimilhanca foi o mais satisfatério entre os trés em termos
de viés. Fryer & Robertson (1972) compararam o viés dos estimadores de momentos, de
mdxima verossimilhanca, multinomial e x? minimo até ordem O(n~!) e erro quadratico
médio de ordem O(n~?) para uma variedade de distribui¢oes misturadas.

Seguindo a férmula geral para encontrar o viés de ordem O(n™!) dos estimadores
de méxima verossimilhanga desenvolvida por Cox & Snell (1968), Anderson & Richard-
son (1979) e MacLanchlan (1980) encontraram o viés dos EsMV em problemas de dis-
criminagao logistica. Cook, Tsai & Wei (1986) apresentaram o viés dos EsMV para
um modelo de regressao nao-linear normal. Os autores mostraram que o viés pode ser
devido a posicdo de varidveis explicativas no espago amostral. Young & Bakir (1987)
apresentaram estimadores corrigidos em modelos de regressao log-gama. Cordeiro & Mc-
Cullagh (1991) derivaram uma férmula geral para o viés de ordem O(n~') dos EsMV
em modelos lineares generalizados. Cordeiro & Cribari-Neto (1993) apresentaram uma
discussao sobre correcao de viés em modelos lineares generalizados com aplicagao em

modelos econométricos. Cordeiro & Klein (1994) desenvolveram uma férmula matricial
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geral para obter o viés de ordem O(n™!) dos EsMV em modelos ARMA. Ferrari, Botter,
Cordeiro & Cribari-Neto (1996) obtiveram o viés de ordem O(n™') dos EsMV em mode-
los uniparamétricos e compararam o estimador corrigido com o estimador de maxima
verossimilhanca usual em termos de erro quadratico médio. Cordeiro, Rocha, Rocha &
Cribari-Neto (1997) apresentaram expressoes em forma fechada para o viés de ordem
O(n™1) dos EsMV dos parametros da distribuigao beta. Cribari-Neto, Botter, Cordeiro
& Ferrari (1998) obtiveram expressoes em forma fechada para o viés de segunda ordem
dos EsMV para um nimero de distribuigoes da familia exponencial uniparamétrica.

Cordeiro & Vasconcellos (1997) apresentaram uma férmula geral para calcular o viés
de segunda ordem dos EsMV em uma ampla classe de modelos multivariados normais
nao-lineares. Vasconcellos & Cordeiro (1997a) generalizaram os trabalhos de Box (1971)
e Cook, Tsai & Wei (1986) ao obterem férmulas gerais em notagao matricial para o viés
de ordem O(n~!) dos EsMV em modelos multivariados nao-lineares heterosceddsticos.
Vasconcellos & Cordeiro (1997b) obtiveram uma férmula geral para o viés de segunda
ordem dos EsMV nos modelos SUR (“Seemingly Unrelated Regressions”) nao-lineares,
0s quais apresentam correlacao serial entre os erros nas diferentes equagoes de regressao.
Os autores mostraram que tais vieses podem ser facilmente obtidos como vetores de es-
timadores de minimos quadrados em regressoes lineares ponderadas auxiliares. Cordeiro,
Vasconcellos & Santos (1998) obtiveram uma expressao para o viés de segunda ordem dos
EsMV em um modelo de regressao nao-linear com erros ¢-Student.

Cordeiro & Cribari-Neto (1998) discutiram a redugao de viés em modelos lineares
generalizados e modelos nao-lineares de regressao da familia exponencial. Cordeiro &
Vasconcellos (1999) apresentaram EsMV corrigidos para o modelo de regressao von Mises.
Vasconcellos & Cordeiro (2000) obtiveram expressoes em forma matricial para o viés de
segunda ordem dos EsMV na funcao resposta e na matriz escala em modelos de regressao
multivariado nao-linear com erros t-Student. Cordeiro, Ferrari, Uribe-Opazo & Vasconce-
llos (2000) derivaram uma férmula matricial geral para o viés de segunda ordem dos
EsMV em uma classe de modelos de regressao nao-lineares simétricos. Cribari-Neto &
Vasconcellos (2002) analisaram o comportamento, em amostras finitas, de trés procedi-
mentos alternativos para corrigir o viés de ordem O(n™") dos EsMV da distribuigao beta.

Os autores concluiram que os dois métodos analiticos utilizados apresentaram melhor
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desempenho que o método numérico. Recentemente, Saha & Paul (2005) apresentaram
um estimador de maxima verossimilhanca corrigido pelo viés de segunda ordem para o
parametro de dispersao em um modelo de regressao binomial negativa. Os autores con-
cluiram, a partir de critérios de viés e eficiéncia, que o estimador corrigido pelo viés de
segunda ordem tem desempenho superior ao do estimador nao-corrigido. Vasconcellos
& Silva (2005) obtiveram estimadores corrigidos em um modelo de regressao t-Student
nao-linear quando o nimero de graus de liberdade é desconhecido.

Além do método analitico geral para encontrar o viés de ordem O(n~') dos estimadores
de maxima verossimilhanga desenvolvido por Cox & Snell (1968), hé ainda dois métodos
de correcao de viés que véem sendo amplamente explorados. O primeiro é o método
proposto por David Firth em 1993 [Firth (1993)], cuja a idéia é modificar a fungao escore,
ou a funcao de log-verossimilhanca, para obter estimadores corrigidos. O segundo é o
método conhecido por bootstrap, desenvolvido por Bradley Efron em 1979 [Efron (1979)],
que evita a necessidade de calculos, substituindo esses calculos por esfor¢o computacional.
Ferrari & Cribari-Neto (1998) exploraram a rela¢ao entre o método analitico, baseado em

expansoes de Edgeworth, e o método bootstrap.

3.2 Correcao de Cox—Snell

Cox & Snell (1968) obtiveram uma férmula geral para calcular o viés de ordem O(n 1)

do estimador de maxima verossimilhanca do vetor de parametros 6 = (0y,...,60,)". A
expressao geral é dada por

9= ). s

em que 7, s,t,u indexam o espago paramétrico e os k’s sao como definidos na Secao 1.7.

Dizemos que B (é\s) é o viés de segunda ordem do estimador de maxima verossimilhanca 0,.

Em muitas situagoes torna-se conveniente substituir, como conseqiiéncia das identidades

de Bartlett, %mtu + Kyt POT n?j) — %I{rtu. No caso da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-

paramétrica temos que 6 = (o, 3)". Assim, introduzimos a seguinte notacao. As derivadas

da funcao de log-verossimilhanga (2.3) com respeito aos parametros desconhecidos sao

indicadas por indices, onde a letra « corresponde as derivadas com respeito ao parametro

« e aletra 3 corresponde as derivadas com respeito ao parametro 3. Logo, U, = 04(0)/0«,
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Us = 00(0)/08, Usg = 0%0(0)/000, Unap = 0°£(0)/0a*0f e assim por diante. A
notagao para os momentos destas derivadas é dada por Lawley (1956): raa = E(Usa),
kap = E(Uap), kgs = E(Uss)s Kaas = E(UaaUp), Kaap = E(Uaag), etc., onde todos os ks
sao momentos sobre a amostra e em geral sdo de ordem O(n). As derivadas sao denotadas
por Iig;) = Okap /0, miﬁﬂ) = OKqap/00, etc. Adicionalmente, K“* denota o elemento (1,1)
da inversa K ()~ da matriz de informagao, k*? denota o elemento (1,2) e *? denota o
elemento (2,2).

A partir da expressdo (3.1), a férmula para calcular o viés de ordem O(n™') do esti-

mador de maxima verossimilhanca a é dada por

~ 1 1
B(a) = nav%“:a{ngg — §/<cwa} + KR {/4:((1@ — énaag

o 1

+ ﬁa,amﬁ,a{ﬁfxﬁ) o Eﬁaﬁa} + Ha’ﬁlﬁa’a{ﬁ(ﬁa) — 25[3(10{}

| ) (3.2)

+ ﬁa’ﬁmﬁ’a{m(ﬁﬁ) — Emﬁga} + ma’ﬂma’ﬁ{m(ﬁa) — éﬁga,g}
1 1

Yy { 8- ,wﬁ} BB { - nﬁﬁﬁ},

1
8B 2
1 1
T w,@w{ngg - Wﬁ} T nﬂﬁaw{ngjg - Wﬁ}
X (3.3)
S R
6,8, .a,«a (@) _ - B, ,.a,a () _ —
+ k77K {/iﬁa 2l€ﬁaa}+:‘<& K {maa QRMQ}.

Pode-se observar em (2.8) que os parametros «a e 5 sao ortogonais, isto é, as quanti-

dades kP = kP = 0. Dessa forma, as expressoes (3.2) e (3.3) se reduzem, respectiva-

mente, a
~ 1 1
B(a) = n“%“va{ngﬁ — éﬁaaa} + n“?%w{nﬁﬁ; — 5’%&5}

~ 1 1
) D B s [e'Ne «@
B(ﬁ) = /iﬁﬁ/iﬁﬁ{li(ﬁﬁ) — 5/%@5}5} + Hﬁﬁli {H(ﬁa) — §/€/Baa}-
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As quantidades necessarias para a obtencao de B(@) e B(f3) estdo dadas no Apéndice A.
A partir de alguns cdlculos, temos que os vieses de segunda ordem de a e B sao dados,

respectivamente, por

- « 2+ o?
B@) = Cdn <1 * a(2m)~12h(a) + 1) (34)

—~ BO{Q
B =
(8) 2nfa(2m)~12h(a) + 1]
onde h(a) estd dada no Apéndice A, expressao (A.17).

(3.5)

~

A fim de comparar os vieses de segunda ordem B(@) e B(f3) com os vieses obtidos em-
piricamente por Ng, Kundu & Balakrishnan (2003) apresentados em (2.6), apresentamos
nas Figuras 3.1 e 3.2 graficos destes vieses considerando n = 5. Na Figura 3.1 apresen-
tamos o gréfico dos vieses de a para diferentes valores de o. Observe nesta figura que o
viés de segunda ordem B(@) é menor, em mdédulo, que o viés de @ obtido empiricamente
por Ng, Kundu & Balakrishnan (2003). Note ainda que esta diferenga aumenta com o
parametro a. Na Figura 3.2 apresentamos o grafico dos vieses de B para diferentes valores
de « fixando 8 = 1.0. Note nesta figura que o viés de segunda ordem B (B) ¢ maior que o
viés de B obtido por Ng, Kundu & Balakrishnan (2003) para valores de a € (0, 1.7), mas
¢ menor para o > 1.7.

A partir das expressoes (3.4) e (3.5), definimos os estimadores de maxima verossimil-

hanga corrigidos a e B da forma

d=a-B@) e B=5-DB(pB) (3.6)
em que B(@) e B(j3) denotam os estimadores de méxima verossimilhanca de B(@) e B(f3),
respectivamente, isto é, os parametros desconhecidos sao substituidos por suas respectivas
estimativas de maxima verossimilhanca. Dizemos que a e E sao estimadores de maxima
verossimilhanca corrigidos pelo viés de ordem O(n™!). Estes novos estimadores tém viés
de ordem O(n~2), pois E(@) = a4+ O(n2) ¢ E(B) = 3+ O(n~2). Espera-se que os
estimadores corrigidos a e B tenham melhores propriedades em amostras finitas do que @
e B, cujo viés é de ordem O(n1).

T

Seja § = (@,3)" o estimador de maxima verossimilhanca de 6 = (o, 3)7 corrigido

pelo viés de ordem O(n™'). Como o estimador de méxima verossimilhanga 6 é consistente
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Figura 3.1: Vieses de a para diferentes valores de a.
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Figura 3.2: Vieses de B para diferentes valores de « fixando 6 = 1.0.
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para 6 e, pela expressao (3.1), o viés B(#) de segunda ordem converge para zero quando
o tamanho da amostra n tende ao infinito, entao o estimador corrigido 0 é consistente
para 6. Adicionalmente, dada a normalidade assintotica dos estimadores de maxima

verossimilhanca, tem-se que
~ a
= < ~ ) 2N, (0, K(0)7Y).
g
Assim, para um tamanho amostral suficientemente grande, segue que

<5z — 2y (K(0)*) % Gt 2y (K( a)w)m) (3.7)

(5 — 2 3 (K(0)P)? Bz (K(6)%)Y 2) (3.8)
sao intervalos de confianga assintéticos para « e 3 de tamanho 100(1 — )%, respectiva-
mente, denotados por ICCS. As variancias assintéticas de a e E sao K ( ] )* e K( ] )P res-
pectivamente, sendo K () o elemento (1,1) da matriz K ()" avaliado em 6 e K(6 )%,
o elemento (2,2) da matriz K ()~! avaliado em 6.

Como os estimadores corrigidos a e B sao consistentes para os valores verdadeiros dos
parametros e possuem vieses de ordem O(n~?), espera-se que os valores das variancias
assintoticas estimadas de cada estimativa corrigida estejam mais proximos das verdadeiras
variancias em amostras de tamanho pequeno e moderado que as variancias estimadas
correspondentes as estimativas de maxima verossimilhanca a e B , que possuem vieses de
ordem O(n™'). Assim, os intervalos (3.7) e (3.8) comparados com os intervalos (2.9) e

(2.10) devem, em principio, proporcionar estimativas intervalares mais precisas.

3.3 Correcao de David Firth

Em problemas regulares, o estimador de maxima verossimilhanga 6 de 6 pode ser

obtido como solucao da equagao escore
00(0)
Uf)=—==0
( ) 89 Y

onde /() = log{L(#)} é o logaritmo da fungdo de verossimilhanca. Ainda, o viés do

estimador 6 pode ser escrito como uma série de poténcias de 1/n da forma

B@) - B (0) n Bs(0)

+..., (3.9)

n n?
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u(o)

U*(8)

K(8)B(6)

Figura 3.3: Fungao escore modificada.

onde n, como antes, ¢ o tamanho da amostra. O método desenvolvido por Firth (1993)
para corrigir o viés de ordem O(n™') dos estimadores de méxima verossimilhanga consiste
em uma modificacdo conveniente da fungao escore U(f), que permite remover o termo

n~! da expansao (3.9), dada por
U*(0)=U(0) + K(0)B(0), (3.10)

em que K (#) é a matriz de informacao de Fisher e B(0) é o viés de segunda ordem dado em
(3.1). A modificacao de U(#) pode ser explicada por uma simples geometria de triangulos,
como ilustrado na Figura 3.3. A solugao 0* de U*(f) = 0 produz uma estimativa corrigida.
Em particular, quando E(U,U,;) = 0 para todo r,u,t, pode-se mostrar que 6* pode ser

obtido maximizando-se a fungao de log-verossimilhanca modificada [ver Firth (1993), §3.1]
1
£(0) = £460) + 3 log [K(6)].

em que |K(0)| denota o determinante da matriz de informagao K (). Este é o caso quando
as derivadas de segunda ordem com respeito a # da funcao de log-verossimilhanca nao
dependem dos valores amostrais; isto acontece, por exemplo, quando 6 é um parametro

canonico de modelos da familia exponencial.
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A proposta de Firth (1993) é “preventiva”, pois modifica a funcao escore (ou, a fungao
de log-verossimilhanga) para produzir um estimador modificado, enquanto a proposta
de Cox & Snell (1968) é “corretiva”’, pois modifica o estimador de maxima verossimi-
lhanga apés sua obtencao. Segundo Firth (1993) e de forma andloga ao método corretivo
discutido na se¢ao anterior, o estimador corrigido #* apresenta as mesmas propriedades
assintoticas do estimador de méaxima verossimilhanca (9\, isto é, 0* é consistente para 0, e

sua distribuicao assintotica é tal que
x A -1
0 ~ N (0, K(0) )

Além disso, 0* tem viés de ordem O(n~2), isto é, E(6*) = 0 + O(n™2).

Se 6 = (01,...,0,)" é um vetor de parametros, a expressiao U*() é vista como uma
equacao vetorial. No caso da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica temos que
0 = (o, 8)". A matriz de informacao de Fisher K(f) e o vetor de viés B(#) sao dados,

respectivamente, por

om o 2+a?
2 0 @{1 + m}
K(6) = ( 0 n[a(27r)‘1/2h(a)+1]) e B(O)= Ba?

o232 @

2n[a(2m)~1/2h(a)+1]
A funcao escore modificada U*(6), dada em (3.10), para a distribui¢do Birnbaum-Saunders

bi-paramétrica é da forma

11 2+a? 240 1 n J¢] n 1
_E{i +n (%) + 2[a(27r)—1/2h(a)+1]} + 3 2im Lt o3 2im g

U(0) =
—1
_(n2ﬂ : + Z?:l ﬁ + 2a%[32 Z?:l ti — ﬁ Z:’L:I tl

Entretanto, ao tentar encontrar o estimador corrigido 8* = (a*, 3*) " através da solugio do
sistema nao-linear U*(0) = 0, em avaliagbes numéricas apresentadas no Capitulo 4, o al-
goritmo utilizado para solucionar U*(#) = 0 apresentou constantes falhas de convergéncia
para tamanhos amostrais menores que 60, sendo este algoritmo o de Newton-Rapshon,
que estd implementado na linguagem de programacao 0x [Doornik (2001)] através da
fungao SolveNLE. Ou seja, o método proposto por Firth (1993), quando aplicado a dis-
tribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, pode ser implementado apenas para valores
amostrais maiores que 60. Por isso, este método nao foi incluido nos estudos de simulagao

de Monte Carlo apresentados no Capitulo 4.
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3.4 Correcao por Bootstrap

3.4.1 Introducao

Em varios problemas de inferéncia estatistica, surge a impossibilidade de se obter
solugoes analiticas ou de estabelecer pressupostos que viabilizem a sua derivagao. E a
partir destas situacoes que os métodos de simulacao assumem um papel importante, per-
mitindo obter aproximagoes para as solugoes desses problemas. O bootstrap ¢ um método
computacional em inferéncia estatistica introduzido por Bradley Efron em 1979 [Efron
(1979)] capaz de responder a questoes reais sem a necessidade de complicados e muitas
vezes inviaveis calculos analiticos. O método bootstrap permite a estimagao de variancias,
intervalos de confianca, p-valores e outras quantidades de interesse da inferéncia estatistica
através da reamostragem direta dos dados, os quais sao tratados como se fossem a prépria
populacao. A terminologia bootstrap surgiu de uma analogia com a obra do século XVIII
intitulada “Aventuras do Barao de Munchausen” de autoria de Rudolph Rasp. O barao
encontrava-se no fundo de um lago e se salvou puxando a si préprio para cima pelas alcas
de suas botas.

Considere uma amostra aleatéria y = (y1,%s,...,¥,) de uma variavel aleatéria popu-
lacional Y cuja distribuicao estda determinada completamente por sua funcao de dis-
tribuicdo F' = Fy(y). Seja § = t(F) uma fungdo de F' denominada parametro e seja
0= s(y) um estimador de #. A aplicagao de bootstrap neste caso consiste em obter, a par-
tir da amostra original y, um grande ntimero de pseudo-amostras y* = (y%, 45, ..., 45",
calcular as respectivas réplicas bootstrap de Z)\’ 0 = s(y*) e, com base na distribui¢ao
empirica de 5*, estimar a funcgao de distribuicao de 0. De modo geral, o método bootstrap
tenta realizar o que seria desejavel em aplicagoes praticas, isto €, repetir varias vezes o
experimento.

Existem duas versoes do método bootstrap, a primeira é o método bootstrap nao-
paramétrico e a segunda, o método bootstrap paramétrico. Na primeira versao do método
bootstrap, a amostra aleatoria bootstrap y* é obtida de uma estimativa nao-paramétrica

FdeF , que é a funcao de distribuicao empirica da amostra original y, dada por

5 RS #{y: <y}
Fly) = =D Mooy () = =, (3.11)
i=1
que atribui probabilidade 1/n a cada y;, i = 1,...,n. O termo I[[_ 4 (y;) é uma funcao
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indicadora dada por

1, sey; € (—o0,yl,
I ooy (vi) = {0, caso contrario.

Basicamente, quando calculamos a funcao de distribuicao empirica F , obtemos a pro-
porgao empirica das realizagoes na amostra que sao < y e usamos esta proporgao empirica
para estimar a verdadeira probabilidade desconhecida F'(y) de uma realizagao no intervalo
(—o00,y]. O bootstrap nao-paramétrico é uma aplicacao direta do principio “plug-in”, o
qual utiliza F no lugar da distribuicao populacional desconhecida F', isto é, se o parametro
0 é da forma 6 = t(F'), o seu respectivo estimador é dado por 0= t(}/?\) Por exemplo, se-
gundo o principio “plug-in”, podemos estimar a média populacional p = t(F) = [ xdF ()
através da média amostral T = t(F) = i 2dF(z). Uma boa discussdo do principio “plug-
in” pode ser encontrada em Efron & Tibshirani (1993, §4.3). Na segunda versao do
método bootstrap, F' deve pertencer a uma familia paramétrica dimensionalmente finita
e conhecida, F¢. A obtencao de um estimador consistente para £ viabiliza uma estima-
tiva paramétrica para F', representada por Fg. Ou seja, neste caso, ao invés de obter-
mos amostras independentes com reposicao dos dados, retiramos amostras aleatorias de

tamanho n a partir da estimativa paramétrica da funcao Fr.

3.4.2 Correcao de Viés

O método bootstrap foi introduzido para obter a estimativa do erro padrao de um
estimador arbitrario. A idéia inicial de Efron foi usar bootstrap para estimar o erro
padrao de 0= t(ﬁ) de maneira “automatica”, sem se importar quao complicada é a forma
funcional de § = t(ﬁ ). Entretanto, o método bootstrap pode ser facilmente adaptado para
estimar o viés de um estimador e, portanto, pode ser aplicado como um procedimento
para correcao de viés.

Sejay = (y1,...,%,) uma amostra aleatéria de tamanho n de uma fungao distribuicao
desconhecida F' e § = t(F) um parametro que serd estimado pela estatistica f = s(y).

Denotamos o viés do estimador § = s(y) por Bp(a, 0), ou seja,
Br(8.6) = Erls(y)] — 1(F), (3.12)

em que o subescrito F' indica que a esperanga matematica é calculada com base em F'. Os

estimadores de bootstrap do viés nas versoes paramétrica e nao-paramétrica sao definidos
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substituindo a verdadeira distribuicao F', que gerou a amostra original, pelas distribuic¢oes
estimadas F: ge F, respectivamente, na expressao (3.12). Assim, os vieses nas duas formas

bootstrap (paramétrico e nao-paramétrico) sao dados, respectivamente, por

Br.(6,0) = Er[s(y)] = t(F;) e Bp(8,0) = Ep[s(y)] — t(F).

Se B amostras bootstrap (y*!,y*2, ..., y*?) sdo geradas de forma independente a partir da
amostra original y e se sao calculadas as respectivas réplicas bootstrap (é\*l, @\*2, . ,é\*B),
em que g+ = s(y*®) para b = 1,2,..., B, é possivel aproximar as esperancas bootstrap

Ep[s(y)] e Ep[s(y)] pela média

R 1 B 1 E
GO = =30 == s,
b=1 b=1

Assim, as estimativas bootstrap do viés baseadas nas B réplicas bootstrap de 0 sio

~ -~

7(0,0) = 0" — s(y)

o)

Br(0,0)= 0" = s(y) e

para os casos paramétrico e nao-paramétrico, respectivamente. A diferenca entre essas
estimativas esta na forma de geracao das amostras bootstrap para obtencao das B esti-
mativas é*b, b=1,2,...,B. Tipicamente, o calculo de estimativas do viés requer entre
50 e 200 amostras bootstrap. Utilizando as estimativas bootstrap do viés, definem-se os

estimadores corrigidos até segunda ordem por bootstrap da forma

0 = s(y)— Br.(0,0) = 2s(y)— 0", (3.13)

b = sly)—Bp(0.0) = 2s(y)— 6", (3.14)
onde as estimativas corrigidas 0, e 05 sdo denominadas estimativas CBC (Constant-Bias-
Correcting), seguindo MacKinnon & Smith (1998).

Neste trabalho, para a distribui¢ao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, utilizaremos
como estimador corrigido por bootstrap de h = (@, B)T a versdao paramétrica (3.13),
que seréd denotada por # = (@, 3)". Uma discussdo detalhada sobre correcio de viés de
segunda ordem por bootstrap e sua relagao com a correcao analitica pode ser encontrada

em Ferrari & Cribari-Neto (1998).
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3.4.3 Intervalos de Confianca Bootstrap

Em muitas aplicacoes praticas, a estimativa intervalar de um parametro pode ser con-
siderada mais adequada do que simplesmente uma estimativa pontual. Portanto, a busca
por uma estimativa intervalar precisa, com erro de cobertura pequeno, é de fundamen-
tal importancia. Através da metodologia bootstrap, é possivel construir intervalos de
confianca que apresentem niveis de cobertura proximos da verdadeira probabilidade de
cobertura nominal. A seguir, apresentaremos alguns intervalos de confianca bootstrap,
dentre os quais: Intervalo Bootstrap Percentil, Intervalo Bootstrap BC (Bias-Corrected),
Intervalo Bootstrap BCa (Bias-Corrected and accelerated) e Intervalo Bootstrap-t. Para
uma descricao completa e detalhada sobre a construcao de intervalos de confianca boot-

strap, ver Davison & Hinkley (1997) e Efron & Tibshirani (1993).

Intervalo Bootstrap Percentil

Podemos utilizar o método bootstrap, paramétrico ou nao-paramétrico, para obter a
distribuicao empirica F de 0 através das réplicas bootstrap g+ = s(y®),b=1,2,...,B. A
partir da distribuigao empirica que é obtida das B réplicas bootstrap, podemos construir
o intervalo de confianca bootstrap percentil, com nivel aproximado de cobertura 1 — =,

definido pelos percentis v/2 e 1 — /2 de F\, da forma

(F/2), F1=9/2)).

Temos que ﬁfl(v/Q) =60/ ¢ ﬁ*1(1 —v/2) = §*(1-7/2) Dessa forma, podemos escrever

o intervalo percentil como

(5*@/2)’ @\*(1*7/2))’ (3.15)

ou seja, ordenamos as B réplicas bootstrap de é\, o = s(y*?), e consideramos como
limites inferior e superior do intervalo percentil as réplicas B x (y/2) e B x (1 — 7/2),
respectivamente, assumindo que B X (7/2) e B x (1 —7/2) s@o inteiros. Se B x (v7/2) e
Bx(1—/2) nao forem inteiros, podemos utilizar o seguinte procedimento: assumindo que
0<vy<1/2,sejak=|(B+1)x~/2| omaior inteiro < (B + 1) X v/2; entao, definimos
os limites inferior e superior do intervalo percentil pelos k-ésimo e (B + 1 — k)-ésimo
elementos ordenados das B réplicas bootstrap, respectivamente.

Neste trabalho, além de considerar o intervalo percentil para o parametro § = (a, 3)"
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baseado na distribuicao empirica Fded= (@, B)T, denotado por ICP, também consider-
amos intervalos de confianca do tipo percentil para § = (a, 3)" utilizando a distribuicao
empirica F do estimador corrigido pelo viés de segunda ordem = (v, g)T e do estimador
proposto por Ng, Kundu & Balakrishnan (2003) § = (&, 3)", os quais denotamos por
ICPCS e ICPNg, respectivamente.

Note que o intervalo percentil (3.15) ndo necessariamente é simétrico em relagao a .
Observe ainda que sua construcao garante a nao inclusao de valores impréprios para o
parametro de interesse no intervalo de confianca. Além disso, outra vantagem do método
percentil é que, através de uma transformacao, podemos normalizar perfeitamente a dis-
tribuicao de 0 [Efron & Tibshirani (1993, p. 173)]. Suponha que f nio tem distribuicao
normal em amostras finitas e seja p = g(g) a transformacao que normaliza a distribuicao
de §, isto é,

p~N(p,),
em que 7 ¢é algum desvio padrao constante. Dessa forma, é possivel construir um intervalo

de confianga exato com probabilidade de cobertura 1 — v para o parametro p da forma
(p — Zl_%T, p+ Zl_%T> .
Assim, o intervalo percentil de 0 pode ser expresso como
<g_1 (ﬁ_ 21,%7'), g_l (ﬁ—'— 217%7—)>7

sem a necessidade de conhecer a fungdo normalizadora ¢g(#) [ver Efron (1981, §6)]. Uma

desvantagem do método percentil é que o intervalo resultante pode subestimar as caudas

da distribuigao bootstrap [Efron & Tibshirani (1993, cap. 13)].

Intervalo Bootstrap BC

Uma forma de generalizar o método anterior é permitir que a funcao normalizadora e
estabilizadora da variancia de 6, p = g(@\), apresente viés constante vy [Efron (1981)], isto

¢,

P=P N
~ — 1).
- ( Vo, )

Dessa forma, deduz-se o intervalo de confianga exato com probabilidade de cobertura 1 —+

para o parametro p da forma

<ﬁ+ TU) — 2137, P+ Tup + zl_%7>,
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o qual pode ser convertido em um intervalo de confianca para 6 aplicando-se a trans-

1 aos limites inferior e superior.

formacao inversa, g~
O intervalo bootstrap BC para 6, com nivel de cobertura de aproximadamente 1 — -,

¢ da forma
(F—l(q)(Z[V/Q]))a F_l(q)(Z[l—’y/Q]))), (3.16)
em que ®(-) denota a funcao de distribuigdo acumulada normal padrao e as quantidades

2[y/2] € Z[1—y/2) Sa0 dadas por
/2 =200t Zy2 € F1—yyy = 200 + 212

Zy/2 € 21—~ /2 sendo os percentis /2 e 1 — /2 da distribui¢ao normal padrao, respectiva-
mente. Como o valor de vy é desconhecido, podemos estiméa-lo como

Op =1 (—#{H*bB< 9})7

em que ®7!(-) denota a inversa da fun¢ao de distribuigao normal padrao. A expressao de
Vo € uma medida do viés da mediana da distribuicao bootstrap com relacao a 0.

Efron (1981) denominou o intervalo (3.16) de BC (Bias-Corrected). O intervalo boot-
strap BC nao foi considerado nos estudos de simulagao de Monte Carlo apresentados no
Capitulo 4, pois este ¢ um método intermediario entre o bootstrap percentil, apresentado

anteriormente, e o0 método que sera apresentado a seguir.

Intervalo Bootstrap BCa

Uma extensao do método BC é obtida considerando-se a possibilidade de variagao do
erro padrao para diferentes valores de 6. O intervalo BCa (Bias-Corrected and accelerated)
é baseado em uma suposi¢do mais geral [DiCiccio & Tibshirani (1987) e Efron (1986,
1987)]. Suponha que

p—p~N(=vo(l+ap),(1+ap)?),

em que p = ¢(#) é uma transformacdo mondtona. Assim, em uma escala transformada,
a estatistica padronizada é normal, com algum viés e provavelmente com erro padrao
variando linearmente com o parametro p. Note que ao fazer a = 0 no método BCa, sua
forma distribucional se torna idéntica a do método BC a menos da constante 7. Embo-

ra os métodos BC e BCa sejam aparentemente similares, eles apresentam uma grande
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diferenga, a saber: no método BC a transformagao g(#) deve produzir a normalizagao e a
estabilizagao da variancia de 5, enquanto no método BCa, g(f) precisa apenas normalizar
a distribuicao de 9.

O intervalo de confianga bootstrap BCa com probabilidade de cobertura de aproxi-

madamente 1 — v para 6 é dado por

(F (@) F7H (@) ) (3.17)
em que

Vo + 242
1 — a(vo + 2y/2)

Vo + Z1—~/2
1-— CL(U() + 21_7/2) .

22 = Vo + € iy =0+

A constante a mede a razao de mudanca do erro padrao de 6 com respeito ao verdadeiro
valor do parametro. As quantidades vy e a sao denominadas constante de correcao de viés
e constante de aceleracao, respectivamente. A constante a tipicamente nao é conhecida,

podendo ser estimada através da expressao

~9

i éSkew(ég(é)) »
em que Skew(-) denota o coeficiente de assimetria e 69(5) é a derivada da funcao de log-
verossimilhanca avaliada em 9. Portanto, de forma analoga ao método percentil, os limites
do intervalo bootstrap BCa com probabilidade de cobertura de aproximadamente 1 — ~
sao os percentis d; e 09 definidos através da distribuicao bootstrap de 9 dados por

_ Vo + . Vo + 21—
(51 = ('Uo -+ i 27/2 )> e 52 =0 (UQ + il il /2 ) .

1— a(i)\o + 27/2 1— ZL\(@O -+ 21_7/2>

A principal desvantagem do método BCa é a grande quantidade de réplicas bootstrap
requeridas. Usualmente, sao empregadas entre 1000 e 2000 réplicas bootstrap, aumen-
tando assim o custo computacional relativamente a outros métodos bootstrap. Neste tra-
balho, o intervalo de confianc¢a bootstrap BCa para os parametros («, 3) da distribuigao

Birnbaum-Saunders bi-paramétrica foi denotado convenientemente por BCa.

Intervalo Bootstrap-t

Outro método bootstrap para construir um intervalo de confianga para o parametro
de interesse #, denomimado Intervalo de Confianga Bootstrap-¢, é obtido através da es-

timativa da distribuicao da estatistica 7 diretamente da amostra aleatéria observada
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y = (y1,...,9yn)", onde T é dado por

)

—0

T — A—/\
ep(0)
sendo 7 conhecida como estatistica ¢ quando ha suposicao de normalidade nos dados e

eAp(@\) sendo o erro padrdo estimado de 8. De acordo com Efron & Tibshirani (1993, §12.5),

Y

seguindo a metodologia bootstrap, geramos B amostras bootstrap (y*!,...,y*?) a partir

da amostra original y e, para cada amostra bootstrap, calculamos

0 — 0
*b
T - A—*b7
cp
b=1,2,..., B, onde 0 = s(y) é o valor estimado de € a partir da amostra original y,

o+ = s(y*®) é o valor estimado de @ para a amostra bootstrap y** e eAp*b é o erro padrao
estimado de 6% para a amostra bootstrap y**. Os percentis v/2 e 1 — v/2 de 7* sdo

estimados pelos valores t0/2) ¢ t0-7/2) respectivamente, tais que

#{']’*b < 5(7/2)} v #{T*b < {(1—7/2)} 1
B — 3 ¢ B -

b0 |2

Dessa forma, o intervalo de confianca bootstrap-t é dado por
(5_ =12 g — g(w/z)@>7

em que 6 = ép(). As quantidades {0/2) e {1-7/2) gao obtidas como segue; ordenamos
as B réplicas bootstrap 7*, e as réplicas B x (7/2) e B x (1 —v/2) sdo as quantidades
t0/2) ¢ t0=7/2) | respectivamente, assumindo que B x (7/2) e B x (1 —+/2) sdo inteiros. Se
B x (v/2) e B x (1 —/2) nao forem inteiros, podemos utilizar o seguinte procedimento:
assumindo que 0 < vy < 1/2, seja k = [(B + 1) x /2] o maior inteiro < (B + 1) x 7/2;
entdo, as quantidades /2 e £{1=7/2) s3o0 dadas pelos k-ésimo e (B+1—k)-ésimo elementos
ordenados de 7*°, respectivamente.

Efron & Tibshirani (1993, p. 178) ressaltam que “the bootstrap-t¢ intervals have good
theoretical coverage probabilities, but tend to be erratic in actual practice. The percentile
intervals are less erratic, but have less satisfactory coverage properties.” Neste trabalho,
o intervalo de confianga bootstrap-t para os parametros («a, 3) da distribuigdo Birnbaum-
Saunders bi-paramétrica foi denotado por ICBt. Uma boa discussao sobre intervalos de

confianga bootstrap do tipo percentil e boostrap-t pode ser encontrada em Hall (1988).
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CAPITULO 4

Avaliacdo Numérica da Correcdo de Viés

4.1 Detalhes Metodolégicos

Através de simulacoes de Monte Carlo, avaliamos os desempenhos dos estimadores
de méaxima verossimilhanga dos parametros («, 3) da distribuigdo Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica e suas versoes corrigidas em amostras de tamanho finito e sob diferentes
cenarios. Todo o processo de simulacao de Monte Carlo foi realizado utilizando a lin-
guagem matricial de programagao 0x em sua versao 3.40 [Cribari-Neto & Zarkos (2003);
Doornik (2001)] e todos os gréficos apresentados nesta dissertacao foram construidos uti-
lizando o pacote estatistico R em sua versao 2.1.1 [Cribari-Neto & Zarkos (1999); Venables
& Ripley (2002)].

A simulagao de uma variavel aleatéria T° com distribui¢ao Birnbaum-Saunders bi-

paramétrica, foi realizada através da transformacao monoétona

()

De (2.1) temos que X ~ N(O, ion). Assim, a partir da equagao acima, T" pode ser escrito
da forma

T = B{1+2X>+2X(1+ X?)'/?}. (4.1)

Ou seja, numeros pseudo-aleatérios da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica

podem ser obtidos a partir de niimeros pseudo-aleatérios normais usando (4.1). Os tama-
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nhos amostrais considerados foram n = 10, 20, 40 e 60, os valores considerados para o
parametro a sendo a = 0.1, 0.25, 0.5, 0.75 e 1.0. Sem perda de generalidade, o parametro
de escala (3 foi fixado em 1.0, isto é, § = 1.0 em todos os experimentos de Monte Carlo.
Consideramos R = 5000 (ntumero de réplicas de Monte Carlo) e B = 600 (numero de
réplicas bootstrap).

Para cada réplica de Monte Carlo geramos uma amostra aleatoria da distribuicao
Birnbaum-Saunders bi-paramétrica t = (t1,t,...,t,)", onde t; ~ B-S(a, 3),i =1,...,n.
Para o processo de maximizagao da fungao de log-verossimilhanca (2.3), os valores iniciais

tomados foram

1/2
Qg = <% + % — 2) e By= (7”5)1/27

onde as quantidades r e s estao definidas na Secao 2.3. O valor inicial §y foi sugerido
em Birnbaum & Saunders (1969b). A func@o de log-verossimilhanga foi maximizada
através do método de otimizacao nao-linear BFGS discutido no Capitulo 1, Segao 1.6.3;
os valores de o e 3 associados ao ponto maximo desta funcao sdo as estimativas a e
B de méaxima verossimilhanca dos parametros da distribuigao Birnbaum-Saunders bi-
paramétrica. Através das estimativas de maxima verossimilhanga, obtemos as estimativas
B (@) e B (B) dos vieses de segunda ordem de & e B\ , respectivamente. Conseqlientemente,
calculamos os estimadores de méxima verossimilhanca corrigidos a@ = a — B @) e =
B - B (B) Além disso, também calculamos os estimadores ¢ e 3 propostos por Ng, Kundu
& Balakrishnan (2003) e apresentados em (2.7).

Adicionalmente, para cada réplica de Monte Carlo, ou seja, para cada estimativa de &
e 3, geramos B réplicas bootstrap de forma paramétrica, isto é, geramos (t*1, 2, ..., t*5),
onde t** = (¢5,...,t%)", b= 1,..., B, é formado por t; ~ B—S(EE,B), i=1,...,n. Com
estas réplicas bootstrap determinamos as estimativas bootstrap dos vieses de a e B e cal-
culamos, assim, as estimativas corrigidas por bootstrap & e 3. Também, para cada réplica
de Monte Carlo e cada uma das estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros
da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, foram consideradas estimativas inter-
valares do tipo assintético ICA, ICCS, ICNg; bootstrap percentil ICP, ICPCS, ICPNg;
bootstrap-t ICBt; e bootstrap BCa. Todos os intervalos foram construidos a duas caudas.
Para cada tamanho de amostra sao realizadas pelo menos (500045000 x 600) maximizagoes

nao-lineares. Ou seja, mais de 3000000 (trés milhdes) de maximizagoes nao-lineares sao
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realizadas por experimento. Dessa forma, as simulacoes foram computacionalmente in-
tensivas.

Para a analise dos resultados da estimacao pontual foram calculados para cada tama-
nho de amostra: a média, o viés relativo (o viés relativo de um estimador 0 de um
parametro escalar 6 é definido como {E(f) — 6}/, e o viés relativo estimado ¢ obtido
estimando E(@) via Monte Carlo) e a raiz quadrada do erro quadratico médio (v/EQM) das
5000 estimativas. Para a andlise dos resultados da estimacao intervalar sao apresentadas
as probabilidades de cobertura nominais, as médias dos 5000 limites inferiores e superiores
de cada intervalo, as médias dos 5000 comprimentos de cada intervalo, as probabilidades
de cobertura observadas, as probabilidades observadas dos limites inferiores dos intervalos

serem maiores que o verdadeiro valor do parametro e dos limites superiores dos intervalos

serem menores que o verdadeiro valor do parametro.

4.2 Resultados e Discussao

4.2.1 Resultados da Correcao de Viés

Nesta secao apresentaremos os resultados das simulagoes referentes a correcao de
viés dos estimadores de maxima verossimilhanca dos parametros a e § da distribuicao
Birnbaum-Saunders bi-paramétrica. Seja # = (a,3)" o vetor de parametros da dis-
tribuicao Birnbaum-Saunders. Nas tabelas que serao apresentadas a seguir, 0 = (@, B)T
¢ 0 estimador de méxima verossimilhanca de 6, § = (a, B)T ¢ o estimador de méxima
verossimilhanca de # corrigido pelo viés de segunda ordem, 6 = (&, 3) T é o estimador de
6 corrigido pelo viés bootstrap e 6 = (&, 5) "
& Balakrishnan (2003).

é o estimador de # proposto por Ng, Kundu

Na Tabela 4.1 sao apresentados os resultados da correcao de viés para o caso em que
a = 0.1e (8 = 1.0. Nota-se que os estimadores a, & e ¢& apresentaram, em maddulo,
viés relativo consideravelmente menor que o viés relativo do estimador a para todos os
tamanhos amostrais. Entretanto, dentre os estimadores a, & e &, o estimador & foi o
menos eficaz no que tange a correcao do viés do estimador @; por exemplo, para n = 10,
o viés relativo do estimador & foi 0.02553, enquanto os vieses relativos dos estimadores

a e a foram, em mddulo, 0.00768 e 0.00563, respectivamente. Note também que as
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Tabela 4.1: Estimativas dos parametros no caso de « = 0.1 e g = 1.0.

Estimativas de « Estimativas de
n  Estimador Média  viésrel. EQM | Média viésrel. EQM
10 0 0.09230 —0.07702 0.02333 | 1.00046 ~ 0.00046 0.03177
] 0.09923 —0.00768 0.02369 [ 1.00001 0.00001 0.03176
0 0.09944 —0.00563 0.02376 [ 1.00001 0.00001 0.03177
0 0.10255  0.02553 0.02460 | 1.00019  0.00019 0.03176
20 ) 0.09617 —0.03828 0.01594 | 1.00040  0.00040 0.02251
] 0.09978 —0.00216 0.01605 | 1.00016  0.00016 0.02250
0 0.09983 —0.00169 0.01608 [ 1.00016 ~ 0.00016 0.02253
0 0.10123  0.01233 0.01633 | 1.00027  0.00027 0.02250
40 ) 0.09815 —0.01853 0.01116 | 1.00024  0.00024 0.01577
] 0.09999 —0.00010 0.01121 | 1.00012  0.00012 0.01576
0 0.09999 —0.00011 0.01126 | 1.00012  0.00012 0.01586
6 0.10066  0.00663 0.01131 | 1.00018  0.00018 0.01577
60 ) 0.09876 —0.01239 0.00902 [ 1.00005  0.00005 0.01276
] 0.10000  0.00000 0.00905 [ 0.99997 —0.00003 0.01275
0 0.10000  0.00001 0.00907 [ 0.99997 —0.00003 0.01278
6 0.10043  0.00435 0.00910 | 1.00001 0.00001 0.01275

estimativas de v/ EQM dos estimadores o, & e & nao apresentaram grandes variacoes em
relacdo a estimativa de v/EQM do estimador de maxima verossimilhanca @; isto ocorreu
porque, em principio, a corregao por viés s6 deveria deslocar a distribuigao do estimador de
maxima verossimilhanca na dire¢cao do verdadeiro valor do parametro sem afetar de forma
notavel sua estrutura de variancia. Por exemplo, para n = 40, as estimativas de /EQM
dos estimadores @, &, @ e & estao em torno do valor 0.01124. Esta mesma estabilidade
permanece para os diferentes tamanhos de amostra considerados. Note ainda nesta tabela
que, ao comparar a média e o viés relativo de B com as médias e os vieses relativos dos
estimadores 5, B e (3, percebe-se que estas quantidades nao diferem muito, o que nos
leva a concluir que o ganho de precisao dos estimadores corrigidos do parametro 3 nao
é notavel quando o = 0.1. Da mesma forma, as estimativas de /EQM dos estimadores

B, B, B e (3 estdo muito préximas, mantendo uma estabilidade em todos os tamanhos de
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Tabela 4.2: Estimativas dos parametros no caso de o = 0.25 e g = 1.0.

Estimativas de « Estimativas de
n  Estimador Média  viésrel. EQM | Média viésrel. EQM
10 0 0.23060 —0.07760 0.05834 [ 1.00304  0.00304 0.07925
] 0.24807 —0.00773 0.05929 [ 1.00027  0.00027 0.07899
0 0.24857 —0.00572 0.05947 [ 1.00026 ~ 0.00026 0.07902
0 0.25622  0.02488 0.06144 | 1.00130  0.00130 0.07907
20 ) 0.24035 —0.03859 0.03985 [ 1.00193  0.00193 0.05602
] 0.24946 —0.00217 0.04016 | 1.00047  0.00047 0.05590
0 0.24957 —0.00172 0.04023 | 1.00046  0.00046 0.05598
0 0.25300  0.01202 0.04081 | 1.00111 0.00111 0.05595
40 ) 0.24533 —0.01868 0.02790 | 1.00105  0.00105 0.03922
] 0.24998 —0.00010 0.02804 [ 1.00030  0.00030 0.03917
0 0.24997 —0.00011 0.02816 | 1.00031 0.00031 0.03941
6 0.25162  0.00648 0.02826 [ 1.00065  0.00065 0.03919
60 ) 0.24688 —0.01249 0.02255 | 1.00042  0.00042 0.03168
] 0.25000  0.00000 0.02262 [ 0.99991 —0.00009 0.03166
0 0.25000  0.00001 0.02267 | 0.99991 —0.00009 0.03172
6 0.25106  0.00425 0.02273 | 1.00015  0.00015 0.03167

amostra considerados.

Na Tabela 4.2 apresentamos resultados numéricos referentes as correcoes de viés para
o caso em que o = 0.25 e § = 1.0. Observamos que, de forma analoga ao que acontece
na Tabela 4.1, os estimadores «, & e & apresentaram, em modulo, viés relativo considera-
velmente menor que o viés relativo do estimador & para todos os tamanhos amostrais,
sendo as corregoes analitica de Cox & Snell (1968) e por bootstrap as mais eficazes, isto
é, os vieses relativos dos estimadores a e & sao menores, em modulo, do que os vieses
relativos dos outros estimadores em todos os tamanhos de amostra. Note também que
as estimativas de /EQM dos estimadores &, @& e ¢ ndo apresentaram grandes variacoes
em relacao a estimativa de v/EQM do estimador @, sendo +/EQM de & levemente inferior
as demais; por exemplo, quando n = 60, as estimativas de /EQM dos estimadores @, @,

a e & foram 0.02255, 0.02262, 0.02267 e 0.02273, respectivamente. Observe, ainda nesta
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Tabela 4.3: Estimativas dos parametros no caso de « = 0.5 e 3 = 1.0.

Estimativas de « Estimativas de
n  Estimador Média  viésrel. EQM [ Média  viésrel. /EQM
10 0 0.46029 —0.07942 0.11686 | 1.01182  0.01182 0.15715
] 0.49606 —0.00788 0.11900 | 1.00125  0.00125 0.15521
0 0.49700 —0.00600 0.11933 | 1.00113  0.00113 0.15525
0 0.51143  0.02287 0.12266 | 1.00489  0.00489 0.15579
20 ) 0.48022 —0.03957 0.07975 [ 1.00667  0.00667 0.11023
] 0.49888 —0.00224 0.08045 | 1.00110  0.00110 0.10943
0 0.49909 —0.00182 0.08059 | 1.00106 ~ 0.00106 0.10957
0 0.50549  0.01098 0.08151 | 1.00339  0.00339 0.10972
40 ) 0.49041 —0.01918 0.05583 | 1.00345  0.00345 0.07693
] 0.49995 —0.00011 0.05613 [ 1.00059  0.00059 0.07664
0 0.49993 —0.00013 0.05637 [ 1.00060  0.00060 0.07710
6 0.50299  0.00597 0.05649 [ 1.00185  0.00185 0.07676
60 ) 0.49360 —0.01280 0.04510 | 1.00171 0.00171 0.06195
] 0.50000  0.00000 0.04526 [ 0.99979 —0.00021 0.06180
0 0.50001 0.00002 0.04535 | 0.99977 —0.00023 0.06192
6 0.50197  0.00393 0.04544 [ 1.00065  0.00065 0.06186

tabela, que o estimador corrigido pelo viés de segunda ordem E e o estimador corrigido
pelo viés bootstrap 3 apresentaram os melhores resultados em termos de viés relativo;
por exemplo, para n = 10, os vieses relativos dos estimadores B\, B, G e (3 foram 0.00304,
0.00027, 0.00026 e 0.00130, respectivamente. Observe também que as estimativas de
VEQM de todos os estimadores do parametro 8 nao diferem muito. Por exemplo, para
n = 60, as estimativas de v/EQM dos estimadores 3, 3, 3 e (3 foram 0.03168, 0.03166,
0.03172 e 0.03167, respectivamente.

Na Tabela 4.3 apresentamos os resultados relativos as correcoes de viés para o caso em
que a = 0.5 e § = 1.0. Observamos que, de forma andloga ao que acontece nas Tabelas
4.1 e 4.2, os estimadores «, & e & apresentaram, em modulo, vieses relativos consideravel-
mente menores que o viés relativo do estimador @ para todos os tamanhos amostrais,

sendo o estimador corrigido pelo viés de segunda ordem a e o estimador corrigido por
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Tabela 4.4: Estimativas dos parametros no caso de o = 0.75 e 3 = 1.0.

Estimativas de « Estimativas de
n  Estimador Média  viésrel. EQM [ Média  viésrel. /EQM
10 0 0.68855 —0.08193 0.17586 [ 1.02503  0.02503 0.23242
] 0.74379 —0.00828 0.17932 | 1.00304  0.00304 0.22667
0 0.74512 —0.00650 0.17981 | 1.00241 0.00241 0.22661
0 0.76506  0.02008 0.18371 | 1.00949  0.00949 0.22816
20 ) 0.71935 —0.04087 0.11982 | 1.01343  0.01343 0.16083
] 0.74824 —0.00235 0.12095 | 1.00184  0.00184 0.15849
0 0.74853 —0.00195 0.12116 | 1.00166 ~ 0.00166 0.15868
0 0.75721 0.00961 0.12214 | 1.00604  0.00604 0.15924
40 ) 0.73514 —0.01981 0.08381 | 1.00684  0.00684 0.11166
] 0.74992 —0.00011 0.08431 | 1.00089  0.00089 0.11081
0 0.74990 —0.00014 0.08467 | 1.00089  0.00089 0.11149
6 0.75399  0.00532 0.08470 | 1.00323  0.00323 0.11111
60 ) 0.74011 —0.01319 0.06764 | 1.00362  0.00362 0.08952
] 0.75002  0.00003 0.06790 [ 0.99963 —0.00037 0.08909
0 0.75004  0.00006 0.06805 [ 0.99959 —0.00041 0.08927
6 0.75265  0.00353 0.06810 | 1.00124  0.00124 0.08924

bootstrap @ menos viesados do que os demais estimadores. Note ainda que as estimativas
de vEQM de todos os estimadores do parametro o nao diferem muito, sendo a estimativa,
de /EQM do estimador ¢ levemente maior do que as estimativas de «/EQM dos demais
estimadores em todos os tamanhos de amostra considerados; por exemplo, para n = 10,
as estimativas de /EQM dos estimadores @, a, @ e & foram 0.11686, 0.11900, 0.11933
e 0.12266, respectivamente. Observe também que os estimadores 5 e 3 apresentaram os
melhores resultados em todos os casos. Note ainda que as estimativas de /EQM de todos
os estimadores de (3 estao proximas, mantendo uma estabilidade em todos os tamanhos
amostrais. Por exemplo, para n = 10, as estimativas de v/EQM dos estimadores B, B, I&;
e [ estdao em torno do valor 0.15585.

Nas Tabelas 4.4 e 4.5 apresentamos os resultados da avaliacao numérica de corregao

de viés para os casos em que a = 0.75 e f =1.0, e a = 1.0 e § = 1.0, respectivamente.
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Tabela 4.5: Estimativas dos parametros no caso de a« = 1.0 e g = 1.0.

Estimativas de « Estimativas de
n  Estimador Média  viésrel. EQM [ Média  viésrel. /EQM
10 0 0.91544 —0.08456 0.23561 | 1.04116 ~ 0.04116 0.30398
] 0.99116 —0.00884 0.24025 | 1.00588  0.00588 0.29233
0 0.99293 —0.00707 0.24102 | 1.00391 0.00391 0.29198
0 1.01716  0.01716 0.24496 | 1.01368  0.01368 0.29478
20 ) 0.95775 —0.04225 0.16017 | 1.02140  0.02140 0.20631
] 0.99745 —0.00255 0.16167 | 1.00286  0.00286 0.20164
0 0.99785 —0.00215 0.16197 | 1.00231 0.00231 0.20181
0 1.00816  0.00816 0.16284 | 1.00828  0.00828 0.20286
40 ) 0.97949 —0.02051 0.11191 | 1.01075  0.01075 0.14225
] 0.99982 —0.00018 0.11257 | 1.00126 ~ 0.00126 0.14055
0 0.99979 —0.00021 0.11305 | 1.00120  0.00120 0.14141
6 1.00460  0.00460 0.11293 | 1.00434  0.00434 0.14104
60 ) 0.98634 —0.01366 0.09025 [ 1.00590  0.00590 0.11352
] 1.00000  0.00000 0.09059 | 0.99953 —0.00047 0.11265
0 1.00003  0.00003 0.09078 | 0.99945 —0.00055 0.11288
6 1.00306  0.00306 0.09077 | 1.00167  0.00167 0.11290

Observamos que, de forma analoga ao que acontece nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3, os esti-
madores a, @ e & apresentaram, em modulo, vieses relativos consideravelmente menores
que aquele do estimador & para todos os tamanhos amostrais, sendo os estimadores a e
@ mais eficazes no que tange a reducao do viés do estimador de maxima verossimilhanca
de o. Note também que as estimativas de /EQM de todos os estimadores de o nao
diferem muito entre si, mantendo uma estabilidade em todos os tamanhos de amostra
considerados. Observe também que o estimador corrigido pelo viés de segunda ordem E
e o estimador corrigido pelo viés bootstrap /3 apresentaram os melhores resultados. Ob-
serve ainda que as estimativas de /EQM dos estimadores do parametro 3 estao préximas,
sendo a estimativa de v EQM do estimador B levemente inferior as demais em todos os
tamanhos amostrais considerados.

Pode-se perceber em todas as tabelas que as estimativas de v/EQM de todos os esti-
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madores dos parametros a e # diminuem a medida que o tamanho da amostra aumenta,
como era de se esperar. Note também que os estimadores & e 3 tendem a superestimar
os verdadeiros valores dos parametros « e 3, respectivamente, uma vez que os vieses rela-
tivos destes estimadores foram sempre positivos. Um fato interessante a ser ressaltado é
que, a medida que o valor do parametro de forma « da distribuicao Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica aumenta, os vieses relativos, em modulo, e as estimativas de v EQM dos
estimadores a , B , (e 3 também aumentam, isto é, & medida que o valor do parametro o
cresce, as estimativas do parametro de escala 3 pioram.

Em suma, de acordo com os resultados apresentados nas Tabelas 4.1 a 4.5, dentre
os estimadores (&, ), (@, 3) e (&, ), os estimadores (&, 3) e (&, 3) foram os que apre-
sentaram os melhores resultados, mostrando assim a eficacia das correcoes analitica de
Cox & Snell (1968) e por bootstrap, enquanto que os estimadores (&, 3) apresentaram
os piores resultados, evidenciando assim que os estimadores propostos em Ng, Kundu &
Balakrishnan (2003) sao inferiores aos estimadores propostos neste trabalho. A partir dos
resultados desta secao, podemos também concluir que as correcoes analitica de Cox &
Snell (1968) e por bootstrap sao altamente eficazes e ‘competitivas’ para reduzir o viés
dos estimadores de méxima verossimilhanca de « e § (veja as Tabelas 4.1 até 4.5). Adi-
cionalmente, os estimadores de maxima verossimilhanca destes parametros se apresentam
muito viesados, principalmente em amostras de tamanho pequeno; desta forma, recomen-
damos fortemente sua correcao por viés. Para isso, sugerimos a correcao analitica de Cox
& Snell (1968) ou a corregao via bootstrap, que apresentaram desempenhos favordveis
relativamente a estimacao por maxima verossimilhanca. Os estimadores corrigidos pelos
vieses de segunda ordem (@, 5) tém a vantagem de serem obtidos sem a necessidade de um
esforco computacionalmente intensivo, contrariamente aos estimadores & e 3. Por outro
lado, dado que os custos computacionais estao decrescendo rapidamente, nés acreditamos
que as técnicas bootstrap serao cada vez mais atraentes do ponto de vista de aplicagoes

empiricas.

4.2.2 Resultados dos Intervalos de Confianca

Nesta secao apresentaremos os resultados das simulagoes referentes a construcao dos

intervalos de confianca definidos ao longo deste trabalho, isto é, os intervalos assintéticos
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(ICA, ICCS, ICNg), bootstrap percentil (ICP, ICPCS, ICPNg), bootstrap-t (ICBt) e boot-
strap BCa para os parametros (a, ) da distribui¢ao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica.
Foram avaliados ao todo 480 intervalos com niveis nominais de cobertura 1 — v iguais a
0.90, 0.95 e 0.99 para os tamanhos de amostra n = 10, 20, 40 e 60, tomando-se o = 0.1,
0.25, 0.5, 0.75, 1.0 e 8 = 1.0. Todos os intervalos de confianca foram construidos de tal
forma que contivessem o verdadeiro valor do parametro de interesse com probabilidade
1 — 7, com probabilidade /2 do limite inferior do intervalo ser maior que o verdadeiro
valor do parametro e com probabilidade /2 do limite superior do intervalo ser menor que
o verdadeiro valor do parametro, para 0 < vy < 1/2.

Para cada um dos métodos de estimacao intervalar utilizados, a probabilidade de
cobertura observada, denotada por “Cobertura”, foi calculada a partir da freqiiéncia com
que os 5000 intervalos construidos contiveram o verdadeiro valor do parametro. A proba-
bilidade observada do limite inferior de confianga ser maior do que o verdadeiro valor do
parametro, mostrada nas tabelas desta secao por “% Esquerdo”, foi estimada a partir da
freqiiéncia com que os limites inferiores dos 5000 intervalos de confianga excederam este
valor. Analogamente, a probabilidade observada do limite superior de confianca ser menor
do que o verdadeiro valor do parametro, indicada nas tabelas desta secao por “% Direito”,
foi estimada a partir da freqiiéncia com que os limites superiores dos 5000 intervalos de
confianca nao excederam este valor.

As Figuras 4.1 até 4.8 contém histogramas construidos a partir das 5000 estimati-
vas de maxima verossimilhanca dos parametros da distribuigao Birnbaum-Saunders bi-
paramétrica. Os segmentos de reta representam cada intervalo de confianga considerado,
sua longitude simbolizando o comprimento médio observado. As legendas superiores in-
dicam o “% Esquerdo” e as legendas inferiores representam o “% Direito”. A titulo de
exemplo, no Apéndice B.5 apresentamos o programa usado para gerar o histograma com
os intervalos de confianca do parametro o = 0.1 quando n = 10.

As Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam os intervalos de confianca para o parametro o = 0.1
considerando 3 = 1.0. Observe na Tabela 4.6 que nenhum intervalo de confianca abrangeu
valores fora do espago paramétrico de a. Note que os limites inferior (“Limite Inferior”) e
superior (“Limite Superior”) médios dos intervalos de confianca do tipo assintético ICA,

ICCS e ICNg estao proximos entre si. Adicionalmente, note que os comprimentos médios
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destes intervalos (“Comprimento do Intervalo”) também sdo muito parecidos, sendo o
comprimento médio do intervalo de confianga ICA o menor em todos os tamanhos de
amostra e niveis nominais de cobertura considerados; por exemplo, para o nivel nominal de
cobertura de 90% e tamanho amostral n = 20, os comprimentos médios dos intervalos ICA,
ICCS e ICNg foram 0.0500, 0.0519 e 0.0527, respectivamente. Os intervalos de confianca
bootstrap percentil ICP, ICPCS e ICPNg também apresentaram resultados similares em
termos de limite inferior, limite superior e comprimento, sendo o comprimento médio do
intervalo ICP o menor em todos os casos. Observe ainda que o intervalo de confianca
bootstrap BCa apresentou bons resultados em termos de comprimento médio, pois em
quase todos os tamanhos amostrais e niveis nominais de cobertura seu comprimento foi
menor que os respectivos comprimentos médios dos outros intervalos, seguido do intervalo
de confianca ICP. Note que, dentre todos os intervalos, o intervalo bootstrap do tipo
ICBt apresentou os piores resultados em termos de comprimento médio em todos os
tamanhos de amostra e niveis nominais de cobertura; por exemplo, quando n = 10 e
~v = 1%, os comprimentos médios dos intervalos ICA e ICBt foram 0.1063 e 0.1959,
respectivamente, ou seja, o comprimento médio do intervalo ICBt foi quase duas vezes
maior que o comprimento médio do intervalo de confianca do tipo assintético ICA. Note
ainda que, a medida que o tamanho da amostra aumenta, os comprimentos médios de
todos os intervalos diminuem, ou seja, as estimativas intervalares tornam-se mais precisas.

Observe na Tabela 4.7 que os intervalos de confianca do tipo assintotico ICCS, ICNg e
bootstrap do tipo ICBt apresentaram as melhores probabilidades de cobertura em todos os
tamanhos de amostra e niveis nominais de cobertura, seguidos do intervalo BCa. Observe
ainda que o intervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou o melhor balanceamento dentre
todos os intervalos, isto é, as probabilidades observadas “% Esquerdo” e “% Direito”
coincidem aproximadamente nas caudas da densidade do estimador de maxima verossimi-
lhanca de « considerando os diferentes niveis de cobertura e tamanhos de amostra. Note
que este balanceamento torna-se mais marcante com o aumento do tamanho da amostra.
Os demais intervalos sao altamente nao-balanceados, ja que a probabilidade observada
“% Direito” é bem superior a probabilidade observada “% Esquerdo”; por exemplo, para
n = 10 e nivel nominal de cobertura de 90%, as probabilidades observadas “% Esquerdo”

e “% Direito” do intervalo ICP foram 0.22% e 33.48%, respectivamente. Observe também
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Figura 4.3: Estimacao intervalar para § = 1.0 considerando

a=0.1.
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que o aumento do tamanho da amostra melhora os desempenhos de todos os intervalos, isto
é, as probabilidades de cobertura observadas aproximam-se da probabilidade de cobertura
nominal.

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam os resultados relativos aos intervalos de confianga
para a = 0.1 quando n = 10 e n = 60, respectivamente, considerando 3 = 1.0. Observe
nestas figuras que os intervalos assintéticos ICA, ICCS e ICNg foram aproximadamente
simétricos ao redor do parametro «, com o intervalo ICCS apresentando a melhor simetria.
Note ainda que, dentre os intervalos bootstrap, o intervalo BCa se revelou o mais simétrico.
Observe também que quando o tamanho da amostra é pequeno, o intervalo de confianca
bootstrap do tipo ICBt é altamente assimétrico em todos os niveis nominais de cobertura
considerados. Entretanto, com o aumento do tamanho da amostra, a assimetria torna-se
menos acentuada para todos os intervalos de confianca.

As Tabelas 4.8 e 4.9 apresentam os intervalos de confianga para o parametro 5 = 1.0
considerando o = 0.1. Observe na Tabela 4.8 que nenhum intervalo analisado abrangeu
valores fora do espaco paramétrico de 3. Além disso, note que os limites inferior e superior
médios de cada intervalo de confianca considerado sao bastante similares entre si. Por
exemplo, para cobertura nominal de 90% e n = 20, os limites inferiores dos intervalos ICA
e BCa foram 0.9651 e 0.9652, respectivamente. Observe ainda que, para os trés niveis
nominais de cobertura e diferentes tamanhos de amostra, os comprimentos médios dos
intervalos do tipo ICP, ICPCS e ICPNg foram menores que os respectivos comprimentos
médios dos demais intervalos, seguidos dos intervalos ICA e BCa. Adicionalmente, note
que o intervalo de confianca bootstrap do tipo ICBt apresentou os maiores comprimentos
médios em todos os casos considerados.

Observe na Tabela 4.9 que os intervalos ICCS, ICNg e ICBt apresentaram as melho-
res probabilidades de cobertura em todos os tamanhos de amostra e niveis nominais
de cobertura considerados, seguidos do intervalo de confianga bootstrap BCa. Um fato
interessante a ser ressaltado a partir dos resultados apresentados nas Tabelas 4.8 ¢ 4.9 ¢é
que, em geral, para os diferentes tamanhos de amostra, os intervalos de confianca ICA, ICP
e BCa apresentaram desempenhos similares em “Comprimento do Intervalo”, “Cobertura”
e percentagens “% Esquerdo” e “% Direito”, o que nos leva a concluir que quando a = 0.1

as distribuicoes empirica e assintotica de 5 sao muito semelhantes.
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As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam os resultados relativos aos intervalos de confianga para
B = 1.0 quando n = 10 e n = 60, respectivamente, considerando o = 0.1. Estas figuras
mostram que todos os intervalos de confianca considerados para [ sao aproximadamente
simétricos e balanceados, isto é, as probabilidades observadas “% Esquerdo” e “% Direito”
coincidem aproximadamente nas caudas da densidade do estimador de maxima verossimi-
lhanca de 3 considerando os diferentes niveis de cobertura e tamanhos de amostra; isto
é verificado a partir dos resultados apresentados na Tabela 4.9. Observe também nesta
tabela que, a medida que o tamanho da amostra aumenta, o balanceamento torna-se mais
marcante para todos os intervalos de confianca. Por exemplo, para o nivel de cobertura
de 90%, a medida que o tamanho da amostra aumenta, os valores de “% Esquerdo” e “%
Direito” se aproximam em média aos valores 4.91% e 5.6%, respectivamente. Além disso,
o aumento do tamanho da amostra melhora o desempenho de todos os intervalos de con-
fianca, isto é, as coberturas aumentam e, dado que a variancia diminui, os comprimentos
médios dos intervalos sao menores.

As Tabelas 4.10 e 4.11 apresentam os resultados relativos aos intervalos de confianca
para o parametro o = 0.25 considerando = 1.0. Observe na Tabela 4.10 que, de
forma analoga ao que acontece na Tabela 4.6, nenhum intervalo inclui valores que nao
pertencem ao espaco paramétrico de o. Além disso, note que os limites inferior e superior
dos intervalos do tipo assintotico ICA, ICCS e ICNg sao similares. Os comprimentos
médios destes intervalos também estao proximos, sendo o comprimento médio do intervalo
de confianga ICA levemente menor em todos os tamanhos de amostra e niveis nominais
de cobertura; por exemplo, para o nivel nominal de cobertura de 99% e n = 40, os
comprimentos médios dos intervalos ICA, ICCS e ICNg foram 0.1413, 0.1440 e 0.1449,
respectivamente. Da mesma forma, os intervalos de confianca bootstrap do tipo ICP,
ICPCS e ICPNg também apresentaram resultados similares em termos de limite inferior,
limite superior e comprimento. Os intervalos bootstrap ICP e BCa apresentaram os
menores comprimentos médios em todos os tamanhos de amostra e niveis nominais de
cobertura considerados. Adicionalmente, o intervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou
os maiores comprimentos médios em todos os casos; por exemplo, para cobertura nominal
de 99% e n = 10, os comprimentos dos intervalos BCa e ICBt foram 0.1983 e 0.4901,

respectivamente. Ou seja, a estimativa intervalar através do intervalo bootstrap ICBt em
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amostras de tamanho pequeno ¢é altamente imprecisa. Note também que os comprimentos
médios de todos intervalos diminuem a medida que o tamanho da amostra aumenta, isto
¢, as estimativas intervalares tornam-se mais precisas.

Observe na Tabela 4.11 que, de forma andloga ao que acontece na Tabela 4.7, os
intervalos de confiancga do tipo assintético ICCS, ICNg e bootstrap do tipo ICBt apresen-
taram as melhores probabilidades de cobertura em todos os tamanhos de amostra e niveis
nominais de cobertura, seguidos do intervalo BCa. Note também que, dentre todos os
intervalos, o intervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou o melhor balanceamento, pois
as probabilidades observadas “% Esquerdo” e “% Direito” coincidem aproximadamente.
Adicionalmente, com o aumento do tamanho da amostra, este balanceamento torna-se
mais marcante. Observe também que, dentre os intervalos de confianca bootstrap ICP,
ICPCS, ICPNg e BCa, o intervalo BCa apresentou o melhor balanceamento; por exem-
plo, para o nivel nominal de cobertura de 90% e n = 60, as probabilidade observadas
“% Esquerdo” dos intervalos ICP, ICPCS, ICPNg e BCa foram 1.76%, 2.58%, 2.80%
e 4.82%, respectivamente, e as correspondentes probabilidades observadas “% Direito”
destes intervalos foram 12.94%, 10.34%, 9.58% e 6.94%.

As Tabelas 4.12 e 4.13 apresentam os intervalos de confianca para o parametro 7 = 1.0
considerando v = 0.25. Observe na Tabela 4.12 que, de forma analoga ao que acontece na
Tabela 4.8, nenhum dos intervalos considerados incluiu valores fora do espaco paramétrico
de (. Observe também que, em todos os tamanhos de amostra e niveis nominais de
cobertura, os comprimentos médios dos intervalos bootstrap do tipo percentil ICP, ICPCS
e ICPNg foram menores que os respectivos comprimentos médios dos demais intervalos,
seguidos dos intervalos ICA e BCa. Note ainda que o intervalo bootstrap do tipo ICBt
apresentou os maiores comprimentos médios em todos os casos; por exemplo, para n = 10
e v = 1%, os comprimentos médios dos intervalos ICA e ICBt foram 0.3738 e 0.5696,
respectivamente.

Observe na Tabela 4.13 que, similarmente ao que acontece na Tabela 4.9, os interva-
los ICCS, ICNg e ICBt apresentaram as melhores probabilidades de cobertura em todos
os tamanhos de amostra e niveis nominais de cobertura, seguidos do intervalo bootstrap
BCa. Observe ainda nas Tabelas 4.12 e 4.13 que, da mesma forma que para a = 0.1,

os intervalos ICA, ICP e BCa apresentaram resultados similares em “Cobertura”, “Com-
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primento do Intervalo”, “% Esquerdo” e “% Direito”, o que nos leva a concluir que,
quando a = 0.25, a distribuicao empirica de B e sua distribuicao assintética ainda sao
semelhantes, apresentando apenas pequenas diferencas nos percentis. Observe também
na Tabela 4.13 que todos os intervalos de confianca sao aproximadamente balanceados,
j& que as probabilidades observadas “% Esquerdo” e “% Direito ” coincidem aproximada-
mente. Adicionalmente, & medida que o tamanho da amostra aumenta, as probabilidades
de cobertura observadas de todos os intervalos aproximam-se da verdadeira probabilidade
de cobertura nominal.

As Tabelas 4.14 e 4.15 apresentam os intervalos de confianca para o parametro o = 0.5
considerando = 1.0. Observe na Tabela 4.14 que, similarmente ao que acontece nas
Tabelas 4.6 e 4.10, nenhum intervalo incluiu valores fora do espaco paramétrico de a.
Além disso, observe que os limites inferiores e superiores dos intervalos do tipo assintético
ICA, ICCS e ICNg sao muito parecidos. Note ainda que os comprimentos médios destes
intervalos também estao proximos, sendo o comprimento médio do intervalo ICA leve-
mente inferior em todos os casos. Da mesma forma, os intervalos bootstrap do tipo
ICP, ICPCS e ICPNg também apresentaram resultados similares. Observe ainda que o
intervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou os maiores comprimentos médios em todos
os tamanhos de amostra e niveis nominais de cobertura; por exemplo, para tamanho de
amostra n = 10 e nivel de cobertura de 99%, os comprimentos médios dos intervalos ICA e
ICBt foram 0.5302 e 0.9840, respectivamente. Ou seja, em amostras de tamanho pequeno,
a estimativa intervalar através do intervalo bootstrap do tipo ICBt é consideravelmente
imprecisa.

Observe na Tabela 4.15 que, de forma andloga ao que acontece nas Tabelas 4.7 e 4.11,
os intervalos de confianca do tipo assintético ICCS, ICNg e bootstrap do tipo ICBt apre-
sentaram as melhores probabilidades de cobertura em todos os tamanhos de amostra e
niveis nominais de cobertura, seguidos do intervalo BCa. Note também que o intervalo
bootstrap do tipo ICBt apresentou o melhor balanceamento dentre todos os intervalos,
pois as probabilidades observadas “% Esquerdo” e “% Direito” coincidem aproximada-
mente. Observe ainda que os intervalos bootstrap do tipo ICP, ICPCS e ICPNg foram
altamente nao-balanceados, ja que as probabilidades observadas “% Direito” sao muito

superiores as probabilidades observadas “% Esquerdo”; por exemplo, para o nivel nominal
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de cobertura de 90% e tamanho amostral n = 40, as probabilidades “% Esquerdo” e “%
Direito” do intervalo ICP foram 1.42% e 16.12%, respectivamente. Adicionalmente, estes
intervalos apresentaram as piores probabilidades de cobertura em todos os tamanhos de
amostra e niveis nominais de cobertura considerados.

As Tabelas 4.16 e 4.17 apresentam os resultados relativos aos intervalos de confianga
para o parametro § = 1.0 considerando a = 0.5. Observe na Tabela 4.16 que, de forma
analoga ao que acontece nas Tabelas 4.8 e 4.12, nenhum intervalo incluiu valores fora do
espaco paramétrico de 5. Além disso, observe também que os intervalos bootstrap do tipo
ICP, ICPCS e ICPNg apresentaram os menores comprimentos médios em todos os casos,
seguidos dos intervalos ICA e BCa. Note ainda que o intervalo bootstrap do tipo ICBt
apresentou, em todos os tamanhos de amostra e niveis nominais de cobertura, os maiores
comprimentos médios. Entretanto, a medida que o tamanho da amostra aumenta, os
comprimentos médios dos intervalos diminuem. Por exemplo, para o nivel nominal de
cobertura de 90%, os comprimentos médios dos intervalos estao em torno do valor 0.4933
para n = 10 e em torno do valor 0.2046 para n = 60.

Observe na Tabela 4.17 que, similarmente ao que acontece nas Tabelas 4.9 e 4.13,
os intervalos ICCS, ICNg e ICBt apresentaram as melhores probabilidades de cobertura
em todos os casos, seguidos do intervalo bootstrap BCa, sendo o intervalo bootstrap do
tipo ICBt o mais balanceado em todos os tamanhos de amostra e niveis nominais de
cobertura. Observe ainda nas Tabelas 4.16 e 4.17 que, da mesma forma que foi discutido
anteriormente quando o = 0.1 e a = 0.25, os intervalos ICA, ICP e BCa apresentaram
resultados similares em “Cobertura”, “Comprimento do Intervalo”, “% Esquerdo” e “%
Direito”, o que nos leva a concluir que quando a = 0.5 a distribuicao empirica de a
e sua distribuicao assintotica ainda sao muito parecidas, apresentando apenas pequenas
diferengas nos percentis

As Tabelas 4.18 e 4.19 apresentam os resultados relativos aos intervalos de confianga
para o parametro = 0.75 considerando § = 1.0. Observe na Tabela 4.18 que, de
forma analoga ao que acontece nas Tabelas 4.6, 4.10 e 4.14, nenhum intervalo considerado
incluiu valores fora do espago paramétrico de a. Note também que os comprimentos
médios dos intervalos do tipo assintético ICA, ICCS e ICNg estao préximos, sendo o

comprimento médio do intervalo ICA levemente inferior em todos os casos. Observe ainda
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que o intervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou os maiores comprimentos médios em
todos os tamanhos de amostra e niveis nominais de cobertura. A Tabela 4.19 revela
que, de forma andloga ao que acontece nas Tabelas 4.7, 4.11 e 4.15, os intervalos ICCS,
ICNg e ICBt apresentaram as melhores probabilidades de cobertura em todos os casos,
seguidos do intervalo BCa. Entretanto, o intervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou o
melhor balanceamento, isto é, as probabilidades observadas “% Esquerdo” e “% Direito”
coincidem aproximadamente. Adicionalmente, note também que, com o aumento do
tamanho da amostra, as coberturas de todos os intervalos melhoram.

As Figuras 4.5 e 4.6 apresentam resultados sobre os intervalos de confianca para o =
0.75 quando n = 10 e n = 60, respectivamente. Observe nestas figuras que todos os
intervalos considerados para « sao assimétricos, sendo o intervado bootstrap do tipo ICBt
0 que apresentou maior assimetria dentre todos os intervalos. Além disso, observe que o
intervalo do tipo assintético ICCS foi o mais simétrico ao redor de a em todos os niveis
nominais de cobertura considerados, seguido do intervalo assintético ICNg. Entretanto,
observe também que a medida que o tamanho da amostra aumenta a simetria torna-se
mais acentuada para todos os intervalos de confianca.

As Tabelas 4.20 e 4.21 apresentam resultados referentes aos intervalos de confianga
para § = 1.0 considerando o = 0.75. Observe na Tabela 4.20 que, de forma andloga ao
que acontece nas Tabelas 4.8, 4.12 e 4.16, nenhum intervalo incluiu valores fora do espaco
paramétrico de 3. Observe ainda que o intervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou
0os maiores comprimentos médios em todos os tamanhos de amostra e niveis nominais
de cobertura. Observe também que, a medida que o tamanho da amostra aumenta, os
comprimentos médios de todos os intervalos diminuem.

Observe na Tabela 4.21 que, de forma andloga ao que acontece nas Tabelas 4.9, 4.13
e 4.17, os intervalos ICCS, ICNg e ICBt apresentaram as melhores probabilidades de
cobertura em todos os casos, seguidos do intervalo bootstrap BCa, sendo que o in-
tervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou o melhor balanceamento, pois as probabili-
dades observadas “% Esquerdo” e “% Direito” coincidem aproximadamente em todos os
tamanhos de amostra e niveis nominais de cobertura. Adicionalmente, a medida que o
tamanho da amostra aumenta, as coberturas observadas de todos os intervalos de con-

fianca aproximam-se da verdadeira probabilidade de cobertura nominal.
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Figura 4.7: Estimacao intervalar para § = 1.0 considerando o = 0.75.
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Figura 4.8: Estimacao intervalar para § = 1.0 considerando o = 0.75.
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As Figuras 4.7 e 4.8 apresentam os resultados referentes aos intervalos de confianca
para # = 1.0 quando n = 10 e n = 60, respectivamente, considerando o = 0.75. Observe
nestas figuras que todos os intervalos de confianca considerados para [ sao assimétricos,
principalmente quando o tamanho da amostra é pequeno. Além disso, observe que dentre
os intervalos de confianca do tipo assintético ICA, ICCS e ICNg, o intervalo ICCS foi o
menos assimétrico em todos os niveis nominais de cobertura. Note também que, a medida
que o tamanho da amostra aumenta, a simetria em torno de [ torna-se mais acentuada
para todos os intervalos em todos os niveis nominais de cobertura considerados.

Ao compararmos as Figuras 4.7 e 4.8 com as Figuras 4.3 e 4.4, percebemos que, a
medida que o valor do parametro de forma « da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-
paramétrica aumenta, os intervalos de confianca para [ tornam-se mais assimétricos.
Outro fato interessante a ser ressaltado ao observar as Tabelas 4.15 e 4.16 é que, ao
contrario do que acontece quando o = 0.1, a = 0.25 e a = 0.5, os intervalos de confianca
ICA e ICP nao apresentaram desempenhos similares em “Comprimento do Intervalo”, “%
Esquerdo” e “% Direito”, o que nos leva a concluir que quando o = 0.75, isto é, quando o
valor do parametro o aumenta, a distribuicao empirica de B\ e sua distribuicao assintética
diferem de forma notavel.

As Tabelas 4.22 e 4.23 apresentam resultados relativos aos intervalos de confianga para
o parametro a = 1.0 considerando 3 = 1.0. Observe na Tabela 4.22 que, de forma analoga
ao que acontece nas Tabelas 4.6, 4.10, 4.14 e 4.18, o intervalo de confianga bootstrap
do tipo ICBt apresentou os maiores comprimentos médios em todos os tamanhos de
amostra e niveis nominais de cobertura. Por exemplo, para n = 20 e nivel nominal de
cobertura de 95%, os comprimentos médios dos intervalos ICA e ICBt foram 0.5936 e
0.6682, respectivamente. Adicionalmente, note que, a medida que o tamanho da amostra
aumenta, os comprimentos médios dos intervalos diminuem; por exemplo, para o nivel
nominal de cobertura de 90%, os comprimentos médios dos intervalos estao em torno do
valor 0.6893 para n = 10 e em torno do valor 0.2948 para n = 60.

Observe na Tabela 4.23 que, de forma analoga ao que acontece nas Tabelas 4.7, 4.11,
4.15 e 4.19, os intervalos de confianca ICCS, ICNg e ICBt apresentaram as melhores pro-
babilidades de cobertura em todos os tamanhos de amostra e niveis nominais de cobertura,

seguidos do intervalo BCa. Entretanto, o intervalo bootstrap do tipo ICBt apresentou
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melhor balanceamento, ja que as probabilidades observadas “% Esquerdo” e “% Direito”
coincidem aproximadamente. Note também que, a medida que o tamanho da amostra au-
menta, as probabilidades de cobertura de todos os intervalos aproximam-se da verdadeira
probabilidade de cobertura nominal; por exemplo, para tamanho de amostra n = 60 e
nivel nominal de cobertura de 95%, as probabilidades de cobertura observadas dos inter-
valos do tipo assint6tico ICCS e ICNg foram 94.96% e 95.08%, respectivamente.

As Tabelas 4.24 e 4.25 apresentam resultados referentes aos intervalos de confianga
para 8 = 1.0 considerando o« = 1.0. Observe na Tabela 4.24 que, de forma andloga ao
que acontece nas Tabelas 4.8, 4.12, 4.16 e 4.20, nenhum intervalo incluiu valores fora
do espaco paramétrico de 3. Além disso, note que o intervalo bootstrap do tipo ICBt
apresentou os maiores comprimentos médios em todos os tamanhos de amostra e niveis
nominais de cobertura, principalmente em amostras de tamanho pequeno, ou seja, quando
o tamanho da amostra nao é relativamente grande, estimativas intervalares através do
intervalo bootstrap do tipo ICBt sao altamente imprecisas; por exemplo, para tamanho
de amostra n = 10 e nivel nominal de cobertura de 99%, os comprimentos médios dos
intervalos ICCS e ICBt foram 1.4034 e 2.3558, respectivamente. Entretanto, observe que
os comprimentos médios de todos os intervalos diminuem a medida que o tamanho da
amostra cresce.

Observe na Tabela 4.25 que, de forma analoga ao que acontece nas Tabelas 4.9, 4.13,
4.17 e 4.21, os intervalos de confianca do tipo assintético ICCS, ICNg e o intervalo boot-
strap do tipo ICBt apresentaram as melhores probabilidades de cobertura em todos os
tamanhos de amostra e niveis nominais cobertura considerados, seguidos do intervalo BCa,
sendo que o intervalo ICBt apresentou melhor balanceamento, pois as probabilidades ob-
servadas “% Esquerdo” e “% Direito” coincidem aproximadamente em todos os casos.
Vale ressaltar ainda que, como discutido anteriormente quando o = 0.75, ao observarmos
as Tabelas 4.24 e 4.25, os intervalos ICA e ICP nao apresentaram desempenho similares
em “Comprimento do Intervalo”, “% Esquerdo” e “% Direito”, o que nos leva a concluir
que quando a = 1.0, isto é, a medida que o valor do parametro o aumenta, a distribuicao
empirica de B e sua distribuicao assintética diferem de forma notavel.

Ao compararmos as Tabelas 4.6, 4.10, 4.14, 4.18 e 4.22, percebemos que a medida que

o valor do parametro a aumentou os comprimentos médios de todos os intervalos de con-
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fianga para o parametro a também aumentaram. Da mesma forma, ao compararmos as
Tabelas 4.8, 4.12, 4.16, 4.20 e 4.24, observamos que a medida que o valor do parametro «
aumentou os comprimentos médios de todos os intervalos de confiangca para o parametro
[ também aumentaram. Isto é, tanto as estimativas intervalares para a quanto as estima-
tivas intervalares para 3 tornam-se menos precisas a medida que o valor de v aumenta.

O fato do intervalo de confianca bootstrap BCa nao ter apresentado melhor desem-
penho nas avaliacoes numéricas apresentadas anteriormente pode estar relacionado com
o numero de réplicas bootstrap B utilizadas, pois, como foi ressaltado na Secao 3.4.3,
geralmente sao empregadas entre 1000 e 2000 réplicas bootstrap nesse esquema boot-
strap. Na Tabela 4.26, apresentamos os resultados de um experimento de Monte Carlo
em que consideramos R = 5000, o = 0.25, 8 = 1.0, n = 40 e B = 600, 1200 e 2000, a
fim de examinarmos o impacto do nimero de réplicas bootstrap sobre a inferéncia BCa.
Observe nesta tabela que o desempenho do intervalo BCa melhora de forma significativa
a medida que o numero B de réplicas bootstrap aumenta, isto é, a cobertura empirica
aproxima-se da nominal e o balanceamento do intervalo torna-se mais marcante. Entre-
tanto, esta melhoria demanda um elevado custo computacional para grandes valores de B.
Por exemplo, para obter os resultados com base em 2000 réplicas bootstrap, foi necessério
realizar 10000000 (dez milhoes) de maximizagdes nao-lineares. Por outro lado, dado que
os custos computacionais estao decrescendo rapidamente, nds acreditamos que as técnicas
bootstrap serao cada vez mais atraentes do ponto de vista de aplicagoes empiricas.

De modo geral, de acordo com os resultados apresentados nesta secao, os intervalos de
confianca assintoticos ICCS, ICNg e bootstrap do tipo ICBt apresentaram probabilidades
de cobertura estimadas mais proximas dos niveis nominais de cobertura considerados,
seguidos do intervalo de confianga bootstrap BCa. Porém, o intervalo ICBt apresentou
balanceamento mais definido do que os intervalos assintéticos e bootstrap BCa. Entre-
tanto, este intervalo apresentou comprimento médio maior que os comprimentos médios
dos intervalos ICCS, ICNg e BCa, principalmente em amostras de tamanho pequeno (em
torno de 20 observagoes). E necessério salientar que, diferentemente da comparacao de
estimadores pontuais, que possui critérios de avaliacao bem definidos, como, por exemplo,
o valor do erro quadratico médio estimado, escolher o melhor método de construcao de

intervalo de confianca muitas vezes depende da subjetividade do avaliador. Dessa forma,
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Tabela 4.26: Estimativas intervalares do intervalo de confianca bootstrap BCa para o =
0.25 e § = 1.0 considerando n = 40.

B | Parametro | ~ | Cobertura | % Esquerdo | % Direito

600 10% 86.48 4.68 8.84
a 5% 91.74 2.34 5.92

1% 95.82 0.56 3.62

10% 88.64 5.64 5.72

I} 5% 93.76 3.00 3.24

1% 98.20 0.72 1.08

1200 10% 87.88 4.92 7.20
o 5% 93.40 2.36 4.24

1% 97.28 0.62 2.10

10% 88.86 5.44 5.70

v 5% 94.02 2.95 3.03

1% 98.50 0.70 0.80

2000 10% 89.62 4.78 5.60
a 5% 94.80 2.34 2.86

1% 98.90 0.52 0.58

10% 89.80 5.02 5.18

I6; 5% 94.85 2.53 2.62

1% 98.95 0.51 0.54

deixamos sob responsabilidade do pesquisador a escolha entre a construcao de intervalos
assintoticos (ICCS e ICNg) e intervalos bootstrap (ICBt e BCa) para os parametros « e

0 da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica em pesquisas aplicadas.
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CAPITULO b

Testes de Hipoteses

5.1 Introducao

No Capitulo 4 avaliamos a estimagao pontual e intervalar dos parametros («, 3) da dis-
tribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica. No presente capitulo, apresentaremos testes
de hipoteses para o parametro de forma « desta distribuicao considerando # como um
parametro de perturbacao. Consideraremos o teste da razao de verossimilhancas, cuja es-
tatistica de teste possui, assintoticamente, distribuicao qui-quadrado sob a hipdtese nula.
Obteremos um fator de correcao em amostras de tamanho finito para este teste assintotico.
Também consideraremos uma versao bootstrap do teste da razao de verossimilhancgas, a

qual denominaremos teste da razao de verossimilhancas bootstrap.

5.2 Testes Estatisticos
Considere as hipdteses
Ho:a=a® e lea;&a(o). (5.1)

5.2.1 Teste da Razao de Verossimilhancas

Seja t = (t1,t,...,t,)" uma amostra aleatéria de tamanho n da distribuicio Birn-

baum-Saunders bi-paramétrica de parametros § = (a,3)" com funcao densidade de
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probabilidade f(¢;0) dada em (2.2), fungdo de verossimilhanca L(f;t) e fungao de log-
verossimilhanca ¢(0;t) dada em (2.3). A estatistica da razao de verossimilhangas para

testar a hipétese nula em (5.1) é definida como

em que o = (a®), B*)T e = (@, E)T sao os estimadores de maxima verossimilhanca de
0 correspondentes as maximizagoes de L(0;t) segundo Hy e H;, respectivamente.

Observe que A representa o quociente entre o maximo da verossimilhanca restrito a
a = a9 e 0o miximo da verossimilhanca irrestrito. Em geral, a distribuicdo exata da es-
tatistica A sob a hipdétese nula é muito complicada. Por isso, utiliza-se uma transformacao
conveniente de A definida por

LR = —2logA.

Dessa forma, a estatistica do teste da razao de verossimilhangas para testar a hipdtese

nula em (5.1) pode ser escrita como
LR =2{(6;t) — 1(6%;t)}. (5.2)
Sob a hipdtese nula, tem-se para o nosso problema especifico que
LR 2 2. (5.3)

Uma demonstragao rigorosa de (5.3) para o caso geral pode ser encontrada em Rao (1973).
Rejeitamos a hipétese nula Hy se LR > ¢;_~, onde ¢;_, representa o quantil 1 — v da
distribuicao qui-quadrado com um grau de liberdade e ~ é o nivel de significancia adotado.
Buse (1982) apresenta de forma bastante didatica a interpretacao geométrica do teste da

razao de verossimilhancas para o caso de hipdteses simples.

5.2.2 Teste da Razao de Verossimilhancas Bootstrap

O uso de bootstrap para o teste da razao de verossimilhancas objetiva obter a dis-
tribui¢do da estatistica LR diretamente da amostra aleatdria observada t = (ty,...,t,)".
Seguindo a metodologia bootstrap, geramos, supondo H, verdadeira, B amostras boot-
strap (t*!,...,t*5) a partir da amostra original t e, para cada amostra bootstrap, calcu-

lamos
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LR = 2{0(0";£") — (6", 6°) (5.4)
b=1,2,...,B, onde g — (0, B**b)T e O = (@, B*b)T sa0 os estimadores de méaxima
verossimilhanca de 6 correspondentes as maximizacoes de £(6;t*) segundo Hy e H, res-
pectivamente. O percentil 1 —~ de LR* é estimado pelo valor q;_, tal que

#{LR*b S ?]\177} _
B

1—n.

O teste da razao de verossimilhancas bootstrap consiste em rejeitar a hipdtese nula Hy
apresentada em (5.1) se

LR > qi—,.

A quantidade g;_- ¢é obtida como segue; apés ordenarmos as B réplicas bootstrap
LR* a réplica B x (1 — ) é o percentil estimado g;_-, assumindo que B x (1 — ) é
inteiro. Se B x (1 — «) nao for inteiro, podemos utilizar o seguinte procedimento: seja
k= [(B+1) x 7| o maior inteiro < (B + 1) X v; entdo, a quantidade g;_, é dada pelo
(B+1—k)-ésimo elemento ordenado de LR*®. Uma boa discussao sobre o uso de bootstrap

em testes de hipdteses pode ser encontrada em Efron & Tibshirani (1993, cap. 16).

5.3 Correcao de Bartlett

5.3.1 Introducao

Testes baseados em aproximacoes para grandes amostras sao freqiientementes usados
em Estatistica, pois testes exatos nem sempre estao disponiveis. Esses testes sao deno-
minados “assintéticos de primeira ordem”, isto €, sao baseados em valores criticos obtidos
de uma distribuicao nula limite conhecida. Um problema natural que surge é verificar se a
aproximacao de primeira ordem ¢é adequada para a distribuicao nula da estatistica de teste
em consideracao. Os testes assintéticos cujas distribuicoes de referéncia sao qui-quadrado
mais conhecidos sao: razao de verossimilhangas, escore e Wald. As estatisticas destes trés
testes sao equivalentes em grandes amostras e, em problemas regulares, convergem, sob
a hipdtese nula Hj, para a distribuicao Xg, onde ¢ é o nimero de restricoes impostas por
Hy. Em pequenas amostras, a aproximacao de primeira ordem pode nao ser satisfatoéria,

podendo conduzir a taxas de rejeicao sob a hipotese nula bastante distorcidas.
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A primeira proposta de melhoria de testes estatisticos foi feita por Bartlett (1937). O
autor considerou apenas a estatistica da razao de verossimilhancas, calculando seu valor
esperado segundo Hy até ordem n~!. Uma correcao para a estatistica escore em problemas
regulares foi obtida por Cordeiro & Ferrari (1991) e uma corregao para a estatistica Wald
para o teste de restrigoes nao-lineares foi obtida por Ferrari & Cribari-Neto (1993). Boas
revisoes sobre correcao de Bartlett e correcao tipo-Bartlett podem ser encontradas em

Cribari-Neto & Cordeiro (1996) e em Cordeiro (1999).

5.3.2 Fator de Correcao de Bartlett

Considere um modelo paramétrico f(y;6) e seja £(0;y) a respectiva funcao de log-
verossimilhanca, onde § = (6] ,6, )" é um vetor de parametros desconhecido de dimensao
p. As dimensoes de 0, e 0y sd@o q e p — q, respectivamente. Deseja-se testar a hipotese
nula composta Hy: 61 = 9&0) versus H;: 0 # 9%0), sendo #, um vetor de parametros de
perturbacao e 9%0) um vetor de constantes conhecidas. Seja LR a estatistica da razao de

verossimilhangas definida por
LR = 2{{(0;y) — ((0*;y)}. (5.5)

em que 0 = (@\1, @)T e 0" = (9%0), §§)T s@o os estimadores de méxima verossimilhanga de
0 = (61,05)" correspondentes as maximizacoes de £(6;y) segundo H; e Hy, respectiva-
mente.

Bartlett (1937) calculou o valor esperado de LR segundo Hy até ordem n~! como
E(LR) = g+ b(0) + O(n™?),

em que b(f) é uma constante de ordem O(n™') que pode ser estimada segundo a hipdtese
nula Hy. E possivel mostrar que, sob a hipétese nula, a estatistica da razao de verossimi-

lhancas modificada
LR

1+ 6(0)/g

tem valor esperado ¢, exceto por termos de ordem O(n~2). Adicionalmente, enquanto
P(LR < z) = P(x; < x) + O(n™") tem-se o melhoramento P(LR. < z) = P(x2 <
z) + O(n=?). O fator de corregao

LR,



tornou-se conhecido como fator de corre¢ao de Bartlett, sendo usado para definir uma
estatistica da razao de verossimilhancas aperfeicoada que tem distribuicao, segundo a
hipétese nula, mais préxima da distribuicao XZ de referéncia do que a razao de verossimi-
lhancas LR usual.

Em problemas regulares, Lawley (1956) deduziu uma férmula geral para b(6) em ter-
mos de cumulantes da log-verossimilhanga, que sao valores esperados de produtos de
derivadas da funcao de log-verossimilhanga. Adicionalmente, através de uma demons-
tracao extremamente complicada, Lawley concluiu que os momentos de LR, concordam
com os correspondentes momentos da distribuicao x§ exceto por termos de ordem n 2.
Este resultado é muito importante, pois mostra que a simples correcao do primeiro mo-
mento de LR possibilita obter uma estatistica de teste aperfeicoada, cujos momentos

1

(segundo Hy) concordam, até termos de ordem n~', com os correspondentes momentos

da distribuicao qui-quadrado de referéncia.
Pode-se escrever LR na equacao (5.5) do teste de Hy: 6, = ng) versus Hy: 01 # 6’%0)

como
LR =2{0(8:y) — ((;9)} — 2{0(F":y) — (B )},
onde ¢(0;y) é a funcao de log-verossimilhanga avaliada no verdadeiro vetor de parametros.

Lawley (1956) demonstrou que
2E[((0;y) — ((0;y)] = p+ e, + O(n72),
onde €, ¢ um termo de ordem n~! dado por

6p = Z()\rstu - Arstuvw); (56)

em que Y é o somatorio sobre todas as componentes do vetor 6, isto é, os indices r, s, t, u, v
e w variam sobre todos os p parametros, e os \’s sao dados por
Mo = K8 /= 4 450
M stuvw = Iirslitulivw{lirw (Iisuw /6 — ngﬁj}) (5.7)
i (/A = 1)) + KRG + 1R

a partir dos cumulantes x’s definidos na Segao 1.7. Além disso, Lawley (1956) também
demonstrou que

2 E[E(é\*; y) = L0;9)] =p—q+epq+O(n7?),
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onde €,_, ¢ um termo de ordem n~t

sendo deduzido da equacdo (5.6) com o somatério
> estendendo-se apenas sobre as componentes de 65, isto é, sobre os p — ¢ parametros de
perturbacao, uma vez que #; esta fixo em 6%0).

Dessa forma, segundo a hipdtese nula Hy, o valor esperado da estatistica da razao de

verossimilhancas é dado por
E(LR) = q+e — epq +0(n7?).

Assim, pode-se melhorar a aproximacao da estatistica de teste pela distribuicao xﬁ uti-
lizando

L
L= LR
C

ao invés de LR, onde o fator de correcao de Bartlett é dado por

c=1+ M7 (5.8)
q
isto é,
b(6
c=1+ Q,
q
em que
b(f) =€, — €p—g-

A estatistica corrigida LR, tem distribui¢ao x até ordem O(n™") sob Ho. O teste
aperfeicoado compara LR, com o quantil apropriado da distribuicao x?, de referéncia. A
dificuldade do aperfeicoamento reside no calculo de ¢, e €,_, a partir das equagoes (5.6)
e (5.7). Quando o fator de corregao de Bartlett depender de parametros desconhecidos,
estes devem ser substituidos por suas respectivas estimativas de maxima verossimilhanca
segundo Hy, o que nao afeta a ordem da aproximacao resultante. O inconveniente no
uso da férmula de Lawley (5.8), na pratica, é o célculo do grande nimero de produtos de
cumulantes em testes envolvendo trés ou mais parametros.

Para a distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica de parametros § = (o, 3)7,
p = 2. Considerando as hipdteses dadas em (5.1), temos que ¢ = 1. Dessa forma, a partir

de (5.6), tem-se que

€1 = Z()\rstu - Arstuvw) € €= Z()\Tstu - Arstuvw),
B

a?/g
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onde os somatérios Y | e Y se estendem sobre os parametros (3 e («a, 3), respectivamente.
B ap
Dado que a e (8 sao ortogonais, ao desenvolvermos €; e €5 obtemos
€1 = Aspas — A3Bses;
€2 = /\aaaa + )\aaﬁﬁ + Aﬁﬁaa + Aﬁﬁﬁﬁ - )\aaaaaa
- )\aaaaﬁﬂ - Aaa,ﬁ’ﬁaa - )\Bﬁaaaa - )\aaﬂﬂﬂﬂ
— ABaass — ABpasaa — ABaaBEs-
Como

b(9) = €9 — €1,

temos que

b<0) = )\ozoaaoz + )\aaﬁﬁ + )\ﬂﬁaa - )\ozaaozaa
- )\aaaaﬂb’ - )\aaﬁﬁaa - )\,Bﬂaozaa - )\aaﬁﬂﬁﬁ
— ABBaass — A3BsBaa-

As quantidades necessdrias para a obtencao de b(f) estao dadas no Apéndice A. Apds o

célculo dos N's e apds alguma dlgebra, é possivel escrever b(#) como

123 1—4a®—50*/448(1 4 a?)h(a)/av2r
o(6) {E i Sa(2r) 2h(a) + 17 }

=_ 5.9
- (5.9
em que h(a) estd dada no Apéndice A, expressdo (A.17). Dessa forma, a estatistica
da razao de verossimilhancas corrigida pelo fator de correcao de Bartlett para testar a
hip6tese nula apresentada em (5.1) é dada por

LR

LR, = ————
Be 1+0b(6)

(5.10)

em que LR estd dado em (5.2) e b(6), em (5.9).

Um fato interessante a ser ressaltado é que o fator corretivo b(6) dado em (5.9) nao
depende do parametro de perturbacao 3. Isto é, o fator de correcao de Bartlett depende
apenas do valor do parametro a que esta especificado em Hy. A fim de verificar como
o fator de correcio muda com «, apresentamos na Figura 5.1 o grafico de b(6) versus

« considerando n = 1. Observe nesta figura que b(f) é maior que 3 para valores de «
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Figura 5.1: Comportamento de b(f) para diferentes valores de a.

proximos de zero e decresce para valores de o no intervalo (0, 5). Note também que, para
valores de o > 2, b(6) assume valores negativos.

Como o fator de correcao de Bartlett nao depende do parametro de perturbacao (3,
podemos obter LR, dado em (5.10) a priori para diferentes hipéteses de interesse. A titulo
de exemplo, suponha que estamos interessados em testar, para um tamanho de amostra
n fixo, as seguintes hipéteses: (i) Ho: a = 0.1 versus H;: o # 0.1; (ii) Ho: o = 0.25
versus Hi: a # 0.25; (iii) Ho: o = 0.5 versus Hy: a # 0.5; (iv) Ho: a = 0.75 versus
Hyi:a # 0.75; (v) Ho: a = 1.0 versus Hy : o # 1.0. A partir de (5.10) obtemos as
respectivas estatisticas de teste corrigidas da razao de verossimilhancas LR, para testar
as hipéteses (i) até (v):

LR LR LR

LR = ——F"——+— LRe=—F 7, LRe= —F 7,
1+ 3.4017/n 1+ 3.3227/n 1+ 3.0414/n

LR LR

LR, =— 2 ¢ [Ro=— "
1+25924/n 1+ 2.0307/n

97



Tabela 5.1: Rejei¢ao nula dos testes LR, LR, e LRy (Ho: o« = 0.75).
LR LR, LRy
10% 5% 1% 05% | 10% 5% 1% 05% | 10% 5% 1% 0.5%
5 118.74 11.08 3.28 1.84 | 9.66 4.68 0.86 0.50 [10.20 5.14 1.18 0.70
1011336 7.72 1.74 100 | 9.78 480 092 042 |10.24 544 1.16 0.68
201 12.02 6.34 130 0.72 [10.02 5.02 094 044 [10.16 5.32 1.12 0.64
40 1 11.02 5.72 1.12 0.62 | 9.84 480 0.8 0.42 |10.20 5.24 1.08 0.60
60 | 10.72 5.14 0.96 0.50 [ 994 4.74 0.82 044 [10.02 4.98 1.04 0.60

5.4 Avaliacao Numérica

Através de simulacoes de Monte Carlo, avaliamos o desempenho dos testes da razao de
verossimilhangas LR [cuja estatistica é dada em (5.2)], razao de verossimilhangas corrigido
pelo fator de Bartlett LR, [cuja estatistica é dada em (5.10)] e razao de verossimilhangas
bootstrap LR, [ver (5.4)] para o parametro de forma « da distribui¢ao Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica considerando # como um parametro de perturbacao. Consideramos, nos

estudos de simulacdo, a(® = 0.75, isto é, testamos
Ho: a=0.75 versus Hi:a # 0.75,

para os tamanhos de amostra n = 5, 10, 20, 40 e 60 e niveis de significancia v = 10%, 5%,
1% e 0.5%. Utilizamos 5000 réplicas de Monte Carlo (R = 5000) e 600 réplicas bootstrap
(B = 600).

A Tabela 5.1 apresenta as probabilidades empiricas de rejeicao da hipétese nula dos
testes LR, LR. e LR,. Observe que o teste LR é extremamente liberal em pequenas
amostras, isto é, suas taxas de rejeicao estao muito acima dos niveis de significancia
considerados; por exemplo, para n = 5 e v = 10%, a taxa de rejeicao deste teste foi
18.74%. Entretanto, & medida que o tamanho da amostra aumenta, tais taxas de rejeicao
aproximam-se dos verdadeiros niveis de significancia considerados. Note que o teste da
razao de verossimilhancgas bootstrap LR, apresentou desempenho bem superior ao do
teste da razao de verossimilhancas LR; por exemplo, para n = 10 e v = 5%, as taxas
de rejeicao dos testes LR e LR, foram 7.72% e 5.44%, respectivamente. Adicionalmente,
note que o teste da razao de verossimilhancas corrigido pelo fator de Bartlett LR, também

¢ claramente superior ao teste LR, pois em todos os tamanhos de amostras suas taxas de
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rejeicao estao préximas dos niveis de significancia adotados; por exemplo, para n = 10 e
v = 1%, as taxas de rejeicao dos testes LR e LR, foram 1.74% e 0.92%, respectivamente.
Note ainda que o teste da razao de verossimilhancas bootstrap LR, nao apresentou bom
desempenho para os niveis de significancia v = 0.5% e 1% relativamente ao teste da razao
de verossimilhancas corrigido pelo fator de Bartlett LR., que apresentou desempenho
satisfatorio em todos os tamanhos de amostra e niveis de significancia; por exemplo, para
n = 20 e v = 0.5%, as taxas de rejeicao dos testes LR, e LR, foram 0.44% e 0.64%,
respectivamente.

A Figura 5.2 apresenta as distor¢coes de tamanho dos testes LR, LR, e LR, para os
diferentes niveis de significancia vy, onde estamos definindo a distor¢cao de tamanho do
teste da forma 7 — ~, isto é, tamanho real menos o nivel nominal do teste. Observe que o
teste da razao de verossimilhancas LR apresenta tamanho estimado bastante distorcido,
principalmente em amostras de tamanho pequeno, seguido do teste da razao de verossimi-
lhancas bootstrap LR,. Note ainda que o teste da razao de verossimilhancas corrigido
pelo fator de Bartlett LR, apresenta distor¢oes de tamanho préximas de zero em todos
os tamanhos de amostra e niveis de significancia considerados.

A Figura 5.3 apresenta graficos dos quantis das estatisticas LR (linha tracejada) e
LR, (linha ponto trago) versus os quantis assintéticos (qui-quadrado com um grau de
liberdade) para diferentes tamanhos amostrais. A linha cheia representa a identidade, ou
seja, os quantis assintdoticos sao iguais aos quantis exatos. Observe que a estatistica do
teste da razao de verossimilhancas LR apresenta quantis bem superiores aos quantis da
distribuicao qui-quadrado com um grau de liberdade, principalmente quando o tamanho
da amostra é pequeno. Porém, a medida que o tamanho da amostra aumenta, os quantis
da estatistica LR tendem aos quantis da distribuicao qui-quadrado, ou seja, a linha trace-
jada aproxima-se da linha sélida. Note ainda que a estatistica corrigida do teste da razao
de verossimilhancas LR, apresenta quantis bem préximos dos quantis da distribuicao qui-
quadrado em todos os tamanhos de amostra, evidenciando que a distribuicao nula da
estatistica LR, é bem aproximada pela distribuicao assintotica utilizada no teste.

Nos estudos de simulacao de Monte Carlo também consideramos um teste de hipdéteses
baseado no intervalo de confianga bootstrap BCa, tendo como regra de decisao: rejeite

Ho se ¥ ¢ intervalo BCa de nivel 1 — . Entretanto, em pequenas amostras, o tamanho
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estimado deste teste foi muito elevado. Por isso, nao apresentamos os resultados cor-
respondentes.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 5.1 e nas Figuras 5.2 e 5.3, para
hipéteses do tipo (5.1), recomendamos o teste LR., pois este teste apresentou o melhor

desempenho em amostras de tamanho pequeno e moderado.
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CAPITULO 6

Aplicacoes

Neste capitulo, aplicaremos a metodologia apresentada nos capitulos anteriores a dois

conjuntos de dados reais.

6.1 Tempos de Vida de Suportes

Os dados apresentados no Apéndice C, Tabela C.1, obtidos de McCool (1974), cor-
respondem ao tempo de vida em horas de 10 suportes de um certo tipo. Estes dados
foram usados como exemplo ilustrativo para a distribuicao Weibull tri-paramétrica por
Cohen, Whitten & Ding (1984).

As estimativas pontuais e intervalares estao apresentadas nas Tabelas 6.1 e 6.2, res-
pectivamente. Na Tabela 6.1 apresentamos as estimativas de maxima verossimilhanca dos
parametros « e 3 e suas versoes corrigidas, juntamente com os respectivos erros-padrao
assintéticos (entre parénteses). Observe que as estimativas corrigidas @, a e & excederam
a estimativa de méaxima verossimilhanca @ e as estimativas corrigidas B, B e (3 foram
inferiores a estimativa de maxima verossimilhanca B Isto é, todas as corregoes apontam
para mesma dire¢ao; elas indicam que a estimagao por maxima verossimilhanca subestima
o parametro « e superestima o parametro 3.

Observe na Tabela 6.2 que todos os intervalos de confianga para o parametro « apre-

sentaram comportamentos distintos, sendo a diferenca mais acentuada para o intervalo de
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Tabela 6.1: Estimativas pontuais dos parametros; primeira aplicacgao.

Parametros
Estimador e I}
0 = (@, ) | 0.28249 (0.06317) | 212.04910 (18.75291)
0 = (@,() | 0.30395 (0.06796) | 211.21988 (20.06633)
0 = (a,3) | 0.30604 (0.06378) | 210.80410 (19.44586)
0 = (&,3) | 0.31388 (0.07018) | 211.52811 (20.73594)

confianca bootstrap do tipo ICBt. Para o parametro 3, os intervalos do tipo assintético
ICCS e ICNg foram similares. Da mesma forma, os intervalos bootstrap do tipo ICP,
ICPCS e ICPNg também foram similares entre si.

Na Figura 6.1 apresentamos a distribuicao empirica acumulada e a funcao de dis-
tribuicao acumulada Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, dada em (2.1), estimada a par-
tir das estimativas (5, 5, 0e é) da Tabela 6.1. Observe nesta figura que as distribuicoes
estimadas estao préximas entre si e acompanham a trajetoria da distribuicao empirica
acumulada.

Cohen, Whitten & Ding (1984) utilizaram a distribuigao Weibull tri-paramétrica
para descrever os dados da Tabela C.1. A fim de compararmos o ajuste da distribuicao
Weibull tri-paramétrica com o ajuste da distribuigao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica
aos dados desta tabela, apresentamos na Figura 6.2 estas duas distribuigoes estimadas e
a distribuicao empirica acumulada. Observe nesta figura que as distribuigoes estimadas

(Weibull e Birnbaum-Saunders) apresentam comportamentos semelhantes em relagao a

1Se uma varidvel aleatéria Y tem distribuicio Weibull tri-paramétrica, sua densidade é dada por
[Johnson, Kotz & Balakrishnan (1994)]

fly) = Z(ygcy_leXp{—(y;C)a}, y > e

em que a > 0,b>0e c>0. O parametro a é um parametro de forma, b é um parametro de escala e ¢ é
um parametro de locacdo. A fungdo de distribuigdo acumulada da varidvel aleatéria Y é dada por

Fly) =1 —exp{—(y;(:)a}.

Estudos sobre os estimadores de maxima verossimilhanga dos parametros a, b e ¢ podem ser encon-
trados em Engelhardt & Bain (1977) e Kappenman (1985). As estimativas dos parametros a, b e ¢,
correspondentes aos dados da Tabela C.1, foram obtidas seguindo a proposta de Kappenman (1985).
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Tabela 6.2: Estimativas intervalares dos parametros; primeira aplicacao.

o s
Intervalo 90% 95% 90% 95%
ICA (0.179; 0.386) (0.158; 0.406) | (181.203; 242.894) (175.294; 248.804)
ICCS (0.192; 0.415) (0.170; 0.437) | (178.213; 244.226) (171.890; 250.549)
ICNg (0.199; 0.429) (0.176; 0.451) | (177.420; 245.635) (170.886; 252.169)
ICP (0.129; 0.381) (0.122; 0.398) | (180.692; 236.508) (176.900; 243.766)
ICPCS | (0.139; 0.410) (0.131; 0.429) [ (180.448; 235.183) (176.772; 242.001)
ICPNg | (0.143; 0.423) (0.136; 0.443) | (180.534; 235.664) (176.821; 242.639)
BCa (0.142; 0.428) (0.136; 0.444) | (192.303; 268.775) (189.460; 272.886)
ICBt (0.209; 0.616)  (0.200; 0.650) | (193.672; 282.077) (190.665; 294.741)

distribuicao empirica acumulada. A vantagem de se utilizar a distribuicao Birnbaum-
Saunders bi-paramétrica a estes dados reside na necessidade de se estimar apenas dois
parametros desconhecidos ao invés de trés.

Na Figura 6.3 apresentamos a densidade (2.1) construida a partir das estimativas de
a e 3 apresentadas na Tabela 6.1. Note que as densidades obtidas usando os estimadores
corrigidos (a, B), (&, B) e (&, B) estdao préximas entre si. Observe ainda que a densidade
obtida usando os estimadores de méxima verossimilhanca (@, B\) apresenta o ‘maior pico’;
isto acontece por causa da subestimacao do parametro de forma « da distribuicao.

A partir das estimativas apresentadas na Tabela 6.1 podemos calcular as vidas médias
estimadas correspondentes a cada uma delas. Ou seja, estimar o valor esperado da dis-
tribuicao Birnbaum-Saunders a partir das estimativas consideradas. Dessa forma, as vidas
médias correspondentes as estimativas @\, 5, 6 ¢ 0 foram, 220.51, 220.98, 220.68 ¢ 221.95,

respectivamente. Observe que a vida média calculada usando 6 é quase uma hora maior

que a vida média calculada usando 0.

6.2 Tempos de Vida de Aluminio

O conjunto de dados apresentado no Apéndice C, Tabela C.2, foi obtido de Birnbaum
& Saunders (1969b) e corresponde ao nimero de ciclos até a falha de 101 tiras de lamina
de aluminio 6061-T6 cortadas paralelamente ao sentido do rolo e sob oscilacao de 18 ciclos

por segundo. Cada tira de aluminio foi submetida a uma pressao maxima de 31000 psi,
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onde psi (Pounds per Square Inch) é uma medida de pressao.

As estimativas pontuais e intervalares estao apresentadas nas Tabelas 6.3 e 6.4, respec-
tivamente. Na Tabela 6.3 apresentamos as estimativas de maxima verossimilhanca dos
parametros « e 3 e suas versoes corrigidas, juntamente com os respectivos erros-padrao
assintéticos (entre parénteses). Observe que as estimativas do pardmetro « nao diferem
muito entre si, isto é, as estimativas corrigidas «a, & e & permanecem quase constantes
relativamente & estimativa de maxima verossimilhanca @. Da mesma forma, note que
as estimativas do parametro [ também nao diferem muito entre si. Observe na Tabela
6.4 que, ao contrario do que aconteceu na Tabela 6.2, todos os intervalos de confianga
foram similares, o que era de se esperar, pois os resultados da Tabela 6.2 correspondem
a n = 10 observagoes, enquanto que os resultados da Tabela 6.4 correspondem a n = 101
observacoes.

A Tabela 6.5 contém estimativas dos parametros « e 3 baseadas em 20 observagoes

selecionadas aleatoriamente da amostra de 101 observacoes, isto é, das observacoes listadas
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Tabela 6.3: Estimativas pontuais dos parametros; segunda aplicacao.

Parametros
Estimador o I}
= (@,53) | 0.17038 (0.01199) | 131.81879 (2.22672)
0 = (a,05) | 0.17166 (0.01208) | 131.79998 (2.24289)
0 = (a,3) | 0.17154 (0.01196) | 131.89084 (2.20471)
0= (a&,5) | 0.17209 (0.01211) | 131.80913 (2.24866)

Tabela 6.4: Estimativas intervalares dos parametros; segunda aplicacao.

Intervalo 90% 95% 90% 95%
ICA [ (0.150; 0.190) (0.146; 0.193) | (128.156; 135.481) (127.454; 136.183)
ICCS | (0.151; 0.191) (0.148; 0.195) | (128.110; 135.489) (127.404; 136.196)
ICNg | (0.152; 0.192) (0.148; 0.195) | (128.110; 135.507) (127.401; 136.216)
ICP | (0.146; 0.196) (0.141; 0.201) | (128.045; 135.190) (127.044; 135.652)
ICPCS | (0.147; 0.197) (0.142; 0.203) | (128.028; 135.173)  (127.026; 135.624)
ICPNg | (0.147; 0.198) (0.142; 0.203) | (128.037; 135.181)  (127.035; 135.637)
BCa | (0.149; 0.201) (0.145; 0.205) | (128.455; 135.556) (127.813; 136.179)
ICBt | (0.148; 0.198)  (0.143; 0.205) | (128.476; 135.611) (128.015; 136.519)

na Tabela C.2 (Apéndice C). Isto foi feito para avaliar o impacto das corre¢oes em amostras
finitas quando o tamanho da amostra é pequeno. Note que todas as correcoes indicam que
a estimacgao pontual por maxima verossimilhanca subestima « e superestima (3, justamente
como na primeira aplicacao. Desta forma, as correcoes podem conter informagcoes uteis
quando o tamanho da amostra nao é grande.

A Figura 6.4 apresenta a distribuicao empirica acumulada e a fun¢ao de distribuicao
acumulada Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, dada em (2.1), estimada a partir das es-
timativas (é\, 5, 0 e é) da Tabela 6.3. Observe nesta figura que nao ha diferenca notavel
entre as distribuicoes estimadas e a distribui¢ao empirica acumulada, evidenciando que a

distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica descreve os dados de forma satisfatéria.
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Figura 6.4: Distribuicao empirica e distribuicoes estimadas; segunda aplicagao.

Tabela 6.5: Estimativas dos parametros quando n = 20; segunda aplicagao.

Parametro
Estimador « I}
0 = (a,) | 0.14929 (0.02361) | 129.06166 (4.29645)
0 = (a,05) | 0.15491 (0.02449) | 128.99015 (4.45473)
0= (a,B) | 0.15652 (0.02412) | 128.00445 (4.32573)
0= (a&,0) | 0.15715 (0.02485) | 129.02183 (4.51981)
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CAPITULO [

Conclusoes

No desenvolvimento deste trabalho, foram apresentadas caracteristicas e propriedades
da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica. Derivamos, para esta distribuicao,
uma expressao que permite remover o viés de segunda ordem das estimativas de maxima
verossimilhanga dos parametros « e 3. Adicionalmente, apresentamos a metodologia de
correcao de viés dos estimadores de maxima verossimilhanca por bootstrap. Um dos
esquemas analiticos utilizados neste trabalho, sendo este método o desenvolvido por Firth
(1993), nao foi considerado nas simulagoes de Monte Carlo por causa da nao convergéncia
do método em amostras de tamanho menores que 60.

Os resultados das simulagoes de Monte Carlo realizadas mostraram que as correcgoes
de viés sao eficazes quando os tamanhos de amostra sao pequenos (em torno de vinte
observagoes), sendo que as corregoes analitica de Cox & Snell (1968) e por bootstrap
apresentaram os melhores desempenhos em termos de viés relativo. Dessa forma, para
estimar os parametros («, ) da distribuigdo Birnbaum-Saunders bi-paramétrica, recomen-
damos a correc¢ao analitica de Cox & Snell (1968) ou a corregao via bootstrap, visto que
estas duas metodologias apresentam desempenhos favordveis relativamente a estimagao
por maxima verossimilhanca.

Ao analisarmos o comportamento das estimativas intervalares, observamos que, em
geral, os intervalos de confianca assintoticos ICCS, ICNg e bootstrap do tipo ICBt apre-

sentaram probabilidades de cobertura estimadas mais proximas dos niveis nominais de
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cobertura considerados, seguidos do intervalo de confianca bootstrap BCa. Porém, o
intervalo ICBt apresentou balanceamento mais definido do que os intervalos assintéticos
e bootstrap BCa. Entretanto, este intervalo apresentou comprimento médio maior que
os comprimentos médios dos intervalos ICCS, ICNg e BCa, principalmente em amostras
de tamanho pequeno (em torno de vinte observagoes). E necessério salientar que, dife-
rentemente da comparacao de estimadores pontuais, que possui critérios de avaliagao
bem definidos, como, por exemplo, o erro quadratico médio, escolher o melhor método
de construgao de intervalo de confianca muitas vezes depende da subjetividade do avalia-
dor. Dessa forma, deixamos sob responsabilidade do pesquisador a escolha entre a cons-
trucao de intervalos assintéticos (ICCS e ICNg) e intervalos bootstrap (ICBt e BCa) para
os parametros a e 3 da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica em aplicagoes
empiricas.

Por fim, ao analisarmos o desempenho de testes estatisticos (LR, LR, e LR;) para o
parametro de forma o da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica em hipdteses
do tipo Hy: a = a'® versus H;: o # o9, observamos que o teste da razao de verossimi-
lhancas corrigido pelo fator de Bartlett LR, apresentou o melhor desempenho em amostras
de tamanho pequeno e moderado relativamente ao teste da razao de verossimilhancas e a
sua versao bootstrap, conduzindo a taxas de rejeigao sob Hy bastante satisfatérias. O fator
de correcao de Bartlett para esse teste foi derivado na presente dissertagao. Os resultados
numéricos recomendam fortemente o uso do teste corrigido (LR.) em inferéncias sobre
o parametro de forma da distribuicao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica em pesquisas

aplicadas.
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APENDICE A

Calculo dos Momentos

Neste apéndice, iremos obter os momentos das derivadas da funcao de log-verossimi-

lhanca para o célculo dos vieses de a e B , € para o calculo do fator de correcao de Bartlett.

Funcao de log-verossimilhanga

A funcao de log-verossimilhanga da distribuigao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica é

dada, a menos de uma constante, por

n 5 1/2 5 3/2 L

Derivadas da funcao de log-verossimilhanca

Derivadas de primeira ordem:

_ 00, )
Vo= "0

n 2 R B w1
:_E(1+§)+a_§:ti+_3 -, (Al)



0l(a, B)

Usg = a9

n 1 1 1 1
:_W;[tiw 25] a?ﬁ?zt”ﬁ;z

n

B n+Z”: Lol S 1 1
25 ot 20202 = 202 =ty

n

Derivadas de segunda ordem:

020(a, B & 30~ 1
UQQZL:n ———Z 4;‘[;7

oo a2 ot a4

(e, 8) 1
Uas = aaaﬁ - a?ﬂQZt Z

=1 ’L

B 0*l(a, B) _n -
U[jﬁ— 662 —262_Z(t +6 aQﬁiﬁZ

Derivadas de terceira ordem:

O, B) 2n 24n = 128 1
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_Pla,p) 1
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Derivadas de quarta ordem:
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Calculo de cumulantes

n  6n 3 30 o 1 on
oo = E(UL) =E| — ———E:ti—— — == A.15
K ( ) ( + — 044, t-) ( )

a? ot aip —t; a?’
1 < 1 1
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Kag (Uap) ( RN 2 + o3 2 l) ( )
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Fazendo uma mudanca de variavel na integral anterior da forma t = fu, dt = fdu, temos

e 1 1 _ _ 1
1 ~1/2 3/2]
ﬁz(u+1)22a\/27r[ P enq g et et =2) pdu
ZMQ—Q (w2 + w32 e { —(u+u” —2)}du
(0] ™ Jo
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_m u+12u —(u+u” —2)}du
—1/2 1+U, 1 .
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73/2 1 .
20[52\/%/ CE) p{ . —(u+u” —2)}du
u—3/2

L —1/212
(WM - du.
20452\/2#/ (u+1) p{ Jez\ T ) pdu
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Fazendo novamente uma mudanca de varidvel da forma u = v?, du = 2vdv, temos que

1 < g3 1
£55 = — ——(v—v"H%20d
38 e 27T/o T exp{ 2a2(v v) } vdwv
1 * p2 1 1\2
— (vl
v M e e g
1 © 1 i
(- d
vl e L e LR L
1

= mh(a)»

h(a) = /Ooo ﬁ exp{—ﬁ(v _ U_I)Q}dv.

Fazendo 6 = 1/2a?, tem-se que

> 1 —1\2
h(@):/o UQ(—eXp{—Q(v—v )? hdv

em que

1+v?)
1 1 —12
= e exp{—0(v —v~")*}dv

= / %exp{—H(v - U_1)2}dv B / 1 —:UQ exp{—@(v o U_l)z}dv'
0 0

Sabemos de Abramowitz & Stegun (1965) que

1 /n

© 1 B
/0 ?exp{—e(v—v 1)2}dv:§ rh

Dessa forma,

em que

g(8) = /000 7 ij exp{—0(v —v~")*}dv.

Derivando g(#) em relacao a 6 obtemos

/ dg(0
g'(0) = d(9>
d [~ 1 _
=2 i mexp{—@(v—v N2 do
_ [T d 1 —12
_/0 d0[1+v2eXp{ O(v—v ")} |dv
- —/ 1j sexp{—0(v —v")*} (v —v")*do.
0 v
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Ou seja,

/ > (U B U71)2
—4(0) = /o o exp{—0(v — v ")*}dv
o 2 -2
= /0 Y : i—;v exp{—0(v —v~")*}dv
o) ”1]2

isto é,
—g'(6) = m(0) —29(6) + h(0),
em que . 2
m(f) = /0 T exp{—0(v —v™")*}dv.
Fazendo uma mudanga de varidvel na integral m () da forma v = —1/w, dv = dw/w?,
obtemos
m(f) = /0 11} : 5 exp{—0(w w)Q}%
/ eXp{ —O(w™" — w)® fdw
= h(6

Dai, voltando a expressao de —¢g'(f), temos que

—g'(6) = h(0) — 29(0) + h(0)

= 2[n(0) — g(0)]
=2 [h(@) + h(0) ; ﬂ
— 4h(0) — g

Podemos escrever h(f) da forma
h(6) = ge—m — 9(0).

Ao derivarmos h(f) em relagao a 6 obtemos

) = T = g |5 0)
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isto é,
1) — 4h(0) = —\/77?93/2 _ Jmee,

4

Multiplicando ambos os lados da equacao diferencial acima por e~*?, obtemos

e YR (0) — de~h(6) = _46—499—3/2 _ Jme g2,

Observe que

e 1 (0) — 4e7"h(h) = W [R(6)e*],
logo,
d —407 _ ﬁ —46 n—3/2 —40—1/2
de[h(@)e :|——4€ 0 Ve o712,

Agora, para encontrarmos h(f) precisamos resolver duas integrais em (x):

I = / e 0720 e I = / e 671/2d0.

Fazendo uma mudanga de varidvel na integral I da forma 6 = 22/8, df = 22dz/8 = 2dz/4,

tem-se que

I, = /6_22/22_1\/5% = %/e_ZQ/de
= ﬁ/ \/LQ_We_ZQ/QdZ = /79(2)
= V70(V30),

onde ®(-) é a fungao distribuigao acumulada normal padrao. Note que

d

@[ — _fe10g9-1/2 _ 16—499—3/2.

6—499—1/2]

Integrando ambos os lados da equacao acima

6—409—1/2 _ —4/6_409_1/2d0— %/6—490—3/2d0
1
e 99712 = —4/7®(V80) — 3 / e 07329,

ou seja,

I = / e 6770

—2e719712 _ 8\ /7d (V30).
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Logo, integrando ambos os lados da equagao diferencial (x), obtemos como solugao geral
h(0)e ™ = —g /6_499_3/2d0 — ﬁ/6_499_1/2d9 +C
VT 0112 _ g 7 (v/30)] — VR[/FD(VED)] + C

4
= 46_469_1/2 + 2%@(\/@) — W(I)(\/@) +C
_ %\/ge—w T 7 (V&) + C.

Dessa forma,

1
h(0) = 5\/§+ W@(\/8_6)649 + Ce*,

Isolando C' na equagao acima, temos
h(0) 1 /m
Agora, tem-se que
lim h(#) = 0.

0—o00
Entao,
C=—m.

Como 0 = 1/2a?, temos que

2 2 2
h(a) = Oé\/g—l— TP <a>e2/°‘ — e/,

Logo,
h(a) = O‘\/g — e’ [1 —d (2)} . (A.17)
Entao,
1+a?B%L
n [1 + azﬁQWh(Q)]
- o232
1+ a(2m)"2h
-4 Oé(ozj;2 ] (A.18)

em que h(a) estd dado em (A.17).
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Raoa = E(Uaaa) - E<_2_n - n it 12ﬁ Z ) = 1077/7 (Alg)
Faas = B(Unap) = E(afﬁz > ti— - Z ) = (A.20)
Raps = E(Uagg ( 363 Z ) a3ﬁ2 ( + ?), (A.Ql)

3
= —|— + 2n£555, (A'22)

em que

1/2 3/2
o 1 1 I} 16} 1 t
- [ @mma|(7) () Jolmlie i)

Tem-se ainda que,

6n  120n 60 603 v 1 54n
acaa = E(Usaaa) = E{ — = T e ti — —— — | = -, A.23
o = Elt) = (2 > 93 a2

at af a3 4

12 & 12~ 1
acaf — E aaa =E|—— tz — — = U, A.24
Kaaaf (Uaoap) < a552;g; +>a5i_1ti> 0 ( )
6 — 6n a?
Kaaps = E(Uaagp) = E<_a4—ﬁ3 ZE) e <1 + ?>, (A.25)
i=1
6 — 6n a?
Kapps = E(Uaﬁﬁﬁ) = E<_a3—ﬁ4 ZE) = _a3ﬂ3 <1 + ?>, (A26)
=1

n

3 6 12
ropps = E(Uspos) = E(—ﬁ—z - 1—21 PR T Zm)

In 12n 6nE 1
= —_—_—— — — — n -
gt a2pt (T + p)*
In 12n
== —@ - 042—ﬁ4 — 67105555,3, (A27)
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em que
= 1 [\ ()" 1 (B
el (T

Derivadas de cumulantes

k) = % = % [—i—g‘] i—z, (A.28)
KB = 8;_;& = % [—i—@} =0, (A.29)
k(Y = % = %[0} =0, (A.30)
k) = ag;" - %[0] —0, (A.31)

0 ) 2
(o) _ Orps _ { n _mgﬁﬁ} no_ e

" 9a oo _azﬁz - a3 32 BB >
em que
oLf o [* 1
£(a’:—ﬁﬁ:—/ ——_ f(t)dt
BB 804 804 0 (t‘i‘ﬁ)Zf( ) ’

onde f(t) é a densidade da distribui¢cao Birnbaum-Saunders bi-paramétrica. Note que
oL oo 1 0
£ =222 :/ ——— — f(t)dt
pp o o (t+p)? 8af( )
B / oe 1 1 of(t)
o (E+B)f(1) O
B / * 1 Ologf(t)
o @+ B)?  Oa
e 1
= — U, f(t)dt
o (t+p)? 1)

-5 73

F(t)dt

F(£)dt




em que

Observe que

_ I |_ 1 p _ e
=Bl =Bl (- 7)o

onde

1
Al =E|—|.
' {T + ﬁ}
Vamos calcular A} a partir da fungao escore do parametro (3, Ug, isto é, sob certas

condicoes de regularidade, temos que
E(Us) = 0.

Dessa forma,

E 1+ ! + L L) o
28 T+pB 20262 2a2T)

isto é,
1 1
Al =E|l—| = —.
' [T + B] 20
Logo,
1
Ay = Al — BLsg = — — BLsgs.
1=A7 = Flgg =5 3 BLss
Observe que (usando fragdes parciais)
1 _at+b n c
tt+3)?2  (t+8)?2 t
_ (at +b)t + c(t + B)?
t(t+0)?
_at? + bt + ct? + 26t + ¢ff?
B t(t + B)? ’
o que conduz ao sistema
f® =1,
b+ 2cp =0,
a+c=0.
Ao resolvermos o sistema acima obtemos
1 b 2 1
a= , b=—= e c=—
p? s 5



Dessa forma,

Logo,
1 (1 2 1 a? 1 1 a?
—— £og| — =4£ —p7! =)= 3£
2 32 {25 B ﬁﬁ] 3 ﬁ5+ﬁ26 ( + 2) 283 3 pB 233
Portanto,
" 14 1 1
£55 __<_+$>"€5ﬁ+ 332 +20€52

Entao,

2n 2n L4 1 1

(o) (@) _
fele} 332 fefe} 332 {_ (a + _3) £ip + 332 + 20,32
1 4 n n
Y - . A.32
n(a * O;,)fﬁﬂ T PP 20 i

Ainda,

@ _Okgp _ O n _2n e

NP Y] da| a2 Be| — 233 el
em que

oL, 0
o0 _ 0L _ 0 / dt
5% =35 = 33 — f(t)

Agora

e _ [T0 1 [ 9 &
9= B+ o= | [ - o)

:/0 an 5)285f( )dt—/O mf(t)dt

U L o [ 1 dlogf(t),,
_/O ( 3 f(t)di 2£gﬁg—/0 (t+6>2 95 f(t)dt 2°€5ﬁ5

_ Ooo 7 :ﬁ)QUﬁf(t)dt — 2£335 = /OOO i fﬁﬁyf(t)dt — 2L3s3
—E :(T Zﬂﬂ)Q: — 2£335 = Az — 2£3pp,
em que
A =E (T[fﬁ) = =55+ g { 7 } E{T”iﬁ) }
_ ﬁfﬁﬁ+£ﬁﬁﬁ+ 162 [25 B 66] __{2_;3——05@3—1- 2}
= ﬁf@g + Lo — 4;
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Portanto,

@ _ 1 1
Los = —%fﬂﬁ — Lppp — ek
Entao,
B2 e 2
M55 = qap o8 — g T4 25"665"‘”"55567 (A.33)
(@) a/‘iaaa 8 10n 30n
K = — = — | — [
aaq oo da at’
0%k 0? on 12n
(OéOt) = ao = — | —— = —— A
Faa D2 a2 [ a2:| at’ (A.35)
2 2
(@B) _ O7hap 0
0 A.36
"ol = 9adp 6@86[ I =0, (A.36)
@ _ OKaap _ 0
= 0 0 A.37
’%aaﬁ 86 aﬂ[ } ) ( )
(a) 6/‘1a55 8 2n 04_2 _ 6n _ n
fass = da  Oa [oﬁﬁQ (1 + 2 T ad3r Q2B (A.38)
(6a) _ OPhga _ 0° B
K5 = 9300~ apaa )~
2 8/1(@ 8 9
@) _ O°kpg _ OKgg n.o.n
(8) 3n 4n
252 (ﬁf BB £ﬁ5) +n"€ﬂ6ﬂ 4ﬁ4 - a233’
em que
0L
(8) 388
=08 = ), wa O
oK 0 3n 3n In
(ﬁ) _ 668 )
"898 = 95— 0B [253 T g + 2nfﬁﬂﬁ] T a2 54 2nLyys.
Note que,

- 7 1 afy) 3
= 5 t+ﬁ A e e eC]
> ) [ 1 Ologf(t)
/D t+ﬁ 55 ¢- 3£Bﬂﬁﬂ—/0 ( a9 f(t)dt — 3£3333

t+p)?
:/O t+ﬂ — 3Lssss

o (e } Moo
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O valor esperado acima pode ser expresso como

Us | __1 1 r o1 1 1
E|:(T+ﬁ)3:|_ QﬁfﬁﬁﬁJrfﬂﬁﬁﬁJrQQZﬁZE[<T+ﬁ)3] QQQE{T(TJrﬁ)?J

1 1 1
——4£ £ Ay — A
23 868 T ﬂﬁﬂﬁ+2a262 47 5oa

A“:E[ﬁ] :Ehﬂlﬁ)? <1_ Tiﬁ)] = 48— Pl

Observe que (usando fragdes parciais)
I dt2+ct+b+ a
tt+ B3 (t+B)3 t
AP+ ct? + bt +a(t + 6)°

em que

t(t+ 5)?
At 4 ct® + bt + at® + 3aBt* + 3af*t + aF
B t(t+ B)? ’
o que conduz ao sistema
( af® =1,
b+3a3 =0,
c+3af =0,
([ d+a=0.
AO resolvermos o sistema acima obtemos
1 1
a—@, b:—%, c:—% e d:—@.
Assim,
1 1 2 3t 3 1
0P (14D [‘E‘@‘B] "
1 t? 3t 3
S F P8R FE+8? B+ )
1 1 1 1
Bt B+p) p+0)? B+ 6)
Logo,

1 1 1 1 1 1 1 1
- @EH - @E{TW} - @E{GWP] - BE{(TW)?’]
1 et 1 1

= a1 Togi T @fﬁﬁ - ﬁ‘ﬁﬁﬁﬁ'
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Portanto,

1 1 1 1
£0 = - £33 — — L3358 — 2L5305.
908 = "ozl 4gi T g s T ggtees — 24sses

Entao,

e _ M G) B _ SN 4n
Kps ™ = 2_52(505&3 — £35) + ndggy — 5 o

In n 4n 3In n n
_864 - 40234 o a?33 - 432 £,8ﬁ - Eoggﬂg + 042—62£ﬂ6 - 2n£ﬁgﬁﬁ

n (4 9 1 n (3 1 n
=% (? tagt 4&25) - @(Z - ?) £ — Bfﬁﬂﬁ — 2nLpsps,

(¢ _ _3n _ 9n )
Rpss = _2_54 - 25 +2n£555

BT 20231 a252"’€55 - ﬁfﬁﬁﬁ — 4ndispss

- (2 + _> + 232 'fﬂﬁ - _"5@3/3 - 4n£ﬁﬁﬁﬁ-

_@ 202 3
Calculo dos \’s
Temos que
2 232
I{aa g a_ e Hﬁﬁ — Q /8 .
2n nla(2m)~1/2h(a) + 1]

Dessa forma,

9
)‘aaaa = ﬁaaﬂaa{ﬁaaaa/ZL - /ig;éy)a + figza)} = o
&n

ao Ié; a8
Aaaps = K “m{"@aaﬁﬁ/ 4 - ’f&;g + Fu'&g )}

N _4n[a(27r)—?/2h(a) 1] (1 + %2),

Aﬂﬁaa = ﬁﬁﬁﬁaa{ﬁﬂﬁaa/ll — /i(ﬁoé)a + Kéia)}
(0%

) 2n[a<2w>—1j2h<a> 1) (224 + 4;2)

Aaaaaaa = Haaﬁaaﬁaa{ﬁaaa(ﬁaaa/fi - Hg);)) + '%aaa('%aaa/él - "ig?(;))

e+ i)
19
24n’
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()

o, oo

Aaanags = KRR {Fﬂaaﬁ(ﬁaaﬁ/ 6 — K\%) + Kaaa(Kaps/4 — &)

+ RS+ )

- 4n[a(27r)—15/2h(a) +1] (1 * %2)

B)

Naappaa = KK “aa{“aﬁa(ﬁaﬁa/ 6 — £)) + Faps(Faaa/4 — KLY

+ KSR + KO}

= _4n[a(27r)13/2h(04) Y (1 * %2>

(a)

BB, .aa, ax

Agpaaaa = KWK {ffgm(ﬁg,m/G — Kpo) + Kpaa(Kpaa/4 — K o

(@ (@), (a) (a)
+ Kga g T Kpa Fpa }
— ()’

ax B
Naappsp = w7k {Haﬁﬁ('faﬁﬁ/ 6 — K0)) + Fass(Kaps/4 — Koy

R A2

) a?\?
= 1 _|_ _ ,
6nla(2m)~1/2h(a) + 1]2 ( 2 )
Asgaags = KKK {’fﬁaﬁ(f%aﬂ/ 6 — K59) + Kpaaligss/4 — Ky9)

(6) (o) (@) (B)
+ Kgakgg T K aﬁﬁﬂ}

B abp 1 ] a? 1 ] a?
~ nfa(2m)72h(a) + 1]2 | 332 ( T 7) 3a33? ( T

1 1 4 1
T apan (E i 5) ) = L

A38BBac = ’iﬁﬁ’fﬁﬁ“aa{’%ﬂa(/‘&ﬁﬁa/ 6 — £5) + Kp95(Fpaa/d — Kl

(@) (B) (8)  (a)
+ KpgRge + Kﬁﬁlﬁﬂa}

= 3n[04(27r)—1}2h(a) 1P (1 + %2>2
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APENDICE B

Programa de Simulagao

Neste apéndice apresentamos os programas de simulagao utilizados neste trabalho. O
programa foi desenvolvido na linguagem de programacao 0x em sua versao 3.40 e esta
dividido em trés médulos. No primeiro médulo (Apéndice B.1), encontra-se o programa
de simulagao de Monte Carlo; o segundo médulo (Apéndice B.2) contém as fungoes que
permitem o célculo das estimativas corrigidas e a construcao dos intervalos de confianca;
no terceiro médulo (Apéndice B.3), encontram-se as diretrizes de ligacdo dos médulos
ProgTESE. ox e Birnbaum.ox. O programa de simulacao fornece estimativas de maxima
verossimilhanga com suas versoes corrigidas. Ainda sao apresentados intervalos de con-
fianca dos tipos assintético e bootstrap para os niveis nominais de confianca de 90%, 95%
e 99%; no quarto médulo (Apéndice B.4), encontra-se o programa usado para gerar os re-
sultados referentes aos testes de hipéteses utilizados no Capitulo 5. Além disso, no quinto
modulo (Apéndice B.5) apresentamos, como exemplo, o programa que permite gerar o
grafico do histograma das 5000 estimativas de maxima verossimilhanca do parametro
a = 0.1 com as diferentes versoes de intervalos de confianca para os niveis de confianca
90%, 95% e 99% e tamanho de amostra n = 10. O programa foi desenvolvido no pacote
estatistico R em sua versao 2.1.1. Para maiores informacoes sobre esta plataforma, ver

http://www.r-project.org.
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B.1 Programa Principal

/33K sk sk sk sk sk sk ok sk ok sk ok sk ok ook ok sk ok sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk ok sk ok sk ok sk sk sk ok ok sk sk sk ok ok sk ok ok sk sk ok sk ok k ok

* Autor: Artur José Lemonte *
* *
* Programa: ProgTESE.ox *
* *
* Fungdo: Corregdo pontual e intervalar para os estimadores de madxima *
* verossimilhanca (EsMV) dos par@metros $\alpha$ e $\beta$ da  *
* distribuigdo Birnbaum-Saunders bi-paramétrica usando o método *
* analitico de Cox \& Snell (1968) e por bootstrap paramétrico. *
* *
* Orientador: Prof. Dr. Francisco Cribari Neto *
* Co-orientador: Prof. Dr. Klaus Leite Pinto Vasconcellos *
* *
* Versdo: 3.1415 *
* *
* Data de inicio: 28-01-2005 *
* *
* Ultima modificagdo: 01-06-2005 *

skeok ok sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk ok ok sk sk ok sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk ok ok sk ok sk sk sk ok sk skokskokskokskok ok sk sk ok skok ok ok /

/* Bibliotecas principais */
#include <oxstd.h>

#include <oxprob.h>

#include <oxfloat.h>

#import <maximize>

#import <solvenle>

#include "Birnbaum.ox"
#include "Saunders.h"
#pragma link("maximize.oxo")

/* Contantes fixas para simulagdo */

const decl t_n = <10; 20; 40; 60>; //Tamanho amostral

const decl alpha = <0.1; 0.25; 0.5; 0.75; 1.0>; //Para@metro de forma
const decl beta = 1.0; //Parametro de escala (locag&o)

const decl REP = 5000; //Réplicas de Monte Carlo

600; //Réplicas Bootstrap

const decl B

/3 ok ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok Kk K 3k Kk ko ok
Inicio do corpo principal do programa
ook ok ok ok ok ok ok ok K K Kk ko ok ko o ok ok ok ok ok ok ok ok ok Kk ok sk k k ko ok /
main()
{
//Variaveis locais utilizadas no programa
decl i, irl, c_n, Exectime, X, Z, s, r, v_theta, vpar_EMV, vpar_Ng,
vpar_CS, var_EMV, var_CS, var_Ng, aprox, abserr, aproxCS,
abserrCS, aproxNg, abserrNg, vp, dfunc, i_beta, assimetria,
assimetriaBCa, nP_SKEW, nP_Zo, Zo, ZBoot, zP, vparBP;

//Inicializando o tempo de processamento
Exectime = timer();

//Controle de erros
oxwarning(0) ;

//Gerador de nimeros pseudo-aleatérios de George-Marsaglia
ranseed ("GM") ;

//Quantis normais para os intervalos de confianga assintéticos
decl quant10 = quann(0.95);
decl quant5 = quann(0.975);
decl quantl = quann(0.995);

//---Loop para diferentes valores de alpha
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for (c = 0; c < sizerc(alpha); ++c)
{

//Vetor de parametros verdadeiros
v_theta = alphal[c][0] | beta;

//---Loop para os tamanhos amostrais
for (c_n = 0; c_n < sizerc(t_n); ++c_n)
{

//Valor para o tamanho da amostra

n = t_nl[c_n][0];

//===== Varidaveis inicializadas para o loop de Monte Carlo =====
//Variavel para o "chute" inicial MLE
decl i_vp = zeros(2, 1);

//Variaveis de impress&o

decl ResultMean = zeros(8, 2); decl ResultBias = zeros(8, 2); decl ResultBiasRelat = zeros(8, 2);
decl ResultVar = zeros(8, 2); decl ResultEQM = zeros(8, 2); decl ResultAss = zeros(8, 2);

decl ResultCurt = zeros(8, 2); decl ResultIC90 = zeros(2, 6); decl ResultIC95 = zeros(2, 6);

decl ResultIC99 = zeros(2, 6); decl ResultICCS90 = zeros(2, 6); decl ResultICCS95 = zeros(2, 6);
decl ResultICCS99 = zeros(2, 6); decl ResultIC2CS90 = zeros(2, 6); decl ResultIC2CS95 = zeros(2, 6);
decl ResultIC2CS99 = zeros(2, 6); decl ResultICNg90 = zeros(2, 6); decl ResultICNg95 = zeros(2, 6);
decl ResultICNg99 = zeros(2, 6); decl ResultIC2Ng90 = zeros(2, 6); decl ResultIC2Ng95 = zeros(2, 6);
decl ResultIC2Ng99 = zeros(2, 6); decl ResultICP90 = zeros(2, 6); decl ResultICP95 = zeros(2, 6);
decl ResultICP99 = zeros(2, 6); decl ResultICPCS90 = zeros(2, 6); decl ResultICPCS95 = zeros(2, 6);
decl ResultICPCS99 = zeros(2, 6); decl ResultICPNg90 = zeros(2, 6); decl ResultICPNg95 = zeros(2, 6);
decl ResultICPNg99 = zeros(2, 6); decl ResultICBt90 = zeros(2, 6); decl ResultICBt95 = zeros(2, 6);
decl ResultICBt99 = zeros(2, 6); decl ResultICBCa90 = zeros(2, 6); decl ResultICBCa95 = zeros(2, 6);
decl ResultICBCa99 = zeros(2, 6);

//===== Variaveis para a estimagio pontual =====

decl alpha_hat_EMV = zeros(REP, 1); decl beta_hat_EMV = zeros(REP, 1);

decl alpha_tilde_CS = zeros(REP, 1); decl beta_tilde_CS = zeros(REP, 1);

decl alpha_tilde_BOOT = zeros(REP, 1); decl beta_tilde_BOOT = zeros(REP, 1);

decl theta_hat_BOOT = zeros(B, 8); decl reamostra_BOOT = zeros(B, 8);

decl alpha_hat_UEMV = zeros(REP, 1); decl beta_hat_UEMV = zeros(REP, 1);

decl alpha_hat_EMM = zeros(REP, 1); decl beta_hat_EMM = zeros(REP, 1);

decl alpha_hat_UEMM = zeros(REP, 1); decl beta_hat_UEMM = zeros(REP, 1);

decl alpha_hat_Jackk_EMM = zeros(REP, 1); decl beta_hat_Jackk_EMM = zeros(REP, 1);
decl alpha_hat_JEMM = zeros(REP, 1); decl beta_hat_JEMM = zeros(REP, 1);

decl alpha_hat_Jackk_EMV = zeros(REP, 1); decl beta_hat_Jackk_EMV = zeros(REP, 1);
decl alpha_hat_JEMV = zeros(REP, 1); decl beta_hat_JEMV = zeros(REP, 1);

decl theta_hat_Jackk = zeros(n, 4);

===== Varidveis para a estimagdo intervalar =====

===== Intervalos Assintéticos =====
//Maxima Verossimilhanga
decl c_EMV_alpha_90 = c_EMV_alpha_95 = c_EMV_alpha_99 = 0;
decl c_EMV_beta_90 = c_EMV_beta_95 = c_EMV_beta_99 = 0;
decl c_Inf_EMV_alpha_90 = c_Inf_EMV_alpha_95 = c_Inf_EMV_alpha_99 = O;
decl c_Inf_EMV_beta_90 = c_Inf_EMV_beta_95 = c_Inf_EMV_beta_99 = 0;
decl c_Sup_EMV_alpha_90 = c_Sup_EMV_alpha_95 = c_Sup_EMV_alpha_99 = 0;
decl c_Sup_EMV_beta_90 = c_Sup_EMV_beta_95 = c_Sup_EMV_beta_99 = 0;
decl LI_EMV_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_EMV_alpha_90 = zeros(REP, 1);
decl LI_EMV_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_EMV_alpha_95 = zeros(REP, 1);
decl LI_EMV_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_EMV_alpha_99 = zeros(REP, 1);
decl LI_EMV_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_EMV_beta_90 = zeros(REP, 1);
decl LI_EMV_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_EMV_beta_95 = zeros(REP, 1);
decl LI_EMV_beta_99 = zeros(REP, 1); decl LS_EMV_beta_99 = zeros(REP, 1);

//Cox & Snell (1968)

decl c_CS_alpha_90 = c_CS_alpha_95 = c_CS_alpha_99 = 0;

decl c_CS_beta_90 = c_CS_beta_95 = c_CS_beta_99 = 0;

decl c_Inf_CS_alpha_90 = c_Inf_CS_alpha_95 = c_Inf_CS_alpha_99
decl c_Inf_CS_beta_90 = c_Inf_CS_beta_95 = c_Inf_CS_beta_99 =

= 0;
0;
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decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl

c_Sup_CS_alpha_90 = c_Sup_CS_alpha_95 = c_Sup_CS_alpha_99 = 0;
c_Sup_CS_beta_90 = c_Sup_CS_beta_95 = c_Sup_CS_beta_99 = 0;
LI_CS_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_alpha_90 = zeros(REP, 1);
LI_CS_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_CS_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_CS_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_beta_90 = zeros(REP, 1);
LI_CS_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_beta_95 = zeros(REP, 1);
LI_CS_beta_99 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_beta_99 = zeros(REP, 1);

//Cox & snell, mas com var_EMV

decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl

//Ng
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl

//Ng
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl

c_CS_EMV_alpha_90 = c_CS_EMV_alpha_95 = c_CS_EMV_alpha_99 = 0;
c_CS_EMV_beta_90 = c_CS_EMV_beta_95 = c_CS_EMV_beta_99 = 0;
c_Inf_CS_EMV_alpha_90 = c_Inf_CS_EMV_alpha_95 = c_Inf_CS_EMV_alpha_99 = 0O;
c_Inf_CS_EMV_beta_90 = c_Inf_CS_EMV_beta_95 = c_Inf_CS_EMV_beta_99 = 0;
c_Sup_CS_EMV_alpha_90 = c_Sup_CS_EMV_alpha_95 = c_Sup_CS_EMV_alpha_99 = 0;
c_Sup_CS_EMV_beta_90 = c_Sup_CS_EMV_beta_95 = c_Sup_CS_EMV_beta_99 = 0;
LI_CS_EMV_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_EMV_alpha_90 = zeros(REP, 1);
LI_CS_EMV_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_EMV_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_CS_EMV_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_EMV_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_CS_EMV_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_EMV_beta_90 = zeros(REP, 1);
LI_CS_EMV_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_EMV_beta_95 = zeros(REP, 1);
LI_CS_EMV_beta_99 = zeros(REP, 1); decl LS_CS_EMV_beta_99 = zeros(REP, 1);

et al. (2003)

c_UEMV_alpha_90 = c_UEMV_alpha_95 = c_UEMV_alpha_99 = 0;
c_UEMV_beta_90 = c_UEMV_beta_95 = c_UEMV_beta_99 = 0;
c_Inf_UEMV_alpha_90 = c_Inf_UEMV_alpha_95 c_Inf_UEMV_alpha_99
c_Inf_UEMV_beta_90 = c_Inf_UEMV_beta_95 = 0; c_Inf_UEMV_beta_99
c_Sup_UEMV_alpha_90 = c_Sup_UEMV_alpha_95 c_Sup_UEMV_alpha_99
c_Sup_UEMV_beta_90 = c_Sup_UEMV_beta_95 = c_Sup_UEMV_beta_99 = 0O;
LI_UEMV_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_alpha_90 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_beta_90 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_beta_95 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_beta_99 zeros (REP, 1); decl LS_UEMV_beta_99 = zeros(REP, 1);

0;
0;
0;

o
]

et al., mas com var_EMV

c_UEMV_EMV_alpha_90 = c_UEMV_EMV_alpha_95 = c_UEMV_EMV_alpha_99 = 0;
c_UEMV_EMV_beta_90 = c_UEMV_EMV_beta_95 = c_UEMV_EMV_beta_99 = 0;
c_Inf_UEMV_EMV_alpha_90 = c_Inf_UEMV_EMV_alpha_95 = c_Inf_UEMV_EMV_alpha_99 = 0;
c_Inf_UEMV_EMV_beta_90 = c_Inf_UEMV_EMV_beta_95 = c_Inf_UEMV_EMV_beta_99 = 0;
c_Sup_UEMV_EMV_alpha_90 = c_Sup_UEMV_EMV_alpha_95 = c_Sup_UEMV_EMV_alpha_99 = 0;
c_Sup_UEMV_EMV_beta_90 = c_Sup_UEMV_EMV_beta_95 = c_Sup_UEMV_EMV_beta_99 = 0;
LI_UEMV_EMV_alpha_90 = zeros (REP, 1); decl LS_UEMV_EMV_alpha_90 = zeros (REP, 1);
LI_UEMV_EMV_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_EMV_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_EMV_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_EMV_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_EMV_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_EMV_beta_90 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_EMV_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_EMV_beta_95 = zeros(REP, 1);
LI_UEMV_EMV_beta_99 = zeros(REP, 1); decl LS_UEMV_EMV_beta_99 = zeros(REP, 1);

== Intervalos Bootstrap =====
--Intervalo Percentil
v1imICB_90 = zeros(6, 2);
v1imICB_95 = zeros(6, 2);
v1imICB_99 = zeros(6, 2);

//Percentil

decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl

c_P_EMV_alpha_90 = c_P_EMV_alpha_95 = c_P_EMV_alpha_99 = 0;
c_P_EMV_beta_90 = c_P_EMV_beta_95 = c_P_EMV_beta_99 = 0;
c_Inf_P_EMV_alpha_90 = c_Inf_P_EMV_alpha_95 = c_Inf_P_EMV_alpha_99 = 0;
c_Inf_P_EMV_beta_90 = c_Inf_P_EMV_beta_95 = c_Inf_P_EMV_beta_99 = 0;
c_Sup_P_EMV_alpha_90 = c_Sup_P_EMV_alpha_95 = c_Sup_P_EMV_alpha_99 = 0;
c_Sup_P_EMV_beta_90 = c_Sup_P_EMV_beta_95 = c_Sup_P_EMV_beta_99 = 0;
LI_P_EMV_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_P_EMV_alpha_90 = zeros(REP, 1);
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decl
decl
decl
decl
decl

LI_P_EMV_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_P_EMV_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_P_EMV_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_P_EMV_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_P_EMV_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_P_EMV_beta_90 = zeros(REP, 1);
LI_P_EMV_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_P_EMV_beta_95 = zeros(REP, 1);
LI_P_EMV_beta_99 = zeros(REP, 1); decl LS_P_EMV_beta_99 = zeros(REP, 1);

//Percentil Cox & Snell

decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl

c_P_CS_alpha_90 = c_P_CS_alpha_95 = c_P_CS_alpha_99 = 0;

c_P_CS_beta_90 = c_P_CS_beta_95 = c_P_CS_beta_99 = 0;
c_Inf_P_CS_alpha_90 = c_Inf_P_CS_alpha_95 = c_Inf_P_CS_alpha_99 = 0;
c_Inf_P_CS_beta_90 = c_Inf_P_CS_beta_95 = c_Inf_P_CS_beta_99 = 0;
c_Sup_P_CS_alpha_90 = c_Sup_P_CS_alpha_95 = c_Sup_P_CS_alpha_99 = 0;
c_Sup_P_CS_beta_90 = c_Sup_P_CS_beta_95 = c_Sup_P_CS_beta_99 = 0;
LI_P_CS_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_P_CS_alpha_90 = zeros(REP, 1);
LI_P_CS_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_P_CS_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_P_CS_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_P_CS_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_P_CS_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_P_CS_beta_90 = zeros(REP, 1);
LI_P_CS_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_P_CS_beta_95 = zeros(REP, 1);
LI_P_CS_beta_99 = zeros(REP, 1); decl LS_P_CS_beta_99 = zeros(REP, 1);

//Percentil Ng et al.

decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl

c_P_Ng_alpha_90 = c_P_Ng_alpha_95 = c_P_Ng_alpha_99 = 0;

c_P_Ng_beta_90 = c_P_Ng_beta_95 = c_P_Ng_beta_99 = 0;
c_Inf_P_Ng_alpha_90 = c_Inf_P_Ng_alpha_95 = c_Inf_P_Ng_alpha_99 = 0;
c_Inf_P_Ng_beta_90 = c_Inf_P_Ng_beta_95 = c_Inf_P_Ng_beta_99 = O;
c_Sup_P_Ng_alpha_90 = c_Sup_P_Ng_alpha_95 = c_Sup_P_Ng_alpha_99 = 0;
c_Sup_P_Ng_beta_90 = c_Sup_P_Ng_beta_95 = c_Sup_P_Ng_beta_99 = 0;
LI_P_Ng_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_P_Ng_alpha_90 = zeros(REP, 1);
LI_P_Ng_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_P_Ng_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_P_Ng_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_P_Ng_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_P_Ng_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_P_Ng_beta_90 = zeros(REP, 1);
LI_P_Ng_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_P_Ng_beta_95 = zeros(REP, 1);
LI_P_Ng_beta_99 zeros(REP, 1); decl LS_P_Ng_beta_99 = zeros(REP, 1);

--Intervalo Bootstrap-t

Bt_90 = zeros(2, 2);

Bt_95 = zeros(2, 2);

Bt_99 = zeros(2, 2);

c_Bt_alpha_90 = c_Bt_alpha_95 = c_Bt_alpha_99 = 0;

c_Bt_beta_90 = c_Bt_beta_95 = c_Bt_beta_99 = 0;

c_Inf_Bt_alpha_90 = c_Inf_Bt_alpha_95 = c_Inf_Bt_alpha_99 = 0;
c_Inf_Bt_beta_90 = c_Inf_Bt_beta_95 = c_Inf_Bt_beta_99 = 0;
c_Sup_Bt_alpha_90 = c_Sup_Bt_alpha_95 = c_Sup_Bt_alpha_99 = 0;
c_Sup_Bt_beta_90 = c_Sup_Bt_beta_95 = c_Sup_Bt_beta_99 = 0;
LI_Bt_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_Bt_alpha_90 = zeros(REP, 1);
LI_Bt_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_Bt_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_Bt_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_Bt_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_Bt_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_Bt_beta_90 = zeros(REP, 1);
LI_Bt_beta_95 zeros(REP, 1); decl LS_Bt_beta_95 = zeros(REP, 1);
LI_Bt_beta_99 zeros(REP, 1); decl LS_Bt_beta_99 = zeros(REP, 1);

—-Intervalo BCa

v1imICBCa_90 = zeros(2, 2);

v1imICBCa_95 = zeros(2, 2);

v1imICBCa_99 = zeros(2, 2);

c_BCa_alpha_90 = c_BCa_alpha_95 = c_BCa_alpha_99 = 0;

c_BCa_beta_90 = c_BCa_beta_95 = c_BCa_beta_99 = 0;

c_Inf_BCa_alpha_90 = c_Inf_BCa_alpha_95 = c_Inf_BCa_alpha_99 = 0;
c_Inf_BCa_beta_90 = c_Inf_BCa_beta_95 = c_Inf_BCa_beta_99 = 0;
c_Sup_BCa_alpha_90 = c_Sup_BCa_alpha_95 = c_Sup_BCa_alpha_99 = 0;
c_Sup_BCa_beta_90 = c_Sup_BCa_beta_95 = c_Sup_BCa_beta_99 = 0;
LI_BCa_alpha_90 = zeros(REP, 1); decl LS_BCa_alpha_90 = zeros(REP, 1);
LI_BCa_alpha_95 = zeros(REP, 1); decl LS_BCa_alpha_95 = zeros(REP, 1);
LI_BCa_alpha_99 = zeros(REP, 1); decl LS_BCa_alpha_99 = zeros(REP, 1);
LI_BCa_beta_90 = zeros(REP, 1); decl LS_BCa_beta_90 = zeros(REP, 1);
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decl LI_BCa_beta_95 = zeros(REP, 1); decl LS_BCa_beta_95 = zeros(REP, 1);
decl LI_BCa_beta_99 = zeros(REP, 1); decl LS_BCa_beta_99 zeros (REP, 1);

//---Inicio do Loop de Monte Carlo
for (i =0, s =0, r =0; i < REP; ++i)

{

//Semente para o loop Monte Carlo

ranseed ({1981 + 500 + 21%i, 2005 + 1000 + 37*i});

//Gerando niumeros pseudo-aleatérios da distribuig&o BS(alpha, beta)
Z = rann(n, 1); //Z ~ N(O, 1)
X = (0.5*alphalc][0]) * Z; //X ~ N(O, 0.25*alphalc][0]"2)
T =Dbeta * (1 + 2%x(X .~ 2) + 24X .x ((1 +X .~ 2) .~ (0.5)) );
//T ~ BS(alphalc] [0], beta)

//Célculo da média aritimética e harménica
s = meanc(T); r = (sumc(1 ./ T)/n)"(-1);

//Palpite inicial para a maximizag8o de floglikeBS
//Palpite de acordo com Birnbaum-Saunders (1969b)
i_beta = (s*r)~(0.5);

i_vp[0] = 1.0;

i_vp[1] = i_beta;

vp = i_vp;

//Maximizando a fungio floglikeBS
irl = MaxBFGS(floglikeBS, &vp, &dfunc, O, FALSE);

if (irl == MAX_CONV || irl == MAX_WEAK_CONV)
{

// CORREGAD PONTUAL
//Estimativas de Maxima Verossimilhanga
alpha_hat_EMV[i] = vp[0]; beta_hat_EMV[i] = vp[1];

alpha_hat_UEMV[i] = (n/(n-1))*alpha_hat_EMV[i];

beta_hat_UEMV[i] = ((1 + (alpha_hat_UEMV[i]~2/(4%n)))"(-1))*beta_hat EMV[i];
alpha_EMV = alpha_hat_EMV[i]; //Usado em K(alpha)

alpha_Ng = alpha_hat_UEMV[i]; //Usado em K(alpha)

nP_SKEW = vp[0] | vpl[1]l; //Usado em fBoot para o cadlculo em fDerLogLik
nP_Zo = vp[0] | vp[1]; //Usado em fBCaZo

zP = vp[0] | vp[1]l; //Usado em fBootZ

//Estimativas pelo método dos Momentos

alpha_hat_EMM[i] = (2*((s/r)~(0.5) - 1))~(0.5);

beta_hat_EMM[i] = (s*r)"~(0.5);

alpha_hat_UEMM[i] = (n / (n - 1))*alpha_hat_EMM[i];

beta_hat_UEMM[i] = ( (1 + (alpha_hat_UEMM[i]~2/(4*n)) )~ (-1))*beta_hat_EMM[i];

//Estimadores corrigidos através do método de Cox & Snell

alpha_tilde_CS[i] = alpha_hat_EMV[i] + ( alpha_hat_EMV[i] / (4*n) ) +
( (alpha_hat_EMV[i] / (2*n*(h_alpha*(alpha_hat_EMV[i]/M_SQRT2PI) + 1))) *
(1 + 0.5%(alpha_hat_EMV[i]~2)) );

alpha_CS = alpha_tilde_CS[il;

beta_tilde_CS[i] = beta_hat_EMV[i] - ( ((alpha_hat_EMV[i]~2)*beta_hat_EMV[i]) /
(2#n*(h_alpha*(alpha_hat_EMV[i]/M_SQRT2PI) + 1)) );

// CORREGAO INTERVALAR
// INTERVALOS ASSINTGTICOS
//Quantidades necessarias para os intervalos de confianga assintéticos
vpar_EMV = alpha_hat_EMV[i] | beta_hat_EMV[il;

vpar_Ng = alpha_hat_UEMV[i] | beta_hat_UEMV[i];

vpar_CS = alpha_tilde_CS[i] | beta_tilde_CS[il;

var_EMV = fInvFisher(vpar_EMV, n, h_alpha);

var_Ng = fInvFisher(vpar_Ng, n, h_alpha_Ng);

var_CS = fInvFisher(vpar_CS, n, h_alpha_CS);
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//-==== Intervalos a 907

//Maxima verossimilhanga

LI_EMV_alpha_90[i] = alpha_hat_EMV[i] - quant10*sqrt(var_EMV[0] [0]);
LS_EMV_alpha_90[i] = alpha_hat_EMV[i] + quant10Ox*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_EMV_beta_90[i] = beta_hat_EMV[i] - quant10*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_EMV_beta_90[i] = beta_hat_EMV[i] + quant1O*sqrt(var_EMV[1][1]);

//Taxas

if (LI_EMV_alpha_90[i] < alphalc][0] && LS_EMV_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_EMV_alpha_90;
if (LI_EMV_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_EMV_alpha_90;

if (LS_EMV_alpha_90[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_EMV_alpha_90;

if (LI_EMV_beta_90[i] < beta && LS_EMV_beta_90[i] > beta) ++c_EMV_beta_90;
if (LI_EMV_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_EMV_beta_90;

if (LS_EMV_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_EMV_beta_90;

//Cox & Snell
LI_CS_alpha_90[i] = alpha_tilde_CS[i] - quant1O*sqrt(var_CS[0][0]);
LS_CS_alpha_90[i] = alpha_tilde_CS[i] + quant10*sqrt(var_CS[0][0]);
LI_CS_beta_90[i] = beta_tilde_CS[i] - quant1O*sqrt(var_CS[1][1]);
LS_CS_beta_90[i] = beta_tilde_CS[i] + quant10*sqrt(var_CS[1][1]);
//Taxas
if (LI_CS_alpha_90[i] < alpha[c][0] && LS_CS_alpha_90[il]

> alphalc] [0]) ++c_CS_alpha_90;
if (LI_CS_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_CS_alpha_90;
if (LS_CS_alpha_90[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_CS_alpha_90;
if (LI_CS_beta_90[i] < beta && LS_CS_beta_90[i] > beta) ++c_CS_beta_90;
if (LI_CS_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_CS_beta_90;
if (LS_CS_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_CS_beta_90;

//Cox & Snell, mas com var_EMV
LI_CS_EMV_alpha_90[i] = alpha_tilde_CS[i] - quant10*sqrt(var_EMV[0][0]);
LS_CS_EMV_alpha_90[i] = alpha_tilde_CS[i] + quant1O*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_CS_EMV_beta_90[i] = beta_tilde_CS[i] - quant1O*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_CS_EMV_beta_90[i] = beta_tilde_CS[i] + quant1O*sqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_CS_EMV_alpha_90[i] < alphalc][0] && LS_CS_EMV_alpha_90[i]

> alphalc] [0]) ++c_CS_EMV_alpha_90;
if (LI_CS_EMV_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_CS_EMV_alpha_90;
if (LS_CS_EMV_alpha_90[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_CS_EMV_alpha_90;
if (LI_CS_EMV_beta_90[i] < beta && LS_CS_EMV_beta_90[i] > beta) ++c_CS_EMV_beta_90;
if (LI_CS_EMV_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_CS_EMV_beta_90;
if (LS_CS_EMV_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_CS_EMV_beta_90;

//Ng et al.
LI_UEMV_alpha_90[i] = alpha_hat_UEMV[i] - quant10O*sqrt(var_Ng[0][0]);
LS_UEMV_alpha_90[i] = alpha_hat_UEMV[i] + quant10*sqrt(var_Ng[0][0]);
LI_UEMV_beta_90[i] = beta_hat_UEMV[i] - quant10*sqrt(var_Ng[1][1]);
LS_UEMV_beta_90[i] beta_hat_UEMV[i] + quant10*sqrt(var_Ng[1][1]);
//Taxas
if (LI_UEMV_alpha_90[i] < alphalc][0] && LS_UEMV_alpha_90[i]

> alphalc] [0]) ++c_UEMV_alpha_90;
if (LI_UEMV_alpha_90[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_UEMV_alpha_90;
if (LS_UEMV_alpha_90[i] < alpha[c][0]) ++c_Sup_UEMV_alpha_90;
if (LI_UEMV_beta_90[i] < beta && LS_UEMV_beta_90[i] > beta) ++c_UEMV_beta_90;
if (LI_UEMV_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_UEMV_beta_90;
if (LS_UEMV_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_UEMV_beta_90;

//Ng et al., mas com var_EMV
LI_UEMV_EMV_alpha_90[i] = alpha_hat_UEMV[i] - quant10*sqrt(var_EMV[0][0]);
LS_UEMV_EMV_alpha_90[i] = alpha_hat_UEMV[i] + quant10O*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_UEMV_EMV_beta_90[i] = beta_hat_UEMV[i] - quant1O*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_UEMV_EMV_beta_90[i] = beta_hat_UEMV[i] + quant10*sqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_UEMV_EMV_alpha_90[i] < alphalc][0] && LS_UEMV_EMV_alpha_90[i]

> alphalc][0]) ++c_UEMV_EMV_alpha_90;
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if (LI_UEMV_EMV_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_UEMV_EMV_alpha_90;
if (LS_UEMV_EMV_alpha_90[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_UEMV_EMV_alpha_90;
if (LI_UEMV_EMV_beta_90[i] < beta && LS_UEMV_EMV_beta_90[i]

> beta) ++c_UEMV_EMV_beta_90;
if (LI_UEMV_EMV_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_UEMV_EMV_beta_90;
if (LS_UEMV_EMV_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_UEMV_EMV_beta_90;

//-—-—- Intervalos a 95%
//Maxima verossimilhanga
LI_EMV_alpha_95[i] = alpha_hat_EMV[i] - quant5*sqrt(var_EMV[0][0]);
LS_EMV_alpha_95[i] alpha_hat_EMV[i] + quantb5*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_EMV_beta_95[i] beta_hat_EMV[i] - quantb5*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_EMV_beta_95[i] beta_hat_EMV[i] + quantb5*sqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_EMV_alpha_95[i] < alphal[c][0] && LS_EMV_alpha_95[il

> alphalc] [0]) ++c_EMV_alpha_95;
if (LI_EMV_alpha_95[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_EMV_alpha_95;
if (LS_EMV_alpha_95[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_EMV_alpha_95;
if (LI_EMV_beta_95[i] < beta && LS_EMV_beta_95[i] > beta) ++c_EMV_beta_95;
if (LI_EMV_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_EMV_beta_95;
if (LS_EMV_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_EMV_beta_95;

//Cox & Snell
LI_CS_alpha_95[i] = alpha_tilde_CS[i] - quant5*sqrt(var_CS[0] [0]);
LS_CS_alpha_95[i] = alpha_tilde_CS[i] + quantb5*sqrt(var_CS[0][0]);
LI_CS_beta_95[i] = beta_tilde_CS[i] - quantb5*sqrt(var_CS[1][1]);
LS_CS_beta_95[i] = beta_tilde_CS[i]l + quantb*sqrt(var_CS[1]1[11);
//Taxas
if (LI_CS_alpha_95[i] < alphalc][0] && LS_CS_alpha_95[i]

> alpha[c] [0]) ++c_CS_alpha_95;
if (LI_CS_alpha_95[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_CS_alpha_95;
if (LS_CS_alpha_95[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_CS_alpha_95;
if (LI_CS_beta_95[i] < beta && LS_CS_beta_95[i] > beta) ++c_CS_beta_95;
if (LI_CS_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_CS_beta_95;
if (LS_CS_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_CS_beta_95;

//Cox & Snell, mas com var_EMV
LI_CS_EMV_alpha_95[i] = alpha_tilde_CS[i] - quantb5*sqrt(var_EMV[0] [0]);
LS_CS_EMV_alpha_95[i] = alpha_tilde_CS[i] + quantb5*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_CS_EMV_beta_95[i] = beta_tilde_CS[i] - quantb*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_CS_EMV_beta_95[i] = beta_tilde_CS[i] + quantb*sqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_CS_EMV_alpha_95[i] < alphalc][0] && LS_CS_EMV_alpha_95[i]

> alphalc] [0]) ++c_CS_EMV_alpha_95;
if (LI_CS_EMV_alpha_95[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_CS_EMV_alpha_95;
if (LS_CS_EMV_alpha_95[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_CS_EMV_alpha_95;
if (LI_CS_EMV_beta_95[i] < beta && LS_CS_EMV_beta_95[i] > beta) ++c_CS_EMV_beta_95;
if (LI_CS_EMV_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_CS_EMV_beta_95;
if (LS_CS_EMV_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_CS_EMV_beta_95;

//Ng et al.
LI_UEMV_alpha_95[i] alpha_hat_UEMV[i] - quantb*sqrt(var_Ng[0][0]);
LS_UEMV_alpha_95[i] = alpha_hat_UEMV[i] + quant5*sqrt(var_Ng[0][01);
LI_UEMV_beta_95[i] = beta_hat_UEMV[i] - quantb*sqrt(var_Ng[1][1]);
LS_UEMV_beta_95[i] = beta_hat_UEMV[i] + quant5*sqrt(var_Ng[1][1]);
//Taxas
if (LI_UEMV_alpha_95[i] < alphalc][0] && LS_UEMV_alpha_95[i]

> alphalc] [0]) ++c_UEMV_alpha_95;
if (LI_UEMV_alpha_95[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_UEMV_alpha_95;
if (LS_UEMV_alpha_95[i] < alpha[c][0]) ++c_Sup_UEMV_alpha_95;
if (LI_UEMV_beta_95[i] < beta && LS_UEMV_beta_95[i] > beta) ++c_UEMV_beta_95;
if (LI_UEMV_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_UEMV_beta_95;
if (LS_UEMV_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_UEMV_beta_95;

//Ng et al., mas com var_EMV
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LI_UEMV_EMV_alpha_95[i] alpha_hat_UEMV[i] - quant5*sqrt(var_EMV[0] [0]);
LS_UEMV_EMV_alpha_95[i] = alpha_hat_UEMV[i] + quant5*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_UEMV_EMV_beta_95[i] = beta_hat_UEMV[i] - quantb5*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_UEMV_EMV_beta_95[i] = beta_hat_UEMV[i] + quantb5*sqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_UEMV_EMV_alpha_95[i] < alphalc][0] && LS_UEMV_EMV_alpha_95[i]

> alphalc] [0]) ++c_UEMV_EMV_alpha_95;
if (LI_UEMV_EMV_alpha_95[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_UEMV_EMV_alpha_95;
if (LS_UEMV_EMV_alpha_95[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_UEMV_EMV_alpha_95;
if (LI_UEMV_EMV_beta_95[i] < beta && LS_UEMV_EMV_beta_95[i] > beta) ++c_UEMV_EMV_beta_95;
if (LI_UEMV_EMV_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_UEMV_EMV_beta_95;
if (LS_UEMV_EMV_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_UEMV_EMV_beta_95;

//--—== Intervalos a 997
//Maxima verossimilhanga
LI_EMV_alpha_99[i] = alpha_hat_EMV[i] - quantlxsqrt(var_EMV[0][0]);
LS_EMV_alpha_99[i] = alpha_hat_EMV[i] + quantl*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_EMV_beta_99[i] = beta_hat_EMV[i] - quantl*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_EMV_beta_99[i] = beta_hat_EMV[i] + quantl*sqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_EMV_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_EMV_alpha_99[il

> alphalc] [0]) ++c_EMV_alpha_99;
if (LI_EMV_alpha_99[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_EMV_alpha_99;
if (LS_EMV_alpha_99[i] < alphal[c][0]) ++c_Sup_EMV_alpha_99;
if (LI_EMV_beta_99[i] < beta && LS_EMV_beta_99[i] > beta) ++c_EMV_beta_99;
if (LI_EMV_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_EMV_beta_99;
if (LS_EMV_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_EMV_beta_99;

//Cox & Snell
LI_CS_alpha_99[i] = alpha_tilde_CS[i] - quantl*sqrt(var_CS[0][0]);
LS_CS_alpha_99[i] = alpha_tilde_CS[i] + quantil*sqrt(var_CS[0][0]);
LI_CS_beta_99[i] = beta_tilde_CS[i] - quantl*sqrt(var_CS[1]1[1]);
LS_CS_beta_99[i] = beta_tilde_CS[i] + quantl*sqrt(var_CS[1][1]);
//Taxas
if (LI_CS_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_CS_alpha_99[i]

> alphalc] [0]) ++c_CS_alpha_99;
if (LI_CS_alpha_99[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_CS_alpha_99;
if (LS_CS_alpha_99[i] < alpha[c][0]) ++c_Sup_CS_alpha_99;
if (LI_CS_beta_99[i] < beta && LS_CS_beta_99[i] > beta) ++c_CS_beta_99;
if (LI_CS_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_CS_beta_99;
if (LS_CS_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_CS_beta_99;

//Cox & Snell, mas com var_EMV
LI_CS_EMV_alpha_99[i] = alpha_tilde_CS[i] - quantilx*sqrt(var_EMV[0][0]);
LS_CS_EMV_alpha_99[i] = alpha_tilde_CS[i] + quantlx*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_CS_EMV_beta_99[i] = beta_tilde_CS[i] - quantl*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_CS_EMV_beta_99[i] = beta_tilde_CS[i] + quantix*sqrt(var_EMV[1][1]);
if (LI_CS_EMV_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_CS_EMV_alpha_99[i]

> alphalc][0]) ++c_CS_EMV_alpha_99;
if (LI_CS_EMV_alpha_99[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_CS_EMV_alpha_99;
if (LS_CS_EMV_alpha_99[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_CS_EMV_alpha_99;
if (LI_CS_EMV_beta_99[i] < beta && LS_CS_EMV_beta_99[i] > beta) ++c_CS_EMV_beta_99;
if (LI_CS_EMV_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_CS_EMV_beta_99;
if (LS_CS_EMV_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_CS_EMV_beta_99;

//Ng et al.
LI_UEMV_alpha_99[i] = alpha_hat_UEMV[i] - quantl*sqrt(var_Ng[0][0]);
LS_UEMV_alpha_99[i] = alpha_hat_UEMV[i] + quantixsqrt(var_Ng[0] [0]);
LI_UEMV_beta_99[i] = beta_hat_UEMV[i] - quantilxsqrt(var_Ng[1][1]);
LS_UEMV_beta_99[i] = beta_hat_UEMV[i] + quantilxsqrt(var_Ng[1][1]);
//Taxas
if (LI_UEMV_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_UEMV_alpha_99[il

> alphalc][0]) ++c_UEMV_alpha_99;
if (LI_UEMV_alpha_99[i]l > alphal[c][0]) ++c_Inf_UEMV_alpha_99;
if (LS_UEMV_alpha_99[i] < alphal[c][0]) ++c_Sup_UEMV_alpha_99;
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if (LI_UEMV_beta_99[i] < beta && LS_UEMV_beta_99[i] > beta) ++c_UEMV_beta_99;
if (LI_UEMV_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_UEMV_beta_99;
if (LS_UEMV_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_UEMV_beta_99;

//Ng et al., mas com var_EMV
LI_UEMV_EMV_alpha_99[i] = alpha_hat_UEMV[i] - quantl*sqrt(var_EMV[0] [0]);
LS_UEMV_EMV_alpha_99[i] = alpha_hat_UEMV[i] + quantl*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_UEMV_EMV_beta_99[i] = beta_hat_UEMV[i] - quantix*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_UEMV_EMV_beta_99[i] = beta_hat_UEMV[i] + quantixsqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_UEMV_EMV_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_UEMV_EMV_alpha_99[il]

> alphalc][0]) ++c_UEMV_EMV_alpha_99;
if (LI_UEMV_EMV_alpha_99[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_UEMV_EMV_alpha_99;
if (LS_UEMV_EMV_alpha_99[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_UEMV_EMV_alpha_99;
if (LI_UEMV_EMV_beta_99[i] < beta && LS_UEMV_EMV_beta_99[i] > beta) ++c_UEMV_EMV_beta_99;
if (LI_UEMV_EMV_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_UEMV_EMV_beta_99;
if (LS_UEMV_EMV_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_UEMV_EMV_beta_99;

// CORREGAO PONTUAL BOOTSTRAP
//Estimativas de alpha e beta corrigidas por Bootstrap
vparBP = alpha_hat_EMV[i] | beta_hat_EMV[il;
theta_hat_BOOT = fBoot(vparBP, n, B, nP_SKEW);
alpha_tilde_BOOT[i] = ( 2%alpha_hat_EMV[i] ) - meanc(theta_hat_BOOT[][0]);

beta_tilde_BOOT[i] = ( 2*beta_hat_EMV[i] ) - meanc(theta_hat_BOOT([][1]);
// CORREGAD INTERVALAR BOOTSTRAP

// INTERVALOS BOOTSTRAP

//===== Bootstrap Percentil =====

reamostra_BOOT = theta_hat_BOOT;

v1imICB_90 = fBootPerc(reamostra_BOOT, 5.0);
v1imICB_95 = fBootPerc(reamostra_BOOT, 2.5);
v1imICB_99 = fBootPerc(reamostra_BOOT, 0.5);

//---Maxima Verossimilhanga
//90%
LI_P_EMV_alpha_90[i] = v1imICB_90[0] [0];
LS_P_EMV_alpha_90[i] = v1imICB_90[0][1];
LI_P_EMV_beta_90[i] = v1imICB_90[3][0];
LS_P_EMV_beta_90[i] = v1imICB_90[3][1];
//Taxas
if (LI_P_EMV_alpha_90[i] < alphalc][0] && LS_P_EMV_alpha_90[i]
> alphalc][0]) ++c_P_EMV_alpha_90;
if (LI_P_EMV_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_P_EMV_alpha_90;
if (LS_P_EMV_alpha_90[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_P_EMV_alpha_90;
if (LI_P_EMV_beta_90[i] < beta && LS_P_EMV_beta_90[i] > beta) ++c_P_EMV_beta_90;
if (LI_P_EMV_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_P_EMV_beta_90;
if (LS_P_EMV_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_P_EMV_beta_90;

//95%
LI_P_EMV_alpha_95[i] = v1imICB_95[0] [0];
LS_P_EMV_alpha_95[i] = v1imICB_95[0][1];
LI_P_EMV_beta_95[i] = v1imICB_95[3][0];
LS_P_EMV_beta_95[i] = v1imICB_95[3][1];
//Taxas
if (LI_P_EMV_alpha_95[i] < alphalc][0] & LS_P_EMV_alpha_95[i]
> alpha[c][0]) ++c_P_EMV_alpha_95;
if (LI_P_EMV_alpha_95[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_P_EMV_alpha_95;
if (LS_P_EMV_alpha_95[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_P_EMV_alpha_95;
if (LI_P_EMV_beta_95[i] < beta && LS_P_EMV_beta_95[i] > beta) ++c_P_EMV_beta_95;
if (LI_P_EMV_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_P_EMV_beta_95;
if (LS_P_EMV_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_P_EMV_beta_95;

//99%
LI_P_EMV_alpha_99[i] = v1imICB_99[0][0];
LS_P_EMV_alpha_99[i] = v1imICB_99[0][1];
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LI_P_EMV_beta_99[il]
LS_P_EMV_beta_99[i]
//Taxas
if (LI_P_EMV_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_P_EMV_alpha_99[i]

> alphalc][0]) ++c_P_EMV_alpha_99;
(LI_P_EMV_alpha_99[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_P_EMV_alpha_99;
(LS_P_EMV_alpha_99[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_P_EMV_alpha_99;
(LI_P_EMV_beta_99[i] < beta && LS_P_EMV_beta_99[i] > beta) ++c_P_EMV_beta_99;
(LI_P_EMV_beta_99[i]l > beta) ++c_Inf_P_EMV_beta_99;
(LS_P_EMV_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_P_EMV_beta_99;

v1imICB_99[3] [0];
v1imICB_99[3][1];

if
if
if
if
if

//---Cox & Snell
//90%

LI_P_CS_alpha_90[i]
LS_P_CS_alpha_90[i]
LI_P_CS_beta_90[i]

v1imICB_90[1] [0];
v1imICB_90[1] [1];
v1imICB_90[4] [0];

LS_P_CS_beta_90[i]
//Taxas
if (LI_P_CS_alpha_90[i] < alphal[c][0] && LS_P_CS_alpha_90[i]

> alphalc] [0]) ++c_P_CS_alpha_90;
(LI_P_CS_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_P_CS_alpha_90;
(LS_P_CS_alpha_90[i] < alpha[c][0]) ++c_Sup_P_CS_alpha_90;
(LI_P_CS_beta_90[i] < beta && LS_P_CS_beta_90[i] > beta) ++c_P_CS_beta_90;
(LI_P_CS_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_P_CS_beta_90;
(LS_P_CS_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_P_CS_beta_90;

v1imICB_90[4] [1];

if
if
if
if
if

//95%
LI_P_CS_alpha_95[i]
LS_P_CS_alpha_95[i]
LI_P_CS_beta_95[i]
LS_P_CS_beta_95[i]

v1imICB_95[1] [0];
v1imICB_95[1] [1];
v1imICB_95([4] [0];
v1imICB_95[4] [1];

//Taxas
if (LI_P_CS_alpha_95[i] < alphalc][0] && LS_P_CS_alpha_95[i]

> alpha[c] [0]) ++c_P_CS_alpha_95;
(LI_P_CS_alpha_95[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_P_CS_alpha_95;
(LS_P_CS_alpha_95[i] < alpha[c][0]) ++c_Sup_P_CS_alpha_95;
(LI_P_CS_beta_95[i] < beta && LS_P_CS_beta_95[i] > beta) ++c_P_CS_beta_95;
(LI_P_CS_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_P_CS_beta_95;
(LS_P_CS_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_P_CS_beta_95;

if
if
if
if
if

//99%
LI_P_CS_alpha_99[i]
LS_P_CS_alpha_99[i]
LI_P_CS_beta_99[i]
LS_P_CS_beta_99[il
//Taxas
if (LI_P_CS_alpha_99[i] < alphal[c][0] &% LS_P_CS_alpha_99[il]

> alphalc] [0]) ++c_P_CS_alpha_99;
(LI_P_CS_alpha_99[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_P_CS_alpha_99;
(LS_P_CS_alpha_99[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_P_CS_alpha_99;
(LI_P_CS_beta_99[i] < beta && LS_P_CS_beta_99[i] > beta) ++c_P_CS_beta_99;
(LI_P_CS_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_P_CS_beta_99;
(LS_P_CS_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_P_CS_beta_99;

v1imICB_99[1][0];
v1imICB_99[1][1];
v1imICB_99[4] [0];
v1imICB_99[4] [1];

if
if
if
if
if

//---Ng et al.
//90%

LI_P_Ng_alpha_90[il]
LS_P_Ng_alpha_90[i]
LI_P_Ng_beta_90[i]
LS_P_Ng_beta_90[i]
//Taxas

v1imICB_90[2] [0];
v1imICB_90[2] [1];
v1imICB_90[5] [0];
v1imICB_90[5] [1];

if (LI_P_Ng_alpha_90[i] < alphal[c][0] && LS_P_Ng_alpha_90[i]

> alphal[c] [0]) ++c_P_Ng_alpha_90;
if (LI_P_Ng_alpha_90[il > alphal[c][0]) ++c_Inf_P_Ng_alpha_90;
if (LS_P_Ng_alpha_90[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_P_Ng_alpha_90;
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if (LI_P_Ng_beta_90[i] < beta && LS_P_Ng_beta_90[i] > beta) ++c_P_Ng_beta_90;
if (LI_P_Ng_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_P_Ng_beta_90;
if (LS_P_Ng_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_P_Ng_beta_90;

//95%
LI_P_Ng_alpha_95[i] = v1imICB_95[2] [0];
LS_P_Ng_alpha_95[i] = v1imICB_95[2][1];
LI_P_Ng_beta_95[i] = v1imICB_95[5][0];
LS_P_Ng_beta_95[i] = v1imICB_95[5][1];
//Taxas
if (LI_P_Ng_alpha_95[i] < alphalc][0] && LS_P_Ng_alpha_95[i]
> alphalc] [0]) ++c_P_Ng_alpha_95;
if (LI_P_Ng_alpha_95[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_P_Ng_alpha_ 95;
if (LS_P_Ng_alpha_95[i] < alphal[c][0]) ++c_Sup_P_Ng_alpha_95;
if (LI_P_Ng_beta_95[i] < beta && LS_P_Ng_beta_95[i] > beta) ++c_P_Ng_beta_95;
if (LI_P_Ng_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_P_Ng_beta_95;
if (LS_P_Ng_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_P_Ng_beta_95;

//99%
LI_P_Ng_alpha_99[i] = v1imICB_99[2][0];
LS_P_Ng_alpha_99[i] = v1imICB_99[2][1];
LI_P_Ng_beta_99[i] = v1imICB_99[5][0];
LS_P_Ng_beta_99[i]l = v1imICB_99[5][1];
//Taxas
if (LI_P_Ng_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_P_Ng_alpha_99[i]
> alphalc][0]) ++c_P_Ng_alpha_99;
if (LI_P_Ng_alpha_99[i] > alphalc] [0]) ++c_Inf_P_Ng_alpha_99;
if (LS_P_Ng_alpha_99[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_P_Ng_alpha_99;
if (LI_P_Ng_beta_99[i] < beta && LS_P_Ng_beta_99[i]l > beta) ++c_P_Ng_beta_99;
if (LI_P_Ng_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_P_Ng_beta_99;
if (LS_P_Ng_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_P_Ng_beta_99;

//===== Bootstrap-t =====

ZBoot = fBootZ(reamostra_BOOT, zP, B, n);
Bt_90 = fBoot_t(ZBoot, B, 5.0);

Bt_95 = fBoot_t(ZBoot, B, 2.5);

Bt_99 = fBoot_t(ZBoot, B, 0.5);

//90%
LI_Bt_alpha_90[i] alpha_hat_EMV[i] - Bt_90[0] [1]*sqrt(var_EMV[0][0]);
LS_Bt_alpha_90[i] = alpha_hat_EMV[i] - Bt_90[0] [0]*sqrt(var_EMV[0] [0]);
LI_Bt_beta_90[i] = beta_hat_EMV[i] - Bt_90[1] [1]*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_Bt_beta_90[i] = beta_hat_EMV[i] - Bt_90[1] [0]*sqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_Bt_alpha_90[i] < alphalc][0] && LS_Bt_alpha_90[i]

> alphalc] [0]) ++c_Bt_alpha_90;
if (LI_Bt_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_Bt_alpha_90;
if (LS_Bt_alpha_90[i] < alphal[c][0]) ++c_Sup_Bt_alpha_90;
if (LI_Bt_beta_90[i] < beta && LS_Bt_beta_90[i] > beta) ++c_Bt_beta_90;
if (LI_Bt_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_Bt_beta_90;
if (LS_Bt_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_Bt_beta_90;

//95%
LI_Bt_alpha_95[i] = alpha_hat_EMV[i] - Bt_95[0] [1]*sqrt(var_EMV[0][0]);
LS_Bt_alpha_95[i] = alpha_hat_EMV[i] - Bt_95[0] [0]*sqrt (var_EMV[0] [0]);
LI_Bt_beta_95[i] = beta_hat_EMV[i] - Bt_95[1] [1]*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_Bt_beta_95[i] = beta_hat_EMV[i] - Bt_95[1] [0]*sqrt(var_EMV[1]1[1]);
//Taxas
if (LI_Bt_alpha_95[i] < alphalc][0] && LS_Bt_alpha_95[i]

> alphalc][0]) ++c_Bt_alpha_95;
if (LI_Bt_alpha_95[i] > alpha[c][0]) ++c_Inf_Bt_alpha_95;
if (LS_Bt_alpha_95[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_Bt_alpha_95;
if (LI_Bt_beta_95[i] < beta && LS_Bt_beta_95[i] > beta) ++c_Bt_beta_95;
if (LI_Bt_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_Bt_beta_95;
if (LS_Bt_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_Bt_beta_95;
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//99%
LI_Bt_alpha_99[i] = alpha_hat_EMV[i] - Bt_99[0] [1]*sqrt(var_EMV[0][0]);
LS_Bt_alpha_99[i] = alpha_hat_EMV[i] - Bt_99[0] [0]*sqrt(var_EMV[0][0]);
LI_Bt_beta_99[i] = beta_hat_EMV[i] - Bt_99[1] [1]*sqrt(var_EMV[1][1]);
LS_Bt_beta_99[i] = beta_hat_EMV[i] - Bt_99[1] [0]*sqrt(var_EMV[1][1]);
//Taxas
if (LI_Bt_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_Bt_alpha_99[i]

> alphalc] [0]) ++c_Bt_alpha_99;
if (LI_Bt_alpha_99[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_Bt_alpha_99;
if (LS_Bt_alpha_99[i] < alpha[c][0]) ++c_Sup_Bt_alpha_99;
if (LI_Bt_beta_99[i] < beta && LS_Bt_beta_99[i] > beta) ++c_Bt_beta_99;
if (LI_Bt_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_Bt_beta_99;
if (LS_Bt_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_Bt_beta_99;

//===== Bootstrap BCa =====

//Calculando a assimetria

assimetria = moments(reamostra_BOOT[][6:7]);
assimetriaBCa = ( (1/6) * assimetrial3][] )’;

//Calculando Zo
Zo = fBCaZo(nP_Zo, reamostra_BOOT, B);

//Calculando os limites do intervalo de confianga BCa

v1imICBCa_90 = fICBCa(reamostra_BOOT, quantl0, Zo, assimetriaBCa, B);
v1imICBCa_95 = fICBCa(reamostra_BOOT, quant5, Zo, assimetriaBCa, B);
v1imICBCa_99 = fICBCa(reamostra_BOOT, quantl, Zo, assimetriaBCa, B);

//90%
LI_BCa_alpha_90[i] = v1imICBCa_90[0] [0];
LS_BCa_alpha_90[i] = v1imICBCa_90[0] [1];
LI_BCa_beta_90[i] = v1imICBCa_90[1][0];
LS_BCa_beta_90[i] = v1imICBCa_90[1][1];
//Taxas
if (LI_BCa_alpha_90[i] < alphalc][0] && LS_BCa_alpha_90[il]
> alphalc] [0]) ++c_BCa_alpha_90;
if (LI_BCa_alpha_90[i] > alphalc][0]) ++c_Inf_BCa_alpha_90;
if (LS_BCa_alpha_90[i] < alphal[c][0]) ++c_Sup_BCa_alpha_90;
if (LI_BCa_beta_90[i] < beta && LS_BCa_beta_90[i] > beta) ++c_BCa_beta_90;
if (LI_BCa_beta_90[i] > beta) ++c_Inf_BCa_beta_90;
if (LS_BCa_beta_90[i] < beta) ++c_Sup_BCa_beta_90;

//95%
LI_BCa_alpha_95[i] = v1imICBCa_95[0] [0];
LS_BCa_alpha_95[i] = v1imICBCa_95[0][1];
LI_BCa_beta_95[i] = v1imICBCa_95[1][0];
LS_BCa_beta_95[i] = v1imICBCa_95[1][1];
//Taxas
if (LI_BCa_alpha_95[i] < alphalc][0] && LS_BCa_alpha_95[il
> alpha[c][0]) ++c_BCa_alpha_95;
if (LI_BCa_alpha_95[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_BCa_alpha_95;
if (LS_BCa_alpha_95[i] < alphal[c][0]) ++c_Sup_BCa_alpha_95;
if (LI_BCa_beta_95[i] < beta && LS_BCa_beta_95[i] > beta) ++c_BCa_beta_95;
if (LI_BCa_beta_95[i] > beta) ++c_Inf_BCa_beta_95;
if (LS_BCa_beta_95[i] < beta) ++c_Sup_BCa_beta_95;

//99%
LI_BCa_alpha_99[i] = v1imICBCa_99[0][0];
LS_BCa_alpha_99[i] = v1imICBCa_99[0][1];
LI_BCa_beta_99[i] = v1imICBCa_99[1][0];
LS_BCa_beta_99[i] = v1imICBCa_99[1][1];
//Taxas
if (LI_BCa_alpha_99[i] < alphalc][0] && LS_BCa_alpha_99[i]
> alphalc] [0]) ++c_BCa_alpha_99;
if (LI_BCa_alpha_99[i] > alphal[c][0]) ++c_Inf_BCa_alpha_99;
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(LS_BCa_alpha_99[i] < alphalc][0]) ++c_Sup_BCa_alpha_99;
(LI_BCa_beta_99[i] < beta && LS_BCa_beta_99[i] > beta) ++c_BCa_beta_99;
(LI_BCa_beta_99[i] > beta) ++c_Inf_BCa_beta_99;

(LS_BCa_beta_99[i] < beta) ++c_Sup_BCa_beta_99;

}

else —-i;
}//Fim do loop de Monte Carlo

//=====ESTIMATIVAS DA PARTE PONTUAL
//Céalculo das estimativas médias

ResultMean[0] [0] = meanc( alpha_hat_EMV );
ResultMean[0] [1] = meanc( beta_hat_EMV );
ResultMean[1] [0] = meanc( alpha_tilde_CS );
ResultMean[1] [1] = meanc( beta_tilde_CS );
ResultMean[2] [0] = meanc( alpha_tilde_BOOT );
ResultMean[2] [1] = meanc( beta_tilde_BOOT );
ResultMean[3] [0] = meanc( alpha_hat_UEMV );
ResultMean[3] [1] = meanc( beta_hat_UEMV );
ResultMean[4] [0] = meanc( alpha_hat_EMM );
ResultMean[4] [1] = meanc( beta_hat_EMM );
ResultMean[5] [0] = meanc( alpha_hat_UEMM );
ResultMean[5] [1] = meanc( beta_hat_UEMM );
ResultMean[6] [0] = meanc( alpha_hat_JEMV );
ResultMean[6] [1] = meanc( beta_hat_JEMV );
ResultMean[7] [0] = meanc( alpha_hat_JEMM );
ResultMean[7] [1] = meanc( beta_hat_JEMM );

//Calculo dos vieses estimados

ResultBias[0] [0]
ResultBias[0] [1]
ResultBias[1] [0]
ResultBias[1] [1]
ResultBias[2] [0]
ResultBias[2] [1]
ResultBias[3] [0]
ResultBias[3][1]
ResultBias[4] [0]
ResultBias[4] [1]
ResultBias[5] [0]
ResultBias[5] [1]

= ResultMean[0] [0] -
= ResultMean[0] [1]

ResultMean[1] [0]
ResultMean[1] [1]
ResultMean[2] [0]

= ResultMean[2] [1]

ResultMean[3] [0]
ResultMean[3] [1]

= ResultMean[4] [0]

ResultMean[4] [1]
ResultMean[5] [0]

= ResultMean[5] [1]

alpha[c] [0];
beta;
alpha[c] [0];
beta;
alpha([c] [0];
beta;
alphalc] [0];
beta;
alphalc] [0];
beta;
alpha[c] [0];
beta;

ResultBias[6] [0] ResultMean[6] [0] alpha[c] [0];
ResultBias[6] [1] ResultMean[6] [1] beta;
ResultBias[7][0] = ResultMean[7] [0] alpha[c] [0];
ResultBias[7] [1] = ResultMean[7][1] beta;

//Calculo dos vieses relativos

ResultBiasRelat [0] [0]
ResultBiasRelat [0] [1]
ResultBiasRelat [1] [0]
ResultBiasRelat[1] [1]
ResultBiasRelat [2] [0]
ResultBiasRelat [2] [1]
ResultBiasRelat [3] [0]
ResultBiasRelat [3] [1]
ResultBiasRelat [4] [0]
ResultBiasRelat [4] [1]
ResultBiasRelat [5] [0]
ResultBiasRelat [5] [1]
ResultBiasRelat [6] [0]
ResultBiasRelat [6] [1]
ResultBiasRelat [7] [0]
ResultBiasRelat [7] [1]

ResultBias[0] [0]
ResultBias[0][1]
ResultBias[1] [0]

= ResultBias[1][1]

ResultBias[2] [0]
ResultBias[2] [1]
ResultBias[3] [0]
ResultBias[3] [1]
ResultBias[4] [0]
ResultBias[4] [1]

= ResultBias[5] [0]

ResultBias[5] [1]
ResultBias[6] [0]
ResultBias[6][1]
ResultBias[7] [0]
ResultBias[7] [1]

alpha([c] [0];
beta;
alpha([c] [0];
beta;
alphalc] [0];
beta;
alphalc] [0];
beta;
alphal[c] [0];
beta;
alphalc] [0];
beta;
alphalc] [0];
beta;
alpha([c] [0];
beta;
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//Calculo das varidncias estimadas
ResultVar[0] [0] = varc( alpha_hat_EMV );
ResultVar[0] [1] = varc( beta_hat_EMV );
ResultVar[1] [0] = varc( alpha_tilde_CS );
ResultVar[1] [1] = varc( beta_tilde_CS );
ResultVar[2] [0] = varc( alpha_tilde_BOOT );
ResultVar[2] [1] = varc( beta_tilde_BOOT );
ResultVar[3] [0] = varc( alpha_hat_UEMV );
ResultVar[3][1] = varc( beta_hat_UEMV );
ResultVar[4] [0] = varc( alpha_hat_EMM );
ResultVar[4] [1] = varc( beta_hat_EMM );
ResultVar[5] [0] = varc( alpha_hat_UEMM );
ResultVar[5] [1] = varc( beta_hat_UEMM );
ResultVar[6] [0] = varc( alpha_hat_JEMV );
ResultVar[6] [1] = varc( beta_hat_JEMV );
ResultVar[7] [0] = varc( alpha_hat_JEMM );
ResultVar[7] [1] = varc( beta_hat_JEMM );

//Célculo dos erros quadraticos médios

ResultEQM[0] [0] = meanc( (alpha_hat_EMV - alphalc][0]) .~ 2 );
ResultEQM[0] [1] = meanc( (beta_hat_EMV - beta) .~ 2 );
ResultEQM[1] [0] = meanc( (alpha_tilde_CS - alphal[c][0]) .~ 2 );
ResultEQM[1] [1] = meanc( (beta_tilde_CS - beta) .~ 2 );
ResultEQM[2] [0] = meanc( (alpha_tilde_BOOT - alphalc][0]) .” 2 );
ResultEQM[2] [1] = meanc( (beta_tilde_BOOT - beta) .~ 2 );
ResultEQM[3] [0] = meanc( (alpha_hat_UEMV - alphalc][0]) .~ 2 );
ResultEQM[3] [1] = meanc( (beta_hat_UEMV - beta) .~ 2 );
ResultEQM[4] [0] = meanc( (alpha_hat_EMM - alphalc][0]) .” 2 );
ResultEQM[4] [1] = meanc( (beta_hat_EMM - beta) .~ 2 );
ResultEQM[5] [0] = meanc( (alpha_hat_UEMM - alphalc][0]) .~ 2 );
ResultEQM[5] [1] = meanc( (beta_hat_UEMM - beta) .~ 2 );
ResultEQM[6] [0] = meanc( (alpha_hat_JEMV - alphalc][0]) .~ 2 );
ResultEQM[6] [1] = meanc( (beta_hat_JEMV - beta) .~ 2 );
ResultEQM[7] [0] = meanc( (alpha_hat_JEMM - alphalc][0]) .~ 2 );
ResultEQM[7] [1] = meanc( (beta_hat_JEMM - beta) .~ 2 );

//Calculo da Assimetria

ResultAss[0] [0] = ( moments( alpha_hat_EMV )[3][0] );
ResultAss[0][1] = ( moments( beta_hat_EMV )[3][0] );
ResultAss[1] [0] = ( moments( alpha_tilde_CS )[3][0] );
ResultAss[1][1] = ( moments( beta_tilde_CS )[3]1[0] );
ResultAss[2] [0] = ( moments( alpha_tilde_BOOT )[3][0] );
ResultAss[2] [1] = ( moments( beta_tilde_BOOT )[3][0] );
ResultAss[3] [0] = ( moments( alpha_hat_UEMV )[3][0] );
ResultAss[3][1] = ( moments( beta_hat_UEMV ) [3][0] );
ResultAss[4] [0] = ( moments( alpha_hat_EMM )[3][0] );
ResultAss[4] [1] = ( moments( beta_hat_EMM )[3]1[0] );
ResultAss[5][0] = ( moments( alpha_hat_UEMM ) [3]1[0] );
ResultAss[5] [1] = ( moments( beta_hat_UEMM ) [3][0] );
ResultAss[6][0] = ( moments( alpha_hat_JEMV )[3][0] );
ResultAss[6] [1] = ( moments( beta_hat_JEMV ) [3][0] );
ResultAss[7]1[0] = ( moments( alpha_hat_JEMM )[3][0] );
ResultAss[7][1] = ( moments( beta_hat_JEMM ) [3][0] );

NN AAAAA~AAA~AA~AAAA~AAAAAA~AAA

//Calculo da curtose
ResultCurt [0] [0]
ResultCurt[0] [1] =
ResultCurt[1][0] =
ResultCurt[1][1] =
ResultCurt[2] [0] =
ResultCurt[2][1] =
ResultCurt[3][0] =
ResultCurt[3][1] =
ResultCurt[4] [0] =
ResultCurt [4][1] =

N~ A~~~ A~AA~AA~AAA

moments ( alpha_hat_EMV ) [4][0] );
moments ( beta_hat_EMV ) [4][0] );
moments ( alpha_tilde_CS ) [4][0] )
moments( beta_tilde_CS )[4][0] );
moments( alpha_tilde_BOOT ) [4][0] );
moments( beta_tilde_BOOT )[4][0] );
moments ( alpha_hat_UEMV ) [4][0] );
moments( beta_hat_UEMV ) [4] [0] );
moments ( alpha_hat_EMM ) [4]1[0] );
moments ( beta_hat_EMM ) [4][0] );
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ResultCurt [5][0] =
ResultCurt[5][1] =
ResultCurt[6] [0] =
ResultCurt[6][1] =
ResultCurt[7][0] =
ResultCurt[7][1] =

//=====ESTIMATIVAS
//---Intervalos de
//Intervalos a 90%
ResultIC90[0][0] =
ResultIC90[0][1] =
ResultIC90[0][2] =
ResultIC90[0][3] =
ResultIC90[0] [4] =
ResultIC90[0][5] =
ResultIC90[1][0] =
ResultIC90[1][1] =
ResultIC90[1][2] =
ResultIC90[1][3] =
ResultIC90[1][4] =
ResultIC90[1][5] =

//Intervalos a 95%
ResultIC95[0][0] =
ResultIC95[0] [1] =
ResultIC95[0][2] =
ResultIC95[0][3] =
ResultIC95[0] [4] =
ResultIC95[0] [5] =
ResultIC95[1][0] =
ResultIC95[1][1] =
ResultIC95[1][2] =
ResultIC95[1][3] =
ResultIC95[1][4] =
ResultIC95[1] [5] =

//Intervalos a 99%
ResultIC99[0][0] =
ResultIC99[0][1] =
ResultIC99[0][2] =
ResultIC99[0][3] =
ResultIC99[0][4] =
ResultIC99[0][5] =
ResultIC99[1][0] =
ResultIC99[1][1] =
ResultIC99[1][2] =
ResultIC99[1][3] =
ResultIC99[1][4] =
ResultIC99[1][5] =

moments (
moments (
moments (
moments (
moments (
moments (

alpha_hat_UEMM ) [4]1[0] );
beta_hat_UEMM ) [4]1[0] );
alpha_hat_JEMV ) [4]1[0] );
beta_hat_JEMV ) [4][0] );
alpha_hat_JEMM ) [4]1[0] );
beta_hat_JEMM ) [4]1[0] );

NN~~~

DA PARTE INTERVALAR
Maxima Verossimilhanga assintéticos

meanc (LI_EMV_alpha_90) ;

= meanc(LS_EMV_alpha_90) ;

ResultIC90[0][1] - ResultIC90[0] [0];
c_EMV_alpha_90 / REP;
c_Inf_EMV_alpha_90 / REP;
c_Sup_EMV_alpha_90 / REP;

meanc (LI_EMV_beta_90) ;

meanc (LS_EMV_beta_90) ;
ResultIC90[1][1] - ResultIC90[1][0];
c_EMV_beta_90 / REP;
c_Inf_EMV_beta_90 / REP;
c_Sup_EMV_beta_90 / REP;

meanc (LI_EMV_alpha_95);

meanc (LS_EMV_alpha_95) ;
ResultIC95[0][1] - ResultIC95[0] [0];
c_EMV_alpha_95 / REP;
c_Inf_EMV_alpha_95 / REP;
c_Sup_EMV_alpha_95 / REP;

meanc (LI_EMV_beta_95);

meanc (LS_EMV_beta_95) ;
ResultIC95[1][1] - ResultIC95([1][0];
c_EMV_beta_95 / REP;
c_Inf_EMV_beta_95 / REP;
c_Sup_EMV_beta_95 / REP;

meanc (LI_EMV_alpha_99);

meanc (LS_EMV_alpha_99) ;
ResultIC99[0] [1] - ResultIC99[0] [0];
c_EMV_alpha_99 / REP;
c_Inf_EMV_alpha_99 / REP;
c_Sup_EMV_alpha_99 / REP;

meanc (LI_EMV_beta_99);

meanc (LS_EMV_beta_99) ;
ResultIC99[1][1] - ResultIC99([1][0];
c_EMV_beta_99 / REP;
c_Inf_EMV_beta_99 / REP;
c_Sup_EMV_beta_99 / REP;

//---Intervalos assintéticos Cox & Smell

//Intervalos a 90%
ResultICCS90[0] [0]
ResultICCS90[0] [1]
ResultICCS90[0] [2]
ResultICCS90[0] [3]
ResultICCS90[0] [4]
ResultICCS90[0] [5]
ResultICCS90([1] [0]
ResultICCS90[1] [1]
ResultICCS90[1][2]
ResultICCS90[1] [3]
ResultICCS90[1] [4]
ResultICCS90[1] [5]

= meanc(LI_CS_alpha_90);
= meanc(LS_CS_alpha_90);

= ResultICCS90[0][1] - ResultICCS90[0][0];

= c_CS_alpha_90 / REP;
= c_Inf_CS_alpha_90 / REP;
= c_Sup_CS_alpha_90 / REP;
= meanc(LI_CS_beta_90);
= meanc(LS_CS_beta_90);

= ResultICCS90[1]1[1] - ResultICCS90[1][0];

= c_CS_beta_90 / REP;
= c_Inf_CS_beta_90 / REP;
= c_Sup_CS_beta_90 / REP;
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//Intervalos a 95%
ResultICCS95[0] [0]
ResultICCS95([0] [1]
ResultICCS95[0] [2]
ResultICCS95[0] [3]
ResultICCS95[0] [4]
ResultICCS95[0] [5]
ResultICCS95([1] [0]
ResultICCS95[1] [1]
ResultICCS95([1] [2]
ResultICCS95[1] [3]
ResultICCS95([1] [4]
ResultICCS95[1] [5]

//Intervalos a 99%
ResultICCS99[0] [0]
ResultICCS99[0] [1]
ResultICCS99[0] [2]
ResultICCS99[0] [3]
ResultICCS99[0] [4]
ResultICCS99[0] [5]
ResultICCS99[1] [0]
ResultICCS99[1] [1]
ResultICCS99[1][2]
ResultICCS99[1][3]
ResultICCS99[1] [4]
ResultICCS99[1] [5]

meanc (LI_CS_alpha_95) ;

meanc (LS_CS_alpha_95) ;
ResultICCS95[0] [1] - ResultICCS95[0] [0];
c_CS_alpha_95 / REP;

c_Inf_CS_alpha_95 / REP;
c_Sup_CS_alpha_95 / REP;

meanc (LI_CS_beta_95);

meanc (LS_CS_beta_95) ;

ResultICCS95[1][1] - ResultICCS95[1][0];
c_CS_beta_95 / REP;

c_Inf_CS_beta_95 / REP;

= c_Sup_CS_beta_95 / REP;

meanc (LI_CS_alpha_99) ;

meanc (LS_CS_alpha_99);
ResultICCS99[0][1] - ResultICCS99[0] [0];
c_CS_alpha_99 / REP;

c_Inf_CS_alpha_99 / REP;
c_Sup_CS_alpha_99 / REP;

meanc (LI_CS_beta_99);

meanc (LS_CS_beta_99) ;

ResultICCS99[1][1] - ResultICCS99[1][0];
c_CS_beta_99 / REP;

c_Inf_CS_beta_99 / REP;

c_Sup_CS_beta_99 / REP;

//---Intervalos assintéticos Cox & Snell com var_EMV

//Intervalos a 90Y%
ResultIC2CS90[0] [0]
ResultIC2CS90[0] [1]
ResultIC2CS90[0] [2]
ResultIC2CS90[0] [3]
ResultIC2CS90[0] [4]
ResultIC2CS90[0] [5]
ResultIC2CS90([1] [0]
ResultIC2CS90[1][1]
ResultIC2CS90([1] [2]
ResultIC2CS90([1][3]
ResultIC2CS90[1] [4]
ResultIC2CS90[1] [5]

//Intervalos a 95Y%
ResultIC2CS95[0] [0]
ResultIC2CS95([0] [1]
ResultIC2CS95[0] [2]
ResultIC2CS95[0] [3]
ResultIC2CS95[0] [4]
ResultIC2CS95[0] [5]
ResultIC2CS95[1] [0]
ResultIC2CS95[1] [1]
ResultIC2CS95([1] [2]
ResultIC2CS95([1] [3]
ResultIC2CS95([1] [4]
ResultIC2CS95[1] [5]

//Intervalos a 99%
ResultIC2CS99[0] [0]
ResultIC2CS99[0] [1]
ResultIC2CS99[0] [2]
ResultIC2CS99[0] [3]
ResultIC2CS99[0] [4]
ResultIC2CS99[0] [5]

meanc (LI_CS_EMV_alpha_90);

meanc (LS_CS_EMV_alpha_90) ;
ResultIC2CS90[0] [1] - ResultIC2CS90[0] [0];
c_CS_EMV_alpha_90 / REP;
c_Inf_CS_EMV_alpha_90 / REP;
c_Sup_CS_EMV_alpha_90 / REP;

meanc (LI_CS_EMV_beta_90) ;

meanc (LS_CS_EMV_beta_90) ;
ResultIC2CS90[1][1] - ResultIC2CS90[1][0];
c_CS_EMV_beta_90 / REP;
c_Inf_CS_EMV_beta_90 / REP;
c_Sup_CS_EMV_beta_90 / REP;

meanc (LI_CS_EMV_alpha_95);

meanc (LS_CS_EMV_alpha_95) ;
ResultIC2CS95[0] [1] - ResultIC2CS95[0] [0];
c_CS_EMV_alpha_95 / REP;
c_Inf_CS_EMV_alpha_95 / REP;
c_Sup_CS_EMV_alpha_95 / REP;

meanc (LI_CS_EMV_beta_95);

meanc (LS_CS_EMV_beta_95) ;
ResultIC2CS95([1] [1] - ResultIC2CS95[1][0];
c_CS_EMV_beta_95 / REP;
c_Inf_CS_EMV_beta_95 / REP;
c_Sup_CS_EMV_beta_95 / REP;

meanc (LI_CS_EMV_alpha_99);

meanc (LS_CS_EMV_alpha_99) ;
ResultIC2CS99[0] [1] - ResultIC2CS99[0][0];
c_CS_EMV_alpha_99 / REP;
c_Inf_CS_EMV_alpha_99 / REP;
c_Sup_CS_EMV_alpha_99 / REP;

143



ResultIC2CS99[1] [0]
ResultIC2CS99[1][1]
ResultIC2CS99[1] [2]
ResultIC2CS99[1] [3]
ResultIC2CS99[1] [4]
ResultIC2CS99[1] [5]

= meanc(LI_CS_EMV_beta_99);

= meanc(LS_CS_EMV_beta_99) ;

= ResultIC2CS99[1][1] - ResultIC2CS99[1][0];
= c_CS_EMV_beta_99 / REP;

= c_Inf_CS_EMV_beta_99 / REP;

= c_Sup_CS_EMV_beta_99 / REP;

//---Intervalos assintéticos Ng et al. (2003)

//Intervalos a 90%
ResultICNg90[0] [0]
ResultICNg90[0] [1]
ResultICNg90[0] [2]
ResultICNg90[0] [3]
ResultICNg90[0] [4]
ResultICNg901[0] [5]
ResultICNg90[1] [0]
ResultICNg90[1] [1]
ResultICNg90[1] [2]
ResultICNg90[1] [3]
ResultICNg90[1] [4]
ResultICNg90[1] [5]

//Intervalos a 95
ResultICNg95[0] [0]
ResultICNg95([0] [1]
ResultICNg95[0] [2]
ResultICNg95[0] [3]
ResultICNg95[0] [4]
ResultICNg95[0] [5]
ResultICNg95([1] [0]
ResultICNg95[1] [1]
ResultICNg95[1] [2]
ResultICNg95[1] [3]
ResultICNg95[1] [4]
ResultICNg95([1] [5]

//Intervalos a 99%
ResultICNg99[0] [0]
ResultICNg99[0] [1]
ResultICNg99[0] [2]
ResultICNg99[0] [3]
ResultICNg99[0] [4]
ResultICNg99[0] [5]
ResultICNg99[1] [0]
ResultICNg99[1] [1]
ResultICNg99[1] [2]
ResultICNg99[1] [3]
ResultICNg99[1] [4]
ResultICNg99[1] [5]

meanc (LI_UEMV_alpha_90) ;

meanc (LS_UEMV_alpha_90) ;
ResultICNg90[0] [1] - ResultICNg90[0][0];
c_UEMV_alpha_90 / REP;
c_Inf_UEMV_alpha_90 / REP;
c_Sup_UEMV_alpha_90 / REP;

meanc (LI_UEMV_beta_90) ;

meanc (LS_UEMV_beta_90) ;
ResultICNg90[1] [1] - ResultICNg90[1][0];
c_UEMV_beta_90 / REP;

c_Inf_UEMV_beta_90 / REP;

= c_Sup_UEMV_beta_90 / REP;

meanc (LI_UEMV_alpha_95);

meanc (LS_UEMV_alpha_95) ;
ResultICNg95[0] [1] - ResultICNg95[0][0];
c_UEMV_alpha_95 / REP;
c_Inf_UEMV_alpha_95 / REP;
c_Sup_UEMV_alpha_95 / REP;

meanc (LI_UEMV_beta_95);

meanc (LS_UEMV_beta_95);
ResultICNg95[1] [1] - ResultICNg95[1][0];
c_UEMV_beta_95 / REP;

c_Inf_UEMV_beta_95 / REP;

= c_Sup_UEMV_beta_95 / REP;

meanc (LI_UEMV_alpha_99) ;

meanc (LS_UEMV_alpha_99) ;
ResultICNg99[0] [1] - ResultICNg99[0][0];
c_UEMV_alpha_99 / REP;
c_Inf_UEMV_alpha_99 / REP;
c_Sup_UEMV_alpha_99 / REP;

meanc (LI_UEMV_beta_99);

meanc (LS_UEMV_beta_99);
ResultICNg99[1][1] - ResultICNg99[1][0];
c_UEMV_beta_99 / REP;

c_Inf_UEMV_beta_99 / REP;
c_Sup_UEMV_beta_99 / REP;

//---Intervalos assintéticos Ng et al. com var_EMV

//Intervalos a 90Y%
ResultIC2Ng90[0] [0]
ResultIC2Ng90[0] [1]
ResultIC2Ng90[0] [2]
ResultIC2Ng90[0] [3]
ResultIC2Ng90[0] [4]
ResultIC2Ng90[0] [5]
ResultIC2Ng90[1] [0]
ResultIC2Ng90[1] [1]
ResultIC2Ng90([1] [2]
ResultIC2Ng90[1] [3]
ResultIC2Ng90([1] [4]
ResultIC2Ng90[1] [5]

meanc (LI_UEMV_EMV_alpha_90) ;

meanc (LS_UEMV_EMV_alpha_90) ;
ResultIC2Ng90[0] [1] - ResultIC2Ng90[0] [0];
c_UEMV_EMV_alpha_90 / REP;
c_Inf_UEMV_EMV_alpha_90 / REP;
c_Sup_UEMV_EMV_alpha_90 / REP;

meanc (LI_UEMV_EMV_beta_90) ;

meanc (LS_UEMV_EMV_beta_90) ;
ResultIC2Ng90[1][1] - ResultIC2Ng90[1][0];
c_UEMV_EMV_beta_90 / REP;
c_Inf_UEMV_EMV_beta_90 / REP;
c_Sup_UEMV_EMV_beta_90 / REP;
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//Intervalos a 95%
ResultIC2Ng95[0] [0]
ResultIC2Ng95[0] [1]
ResultIC2Ng95[0] [2]
ResultIC2Ng95[0] [3]
ResultIC2Ng95 [0] [4]
ResultIC2Ng95[0] [5]
ResultIC2Ng95[1] [0]
ResultIC2Ng95[1] [1]
ResultIC2Ng95([1] [2]
ResultIC2Ng95[1] [3]
ResultIC2Ng95[1] [4]
ResultIC2Ng95[1] [5]

//Intervalos a 99%
ResultIC2Ng99[0] [0]
ResultIC2Ng99[0] [1]
ResultIC2Ng99[0] [2]
ResultIC2Ng99[0] [3]
ResultIC2Ng99[0] [4]
ResultIC2Ng99[0] [5]
ResultIC2Ng99[1] [0]
ResultIC2Ng99[1] [1]
ResultIC2Ng99[1] [2]
ResultIC2Ng99[1] [3]
ResultIC2Ng99[1] [4]
ResultIC2Ng99[1] [5]

meanc (LI_UEMV_EMV_alpha_95);

meanc (LS_UEMV_EMV_alpha_95) ;
ResultIC2Ng95[0] [1] - ResultIC2Ng95[0] [0];
c_UEMV_EMV_alpha_95 / REP;
c_Inf_UEMV_EMV_alpha_95 / REP;
c_Sup_UEMV_EMV_alpha_95 / REP;

meanc (LI_UEMV_EMV_beta_95);

meanc (LS_UEMV_EMV_beta_95) ;
ResultIC2Ng95[1] [1] - ResultIC2Ng95[1][0];
c_UEMV_EMV_beta_95 / REP;
c_Inf_UEMV_EMV_beta_95 / REP;
c_Sup_UEMV_EMV_beta_95 / REP;

meanc (LI_UEMV_EMV_alpha_99) ;

meanc (LS_UEMV_EMV_alpha_99) ;
ResultIC2Ng99[0] [1] - ResultIC2Ng99[0] [0];
c_UEMV_EMV_alpha_99 / REP;
c_Inf_UEMV_EMV_alpha_99 / REP;
c_Sup_UEMV_EMV_alpha_99 / REP;

meanc (LI_UEMV_EMV_beta_99);

meanc (LS_UEMV_EMV_beta_99) ;
ResultIC2Ng99[1][1] - ResultIC2Ng99[1][0];
c_UEMV_EMV_beta_99 / REP;
c_Inf_UEMV_EMV_beta_99 / REP;
c_Sup_UEMV_EMV_beta_99 / REP;

//---Intervalos percentis EMV

//Intervalos a 90%
ResultICP90[0][0] =
ResultICP90[0][1] =
ResultICP90[0][2] =
ResultICP90[0][3] =
ResultICP90[0] [4] =
ResultICP90[0][5] =
ResultICP90[1][0] =
ResultICP90[1][1] =
ResultICP90[1][2] =
ResultICP90[1][3] =
ResultICP90[1][4] =
ResultICP90[1][5] =

//Intervalos a 95Y%
ResultICP95([0] [0] =
ResultICP95[0] [1] =
ResultICP95([0] [2] =
ResultICP95[0] [3] =
ResultICP95([0] [4] =
ResultICP95[0] [5] =
ResultICP95[1] [0] =
ResultICP95[1][1] =
ResultICP95[1][2] =
ResultICP95([1][3] =
ResultICP95[1] [4] =
ResultICP95([1][5] =

//Intervalos a 99%
ResultICP99[0][0] =
ResultICP99[0] [1] =
ResultICP99[0][2] =
ResultICP99[0][3] =
ResultICP99[0][4] =
ResultICP99[0] [5] =
ResultICP99[1][0] =

meanc (LI_P_EMV_alpha_90);
meanc (LS_P_EMV_alpha_90) ;
ResultICP90[0][1] - ResultICP90[0] [0];

c_
c_
c_

P_EMV_alpha_90 / REP;
Inf_P_EMV_alpha_90 / REP;
Sup_P_EMV_alpha_90 / REP;

meanc (LI_P_EMV_beta_90);
meanc (LS_P_EMV_beta_90) ;
ResultICP90[1][1] - ResultICP90[1][0];

Cc_
c_
Cc_

P_EMV_beta_90 / REP;
Inf_P_EMV_beta_90 / REP;
Sup_P_EMV_beta_90 / REP;

meanc (LI_P_EMV_alpha_95);
meanc (LS_P_EMV_alpha_95);
ResultICP95[0] [1] - ResultICP95([0][0];

Cc_
Cc_
c_

P_EMV_alpha_95 / REP;
Inf_P_EMV_alpha_95 / REP;
Sup_P_EMV_alpha_95 / REP;

meanc (LI_P_EMV_beta_95);
meanc (LS_P_EMV_beta_95) ;
ResultICP95([1] [1] - ResultICP95[1][0];

Cc_
c_
c_

P_EMV_beta_95 / REP;
Inf_P_EMV_beta_95 / REP;
Sup_P_EMV_beta_95 / REP;

meanc (LI_P_EMV_alpha_99);
meanc (LS_P_EMV_alpha_99);
ResultICP99[0] [1] - ResultICP99[0][0];

Cc_
c_
c_

P_EMV_alpha_99 / REP;
Inf_P_EMV_alpha_99 / REP;
Sup_P_EMV_alpha_99 / REP;

meanc (LI_P_EMV_beta_99);
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ResultICP99[1][1]
ResultICP99[1] [2]
ResultICP99[1] [3]
ResultICP99[1] [4]
ResultICP99[1] [5] =

meanc (LS_P_EMV_beta_99) ;
ResultICP99[1]1[1] - ResultICP99[1][0];
c_P_EMV_beta_99 / REP;
c_Inf_P_EMV_beta_99 / REP;
c_Sup_P_EMV_beta_99 / REP;

//---Intervalos percentis Cox & Snell

//Intervalos a 90Y%
ResultICPCS90[0] [0]
ResultICPCS90[0] [1]
ResultICPCS90[0] [2]
ResultICPCS90[0] [3]
ResultICPCS90[0] [4]
ResultICPCS90[0] [5]
ResultICPCS90([1] [0]
ResultICPCS90[1][1]
ResultICPCS90([1] [2]
ResultICPCS90[1][3]
ResultICPCS90[1] [4]
ResultICPCS90[1] [5]

//Intervalos a 95Y%
ResultICPCS95[0] [0]
ResultICPCS95([0] [1]
ResultICPCS95[0] [2]
ResultICPCS95[0] [3]
ResultICPCS95([0] [4]
ResultICPCS95[0] [5]
ResultICPCS95[1] [0]
ResultICPCS95[1] [1]
ResultICPCS95([1] [2]
ResultICPCS95([1] [3]
ResultICPCS95([1] [4]
ResultICPCS95[1] [5]

//Intervalos a 99%
ResultICPCS99[0] [0]
ResultICPCS99[0] [1]
ResultICPCS99[0] [2]
ResultICPCS99[0] [3]
ResultICPCS99[0] [4]
ResultICPCS99[0] [5]
ResultICPCS99[1] [0]
ResultICPCS99[1] [1]
ResultICPCS99[1] [2]
ResultICPCS99[1] [3]
ResultICPCS99[1] [4]
ResultICPCS99[1] [5]

meanc(LI_P_CS_alpha_90);

meanc (LS_P_CS_alpha_90);

ResultICPCS90[0] [1] - ResultICPCS90[0] [0];
c_P_CS_alpha_90 / REP;

c_Inf_P_CS_alpha_90 / REP;
c_Sup_P_CS_alpha_90 / REP;

meanc (LI_P_CS_beta_90);

meanc (LS_P_CS_beta_90);
ResultICPCS90[1] [1] - ResultICPCS90[1][0];
c_P_CS_beta_90 / REP;

c_Inf_P_CS_beta_90 / REP;
c_Sup_P_CS_beta_90 / REP;

meanc (LI_P_CS_alpha_95) ;

meanc (LS_P_CS_alpha_95);

ResultICPCS95[0] [1] - ResultICPCS95[0] [0];
c_P_CS_alpha_95 / REP;

c_Inf_P_CS_alpha_95 / REP;
c_Sup_P_CS_alpha_95 / REP;
meanc(LI_P_CS_beta_95);

meanc (LS_P_CS_beta_95) ;
ResultICPCS95([1] [1] - ResultICPCS95[1][0];
c_P_CS_beta_95 / REP;

c_Inf_P_CS_beta_95 / REP;
c_Sup_P_CS_beta_95 / REP;

meanc (LI_P_CS_alpha_99);

meanc (LS_P_CS_alpha_99) ;

ResultICPCS99[0] [1] - ResultICPCS99[0] [0];
c_P_CS_alpha_99 / REP;

c_Inf_P_CS_alpha_99 / REP;
c_Sup_P_CS_alpha_99 / REP;
meanc(LI_P_CS_beta_99);

meanc (LS_P_CS_beta_99);
ResultICPCS99([1][1] - ResultICPCS99[1][0];
c_P_CS_beta_99 / REP;

c_Inf_P_CS_beta_99 / REP;
c_Sup_P_CS_beta_99 / REP;

//---Intervalos percentis Ng et al.

//Intervalos a 90%
ResultICPNg90[0] [0]
ResultICPNg90[0] [1]
ResultICPNg90[0] [2]
ResultICPNg90[0] [3]
ResultICPNg90[0] [4]
ResultICPNg90[0] [5]
ResultICPNg90[1] [0]
ResultICPNg90[1] [1]
ResultICPNg90[1] [2]
ResultICPNg90[1] [3]
ResultICPNg90[1] [4]
ResultICPNg90([1] [5]

//Intervalos a 95%

meanc (LI_P_Ng_alpha_90) ;

meanc (LS_P_Ng_alpha_90);
ResultICPNg90[0] [1] - ResultICPNg90[0][0];
c_P_Ng_alpha_90 / REP;

c_Inf_P_Ng_alpha_90 / REP;
c_Sup_P_Ng_alpha_90 / REP;

meanc (LI_P_Ng_beta_90) ;

meanc (LS_P_Ng_beta_90) ;
ResultICPNg90[1][1] - ResultICPNg90[1][0];
c_P_Ng_beta_90 / REP;

= c_Inf_P_Ng_beta_90 / REP;

c_Sup_P_Ng_beta_90 / REP;
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ResultICPNg95[0] [0]
ResultICPNg95[0] [1]
ResultICPNg95[0] [2]
ResultICPNg95[0] [3]
ResultICPNg95[0] [4]
ResultICPNg95[0] [5]
ResultICPNg95([1] [0]
ResultICPNg95[1] [1]
ResultICPNg95([1] [2]
ResultICPNg95[1] [3]
ResultICPNg95[1] [4]
ResultICPNg95[1] [5]

//Intervalos a 99%
ResultICPNg99[0] [0]
ResultICPNg99[0] [1]
ResultICPNg99[0] [2]
ResultICPNg99[0] [3]
ResultICPNg99[0] [4]
ResultICPNg99[0] [5]
ResultICPNg99[1] [0]
ResultICPNg99[1][1]
ResultICPNg99[1] [2]
ResultICPNg99[1] [3]
ResultICPNg99[1] [4]
ResultICPNg99[1] [5]

meanc (LI_P_Ng_alpha_95) ;

meanc (LS_P_Ng_alpha_95) ;
ResultICPNg95[0] [1] - ResultICPNg95[0][0];
c_P_Ng_alpha_95 / REP;

c_Inf_P_Ng_alpha_95 / REP;
c_Sup_P_Ng_alpha_95 / REP;

meanc (LI_P_Ng_beta_95) ;

meanc (LS_P_Ng_beta_95);
ResultICPNg95[1] [1] - ResultICPNg95([1][0];
c_P_Ng_beta_95 / REP;

c_Inf_P_Ng_beta_95 / REP;
c_Sup_P_Ng_beta_95 / REP;

meanc (LI_P_Ng_alpha_99) ;

meanc (LS_P_Ng_alpha_99) ;
ResultICPNg99[0] [1] - ResultICPNg99[0][0];
c_P_Ng_alpha_99 / REP;

c_Inf_P_Ng_alpha_99 / REP;
c_Sup_P_Ng_alpha_99 / REP;

meanc (LI_P_Ng_beta_99);

meanc (LS_P_Ng_beta_99);
ResultICPNg99[1][1] - ResultICPNg99[1][0];
c_P_Ng_beta_99 / REP;

c_Inf_P_Ng_beta_99 / REP;
c_Sup_P_Ng_beta_99 / REP;

//---Intervalos de Confianga Bootstrap BCa

//Intervalos a 90%
ResultICBCa90[0] [0]
ResultICBCa90[0] [1]
ResultICBCa90[0] [2]
ResultICBCa90[0] [3]
ResultICBCa90[0] [4]
ResultICBCa90[0] [5]
ResultICBCa90[1] [0]
ResultICBCa90[1] [1]
ResultICBCa90[1] [2]
ResultICBCa90[1] [3]
ResultICBCa90[1] [4]
ResultICBCa90[1] [5]

//Intervalos a 95Y%
ResultICBCa95[0] [0]
ResultICBCa95[0] [1]
ResultICBCa95([0] [2]
ResultICBCa95[0] [3]
ResultICBCa95[0] [4]
ResultICBCa95[0] [5]
ResultICBCa95[1] [0]
ResultICBCa95[1] [1]
ResultICBCa95[1] [2]
ResultICBCa95([1] [3]
ResultICBCa95[1] [4]
ResultICBCa95[1] [5]

//Intervalos a 99%
ResultICBCa99[0] [0]
ResultICBCa99[0] [1]
ResultICBCa99[0] [2]
ResultICBCa99[0] [3]
ResultICBCa99[0] [4]
ResultICBCa99[0] [5]
ResultICBCa99[1] [0]
ResultICBCa99[1] [1]

meanc (LI_BCa_alpha_90) ;

meanc (LS_BCa_alpha_90) ;
ResultICBCa90[0] [1] - ResultICBCa90[0] [0];
c_BCa_alpha_90 / REP;

c_Inf_BCa_alpha_90 / REP;
c_Sup_BCa_alpha_90 / REP;

meanc (LI_BCa_beta_90);

meanc (LS_BCa_beta_90) ;

ResultICBCa90([1][1] - ResultICBCa90[1][0];
c_BCa_beta_90 / REP;

c_Inf_BCa_beta_90 / REP;

c_Sup_BCa_beta_90 / REP;

meanc (LI_BCa_alpha_95);

meanc (LS_BCa_alpha_95) ;
ResultICBCa95[0] [1] - ResultICBCa95[0] [0];
c_BCa_alpha_95 / REP;

c_Inf_BCa_alpha_95 / REP;
c_Sup_BCa_alpha_95 / REP;

meanc (LI_BCa_beta_95);

meanc (LS_BCa_beta_95) ;

ResultICBCa95[1][1] - ResultICBCa95[1][0];
c_BCa_beta_95 / REP;

c_Inf_BCa_beta_95 / REP;

c_Sup_BCa_beta_95 / REP;

meanc (LI_BCa_alpha_99);

meanc (LS_BCa_alpha_99);
ResultICBCa99[0] [1] - ResultICBCa99[0][0];
c_BCa_alpha_99 / REP;

c_Inf_BCa_alpha_99 / REP;
c_Sup_BCa_alpha_99 / REP;

meanc (LI_BCa_beta_99) ;

meanc (LS_BCa_beta_99);
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ResultICBCa99[1] [2]
ResultICBCa99[1] [3]
ResultICBCa99[1] [4]
ResultICBCa99[1] [5]

ResultICBCa99([1] [1] - ResultICBCa99[1][0];
c_BCa_beta_99 / REP;

c_Inf_BCa_beta_99 / REP;

c_Sup_BCa_beta_99 / REP;

//---Intervalos de Confianga Bootstrap-t

//Intervalos a 90%

ResultICBt90[0] [0] = meanc(LI_Bt_alpha_90);
ResultICBt90[0] [1] = meanc(LS_Bt_alpha_90);
ResultICBt90[0] [2] = ResultICBt90[0][1] - ResultICBt90[0][0];
ResultICBt90[0] [3] = c_Bt_alpha_90 / REP;

ResultICBt90[0] [4] = c_Inf_Bt_alpha_90 / REP;
ResultICBt90[0] [5] = c_Sup_Bt_alpha_90 / REP;
ResultICBt90[1] [0] = meanc(LI_Bt_beta_90);

ResultICBt90[1][1] = meanc(LS_Bt_beta_90);

ResultICBt90[1][2] = ResultICBt90[1][1] - ResultICBt90[1][0];
ResultICBt90[1][3] = c_Bt_beta_90 / REP;

ResultICBt90[1][4] = c_Inf_Bt_beta_90 / REP;
ResultICBt90[1] [6] = c_Sup_Bt_beta_90 / REP;

//Intervalos a 95

ResultICBt95[0] [0] = meanc(LI_Bt_alpha_95);
ResultICBt95[0] [1] = meanc(LS_Bt_alpha_95);
ResultICBt95[0] [2] = ResultICBt95[0] [1] - ResultICBt95[0] [0];
ResultICBt95[0][3] = c_Bt_alpha_95 / REP;

ResultICBt95[0] [4] = c_Inf_Bt_alpha_95 / REP;
ResultICBt95[0] [5] = c_Sup_Bt_alpha_95 / REP;
ResultICBt95[1] [0] = meanc(LI_Bt_beta_95);

ResultICBt95[1] [1] = meanc(LS_Bt_beta_95);

ResultICBt95[1] [2] = ResultICBt95[1][1] - ResultICBt95[1][0];
ResultICBt95[1][3] = c_Bt_beta_95 / REP;

ResultICBt95[1][4] = c_Inf_Bt_beta_95 / REP;
ResultICBt95[1] [6] = c_Sup_Bt_beta_95 / REP;

//Intervalos a 99%

ResultICBt99[0] [0] = meanc(LI_Bt_alpha_99);
ResultICBt99[0] [1] = meanc(LS_Bt_alpha_99);
ResultICBt99[0] [2] = ResultICBt99[0][1] - ResultICBt99[0][0];
ResultICBt99[0] [3] = c_Bt_alpha_99 / REP;

ResultICBt99[0] [4] = c_Inf_Bt_alpha_99 / REP;
ResultICBt99[0] [5] = c_Sup_Bt_alpha_99 / REP;
ResultICBt99[1] [0] = meanc(LI_Bt_beta_99);

ResultICBt99[1] [1] = meanc(LS_Bt_beta_99);

ResultICBt99[1] [2] = ResultICBt99[1] [1] - ResultICBt99[1][0];
ResultICBt99([1][3] = c_Bt_beta_99 / REP;

ResultICBt99[1][4] = c_Inf_Bt_beta_99 / REP;
ResultICBt99([1] [5] = c_Sup_Bt_beta_99 / REP;

//=====Impress&o dos parametros de simulag&o

print ("\n\t PROGRAMA Ox: ", oxfilename(0));

print ("\n\t VERSKQ Ox: ", oxversion());

print("\n\n\t |---——- CORREGAO DO VIES DOS ESTIMADORES ---—- 1"
print("\n\t |----- DOS PARAMETROS DA DISTRIBUIGAD ----- ")
print ("\n\t |----- BIRNBAUM-SAUNDERS BI-PARAMETRICA ----- ");
print ("\n\n\t NUM. REP. DE MONTE CARLO: ", REP);

print("\n\t NUM. REP. BOOT: ", B);

print ("\n\t MENOR TAMANHO AMOSTRA: 10");

print("\n\t MAIOR TAMANHO AMOSTRA: 60");

print ("\n\t =====");

print ("\n\t TAMANHO AMOSTRA DESTA SIMULAQKO: ", n);

print ("\n\t =====");

print ("\n\n\t PARAMETROS VERDADEIROS ", "%12.4f", "%c", {"Alpha", "Beta"},
"%I‘", {n n}’ v_theta’);

//Impressdo dos resultados da simulag8o para a parte pontual
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print ("\n\n|===== RESULTADOS DA SIMULAGAQ =====|\n");

print ("|=====\t PARTE PONTUAL \t =====|\n");

print ("\n\t\t ESTIMATIVAS MEDIAS ", "%12.5f", "%c", {"Alpha", "Beta"},
"%r",{"EMV","CS_EMV","BOOT_EMV","UEMV","EMM", "UEMM" ,"JEMV","JEMM"},ResultMean) ;

print ("\n\t\t VIESES ESTIMADOS ", "%12.5f", "%c", {"Alpha", "Beta"},
vy, {"EMV","CS_EMV" , "BOOT_EMV", "UEMV", "EMM", "UEMM" , " JEMV" , "JEMM"},ResultBias) ;

print ("\n\t\t VIESES RELATIVOS ", "}12.5f", "Yc", {"Alpha", "Beta"},
"Y%x",{"EMV","CS_EMV","BOOT_EMV","UEMV","EMM", "UEMM","JEMV","JEMM"}, ResultBiasRelat);

print ("\n\t\t VARIANCIAS ESTIMADAS ", "%12.5f", "%c", {"Alpha", "Beta"},
"Y%r", {"EMV", "CS_EMV", "BOOT_EMV", "UEMV", "EMM", "UEMM", "JEMV", "JEMM"}, ResultVar);

print ("\n\t\t DESVIOS PADRAO ESTIMADOS ", "%12.5f", "%c", {"Alpha", "Beta"},
"Y%r", {"EMV", "CS_EMV", "BOOT_EMV", "UEMV", "EMM", "UEMM", "JEMV", "JEMM"}, sqrt(ResultVar));

print ("\n\t\t EQM’S ESTIMADOS ", "%12.5f", "Jc", {"Alpha", "Beta"},
"Y%x", {"EMV", "CS_EMV", "BOOT_EMV", "UEMV", "EMM", "UEMM", "JEMV", "JEMM"}, ResultEQM);

print("\n\t\t REQM’S ESTIMADOS ", "%12.5f", "%c", {"Alpha", "Beta"},
"yr", {"EMV", "CS_EMV", "BOOT_EMV", "UEMV", "EMM", "UEMM", "JEMV", "JEMM"}, sqrt(ResultEQM));

print ("\n\t\t ASSIMETRIA ESTIMADA ", "%12.5f", "%c", {"Alpha", "Beta"},
nyr", {"EMV", "CS_EMV", "BOOT_EMV", "UEMV", "EMM", "UEMM", "JEMV", "JEMM"}, ResultAss);

print ("\n\t\t CURTOSE ESTIMADA ", "}12.5f", "Y%c", {"Alpha", "Beta"},
"Y%x", {"EMV", "CS_EMV", "BOOT_EMV", "UEMV", "EMM", "UEMM", "JEMV", "JEMM"}, ResultCurt);

//Impressdo dos resultados da simulag8o para a parte intervalar

print ("\n\n|===== RESULTADOS DA SIMULAGAQ =====|\n");
print (" |=====\t PARTE INTERVALAR =====|\n");
print ("\n|===== ASSINTOTICO =====|\n");

print ("IC NORMAL 90%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"},"%r",{"alpha","beta"}, ResultIC90);

print ("\nIC NORMAL 95%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup", "Tamanho","Cobertura",
"YEsq", "%Dir"},"%r", {"alpha","beta"}, ResultIC95);

print ("\nIC NORMAL 99%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"},"%r", {"alpha", "beta"}, ResultIC99);

print ("\n|===== ASSINTOTICO COX & SNELL =====|\n");

print("IC CS 90%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Yr", {"alpha", "beta"}, ResultICCS90);

print ("\nIC CS 95%:","%12.4f","}c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "¥%r", {"alpha", "beta"}, ResultICCS95);

print ("\nIC CS 99%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup", "Tamanho","Cobertura",
"YEsq", "%Dir"}, "%r", {"alpha", "beta"}, ResultICCS99);

print ("\n|===== ASSINTOTICO Ng et al. =====|\n");

print("IC Ng 90%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultICNg90);

print ("\nIC Ng 95%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup", "Tamanho", "Cobertura",
"YEsq", "%Dir"}, "%r", {"alpha", "beta"}, ResultICNg95);

print ("\nIC Ng 99%: ","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "%r", {"alpha", "beta"}, ResultICNg99);

print ("\n|===== PERCENTIL =====|\n");

print ("IC PERCENTIL 90%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Yr", {"alpha", "beta"}, ResultICP90);

print ("\nIC PERCENTIL 95%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultICP95);

print ("\nIC PERCENTIL 99%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"YEsq", "%Dir"}, "%r", {"alpha", "beta"}, ResultICP99);
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print ("\n|===== PERCENTIL COX & SNELL =====|\n");

print("IC PERCENTIL CS 90%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Yr", {"alpha", "beta"}, ResultICPCS90);

print("\nIC PERCENTIL CS 95%:","%12.4f","%c",{"LimInf", "LimSup", "Tamanho", "Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Yr", {"alpha", "beta"}, ResultICPCS95);

print ("\nIC PERCENTIL CS 99%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultICPCS99);

print ("\n|===== PERCENTIL Ng et al.

print ("IC PERCENTIL Ng 90%: ","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultICPNg90);

print ("\nIC PERCENTIL Ng 95%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup", "Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultICPNg95);

print ("\nIC PERCENTIL Ng 99%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup", "Tamanho","Cobertura",
"YEsq", "%Dir"}, "%r", {"alpha", "beta"}, ResultICPNg99);

print("\n|=====

print("IC BCa 90%:",“%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Yr", {"alpha", "beta"}, ResultICBCa90);

print ("\nIC BCa 95%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup", "Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Yr", {"alpha", "beta"}, ResultICBCa95);

print ("\nIC BCa 99%:","%12.4f","c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultICBCa99);

print("\n|===== INTERVALO BOOTSTRAP-t =====|\n");

print ("IC BOOTSTRAP t 90%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "%r", {"alpha", "beta"}, ResultICBt90);

print ("\nIC BOOTSTRAP t 95%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultICBt95);

print ("\nIC BOOTSTRAP t 99%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"Y%Esq", "%Dir"}, "%r", {"alpha", "beta"}, ResultICBt99);

print ("\n|===== ASSINTOTICO COX & SNELL COM var_EMV =====|\n");

print("IC CS_EMV 90%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Yr", {"alpha", "beta"}, ResultIC2CS90);

print ("\nIC CS_EMV 95%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Yr", {"alpha", "beta"}, ResultIC2CS95);

print ("\nIC CS_EMV 99%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultIC2CS99);

print ("\n|===== ASSINTOTICO Ng et al. COM var_EMV =====|\n");

print ("IC Ng_EMV 90%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultIC2Ng90);

print ("\nIC Ng_EMV 95%:","%12.4f","}c",{"LimInf","LimSup", "Tamanho","Cobertura",
"YEsq", "YDir"}, "%r", {"alpha", "beta"}, ResultIC2Ng95);

print ("\nIC Ng_EMV 99%:","%12.4f","%c",{"LimInf","LimSup","Tamanho","Cobertura",
"%Esq", "%Dir"}, "Y%r", {"alpha", "beta"}, ResultIC2Ng99);

print("\n\t DATA: ", date());
print("\n\t HORA: ", time());
print("\n\t TEMPO TOTAL DE EXECUGAO: ", timespan(Exectime)," segundos.\n\n" );

print (" \n");
}//Fim loop amostra
print ("\t\t\t\t FIM LOOP PARA ALPHA IGUAL A ", alphalc][0]);

print("\n \n");
print (" \n");

}//Fim loop valores de alpha

}//Fim main()
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B.2 Biblioteca de Funcoes
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* Autor: Artur José Lemonte *
* Programa: Birnbaum.ox *
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/* Bibliotecas principais */
#include <oxstd.h>

#include <oxprob.h>

#include <oxfloat.h>

#import <maximize>

#import <solvenle>

#pragma link("maximize.oxo")

/* Varidveis globais utilizadas */
static decl n; //Tamanho amostral
static decl T; //T ~ BS(alpha, beta) para a estimag8o de MV
static decl s_T; //s_T ~ BS(alpha, beta) para a estimag8o por Jackknife
static decl sB_T; //sB_T ~ BS(alpha, beta) para a estimag8o por Bootstrap
static decl alpha_EMV; //Estimador para o cdlculo do viés CS
static decl alpha_B_EMV; //Estimador para o cdlculo do viés CS em fBoot
static decl alpha_CS; //Estimador CS para o ICACS
static decl alpha_Ng; //Estimador Ng para o ICANg
static decl alphaBoot_t; /*Estimador usado para estimar o erro padr&o
de alpha para cada alpha estimado dentro do
loop Bootstrap*/
static decl c; //Contador para o loop de alpha

/* Fung8o log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica, denotada por BS(alpha, beta) */
floglikeBS(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

adFunc[0] = -n*log( 2#M_SQRT2PI ) -n*log(vP[0]*vP[1]) +
sumc( log( ((vP[11x(1 ./ T))."0.5) + ((vP[1l*(1 ./ T))."1.5) ) )
- (1/(2*vP[1]*(vP[0]"2))) *sumc(T) - (vP[1]/(2%(vP[0]"2)))*sumc(l ./ T)
+ n/(vP[0]1"2);

//Derivadas analiticas da fung8o de log-verossimilhanga
if (avScore)
{
(avScore[0]) [0] = -n/vP[0] + (1/(vP[11*(vP[0]"3)))*sumc(T) +
(vP[1]/(vP[0]"3))*sumc(1l ./ T) - (2*n)/(vP[0]"3);
(avScore[0]) [1] = -n/(2%vP[1]) + sumc(1 ./ (T + vP[1])) +
(1/ (2% (vP[1]172)*(vP[0] "2) ) ) *sumc(T) -
(1/ (2% (vP[0]172)) ) *sumc(1 ./ T);
}

//Condicdo de convergéncia

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

else

return 1; // 1 indica sucesso

}//Fim floglikeBS

/* Fung8o log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
usada para a estimag8o dos parametros por Jackknife */

floglikeBSJackk(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

decl N =n - 1;
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adFunc[0] = -Nxlog( 2#M_SQRT2PI ) -N*log(vP[0]*vP[1]) +
sumc( log( ((vP[11*(1 ./ s_T)).~0.5) + ((vP[11*(1 ./ s_T))."1.5) ) )
- (1/(2%vP[1]1*(vP[0]"2)))*sumc(s_T) -
(vP[1]/(2%(vP[0]"2)))*sumc(1 ./ s_T) + N/(vP[0]"2);

//Derivadas analiticas da fungfo de log-verossimilhanga
if (avScore)
{
(avScore[0]1) [0] = -N/vP[0] + (1/(vP[11*(vP[0]"3)))*sumc(s_T) +
(vP[11/(vP[0]1"3))*sumc(1 ./ s_T) - (2*N)/(vP[0]"3);
(avScore[0]) [1] = -N/(2*vP[1]) + sumc(1 ./ (s_T + vP[1])) +
(1/(2*(vP[1]1"2)*(vP[0]~2)))*sumc(s_T) -
(1/(2*x(vP[0]"2)))*sumc(1 ./ s_T);
}

//Condig8o de convergéncia

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

else

return 1; // 1 indica sucesso

}//Fim floglikeBSJackk

/* Fung8o log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
usada para a estimag8o por Bootstrap */
floglikeBSBoot (const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

adFunc[0] = -n*log( 2#M_SQRT2PI ) -n*log(vP[0]*vP[1]) +
sumc( log( ((vP[11%(1 ./ sB_T)).~0.5) + ((vP[1]*(1 ./ sB_T))."1.5) ) )
- (1/(2*%vP[1]1*(vP[0] ~2)))*sumc(sB_T) -
(vP[1]/(2%(vP[0]"2)))*sumc(1 ./ sB_T) + n/(vP[0]"2);

//Derivadas analiticas da fung8o de log-verossimilhanga
if (avScore)
{
(avScore[0]) [0] = -n/vP[0] + (1/(vP[1]1*(vP[0]"3)))*sumc(sB_T) +
(vP[11/(vP[0]"3))*sumc(1 ./ sB_T) - (2*n)/(vP[0]"3);
(avScore[0]1) [1] = -n/(2%vP[1]) + sumc(1 ./ (sB_T + vP[1])) +
(1/ (2% (vP[1]1"2)*(vP[0]"2))) *sumc(sB_T) -
(1/(2%(vP[0]1"2)))*sumc(1 ./ sB_T);
}

//Condicdo de convergéncia

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

else

return 1; // 1 indica sucesso

}//Fim floglikeBSBoot

/* Fung8o de derivadas analiticas da fung8o log-verossimilhanga BS(alpha, beta) para
a estimag8o da assimetria no cédlculo do Intervalo de Confianga Bootstrap BCa */

fDerLogLik(const skewP)

{

decl vScore;

decl U_alpha = -n/skewP[0] + (1/(skewP[1]#*(skewP[0]"3)))*sumc(sB_T) +
(skewP[1]/(skewP[0] ~“3))*sumc(1l ./ sB_T) - (2*n)/(skewP[0]"3);

decl U_beta = -n/(2*skewP[1]) + sumc(l ./ (sB_T + skewP[1])) +
(1/(2x(skewP[1] ~2) * (skewP [0] "2))) *sumc(sB_T) -
(1/(2*(skewP[0]"2)))*sumc(1l ./ sB_T);

return vScore = (U_alpha ~ U_beta);
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}//Fim fDerLogLik

/* Fung8o para gerar o vetor de reamostragem Bootstrap em sua forma paramétrica */
f_gera_Y(const func, const vP, const cn)

{

decl ci;
decl v_X = zeros(cn, 1);
decl v_Y = zeros(cn, 1);

for (ci = 0; ci < cn; ci++)
{
v_X[cil
v_Y[ci]
}

(0.5%vP[0]) * rann(1l, 1);
vP[1] * (1 + 2x(v_X[ci] ~ 2) + 2*v_X[ci] * ((1 + v_X[ci]l =~ 2) ~ (0.5)) );

func[0] = v_Y; //Amostra bootstrap: v_Y ~ B-S(alpha_hat, beta_hat)
return 1; //1 indica sucesso
}//Fim f_gera_Y

/* Fung8o para estimar alpha e beta por Bootstrap e corrigi-los em cada
réplica Bootstrap usando Cox & Snell (1968) e Ng et al. (2003) */
fBoot (const vT, const tn, const nB, const vpl)

{

decl k, ir2, sB, rB, i_beta_B, dfuncB, aproxBCS, abserrBCS,
theta_hat_BOOT, sB_T1;;

decl i_vpB = zeros(2, 1); decl vpB = zeros(2, 1);

decl alpha_hat_BOOT = zeros(nB, 1);

decl beta_hat_BOOT = zeros(nB, 1);

decl alpha_hat_B_UEMV = zeros(nB, 1);

decl beta_hat_B_UEMV = zeros(mB, 1);

decl alpha_tilde_B_CS = zeros(nB, 1);

decl beta_tilde_B_CS = zeros(mB, 1);

decl SKEW = zeros(nB, 2);

//Inicio do loop Bootstrap

for (k = 0, sB=0, rB = 0, i_beta_B = 0; k < nB; ++k)
{

//Selecionando amostra Bootstrap (paramétrico)

//sB_T ~ B-S(alpha_hat, beta_hat)]

f_gera_Y(&sB_T1, vpar, tn);

sB_T = sB_T1;

//Média aritimética e harmdnica bootstrap
sB = meanc(sB_T);
rB = (sumc(1 ./ sB_T)/tn)"(-1);

//Palpite inicial Bootstrap

//Palpite de acordo com Birnbaum-Saunders (1969b)
i_beta_B = (sB*rB)~(1/2);

i_vpB[0] = 1.0; i_vpB[1] = i_beta_B; vpB = i_vpB;

//Avaliando fDerLogLik em vpl (EMV’s da amostra T) para calcular
//a constante de aceleragfo do Intervalo de Confianga Bootstrap BCa
SKEW[k] [] = fDerLogLik(vp1);

//Maximizando a fungdo flolikeBSBoot
ir2 = MaxBFGS(floglikeBSBoot, &vpB, &dfuncB, 0, FALSE);

if (ir2 == MAX_CONV || ir2 == MAX_WEAK_CONV)

{
alpha_hat_BOOT[k] = vpB[0];
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beta_hat_B0OOT [k] vpB[1];

//---== Corrigindo alpha e beta pela proposta de Ng et al. (2003)
alpha_hat_B_UEMV[k] = (tn/(tn - 1))*alpha_hat_BOOT[k];
beta_hat_B_UEMV [k] ((1 + (alpha_hat_B_UEMV[k]~2/(4%tn))) " (-1))*beta_hat_BOOT[k];

//-==== Corrigindo alpha e beta por Cox & Snell (1968)

alpha_B_EMV = alpha_hat_BOOT[k];

alpha_tilde_B_CS[k] = alpha_hat_BOOT[k] + ( alpha_hat_BOOT[k] / (4*tn) ) +
( (alpha_hat_BOOT[k] / (2*tn*(h_alphaBCS*(alpha_hat_BOOT[k]/M_SQRT2PI) + 1))) *
(1 + 0.5%(alpha_hat_BOOT[k]"2)) );

beta_tilde_B_CS[k] = beta_hat_BOOT[k] - ( ((alpha_hat_BOOT[k]"2)*beta_hat_BOOT[k]) /
(2*tn* (h_alphaBCS*(alpha_hat_BOOT [k] /M_SQRT2PI) + 1)) );

}

else —-k;
}//Fim loop Boot

theta_hat_BOOT = alpha_hat_BOOT ~ beta_hat_BOOT ~ alpha_tilde_B_CS ~ beta_tilde_B_CS ~
alpha_hat_B_UEMV ~ beta_hat_B_UEMV ~ SKEW;

return ( theta_hat_BOOT );
}//Fim fBoot

/* Fung&do para calcular os intervalos de alpha e beta usando
bootstrap percentil, percentil CS e percentil Ng et al. */
fBootPerc(const reamostra, const nivel)

{

decl dims = rows(reamostra);
decl vordem sortc(reamostra);
decl posicao = dims*nivel;

decl 1imICB = zeros(6, 2);

if (imod(posicao, 100) == 0)
{
decl perc = posicao/100;

1imICB[0] [0] = vordem[perc - 1][0]; //lim. inf. alpha EMV
1imICB[1] [0] = vordem[perc - 11[2]; //lim. inf. alpha CS
1imICB[2] [0] = vordem[perc - 1][4]; //lim. inf. alpha Ng
1imICB[0] [1] = vordem[dims - perc - 11[0]; //lim. sup. alpha EMV
1imICB[1][1] = vordem[dims - perc - 1][2]; //lim. sup. alpha CS
1imICB[2] [1] = vordem[dims - perc - 1]1[4]; //lim. sup. alpha Ng
1imICB[3] [0] vordem[perc - 11[1]; //1lim. inf. beta EMV
1imICB[4] [0] vordem([perc - 1][3]; //lim. inf. beta CS
1imICB[5] [0] vordem[perc - 1]1[5]; //lim. inf. beta Ng
1imICB[3] [1] vordem[dims - perc - 1][1]; //lim. sup. beta EMV
1imICB[4][1] = vordem[dims - perc - 11[3]; //lim. sup. beta CS
1imICB[5] [1] = vordem[dims - perc - 1][5]; //lim. sup. beta Ng

return ( 1imICB );

}

else

{
decl perc = floor( (posicao + nivel)/100 );
1imICB[0] [0] = vordem[perc - 11[0]; //lim. inf. alpha EMV
1imICB[1][0] = vordem[perc - 1]1[2]; //lim. inf. alpha CS
1imICB[2] [0] = vordem[perc - 1][4]; //lim. inf. alpha Ng
1imICB[0] [1] = vordem[dims - perc - 1][0]; //lim. sup. alpha EMV
1imICB[1] [1] vordem[dims - perc - 1][2]; //lim. sup. alpha CS
1imICB[2] [1] vordem[dims - perc - 1][4]; //lim. sup. alpha Ng
1imICB[3] [0] vordem[perc - 1][1]; //lim. inf. beta EMV
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1imICB[4] [0]
1imICB[5] [0]

vordem[perc - 1][3]; //lim. inf. beta CS
vordem[perc - 11[6]; //lim. inf. beta Ng
1imICB[3] [1] vordem[dims - perc - 1][1]; //lim. sup. beta EMV
1imICB[4]1[1] = vordem[dims - perc - 11[3]; //lim. sup. beta CS
1imICB[5] [1] = vordem[dims - perc - 1][5]; //lim. sup. beta Ng

return ( 1imICB );
}

}//Fim fBootPerc

/* Fung8o para calcular Zo (bias-correction) para o Intervalo
de Confianga Bootstrap BCa */
fBCaZo(const zP, const zreamostra, const zB)

{

decl vZ = zeros(2, 1);
decl VE = zeros(zB, 2);
decl cvE = zeros(2, 1);

vE[][0] = ones(zB, 1) * zP[0];
vE[][1] = ones(zB, 1) * zP[1];

cvE[0] [0] = ( sumc(zreamostral[][0] .< vE[]I[0]) ) / zB;
cvE[1]1[0] = ( sumc(zreamostral[]l[1] .< vE[]1[1]) ) / zB;

vz [0][0]
vz[1][0]

quann( cvE[0][0] );
quann( cvE[1][0] );

return ( vZ );
}//Fim £BCaZo

/* Fung8o para calcular o Intervalo de Confianga Bootstrap BCa */
fICBCa(const breamostra, const z_quantil, const vZ, const vA, const bB)

{

decl cc, cr, ct, result;
decl mE = sortc(breamostra);

//Inicializando a matriz de percentis
decl mPerc = zeros(2, 2);

//Inicializando o vetor dos limites do intervalo de confianga
decl vlimt = zeros(1, 4);

//Percentil inferior alpha
mPerc[0] [0] = probn(vZ[0] [0]+((vZ[0] [0]-z_quantil)/(1-vA[0] [0]*(vZ[0] [0]-z_quantil))) );
//Percentil superior alpha
mPerc[1] [0] = probn(vZ[0] [0]+((vZ[0] [0]+z_quantil)/(1-vA[0] [0]*(vZ[0] [0]+z_quantil))) );
//Percentil inferior beta
mPerc[0] [1] = probn(vZ[1] [0]+((vZ[1] [0]-z_quantil)/(1-vA[1] [0]*(vZ[1] [0]-z_quantil))) );
//Percentil superior beta
mPerc[1] [1] = probn(vZ[1] [0]+((vZ[1] [0]+z_quantil)/(1-vA[1][0]*(vZ[1] [0]+z_quantil))) );

//0btengdo dos limites de confianga

ct = 0;

for (cc = 0; cc < 2; ++cc)
{

for (cr = 0; cr < 2; ++cr)
{

decl ipr = bB * mPerc[cr] [cc];
decl id = floor(ipr);

if ( (ipr - id) == 0)

{
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if (ipr >= 1)

vlmt [0] [ct] = mE[ipr - 1]
else

vilmt [0] [ct] = mE[ipr] [cc]
¥
else
{

if (ipr >= 1)

vlmt [0] [ct]
else

[ccl;

H

mE[ipr - 1 + cr][ccl;

vimt [0] [ct] = mE[ipr + crllccl;

¥

++ct;

}//Fim for cr
}//Fim for cc

result = ( vlmt[0] [0] | vImt[0][2]) ~ ( vlmt([O][1]

return ( result );

}//Fim £ICBCa

//Fungdo escore modificada de David Firth

fscoreDF (const avScore, const vP)

{

v_alpha = vP[0];

decl U_alpha = -n/vP[0] + (1/(vP[1]1*(vP[0]"3)))*sumc(T) +
(vP[1]1/(vP[0]"3))*sumc(1l ./ T) - (2*n)/(vP[0]"3);

sumc(1 ./ (T + vP[11)) +

(1/(2%(vP[1172)*(vP[0]"2)) ) *sumc(T) - (1/(2%(vP[0]"2)))*sumc(l .

decl U_beta = -n/(2xvP[1]) +

| vlmt [0][3] );

decl K_bias_alpha = (-1/vP[0]) * ( 1/2 + (1 / (h_alphaDF*(vP[0]/M_SQRT2PI) + 1))

(1 + 0.5%x(vP[01"(2))) );

decl K_bias_beta = 1 / (2%vP[1]);
decl U_theta = U_alpha | U_beta;

decl K_bias_theta = K_bias_alpha | K_bias_beta;

avScore[0] = U_theta - K_bias_theta;

return 1; //1 indica sucesso

}//Fim fscoreDF

/* Fung8o para estimar alpha e beta por Jackknife, proposta de Ng et

fJackk(const jT, const tn)

{

decl j, ir3, sj, rj, dx, dfuncj, theta_hat_EMV,

theta_hat_EMM, theta_hat_EMV_EMM;

decl i_vpj = zeros(2, 1); decl vpj = zeros(2, 1);

decl i_beta_J = zeros(tn, 1);

decl s_j = zeros(tn, 1); decl r_j = zeros(tn, 1);

decl alpha_hat_Jackk_j_EMM =
decl beta_hat_Jackk_j_EMM
decl alpha_hat_Jackk_j_EMV =
decl beta_hat_Jackk_j_EMV =

//Calculo da média aritimética e harmdnica

sj = meanc(jT);

zeros(tn,

= zeros(tn,

zeros(tn,
zeros(tn,

rj = ( sumc(1 ./ jT) / tn )" (-1);

//Inicio do loop Jackknife
for (j = 0; j < tn; ++j)
{

1);
1);
1);
1);

al.

(2003) */



//Momentos

s_j[jl = (tn*sj - jT[j1) / (tn - 1);

r_jljl = ((tn*x(rj~(-1)) - jT[j1°(-1)) / (tn - 1))~ (-1);
alpha_hat_Jackk_j_EMM[j] = ( 2*((s_j[j] / r_j[j1)~(0.5) - 1) )~(0.5);
beta_hat_Jackk_j_EMM[j] = ( s_j[jl*r_j[j]l >~(0.5);

//Maxima Verossimilhanga

dx = ones(tn, 1);

dx[j1[0] = 0;

s_T = selectifr(jT, dx); //Selegdo da amostra Jackknife

//Palpite inicial Jackknife

//Palpite de acordo com Birnbaum-Saunders (1969b)
i_beta_J[j]1 = (s_jl[jl*r_j[j1)~(1/2);

i_vpj[0] = 1.0; i_vpj[1] = i_beta_J[jl; vpj = i_vpj;

//Maximizando a fungdo floglikeBSJackk
MaxBFGS (floglikeBSJackk, &vpj, &dfuncj, O, FALSE);

if (ir3 == MAX_CONV || ir3 == MAX_WEAK_CONV)
{
alpha_hat_Jackk_j_EMV[j] = vpj[0];
beta_hat_Jackk_j_EMV[j] = vpj[1];
}

else j = j;

}//Fim loop Jackknife
theta_hat_EMV = alpha_hat_Jackk_j_EMV ~ beta_hat_Jackk_j_EMV;
theta_hat_EMM = alpha_hat_Jackk_j_EMM ~ beta_hat_Jackk_j_EMM;
theta_hat_EMV_EMM = theta_hat_EMV ~ theta_hat_EMM;
return ( theta_hat_EMV_EMM );

}//Fim fJackk

/* Fung@o Inversa da Matriz de Informagdo de Fisher Esperada */
fInvFisher(const vPar, const tn, const aproxIF)

{

decl InvFisher = zeros(2, 2);

(vPar[0]1°2) / (2 * tn);

03

0;

( (vPar[0]*vPar[1]1)°2 ) / ( tn * ((vPar[0]/M_SQRT2PI)*aproxIF + 1) );

InvFisher[0] [0]
InvFisher[0] [1]
InvFisher[1] [0]
InvFisher[1] [1]

return ( InvFisher );
}//Fim fInvFisher

/* Fung8o para calcular Z*(b) usado no Intervalo de Confianga Bootstrap-t */
fBootZ(const zamostra, const zP, const zB, const zn)

{

decl i, vtheta, aproxBoot_t, abserrBoot_t, Ztheta;
decl Zalpha = zeros(zB, 1); decl Zbeta = zeros(zB, 1);

for (i = 0; i < zB; ++i)
{
alphaBoot_t = zamostral[i] [0];

//Varisncia para cada alpha e beta estimado dentro do loop Boot
vtheta = fInvFisher( (zamostral[i][0:1])’, zn, aproxBoot_t );
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Zalpha[i] [0] = ( zamostral[i] [0] - zP[0] ) / sqrt( vtheta[0][0] );
Zbetal[i]1[0] = ( zamostral[il[1] - zP[1] ) / sqrt( vtheta[1][1] );
}

Ztheta = Zalpha ~ Zbeta;
return ( Ztheta );
}//Fim fBootZ

/* Fung8o para estimar t (ponto critico), para o calculo do Intervalo de
Confianga Bootstrap-t */
fBoot_t(const tZ, const tB, const nivel)

{

decl ordemZ = sortc(tZ);
decl posZ = tB*nivel;
decl t = zeros(2, 2);

if (imod(posZ, 100) == 0)
{
decl perct = posZ/100;

t[0] [0] = ordemZ[perct - 1][0]; //t inf. alpha
t[0][1] = ordemZ[tB - perct - 1]1[0]; //t sup. alpha
t[1]1[0] = ordemZ[perct - 1][1]; //t inf. beta
t[1]1[1] = ordemZ[tB - perct - 1][1]; //t sup. beta

return ( t );
}
else

{
decl perct = floor( (posZ + nivel)/100 );

t[01[0] = ordemZ[perct - 11[0]; //t inf. alpha

t[0][1] = ordemZ[tB - perct - 1][0]; //t sup. alpha
t[1] [0] = ordemZ[perct - 1][1]; //t inf. beta
t[1]1[1] = ordemZ[tB - perct - 1]1[1]; //t sup. beta

return ( t );

}
}//Fim fBoot_t
/* Fung8o para gerar semente aleatéria */
currenttime ()
{
decl h, m, s, stim = time();
sscan(stim[0:1], "%d", &h);
sscan(stim[3:4], "%d", &m);
sscan(stim[6:7], "%d", &s);

return ( h * 3600 + m * 60 + s );

}//Fim currenttime

B.3 Programa de Ligacao

kKoK ok ok ok ok o o ok K ok ok ok ok ok o o K K oK oK ok ok o o K K oK oK ok ok ok o o K K oK ok ok ok o o o K K ok ok ok oK
* Autor: Artur José Lemonte *
* Programa: Saunders.h *
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***************************************************/

/* Fung&do log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica, denotada por BS(alpha, beta) */
floglikeBS(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess);

/* Fung&do log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
usada para a estimag8o dos par@metros por Jackknife */
floglikeBSJackk(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess);

/* Fung8o log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
usada para a estimagdo por Bootstrap */
floglikeBSBoot (const vP, const adFunc, const avScore, const amHess);

/* Fung8o de derivadas analiticas da fung8io log-verossimilhanga BS(alpha, beta) para
a estimag8o da assimetria no calculo do Intervalo de Confianga Bootstrap BCa */
fDerLogLik(const skewP);

/* Fung8o para gerar o vetor de reamostragem Bootstrap em sua forma paramétrica */
f_gera_Y(const func, const vP, const cn);

/* Fung8o para estimar alpha e beta por Bootstrap e corrigi-los em cada réplica
Bootstrap usando Cox & Snell (1968) e Ng et al. (2003) */
fBoot(const vT, const tn, const nB, const vpl);

/* Fung&do para calcular os intervalos de alpha e beta usando
bootstrap percentil, percentil CS e percentil Ng et al. */
fBootPerc(const reamostra, const nivel);

/* Fungdo para calcular Zo (bias-correction) para o Intervalo
de Confianga Bootstrap BCa */

fBCaZo(const zP, const zreamostra, const zB);

/* Fung8o para calcular o Intervalo de Confianga Bootstrap BCa */
fICBCa(const breamostra, const z_quantil, const vZ, const vA, const bB);

//Fungdo escore modificada de David Firth
fscoreDF(const avScore, const VvP);

/* Fung8o para estimar alpha e beta por Jackknife, proposta de Ng et al. (2003) */
fJackk(const jT, const tn);

/* Fung@o Inversa da Matriz de Informag8o de Fisher Esperada */
fInvFisher(const vPar, const tn, const aproxIF);

/* Fungdo para calcular Z*(b) usado no Intervalo de Confianga Bootstrap-t */
fBootZ(const zamostra, const zP, const zB, const zn);

/* Fung8o para estimar t (ponto critico), para o cadlculo do Intervalo de
Confianga Bootstrap-t */

fBoot_t(const tZ, const tB, const nivel);

/* Fungdo para gerar semente aleatéria */
currenttime();

B.4 Programa para gerar os resultados referentes aos
testes de hipodteses

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

* Autor: Artur José Lemonte *
* *
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Programa: Likelihood_ratio.ox

Data de inicio: 27-08-2005

Fung8o: Calcular o tamanho dos testes da razio de verossimilhangas tradicional, raz&o
de verossimilhangas bootstrap e raz8o de verossimilhancas corrigido pelo fator

de Bartlett

Orientador: Prof. Dr. Francisco Cribari Neto
Co-orientador: Prof. Dr. Klaus Vasconcellos

Versdo: 1.7

O K X X X X X X X X X X ¥
* X X X ¥ X X X X K X ¥ *

Ultima modificag8o: 11-11-2005 *
sk sk ok ok ok sk sk e ok ok ok sk sk sk ok ok sk sk e sk ok sk sk s ok sk sk sk e ok ok sk sk sk ok sk sk sk e ko sk sk sk ok sk sk sk s ok sk sk sk sk ok sk sk sk ok ok sk sk sk sk ok ok /

/* Bibliotecas utilizadas */
#include <oxstd.h>

#include <oxprob.h>

#include <oxfloat.h>

#import <maximize>

/* Contantes fixas para simulag&o */

const decl t_n = <5; 10; 20; 40; 60>; //Tamanho amostral
const decl t_Ho <0.75>; //Valor de alpha a ser testado em Ho
const decl beta 1.0; //Parametro de escala

const decl REP 5000; //Réplicas de Monte Carlo

const decl B 600; //Réplicas Bootstrap

/* Varidveis globais utilizadas */
decl alpha_Ho; //Valor de alpha em Ho

decl n; //Tamanho amostral

decl T; //T ~ BS(alpha, beta) para a estimagdo de MV

decl sB_T; //sB_T ~ BS(alpha, beta) para a estimagio por Bootstrap
decl c; //Contador para o loop de alpha

/* Fungdo de log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica --- MAXIMIZADA EM Ho --- para o teste da Razdo de
Verossimilhangas Tradicional PARA O PARAMETRO ALPHA */

floglikeBS_Ho(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

adFunc[0] = -n*log( 2#M_SQRT2PI ) -n*log(alpha_Ho*vP[0]) +
sumc( log( ((vP[0]*(1 ./ T)).~0.5) + ((vP[0l*(1 ./ T))."1.5) ) )
- (1/(2%vP[0]*(alpha_Ho"2)))*sumc(T) - (vP[0]/(2*(alpha_Ho"2)))*sumc(l ./ T)
+ n/(alpha_Ho"2);

//Derivadas analiticas da fung8o de log-verossimilhanga
if (avScore)
{
(avScore[0]) [0] = -n/(2%vP[0]) + sumc(1l ./ (T + vP[0])) +
(1/ (2% (vP[0] "2) *(alpha_Ho"2)))*sumc(T) - (1/(2*(alpha_Ho"2)))*sumc(l ./ T);
}

//Condig8o de convergéncia

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

else

return 1; // 1 indica sucesso

}//Fim floglikeBS_Ho
/* Fung8o de log-verossimilhanga da distribuig8io Birnbaum-Saunders

bi-paramétrica --- MAXIMIZADA EM Ho --- para o teste da Razdo de
Verossimilhangas Bootstrap PARA O PARAMETRO ALPHA */
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floglikeBS_Ho_boot(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

adFunc[0] = -n*log( 2#M_SQRT2PI ) -n*log(alpha_Ho*vP[0]) +
sumc( log( ((vP[0]*(1 ./ sB_T)).~0.5) + ((vP[0l*(1 ./ sB_T))."1.5) ) )
- (1/(2%vP[0]*(alpha_Ho"2)))*sumc(sB_T) - (vP[0]/(2*(alpha_Ho"2)))*sumc(1l ./ sB_T)
+ n/(alpha_Ho"2);

//Derivadas analiticas da fung8o de log-verossimilhanga
if (avScore)
{
(avScore[0]) [0] = -n/(2*vP[0]) + sumc(1l ./ (sB_T + vP[0])) +
(1/(2%(vP[0]"2) *(alpha_Ho"2)))*sumc(sB_T) - (1/(2x(alpha_Ho"2)))*sumc(l ./ sB_T);
}

//Condig8o de convergéncia

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

else

return 1; // 1 indica sucesso

}//Fim floglikeBS_Ho_boot

/* Fung8o de log-verossimilhanga da distribuig8io Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica --- MAXIMIZADA EM Ho --- para o teste da Razdo de
Verossimilhangas Bootstrap PARA O PARAMETRO ALPHA */

floglikeBS_Ho_BOOT(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

adFunc[0] = -n*log( 2*#M_SQRT2PI ) -n*log(alpha_Ho*vP[0]) +
sumc( log( ((vP[0]*(1 ./ T))."0.5) + ((vP[0l*(1 ./ T))."1.5) ) )
- (1/(2%vP[0]*(alpha_Ho"~2)))*sumc(T) - (vP[0]/(2*(alpha_Ho"2)))*sumc(l ./ T)
+ n/(alpha_Ho"2);

//Derivadas analiticas da fung8o de log-verossimilhanga
if (avScore)
{
(avScore[0]) [0] = -n/(2*xvP[0]) + sumc(1 ./ (T + vP[0])) +
(1/ (2% (vP[0]~2)*(alpha_Ho"2)))*sumc(T) - (1/(2x(alpha_Ho"2)))*sumc(l ./ T);
}

//Condigdo de convergéncia

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

else

return 1; // 1 indica sucesso

}//Fim floglikeBS_Ho_BOOT

/* Fung8@o de log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica --- MAXIMIZADA EM H1 --- para o teste da Raz&o de
Verossimilhangas tradicional PARA O PARAMETRO ALPHA */

floglikeBS_H1(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

adFunc[0] = -n*log( 2#M_SQRT2PI ) -n*log(vP[0]*vP[1]) +
sumc( log( ((vP[11*(1 ./ T))."0.5) + ((vP[1lx(1 ./ T))."1.5) ) )
- (1/(2*vP[1]1*(vP[0]~2))) *sumc(T) - (vP[1]1/(2%(vP[0]"2)))*sumc(1 ./ T)
+ n/(vP[0]"2);

//Derivadas analiticas da fung8o de log-verossimilhanga
if (avScore)
{
(avScore[0]) [0] = -n/vP[0] + (1/(vP[1]1*(vP[0]"3)))*sumc(T) +
(vP[11/(vP[0]"3))*sumc(1l ./ T) - (2*n)/(vP[0]"3);
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(avScore[0]) [1] = -n/(2*vP[1]) + sumc(1 ./ (T + vP[1])) +
(1/ (2% (vP[1]1"2)*(vP[0]"2) ) ) *sumc(T) - (1/(2%(vP[0]"2)))*sumc(1l ./ T);
}

//Condicdo de convergéncia

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

else

return 1; // 1 indica sucesso

}//Fim floglikeBS_H1

/* Fung@o de log-verossimilhanga da distribuig8o Birnbaum-Saunders
bi-paramétrica --- MAXIMIZADA EM H1 --- para o teste da Raz&o de
Verossimilhangas Bootstrap PARA O PARAMETRO ALPHA */

floglikeBS_H1_boot(const vP, const adFunc, const avScore, const amHess)

{

adFunc[0] = -n*log( 2*M_SQRT2PI ) -nxlog(vP[0]*vP[1]) +
sumc( log( ((vP[1]*(1 ./ sB_T))."0.5) + ((vP[1]1*(1 ./ sB_T))."1.5) ) )
- (1/(2%vP[1]1*(vP[0]~2))) *sumc(sB_T) - (vP[1]/(2%(vP[0]"2)))*sumc(1 ./ sB_T)
+ n/(vP[0]"2);

//Derivadas analiticas da fung8o de log-verossimilhanga
if (avScore)
{
(avScore[0]) [0] = -n/vP[0] + (1/(vP[1]1*(vP[0]"3)))*sumc(sB_T) +
(vP[1]1/(vP[0]"3))*sumc(1 ./ sB_T) - (2%n)/(vP[0]"3);
(avScore[0]) [1] = -n/(2%vP[1]) + sumc(1 ./ (sB_T + vP[1])) +
(1/(2%(vP[1]1°2)*(vP[0] "2)) ) *sumc(sB_T) - (1/(2*x(vP[0]"2)))*sumc(1l ./ sB_T);
}

//Condigdo de convergéncia

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

else

return 1; // 1 indica sucesso

}//Fim floglikeBS_H1_boot

/* Fung8o para gerar o vetor de reamostragem Bootstrap em sua forma paramétrica */
f_gera_Y(const func, const vP, const cn)

{

decl ci;
decl v_X = zeros(cn, 1);
decl v_Y = zeros(cn, 1);

for (ci = 0; ci < cn; ci++)
{
v_X[ci]
v_Y[cil
}

(0.5%vP[0]) * rann(1, 1);
vP[1] * (1 + 2%x(v_X[ci]l"2) + 2%v_X[cil*((1 + v_X[ci]l~2)"(0.5)) );

func[0] = v_Y; //Amostra bootstrap: v_Y ~ B-S(alpha_hat, beta_hat)
return 1; //1 indica sucesso

}//Fim f_gera_Y

/* Fung8o para estimar a distribuig8o empirica por bootstrap
do teste da razdo de verossimilhangas tradicional */

fBoot(const vpar, const tn, const nB)

{
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decl X1, vT2, k, ir2, sB, rB, i_beta_B, dfunc_LRBoot_Ho,
dfunc_LRBoot_H1, sB_T1, vpB_Ho;

decl LR_BOOT = zeros(nB, 1);

decl i_vpB = zeros(2, 1);

decl vpB = zeros(2, 1);

//Inicio do loop Bootstrap

for (k = 0, sB =0, rB = 0, i_beta_B = 0; k < nB; ++k)

{

//Selecionando amostra Bootstrap [vers&do Paramétrica, isto é,
//sB_T ~ B-S(alpha_Ho, beta_hat_Ho)]

f_gera_Y(&sB_T1, vpar, tn);

sB_T = sB_T1;

//Média aritimética e harmdnica
sB = meanc(sB_T);
rB = (sumc(1 ./ sB_T)/tn)"(-1);

//Palpite inicial Bootstrap
//Palpite de acordo com Birnbaum-Saunders (1969b)
i_beta_B = (sB*rB)~(1/2);

i_vpB[0] = 1.0;
i_vpB[1] = i_beta_B;
vpB = i_vpB;

//Maximizando a fung8o de log-verossimilhanga em H1
ir2 = MaxBFGS(floglikeBS_Hl_boot, &vpB, &dfunc_LRBoot_H1, O, FALSE) ;

if (ir2 == MAX_CONV || ir2 == MAX_WEAK_CONV)
{

//Chute em Ho

vpB_Ho = i_beta_B;

//Maximizando a fungao de log-verossimilhanga em Ho
MaxBFGS (floglikeBS_Ho_boot, &vpB_Ho, &dfunc_LRBoot_Ho, 0, FALSE);

//Calculando o valor de LR_BOOT
LR_BOOT[k] = 2 * ( dfunc_LRBoot_H1 - dfunc_LRBoot_Ho);

}

else --k;
}//Fim loop Boot
return ( LR_BOOT );
}//Fim fBoot

/* Fung8o para estimar os pontos criticos bootstrap, para o cdlculo do
teste da raz8o de verossimilhangas bootstrap */

fBoot_Crit(const LRB, const tB, const nivel)

{

decl ordemLRB = sortc(LRB);
decl posLRB = tB*nivel;
decl pc;

if (imod(posLRB, 100) == 0)

{

decl perc = posLRB/100;

pc = ordemLRB[tB - perc - 1][0];
return ( pc );

}

else

{
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decl perc = floor( (posLRB + nivel)/100 );
pc = ordemLRB[tB - perc - 1]1[0];
return ( pc );

}
}//Fim fBoot_Crit

kKooK ok ok o K K Kok ok ok ok o KK KoK ok ok ok o K K KoK ok ok ok o K K oK
INICIO DO CORPO PRINCIPAL DO PROGRAMA
kK KKK oK ok ok o o K KK oK oK ok ok o K KoK oK ok ok ok K K KoK ok ok ok Rk kK /
main()
{
//Variaveis utilizadas no programa
decl i, irl, c_n, Exectime, X, Z, s, r, v_theta, i_beta,
vp, dfunc_H1, vp_Ho, dfunc_LRT_Ho, pcLRB_10, pcLRB_5, pcLRB_1, pcLRB_05,
aprox, abserr, bartlett, Kalpha, vparBP, vp_Ho_B, dfunc_LR_Ho_B, beta_hat_Ho;

//Inicializando o tempo de processamento
Exectime = timer();

//Gerador de nimeros pseudo-aleatérios de George-Marsaglia
ranseed ("GM") ;

//Pontos criticos da Qui-Quadrado
decl pquil0 = quanchi(0.90, 1);
decl pquib quanchi(0.95, 1);
decl pquil quanchi(0.99, 1);
decl pquiO5 = quanchi(0.995, 1);

//---Loop para diferentes valores de alpha_Ho
for (¢ = 0; c < sizerc(t_Ho); ++c)

{

//Vetor de para@metros verdadeiros

v_theta = t_Ho[c][0] | beta;

//Valor de alpha em Ho
alpha_Ho = t_Hol[c][0];

//---Loop para os tamanhos amostrais
for (c_n = 0; c_n < sizerc(t_n); ++c_n)
{

//Valor para o tamanho da amostra

n = t_nlc_n][0];

//Variavel para os pontos criticos
decl pcLR = zeros(3, 1);

//Variavel para o "chute" inicial MLE
decl i_vp = zeros(2, 1);

//===== Variaveis para os Testes de Hipéteses =====//
//---Teste LR tradicional

decl c_LRT_alpha_90 = c_LRT_alpha_95 = c_LRT_alpha_99 = 0;
decl c_LRT_alpha_995 = 0; decl LRT_alpha = zeros(REP, 1);

//---Teste LR corrigido pelo fator de Bartlett
decl c_LRc_alpha_90 = c_LRc_alpha_95 = c_LRc_alpha_99 = 0;
decl c_LRc_alpha_995 = 0; decl LRc_alpha = zeros(REP, 1);

//---Teste LR Bootstrap

decl c_LRBoot_alpha_90 = c_LRBoot_alpha_95 = c_LRBoot_alpha_99 = 0;
decl c_LRBoot_alpha_995 = 0; decl Pcrit = zeros(B, 1);

decl LRBoot_alpha = zeros(REP, 1);

//===== Fator de corregdo de Bartlett para o teste LRc
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bartlett = (1/n) * (23/12 + ( 1 / (2x((alpha_Ho*Kalpha/M_SQRT2PI + 1)°2)) ) *
( 1 - 4x(alpha_Ho"2) - 5%*(alpha_Ho"4)/4
+ (8x(1 + alpha_Ho"2)*halpha)/(alpha_Ho*M_SQRT2PI) ) );

//---Inicio do Loop de Monte Carlo
for (i =0, s =0, r = 0; i < REP; ++i)
{
//Condig8o para a semente no cdlculo do tamanho dos testes LR, LRc e LRb
ranseed ({1981 + i + 55550055555, 2005 + i + 555500555551}) ;

//Gerando nimeros pseudo-aleatérios da distribuigfo BS(alpha, beta)
Z = rann(n, 1); //Z ~ N(O, 1)
X = (0.5%alpha_Ho) * Z; //X ~ N(O, 0.25%alpha_Ho"2)
T =beta * (1 + 2x(X .7 2) +2%X .x (1 +X .~ 2) .7 (0.5)) );
//T ~ BS(alphalc][0], beta)

//Célculo da média aritimética e harménica
s = meanc(T);
r = (sumc(1 ./ T)/n)~(-1);

//Palpite inicial para a maximizag8o de floglikeBS
//Palpite de acordo com Birmbaum-Saunders (1969b)
i_beta = (s*r)~(0.5);

i_vp[0] = 1.0;

i_vp[1] = i_beta;

vp = i_vp;

//Maximizando a fung8o floglikeBS_H1
irl = MaxBFGS(floglikeBS_H1, &vp, &dfunc_H1, O, FALSE);

if(irl == MAX_CONV || irl == MAX_WEAK_CONV)
{

//=====Teste da Raz&o de Verossimilhangas tradicional
//Chute inicial em Ho (alpha é conhecido)
vp_Ho = i_beta;

//Maximizando a fungdo de log-verossimilhanga em Ho
MaxBFGS(floglikeBS_Ho, &vp_Ho, &dfunc_LRT_Ho, O, FALSE);

//Calculando LRT
LRT_alphal[i] = 2 * ( dfunc_H1 - dfunc_LRT_Ho );

//Aplicando o teste

if (LRT_alphal[i] > pquilO) ++c_LRT_alpha_90;
if (LRT_alpha[i] > pqui5) ++c_LRT_alpha_95;
if (LRT_alphali] > pquil) ++c_LRT_alpha_99;
if (LRT_alphal[i] > pquiO5) ++c_LRT_alpha_995;

//=====Teste da Raz&o de Verossimilhangas corrigido pelo fator de Bartlett
//Calculando o teste LRb
LRc_alpha[i] = ( LRT_alphali] ) / ( 1 + bartlett );

//Aplicando o teste

if (LRc_alphali] > pquilO) ++c_LRc_alpha_90;
if (LRc_alphalil > pquib) ++c_LRc_alpha_95;
if (LRc_alphal[i] > pquil) ++c_LRc_alpha_99;
if (LRc_alphal[i] > pquiO5) ++c_LRc_alpha_995;

//=====Teste da Raz8o de Verossimilhangas Bootstrap
//---Calculando LRBoot em fBoot

//Chute inicial em Ho

vp_Ho_B = (s*r)~(0.5);

//Maximizando a fung8o de log-verossimilhanga em Ho
MaxBFGS(floglikeBS_Ho_BOOT, &vp_Ho_B, &dfunc_LR_Ho_B, 0, FALSE);
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//Valor estimado de beta em Ho
beta_hat_Ho = vp_Ho_B;

//vparBP é sob Ho
vparBP = alpha Ho | beta_hat_Ho;
Pcrit = fBoot(vparBP, n, B);

//Calculando os pontos criticos bootstrap
pcLRB_10 = fBoot_Crit(Pcrit, B, 10.0);

pcLRB_5 = fBoot_Crit(Pcrit, B, 5.0);
pcLRB_1 = fBoot_Crit(Pcrit, B, 1.0);
PcLRB_05 = fBoot_Crit(Pcrit, B, 0.5);

//Calculando o teste LRBoot
LRBoot_alphal[i] = 2 * ( dfunc_H1 - dfunc_LRT_Ho );

//Aplicando o teste

if (LRBoot_alpha[i] > pcLRB_10) ++c_LRBoot_alpha_90;
if (LRBoot_alphal[i] > pcLRB_5) ++c_LRBoot_alpha_95;
if (LRBoot_alphal[i] > pcLRB_1) ++c_LRBoot_alpha_99;
if (LRBoot_alphal[i] > pcLRB_05) ++c_LRBoot_alpha_995;

}

else —-i;
}//Fim do loop de Monte Carlo

//Impress8o dos pardmetros de simulag&o
print("\n\t DATA: ", date());
print("\n\t HORA: ", time());
print ("\n\n\t NUM. REP. DE MONTE CARLO: ", REP);
print("\n\t NUM. REP. BOOT: ", B);
print ("\n\t =====");
print ("\n\t TAMANHO AMOSTRA DESTA SIMULAQAO: ", n);
print ("\n\t =====");
print ("\n\n\t PAREMETROS VERDADEIROS ", "%12.4f", "Y%c", {"Alpha", "Beta"},
e, {" "}, v_theta’);
print ("\n\n\t |----- TESTES ESTATISTICOS ----- ")
print("\n\t |--- LR TRADICIONAL ---[");
print ("\n\t\t90%\t\t\t95% \t\t99% \t\t99.5%", "%12.4f",
(1/REP) * (c_LRT_alpha_90~c_LRT_alpha_95~c_LRT_alpha_99~c_LRT_alpha_995) );

print("\n\t |--- LR BARTLETT ---|");
print ("\n\t\t90%\t\t\t95% \t\t99% \t\t99.5%", "}12.4f",
(1/REP) * (c_LRc_alpha_90~c_LRc_alpha_95~c_LRc_alpha_99~c_LRc_alpha_995) );

print("\n\t |--- LR BOOTSTRAP ---|");
print ("\n\t\t90%\t\t\t95% \t\t99% \t\t99.5%", "%12.4f",
(1/REP) * (c_LRBoot_alpha_90~c_LRBoot_alpha_95~c_LRBoot_alpha_99~c_LRBoot_alpha_995)

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

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

print("\n\t TEMPO TOTAL DE EXECUGAO: ", timespan(Exectime)," segundos.\n\n" );
print (" \n");

}//Fim loop amostra

print ("\t\t\t\t FIM LOOP PARA ALPHA EM Ho IGUAL A ", alpha Hol[c][0]);
print ("\n \n");

}//Fim loop valores de alpha

}//Fim do programa Prog_TAMANHO_BI.ox
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B.5 Programa em R

HHH
#Autor: Artur José Lemonte
#Programa: ProgR_Hist.R

#Librarias principais
library (MASS)
library (KernSmooth)

#Lendo os dados

dados <- read.table("C:\\Users\\Alunos\\Artur\\Artur30.03.2005\\Mestrado
\\DISSERTACAO\\R\\O.1lalpha.txt", header=T)

attach(dados)

#Salvando o grafico no formato .eps
postscript("C:/Users/Alunos/Artur/Artur30.03.2005/Mestrado/DISSERTACAQ/TeseLaTeX/
Texto/graficos/IC_10_0Olalpha.eps", horizontal=FALSE,height=8.0,width=5.0, pointsize=10)

#Definindo variaveis

a <- dados$alpha

h <- dpih(a)/2

x1i <- min(a)

x1ls <- max(a)

bins <- seq(x1i-0.001, x1s+0.001+h, by=h)

#Precaugdo com os limites dos eixos

hist(a, breaks=bins, ylim=c(-260,220), xlim=c(x1i-0.001,0.265),
type="n",xlab="",yaxt=’n’,ylab="",main="")

abline (h=0)

abline(v=0.1, lty=2)

#Intervalos de confianca
#907%

segments (0.0584, -20,
segments (0.0627, -29,
segments (0.0648, -38,
segments (0.0536, -47,
segments (0.0577, -56,
segments (0.0596, -65,
segments (0.0753, -74,
segments (0.0678, -83,

1262, -20, 1lty=1)
1357, -29, 1lty=2)
.1403, -38, 1ty=3)
1133, -47, 1lty=4)
.1218, -56, lty=5)
.1259, -65, 1ty=6)
1634, -74, lty=7)
1257, -83, 1ty=8)

(el el elNelNeNeNeNel

#95%,

segments(0.0518, -106,
segments (0.0557, -115,
segments (0.0576, -124,
segments (0.0472, -133,
segments (0.0508, -142,
segments(0.0525, -151,
segments (0.0727, -160,
segments (0.0624, -169,

.1327, -106, lty=1)
.1427, -115, lty=2)
.1475, -124, 1ty=3)
.1176, -133, lty=4)
.1264, -142, 1ty=5)
.1307, -151, lty=6)
.1881, -160, 1ty=7)
.1304, -169, lty=8)

[elelelNeNeNe Ne e

#99%,

segments(0.0391, -192,
segments (0.0421, -201,
segments(0.0435, -210,
segments (0.0350, -219,
segments(0.0376, -228,
segments (0.0389, -237,
segments (0.0684, -246,
segments (0.0527, -255,

0.1455, -192, 1lty=1)
0.1564, -201, lty=2)
0.1616, -210, 1ty=3)
0.1251, -219, lty=4)
0.1345, -228, 1ty=5)
0.1390, -237, 1ty=6)
0.2643, -246, lty=7)
0.1321, -255, 1ty=8)

#Legenda superior dos segmentos
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#90Y%

text (0.0584
text (0.0627
text (0.0648
text (0.0536
text (0.0577
text (0.0596
text (0.0753
text (0.0678

#95%,

text (0.0518
text (0.0557
text (0.0576
text (0.0472
text (0.0508
text (0.0525
text (0.0727
text (0.0624

#99Y,

text (0.0391
text (0.0421
text (0.0435
text (0.0350
text (0.0376
text (0.0389
text (0.0684
text (0.0527

#Legenda inferior dos

#90%

text (0.1262
text (0.1357
text (0.1403
text (0.1133
text (0.1218
text (0.1259
text (0.1634
text (0.1257

#95%,

text (0.1327
text (0.1427
text (0.1475
text (0.1176
text (0.1264
text (0.1307
text (0.1881
text (0.1304

#997,

text (0.1455
text (0.1564
text(0.1616
text (0.1251
text(0.1345
text (0.1390
text (0.2643
text (0.1321

#Niveis dos
text (0.215,
text (0.215,
text (0.215,

- 0.002,
- 0.0025,
- 0.002,
- 0.003,
- 0.002,
- 0.003,
- 0.0035,
- 0.004,

.002,
.004,
.002,
.003,
.002,
.001,
.004,
.004,

O O OO OO oo

- 0.004,
- 0.003,
- 0.002,
- 0.0021,
- 0.002,
- 0.002,
- 0.004,
- 0.0025,

0.002,
0.001,
0.003,
0.001,

0.0019,

.0025,

.0015,

.0019,

o+ o+ o+ o+ o+

o O O

.0015,
.0009,
.0015,
.0021,
.0015,
0.002,
0.0025,
0.001,

+ o+ o+ o+ o+ o+ o+
ocoooo

0.002,
0.001,
0.001,
0.002,

0.0019,
0.002,

0.0019,
0.001,

+ o+ o+ o+ o+ o+ o+

6.

9.
5

4.

0.

-20, " 0.1
-29, " 0.7
-38, " 1.3
-47, " 0.2
-56, " 0.7
-65, " 1.4
-74, " 9.8
-83, " 4.4
106, " 0.0

-115, " 0.0
124, " 0.2
133, " 0.0
142, " 0.1
151, " 0.2
160, " 7.0

-169, " 1.8
-192, " 0
-201, " 0
-210, " 0
-219, " 0
-228, " 0
-237, " 0.
-246, " 3.
-255, " 0.
segmentos

-20, " 19.
-29, " 13.
-38, " 11.
-47, " 33.
-56, " 23.
-65, " 20.
_74’ n

-83, " 21.
-106, " 15.
-115, " 10.
-124, " 8
-133, " 28.
-142, " 20.
-151, " 17.
-160, " 3
-169, " 18.
-192, "

-201, "

-210, "

-219, " 21.
-228, " 15.
-237, " 12.
-246, "

-255, " 17.

Intervalos de Confianga
-47, " 90% ", cex
-133, " 95% ", cex
-219, " 997 ", cex

oo oo oo

oo ooo;

srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)

srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)

srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)

[S2INe 2 BG2 NG RO IO IO B ey

srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)

oo oo o

srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)
srt=90)

oo oo oo o

, srt=90)
, srt=90)
, srt=90)
, srt=90)
, srt=90)
, srt=90)
, sTrt=90)
, srt=90)

|
g oo ooo oo,

8 ", cex =
", cex =
", cex =

2 ", cex =
", cex =
", cex =

2 ", cex =

4 ", cex =

2 ", cex =

2 ", cex =
", cex =

4 ", cex =

6 ", cex =
", cex =
", cex =
", cex =

.0 ", cex =

.0 ", cex =

.0 ", cex =

.0 ", cex =

.0 ", cex =

0O ", cex =

96 ", cex =

24 ", cex =

82 ", cex
26 ", cex
12 ", cex
48 ", cex =
76 ", cex =
34 ", cex =
4 ", cex
24 ", cex
24 ", cex =
22 ", cex =

.62 ", cex

74 ", cex
02 ", cex
22 ", cex
.24 ", cex =
46 ", cex
28 ", cex
.92 ", cex
66 ", cex
54 ", cex
18 ", cex =
74 ", cex
68 ", cex
26 ", cex
.8, srt=90)
.8, srt=90)
.8, srt=90)
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#Inserindo o par@metro \alpha no grafico

#Inserimdo
segments (0.
segments (0.
segments (0.
segments (0.
segments (0.
segments (0.
segments (0.
segments (0.

text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.

15,
16,
17,
18,
19,
20,
21,
text (0.
text (0.
text (0.

22,
23,
24,

text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.
text (0.

15,
16,
17,
18,
19,
20,
21,
22,
23,
24,

text (0.095, 225, expression(alpha), cex = .9,srt=90)
legendas dos segmentos
17, 10+50, 0.17, 35+50, lty=1)
18, 10+50, 0.18, 35+50, 1lty=2)
19, 10+50, 0.19, 35+50, 1lty=3)
20, 10+50, 0.20, 35+50, lty=4)
21, 10+50, 0.21, 32+50, 1lty=5)
22, 10+50, 0.22, 35+50, 1lty=6)
23, 10+50, 0.23, 35+50, 1lty=7)
24, 10+50, 0.24, 35+50, 1lty=8)
35+50, " Intervalos", cex = .8, srt=90)
35+50, " de Confianga ", cex = .8, srt=90)
80+5, " ICA ", cex = .9, srt=90,adj=0)
80+5, " ICCS ", cex = .9, srt=90,adj=0)
80+5, " ICNg ", cex = .9, srt=90,adj=0)
80+5, " ICP ", cex = .9, srt=90,adj=0)
80+5, " ICPCS ", cex = .9, srt=90,adj=0)
80+5, " ICPNg ", cex = .9, srt=90,adj=0)
80+5, " ICBt ", cex = .9, srt=90,adj=0)
80+5, " BCa ", cex = .9, srt=90,adj=0)
125+50, "Taxas de Cobertura", cex = .8, srt=90)
125+50, "99%  95%  90%", cex = .8, srt=90)
130+5, " 90.7 84.7 80.0", cex = .8, srt=90,adj=0)
130+5, " 94.1 89.8 86.0", cex = .8, srt=90,adj=0)
130+5, " 95.3 91.2 87.6", cex = .8, srt=90,adj=0)
130+5, " 78.5 71.2 66.3", cex = .8, srt=90,adj=0)
130+5, " 84.8 79.8 75.5", cex = .8, srt=90,adj=0)
130+5, " 87.3 82.6 78.3", cex = .8, srt=90,adj=0)
130+5, " 95.4 89.8 83.8", cex = .8, srt=90,adj=0)
130+5, " 82.5 79.7 74.3", cex = .8, srt=90,adj=0)

#Inserindo
mtext("n

#Inserindo
box ()

#Fechando grafico (no R) no formato

dev.off ()

n 10 no gréafico
10", side=2, line=1)

caixa no plot

.eps
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APENDICE C

Dados Reais

Neste apéndice apresentamos os dados reais utilizados neste trabalho.

Tabela C.1: Tempos de Vida de Suportes.
152.7 172.0 1725 173.3 193.0 204.7 216.5 234.9 262.6 422.6

Tabela C.2: Tempos de Vida de Aluminio.

70 90 96 97 99 100 103 104 104 105 107 108 108 108 109
109 112 112 113 114 114 114 116 119 120 120 120 121 121 123
124 124 124 124 124 128 128 129 129 130 130 130 131 131 131
131 131 132 132 132 133 134 134 134 134 134 136 136 137 138
138 138 139 139 141 141 142 142 142 142 142 142 144 144 145
146 148 148 149 151 151 152 155 156 157 157 157 157 158 159
162 163 163 164 166 166 168 170 174 196 212
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