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Resumo

Gimenez (1997) desenvolveu uma metodologia para corrigir a função encore de

modo que estimadores consistentes e assintoticamente normais possam ser obtidos.

Neste trabalho consideramos o modelo de regressão linear simples funcional. Clom

base nos resultados de Gimenez (1997) apresentamos expressões para os estimadores

dos parâmetros do modelo e para a respectiva matriz de covariâncias nas situações em

que a variância do erro de medida e a razão das variâncias dos erros são conhecidas.

Aplicamos esses resultados para obter as estatísticas da razão de verossimilhanças,

encore e Wald com base na função escore corrigida e a estatística de Wald com base

na função esGoTe usual para testar hipóteses sobre o coeficiente angular. Além disso,

realizamos estudos de simulações para avaliar algumas propriedades dos estimadores

e o desempenho dos testes propostos.

Abstract

Gimenez (1997) developed a methodology to correct the score function se that con-

sistent and asymptotically normal estimators can be obtained. In tais work we con-

sider the functional simple linear regression model. Based on the resulta of Gimenez

(1997) we present expressions for the estimators of the parameters of the modem

and for the respective covariance matrix in the situations where the measure error

variance and the errors variances ratio are known. We apply those resulta to obtain

the likelihood ratio, score and Wald statistics based on the corrected score function

and the Wald statistic based on the usual score function in order to tese hypothesis

on the angular coefRcient. Moreover, we carry out simulation studies to evaluate

some properties of the estimators and the behavior of the proposed teses.
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CAPÍTULO I

Introdução

Os modelos lineares com erros nas variáveis são importantes pelas suas aplicações em

diferentes áreas do conhecimento, como por exemplo, ciências médicas ou ciência.s so-

ciais, onde encontramos problemas envolvendo relações entre duas ou mais variáveis.

Apesar dos avanços l;ecnológicos terem tornado cada vez mais precisos os procedi-
mentos de mensuração, não é realista supor que tais variáveis sejam medidas sem
erros e, o mais comum, é não termos acesso aos seus verdadeiros valores. Um modelo
que leva em conta o erro de medida pode ser de6nido por:

cv + Pzi + ci,
(1.1)

á = 1,. . .,n, onde cv e P são parâmetros estruturais desconhecidos. A quanti-
dade z não é observada diretamente, ou seja os valores observados são Z/ e z, com
':, . - . , Cn, UI, - . , u. sendo os erros de observação.

A literatura muitas vezes se refere ao modelo em (1.1) como sendo um modelo de
regressão com erros nas variáveis. Mas, alguns autores utilizam anualmente somente a

nomenclatura: modelo funcional e modelo estrutural (Kendall e Stuaú, 1979, e Fuller,
1987). O modelo deÊnido em (1.1) será chamado de modelo de regressão linear simples

funcional com erro nas variáveis ou simplesmente modelo linear simples funcional

l
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quando assumimos que os verdadeiros valores da covariável zi, são constantes fixas
e desconhecidas. Quando as zi's são uma amoúra aleatória de uma população com

média p e variância a?, não correlacionadas com os ci, o modelo (1.1) é denominado
modelo linear simples estrutural. Neste trabalho consideramos o modelo de regressão
minem simples funcional.

No modelo funcional, os 4s são parâmetros fixos e portanto o número de parâme-
tros incidentais cresce com o tamanho n da amostra. Solari(1969) mostrou que não
existe solução de má:dma verossimilhança para P no modelo de regressão funcional
normal, sendo que a raiz da equação da primeira derivada com respeito ao parâmetro

estrutural é um ponto de sela e não de máximo.

Suposições adicionais são requeridas para realizar inferências no modelo funcional:

a: (variância de ui) conhecida e a razão de variância À = a?/a: conhecida, onde a2
é a variância de q.

O problema de estimação dos parâmetros estruturais na presença de um grande

número de parâmetros incidentais foi considerado por Neyman e Scott (1948). Eles

mostraram que os estimadores de máHma verossimilhança (EMV) dos parâmetros es-

truturais podem ser inconsistentes. Por outro lado, a matriz de covariâncias assintótica
não é necessariamente dada, pela inversa da matriz de informação de Fisher, como
mostrado por Patefield (1977, 1978).

O fracasso do método de máxima verossimilhança em modelos funcionais para

se obter esticadores consistentes motivou a busca de enfoques alternativos para es-
tima.ção dos parâmetros estruturais.

Uma técnica de estimação que usaremos é baseada na função escore corrigida. A
vantagem desta técnica é sua aplicação tanto em modelos funcionais quanto estru-

turais. Particularmente é apropriada para modelos funcionais, pois não envolve as
verdadeiras covariáveis desconhecidas que não precisam ser estimadas para a obtenção

de estimadores dos parâmetros estruturais do modelo.
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Nesse sentido temos dois enfoques

e Nakamura (1990) define encore corrigido como a derivada do logaritmo da
função de verossimilhança corrigido, desde que a diferenciação e a esperança
condicional .Ellz, #l sejam operações permutáveis. No entanto, no modelo de

regressão linear simples normal, com razão de variâncias conhecida, é fácil ver
que a função encore corügida não pode ser obtida como a derivada do logaritmo

de uma função de verossimilhança corrigido, mesmo existindo esta função.

8 Gimenez (1997) supõe a existência de uma função encore corrigida baseada
diretamente na função escore usual. Esta técnica é mais geral do que a pro"

posta por Nakamura e estabelece condições de regularidade para a consistência
e normalidade assintótica dos estimadores obtidos a partir da função encore
corrigida.

Considerando a função encore usual, só é possível implementar o teste de Wãld,
pois os testes encore e razão de verossimilhanças não podem ser construídos devido
ao fato de que no modelo funcional o número de parâmetros cresce com o tamanho
da amostra. O objetivo deste trabalho é construir testes de hipóteses baseados na
função encore corrigida (Gimenez, 1997), para modelos de regressão linear simples

funcionais e compara'los ao teste de Wãd baseado na função estore usual.

Este trabalho é composto por cinco capítulos. No Capítulo 2, apresentamos a
idéia básica da metodologia de estimação e de construção de testes de hipóteses

baseados na função encore corrigida. Os Capítulos 3 e 4 são dedicados, ao estudo

do modelo de regressão linear simples funcional quando consideramos, respectiva.
mente, a variância do erro de medida e a razão das variâncias dos erros conhecidas.

Nestes capítulos, apresentamos expressões para os esticadores dos parâmetros estru-
turais do modelo e para a matriz de covariâncias, com base nos resultados obtidos
por Gimenez (1997). Aplicamos esses resultados para obter as estatísticas de razão

de verossimihanças, Wãd e encore baseadas na função encore corrigida para testar
hipóteses sobre o coe6ciente angular. Construímos também a estatística de Wãlld
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baseada na função escore usual. Além disso, realizamos estudos de simulação para
avaliar algumas propriedades dos estimadores e o desempenho dos testes propostos.
No Capítulo 5, estabelecemos alguns comentários anais.



CAPÍTUI.0 2

Metodologia do estore corrigido e

testes de hipóteses

2.1 Metodologia do encore corrigido

Consideremos y um vetar n x l de valores da variável resposta, z um vetou n x
l de valores da covariável e 0 um vetar p x l de parâmetros desconhecidos que
desçamos estimar, pertencente ao espaço paramétrico O. A inferência será baseada
numa amostra de n observa.ções independentes.

z(o; ,, y) 'l, # ),

o logaritmo da, função de verossimilhança de 0, dados z e 3/

l8

Seja

Desde que as derimdas existam, definimos a função encore e a matriz de in-
formação observada, respectivamente, por

n

u(o; ', p) = )1: u. (o; a, p.)
lt

(2.1)

5



2.] Metodologia do escora corrigido 6

onde, C1.(0;zi,Z/i)

1(0;z,y) >:1.(0;4,a)
i-l

sendo, .Ü(o; a, a) = -êa-

Sob condições de regularidade apropriadas (Seríling, 1980) entre as quais

.DIU'(0; z, 3/)l = 0, (2.2)

o estimador de máxima verossimilhança de 0, 0,, solução da equação de estimação

U(0,;z,g) = 0 é consistente e assintoticamente normal com vetar de médias 0 e
matriz de covariâncias assintótica {.E]1(0; z, y)]l'i

Consideremos que z não possa ser observada díretamente por estar sujeita a um

erro de medida e que z seja o valor observado de z. Podemos escrever um modelo
com erros aditivos

zi = zi + ui, ã = 1, .' . . ,n, (2.3)

onde, ui, o erro de medida associado a i-ésima unidade experimental, é independente

de zi e tem média zero e variância (e

Quando em (2.3), as covariáveis zÍs são constantes desconhecidas, temos um
modelo funcional. A função de verossimilhança envolve um vetou desconhecido de

parâmetros de pertubação z = (zl, . . . ,z.y cuja dimensão cresce com o tamanho

da amostra, o que em geral, impede a obtenção de estimadores consistentes dos
parâmetros de interesse. Uma alternativa seria utilizarmos a técnica da função en-
core corrigida como uma forma de eliminar estes parâmetros indesejáveis.
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A função encore naive U(0; z, y) é obtida substituindo-se z por g na função escore
dada em (2.1). O estimados de máxima verossimilhança naive 0, de 0, solução da
equação de estimação

U(0; ,, 2/)

não é necessariamente um estimados consistente de 0.

Nakamura(1990), introduziu a técnica de estimação baseada na função encore cor-

rigida que depende somente das covariáveis observadas e dos parâmetros estruturais
do modelo.

A idéia da metodologia de Nakamura (1990) é encontrar uma função # das
variáveis observadas a's e ds e do parâmetro desconhecido 0, tal que

.nP' (0; z, y]z, y)] = .e(0; z, y)

Aqui Z'''(0; z, y) é denominado logaritmo da função de verossimilhança coligido

A função encore corrigida é deânida por

U'' (0) = P* (0; z, y) =
W' (0; z, 3/) [e$g,...,e#©]'

l (o;.,v),...,q(o;,,ül'
lww,...,çml'

Se .Dllz, yl e a/aO forem permutáveis, temos que

.D]U'* (0; z, Z/) ]z, y] =
a.EEr (d; z, y) ],, y]

õ.e(o;,,y)

u'(e;,,y). (2.4)
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A matriz de informação observada é dada por

/'''@ - .r'o; ,,ü - -eg:g z. ü .
aq(o)

e se -Br]z, y] e a/aO forem permutáveis, segue que

.Et.r(0; z, y)] = /(0; ,, y)

O valor 0 tal que U'(0; z, y) = 0 é chamado de estimados corrigido de 0

De (2.2) e (2.4), temos que

.DIU' (0; z, y)l .E {-EIÜ''' (0; a, y) lz, Vl}

.nlu(o; ., y)l
0,

isto é t/' (0; z, y) é uma função escore não viciada. A propriedade (2.4) e condições de

regularidade apropriadas (Gimenez, 1997) garantem a consistência e a normalidade

assintótica dos estimadores baseados na função encore corrigida. No entanto, note

que se Z]' ]z, y] e a/aO não forem operações permutáveis, a propriedade (2.4) não será

obtida e, consequentemente, U'(0; aç, y) não será necessariamente não viciada.

Por exemplo, no modelo de regressão lidem simples funcional normal, com razão

de variâncias conhecida, é fácil ver que a função encore corrigida obtida como a
derivada do logaritmo de uma função de verossimilhança corrigido é viciada. Esta

situa.ção será ilustrada mais adiante no Capítulo 4. Para contornar esse problema,
Gimenez (1997) propôs que a função encore corrigida fosse construída sem fazer re-

ferência ao logaritmo de uma função de verossimilhança corrigido, mas baseada dire-
tamente na função encore dada em (2.1). Desta forma, esta técnica é mais geral do
que a proposta por Nakamura (1990).
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Gimenez (1997) definiu a função encore corrigida como uma função U'(0; z, y) tal

.EIÜ'''(0; z, y) lz, VI = U(0; z, 3/), (2.5)

onde z é um vedor n x l de covariáveis observadas

Podemos reescrever U'(0) e /'(0) como

U'(0) = )1: Ui'(0; zi, yi) = >: Ui'(0), onde
i=1 i=l

q(o) - l q'-(o),...,u-'p(o) l

e .r'(o) = }: 4(0; zi, yi) = }ll: 4(o), -de
{:l i-l

-eP ... -e P
e(o)

DeÊnimos, agora,

g:'rm,
i=l

l
n (2.6)

(2.7)

(2.8)

Z@ - :.rW -;E.e@,i-l

Ã,.@ - ;Et.r@]

a,(o) -i>ll: .Elq(o)q(oyl-

t

3

(2.9)

A seguir apresentamos o resultado de que, sob condições de regularidade, a
equação U*(0) = 0 tem uma raiz consbtente e assintoticamente normal (Gimenez,
l f\f\r7\
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Teorema 2.1 Se condiçõa de 7eyuladdade são $atis/eitaó, então com probabili-
d.de fende«do . ««. g-«d. n -.l m, D=(0) = 0 te«. «m. rai, co«ütent. Õ.. On é
tónica no mentido de que, se 0. é oufm raiz consistente, então 0. = On m proóabiZi-

dade tendendo a um quando n -+ oo.

Teorema 2.2 Sda 0« tina raiz consistente da equação 27=(0) = 0. Enfia, soó

condiçõw de 7WU addade, 0. é assinfoticamente norma/ com uefor de modem 0 e
matiz de coüadá7zcia a $ ntófêca dada por n'tQ., onde

Q. {7L, (0)}':fn (0) {Ã. (Oyl' :

2.2 Testes de hipóteses

Estamos interessados em testar hipóteses sobre os parâmetros estruturais baseados

nas propriedades assintóticas dos estimadores (Gimenez, 1997). Suponha que o vetar

de parâmetros 0 de dimensão p é particionado como 0 = (À',@'y, onde @ e À são,
respectivamente, os parâmetros de interesse e de pertubação com dimensões q e p -- q.

Queremos testar a hipótese nula .Zlo : @ = @o na presença do parâmetro de pertubação

À contra a hipótese alternativa Hi : V, # @o . Sejam Õ = (Â',V,'y o estimados de 0

obtido do encore corrigido sob o modelo irrestrito, 0o = (À', @;y e õo = (.i;, @ay o
estimados restrito a Ho. Assumimos (lue quando n cresce as matrizes Ã«(0) e Fn(0)
definidas em (2.8) e (2.9) convergem para as matrizes positivas de6nidas A(0) e 1'(0) ,

respectivamente. Usamos a seguinte nota.ção para as matrizes particionadas segundo

as dimensões de À e @:

A.n(o) A,+(o) l , .(p)
A.+x(o) .A@+(o) J

r'»(o) i',+(o) l
F.p*(o) i'+#(o) J

A(0) (2.10)

Analogamente a função encore corrigida U*(0) pode ser particionada como
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"''', -r::;; ]
Assumindo que o método do escore corrigido apresentado na Seção 2.1 pode ser

aplicado produzindo estimadores consistentes e assintoticamente normais para os
parâmetros do modelo, testes do tipo razão de verossimilhanças, escore e Wald podem

ser construídos a partir dos estimadores e de sua distribuição assintótica.

Para testar a hipótese nula .Z% : @ = @o consideramos as estatísticas de Wald,

Wald modificada, encore e encore modiâcada definidas por Gimenez (1997) dadas
respectivamente por:

n(ó - @oy&+.*(ó)(Ó - wo),

n(ó - @oy&+.*(õo)(Ó - úo),

«(Ó - @.)'Õ$}(Õ)(@ - @.),

«(ó - @.)'âi}(õ.)(ó - @.),

n-:U;(ÕoyÂÚ.*(Õo)q(Õo),

n-: U;(Óoy Âã,(Õo)Õ;}(Óo) Âl;;.*(Õo) U#(Óo) ,

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

onde, A..P+.x(Óo) e â+w(Õo) são estimadores consistentes (ias matrizes &+.x(0o) e
Q.P.#(0o) dados respectivamente por

Â.W.X(0o)

Q+#.(0o)

&@(0o) - &.x(0o)AI'(0o)AX+(0o),

(.À':(0o)r(0o).À':(Ooy).P+ .

(2.17)

(2.18)

Quando a função escore conigida corresponde à derivada do logaritmo de uma

função de verossimilhança corrigido, isto é

Ü'''(0; z, g/) =
a/'(0;z,g)

(2.19)

é possível defina um teste de razão de verossimilhanças
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(2.20)

A estatística da razão de verossimilhanças é definida por

.L' = 2tf(Õ) -r(Õo)}.

No modelo linear simples funcional com razão de variâncias À = (e/(e conhecida,
que vamos abordar no Capítulo 4, veremos que a função encore corrigida não pode
ser obtida como a derivada do logaritmo de uma função de verossimilhança corrigido,

mesmo existindo esta função. Neste caso, não podemos definir um teste de razão de
verossimilhanças.

As estatísticas Wl;, Wi', C?' e .L' têm a mesma distribuição assintótica sob a
hipótese nula. As estatísticas W:a, W:r e Qh também são assintoticamente equiva-

lentes. Esses resultados são apresentados no Teorema 2.3 (Gimenez, 1997).

Teorema 2.3 Se w condições do 7'mama 2.2 são satá3/Citas, então

(a)

w2 -3 }: p:%,

onde b/l, . . . , ye são uadáueis aZeatódm index)endenfes com dêstdbuêção X? e
pt, . - . , p, são autor;alore8 da matiz

g

;1t

Avr@.x(0o )Qw (0o )

..4/ém disso, W; é asõintotícamente eguiuaZeizfe a W/', a Q' e, no cmo em gBe
(8.19) é cálido, a L*

(b)
}p «3d,

com W=X m8êntofecamente eguioaZenfe a Wl;i e a Q:



CAPJTUI,0 3

N41odelo linear simples funcional

com variância a: conhecida

Consideremos o modelo de6nido por

Z/i = a + Pzi+ q,
(3.1)

n{ = .% +ui,

em que a cada unidade experimental á associamos Z/f, valor da variável respostas ai,

valor observado de uma covariável zi, constante desconhecida ou parâmetro inciden-

tal; ci e u{, erros aleatórios, { = 1, . . . , n. Assumimos que ci «' N(0, a?) e que ui tem

média igual a zero, variância igual a a2 conhecida e quarto momento finito. Além
disso, vamos de6nir 0 = (a, P, (ey como o vetar de parâmetros estruturais e supor que

cl, - . . , c. são independentes, ui, . . . , u. são independentes e ci e ui são independentes.

13



3.1 0 estimados do esGoTe corrigido

3.1 0 estimados do encore corrigido

14

O logaritmo da função de verossimilhança "não observada"(baseada nos verdadeiros
valores das covariáveis zi) é dado por

z(o; ,, v) = }: 4 (o; .%, #.),
n

i=l

onde

z.P; *, «J - -; l.gP«) - ; i'gd - iL'e« - . - Pay,
{ = 1, . . . , n. Portanto, a função estore "não observada" é dada por

P(0; z, y) = )ll: U. (0; &, yi),
lt

onde ü(0; z., yi) = (H., Kp, «,?y,

H.@ gl? à -a-P,J,

p -%g-àe«-.-pa)a.
n.? @ - %g - -ib -- ia(« - . - p,J'.

Considerando t4'(0; zi, y ) = (C/L, [/.b, CG?y, onde

te:(0) = 4(P. - a - Pz;),

tG,,(0) - ài(p' - a - Pa.)'i + Pa:],

q,? @ - a - P,J' - p'':],

segue que

zlq' (o; «., p.) la, p.l U.(0; .i,yi), á = 1, , 72,



3.1 0 estimados do encore corrigido

Portanto. segundo r2.5)

u''(o;',v) W(o;".,g.)

é uma função escore corrigida.

Por outro lado, se tomarmos o logaritmo da função de verossimilhança corrigido,

4p; ,., yJ l.gp") - ; i'g .? - ibe« - . - p«J' + €1?,
segue que,

.D]/:(0;«i,%)]4,yi] = .êi(0;zi,yi), i= 1,. . . ,n

n

i=l

15

á4'm-C%@, ãÊ m:qa?@, { ..,«

conforme mencionado por Nakamura (1990).

Neste caso, concluímos que a metodologia da função escore corrigida pode ser
aplicada usando a proposta de Nakamura.

Resolvendo a equação U*(0; a, y) = 0, obtemos os estimadores,

B- &" , « 'L,»'á
a = B- ®n,

a?-sw-â8.,, " SwZ3;1:%,

a
4'(o)

(3.2)

sendo,

,-lÉ'.,
'' i=l

&, (..-©(a-©.
Z

a,, - i >1:(«. - ©',i=l

n
l

- ; >1:(z/. - ©)'n i:l
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Cheng e Van Ness (1991) mostraram que para o modelo funcional (3.1) e ui "' 
N(O, a~) independentes, os estimadores de máxima verossimilhança de (a, /3, a:)' são 
inconsistentes. Porém, os estimadores corrigidos dados por (3.2) são consistentes e 
assintoticamente normais e coincidem com os estimadores obtidos pelo método dos 
momentos para o modelo em (3.1). 

Depois de alguma álgebra, as matrizes An(B) e 1\(8) definidas em (2.8) e (2.9), 
respectivamente, são dadas por: 

1 z o 'Yll 'Y12 'Y13 ui ui 
An(B) = z Su+z2 o e rn(B) = 'Y21 'Y22 'Y23 õI u2 • 

o o 1 
'Y31 'Y32 'Y33 ~ 

onde 
"' _ "' _ z + (µa+zu;).B2 "' _ "' _ f!:.J& 
112 - 121 - U; uf , 113 - 131 - - 2u~ , 

com µ3 = E[uf], µ4 = E[ut], 

Calculando a inversa da matriz An, obtemos a seguinte matriz: 

o}(S,.+z2) zu2 o -= s .. s .. 
{An(B)}-1 = zu2 q2 o -= ..::..L 

Su s .. 

o o 2a4 
f. 

Supondo E[uf] < oo, a matriz de covariância assintótica dos estimadores para o 
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modelo funcional é dada por n-1nn (Teorema 2.2), onde 

Wu W12 W13 

f2n = W21 W22 W23 

Depois de alguma álgebra, podemos escrever 

-z</> + 'Y 
-zp-/3Szz'Y p 

(3.3) 

onde 
T = {f(µ4 - 3a!), 

'Y = tr.& e p = -/.:-(2a~ô + r). Su •• 
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3.2 l.bates de hipóteses baseados na função escore

corrigida

Usando os resultados da Seção 2.2, implementados testes assintóticos para testar a
hipótese nula .Ho : P = 0.

Na notação da Seção 2.2, @ = P é o parâmetro de interesse e À = (a,a?y é o
parâmetro de pertubação. Sda õ = (â, P, â?) , dado por (3.2), o estimados de 0 sob
o modelo irrestrito e Óo = (âo, 0, õây o estimador restrito a Ho, onde

â.

l

Gimenez (1997) mostrou que a suposição da normalidade do erro de medida per-
mite obter condições suficientes para a existência e a unicidade da função encore

corrigida.

Usando o resultado (3.3) e supondo que ui «, N(0,a:) segue que T = ' = 0,

õ = paa: + a?, @ = ]tt(.Sz. + a:)õ + paa4] e p = --2gli!. Deste modo, podemos
escrever de acordo com a partição 0 = (À', V,'y

l á+z'é -zp -zé l

Q.(0)- l --2P 2Õ2 P l e IÃ«(0)=
l --zP P P l

0

l

0

(3.4)

P

onde
.i n

E
i:l

e Sz,= Z (4 - 2)'

Na literatura, todos os resultados assintóticos obtidos no modelo funcional impõem

algum tipo de restrição na seqüência dos pmâmetros incidentais. A restrição mais
adorada é a existência dos limites p c .R e z/2 € .ZZ+ tais que

lim 2= p e lim S,, = «2. (3.5)n-+m n-+H
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Sob a suposição (3.5), Q. e Ã« em (3.4) convergem, respectimmente, para as
matrizes

õ-+P'+ -np -»$

--PP 2Óa P

-HÓ p 'b

à[(«' + ':)á + p'':] e p

.A(0)

â o :#
o :â o

Q- (3.6)

com â = p'a: + a?, é

Depois de alguma manipulação algébrica podemos escrever o inverso da matriz
AÀÀ(0) da seguinte maneira

"J@-l'? ' l
Para estimar a matriz de covariâncias assintótica consistentemente, basta estimar

p e z/2 consistentemente. Da lei fraca dos grandes números e da suposição (3.5),
temos que

Sz. -- .e .3 z'2, quando n -+ oo. (3.7)

3.2.1 Teste de IAZãld

Estamos interessados em testar a hipótese Xo

A estatística de Wald dada em (2.11) assume a expressão

w' &+.* (õ), (3.8)
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onde A++.À é um estimados consistente da matriz Â.W.À avaliado no modelo irrestrito,
dada por (vda a expressão (2.17) e o resultado (3.5) e (3.7»

Â.w.* (õ) = g=;;g. (s.9)
C

Finalmente, usando (3.9), a estatística de Wald dada em (3.8) pode ser escrita
como

«-@' ',

o-de ê - !::h . e

Por outro lado, note que a estatística de Wãld no modelo restrito é dada pela
expressão (2.12). E, analogamente ao resultado (3.9) do teste de Wâld no modelo
irrestrito, temos que

ÂW.*(Õo)

Substituindo o resultado de (3.10) em (2.12) podemos escrever a estatística de
Wãld no modelo restrito da seguinte maneira

«-.#h. (3.11)

3.2.2 Teste de Wãld modificado

Para testar a hipótese nula .27o : P = 0, a estatística de Wald modiÊcada dada em
(2.13) assume a expressão

Wh = nÓ'âã(ê), (3.12)

onde ÕW(Õ) é um estimados consistente da matriz n;à(0) avaliada no modelo ir-
restüto dado por (vda a expressão (2.18) e os resultados (3.5) e (3.7»

Õã )-@.:Gl---d-'â?Sm' (3.13)
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Substituindo (3.13) em (3.12) temos que a estatística de Wald modificada no
modelo irrestrito pode ser escrita como

"' - .,.:;=tãfLsm ' (3.14)

Analogamente ao resultado (3.13) do teste de Wald modificado no modelo ir-
restrito, para o modelo restrito

âÜ(õo) - !ieái=$4X. (3.is)''zz''y3f

Substituindo (3.15) em (2.14) temos que a estatística de Wãd modí6cada no
modelo restrito é dada por

(3.16)

3.2.3 'IFeste escore

Da mesma forma que na Subseção 3.3.1, redeíinimos o vetar encore em função do

pa'râmetro de interesse e dos parâmetros de pertubação: U'(0) = ([%(0), CG(0)y,
sendo Cq(0) a função estore corrigida relativa ao parâmetro de interesse e C«(0) a
função encore corrigida relativa aos parâmetros de pertubação. Semelhantemente aos

testes de Wald e Wãld modificado, o interesse é testar .Ho : P = 0. Portanto, vamos
utilizar a estatística encore dada em (2.15).

A função encore corrigida sob o modelo restrito relativa ao parâmetro de interesse
é dada por

q(0o)
n

}: [G, (o.)

Depois de alguma álgebra, escrevemos o estimador da função encore corrigida da
seguinte forma

(3.17)Q(Ó.)
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(3.18)

De (3.10) vem que um estimados consistente de A;l}.X(0o) dado por

ÂÜ.*oa - 3:?d.
Logo, substituindo (3.17) e (3.18) na expressão (2.15) podemos escrever a es-

tatística escale como

Q' ' Sw($m - d) ' (3'19)

r2

Note que a estatística encore em (3.19) coincide com a estatística de Wald (ver
expressão W: em (3.11)) no modelo restrito.

3.2.4 Teste encore modiâcado

Para testar -Ho : P 0, vamos utiliza a estatística encore modificada dada em (2.16)

Sob o modelo restrito, um estimados consistente de Q;131(0o) é dado por

ÕÜoo-o1l:lêe , (3.20)

onde õã) = Sw.

Logo, substituindo (3.17), (3.18) e (3.20) na expressão (2.16) podemos escrever a
estatística encore modi6cada como

(3.21)

Note que a estatística encore modificada em (3.21) coincide com a estatística de
Wãd modificada (ver expressão Wl;a em (3.16)) no modelo restrito.
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3.2.5 'lFeste de razão de verossimilhanças

Vimos na Seção 3.2 que a função escore corrigida no modelo de regressão linear
simples, normal, com variância a: conhecida, pode ser obtida como a derivada do
logaritmo de uma função de verossimilhança corrigido. Desta maneira, podemos
deÊnir um teste de razão de verossimilhanças.

Sejam, respectivamente, os logaritmos da funções de verossímilhanças corrigidos
aplicados nos estimadores corrigidos de 0 = (a,P,a?y sob o modelo irrestrito e

restrito dados por

z''o) - -; i.:p«) - ; l.gõ? - ib g:ü. - â - .õ,J' + !9,
'::« ' (3.22)

f@a - -; i.KQ") - ; I'gâ.2o - ià EÜ. - Üy. '''"'

Substituindo (3.22) na expressão (2.20) e depois de alguma manipulação algébrica

escrevemos a estatística de razão de verossimilhanças da seguinte maneira

.L' - «{l.g g?. + S.qt - à) + $PSw - .âsm + .Õd)}. Q.2D

3.2.6 Distribuição assintótica das estatísticas dos testes

Como @ = P é o parâmetro de interesse de dimensão q = 1, temos pelo Teorema 2.3,

A: = Âw.x(Õo)âw(Õo) =

e
n'ü'

Õ+ .P (Õo)

"''r' - y - &HS:.,,,,
o« -$ - 8=1;Éh - Oh,
.L« . :E. . 2ÍZ'0) e'@ .

AI Â +.x(õo)õ++(õo)'
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sendo que W;', W/", Q" e .L" têm distribuição assintótica )ã

3.3 l.êste de INàld na função encore não corrigida

Cheng e Van Ness (1991) mostraram que no modelo funcional definido em (3.1), os
estimadores de máxima verossimilhança de a, P e a? não são consistentes. Desta
forma, obtiveram os estimadores através do método dos momentos no modelo es-
trutural e estudaram seus comportamentos no modelo funcional. Os estimadores

obtidos pelo método dos momentos coincidem com os estimadores obtidos em (3.2)

que são consistentes e assintoticamente normais. A matriz dada em (3.6) coincide
com a matriz de covariâncías assintótica, para os estimadores obtidos pelo método
dos momentos no modelo (3.1).

Desta forma, a estatística de Wald sob o modelo hrestrito, de uma função escore
não corrigida coincide com a estatística de Wãld modificada (ver expressão W:., em
l t)- I't J J .

Analogamente, a estatística de Wald sob o modelo restrito, de uma função encore

não corrigida coincide com a estatística de Wãd modificada(ver expressão W:.n em
(3.16)) .

3.4 Simulações

Apresentamos estudos de simulações para avaliar algumas propriedades dos esti-
madores e o tamanho dos testes baseados nas estatísticas obtidas nas Seções 3.2
e 3.3 deste capítulo. As simulações foram feitas no programa $Plus 4.5 (Venables e
Ripley, 1999).

Mostramos o comportamento dos estimadores obtidos a partir da função encore
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corrigida, simulando os valores(fixos) da covariável zi a partir de diferentes dis-
tribuições de probabilidades. Apresentamos também um estudo de simula.ção com
algumas violações nas distribuições dos erros para avaliar o comportamento dos esti-
madores.

O comportamento das estatísticas de Wald, Wald modiâcada, encore modificada
e razão de verossimilhanças é verificado na segunda parte desta seção. Avaliamos
o tamanho observado desses testes para diferentes distribuições da covariável, dis-
tribuições dos erros aleatórios, diferentes valores de n e tamanhos nominais.

3.4.1 Estimação dos parâmetros

Foram geradas 10.000 amostras do modelo de regressão linear simples funcional
deÊnido em (3.1). Em todas as amostras os valores usados para os parâmetros foram

cv = 1 e P = 0. As amostras foram geradas com n, o número de observações, igual a

20, 50 e IDO. O componente do erro da variável resposta (ci) foi gerado de acordo com

uma distribuição normal de média zero e variância a? igual a l e 5. O componente

do erro da covariável ui foi gerado de uma normal de média também zero, mas com
variância (e igual a 0,1; 1,0 e 1,25.

Veri6camos o comportamento dos estimadores corügidos de a, P e a? através dos
vícios médios e erros quadráticos médios. Os vícios médios e os erros quadráticos
médios são respectivamente, dados por

z--' 10.000 ' x-' l0.000t=1 t=l

em que, @ é um estimados de @ e @ = a,P,a2

Nas Tabelas 3.1 a 3.6 apresentamos os vícios médios e os erros quadráticos médios

(EQM) dos estimadores corrigidos de a, P e a?, respectivamente 6xando a? = l
(Tabelas 3.1 a 3.3) e a.2 = 5 (Tabelas 3.4 a 3.6) para as seguintes distribuições da
covariável: U(0,5), U(0,10), N(0,1), N(O,lO) e lognormal LN(0,1).
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Tabela 3.1: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de â! para diferentes

distribuições da covariável quando a? = 1.

Distribuição da covmiável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

-0,000(0,153) -0,001(0,060) 0,001(0,048)

-0,001(0,168) -0,001(0,130) 0,001(0,049)

0,001(0,171) 0,002(0,157) 0,001(0,049)

n d U(0,5)

20 0,1 -0,003(0,235)

1 -0,008(0,«5)

1,25 0,005(0,538)

LN(O,l)

-0,005(0,106)

-0,004(0,125)

-0,006(0,131)

50 0,1

l

1,25

100 0,1

l

1,25

Analisando as Tabelas 3.1 e 3.4 observamos que, para o estimador â, os EQM para
as distribuições U(0,5), U(0,10) e LN(0,1) são maiores do que para as distribuições

N(0,1) e N(0,10), independentemente do tamanho da amostra e do valor adorado para

a'. Quando (e = 1 ou 5, os vícios médios são pequenos para todas as distribuições

adoradas para a covariável, todo tamanho de amostra e valor de a:

Nas Tabelas 3.2 e 3.5 vemos que, para o estimados P, os EQM para as distribuições

U(0,5) e N(0,1) são maiores do que para as distribuições U(0,10), N(0,10) e LN(0,1),
para todo valor de n e de a:. Já, os vícios médios, em geral se apresentam pequenos
para todas as distribuições da covariável, independentemente do tamanho da amostra

e do valor anotado para a:

0,000(0,093) -0,001(0,087) 0,002(0,020) -0,001(0,019) -0,001(0,032)

0,000(0,143) 0,000(0,095) 0,002(0,021) -0,001(0,019) -0,000(0,036)

0,002(0,162) -0,000(0,097) 0,002(0,021) -0,001(0,020) -0,001(0,037)

0,002(0,051) 0,001(0,036) o,ooo(0,010) o,ooo(o,Olo) 0,002(0,020)

0,003(0,074) 0,002(0,039) o,ooo(0,010) o,ooo(o,Olo) 0,003(0,023)

0,003(0,081) 0,001(0,040) o,ooo(o,Olo) o,ooo(o,Olo) 0,002(0,024)



3.4 Situ/anões 27

Tabela 3.2: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de P para diferentes

distribuições da covariável quando í4 = 1.

Distribuição da covariável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

0,000(0,005) 0,002(0,071) -0,001(0,005)

0,000(0,006) 0,002(0,442) -0,000(0,006)

-0,000(0,006) -0,001(0,561) -0,000(0,006)

20 0,1

l

1,25

U(0,5)

0,001(0,026)

0,002(0,054)

-0,002(0,068)

LN(O,])

0,002(0,012)

0,001(0,016)

0,002(0,018)

50 0,1

l

1,25

100 0,1

l

1,25

Nas Tabelas 3.3 e 3.6 observamos que, para o estimados â?, não há inter&rência da

distribuição da covariável, pois os vícios médios e os EQM, em geral, se apresentam

próximos em todas as distribuições da covariável, independentemente do tamanho
da amostra e do valor aditado para iee. Observamos também que os vícios médios
diminuem à medida que aumentamos o tamanho da amostra, independentemente do

valor adorado para a: e da distribuição da covariável.

As Tabelas 3.1 a 3.6 mostram também que os vícios médios e os EQM dos três
estimadores para a? - 5 são maiores do que para a? - 1. Além disto, os EQM
dos três estimadores diminuem quando n aumenta, para todas as distribuições da
covariável, para os dois valores de a? e valores de (e. Nota,se também que os EQM
dos três estimadores não se alteram, em geral, quando o valor de a: aumenta.

o,ooo(o,Oll) 0,000(0,002) -0,001(0,016) -o,001(0,001) 0,000(0,005)

0,000(0,019) 0,000(0,002) -0,001(0,032) -0,001(0,002) 0,000(0,007)

-0,000(0,022) 0,000(0,002) -0,002(0,039) -0,001(0,002) 0,000(0,008)

-0,001(0,005) -o,ooo(o,001) -0,001(0,012) -o,ooo(o,001) -0,001(0,003)

-0,001(0,008) -o,ooo(o,001) -0,004(0,028) -o,ooo(o,001) -0,001(0,005)

-0,001(0,009) -o,ooo(o,001) -0,001(0,036) -o,ooo(o,001) -0,001(0,005)
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Tabela 3.3: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de âc2 para diferentes

distribuições da covariável quando a? = 1.

Distribuição da covariável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

-0,103(0,099) -0,105(0,102) -0,099(0,099)

-0,108(0,100) -0,177(0,138) -0,103(0,100)

-Q,109(0,1QO) -Q,189(0,142) -0,105(0,100)

" .:
20 0,1

l

1,25

U(0,5)

-0,107(0,102)

-0,134(0,111)

-0,143(0,U4)

LN(O,l)

.0,102(0,097)

-0,115(0,100)

-0,117(0,101)

50 0,1

l

1,25

100 0,1

l

1,25

Os estimadores dos pmâmetms a, P e a? obtidos na Seção 3.2 supõem distribuição

normal para os erros c e u. Na Tabela 3.7, avaliamos o vício médio e o EQM destes
estimadores sob a suposição de normalidade dos erros e também violando esta su-

posição. Nas duas primeiras colunas da Tabela 3.7, as distribuições dos ecos variam
segundo uma distribuição N(0,2), t-Student com 4 graus de liberdade (t4), U(-2,4;2,4)
e Qui-quadrado com l grau de liberdade (X?) ((# = a: = 2). Gerimos a covariável
z segundo uma distribuição N(0,10) e consideramos n=20, 50 e 100.

A análise da Tabela 3.7 mostra que, para o estimador â, quando a distribuição do
erro ci é Qui-quadrado, os vícios médios e os EQM são grandes se compararmos com
os vícios médios e os EQM quando as distribuições dos erros ci e ui são Normais, para

todo n. Para as demais situações, ou seja, quando a distribuição de c{ é simétrica, os

-0,038(0,041) -0,041(0,039) -0,043(0,040) -0,041(0,040) -0,039(0,040)

-0,049(0,0©) -0,M3(0,039) -0,058(0,042) -0,043(0,040) -0,045(0,041)

-0,052(0,043) -0,0M(0,039) -0,062(0,043) -0,0M(0,040) -0,M6(0,041)

-0,023(0,019) -0,019(0,020) -0,020(0,019) -0,019(0,019) -0,020(0,019)

-0,028(0,020) -0,021(0,020) -0,031(0,020) -0,020(0,019) -0,023(0,019)

-0,029(0,020) -0,021(0,020) -0,035(0,020) -0,021(0,019) -0,024(0,019)
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Tabela 3.4: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de â para diferentes

distribuições da covariável quando (# = 5.

Distribuição da covmiável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

0,007(0,980) -0,002(0,245) 0,001(0,263)

0,007(1,107) -0,003(0,291) 0,000(0,267)

0,011(1,148) -0,005(0,332) 0,001(0,269)

n d U(0,5)

20 0,1 0,014(0,990)

1 0,024(1,533)

1,25 0,019(1,852)

LN(O,l)

0,007(0,380)

0,008(0,426)

-0,007(0,439)

50 0,1

l

1,25

100 0,1 -0,003(0,215) -0,002(0,209)

1 -0,001(0,290) -0,001(0,226)

1,25 -0,005(0,316) -0,003(0,232)

vícios médios e os EQM são parecidos com os do caso em que ci e ui têm distribuição
Normal.

Para o estimados P, a violação da suposição de normalidade para as distribuições

dos erros q- e % não parece afetar o vício médio e o EQM, para todo tamanho de
amostra.

Para o estimados â?, a mudança na distribuição dos erros ci e ui não afeta o vício
médio. O EQM aumenta quando a distribuição do eno ci não é Normal ou Uniforme,

independentemente do tamanho da amostra.

-0,007(0,434) -0,007(0,364) -0,002(0,109) 0,004(0,099) 0,006(0,141)

-0,006(0,616) -0,008(0,393) -0,004(0,139) 0,004(0,099) 0,006(0,1M)

-0,005(0,693) -0,007(0,402) -0,000(0,163) 0,004(0,100) 0,008(0,1@)

-0,000(0,050) -0,000(0,050) -o,ooo(o,pool

-0,000(0,052) -0,000(0,050) -0,002(0,123)

-0,000(0,053) -0,000(0,050) -0,001(0,130)
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Tabela 3.5: Vícios médios(erros quadráticos médios) simulados de P para diferentes

distribuições da covariável quando ac2 = 5.

Distribuição da covaliável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

-0,002(0,032) 0,002(0,230) 0,002(0,032)

-0,002(0,037) -0,000(0,978) 0,001(0,037)

-0,002(0,039) 0,000(1,7M) 0,002(0,040)

n d U(0,5)

20 0,1 -0,004(0,109)

1 -0,009(0,187)

1,25 -0,006(0,228)

LN(O,l)

0,000(0,055)

0,000(0,071)

0,000(0,078)

50 0,1

l

1,25

100 0,1 0,001(0,024)

1 0,000(0,036)

1,25 0,002(0,040)

3.4.2 Testes de hipóteses

Nesta subseção avaliamos o tamanho observado dos testes de Wald, Wald modificado,

encore modificado e razão de verossimilhanças apresentados nas Seções 3.2 e 3.3 para

o modelo dado em (3.1) por meio de algumas simulações. A hipótese nula de interesse

é -Ho : P = 0.

Foram geradas 10.000 amostras do modelo funcional normal definido em (3.1)
6xando a = 1 e P = 0.

Nas Tabelas 3.8 a 3.25 exibimos os tamanhos observados, em porcentagem, dos
testes de Wãd, Wald modiÊcado, escore modificado e razão de verossimilhanças

0,003(0,051) o,001(0,010) -0,003(0,133) -0,000(0,012) -0,001(0,007)

0,003(0,080) 0,001(0,012) 0,007(0,486) -0,000(0,014) -0,001(0,007)

0,002(0,092) 0,001(0,012) -0,000(0,809) -0,000(0,014) -0,002(0,007)

0,000(0,005) 0,003(0,061) 0,000(0,005) 0,001(0,024)

0,000(0,006) 0,002(0,143) 0,000(0,006) 0,002(0,035)

0,000(0,006) 0,006(0,201) 0,001(0,006) 0,002(0,037)
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Tabela 3.6: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de õ? para diferentes

distribuições da covariável quando a? = 5.

Distribuição da covariável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

-0,492(2,492) -0,502(2,496) -0,494(2,533)

0,523(2,526) -0,753(3,018) -0,522(2,564)

0,531(2,525) -0,815(3,177) -0,535(2,575)

n a: U(0,5)

20 0,1 -0,502(2,497)

1 -0,614(2,654)

1,25 -0,640(2,724)

LN(O,l)

-0,489(2,536)

-0,543(2,584)

-0,560(2,599)

50 0,1

l

1,25

100 0,1

l

1,25

íixmdo a? = 1 (Tabelas 3.8 a 3.16) e a? = 5 (Tabelas 3.17 a 3.25), aZ = 0,1; 1,0 e
1,25 e diferentes distribuições para a covariável: U(0,5), U(0,10), N(0,1), N(0,10) e
LN(0,1). O número n de observações foi 6xado como no início da Subseção 3.5.1. O

tamanho nominal foi fixado em 1%, 5% e 10%.

O tamanho observado dos testes de Wdd, Wald modificado, encore modiâcado e

razão de verossimilhanças é a proporção de rejeições de .i7o dentre as 10.000 amostras

geradas.

Nas Tabelas 3.8 a 3.16 veriÊcamos que, para todas as distribuições da covariável,
os tamanhos observados dos testes de Wdd e razão de verossimilhanças são quase
sempre maiores do que os nominais, aumentam quando ce aumenta para n = 20 e

-0,196(0,981) -0,212(1,012) -0,221(0,993) -0,202(1,000) -0,201(1,017)

-0,243(1,011) -0,221(1,021) -0,352(1,141) -0,214(1,007) -0,207(1,021)

-0,260(1,014) -0,224(1,017) -0,408(1,226) -0,216(1,005) -0,209(1,023)

-0,099(0,499) -0,097(0,498) -0,106(0,497) -0,099(0,498) -0,095(0,491)

-0,121(0,505) -0,102(0,500) -0,162(0,523) -Q,104(0,500) -0,116(0,495)

-0,127(0,507) -0,104(0,500) -0,179(0,537) -0,105(0,500) -0,121(0,499)
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se aproüdmam do tamanho nominal quando n aumenta para todo valor de a:. Para

n = 20, quando consideramos a distribuição N(0,1) para a covariável, os tamanhos
observados dos testes de Wald e razão de verossimilhanças distanciam-se do tamanho

nominal quando a variância, cPu é igual a 1,0 e 1,25. À medida que o tamanho da
amostra aumenta, o tamanho observado destes testes se aproximam do tamanho

nominal para todas as distribuições da covariável e valores de (4

O tamanho observado do teste de Wald modiÊcado não parece sofrer grandes al-
terações quando a: aumenta, mas se aproxima do nível nominal quando n aumenta,

para todas as distribuições da covariável. Para n = 20, quando a distribuição da
covariável é N(0,1) e a:=1,0 e 1,25, o tamanho observado é sempre menor que o
tamanho nominal. Mas, quando n aumenta para a:-1,0 e 1,25, o tamanho obser-
vado para a distribuição da covariável N(0,1) aumenta, mas é menor que o tamanho
nominal.

O tamanho observado do teste estore modificado é o que mais se aproxima do
tamanho nominal para todas as distribuições da covariável, independentemente do
tamanho da amostra e da variância ali

Analisando as Tabelas 3.17 a 3.25, em que consideramos ic#
mesmas conclusões do caso em que ac2 = 1.

5, obtemos as

Analisando as Tabelas 3.8 a 3.25, notamos que, 6xados os valores de n e de a:, os
tamanhos observados dos testes para a? = 1 estão próximos dos respectivos tamanhos

observados quando a? = 5, para todas as distribuições da covariável, exceto para a

distribuição N(0,1) quando n = 20 e a: = 1, 0 e 1,25.

Nas Tabelas 3.26 a 3.28 temos os tamanhos observados dos testes quando o pres-

suposto de normalidade de um dos erros não está satisfeito. Os parâmetros das
distribuições foram escolhidos de modo que a? = 2 e a: = 2. Os erros foram gerados
segundo uma N(0,2), t4, U(-2,4;2,4) e X?. A covariável foi gerada segundo uma dis-

tribuição N(0,10), o tamanho amostrar foi igual a 20, 50 e 100 e os tamanhos nominais
adorados foram de 1%, 5% e 10%. Observamos que em geral, a violação nos pres-
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supostos de pelo menos um dos erros não parece afetar os tamanhos observados dos
testes quando comparados aos tamanhos observados dos respectivos testes no caso
em que os dois erros são normais.
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Tabela 3.7: Vícios médios(ecos quadráticos médios) simulados de â, P e âc2 para
diferentes distribuicões dos erros fa? = a? = 2)

50 0,003(0,041) 0,000(0,004) -0,085(1,337)

100 -0,000(0,020) 0,000(0,002) -0,035(0,598)

.LuuD u&Duxxuuxyuv uu'J L'xxva \.vc ' vl&    
Distúbuição Distribuição Estimadorw  

deck de ui n â Õ  
N'(0,2) .N(0,2) 20 -0,006(0,125) 0,003(0,016) -0,228(0,404)

50 0,001(0,044) -0,001(0,006) -0,088(0,160)

100 -0,000(0,020) -o,ooo(o,001) -0,042(0,079)

N'(0, 2) t4 20 0,001(0,104) -0,001(0,018) -0,m0(0,418)

50 0,002(0,040) -0,000(0,006) -o,092(0,n4)

100 -0,000(0,020) -0,000(0,002) -0,0a(0,081)

N'(0,2) H(-2,4;2,4) 20 -0,000(0,103) -0,000(0,032) -0,248(0,a6)

50 0,000(0,044) -0,000(0,006) -0,081(0,160)

100 0,002(0,020) 0,000(0,002) -0,041(0,080)

N'(0, 2) « 20 0,001(0,145) 0,000(0,028) -0,235(0,410)

50 0,001(0,043) 0,000(0,006) -0,084(0,158)

100 -0,000(0,021) -o,ooo(o,001) -0,042(0,079)

t4 .N(0, 2) 20 -0,000(0,105) -0,000(0,017) -0,227(2,010)

U(-2, 4; 2, 4) N' (0, 2) 20 -0,001(0,115) o,ooo(o,Oll) -0,289(0,241)

      0,000(0,039) 0,000(0,004) -0,165(0,088)

    100 -0,000(0,019) -o,ooo(o,001) -0,121(0,045)

  N' (0, 2) 20 0,997(1,117) 0,000(0,016) -0,240(2,167)

      0,999(1,041) -0,000(0,004) -0,096(1,031)

    100 1,002(1,024) -0,000(0,002) -0,032(0,M2)

  Ü 20 -0,004(0,110) 0,000(0,009) -0,195(2,583)

    50 0,004(0,055) -0,001(0,006) -0,087(1,36)

    100 0,001(0,026) -0,001(0,002) -0,037(0,597)

    20 1,005(1,114) 0,002(0,018) -0,205(2,274)

    50 1,002(1,046) 0,000(0,008) -0,078(1,072)

    100 0,999(1,019) 0,000(0,002) -0,06(0,5M)

    20 1,003(1,149) -0,001(0,029) -0,2a(2,296)

    50 0,999(1,050) 0,000(0,005) -0,090(1,042)

    100 1,002(1,027) -0,000(0,002) -0,0a(0,5a)
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Tabela 3.8: Percentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, encore

modificado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras para, n - 20, a?

0

l

5

10

2,49

7,87

13,44

2,74

8,43

14,20

3,51

9,24

14,60

2,45

7,75

13,41

2,49

8,24

13,63

w:, l

5

10

l

5

10

l

5

10

L'

, 1.        
  Tamanho   Distribuição da covariável 

Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

2,37 2,73 2,90 2,41 2,39

7,82 8,38 8,65 7,70 8,17

13,32 14,14 14,01 13,38 13,57

0,73 0,90 1,17 0,71 0,68

5,39 5,75 6,10 5,25 5,26

l0,92 11,63 11,76 l0,90 ll,oo

1,57 1,73 2,28 1,40 1,56

6,69 7,09 7,75 6,69 6,95

12,26 12,83 13,18 12,16 12.26
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Tabela 3.9: Percentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãld modificado, encore

modi6cado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras para n = 20, (e
a? l

l

5

10

3,60

9,37

14,70

3,01

8,85

14,37

6,66

12,10

16,99

2,59

8,15

13,M

3,30

8,'n

14,38

w:, l

5

10

l

5

10

l

5

10

L'

  'lbmanho   Distribuição da covariável 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

2,00 2,53 0,08 2,39 1,84

6,84 8,29 1,15 7,92 6,84

12,67 13,89 3,41 13,59 12.70

0,87 0,77 0,58 0,82 0,83

5,48 5,77 4,51 5,15 5,22

11,26 11,55 9,65 11,26 l0,86

2,23 1,74 3,20 1,60 1,98

7,34 7,37 8,29 6,80 7,06

13.08 12,92 13,75 12,72 12.85
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Tabela 3.10: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, encore

modiÊcado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras pala n = 20, a? = 1 e

d l

}w' l

5

10

l

5

10

l

5

10

3,80

9,68

14,74

3,15

8,77

14,26

6,61 2,70

12,06 7,98

17,28 13,77

3,67

9,39

14,44

z' l

5

10

,ZD.        
  Tamanho   Distribuição da covariável 

Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,35 2,51 0,10 2,43 1,61

6,21 8,02 0,77 7,72 6,75

11,60 13,58 2,44 13,45 11,90

0,61 0,86 0,35 0,76 0,90

5,38 5,59 3,47 5,13 5,67

11,14 11,30 8,18 l0,93 11,02

2,16 1,86 2,95 1,65 2,13

7,53 7,19 7,95 6,62 7,81

13,07 12,82 13,36 12,40 12,85
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Tabela 3.11: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modi6cado, escore

modificado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras para n = 50, ac2 = 1 e
0U

l

5

10

1,34 1,51 1,57 1,67

5,72 6,05 6,60 6,36

l0,80 11,32 11,82 11,76

1,66

6,11

l0,95

l

5

10

l

5

10

l

5

10

L*'

, 1.        
  Tamanho   Distribuição da covariável 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,31 1,50 1,50 1,67 1,63

5,67 6,04 6,51 6,34 6,07

l0,73 11,28 11,72 11,73 l0,93

0,79 1,05 0,97 1,06 0,96

4,90 5,18 5,54 5,35 5,09

9,82 l0,41 l0,82 l0,93 l0,05

1,01 1,28 1,27 1,34 1,35

5,31 5,59 6,17 5,85 5,55

l0,35 l0,86 11,36 11,35 l0,45
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Tabela 3.12: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modiÊcado, encore

modi$cado e rmão de verossimilhanças em 10.000 amostras pma, n - 50, aa

l

l

5

10

l

5

10

1,75

6,71

11,57

1,64

6,10

11,35

2,24

7,16

12,54

1,84

6,M

12,16

1,72

6,22

11,68

l

5

10

l

5

10

z'

  Tamanho   Distribuição da covariável 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

0,97 1,56 0,61 1,77 1,41

5,53 5,95 4,24 6,44 5,73

l0,44 11,18 9,43 11,98 11,12

0,82 1,05 0,95 1,07 0,95

5,23 5,13 5,30 5,48 4,95

lO,17 l0,29 l0,44 ll,oo l0,39

1,24 1,33 1,49 1,48 1,38

5,99 5,64 6,22 6,09 5,67

l0.95 l0,80 11,37 11,65 11,02
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Tabela 3.13: Porcentagem de rdeições dos testes: Wald, Wald modiâcado, encore

modificado e razão de verossimilhanças em' 10.000 amostras para n = 50, ac2

l

\

= le

tW' l

5

10

1,94 1,52 2,52 1,63

6,30 6,06 7,55 5,97

11,56 11,32 12,94 11,19

2,11

6,66

11,91

w:, l

5

10

l

5

10

l

5

10

z'

. zt).        
  Tamanho   Distribuição da covariáve] 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

0,77 1,42 0,46 1,48 1,38

4,69 5,88 3,56 5,84 5,89

9,67 11,14 8,05 l0,93 11,06

0,88 0,91 0,86 0,95 0,98

4,74 5,00 5,31 5,10 5,26

9,90 l0,23 l0,77 l0,01 l0,32

1,38 1,24 1,67 1,28 1,52

5,49 5,61 6,44 5,51 5,96

l0,72 l0,83 11,79 l0,53 11,18
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Tabela 3.14: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, escore

modi6cado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras para n = 100, a?

0U

tW' l

5

10

1,23

5,70

l0,65

1,19

5,32

l0,32

1,28

5,44

11,15

1,28

5,45

l0,79

1,19

5,65

l0,51

w:, l

5

10

l

5

10

l

5

10

L"

, 1.        
  Tamanho   Distribuição da covariável 

Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,22 1,19 1,26 1,28 1,18

5,67 5,32 5,39 5,45 5,64

l0.64 l0,31 11,07 l0,78 l0,50

0,97 0,95 1,01 1,03 0,85

5,31 4,95 4,99 4,98 5,10

lO,17 9,88 l0,63 l0.31 lO,17

1,10 1,11 1,21 1,19 1,02

5,55 5,11 5,20 5,29 5,34

l0,41 lO,12 l0,91 l0,56 l0,34
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Tabela 3.15: Percentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, encore

modificado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras pma n = 100, ac2

l

PU' l

5

10

1,31

5,60

l0,54

1,50

5,55

l0,65

1,52 1,30

6,34 5,63

11,54 10,60

1,22

5,41

l0,83

l

5

10

l

5

10

l

5

10

z'

  Tamanho   Distribuição da covariável 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,05 1,43 0,56 1,29 1,13

5,11 5,52 4,28 5,52 5,26

l0,04 l0,55 9,48 l0,49 l0,72

0,91 1,11 0,89 1,04 1,01

4,92 5,13 5,22 5,12 4,87

9,87 lO,13 l0.53 lO,lo l0,22

1,13 1,34 1,24 1,16 1,09

5,28 5,34 5,90 5,32 5,17

lO,18 l0,32 11,05 l0,36 l0,54
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Tabela 3.16: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, encore

modi6cado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras pma n - 100, a? = 1 e

lU

l

5

10

1,39

5,76

l0,86

1,25 1,83

5,61 6,43

l0,67 11,51

1,20

5,47

l0,54

1,30

5,61

l0,56

l

5

10

l

5

10

l

5

10

z"

,ZD.        
  Tamanho   Distribuição da covariável  

Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

0,97 1,22 0,35 1,15 1,18

4,98 5,48 3,55 5,40 5,43

lO,18 l0,57 8,13 l0,44 l0,37

0.93 0,93 1,08 0,91 1,04

4,90 4,98 5,20 4,97 5,02

lO,13 lO,13 l0,33 lo.oo l0,05

1,08 1,07 1,48 1,04 1,16

5,31 5,23 5,78 5,19 5,30

l0,48 l0,38 l0,96 l0,27 l0.28
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Tabela 3.17: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, encore

modificado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras pa'a n = 20, ac2

1/..2

l

5

10

l

5

10

l

5

10

2,82 2,83

8,26 8,18

13,87 13,79

3,10

8,43

14,09

2,66

8,02

14,01

2,57

7,99

13,32

z' l

5

10

. 1.        
  Tamanho   Distribuição da covariável  

Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

2,73 2,81 2,83 2,62 2,56

8,16 8,10 8,00 7,98 7,93

13,78 13,76 13.76 13,99 13,29

0,86 1,03 1,06 0,91 0,95

5,71 5,58 5,58 5,60 5,34

11,46 11,28 11,32 11,30 l0,88

l,'n 1,69 1,93 1,77 1,70

7,06 6,82 6,95 6,W 6.59

12,67 12.47 12,91 12,69 12,21
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Tabela 3.18: Percentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, encore

modiâcado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras pma n = 20, ac2
lU

IW' l

5

10

3,71

9,02

14,68

3,00

8,61

13,80

5,80

11,23

15,90

2,70

8,41

14,29

3,13

8,61

14,14

l

5

10

l

5

10

l

5

10

z'

  Tamanho   Distribuição da covariável  
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,58 2,52 0,36 2,31 2,65

6,44 7,99 2,53 8,01 8,07

11,91 13,32 6,28 13,72 13,59

0,89 0,98 0,73 0,85 0,99

5,26 5,52 4,96 5,30 5,51

l0,87 11,25 l0.45 11,16 11,25

2,10 1,90 2,99 1,77 1,92

7,21 6,99 8,47 7,10 7,11

12,86 12,55 13,57 12,65 12.79
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Ihbela 3.19: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, encore

modificado e razão de verossimilbanças em 10.000 amostras para n = 20, ac2 = 5 e

l
t&

}w' l

5

10

4,32 3,12

lO,16 8,71

15,37 14,17

5,93

11,08

16,42

2,99

8,70

14,35

2,86

8,57

14,28

l

5

10

l

5

10

l

5

10

z*'

, zi).        
  Tamanho   Distribuição da covariável 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,22 2,40 0,17 2,41 2,24

5,85 7,90 1,62 8,00 7,78

11,53 13,40 4,65 13,68 13,58

0,85 0,96 0,61 0,74 0,97

5,51 5,42 4,40 5,44 5,30

11,57 ll,ll 9,45 11,41 11,20

2,52 1,85 2,99 1,84 1,76

7,80 7,09 8.09 7,14 7,08

13,85 12,78 13,27 12,92 12,79
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Tabela 3.20: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modiÊcado, encore

modificado e rmão de verossimilhanças em 10.000 amostras para, n = 50, a? = 5 e
0U

l

5

10

l

5

10

1,56

5,86

l0,99

1,42 1,53

6,46 6,51

11,88 12,19

1,41

6,24

11,59

1,48

5,91

l0,80

l

5

10

l

5

10

z"

, 1.        
  Tamanho   Distribuição da covariável  

Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,51 1,41 1,51 1,41 1,45

5,82 6,45 6,39 6,23 5,90

l0,94 11,88 12,11 11,57 l0,73

0,86 0,91 0,94 0,86 0,93

4,90 5,46 5,29 5,15 5,02

lO,18 l0,81 11,01 l0.79 9,79

1,18 1,18 1,24 1,16 1,25

5,32 6,01 5,92 5,73 5,54

l0,62 11,44 11,68 11,20 l0,31
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Tabela 3.21: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, escore

modiÊcado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras para n = 50, ac2

l
t&

l

5

10

1,92

6,51

11,41

1,70

6,79

12,30

2,17

7,49

12,93

1,42

6,28

11,69

1,89

6,71

12,16

w:, l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,37

5,60

l0,65

1,62

6,67

12,16

0,72

4,85

l0,25

1,31

6,14

11,57

0,89

5,11

l0,51

1,03

5,19

l0,21

1,01

5,74

11,21

0,88

5,43

11,15

0,87

5,11

l0,66

0,M

5,05

l0,49

L' 1,48

5,75

l0,75

1,43

6,29

11,75

1,53

6,46

11,99

1,10

5,64

11,23

1,39

5,93

11.32

  Tamanho   Distribuição da covariáve] 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)
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Tabela 3.22: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado, encore

modificado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras para, n = 50, a? = 5 e
l

l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,85

6,58

11,60

1,59 2,23

6,33 7,14

11,67 12,13

1,74

6,25

11,73

2,05

6,94

12,28

w:, 1,06

5,47

l0,56

1,42

6,12

11,51

0,56

3,82

8,50

1,54

6,06

11,53

0,73

4,70

9,68

0,90

5,12

l0,38

0,89

5,31

l0,60

0,90

5,25

lO,18

0,88

5,09

l0,48

0,93

5,18

l0,33

z' 1,33

5,81

l0,94

1,18

5,77

11,14

1,69

6,20

11,15

1,28

5,73

11.12

1,46

6,01

11,39

         
  Tamanho   Distribuição da covariável 

Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)
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Tabela 3.23: Percentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modiÊcado, encore

modi6cado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras para n = 100, a?
a? 0

l

5

10

1,27

5,64

l0,60

1,23 1,09

5,44 5,08

l0,66 10,45

1,28

5,42

l0,50

1,09

5,36

l0,65

w=, l

5

10

l

5

10

l

5

10

L"

,1.        
  llbmanho   Distribuição da covariável 

Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,26 1,22 1,07 1,28 1,09

5,59 5,43 5,03 5,42 5,35

l0,56 l0,66 l0,37 l0.50 l0,64

1,00 0,97 0,86 1,03 0,86

5,18 5,03 4,45 4,98 4,86

l0,08 l0,30 9,85 l0,06 [O,]]

1,11 1,12 0,96 1,16 0,97

5,48 5,23 4,71 5,23 5,10

l0,34 l0,44 lO,ll l0,24 l0,38
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Tabela 3.24: Percentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modiâcado, escore

modificado e razão de verossimilhança,s em 10.000 amostras pa;ra n = 100, a? = 5 e

lU

l

5

10

1,33

5,60

l0,32

1,04

5,33

l0,46

1,29

5,71

l0,84

1,21

5,33

l0,35

1,26

5,61

l0,79

l

5

10

l

5

10

l

5

10

z"

  Tamanho   Distribuição da cowriável 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

1,05 1,00 0,65 1,16 1,19

5,17 5,21 4,52 5,26 5,46

l0,02 l0,42 9,48 l0.30 l0,67

0,87 0,75 0,83 0,95 0,95

4,91 4,87 4,84 4,83 4,98

9,76 l0,01 9,81 9,99 l0,20

1,11 0,90 1,08 1,11 1,11

5,25 5,03 5,29 5,09 5,27

l0,04 l0,25 l0,35 lO,17 l0,49
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Tabela 3.25: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modiâcado, escore

modiÊcado e razão de verossimilhanças em 10.000 amostras para zz = 100, l=e

l

IW' l

5

10

1,28

5,80

l0,81

1,20

5,55

l0,70

1,42

5,66

l0,30

1,30

5,58

l0,52

1,28

5,58

l0,50

l

5

10

l

5

10

l

5

10

z"

.ZD.        
  Tamaziho   Distribuição da covariável 
Teste Nominal(%) U(0,5) U(O,IO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)

0,93 1,15 0,49 1,21 1,16

5,13 5,42 3,89 5,50 5,41

l0.22 l0,62 8,50 l0,46 l0,35

0,86 0,87 0,83 0,95 0,94

5,02 5,09 4,71 5,10 5,10

lO,12 l0,31 9,35 l0.06 lO,oo

1,07 1,00 1,04 1,13 1,15

5,42 5,31 5,27 5,38 5,34

l0,42 l0,47 9,77 l0,23 l0,23
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Tabela 3.26: Porcentagem de rejeições dos testes em 10.000 amostras para diferentes

distribuições dos erma {a? = a? = 2\ obra, n = 20

N'(0, 2) l
5

10

3,02 2,19 0,81 1,92

8,62 7,54 5,34 7,11

14,15 12,96 10,96 12,75

yvv-' v-J-' "' ' v'p v' € 1 u ' nv'  
Distribuição Distribuição 'lbmanho Tules  

de c{ de ui Nominal (%) W/" W:r Qh L"
   

N(0, 2) N(0, 2) 1 2,82 2,25 0,69 1,60

5 8,12 7,57 5,20 6,92

lO 14.19 13.55 10.96 12,70

N'(0,2) t4 1 2,69 2,13 0,63 1,58

5 8,34 7,49 5,01 6,88

lO 14,15 13,44 10,96 12,74

N'(0,2) U(-2,4;2,4) 1 3,07 2,15 0,75 1,92

5 8,76 7,52 5,45 7,19

lO 14,31 13,16 11,06 12,79

x(0,2) d 1 3,25 1,84 0,63 1,72

5 8,65 7,04 5,05 6,84

lO 14,12 12,70 10,79 12,56

U(-2, 4; 2, 4) .V(0, 2) l 3,20 2,25 0,93 2,07

    5 8,70 7,36 5,32 7,05

    10 14,49 13,11 11,07 12,84

M N'(0, 2) l 2,59 1,97 0,60 1,42

    5 7,86 7,23 4,98 6,58

    10 13,81 13,14 l0,85 12,45

  É l 2,98 2,27 0,81 1,88

    5 9,03 7,96 5,36 7,32

    10 14,66 13,71 11,60 13,05

d   l 2,68 2,04 0,56 1,54

    5 8,50 7,85 5,30 7,00

    10 14,12 13,44 11,15 12,77

  M l 3,14 1,87 0,81 1,87

    5 9,00 7,20 5,32 7,23

    10 14,36 12,75 l0,96 12.68
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Tabela 3.27: Porcentagem de rejeições dos testes em 10.000 amostras para diferentes

distribuicões dos erros ra? = a? = 2) nata n = 50

5

10

6,39 5,94 5,18 5,70

11,93 11,63 10,72 11,43

y-vvLJ \A\.rLJ vx+vbP \q/c u/ 1 « JL« lu ' tPvB    
Distribuição Distribuição Tamanho Testes  

de ci de ui Nominal (%) W/"   L"
N(0,2) N(0,2) 1 1,66 1,41 0,92 1,25

5 6,30 5,98 5,18 5,72

lO 11,22 l0,87 10,10 l0,74

N'(0,2) t4 1 1,56 1,34 0,75 1,09

5 6,21 5,86 5,09 5,62

lO 11,61 11,36 10,49 ll,ll
/V(0, 2) U(-2, 4; 2, 4) 1 1,57 1,44 0,91 1,20

5 6,60 6,34 5,39 5,99

lO 11,49 11,30 10,50 l0,93

N'(0,2) Xí 1 1,60 1,33 0,91 1,20

5 6,07 5,73 4,93 5,45

lO 11,35 11,09 10,22 l0,80

t4 N'(0,2) 1 1,M 1,28 0,81 1,12

t/(-2, 4; 2, 4) N'(0, 2) l 1,75 1,46 0,97 1,34

    5 6,11 5,72 4,88 5,52

    10 11,56 11,20 l0,23 l0,91

  N(0, 2) l 1,51 1,39 0,95 1,21

    5 5,97 5,71 4,74 S,34

    10 11,07 l0,83 9,98 l0,61

    ! 1,75 1,46 0,91 1,24

    5 6,39 6,22 5,30 3,89

    10 11,57 11.36 l0,56 11,03

    l 1,73 1,54 1,06 1,35

    5 6,24 5,95 5,05 5,67

    10 11,33 11,08 lO,18 l0,83

    l 1,49 1,32 0,88 1,13

    5 6,17 5,91 5,12 5,60

    10 11,21 11,02 lO,16 l0,78
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Tabela 3.28: Percentagem de rejeições dos testes em 10.000 amostras para diferentes

distribuicões dos erros (a? = a? = 2) para n = 100

5

10

5,49 5,32 4,75 5,13

l0,95 10,87 10,43 10,72

yvuD uvD L'xxv'J Xvc ' vt& lu ' -Lvv-    
Distribuição Distribuição Tbmmho Testes  

de ci de u{ Nominal (%) Wi''   L"
     

N(0,2) N(0,2) 1 1,29 1,18 0,92 1,11

5 5,86 5,70 5,21 5,54

lO l0.60 l0,53 10,17 l0,39

N'(0,2) t4 l l,lO 1,05 0,87 1,02

5 5,29 5,17 4,79 5,08

lO l0.40 l0,27 9,86 lO,12

N(0,2) H(-2, 4; 2,4) 1 1,17 1,12 0,94 1,06

5 5,39 5,27 4,89 5,15

lO l0,49 l0.38 9.98 l0,23

N'(0,2) X{ 1 1,38 1,23 0,91 1,14

5 5,58 5,33 5,04 5,26

lO 11,14 l0,90 10,49 l0,74

t4 .V(0,2) 1 1,17 1,10 0,87 1,03

U(-2, 4; 2, 4) N'(0, 2) l 1,21 1,15 0,91 1,09

    5 5,48 5,37 4,95 5,27

    10 l0,71 l0,53 lo,lO l0,41

  N'(0, 2) l 1,46 1,35 1,06 1,25

    5 5,68 5,58 5,09 5,39

    10 l0,57 l0,44 l0,01 l0,27

    l 1,19 1,12 0,93 1,02

    5 5,48 5,33 4,89 5,17

    10 l0,52 l0,38 l0,08 l0,29

M   l 1,29 1,20 0,90 1,07

    5 3,45 5,30 4,82 5,16

    10 11,01 l0,92 l0,43 l0,76

H Ú l 1,32 1,15 0,M 1,09

    5 5,19 5,04 4,64 4,96

    10 l0,24 l0,03 9,M 9,93



CAPÍTUI.0 4

IN41odelo linear simples funcional
com razão de variâncias conhecida

Consideremos o modelo de6nído por

g/i = cv + Pzi + ci,

açf = 4 +u{, (4.1)

em que a cada unidade experimental { associamos gi, valor da variável resposta; zi,
valor observado de uma covariável zi, constante desconhecida ou parâmetro inciden-

tal; ci e ui, erros aleatórios, { = 1, . . . , n. Assumimos que c{ -' N(0, a?) e que u{ tem

média igual a zero, variância igual a (#u conhecida e quarto momento finito. Além
disto, assumimos que a? = ÀcPu, com À conhecido. Vamos definir 0 = (a, P, a:y como
o vetou de parâmetros estruturais e supor que ci, . . . , c. são independentes, ui, . . . , u.

são independentes e ci e ui são independentes.

56



4.1 0 estimados do escore corrigido

4.1 0 estimador do estore corrigido

57

O logaritmo da função de verossimilhança "não observada" pode ser escrito como

Z(0; ,, y) '., 3/.) ,
n

l8

onde

z.(o; :i, 3/') - -é i'g(a«) - : i'g(À':) - iiã(p' - a
i= :,. . ., n. Seja H(0, &, gi) =(Ü.(0), ÜP(0), «.:(0»' com

m.w - egg - Ãbü. - . - p4),

«,m - gigP - Ãbü. - . - pa)a .

«.:m - %g - -ib -- n8ü. - .- p4', i- :,. ..,«.

Convide'ando U.' (0, ai, g) = (te..(0), t/.b(0), t%: (0)y , com

tG.(0) - a - P'.),

P,.)',

Pl
+=-lyi -- a -- Pzi)ziÀa: À (4.2)

am: ) - ã.:;i(u-.-P,J'-5:;Í@'+N,
segue que E]q'(0;ai,#)]z ,#] = «(d;,%,a), á = 1,.. .,n. Pare,nto Ui'(0,z{,h) =

(tG.(0), t/i'a(0), tG.:(0»' em (4.2) é um encore corrigido conforme (2.5).

Notemos que

4'(0;,.,a) log(2r)
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é um logaritmo da função de verossimilhança corrigido

Desde que -a]q (0; ai, gi)] Zi(0; 4, y.), { = 1, ,n,segue que

.Xh(n - a - P'.) - tÜ(o),

XLÜ. - . - P,J, + { - u-'p@,

-ib + i.i8ü. - . - p.J' # u,:w.

Portanto, a função encore corrigida U'(0; a, Z/) = }1:::: Ui'(0; zi, yi) em (4.2) não
pode ser obtida como a derivada do logaritmo de uma função de verossimilhança
corrigido, mesmo existindo essa função.

A solução da equação U'(0; a, y) 0, conduz aos seguintes estimadores

B-®,
S#, -- ÀSa, + J(Spv - XS,«,y + 4XSâ,

ã;:::i(Sw - 2ÓSw +Ó'Ss,),

(4.3)

(4.4)

(4.5)

se &,, # 0,

<
onde

; -:É '.,i=l

sw -;g:(,.i-l

'b - : E(,. - ©',i-l

z)(a - g).

nl
Sw

i=l

O estimador de P em (4.4), é uma das raizes da equação

.s;, - õ.$. + .õõ: (4.6)

substituindo â: pela expressão em (4.5)
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Como sugestão proposta por Stefanski e Carro11 (1987), a raiz selecionada é a
mais próxima do estimador naipe P = Sair/Sz., que na situação acima, corresponde
à raiz positiva dada por (4.4), desde que a raiz tenha o mesmo sinal que Szy'

Desta maneira, â e P coincidem com os EMV para a e P, respectivamente, no

modelo funcional com à. conhecido, sob normalidade de ui. O estimados â: em(4.5)

é consistente e Cheng e Van Ness (1994) mostraram que este estimador corresponde
ao estimador obtido pelo método dos momentos no modelo funcional.

Calculando --l;iU'(0; z, y), e tomando o valor esperado, obtemos de (2.8)

Z

X.(o)
0

Calculando a inversa da matriz Ã«(0), obtemos a seguinte matriz

«'',*-'- [

Depois de alguma álgebra a matriz rn(0) definida em (2.9) pode ser escrita como

'yi2

'ymf,.(o)

com

'yn= e;11ê) 't2=72t ' #*{ , '7i3 :;'yai :;

Àa:(S;,+2a
s,, s,,  
s,, s,, (p2+À)S-
0 0  
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Im- (p'+À)(S,,+Za
À'a: + h+ggr+i-ç,

723 = 732 = -98-g% Ü*,g ,

1« - g% +
sendo p3 = -Eluil, p4 = -Elu?l,

l
e 8,,

Supondo .EIHfl < oo segue, do Teorema 2.2, que os estimadores dados por (4.3),
(4.4) e (4.5) são consistentes e assintoticamente normais com matriz de covariância
dada por n'tQ., onde

«-]: : :]
com.

'''« - 3gii]''.;s.(s« +z') - 2Àp: s«. + À'z'q + :lg.]e. + 2'(s« + ':)],
"" 8,'' + p,.xs,,. - z.x'ól + g [-zÀ(a. + ":)],

a3

ula = w3i = 3::l;ih3'Szza -- 2Àb],

«« - 3g;iões«'' + À'ó] + lgw,, + d),
P'.xó

u2a = w32 = '3;;iãl

uaa = p]#(p4 -- a4) + 4ÀPaa: + 2À2a:],

onde a = P2 + À e b p4 -- 3a:
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Depois de alguma álgebra, podemos escrever

Õ + 22é . 22,y -zd' + '

é

P

Q. -zé+'y P
l4r+2Õ2
(pz+À)

(4.7)

onde

r = p4 -- 3a:, ó

, - -;#h
d(p'+ À), é Õ

s,, * $$g$, «-;$#h '

4.2 '1Festes de hipóteses baseados na função encore

corrigida

Usando os resultados da Seção 2.2, implementados testes assintóticos para testar a
hipótese nula .Zlo : P = 0.

Seja, @ = /3 o parâmetro de interesse e é = (cv, aZy o parâmetro de pertubação.
Sda õ = (õ,P,õ:) , dado por (4.3), (4.4) e (4.5), o estimados de 0 sob o modelo

irrestrito e Õo = (âo, 0, õ:.y o estimados restrito a Xo, onde

l

cvo = Z/

Usando o resultado (4.7) e supondo que ui «. N(0, (Pu) segue que 7' = p = ' = 0,
õ = a:(p'+À) e @ = a:(p'+À)/S«+a:À/S!,. De acordo com a partição 0 = (é', @'y
reescrevemos as matrizes Q. e A. da seguinte maneira

õ+Z'é o -zél
Q.@-l o a#h o 1 . Â.@

-zé o é l

;:k o

Ü o



4.2 Testes de hipóteses baseados na função escale corrigida 62

com

E
i-l

z-i zi e Szz
'' i:l

2)'

Sob a suposição (3.5), as matrizes {2«(d) e &.(0) em (4.8) convergem para as

matrizes Q(0) e A(0), de6nidas positivas, respectivamente

'--«'ó ' -«ól [Ü o ü
Q@-l o @#h o l ''L@-l o g# ã

l -pó o óJ lü o 4#
«má-d@'+4 . d- sã%t'D+X.

Depois de alguma manipulação algébrica podemos escrever o inverso da matriz
A+Ó(0) da seguinte maneira

P=o

(4.9)

";'',:]]: &]
4.2.1 Teste de Urdd

Estamos interessados em testar a hipótese .Z?o

A estatística de Wald dada em (2.11) assume a expressão

W' &+.+(õ), (4.10)

onde A.P+.Ó é um estimados consistente da matriz A:ÜV,.+ avaliado no modelo irrestrito,
dada por (veja a expressão (2.17) e o resultado (3.5) e (3.7))

Âw..0) - ê3àg. 0.iD

Finalmente, usando (4.11), a estatística de Wãd dada em (4.10) pode ser escrita
como

?.Õ'(Szz - â:)



4.2 Testes de hipóteses baseados na função escale conigida 63

onde

e

VÕ- Sw -- ÀSz. + .#(Sh -- ÀSa,y + 4À.q,
-=, se S,, # 0

d - ã;:=(sw - 2õsw + õ'&,)

Note que a estatística de Wãld no modelo restrito é dada pela expressão (2.12).
E, analogamente ao resultado (4.10) do teste de Wãld no modelo irrestrito, temos

ÂW.+(Õo)

Substituindo o resultado de (4.12) em (2.12) podemos escrever a estatística de
Wald no modelo restrito da seguinte maneira

W;.«ê'(x?= Sw). (4.13)
/\A/lltl

4.2.2 Teste de Wàld modiâcado

Para testar a hipótese nula -Ho : P = 0, a estatística de Wald modificada dada em
(2.13) é dada pela expressão

wl;, Õã(Õ), (4.i4)

onde âW(Õ) é um estimados consistente da matriz Q-t(0) avaliada no modelo ir-
restrito dado por (vda a expressão (2.18) e os resultados (3.5) e (3.7»

Õã@) - õ3©m - 'aW -- .D -* À':'
(4.15)

Substituindo (4.15) em (4.14) temos que a estatística de Wãld modi6cada no
modelo irrestrito pode ser escrita como

nÓ'(&, - Õ:y
õ:(&,, - õ'Z)(Ó' + À) + Àõ:

(4.16)
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Analogamente ao resultado (4.15) do teste de Wald modiÊcado no modelo ir-
restrito,

âÜ(âJ - É!:li%E.àZ. 0.iD
Substituindo (4.17) em (2.14) temos que a estatística de Wald modiÊcada no

modelo restrito é dada por

w=. - !ê3êi:=ãP'P. .:

4.2.3 Teste encore

Da mesma forma que na Subseção 3.3.3, redeÊnimos o vedor encore em função do
parâmetro de interesse e dos parâmetros de pertubação. O interesse é testar .Zlo
P 0

A função encore corrigida sob o modelo restrito relativa ao parâmetro de interesse
é dada por

q(0o)
i-l

Depois de alguma álgebra, escrevemos o estimados da função encore corrigida da
seguinte forma

(4.19)Q(Ó.)

De (4.12) vem que um estimados consistente de A;i,.+(0o) dado por

ÂÜ.,@J - ii:e:ç' (4.20)

Logo, substituindo (4.19) e (4.20) na expressão (2.15) podemos escrever a es.-
tatística escore como

'a' - 3;dl::i?-EÕ.' «.2
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4.2.4 Teste encore modiâcado

Para testar -Ho : P = 0, vamos utilizar a estatística encore modificada dada em (2.16)

Sob o modelo restrito, â.p: (Õo) é um estimados consistente de Q;;(0o) dado por

âü@

Logo, substituindo (4.19), (4.20) e (4.22) na expressão (2.16) podemos escrever a

estatística encore modi6cada como

(4.23)

4.2.5 Distribuição assintótica das estatísticas dos testes

Como @

que

P é o parâmetro de interesse de dimensão q l temos, pelo Teorema 2.3,

A: - Â.w.*@0âw@D

w;' -? - #% - "=«,
w'-F-
e« - g - n:l;gh - eh,

sendo que Wlê*, Wl#' e C?" têm distribuição assintótica Àl?

4.3 [Festes de Ura]d na função encore não corrigida

Gleser (1985) mostrou que no modelo funcional de6nido em (4.1), os estimadores
de máxima verossimilhança para a e P coincidem com os estimadores obtidos em
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(4.3) e (4.4), são consistentes e assintoticamente normais. O estimador de máxima

verossimilhança de a3 dado por õ3 - õ3/2 com õ3 dado em (4.5) não é consistente.
Um esticador consistente para (e é õ:* = 2õ3. A matriz Q dada em (4.9) coin-
cide com a matriz de covariâncias assintótica obtida por Gleser (1985) no modelo
funcional.

Desta forma, a estatística de Wald sob o modelo irrestrito, de uma função encore

não corrigida coincide com a estatística de Wàld modi6cada(ver expressão W., em
(4.16)).

Analogamente, a estatística de Wald sob o modelo restrito, de uma função encore

não corrigida coincide com a estatística de Wãd modificada(ver expressão W" R em
(4.18)).

4.4 Simulações

Utilizando o pacote estatístico S-Paus 6zemos algumas simulações para avaliar pro-
priedades dos estimadores e o desempenho dos testes propostos neste capítulo, em
amostras ânitas.

Foram geradas 10.000 amostras do modelo de regressão linear simples funcional
definido em (4.1) assumindo a = 1 e P = 0.

Veriâcamos o comportamento dos estimadores de cv, P e (e simulando os valores

6xos da covariável zi a partir de diferentes distribuições de probabilidades para dife-
rentes valores de n e À. Fizemos ainda um estudo de simulação com algumas violações

nas distribuições dos erros para avaliação do comportamento dos estimadores nestes
casos, considerando diferentes valores de n.

O comportamento dos testes apresentados na Seção 4.2 é veri6cado na segunda

parte desta seção. Avaliamos os tamanhos observados dos testes de Wald (modelo
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irrestrito), Wald modi6cado (modelo irrestrito e restrito) e encore modiÊcado sob
a hipótese nula, para diferentes distribuições da covariável, distribuições dos erros

aleatórios, diferentes valores de n, À e tamanhos nominais.

4.4.1 Estimação dos parâmetros

Inicialmente o erro q foi gerado de uma normal padrão e o erro ui foi gerado de uma
normal de média zero e variância igual a 0,1; 1,0 e 1,25, de modo que À = 10, 1 e 0,8;

respectivamente. Posteriormente gerimos o erro q de uma distribuição normal de
média zero e variância igual a 5 e o erro ui de uma normal de média zero e variância

igual a 0,5; 5,0 e 6,25. Note que os valores de À se mantiveram iguais a 10, 1 e 0,8,
respectivamente e consideramos n = 20, 50 e 100. A covariável foi gerada segundo

as seguintes distribuições: U(0,5), U(0,10), N(0,1), N(0,10) e LN(0,1).

Veri6camos o comportamento dos estimadores corrigidos de a, P e a: através dos

vícios médios e erros quadráticos médios. Os vícios médios e os erros quadráticos
médios são, respectivamente, dados por

éí 10.000 " éí 10.000 '

em que @ é um estimados de @ e @ = a,P,a:

Nas Tabelas 4.1 a 4.6 simulamos os vícios médios e os erros quadráticos médios

dos estimadores corrigidos de a, P e a:, respectivamente, obtidos do modelo definido

em (4.1), fixando a? = 1 (Tabelas 4.1 a 4.3) e a? = 5 (Tabelas 4.4 a 4.6). Os valores
de n e de À foram citados no início desta seção.

Observamos nas Tabelas 4.1 e 4.4 que, para o estimados â, quando a? = 1, os
vícios médios são pequenos para todas as distribuições adoradas para a covariável,
todo tamanho de amostra e valor de À. Com relação aos valores dos EQM, estes

não se alteram quando o valor de À aumenta, mas diminuem quando o valor de n
aumenta. Para a? = 5, os vícios médios são pequenos para a distribuição N(0,10),
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Tabela 4.1: Vícios médios (entes quadráticos médios) simulados de â para diferentes

distribuições da covariável quando ac2=1 .

Distribuição da covariável

independentemente do tamanho da amostra e do valor adorado para À. Em geral, os

EQM diminuem quando À aumenta (6xado n) e quando n aumenta (6xado À).

Nas Tabelas 4.2 e 4.5, para o estimados P, os EQM para as distribuições U(0,5)
e N(0,1) são maiores do que nm demais distribuições, para todo n e À. Pua (# = 1,

os vícios médios se apresentam pequenos para todas as distribuições da covariável,

independentemente do tamanho da amostra e de À. Quanto aos EQM, diminuem
quando o valor de À e n aumentam, para as distribuições U(0,5) e N(0,1). Para
as demais distribuições, os EQM parecem não se alterar com o aumento do valor

de .X, mas diminuem quando o valor de n aumenta. Já, para c8 = 5, os vícios
médios são pequenos somente para as distribuições U(0,10) e N(0,10). Para as demais
distribuições da covariável, os vícios médios diminuem com o aumento de À e de n.

n À U(0,5) u(o,lO) N(O,l) N(O,IO) LN(O,l)
20 0,8 0,010(0,404) 0,002(0,218) -0,010(1,231) -0,003(0,060) -0,005(0,127)

  l 0,003(0,308) 0,001(0,216) 0,004(0,151) -0,002(0,060) -0,004(0,121)

  10 0,001(0,202) 0,001(0,198) -0,001(0,053) -0,003(0,059) -0,005(0,105)

50 0,8 0,000(0,117) -0,003(0,094) 0,000(0,022) -0,000(0,021) 0,000(0,049)

  l 0,003(0,105) -0,002(0,091) 0,001(0,021) -0,000(0,021) -0,001(0,047)

  10 0,001(0,075) -0,002(0,084) 0,001(0,020) -0,000(0,021) -0,000(0,041)

100 0,8 -0,000(0,049) -o,ooo(o,oa) o,001(0,010) o,001(0,010) 0,002(0,014)

  l -0,001(0,047) 0,000(0,047) o,001(0,010) o,001(0,010) 0,001(0,015)

  10 -0,001(0,036) -0,000(0,043) o,001(0,010) o,001(0,010) 0,001(0,014)
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Tabela 4.2: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de P para diferentes

distribuições da covariável quando a?::l.

Distribuição d& covariável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

0,000(0,006) 0,010(7',7M) 0,001(0,007)

0,000(0,006) -0,027(1,185) 0,001(0,006)

O,QOO(O,OQ5) -0,0Q2(0,M3) O,OOI(O,Q06)

20

À

0,8

l

10

U(0,5)

-0,003(0,050)

-0,000(0,037)

O,OOQ(O,Q22)

LN(O,l)

0,001(0,017)

0,001(0,016)

0,002(0,012)

50 0,8

l

10

100 0,8

l

10

Este resultado ocorre para os EQM para todas as distribuições

As Tabelas 4.3 e 4.6 mostram que, para o estimados i3:, não há inteMerência da
distribuição da covariável, pois os vícios médios e os EQM, em geral, se apresentam
próximos em todas as distribuições da covariável, quando 6xamos o valor de À e o
tamanho da amostra. Observamos também que os vícios médios e os EQM diminuem
à medida que aumentamos o tamanho da amostra independentemente do valor de À

e quando aumentamos o valor de À (fixado o tamanho da amostra).

As Tabelas 4.1 a 4.6 mostram também que os vícios médios e os EQM dos três
estimadores para a? - 5 são maiores do que para a? = 1.

-0,000(0,019) 0,000(0,002) 0,008(0,253) 0,000(0,002) -0,000(0,007)

-0,001(0,017) 0,Q00(0,002) 0,001(Q,063) 0,000(0,002) 0,000(0,007)

-o,ooo(o,Oll) 0,000(0,002) 0,000(0,017) 0,000(0,002) 0,000(0,005)

0,000(0,006) o,ooo(o,001) -0,002(0,014) o,ooo(o,001) -o,ooo(o,001)

0,001(Q,006) o,ooo(o,001) -0,002(0,012) 0,Q00(0,001) -o,ooo(o,001)

0,000(0,004) o,ooo(o,001) -0,001(0,007) o,ooo(o,001) -o,ooo(o,oooj
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Tabela 4.3: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de â: para diferentes

distribuições da covariável quando a?=1.

Distribuição da covariável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

-0,127(0,1536) -0,192(0,1547) -0,135(0,1532)

-0,101(0,0986) -0,143(0,0987) -0,107(0,0980)

-0,009(0,0009) -0,010(0,0010) -0,010(0,0009)

n À U(0,5)

20 0,8 -0,151(0,1512)

1 -0,117(0,0981)

lO -0,009(0,0009)

LN(O,l)

-0,1M(0,1526)

-0,113(0,0975)

-0,010(0,0009)

50 0,8

l

10

100 0,8

l

10

Os estimadores dos parâmetros a, P e a: obtidos na Seção 4.2 supõem distribuição

normal para os erros c e u. Na Tabela 4.7, avaliamos o vício médio e o EQM destes
estimadores sob a suposição de normalidade dos erros e também violando esta su-

posição. Nas duas primeiras colunas da Tabela 4.7, as distribuições dos erros variam

segundo uma distribuição N(0,2), t-Student com 4 graus de liberdade (t4), U(-2,4;2,4)
e Qui-quadrado com l grau de liberdade (X?) (a? = (e = 2). Gerimos a covariável

z segundo uma distribuição N(0,10) e consideramos n = 20, 50 e 100.

A análise da Tabela 4.7 mostra que, para o estimados â, quando a distribuição do
erro q é Qui-quadrado os vícios médios e o EQM são grandes se comparamos com os

vícios médios e os EQM quando as distribuições dos erros q e ui são Normais para todo

n. Para as demais situa.ções, ou seja, quando a distribuição de q é simétrica, os vícios

-0,066(0,0613) -0,051(0,0610) -0,074(0,0615) -0,054(0,0617) -0,059(0,0615)

-0,050(0,0393) -0,040(0,0392) -0,055(0,0395) -0,042(0,0394) -0,045(0,0392)

-0,004(0,0003) -0,003(0,0003) -0,003(0,00M) -0,004(0,0003) -0,004(0,0003)

-0,031(0,0310) -0,026(0,0312) -0,037(0,0306) -0,025(0,0313) -0,028(0,0308)

-0,024(0,0199) -0,020(0,0200) -0,028(0,0197) -0,020(0,0200) -0,022(0,0197)

-0,002(0,0001) -0,001(0,0002) -0,002(0,0001) -0,001(0,0002) -0,002(0,0001)
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Tabela 4.4: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de â para diferentes

distribuições da covariável quando a?=5.

Distribuição da covmiável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

0,077(30,95) 0,154(1031,8) 0,009(0,319)

0,010(2,406) 0,055(210,2) 0,003(0,258)

-0,002(1,061) -0,009(0,790) 0,004(0,252)

n À U(0,5)

20 0,8 0,653(1881,3)

1 0,063(418,6)

l0 0,009(0,885)

LN(O,l)

-0,106(257,0)

-0,193(225,6)

0,005(0,475)

50 0,8

l

10

100 0,8
l

10

médios e os EQM são parecidos com os do caso em que cf e uí têm distribuição Normal

exceto quando ci tem distribuição t-Student e ui tem distribuição Qubquadrado.

Para, o estimados P, a violação da suposição de normalidade para as distribuições
dos erros ci e uf parece afetar o vício médio e o EQM qua.ndo a distribuição do erro

ci é b..Student e ui é Normal ou Qui-quadrado, para todo tamanho de amostra, e
quando as distribuições de ci e ui são Qui-quadrados, para n = 20.

Para o estimador õ:, a mudança na distribuição dos erros q e ui não afeta o
vício médio. O EQM aumenta quando a distribuição do erro ci é t-Student ou Qui-
quadrado.

-0,320(713,7) -0,004(1,220) 0,083(47,09) -0,003(0,102) -0,003(0,761)

0,022(470,7) -0,003(0,695) -0,026(18,93) -o,001(0,101) 0,050(22,40)

-0,003(0,509) -0,002(0,460) -o,ooo(o,101) -0,002(0,100) -0,000(0,159)

-0,053(20,53) 0,008(0,362) 0,037(8,148) -0,000(0,050) 0,W2(0,103)

0,008(38,73) 0,012(0,321) -0,078(110,9) -0,000(0,050) 0,001(0,089)

0,003(0,237) 0,008(0,228) 0,000(0,051) -0,000(0,049) 0,002(0,073)
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Tabela 4.5: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de P para diferentes

distribuições da covariável quando a?=5.

Distribuição da covariável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

-0,013(1,058) -0,485(1878,9) -0,005(0,193)

-0,001(0,073) -0,102(725,8) -0,001(0,028)

0,001(0,024) 0,032(15,92) -0,002(0,019)

n .X

20 0,8

l

10

U(0,5)

.0,275(397,4)

-0,066(92,95)

.0,001(0,140)

LN(O,l)

-0,023(51,33)

0,141(116,6)

-0,003(0,058)

50 0,8

l

10

100 0,8
l

10

4.4.2 Testes de hipóteses

Nesta subseção avvaliamos o tamanho observado dos testes de Wãld (modelo ir-
restrito), Wald modi6cado (modelo irrestrito e restrito) e encore modificado apre-
sentados nas Seções 4.2 e 4.3 para o modelo dado em (4.1) por meio de algumas
simulações. A hipótese nula de interesse é .Ho : P = 0.

Foram geradas 10.000 amostras do modelo flincíonal normal de6nido em (4.1)
6xando a = 1 e P = 0.

Nas Tabelas 4.8 a 4.25 temos os tamanhos observados (em percentagem) dos testes

6xando l# = 1 (Tabelas 4.8 a 4.16) e ac2 = 5 (Tabelas 4.17 a 4.25). As amostras

o,n8(105,7) 0,001(0,036) 0,177(339,7) -0,000(0,019) 0,000(0,195)

-0,002(59,55) 0,001(0,019) -0,256(256,6) -0,000(0,017) -0,025(5,315)

0,001(0,057) o,001(0,011) 0,000(0,145) -o,ooo(o,Oll) -0,001(0,018)

0,017(2,835) -o,001(0,010) -0,076(94,89) 0,000(0,008) -0,000(0,018)

-0,002(5,364) -0,001(0,008) o,n6(870,2) 0,000(0,007) -0,000(0,014)

-0,002(0,026) -0,001(0,005) -0,004(0,051) 0,000(0,005) -0,000(0,008)
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Tabela 4.6: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de â: para diferentes

distribuições da covariável quando cr?=5.

Distribuição da covmiável

U(O,IO) N(O,l) N(O,IO)

-0,792(3,836) -1,727(4,875) -0,775(3,892)

-0,601(2,494) -1,370(3,102) -0,598(2,508)

0,049(0,025) -0,065(0,024) -0,052(0,025)

n .X U(0,5)

20 0,8 -1,©0(4,162)

1 -1,056(2,605)

lO -0,056(0,024)

LN(O,l)

1,081(3,760)

-0,788(2,398)

-0,052(0,024)

50 0,8

l

10

100 0,8
l

10

foram geradas com as seguintes distribuições da covariável: U(0,5), U(0,10), N(0,1),
N(0,10) e LN(0,1); À = 0,8, 1 e 10; n = 20, 50 e 100. Usamos tamanhos nominais
iguais a 1%, 5% e 10%.

O tamanho observado dos testes é a proporção de rejeições de ]lo dentre as l0.000

amostras geradas.

Nas Tabelas 4.8 a 4.16 notamos que, para as distribuições U(0,10), N(0,10) e
LN(0,1), os tamanhos observados do teste de Wàld (modelo irrestrito) e do teste de
Wâid modificado (modelo irrestrito) são quase sempre maiores do que os nominais,

não parecem se alterar quando À aumenta, para todo valor de n, mas se aproximam
dos tamanhos nominais à medida que n aumenta para todo valor de À. Este resul-

-0,629(1,500) -0,348(1,553) -0,864(1,734) -0,315(1,550) -0,374(1,531)

-0,M2(0,%5) -0,263(0,996) -0,M3(1,058) -0,240(0,993) -0,276(0,984)

-0,020(0,009) -0,021(0,010) -0,024(0,010) -0,019(0,010) -0,019(0,010)

-0,320(0,768) -0,158(0,768) -0,a6(0,764) -0,162(0,781) -0,182(0,750)

-0,223(0,497) -0,116(0,492) -0,318(0,486) -0,123(0,499) -0,132(0,482)

-0,011(0,005) -0,009(0,004) -0,013(0,004) -0,010(0,005) -0,009(0,004)



4.4 Simulações 74

tado também pode ser observado para o teste de Wald modificado (modelo irrestrito)

quando a distribuição da covariável é N(0,1). Para as distribuições U(0,5) (teste
de Wãd, modelo irrestrito, e teste de Wãld modificado, modelo irrestrito) e N(0,1)
(teste de Wald, modelo irrestrito), quando n = 20, os tamanhos observados aumen-
tam quando À aumenta, mas se aproximam dos tamanhos nominais à medida que n
aumenta para todo valor de À.

Os tamanhos observados do teste de Wald modificado (modelo restrito) são, em
geral, menores do que os níveis nominais para todo tamanho de amostra e todo valor

de À. Porém, quando n aumenta, 6xado o valor de À, e quando À aumenta, para todo

valor de n, os tamanhos observados se aproximam dos nominais.

Analisando as Tabelas 4.17 a 4.25, quando (# = 5, observamos que para todas
as distribuições da covariável, os tamanhos observados do teste de Wãld (modelo
irrestrito) aumentam quando À aumenta para todo n e, exceto para as distribuições
U(0,5) e N(0,1) quando À = 0, 8 e 1, se aproximam do tamanho nominal quando n
aumenta para todo valor de À.

Os tamanhos observados dos testes de Wâ.Id modiâcado (modelo irrestrito e res-
trito) são quase sempre maiores do que os nominais para as distribuições da covariável

U(0,5) e N(0,1), mas se aproximam destes à medida que À aumenta para todo n e
quando aumentamos o tamanho da amostra, Êxodo o valor de À.

O tamanho observado do teste de Wald modi6cado (modelo irrestrito e restrito)
se aproxima do nível nominal à medida que aumentamos o tamanho da amostra,
quando À = ]O, para todas as distribuições da covariáve].

O tamanho observado do teste encore modificado é o que mais se aproxima do
tamanho nominal para todas as distribuições da covariável, independentemente do

tamanho da amostra, dos valores de À e de a?

As Tabelas 4.8 a 4.25 mostram também que, em geral, os tamanhos observados dos

testes de Wald (modelo irrestrito) e de Wald modificado (modelo restrito e irrestüto)
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quando a? 5, estão mais distantes dos níveis nominais do que quando a? l

O valor de a? parece não exercer inâuência sobre o tamanho observado do teste
encore modi6cado para toda distribuição da covariável, valor de À e de n.

Nas Tabelas 4.26 a 4.28 temos os tamanhos observados dos testes quando o pres-

suposto de normalidade de um dos erros não está satisfeito. Os parâmetros das
distribuições foram escolhidos da seguinte forma a? = 2 e a3 = 2. Os erros foram

gerados segundo uma N(0,2), t4, U(-2,4;2,4) e )d. A covariável foi gerada segundo
uma distribuição N(0,10), o tamanho amostral foi igual a 20, 50 e 100 e os tamanhos
nominais adorados foram de 1%o, 5% e 10%. Em geral, observamos que a violação
nos pressupostos de pelo menos um dos erros não parece afetar o tamanho observado

dos testes quando comparado ao tamanho observado dos testes no caso em que os
dois erros são normais.
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Tabela 4.7: Vícios médios (erros quadráticos médios) simulados de â, P e â: para
diferentes distribuicões dos erros ía? - a? - 2\

50 0,003(0,392) -0,033(4,747) -0,108(0,773)

100 0,000(0,022) 0,001(0,408) -0,062(0,475)

.-uuD uxDux'vuxVvuD uv uxxvD \.ve ' vU ' 4'.l-    
Dbtribuição l)istribuição Esticadores  

deck de ui n â Õ  
N'(0,2) .V(0,2) 20 -0,003(0,0®) o,001(0,010) -0,220(0,401)

50 -0,001(0,042) 0,000(0,005) -0,086(0,152)

loo o,ooi(o,on) o,ooo(o,001) -0,043(0,078)

N'(0, 2) t4 20 0,002(0,110) -0,000(0,022) -0,233(0,391)

50 0,003(0,039) -0,000(0,006) -0,087(0,158)

100 -0,000(0,019) 0,000(0,002) -0,049(0,079)

N'(0,2) U(-2,4;2,4) 20 0,002(0,100) 0,001(0,008) -0,215(0,398)

50 -0,001(0,040) -0,000(0,005) -0,089(0,162)

100 0,000(0,019) -0,000(0,002) -0,043(0,078)

N'(0, 2) Xí 20 -0,003(0,112) o,ooo(0,010) -0,211(0,399)

50 0,001(0,047) -0,000(0,003) -0,084(0,159)

100 0,000(0,021) 0,000(0,002) -0,043(0,079)

t4 A'(0, 2) 20 -0,006(1,450) 0,007(6,301) -0,295(1,0M)

H( -2, 4; 2, 4) N' (0, 2) 20 0,000(0,105) -0,001(0,019) -0,2%(0,236)

    50 0,002(0,048) 0,000(0,004) -0,161(0,086)

    100 -0,001(0,019) 0,000(0,002) -0,120(0,0a)

x? !V'(0,2) 20 0,997(1,098) 0,000(0,016) -0,219(2,109)

    50 0,997(1,037) -0,000(0,012) -0,103(1,002)

    100 1,000(1,020) 0,000(0,002) -0,047(0,533)

  H 20 -0,023(3,a5) 0,029(4,433) -0,318(0,986)

    50 -0,009(1,080) 0,012(3,501) -0,107(0,757)

    100 0,009(0,331) -0,009(0,401) -0,062(0,471)

    20 0,999(1,100) 0,002(0,012) -0,228(2,091)

    50 0,998(1,037) 0,001(0,006) -0,086(1,003)

    100 0,996(1,013) 0,000(0,002) -0,065(0,528)

  Ü 20 1,000(1,552) -0,018(1,890) -0,275(1,766)

    50 1,002(1,049) -0,000(0,002) -0,073(1,049)

    100 1,000(1,022) 0,000(0,002) -0,047(0,533)
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Tabela 4.8: Percentagem de rejeições dos testes: Wãld, Wald modificado e escore

modificado em 10.000 amostras para n = 20. a? = 1 e À = 0, 8

WT' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,50

5,84

l0,65

2,48

8,26

13,99

1,13

4,51

8,40

2,49

7,84

13,52

1,88

7,34

13,23

1,17

5,09

l0,49

2,26

8,06

13,96

3,51

8,20

13,93

2,32

7,78

13,34

2,02

8,49

15,20

0,38

1,60

4,84

0,46

4,67

l0,61

3,95

5,06

7,34

0,57

5,M

l0,51

0,13

2,53

7,64

0,64

5,07

l0,35

0,81

5,50

11,46

0,81

5,12

l0,83

0,72

5,®

l0,97

0,75

5,13

l0,78

ao em iu uuu aniosüraB para ró :: zu) ai = 1 e = u, o.  
Tamanho Distribuição da covariável  

:lute Nominal(%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.9: Percentagem de rejeições dos testes: Wâlld, WHd modiâcado e encore
modificado em ]0.000 amostras nata n = 20. aa = ] e À = l

l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,99

6,96

12,15

2,38

8,04

13,97

1,47

5,30

9,35

2,56

7,76

13,92

2,60

7,42

13,51

1,23

5,80

11,75

2,21

7,92

13,73

2,69

7,68

13,94

2,a
7,50

13,76

2,64

8,49

15,06

W:.,t 0,18

1,83

6,15

0,51

4,58

l0,69

2,34

3,31

5,92

0,66

5,00

l0,81

0,20

3,38

8,40

0,75

5,41

l0,93

0,77

5,35

11,34

0,86

5,6
11,17

0,79

5,36

ll.ll

0,88

5,36

l0,98

uu cnx zu.uuu üuiusüiaõ par ró = zu) a; = .1 e 4 = 1.  
Tamanho Distribuição da covmiável  

Teste No«ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.10: Porcentagem de rejeições dos testes: Wdd, Wald modiÊcado e encore
]Bn l r\r-\r\r\ r\r\ 2 1 . \ lrlmodiÊca

vç' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

2,36

7,67

13,61

2,30

8,25

14,12

2,56

7,73

13,33

2,47

7,97

13,67

2,42

7,82

13,48

w:, 2,18

7,48

13,46

2,31

8,23

14,15

2,28

7,38

12,92

2,a
7,96

13,66

2,«
7,86

13,51

0,59

4,75

l0,70

0,69

5,29

11,44

0,47

4,94

lO,16

0,76

5,13

ll,lO

0,79

5,18

l0,62

0,81

5,07

ll.ll

0,73

5,40

11,51

0,73

5,42

l0,81

0,76

5,17

11.12

0,85

5,35

l0,78

ao em iu.uuu amostras para rz = zu, a; = 1 e '\ = zu.  
Tamanho Distribuição da covmiável  

Teste No«ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.11: Percentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãld modificado e encore

modificado em 10.000 amostras Dará n = 50. a? - l e .à - í). 8

l

5

10

l

5

10

l

5

IQ

l

5

10

1,38

5,71

l0,56

1,17

5,66

l0,99

0,57

3,96

8,21

1,50

5,83

11,29

1,26

6,12

11,23

w:, 1,61

7,01

12,91

1,11

6,00

11,41

1,39

5,18

l0,51

1,43

5,84

11,22

1,89

8,12

13,91

0,35

3,20

8,07

0,64

4,55

9,61

0,82

2,13

4,87

0,79

4,73

l0,06

0,59

4,51

9,94

0,88

5,10

l0,04

0,77

4,85

l0.02

0,88

5,25

lO,12

0,94

4,98

l0,34

0,84

5,11

l0,53

uo ein iu uuu mnosõras para n = ü% a: = 1 e À = u, õ.  
lbmanho Distribuição da covariável  

Teste No«ina](%) U(0,5) U(0,=10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.12: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãld modificado e encore
B+rB l qf\ rv\r\ l pH'f\ :Z l \ lmodiâca

l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,28 1,53

5,54 5,82

l0,72 10,72

0,83

4,34

9,06

l,a
6,34

11,21

1,46

6,01

11,46

w:, 1,46

6,36

12,33

1,50 1,20

5,90 5,33

11,04 11,09

1,36

6,16

11,26

1,88

7,47

13,51

o,a
3,55

8,61

0,78

4,85

9,43

0,33 0,87

1,78 5,15

5,04 10,09

0,73

4,58

lO,12

0,96

4,82

l0,09

0,94

5,03

9,68

0,88 0,97

5,04 5,36

lO.13 10,34

0,98

5,15

l0,55

ao em iu.uuu amostras para m = ou) a; = 1 e À = í.  
Tamanho Distribuição da covmiável  

Teste No«mal(%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.13: Porcentagem de rejeições dos testes: Wãld, Wãld modiâcado e escore

modificado em 10.000 amostras obra n = 50. a? - l e À - in

yç' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,65

6,18

11,21

1,46

6,03

11,29

1,38

5,65

11,14

1,54

5,81

11,40

1,54

6,06

11,51

w:., 1,63

6,17

11,33

1,45

6,04

11,33

1,34

5,61

ll,oo

1,55

5,81

11,43

1,55

6,17

11,73

w:. 0,93

5,19

lO,16

0,87

5,00

l0,25

0,73

4,74

9,85

0,96

5,05

l0,44

1,01

5,02

l0,50

0,98

5,28

l0,25

0,91

5,02

l0,26

0,86

4,86

l0,09

0,96

5,07

l0,44

1,05

5,05

l0,55

uu eiu au.uuu a.uiuBüiab para ró = ou) a; = .1 e À = lu.  
[[bmanho Distribuição da covmiáve]  

Teste No«ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.14: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modi6cado e estore

modificado em 10.000 amostras oara n = 100. a? = 1 e À = 0. 8

PU' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

0,95

4,85

9,88

1,18

5,56

l0,97

1,06

5,25

l0,22

1,08

5,10

l0,04

1,25

5,33

lO,16

w:., 1,04

5,53

l0,75

1,25

5,96

11,59

1,35

6,43

11,97

1,23

5,70

l0,93

1,64

6,44

11,81

W:.,z 0,40

3,92

8,73

0,89

4,93

l0,28

0,28

3,20

8,26

0,86

4,53

9,56

0,64

4,47

9,16

0,78

4,63

9.71

0,91

5,07

l0,47

1,01

5,30

l0,33

0,94

4,63

9,65

0,99

5,11

9,88

ao em iu uuu ainost;ras para n = .lu% a; = 1 e À -  
'lbmanho Distribuição da covmiável  

Teste No«ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.15: Porcentagem de rejeições dos testes: Wâ.Id, Wãld modificado e encore

modificado em 10.000 amostras napa. n. = if)í) n2 = 1 n l = l

}Ç' l

5

10

1,16

5,13

9,96

1,11

5,58

l0,48

0,96

4,99

l0,38

1,17

5,18

l0,26

1,08

5,32

l0,53

w:, l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,29

5,59

l0,89

1,16

5,91

l0,91

1,12

5,80

11,48

1,32

5,69

l0,90

1,27

5,91

11,59

0,67

4,18

8,95

0,80

5,03

l0,01

0,36

3,61

8,81

0,84

4,69

9,71

0,67

4,20

9,61

0,96

4,78

9,59

0,89

5,17

lO.12

0,88

4,86

l0.22

0,89

4,78

9,83

0,87

4,82

lO,ll

uu cxu au.uuu a,uiuõüiaõ Faia ró = iuu) a; = 1 e À = 1.  
[rbmanho Distribuição da cova.Fiável 

Tule No«ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.16: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãld modificado e encore

modiâca

l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,12

5,26

l0,08

1,19

5,77

l0,99

1,11

5,08

lO,ll

1,10

5,08

lO,oo

1,23

5,54

l0,74

w:., 1,16

5,33

lO,16

1,20

5,83

11,02

1,09

5,14

lO,14

1,10

5,12

l0,03

1,26

5,M

l0,85

0,89

4,73

9,55

0,86

5,19

l0,50

0,88

4,57

9,49

0,85

4,74

9,38

0,90

5,08

lO,16

0,90

4,75

9.57

0,86

5,20

l0,52

0,92

4,61

9,58

0,85

4,75

9,41

0,90

5,12

l0.22

ao em iu.uuu amostras para n = iu% a; = 1 e À = -lu-  
[lbmanho Dbtribuição da covariáve]  

Teste No"ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.17: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãd modificado e escore

modificado em 10.000 amostras napa. n = 2í). ,v2 = 5 n À = n R

l

5

10

0,70

2,76

5,54

1,75

6,78

12,27

0,59

2,32

4,14

1,67

6,20

11,32

1,25

5,18

9,62

l

5

10

l

5

10

l

5

10

8,28

13,34

19,24

0,60

4,15

8,61

13,76

18,09

22,01

1,80

6,92

12,67

2,69

8,a
15,28

12,32

14,40

16,35

0,13

1,70

5,84

20,78

23,29

25,42

0,87

2,08

5,21

1,64

2,80

5,38

0,77

5,31

11.07

0,69

5,32

l0,88

0,91

5,49

l0.77

0,78

5,76

11,47

0,76

5,14

l0,66

uuciu xu.uuuüuiu Dias Faia ó=zu) a =o eÀ=u)õ.  
Tamanho Distribuição da covariável  

lute No«ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.18: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wàld modificado e encore

modi6cado em 10.000 amostras obra n = 20. a? = 5 e À = l

l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

0,71

3,36

6,61

2,16

7,39

13,10

0,68

2,39

4,76

1,76

6,15

11,29

1,72

5,81

l0,42

9,70

19,41

27,85

0,52

3,28

7,56

11,25

15,76

21,07

1,08

5,34

l0,94

3,59

l0,97

18,68

9,90

11,53

13,37

0,07

2,48

7,20

18,32

20,67

22,86

0,45

1,89

5,40

0,84

2,14

5,21

0,66

5,26

11,22

0,79

5,43

11.47

0,79

4,92

11.06

0,64

5,09

l0,62

0,85

5,38

l0,67

(IO eill IU.UUU a.iilOSbrZiõ para ró = ZU} a = O e A = 1.  
'llbmanho Distribuição da covariável  

Teste No«ind(%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.19: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãd modificado e escale

modi6cado em 10.000 amostras obra n = 20. a? = 5 e À = lO

tq' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

2,47

7,84

13,19

2,52

7,97

13,68

1,75

7,06

12,81

2,42

7,92

13,67

2,53

7,85

13,61

w:., 1,73

7,20

12,70

2,31

7,52

13,11

1,71

7,©

14,52

2,25

7,77

13,76

2,54

8,07

13,93

0,23

3,95

9,39

0,75

5,00

l0,74

0,25

1,81

6,15

0,59

4,94

11,02

0,62

4,78

l0,72

0,83

5,43

l0,98

0,88

5,21

l0,97

0,94

5,28

11.75

0,77

5,36

11.43

0,87

5,19

11,13

uu eiii lu.uuu zõiiiusüii&B IJi$r ró = zt/) a':' =' o e #\ = IU.  
Tamanho Distribuição da covmiável  

Teste No«ind(%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.20: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wald modificado e escore

modiâcado em 10.000 amostras para n = 50. a? - 5 e À = 0. 8

l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

0,32

2,09

4,69

1,37

5,68

11,34

0,20

1,62

3,81

1,22

5,40

l0,32

0,67

3,49

7,33

6,54

8,86

11,27

0,59

3,77

8,31

9,94

13,28

16,81

0,33

2,57

6,24

3,92

l0,48

17,01

9,09

l0,78

12,77

0,28

2,79

7,95

14,66

16,90

18,75

0,26

2,95

7,26

1,62

2,85

5,26

0,96

4,78

l0,22

1,08

5,26

l0,93

0,86

5,36

l0,29

0,96

5,05

lO,lO

0,98

4,67

9,90

uo eili lu.uuu aiilosüi'as pai'a ró = üu) a; = o A = u) o.  
Tamanho Distribuição da covuiável  

Tente No«mal(%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.21: Percentagem de rejeições dos testes: Wãld, Wãd modificado e encore

modi6cado em 10.000 amostras nau. n = 50. ..r2 = .S p À = l

l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

0,37

2,32

5,46

1,50

5,92

11,21

0,32

1,76

3,93

1,30

5,70

11,26

0,71

3,83

8,27

4,67

6,44

8,38

0,66

4,50

9,23

11,32

13,79

15,93

0,46

3,36

7,47

2,30

7,13

13,68

6,20

7,66

9,51

0,33

3,74

8,48

12,24

14,12

16,12

0,27

3,46

8,52

0,82

1,93

4,81

0,96

5,15

l0.28

1,11

5,«
l0,63

1,01

5,07

l0.08

0,87

5,05

l0,55

0,82

5,00

l0,36

uu uiu lu.uuu auiusüras para zz = ou, a; = a e À = 1.  
Tamanho Distribuição da covariável  

Teste No«mal(%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.22: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wàld modi6cado e escore
]efB l qr\f\f\r\ l pPr\ '2 Pr \ q/\modiâca

vç' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,72

6,57

12,04

1,58

6,06

11,85

1,38

5,84

11,73

1,49

5,98

11,36

1,49

5,77

l0,93

1,13

5,59

l0,71

1,48

5,85

11,57

0,70

4,54

9,61

1,37

5,65

11,05

1,37

5,86

11,03

w:.,i 0,67

4,95

l0,31

0,90

5,14

l0,57

0,33

3,87

9,08

0,85

4,82

l0,42

0,74

4,58

9,60

1,11

5,66

11.23

0,97

5,19

l0,65

0,89

5,28

11.05

0,88

4,91

l0,56

0,92

4,96

9,94

ao em iu.uuu amostras para rz = ou) a; = o e À = .lu.  
Tamanho Distribuição da covmiável  

Teste No«mal(%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.23: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãjd modificado e escore

modificado em 10.000 amostras napa n = lnf). n2 = 5 p À = n R

}Ç' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

0,36

2,48

5,76

0,97

5,14

l0,07

0,23

1,64

4,19

1,23

5,22

lO,14

0,90

4,68

9,34

2,89

5,n

9,40

0,55

3,49

8,14

6,38

9,13

12,47

0,64

3,76

7,99

0,12

1,72

4,76

3,13

4,22

6,50

0,36

3,56

8,32

8,87

l0,41

12,16

0,56

4,25

8,99

0,25

2,67

7,14

0,79

4,98

9.91

0,85

4,99

l0.01

1,06

4,83

l0,22

1,01

4,93

9,89

0,86

4,77

9,54

uu eui au.uuu muusüzas para ró = luu) a = a e À = u) õ.  
Tamanho Distribuição da covariável  

Teste No«ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.24: Porcentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãjd modificado e encore
lgf+ ] 4/\ r\f\r\ a If\f\ -2 Fr \ l

modificam

yç' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

0,39

2,83

6,48

0,89

5,11

lO,17

0,30

2,25

5,17

1,25

5,31

l0,73

1,20

5,18

lO,18

w:., 1,63

3,62

6,59

0,59 4,39

3,75 6,56

8,55 9,38

0,93

4,62

9,72

0,34

2,71

6,15

W:.,t 1,81

2,94

5,50

0,45 6,46

3,73 7,71

8,80 9,86

0,72

4,44

9,86

0,38

3,59

8,31

0,96

4,95

9,80

0,77

4,87

9,97

1,05

5,35

l0,44

0,95

5,00

l0,45

1,19

5,10

l0,23

ao em iu.uuu amostras pam n = lu% a; = o e '\ :: l.  
Tamanho Distribuição da covariável  

Tente No«mal(%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) w(o,l)
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Tabela 4.25: Percentagem de rejeições dos testes: Wald, Wãld modificado e escore

modificado em 10.000 amostras nn.ra n = if)f). a2 = 5 n À = lí)

WF' l

5

10

l

5

10

l

5

10

l

5

10

1,26

5,26

lO,15

1,17

5,38

l0,39

1,34

5,63

l0,55

1,37

5,66

l0,74

1,21

5,62

l0,71

0,97

4,55

9,11

1,10

5,18

l0,27

0,73

4,06

8,75

1,33

5,51

l0,58

1,00

5,21

l0,35

0,90

4,59

9,39

0,89

4,82

9,91

0,73

4,74

g,57

0,99

5,28

l0,20

0,86

5,09

l0,31

1,06

5,00

9,76

0,94

4,89

9,98

1,08

5,42

l0,24

1,00

5,31

l0.24

0,89

5,22

l0.38

uu eiu zu.uuu wuusLras para rz = iu% a; = o e À = lu  
Tamanho Dbtribuição da covariável 

[Fmte No«ina](%) U(0,5) U(0,10) N(0,1) N(0,10) LN(O,l)
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Tabela 4.26: Percentagem de rejeições dos testes em 10.000 amostras para diferentes

distribuições dos erros ía? = a? = 2) obra n = 20

5

10

7,65 7,70 4,54 5,00

12,97 13,06 10,01 10,64

yvuH -.Rvu v'J'vu \vc ' vu ' H/ l/WI'w ip ' é'v-    
Distribuição Distribuição 'lbmanho Testes  

de cl de uí Nominal (%) W/''         

N(0,2) N(0,2) 1 2',52 2,55 0,54 0,93

5 7,80 7,89 4,16 5,09

lO 13,48 13,57 9,95 11,06

N'(0, 2) t4 1 2,24 2,43 0,16 0,80

5 7,78 8,18 3,02 5,51

lO 13,26 13,69 8,39 11,15

N(0, 2) U(-2, 4; 2,4) 1 2,03 2,29 0,09 0,75

5 7,46 8,00 2,37  
lO 13.10 13,66 7,59 l0,98

N'(0,2) X? 1 2,22 2,51 0,15 0,80

5 7,39 7,88 2,62 5,38

lO 13,18 13,80 7,72 11,24

t4 N'(0,2) 1 2,39 2,45 0,50 0,73

U(-2, 4; 2, 4) N'(0, 2) l 2,13 2,22 0,23 0,75

    5 7,22 7,31 3,34 4,86

    10 12,79 12,95 8,42 l0,22

  N'(0, 2) l 2,66 2,78 0,58 0,87

    5 7,98 8,25 4,55 5,68

    10 13,52 13,83 9,91 11,36

    l 2,18 2,32 0,72 0,80

    5 7,42 7,77 4,18 5,24

    10 13,27 13,56 9,59 11,12

    l 2,29 2,44 0,45 0,71

    5 7,68 7,98 4,04 5,45

    10 13,32 13,58 9,49 l0,99

    l 2,39 2,56 0,73 0,90

    5 7,92 8,43 4,02 5,51

    10 13,50 13,96 9,59 11,71
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Tabela 4.27: Porcentagem de rejeições dos testes em 10.000 amostras para diferentes

distribuições dos erros ía? = a? = 2} Dará n = 50

5

10

6,18 6,30 4,65 5,43

11,25 11,35 9,77 10,48

y-vu \ vu vx+vu \ve ' n/ jrUIXUI IP ' ç/vB    
Distribuição Distribuição Tamanho Testes  

de cl de ui Nominal (%) Wl" W:.i Wl;*  
N'(0,2) N'(0,2) 1 1,55 1,58 0,83 1,00

5 5,82 5,87 4,70 4,99

lO 11,22 11,28 9,84 l0,27

N'(0,2) t4 1 1,50 1,51 0,73 0,95

5 6,12 6,15 4,67 5,21

lO 11,36 11,39 9,90 l0,40

N'(0, 2) U(-2, 4; 2,4) 1 1,37 1,42 0,60 0,89

5 5,98 6,01 4,48 5,14

lO 11,56 11,66 9,88 l0,54

N'(0,2) Xí 1 1,39 1,48 0,61 0,87

5 5,89 5,97 4,41 4,92

lO ll,ll 11,14 9,41 lO,12

t4 A'(0,2) 1 1,63 1,69 0,79 1,04

U(-2, 4; 2, 4) N'(0, 2) l 1,37 1,45 0,56 0,91

    5 5,58 5,74 4,04 4,78

    10 l0,98 11,03 9,02 lo,oo

  N'(0, 2) l 1,47 1,51 0,67 0,89

    5 6,17 6,23 4,73 5,13

    10 11,30 11,38 9,85 l0,41

    l 1,42 1,45 0,80 0,94

    5 3,75 5,81 4,48 4,88

    10 l0,80 l0,89 9,36 9,93

    l 1,58 1,62 0,79 1,05

    5 5,84 5,91 4,57 5,03

    10 11,14 11,17 9,54 l0.24

x?   l 1,50 1,56 0,73 0,95

    3 5,96 6,11 4,40 5,17

    10 11,54 11,62 9,87 l0,73



4.4 Simulações 97

Tabela 4.28: Porcentagem de rejeições dos testes em 10.000 amostras para diferentes

distribuições dos erros (a? - a? = 2'1 nata, n= IOí\

5

10

6,04 6,12 5,39 5,59

11,12 11,24 10,43 10,73

'S-vvH uvu vxJLvu \ve 1/c+At# ip ' -Lvç.ra    
Distribuição Distribuição 'lbmanho Tentes  

de cl de ui Nominal (%) WI'' wl;/ w;..  
N(0,2) N(0,2) 1 1,34 1,34 0,96 1,12

5 5,52 5,53 4,79 5,10

lO l0,47 l0,51 9,90 l0,06

N'(0,2) t4 1 1,23 1,25 0,82 0,92

5 5,60 5,61 4,97 5,20

lO l0,47 l0,52 9,93 lO,13

N'(0, 2) U(-2, 4; 2,4) 1 1,03 1,03 0,74 0,81

5 5,15 5,17 4,54 4,72

lO lO,19 l0,22 9,58 9,77

w(0,2) H 1 1,17 1,17 0,80 0,87

5 5,34 5,35 4,81 4,97

lO l0,35 l0,35 9,72 9,81

t4 .V(0,2) 1 1,32 1,3 1,05 1,08

U(-2, 4; 2, 4) N'(0, 2) l 1,34 1,35 0,95 1,06

    5 5,76 5,79 5,12 5,38

    10 l0,79 l0,80 l0,23 l0,39

x? N'(0, 2) l 1,05 1,07 0,72 0,83

    5 5,19 5,20 4,38 4,68

    10 l0,20 l0,23 9,63 9,87

    l 1,17 1,19 0,79 0,85

    5 5,47 5,50 4,82 5,00

    10 l0,71 l0,73 l0,09 l0,32

    l 1,19 1,20 0,77 0,95

    5 5,13 5,17 4,44 4,79

    10 l0,46 l0,50 9,66 lo,oo

  H l 1,22 1,22 0,81 0,98

    5 5,28 5,30 4,70 4,89

    10 l0,29 l0,31 9,73 9,94



CAPÍTULO 5 

Comentários finais 

Neste trabalho apresentamos a idéia básica da metodologia de estimação e de cons­ 
trução de testes de hipóteses baseados na função escore corrigida (Gimenez, 1997), 
para o modelo de regressão linear simples funcional. Apresentamos expressões para 
os estimadores dos parâmetros estruturais do modelo e para a matriz de covariâncias, 
considerando o modelo de regressão linear simples funcional com a variância do erro 
de medida (a~) e a razão das variâncias dos erros (A) conhecidas. Aplicamos os 
resultados encontrados para obter as estatísticas de razão de verossimilhanças, Wald 
e escore baseadas na função escore corrigida (modificadas e não-modificadas) para 
testar hipóteses sobre o coeficiente angular /3. Construímos também a estatística 
de Wald baseada na função escore usual. Além disso, realizamos estudos de simu­ 
lação para avaliar algumas propriedades dos estimadores e o desempenho dos testes 
propostos. 

Os resultados dessas simulações mostram que, em geral, os vícios médios dos 
estimadores são pequenos para o modelo linear simples funcional com variância do 
erro de medida conhecida. Quanto aos erros quadráticos médios, estes aumentam 
quando a variância da variável resposta (a~) aumenta, mas, em geral, parecem não 
se alterar com o valor de a~. Para os estimadores de o: e de /3, os EQM são afetados 
pela distribuição adotada para a covariável. Quando a suposição de normalidade dos 
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erros do modelo é violada, o estimador de {3 é o menos afetado se compararmos com 
os estimadores dos demais parâmetros da regressão. 

Quando a razão das variâncias dos erros é conhecida, os resultados das simulações 
mostram que, em geral, os vícios médios e os EQM dos estimadores aumentam quando 
o valor de o-~ aumenta. Para o-~ = 1, os vícios dos estimadores de a e de /3 são 
pequenos para todo valor de n e de À. Já, os EQM desses estimadores diminuem 
quando o valor de n aumenta (fixado À) e, para algumas distribuições da covariável, 
não se alteram quando À aumenta (fixado n). Para o-~ = 5, os vícios médios e os 
EQM de a e de {3, em geral, diminuem com o aumento de À e de n. Para o estimador 
de o-~ este último resultado ocorre para os dois valores de o-;. A violação da suposição 
de normalidade dos erros do modelo afeta, em geral, os vícios médios e os EQM dos 
estimadores. 

No modelo de regressão linear simples funcional com variância do erro de medida 
e razão das variâncias dos erros conhecidas, os estudos de simulação mostram que o 
teste escore modificado é o único teste que apresenta os tamanhos observados bem 
próximos do tamanho nominal para todas as distribuições da covariável, independen­ 
temente do tamanho da amostra, do valor de o-; ou de À e o-:. A distribuição da 
covariável não parece afetar os tamanhos observados deste teste. E quando violamos 
a suposição de normalidade dos erros, os tamanhos observados estão próximos dos 
tamanhos nominais para qualquer tamanho de amostra. 
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