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Resumo

O modelo de regressao beta prime (BOURGUIGNON; SANTOS-NETO; CASTRO, 2018)
¢ uma alternativa aos modelos lineares generalizados bastante ttil para modelar dados
positivos assimétricos. Neste trabalho, nés propomos dois testes de especificacdo correta,
baseados no teste RESET (RAMSEY, 1969), para o modelo de regressao beta prime.
No primeiro teste a variavel de teste é adicionada ao submodelo da média, ao passo
que no segundo teste, as variaveis de teste sdo acrescentadas aos submodelos da média
e da precisdo. Através de simulagoes de Monte Carlo, em amostras finitas, avaliamos o
desempenho dos testes por meio das propriedades de tamanho e poder, obtendo assim
informagoes sobre a melhor combinacao de estatistica e variavel de teste para realizacao
dos testes propostos. Duas aplicagoes a dados reais sdo apresentadas para demonstrar a

aplicabilidade e importancia dos testes propostos.

Palavras-chave: Teste de erro de especificacao, Modelo de regressao Beta Prime, Funcao

de ligagao incorreta, Simulacao de Monte Carlo, Omissao de variavel importante.



Abstract

The beta prime regression model proposed by BOURGUIGNON; SANTOS-NETO; CAS-
TRO (2018) is a very useful alternative to generalized linear model for modeling positive
asymmetric data. In this paper, we propose two general misspecification tests based on
the RESET test RAMSEY (1969) for beta prime regression models with varying precision.
In the first test, we add the testing variable in the mean submodel, whereas the second
test focuses on adding the testing variables in all submodels. We conduct an extensive
Monte Carlo simulation study to evaluate the performance of the proposed tests in finite
sample size in terms of their sizes and powers, thus obtaining information about the best
combination of test statistics and testing variables to perform the proposed tests. We also
present and discuss two empirical applications to show the applicability and importance

of the proposed tests

Keywords: Misspecification test, Beta prime regression model, Incorrect link function,

Monte Carlo simulation, Omitted variables.
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1 Introducao

1.1 Introducao

Modelos de regressao sao bastantes utilizados quando se deseja observar o compor-
tamento de uma variavel resposta em um conjunto de variaveis explicativas. Os modelos li-
neares generalizados (MLGs), introduzidos na literatura por NELDER; WEDDERBURN
(1972), sao utilizados, em geral, quando o modelo normal linear nao é adequado. Nos
MLGs a distribuicao da variavel resposta pertence a familia exponencial e a média é mo-
delada por meio de uma estrutura de regressao que envolve parametros desconhecidos,
covaridveis e uma funcao de ligacdo. A distribuicdo beta prime (BP) foi inicialmente pro-
posta por KEEPING (1962) e MCDONALD (1984) em termos de pardmetros de forma
e o suporte sao os reais positivos (y > 0). BOURGUIGNON; SANTOS-NETO; CASTRO
(2018) propuseram uma nova parametrizacdo para a distribuicdo BP em termos da média,
W, e do parametro de precisao, ¢. Os autores também propuseram o modelo de regressao
BP baseado na nova parametrizacao da distribuicao. Uma vantagem do modelo proposto,
em relacao a outros modelos de regressao para dados positivos, como por exemplo o mo-
delo de regressao Gamma e o modelo Birnbaum-Saunders reparametrizado, é a sua grande

flexibilidade em lidar com dados positivos assimétricos.

Uma etapa importante, quando esta se buscando um modelo de regressao, é a
verificacao de que o modelo retrata adequadamente a realidade do fendmeno em estudo. Na
modelagem estatistica, ao utilizarmos um modelo de regressao nao sabemos se o modelo
ird ajustar bem os dados do referente problema, isso pode ocorrer por varios motivos entre
eles a especificagao incorreta do modelo, que pode acarretar em inferéncias imprecisas na
estimacao dos pardmetros, testes de hipdteses e intervalos de confianga. RAMSEY (1969)
propos o teste RESET (regression specification error test) que é bastante utilizado para
averiguar se a suposicao de especificacdo correta é valida no modelo de regressao linear
classico. O impacto causado ao usar uma especificacao incorreta no modelo pode ser
considerado por uma fungdo analitica (desconhecida) do preditor linear, aproximada por
um polinémio. Dessa forma, o teste se reduz a incluir uma forma nao-linear por meio de
variaveis de teste e testar a exclusao das variaveis adicionadas através de valores criticos
da distribuicao F de Snedecor. O propdsito do teste é verificar se as variaveis de teste tém

poder em explicar a varidvel dependente. Para mais detalhes ver GOODFREY (1988) .
No que tange as propriedades do teste RESET, RAMSEY; GILBERT (1972) reco-

mendaram a segunda, terceira e quarta poténcia dos valores ajustados como variaveis de
teste. THURSBY; SCHMIDT (1977) recomendaram a utilizagdo da segunda, terceira e
quarta poténcia das varidveis independentes. GODFREY; ORME (1994) e HOROWITZ
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(1994) relataram boas propriedades a respeito do tamanho e do poder sob a especificacao
de forma funcional. PETERS (2000) estudou o desempenho do teste RESET para os mo-
delos de regressao linear, Tobit e Weibull e evidenciou que o teste é valido para qualquer
modelo econométrico. SHUKUR; EDGERTON (2002) generalizaram o teste RESET por
meio de um sistema de equagoes simultdneas. SAPRA et al. (2005) estenderam o teste
RESET para MLGs. MANTALOS; SHUKUR (2007) investigaram a robustez do teste RE-
SET para erros nao-normais. LIMA (2007) desenvolveu um teste de erro de especificacao
para o modelo de regressao beta, com dispersao fixa. OLIVEIRA (2013) utilizou o teste
de erro de especificacdo para o modelo de regressao beta com dispersao fixa e variavel.
PEREIRA; CRIBARI-NETO (2014) propuseram o teste para o modelo de regressao beta
inflacionado. CANTERLE; BAYER (2015) fizeram o uso do teste RESET para modelos
lineares generalizados para dados binarios. SANTOS; CRIBARI-NETO (2017) introduzi-

ram um teste de especificagao correta para o modelo de regressao Log-Birnbaum-Saunders.

Este trabalho tem como objetivo propor dois testes de erro de especificacao para o
modelo de regressao BP com dispersao variavel baseados no teste proposto por RAMSEY
(1969). Os testes consistem em verificar se a especificagdo do modelo de regressao beta
prime esta correta, ou seja, se o modelo estimado esta de acordo com o processo de geracao
dos dados. O procedimento do teste equivale a incluir no modelo varidveis de teste e testar
a exclusao dessas variaveis, por meio de um teste de hipotese tal como os testes da razao
de verossimilhanca, escore, Wald e gradiente. Aproximagoes das distribui¢oes nulas exatas
dessas estatisticas de teste pela distribuicao qui-quadrado podem ser pobres em pequenas
amostras (PEREIRA; CRIBARI-NETO, 2014). Dessa forma, torna-se primordial avaliar
numericamente o desempenho desses testes de hipdteses em amostras de tamanho finito.
Adicionalmente, consideramos diferentes varidveis de teste como as poténcias do valor
predito e do preditor linear ajustado. Nos centralizamos em investigar dois tipos de erro
de especificacao que foram a omissao de variavel importante e fungao de ligacao incorreta.
Por meio de simulagoes de Monte Carlo avaliamos o desempenho dos testes através das
taxas de rejeicao da hipdtese nula (tamanho) e das taxas de rejeigdo da hipétese alternativa
(poder) e os resultados indicam que os testes propostos podem ser bastantes uteis para

identificar erros de especificagdo no modelo.

1.2 Organizacao do trabalho

Além deste capitulo de introducao, este trabalho é composto por mais seis capitu-

los, como segue:

o No Capitulo 2 apresentamos a distribuicao BP;

o No Capitulo 3 abordamos o modelo de regressao BP com dispersao variavel,
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» No Capitulo 4 apresentamos os testes de erro de especificagdo propostos;

e No Capitulo 5 avaliamos os testes propostos, com diferentes implementacoes, em

amostras finitas por meio de simulagoes de Monte Carlo;
o No Capitulo 6 apresentamos aplicagoes a dados reais;

» Por fim, no Capitulo 7 sao apresentadas as consideragoes finais.
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2 Distribuicao Beta Prime

A distribuicao BP, foi introduzida inicialmente por KEEPING (1962) e MCDO-
NALD (1984), e também ¢é conhecida como distribui¢ao beta inversa ou beta do tipo dois.
Trata-se de uma distribuicao de probabilidade continua com suporte nos reais positivos,
y > 0. Entretanto, ha poucos estudos envolvendo a distribuicaio BP. Em MCDONALD
(1987) foram discutidas propriedades e os estimadores de maxima verossimilhanga foram

obtidos para os parametros do modelo.

Seja Y uma varidvel aleatéria que segue distribuigao BP, Y ~ BP(a, ) cuja fungao
densidade de probabilidade (fdp) é dada por

fro,B) = Y 1y @h oy >0 (2.1)

1
B(a,B)

em que @ >0, B > 0 sdao parametros de forma e B(a, ) é a fungdo beta que é dada por

° o (o ~ I(o)(B)
Jy e P = R

sendo I'(.) a fungao gama que é definida por

F(a):/ e “udu.
0

A fungao de distribuicao acumulada da distribuicao BP é da forma

Fy;a,B) =1 (a,B),

y
I+y

em que

-

é a funcdo beta incompleta regularizada. A funcao densidade de probabilidade da dis-
tribuicdo BP (2.1) é decrescente com f(y;o, ) — oo de forma que y =0, se 0 < a < 1;
fy;a, B) é decrescente com moda em y =0 no caso de a@ =1, f(y;o, ) cresce e depois
decresce com moda igual a (o« —1)/(B+1). Além do mais, para 0 < a < 1, f(y; e, ) é
concava; se 1 < a <2, f(y;o,B) é convexa e, em seguida, para cima com ponto de infle-
Xa0 xp; e caso o > 2, f(y;a,B) é concava e entao para baixo e volta a ser para cima com

pontos de inflexao em xj e xp, em que
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(a—1)(ax+2)—/(a—1)(B+2)(a+pP)
(B+2)(B+1)

X1 =

(@—D(a+2)++/(a—1)(B+2)(x+p)
(B+2)(B+1) '

O r-ésimo momento de uma variavel aleatéria ¥ que segue distribuicdo BP pode

Xy =

ser descrito da forma

B(a+rB—r)
B(a,B)

Para r € N e r < B o r-ésimo momento ¢ dado por

ElY'| = —a<r<p.

E[Y'] :H%

i=1

A média e a variancia sao expressas da seguinte forma

a(a+p—1)

Ey]=-%. B>1, e VarlY)= (55—

B>2,

respectivamente.

A distribuicao BP apresenta relacdo com algumas outras distribuigoes, que sdo:
e SeY ~F(20,,2f3), entdo %Y ~ BP(o, B);
« Se Z~B(a,p), entdo tZ; ~BP(a,B);

e SeV ~Gama(a,l) e W ~ Gama(f,1), entao % ~ BP(a,B);

e Se Y tem distribuicao Lomax (Pareto tipo II), com parametros de escala o e de

forma A, entao % ~ BP(1,a);

e SeY tem distribuicdo Pareto com minimo y; e parametro de forma @, entao Y —y; ~
BP(1,a);

e SeY tem distribuicao Pareto padrao tipo IV com parametro de forma o e parametro
1
de desigualdade ¥, entdo Y7 ~ BP(1, ).

BOURGUIGNON; SANTOS-NETO; CASTRO (2018) propuseram uma parame-
trizagao da distribuicao BP em termo dos parametros da média e da precisao, considerando

u:—(ﬁﬁl) ed=PB—2 sendo assim a=pu(l+¢)ef =2+9¢.
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Portanto, considerando essa nova parametrizacao a média e variancia sao expressas

da seguinte forma, respectivamente

EY)=u e Var(Y):M.

¢
Em termos de notacao a variavel aleatéria Y segue distribuicao BP com média
[ e pardmetro de precisao ¢, Y ~ BP(u,¢). A funcao de variancia, V(u) = pu(1+pu), é
similar a da distribui¢do gama, em que a variancia tem relacao quadratica com a média. A
funcao densidade de probabilidade, considerando a nova parametrizagao, pode ser escrita

da seguinte forma

yHOFD=T(] 4 )= [u(9+1)+0+2]

fsu,¢)= Bi(150).012) ,

y >0, (2.2)

emque 4 >0e ¢ >0.
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3 Modelo de Regressao Beta Prime

No contexto de modelos de regressao, para varidveis aleatérias positivas, a distri-
buigao BP foi utilizada por MCDONALD; BUTLER (1990) e TULUPYEV et al. (2013)
considerando a parametrizagao usual (2.1). BOURGUIGNON; SANTOS-NETO; CAS-
TRO (2018) a distribuigdo BP também foi utilizada em modelos de regressao considerando

a nova parametrizagao (2.2).

Sejam Yi,...,Y, variaveis aleatérias independentes, no qual cada Y;, i=1,...,n tem
fdp expressa em (2.2) com média y; e pardmetro de precisao ¢; . Considerando que a

média e o parametro de precisao para y; satisfazem as seguintes relagoes

gl(ui):m,-:xl-Tﬁ e g2(¢i)=1‘lzi=Z,-TV, i=1,...n. (3.1)

em que B = (B1,...,Bn)" e v=(vi,...,vi)" sdo vetores de pardmetros de regressio des-
conhecidos, B € R" e v € RM com m+M < n, M1 € Mo sdo os preditores lineares, x; =
(Xity . Xim) " € zi = (zi1,...,zipg) | sAo observacoes de m e M regressores conhecidos, para
i=1,...,n. Assumindo que as matrizes de covaridveis X = (x1,...,x,)" e Z = (21,...,21) "
tém posto m e M, respectivamente, as funcoes de ligacdo gy : R - R e g, : R — R*
em (3.1) devem ser estritamente mondtonas, positivas e ao menos duas vezes diferencié-
veis, de forma que u; = gl_l(xl-Tﬁ )edpi=g, (z[ v). As fungdes de ligagio que podem ser

empregadas nesse modelo sdo a raiz quadrada e logaritmica para u e ¢.

A funcao log-verossimilhanca ¢ da forma

B, v)=Y (i, ¢), i=1,..n, (3.2)

=1

~

em que

O, ¢r) = [1i(1 + ¢i) — 1]1og(yi) — [pi(1 + ¢i) + @i + 2] log(1 + i) — log[I'(1i(1 + ¢1))]
—log[I'(¢i +2)] + log[T'(pi (1 + 1) + ¢ +2)].
O vetor escore, obtido diferenciando a fungao log-verossimilhanga (3.2), pode ser
escrito na forma matricial para f e v, respectivamente, como
Ug =X '®D;(y* —p*),

Uy=Z"Dao(y" — ")
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em que Dy = diag[ght, . 28] D, = diag[$eL,..., 9% @ = diag[(1+ ¢1),.... (1 + 9],
"

21
Y=,y | em que yf = log(1+y,) Y =0,y | em que yf = log(m) ur=
(K75 ) T em que .UI*Z[IP J(wi(1+ 1)) — PO )(ut(1+¢l)+¢l+2)] e pr = (Ui, )"
em que ur = w;(p — ) com % =¥O (u;(1+¢;) + ¢ +2) — PO (¢;+2). Para mais detalhes,
ver (A.1).

A matriz de informagcao de Fisher pode ser expressa da seguinte forma

K= | o8 Kpv | (3.3)
Kvﬁ Kyy

em que Kgg = X'"E:X Kgy = (K vﬁ)T =7Z"EsX e K,, = ZTE4Z O i-ésimo elemento de
E3, E4 e Es sio dados, respectivamente, por e3; = (1 + ¢;)? [ (,u,(l +¢;)) — )(/.1 (1+
¢,)+¢z+2)](§,$‘; )%, eai = [P (14 91) — (14 )P (i (1 + 91) + 95 +2) + 21 (91 +
213 ¢') e esi=—(1+0) {¥Y (i (14 ¢:) + ¢i+2) + [PV (i (14 ¢) + 9i+2) =P (i (1+

¢,)]}(§#{ )(%) Para mais detalhes, ver (A.2).

Os estimadores de maxima verossimilhanga (EMV) nao apresentam forma fechada
e sao obtidos através de métodos interativos de otimizacao nao-linear. O modelo de regres-
sao BP é da classe de modelos GAMLSS (Modelos Aditivos Generalizados para Localizagao
Escala e Forma); ver STASINOPOULOS; ENEA; RIGBY (2017). As estimativas dos pa-
rdmetros do modelo de regressao BP (3.1) podem ser obtidas por meio do pacote gamlss,
contido no R (R Core Team, 2021).
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4 Teste de erro de especificacao para o mo-

delo de regressao Beta Prime

Os testes propostos aqui sao extensoes do teste RESET de especificacao correta
proposto por RAMSEY (1969), para verificar a forma funcional incorreta e omissao de
variavel no contexto de modelos de regressao linear. O teste é realizado em duas eta-
pas. Na primeira etapa, variaveis de teste sao incluidas e em seguida, na segunda etapa,
testa-se a exclusao dessas variaveis adicionadas através de valores criticos da distribuicao
F de snedecor. O modelo esta corretamente especificado se as variaveis de teste nao ex-
plica a variavel dependente. No primeiro teste proposto neste artigo as varidveis de teste
sao acrescentadas ao submodelo da média, e no segundo teste as variaveis de teste sao
acrescentadas aos submodelos da média e da precisao. Considere o modelo de regressao
BP

gai(u)=Xp, i=1,..,n

&) =7v, i=1,..,n.
em que os vetores B e v sdo mx 1 e M x 1, respectivamente, X e Z sdo matrizes de
regressores n X m e n X M, respectivamente, L e ¢ sao vetoresnx1lei=1,...,n.

Considerando o primeiro teste, iremos, na primeira etapa, incluir as variaveis de

teste como covariaveis, no submodelo da média. Assim,

g1(ui) = XB+Ar 1,

em que A; é uma matriz n X s de variaveis de teste e 7| é um vetor de parametros s x 1.

A segunda etapa consiste em testar as hipoteses

Hy: 1 =0 (corretamente especificado),

H;:71 #0 (incorretamente especificado).

As variaveis de teste utilizadas sao poténcias de ]; e de [I. Para testar a exclusao
das variaveis de teste, considerando o modelo de regressao beta prime, precisamos recorrer
a testes assintoticos, a saber: razao de verossimilhangas (RV) (NEYMAN; PEARSON,
1928), escore (S) (RAO, 1948), wald (W) (WALD, 1943) e gradiente (G) (TERRELL,
2002).
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Os testes RV, S e W, apresentam estatisticas de testes equivalentes até a primeira
ordem e segue distribuigao assintética X/g com erro de ordem n™!, k é o niimero de restricoes
impostas pela hipdtese nula e n o tamanho da amostra. O teste G tem uma estrutura mais
simplificada pois, ndao depende da matriz da informacao de fisher. A estatistica de teste
G segue distribuicao assintética x,g a menos de termos de ordem n~!. As estatisticas de

teste sao dadas, respectivamente, por

RV =2[¢(¢) — £(8)];
~ T ~ ~
S =U,K 0,
w =t RPP3,
G=Upt,
> A AT 2 , . s . . . k7 =T
emque & =(%/,B ,7")T é0estimador de maxima verossimilhancade { e { = (07,8 ,#")"
é o estimador de maxima verossimilhanga restrito obtido sob a imposi¢ao da hipotese nula.
U, g ¢ o vetor de dimensdo s que contém os primeiros s elementos do vetor escore Ug(f, V)
e IZF ]B é a matriz s X s formada pelas s primeiras linhas e s primeiras colunas da inversa
da matriz Kgg, ambas estao sendo avaliadas no estimador de maxima verossimilhanga

restrito e K{s IB corresponde a K{s lﬁ avaliado no estimador de maxima verossimilhanca irres-

trito.

Sob condigoes usuais de regularidade e sob a hipdtese nula, as estatistica de teste
tém distribuicio assintética 2, sendo s o niimero de restricdes impostas por Hy (VARGAS:;
FERRARI; LEMONTE, 2014). Neste caso considerando o teste RESET para s =1, se o
valor da estatistica de teste for menor que o quantil usual da x?2, ndo rejeita-se a hipétese
nula e assumimos que o modelo esta corretamente especificado, caso contrario rejeita-se

a hipotese nula.

O segundo teste de erro de especificagao proposto é obtido acrescentando variaveis
de teste aos dois submodelos, da média e do pardmetro de precisdo. Considerando os

seguintes modelos aumentados

g1(1i) =XB+A1,
22(0;) = Zv +Arm,
em que Ap é uma matriz n X r de variaveis de teste e 7 é um vetor de parametros r x 1.

A hipétese a ser testada serd

Hy:7 =17 =0 (corretamente especificado),

H):17;#0 (incorretamente especificado),
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ao menos um T; diferente de zero.

A estatistica de teste RV é da mesma forma que foi vista anteriormente, ja as

estatisticas S, W e G, sdo expressas como a soma de duas formas quadraticas:

S =U0R 15+ 0K Oy,
W =& RPP2 + 3 R4,
G= Ul—%f'l -l-Ul—l;fz,

em que Ujy é o vetor de dimenséo r que contém os primeiros r elementos do vetor escore
Uy(B,v) e K}y é a matriz r x r formada pelas r primeiras linhas e r primeiras colunas da
inversa da matriz K, ambas estao sendo avaliadas no estimador de maxima verossimi-
lhanca restrito e K 1} corresponde a K} avaliado no estimador de maxima verossimilhanca
irrestrito. Sob condigoes usuais de regularidade e sob a hipdtese nula, as estatistica de

teste tém distribuicao assintética X52+r» sendo s e r o nimero de restrigbes impostas por
Hy.
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5 Estudo de Simulacao

Neste capitulo, através de simulagao de Monte Carlo avaliamos o desempenho dos
testes de erro de especificacao propostos para o modelo de regressao BP. Os critérios de
avaliagdo sao o tamanho empirico (probabilidade de rejeitar a hipétese nula quando ela

é verdadeira) e o poder empirico (probabilidade de rejeitar a hipétese nula quando ela é
falsa).

Consideramos o modelo de regressao BP

g1(u) =Po+Pix1 e g(d)=vo+vizi, (5.1)

em que gi(.) e g2(.) sdo fungoes de ligagao e x; e z; sdo covaridveis. Para cada covariavel
foram geradas 50 observagoes % (0, 1) e replicadas 2 e 4 vezes obtendo tamanhos de amos-
tra 100 e 200. Em cada réplica geramos uma amostra aleatéria da varidavel dependente
Y =(Y1,....,Y%,) " comY; ~BP(u;,¢;), em que y; = gl_l(m,-) e ¢ = 82_1(7721')- Todas as simu-
lagoes realizadas foram utilizando a linguagem de programagao R (R Core Team, 2021) e
10000 réplicas de Monte Carlo.

Os testes foram realizados considerando como varidveis de teste o quadrado e o
cubo dos preditores lineares assim como o quadrado e cubo dos valores preditos. Todos
os testes foram realizados considerando trés diferentes niveis nominais: 1%, 5% e 10%. De
modo que a comparacao do poder ocorra entre testes com mesmo tamanho, os valores
criticos usados nas simulagoes de poder sao extraidos das simulagoes de tamanho. O teste
em que as variaveis de teste foram acrescentadas na estrutura do submodelo da média é
denominado de Ry, e quando as varidveis de teste foram acrescentadas nos submodelos da
média e do pardmetro de precisao é denominado Rg, com 6 = (i,¢)". Na simulacao de
poder os erros de especificagao utilizados foram referentes a funcao de ligacao incorreta e

omissao de variavel importante.

Considerando o modelo de regressao BP, dado em (5.1), foram considerados quatro
cenarios com algumas caracteristicas importantes, a saber: média baixa e precisao alta
(cendrio I), média baixa e precisao baixa (cendrio II), média alta e precisao alta (cenério

IIT) e média alta e precisao baixa (cendrio IV).

5.1 Simulacdo de Tamanho

As simulagoes de tamanho sao realizadas sob a hipétese nula e a variavel resposta

é gerada sem erro de especificacao, considerando os parametros obtidos na Tabela 1, com
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Tabela 1 — Cenarios considerados na simulacao.

Valores iniciais Intervalo
Cendrios B, B Vo Vi u [
I 1.9 —-15 3,5 1 (1,5; 6,62) (33,51; 89,96)

11 1,9 —15 1,8 —04]| (1,5;6,62)  (4,08; 5,99)
I 40 -35 35 1 | (1,68 53,39) (33,51;89,96)
IV 40 -35 18 —04| (1,68 53,39) (4,08; 599)

funcao de ligacao logaritmica para os submodelos da média, u, e da precisao, ¢. Para o
teste R, consideramos as estatistica de teste RV, S, W e G e para o teste Ry apenas as
estatistica de teste RV e G, pois os testes baseados nas estatisticas S e W nao apresentaram

bons resultados.

As Tabelas 2 a 5 apresentam os percentuais de rejeicao da hipétese nula de que o
modelo estd corretamente especificado. A medida que o tamanho da amostra aumenta, os
percentuais de rejeicao convergem para os niveis nominais especificados. De forma geral,
em todos os cenarios o teste considerando as estatisticas de teste S e G apresentaram as
taxas de rejeicdo mais proximas dos niveis nominais para o teste Ry e o teste baseado
na estatistica G apresentou melhor desempenho pra o teste Rg. Por exemplo, na Tabela
3, para n =100 e & = 5% o teste baseado na varidvel i’ obteve tamanhos estimados de
5,60%, 4,92%, 6,24% e 5,32%, respectivamente, para as estatisticas RV, S, W e G, para o
teste Ry,.

Na Tabela 4 para n =200, o = 1% incluindo a varidvel de teste fi> os tamanhos
dos teste Ry, considerando as estatistica RV, S, W e G sao, respectivamente, 0,98%,
0,83%, 1,10% e 0,90%. Ou seja, o teste baseado na estatistica RV também apresenta bons
desempenhos, principalmente para amostras de tamanho maiores, e isso ocorre também

no teste Ryg.

Em geral, o teste considerando a estatistica W foi a que apresentou o pior desem-
penho para o teste R,. Por exemplo, na Tabela 5 para n =50 e o« = 10% na inclusao das
varidvel de teste )2, A%, 12 e i3 o teste baseado na estatistica W apresentou tamanho de
14,50%, 14,59%, 14,11% e 14,07%, respectivamente.

No teste Ry, para os niveis de significAncia de 5% e 10% o teste considerando as
estatisticas apresentaram, em geral, tamanhos maiores que os niveis nominais, ou seja, os
testes tendem a rejeitar a hipdtese de que o modelo esta corretamente especificado mais
que o esperado. H4 indicios suficientes de que o teste R, ¢ mais eficiente que o teste Ry,
pois apresenta menor distor¢ao de tamanho, principalmente quando a variavel de teste é

7.
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5.2 Simulacdo de Poder

As simulacoes de poder foram realizadas considerando erro de especificacdo no

submodelo da média, teste Ry, e nos dois submodelos da média e da precisao, teste Rg.

5.2.1 Funcao de ligacao incorreta

No que se refere a identificacdo de erro na especificagdo da funcao de ligacao, os
dados sao gerados com funcao de ligacao raiz quadrada para p e logaritmica para ¢, no
teste Ry. Adicionalmente, considerando o teste Rg, os dados sao gerados com fungao de
ligacao raiz quadrada para i e ¢. Em ambos os testes o modelo foi estimado considerando
a funcao de ligacao logaritmica. Os valores iniciais dos parametros, estao apresentados na
Tabela 1.

Os resultados de simulagao de poder dos testes no que tange a identificacdo do
erro na especificacao da funcao de ligacdo em uso, encontram-se exibidos nas Tabelas 6
a 9. Analisando os resultados, o teste R, apresenta, em geral, poderes mais elevados do
que o teste Rg. Em particular, no que tange ao teste Ry, o teste baseado na estatistica S
resultou em poderes do teste levemente maiores do que os poderes do teste considerando
a estatistica G. No que tange o teste Rg, o teste baseado na estatistica G apresentou

poderes levemente superiores ao teste baseado na estatistica RV.

E importante observar que, em geral, quando o tamanho da amostra aumenta,
ambos os testes apresentaram bons resultados de poder. Por exemplo, na Tabela 8 para o
teste Ry, com n =100 e n =200, em todos os niveis nominais e na inclusao das varidveis
de teste A2, A3, A2 e 43, resultou em uma taxa de rejeicdo da hipdtese alternativa de

100%. Assim como para n = 200 no teste Ry.

Em geral, o teste baseado na estatistica W apresentou o pior resultado para o teste
Ry, em todos os cenarios. Por exemplo, na Tabela 7 para n =50 e & = 1%, na inclusao das
varidveis de teste A2, A3, 1% e i o teste considerando a estatistica W apresentou taxas

de rejeicao sob a hipdtese alternativa de 13,14%, 4,68%, 9,90% e 7,86%, respectivamente.

Podemos concluir que os testes apresentaram melhores resultados nos cenarios
em que foram considerados a precisao alta (cendrios I e IIT). Dentre esses dois cendrios,
o cenario III, considerando valores altos para a média, foi o que apresentou melhores

resultados.

5.2.2 Omissao de variavel importante

Um importante erro de especificagdo é a nao inclusdo de uma variavel importante

no modelo. Considere o seguinte modelo:

g1 (i) = Bo+ Bix1 + Boxa,
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em que Py e Bi sao apresentados na Tabela 1, para os cenarios I e II, B, = 3,0 e para os
cenarios III e IV, B, =2,8. Quando o erro de especificagdo ocorre nos dois submodelos,
da média e do parametro de precisao, temos o seguinte modelo para estrutura de geracao
da precisao

22(9i) = Vo + viz1 + V222,

em que os valores iniciais de vy e vy estao apresentados na Tabela 1, v, = 1,5 para os
cenarios I e IIl e v, = 1,2 para os cenarios II e IV. A variavel omitida na estimagao do

modelo foi x;, para o teste Ry e xo e zp para o teste Rg.

Conforme pode ser visto nas tabelas 10 a 13 os resultados da simulacao de poder
com base na omissao de variavel importante sao apresentados. Nos cendrios com precisao
alta (I e III) e em todos os niveis nominais considerados, tanto o teste Ry, quanto o teste

Rg apresentam taxas de rejeicao sob a hipdtese alternativa superior a 99%.

Nos cenarios com precisao baixa (II e IV) e n <200, o teste Ry, baseado na
estatistica G, é mais poderoso do que o teste baseado na estatistica S. Por exemplo,
considerando o cendrio II (Tabela 11) e nivel nominal de 1%, os poderes do teste Ry
baseado na estatistica G foram 81,37 e 99,53 para n =50 e n = 100, respectivamente.
Por outro lado, considerando a teste baseado na estatistica S, os poderes foram 69,38 e
98,54, respectivamente. No teste Ry, o teste baseado na estatistica RV apresenta taxas

de rejeicao sob a hipdtese alternativa superior a estatistica G.

Um ponto importante que é possivel observar, ¢ de que nos cenarios com precisao
baixa (IT e IV), o teste baseado na estatistica W apresentou as maiores taxas de rejeicao
sob a hipdtese alternativa, no que tange o teste Rg, conforme pode ser visto nas tabelas
11 e 13.
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Tabela 2 — Taxa de rejeigdo da hip6tese nula (%) para a o cendrio 1.

TesteR”

Regressores n=>50 n =100 n =200
adicionadas | Lestes 1% 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
RV | 1,57 646 1205|125 576 1145|124 523 10,88
N s 11,07 516 1059|101 516 1080 | 1,16 4,97 10,53
U w236 7,93 1365|142 639 1220|136 546 11,23
G 1,18 580 11,59 | 1,07 545 1122|119 507 10,71
RV | 165 647 1230|125 5,76 1124|129 543 10,94
. S | 1,06 516 10,80 |1,05 522 1054|118 514 10,55
n W 242 781 1374|157 640 11,94 | 140 559 11,39
G | 131 598 11,65|1,10 551 10,96 | 1,22 526 10,81
RV | 1,67 6,73 1212|125 584 1091 | 1,28 556 10,87
o S 1099 540 1085|107 532 1042 | 1,19 531 10,54
[ W | 241 808 1354|153 640 1163|141 580 11,21
G 120 604 1153|112 558 10,67 | 1,24 543 10,75
RV | 165 694 1221|117 5,78 11,13 | 124 564 10,90
. S 1090 548 10,79 099 512 10,32 | 1,09 541 10,58
f W 250 811 1367|152 6,36 11,89 | 1,37 591 11,33
G | 115 621 11,57 |1,03 546 10,68 |1,14 555 10,76

Teste Rg

Regressores n =50 n =100 n =200
adicionadas | Testes 197 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
o RV | 199 814 1427|148 6,15 11,64 122 548 10,62
(7, k) G | 152 668 1289|122 573 11,11 |1,06 524 10,39
o RV | 157 6,93 12,85 1,30 550 11,14 | 1,14 550 10,47
(1%,07) G | 1,03 596 11,84 |1,03 517 10,57 | 1,01 538 10,31
o RV | 226 854 15,08 1,52 626 11,82 1,37 551 10,89
(A=,07) G | 146 681 1344|119 569 11,30 | 1,19 531 10,65
o, RV [ 159 6,95 13,17 |1,27 580 11,23 | 1,15 543 10,58
(17, 17) G | 1,01 598 1200|101 536 10,69 | 1,03 530 10,36
. RV | 154 6,94 1291|128 573 11,19 1,15 546 10,52
(1%,1°) G 1099 612 11,8 |1,03 529 10,53 |1,09 533 10,25
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Tabela 3 — Taxa de rejeigdo da hip6tese nula (%) para a o cendrio II.

TesteR”

Regressores n=>50 n =100 n =200
adicionadas | 1estes 7197 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
RV | 1,40 6,06 11,57 | 1,39 576 10,93 | 1,13 530 10,26
N S 1080 464 991 | 1,13 531 1027 |1,05 508 10,07
U w211 751 1339|179 625 1163|125 559 10,66
G 1,03 536 1100|122 552 1048|103 518 10,25
RV | 142 6,06 11,58 | 1,34 585 1061|107 528 1047
. S 084 472 995 | 1,11 531 10,02 |1,00 508 10,10
n W 204 736 1339|178 6,39 11,19 | 1,21 561 10,72
G | 1,07 545 11,01 |1,17 556 1047 | 1,05 516 10,38
RV | 1,42 6,02 11,71 |1,34 568 10,77 | 1,14 529 10,50
o S 1088 479 10,06 | 1,11 518 10,15 | 0,99 524 10,14
[ W 209 730 1348 |1,70 6,30 11,37 | 1,23 563 10,83
G 1,06 545 11,09 |1,18 539 10,55 | 1,06 530 10,34
RV 136 601 11,71 |140 5,60 10,86 ]| 1,10 532 10,56
. S 10,86 492 10,09 |1,08 4,92 1025|095 515 10,17
i w208 721 1335|158 624 11,33 | 120 565 10,94
G | 1,02 550 11,20 | 1,17 532 10,67 | 1,03 527 10,46

Teste Rg

Regressores n =150 n =100 n =200
adicionadas | 1esteS 190 5%  10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
o RV | 210 748 1432|159 658 1221 1,18 548 10,69
(17, k%) G | 163 658 1281|140 6,15 11,64 | 1,18 537 10,52
o RV | 151 725 13,20 | 1,47 6,60 11,86 | 1,19 5,71 11,00
(77, 1°) G | 1,11 621 1223|1,19 6,02 11,21 | 1,09 547 10,74
o RV | 200 7,68 1434|146 642 11,91 | 1,156 547 1083
(2=, 0%) G 166 682 1290 |1,25 592 11,28| 1,13 521 10,69
o, RV 1,60 728 13,09 1,45 641 12,06 1,20 587 11,05
(1°,47) G 125 621 11,80 |1,14 584 11,26 | 1,08 560 10,79
. RV | 158 727 13.15|148 647 12,02 | 1,12 588 11,07
(1%,1°) G |120 617 11,93 |1,17 590 11,18 |1,08 550 10,73
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Tabela 4 — Taxa de rejeigdo da hipdtese nula (%) para a o cendrio III.

TesteR”

Regressores n=>50 n =100 n =200
adicionadas | Lestes 1% 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
RV | 1,34 599 1169|120 542 10,63 | 098 513 10,20
N S 1085 505 1033|100 502 992 | 083 490 9.80
U W [199 743 1318|153 595 1141|110 535 10,57
G 1098 551 11,06 |1,09 525 1042|090 505 10,09
RV | 134 621 11,36 |1.28 5,65 10,66 1,01 513 10,18
. S 1089 518 10,06 | 1,05 521 10,06 | 084 489 9.88
n W 218 734 1294|152 6,10 11,50 | 1,08 535 10,51
G | 1,00 563 1081 |1,09 540 10,40 | 0,94 501 10,06
RV 162 649 1188|131 592 1122|123 514 1059
. S 11,02 521 1044 |1,02 535 1062 |1,13 486 10,17
[ W 247 795 1328|156 6,54 11,99 | 1,36 544 10,90
G | 117 568 11,12|1,10 560 10,94 | 1,17 500 10,36
RV |16l 6,72 11,90 |1.35 6,07 1141|127 541 10,30
. S 1096 543 10,64 | 1,06 539 1067|114 517 9.86
i W 246 7,90 1360 | 1,61 683 12,02 | 143 567 10,61
G 1,07 597 1120|111 566 11,03|1,18 524 10,11

Teste Rg

Regressores n =150 n =100 n =200
adicionadas | Testes 197 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
o RV | 213 868 14,75 1,36 634 11,93 | 1,00 558 10,90
(17, &%) G | 1,73 746 1345|113 584 1147|091 532 10,66
o RV 150 631 12,18 | 1,03 551 1091 | 1,02 548 10,57
(7=,1°) G |114 539 11,16 | 0,88 5,08 1033|095 5230 10,33
. RV | 251 938 15,56 | 1,47 652 12,20 | 1,25 571 10,86
(A%, 0%) G | 156 756 1394|115 6,86 1147 |1,08 529 10,55
o RV 169 694 1265 1,17 589 11,25 | 1,17 596 11,22
(17, 17) G 1,05 562 1129|091 529 10,75 | 0,97 559 10,76
. RV | 158 641 11,99 | 1,12 553 11,07 | 1,03 548 10381
(1%,1°) G | 113 538 11,05|087 517 1044|091 519 10,56
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Tabela 5 — Taxa de rejeigdo da hipdtese nula (%) para a o cendrio IV.

TesteR”

Regressores n=>50 n =100 n =200
adicionadas | Lestes 1% 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
RV | 1.65 690 1285|130 6,09 1159|122 517 1024
. S |1,04 554 11,16 | 1,02 531 11,03 |1,01 491 9,85
U W |1245 851 14,50 | 1,70 6,92 12,45 | 1,34 550 10,63
G 120 6,19 1220|115 570 11,33 |1,11 511 10,11
RV | 158 685 1296|126 6,14 11,64 | 1,17 523 10,26
. S 11,06 548 11,32 1,13 521 11,00 | 1,05 4,97 9.86
n W | 241 850 1459 | 1,64 671 1241|131 555 10,69
G 120 635 1235|113 572 11,15| 1,10 510 1021
RV 150 686 1275|121 595 11,21 |1,17 531 1045
. S 11,06 569 11,02]091 530 1057 | 1,10 508 10,07
f W 231 841 1411|157 650 1187|127 566 10,84
G 109 641 1197|105 559 10,90 | 1,11 517 10,29
RV 150 6,99 1255 1,30 5,82 1097|120 539 10,35
. S 1099 538 1097|093 542 10,19 | 1,11 5,12 10,14
i W | 233 844 1407 | 1,67 642 11,69 | 1,36 580 10,81
G 1,0 621 11,96 |1,10 544 10,65| 1,09 526 10,22

Teste Rg

Regressores n =150 n =100 n =200
adicionadas | Testes 197 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
o RV | 2,14 802 1446 | 141 635 12,02 | 1,24 541 10,69
(7, k) G | 1,71 693 13,19 |1,18 585 1146|124 528 10,39
o RV | 204 785 13,93 | 1,41 6,08 11,83 092 533 10,75
(1%,07) G | 137 683 1287|120 544 1125|083 511 10,32
. RV 229 848 14,78 | 1,35 6,10 11,96 | 1,33 5,54 10,66
(A%, 0%) G | 1,72 736 1360 | 1,10 563 1141|123 538 10,52
o RV 202 8,01 1445|152 631 1222 1,04 544 11,23
(7°,47) G 169 676 1283|113 548 1135|083 511 10,66
. RV 203 782 13,90 | 1,41 6,15 11,67 | 0,95 541 1084
(1%.1°7) G | 144 681 12,67 |1,17 550 11,02 |085 522 10,55
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Tabela 6 — Taxa de rejeigdo sob a hipdtese alternativa (fungao de ligagdo incorreta), ce-
nario I.

Erro de especificagdo no submodelo da média
Teste Ry
Regressores n = 50 n = 100 n = 200
adicionadas | TeStes | 19 5% 10% | 1% 5%  10% | 1% 5%  10%
RV 194,08 98,72 99,48 | 99,99 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00

Y S 194,77 98,92 99,62 | 99,99 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00

n W 91,69 98,44 9941 (99,99 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G | 94,68 98,79 99,55 99,99 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV | 51,00 78,26 87,07|90,62 97,82 99,13 | 99,00 100,00 100,00

B S 53,01 79,91 87,90 | 91,16 98,02 99,21 | 99.91 100,00 100,00

U W | 48,75 75,72 8581 (89,95 97,60 99,11 | 99,00 100,00 100,00
G |5004 7839 87,08|90,61 97,82 99,13 | 99,00 100,00 100,00
RV 80,74 93,97 97,15 99,33 99,95 99,08 | 100,00 100,00 100,00

- S 83,94 94,72 9745|9947 99,95 99,98 | 100,00 100,00 100,00

n W | 7542 92,59 96,68 | 99,22 99,93 99,97 | 100,00 100,00 100,00
G

82,12 94,33 97,26 | 99,43 99,95 99,98 | 100,00 100,00 100,00
RV 69,63 88,42 94,05 | 97,87 99,65 99,90 | 100,00 100,00 100,00
S 74,02 89,72 94,66 | 98,06 99,68 99,92 | 100,00 100,00 100,00
H w 63,78 86,90 93,36 | 97,38 99,63 99,88 | 100,00 100,00 100,00
G 71,58 89,13 94,27 | 97,98 99,68 99,91 | 100,00 100,00 100,00
Erro de especificagdo nos submodelos da média e da precisao

Teste Rg
Regressores n =50 n = 100 n = 200
adicionadas | 168t | 19 5%  10% | 1% 5%  10% | 1% 5%  10%
RV | 32,86 5831 70,78 | 74,51 90,28 94,71 | 98,73 99,66 99,80

~n2 22

(7°,%%) G |33,18 59,95 7200|7640 90,78 94,94 | 98,85 99,71 99,80
e RV 36,68 59,90 71,95]| 76,15 91,37 9525 | 93,88 99,76 99,92
(1%,1°) G | 3747 60,95 72,18 | 77,30 91,61 9530 | 99,00 99,79 99,93
Y RV | 1925 42,00 56,12 | 54,18 77,99 86,58 | 92,44 9829 99,16
(2=, ¢%) G |21,16 43,90 57,15|56,61 78,88 87,02 | 93,02 98,37 99,20
s RV 3533 59,82 71,73 76,92 91,01 9500 | 98,86 99,76 99,94
(17, 07) G |37.89 61,15 7233|7754 9145 9516 | 98,90 99,79 99,94

> a3 RV | 36,75 60,08 71,73 76,82 91,05 9514 | 98,77 99,77 99,95
(°1°) G 38,97 61,36 72,74 | 77,70 91,48 95,24 | 98,93 99,79 99,95
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Tabela 7 — Taxa de rejeigdo sob a hipdtese alternativa (fungao de ligagdo incorreta), ce-
nario II.

Erro de especificagdo no submodelo da média
Teste Ry
Regressores n =50 n = 100 n = 200
adicionadas | 1estes | 1% 5%  10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
RV | 19,00 40,58 53,00 | 44,91 68,30 79,39 | 83,22 94,36 97,26

o S 126,19 46,22 56,65 | 49,60 71,56 81,32 | 85,50 95,08 97,47
N W | 13,14 34,34 4840 | 37,17 65,12 77,11 (79,39 93,33 96,83
G | 22,65 43,11 54,85 | 47,58 69,72 80,00 | 84,61 94,72 97,29
RV | 553 16,87 26,37 | 12,73 28,99 42,22 | 30,54 53,85 65,60
o S | 659 1822 27,59 | 13,06 30,07 43,23 | 32,06 54,89 65,44
n W | 468 1561 2527 | 11,68 28,07 41482994 53,06 65,10
G | 556 17,18 26,32 | 12,69 2891 42,29 | 30,58 54,13 65,72
RV | 13,14 30,81 42,48 | 30,01 55,06 67,18 | 66,33 84,63 91,31
. S | 16,54 34,59 45098 | 35,05 58,70 69,62 | 69,83 86,17 92,31
Q W | 990 27,54 39,76 | 25,38 52,20 65,01 | 62,48 83,35 90,50
G | 1420 31,92 43,58 | 31,33 56,12 67,81 | 67,06 84,95 91,55

RV 10,34 26,34 37,29 | 24,21 87,42 60,18 | 55,84 77,03 85,31
S 13,54 29,03 40,64 | 27,80 50,92 62,31 | 59,80 78,84 86,63
H w 7,86 23,60 34,85 | 20,08 4523 58,27 | 52,30 75,77 84,29
G 11,37 27,07 38,12 | 25,21 4848 60,59 | 56,69 77,43 85,60
Erro de especificagdo nos submodelos da média e da precisao
Teste Ry
Regressores n =50 n = 100 n = 200
adicionadas | 108t | 19 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5% 10%
RV 791 22,63 34,05 | 2243 43,30 56,75 | 56,11 76,88 84,63

(7%,&2) G | 944 2536 35,90 | 23,19 4497 58,07 | 57,42 78,17 8523
e RV | 720 18,11 26,80 | 22,57 44,05 56,56 | 56,16 76,25 84,70
(1%,1°) G | 819 1898 27,08 24,59 4520 57,82 | 58,14 77,22 85.26
2 o RV | 028 0,88 1,38 | 14,56 32,98 46,08 | 39,45 63,40 74,05
(8%,97) G | 033 099 145 |1550 3445 47,59 | 40,46 64,49 74,36
Y RV | 967 2327 34,97 | 23,14 44,92 57,48 | 5545 75,99 84,83
(7%, 27) G 11038 2515 36,51 | 25,36 4623 58,17 | 57,28 76,95 85,22

s RV | 10,10 24,31 35,70 | 23,41 45,37 57,53 | 56,06 76,96 85,01
(1%,1°) G |10,87 2580 3722|2571 46,79 58,40 | 57,93 77,59 85,64
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Tabela 8 — Taxa de rejeigdo sob a hipdtese alternativa (fungao de ligagdo incorreta), ce-

nario III.
Erro de especificagdo no submodelo da média
Teste Ry
Regressores n =50 n = 100 n = 200
adicionadas | Testes | 1% 5% 10% | 1% 5%  10% | 1% 5%  10%
RV | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
) S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
n w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
3 S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
n w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV 99,90 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
) S 99,94 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
H w 99,75 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 99,94 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV 98,87 99,90 99,99 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
3 S 99,25 99,94 99,99 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
H w 98,17 99,84 99,98 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 99,32 99,94 99,99 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
Erro de especificacdo nos submodelos da média e da precisao
Teste Rg
Regressores n =50 n = 100 n = 200

adicionadas | 16stes | 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
5 an RV 94,63 98,74 99,30 | 99,96 99,98 99,98 | 100,00 100,00 100,00
(77, &%) G 94,68 98,81 99,30 | 99,95 99,97 99,97 | 100,00 100,00 100,00
iy o RV 96,02 99,27 99,68 | 99,98 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(1,97 G 96,29 99,29 99,71 | 99,98 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
SO RV 68,33 89,03 94,29 | 99,13 99,90 99,96 | 100,00 100,00 100,00
(A%, 9) G 74,14 90,61 94,94 | 99,32 9991 99,96 | 100,00 100,00 100,00
iy o RV 9545 99,13 99,65 | 99,98 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00

(1%, 07) G 96,73 99,28 99,73 | 99,98 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
o a3 RV 96,11 99,25 99,71 | 99,98 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(1%17) G 96,56 99,29 99,75 | 99,98 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
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Tabela 9 — Taxa de rejeigdo sob a hipdtese alternativa (fungao de ligagdo incorreta), ce-

nario IV.
Erro de especificacdo no submodelo da média
Teste Ry
Regressores n = 50 n = 100 n = 200
adicionadas | 108t | 1% 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5%  10%
RV | 74,14 88,72 93,50 | 98,16 99,67 99,89 | 100,00 100,00 100,00
) S 79,76 91,30 94,91 | 98,83 99,81 99,92 | 100,00 100,00 100,00
n %4 63,25 85,28 92,25 | 97,24 99,55 99,87 | 100,00 100,00 100,00
G 76,49 89,84 94,10 | 98,38 99,73 99,89 | 100,00 100,00 100,00
RV | 66,12 84,15 90,71 | 96,41 99,24 99,70 | 99,99 100,00 100,00
3 S 72,35 87,23 92,30 | 97,36 99,48 99,79 | 100,00 100,00 100,00
n |74 57,05 80,79 88,83 | 94,83 98,87 99,64 | 99,98 100,00 100,00
G 68,52 85,22 91,24 | 96,55 99,29 99.73 | 99,99 100,00 100,00
RV | 46,93 69,62 80,19 | 86,05 9547 97,99 | 99,58 99,96 100,00
L S 53,38 73,94 82,63 | 89,63 96,33 98,24 | 99,64 99,96 100,00
K w 39,48 64,97 77,56 | 82,28 94,80 97,67 | 99,52 99,95 99,98
G 48,68 70,77 80,79 | 86,98 95,66 98,05 | 99,60 99,96 100,00
RV | 3440 58,64 70,15 | 73,71 89,77 94,61 | 97,94 99,57 99,79
5 S 41,85 63,90 73,19 | 78,74 91,03 95,28 | 9841 99,64 99,82
H %4 28,83 53,68 67,05 | 69,61 88,41 94,12 | 97,32 99,30 99,76
G 36,83 59,94 71,12 | 74,87 90,30 94,80 | 98,10 99,58 99,80
Erro de especificacao nos submodelos da média e da precisao
Teste Rg
Regressores n =50 n = 100 n = 200
adicionadas | T0S%¢S | 19 5% 10% | 1% 5%  10% | 1% 5%  10%
\y o RV | 30,29 49,87 58,13 | 84,61 94,34 96,98 | 99,48 99,90 99,93
(77, &%) G 31,99 52,11 59,78 | 86,04 94,92 97,37 | 99,49 99,90 99,92
> an RV | 40,97 64,73 75,95 | 84,15 94,77 97,01 | 99,74 99,95 99,99
(1°,17) G 43,17 65,86 76,77 | 85,58 95,19 97,20 | 99,77 99,95 99,99
JORp RV | 21,69 43,49 57,01 | 60,72 80,79 88,34 | 93,77 98,54 99,34
(4%, 9% G 23,26 45,90 58,60 | 61,61 81,68 88,72 | 94,05 98,49 99,28
iy o RV | 3944 65,04 7553|8370 94,64 97,15 | 99,71 99,95 99,98
(7°,27) G 38,42 66,64 77,63 | 86,25 9546 9748 | 99,75 99,95 99,98
i a3 RV | 39,82 64,98 75,74 | 84,06 94,82 97,06 | 99,75 99,95 99,99
(1%,1°) G 42,24 66,88 77,32 | 85,74 95,16 97,34 | 99,77 99,95 99,99
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Tabela 10 — Taxa de rejei¢ao sob a hipdtese alternativa (omissao de varidvel importante),

cenario I.
Erro de especificacdo no submodelo da média
Teste Ry
Regressores n = 50 n = 100 n = 200

adicionadas | 16stes | 19 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
) S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
n w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
3 S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
n w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
) S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
H w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
3 S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
H w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00

Erro de especificacdo nos submodelos da média e da precisao
Teste Rg
Regressores n = 50 n = 100 n = 200

adicionadas | 16stes | 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
) RV 99,97 99,97 99,97 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(A%, &%) G 99,97 99,97 99,97 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
) o RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(%, 1) G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
IO RV 99,98 99,98 99,98 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(%, 9%) G 99,98 99,98 99,98 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
) o RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(A%, %) G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
) a3 RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(M, 17°) G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
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Tabela 11 — Taxa de rejei¢ao sob a hipdtese alternativa (omissao de varidvel importante),
cenario II.

Erro de especificacdo no submodelo da média

Teste Ry
Regressores n = 50 n = 100 n = 200
adicionadas | 108t | 1% 5% 10% | 1% 5% 10% | 1% 5%  10%
RV 85,77 96,30 98,36 | 99,68 99,98 99,99 | 100,00 100,00 100,00
) S 69,38 90,98 95,46 | 98,54 99,85 99,98 | 100,00 100,00 100,00
n %4 87,06 96,62 98,53 | 99,73 99,99 99,99 | 100,00 100,00 100,00
G 81,37 94,78 97,49 | 99,53 99,98 99,99 | 100,00 100,00 100,00
RV | 86,58 96,40 98,52 | 99,71 99,98 99,99 | 100,00 100,00 100,00
3 S 77,76 94,05 97,32 199,33 99,98 99,99 | 100,00 100,00 100,00
n |74 87,56 96,60 98,58 | 99,73 99,99 99,99 | 100,00 100,00 100,00
G 83,96 95,86 98,22 | 99,65 99,98 99,99 | 100,00 100,00 100,00
RV | 85,58 9599 98,14 | 99,65 99,98 99,99 | 100,00 100,00 100,00
L S 76,27 94,11 97,57 | 99,29 99,96 99,99 | 100,00 100,00 100,00
K w 86,04 96,10 98,30 | 99,67 99,98 99,99 | 100,00 100,00 100,00
G 83,08 9547 97,98 | 99,56 99,97 99,99 | 100,00 100,00 100,00
RV 83,23 95,18 97,78 | 99,51 99,96 99,99 | 100,00 100,00 100,00
5 S 74,34 93,41 97,13 | 99,12 99,95 99,99 | 100,00 100,00 100,00
H %4 83,64 95,31 97,89 | 99,58 99,96 99,99 | 100,00 100,00 100,00
G 80,91 94,81 97,65 | 99,43 99,95 99,99 | 100,00 100,00 100,00
Erro de especificacao nos submodelos da média e da precisao
Teste Rg
Regressores n =50 n = 100 n = 200
adicionadas | T0S%¢S | 19 5% 10% | 1% 5%  10% | 1% 5%  10%
\) an RV | 2792 5511 68,98 | 70,28 87,66 93,52 | 98,10 99,62 99,83
(77, &7 G 21,36 51,22 65,99 | 64,52 86,18 92,87 | 97,74 99,58 99,82
fy s RV | 32,55 5647 69,32 | 69,82 88,13 93,62 | 98,22 99,69 99,88
(7%, 1°) G 27,45 53,66 67,88 | 67,84 87,27 93,31 | 98,08 99,69 99,85
ORI RV | 16,77 40,17 55,88 | 50,30 74,08 84,02 | 90,06 97,44 98,84
(4%, 07 G 14,68 39,12 54,85 | 48,56 73,50 83,88 | 89,34 97,41 98,80
iy o RV | 3141 5543 68,93 | 70,15 88,42 93,91 | 98,13 99,69 99,89
(77, &%) G 25,15 53,45 67,95 | 68,04 87,67 93,46 | 97,94 99,65 99,85
a3 RV | 31,69 55,83 68,88 |69,96 88,44 93,65 | 98,12 99,71 99,89
(1, 1°) G 25,55 53,48 67,70 | 67,89 87,62 93,25 | 97,91 99,66 99,84
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Tabela 12 — Taxa de rejei¢ao sob a hipdtese alternativa (omissao de varidvel importante),
cenario III.

Erro de especificagdo no submodelo da média

Teste Ry
Regressores n = 50 n = 100 n = 200

adicionadas | 1estes | 19 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
s S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
n w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
3 S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
n w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
S S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
H w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
5 S 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
H w 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00

Erro de especificacdo nos submodelos da média e da precisdo
Teste Rg
Regressores n =50 n = 100 n = 200

adicionadas | 1es%s | 1% 5% 10% | 1% 5%  10% | 1% 5%  10%
fr o RV 99,97 99,97 99,97 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(77, &) G 99.96 99.97 99.97 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
2 o RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(1%, 1°) G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
> o RV 99,90 99,90 99,90 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(s, 97) G 99.90 99.90 99.90 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
iy o RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(A%, %) G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
i a3 RV 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(% 1°) G 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00




Capitulo 5. Estudo de Simulagao 38

Tabela 13 — Taxa de rejei¢ao sob a hipdtese alternativa (omissao de varidvel importante),
cenario IV.

Erro de especificacdo no submodelo da média
Teste Ry
Regressores n =50 n = 100 n = 200
adicionadas | 1estes | 19 5%  10% | 1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV | 81,98 94,45 9755|9943 99,96 99,98 | 100,00 100,00 100,00

o S 44,79 68,84 78,91 |88,19 96,92 98,53 | 99,99 100,00 100,00

n W 82,19 94,88 97,94 | 99,59 99,96 99,99 | 100,00 100,00 100,00
G | 64,87 83,81 90,19 | 96,99 99,48 99,75 | 100,00 100,00 100,00
RV | 81,77 9431 97,54 | 99,45 99,96 99,98 | 100,00 100,00 100,00

- S 6281 86,73 93,17 | 97,47 99,68 99,89 | 100,00 100,00 100,00

n W 8324 9509 97,80 | 99,62 99,96 99,98 | 100,00 100,00 100,00
G | 7641 91,80 96,28 | 99,08 99,91 99,96 | 100,00 100,00 100,00
RV | 7934 92,09 96,65 99,14 99.86 99,97 | 100,00 100,00 100,00

) S 69,31 89,68 9516|9848 99,77 99,89 | 100,00 100,00 100,00

[ W[ 81,35 93,98 97,26 | 99,37 99,93 99,98 | 100,00 100,00 100,00
G

78,00 92,41 96,50 | 99,08 99,86 99,96 | 100,00 100,00 100,00
RV | 76,40 91,56 95,64 | 98,78 99,78 99,92 | 100,00 100,00 100,00
S 68,07 88,95 94,13 | 97,84 99,62 99,87 | 100,00 100,00 100,00
H W 79,39 92,50 96,26 | 99,04 99,84 99,95 | 100,00 100,00 100,00
G 75,89 91,26 95,58 | 98,62 99,78 99,92 | 100,00 100,00 100,00
Erro de especificacdo nos submodelos da média e da precisao
Teste Ry
Regressores n = 50 n = 100 n = 200
adicionadas | 1estes | 19 5%  10% | 1% 5% 10% 1% 5% 10%
RV | 83,06 9541 97,95 |99,86 99,97 99,98 | 99,99 99,99 99,99

(7%, &%) G 6629 8981 9501|9925 9993 9997 | 99,99 99,99  99.99
o RV | 8356 94,93 97,79 | 99,82 99,98 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(1%, 0°) G | 70,17 8885 9456|9914 99.93 99.97 | 100,00 100,00 100,00
o RV | 8031 93,63 97,15 99,65 99,96 99.98 | 100,00 100,00 100,00
(2%, 0%) G 17622 9291 9686|9959 99.95 99.97 | 100,00 100,00 100,00
o RV | 81,08 9481 97,57 | 99,77 99,98 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(7°, %) G | 64,05 8942 9467|9916 99,93 99.97 | 100,00 100,00 100,00

Y RV | 82,53 9496 97,74 | 99,81 99,98 100,00 | 100,00 100,00 100,00
(1%, 7°) G |69,25 89,55 94,64 | 99,14 99,93 99,97 | 100,00 100,00 100,00
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6 Aplicacao

Neste capitulo apresentamos duas aplicacoes a dados reais utilizando os testes de

especificagao propostos neste estudo.

6.1 Dados do Milho

A primeira aplicagao é refente a um experimento, descrito por GRIFFITHS; HILL;
JUDGE (1993) e apresentado por BOURGUIGNON; SANTOS-NETO; CASTRO (2018).
A variavel dependente é a producio de milho e as varidveis independentes sdo as combi-

nagoes de nitrogénio (x;) e fosfato (xp;), i=1,...,n.

A Tabela 14 apresenta as estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros
do modelo de regressao BP escolhido utilizando a funcao de ligacao logaritmica para
os submodelos da média pu e do parametro de precisao ¢. O ajuste considerado para
o modelo é o mesmo apresentado por BOURGUIGNON; SANTOS-NETO; CASTRO
(2018), a saber

log(u;) = Bo+ Brlog(x1;) + Balog(xz) e log(¢;) = vo+Vvixy, i=1,...,30.

Tabela 14 — Estimativa dos parametros para os dados do milho.

Parametro Estimativa FErro Padrdo P-Valor
Submodelo para u

Bo 0,5207 0,2788 0,0739

Bi 0,3506 0,0330 9,3e-11

B2 0,3990 0,0423 1,0e-09
Submodelo para ¢

Vo 2,7027 0,6650 0,0004

Vi 0,0072 0,0034 0,0432

E possivel observar que os coeficientes sdo estatisticamente significativos. Notamos
umas relagao positiva entre a variavel resposta com o nitrogénio, assim como como o
fosfato. O nosso proposito consiste em testar se o modelo utilizado esta corretamente
especificado. Para isso, sao utilizados os testes propostos nesse estudo. Foram considerados
o teste baseado nas estatisticas S e G para o teste Ry, baseado em f)? e o teste considerando
a estatistica G para o teste Rg baseado em (A2, A2). O teste considerando as estatisticas S
e G para Ry, sdo, respectivamente, 0,00001 e 0,0270 e o teste baseado na estatistica G para
o teste Rg € 1,3474. Em ambos os testes a hipotese de que o modelo esta corretamente

especificado nao é rejeitada ao nivel de significAncia de 5%.
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A Figura 1 apresenta o envelope simulado para o residuo quantilico proposto por
DUNN; SMYTH (1996), que se baseiam no teorema da inversa da func¢ao de distribuigao
acumulada. E possivel verificar que os residuos, em geral, permanecem dentro das bandas
de confianca dos envelopes simulados e dessa forma nao hé indicios de afastamento da

suposicao de que o modelo de regressao beta prime é adequado para os dados.

Empirical Quantile
o

-2 -1 0 1 2
Theorical Quantile

Figura 1 — Envelope simulado dos residuos quantilicos para os dados do milho.

6.2 Dados de Cerejeiras

Os dados da segunda aplicacao referem-se a uma amostra de dados de 31 cerejeiras
em uma floresta do estado da Pensilvania, EUA (RYAN; JOINER, 1994). As varaveis
independentes dizem respeito a altura (h) e didmetro (d). A varidvel resposta é o volume.

O modelo ajustado para os dados é dado por
log(w;) = Bo+ Bilog(h) + Brlog(d) e log(¢)=vo, i=1,..,n.

A Tabela 15 exibe as estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros do
modelo de regressao BP ajustado, utilizando a funcao de ligagao logaritmica no submodelo

da média u e no submodelo da precisao ¢.

E possivel notar que os coeficientes sao estatisticamente significativas e que ha
uma relacao positiva entre a variavel responta e a altura, como também ha uma relacao
positiva da variavel resposta e o diametro. Utilizando os testes propostos nesse estudo e

fazendo o uso do teste considerando as estatisticas S e G para o teste Ry, baseado em
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Tabela 15 — Estimativa dos parametros dos dados de cerejeiras.

Parametro Estimativa FErro Padrao P-Valor
Submodelo para

Bo —6,5705 0,7656 3,4e-09

Bi 1,9858 0,0719 0.2e-16

B> 1,1019 0,1953 95,5e-06
Submodelo para ¢

Vo 5,1361 0,2567 0.2e-16

f)2, obtivemos os valores 0,4808 e 0,4806. Adicionalmente, considerando a estatistica G
para o teste Rg, baseado em (f)%,7)?), obtivemos o valor 0,9544. Portanto, a especificacio
correta do modelo nao ¢ rejeitada ao nivel de 5% de significancia em ambos os testes, Ry
(S Rg.

Na Figura 2, apresentamos o envelope simulado dos residuos quantilicos. Podemos
verificar que a especificagdo do modelo esta correta, pois os residuos em sua grande parte se

encontram dentro do envelope, ou seja nao hé violacao grave das premissas distributivas.

Empirical Quantile
o

-2 -1 0 1 2
Theorical Quantile

Figura 2 — Envelope simulado dos residuos quantilicos para os dados de cerejeiras.
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7 Consideracoes Finais

7.1 Conclusao

Neste trabalho, foram propostos dois testes de erro de especificacdo para o modelo
de regressao BP com dispersao variavel. No primeiro teste, a variavel de teste é adicionada
apenas ao submodelo da média e no segundo teste a variavel é adicionada aos dois sub-
modelos. Os testes foram implementados considerando as estatisticas, a saber: razao de
verossimilhanca, escore, wald e gradiente. Os resultados apresentados foram obtidos por
meio de simulacao de Monte Carlo em amostras finitas. Foram considerados como erro de

especificacao a fungdo de ligacao incorreta e a omissao de variavel importante.

Os resultados apresentados sugerem que o tamanho empirico dos testes esta muito
préximo dos niveis de significancia indicados (1%, 5% e 10%) a medida que o tamanho da
amostra aumenta. Evidéncias numéricas mostram que os testes sdo capazes de detectar
a especificacao incorreta do modelo, principalmente o teste Ry utilizando como varidvel
de teste o quadrado do preditor linear estimado. Indica-se o uso das estatisticas escore e

gradiente para testar a correta especificacao do modelo.

Em termos praticos, os testes propostos podem ser bastante tteis. Dessa forma,
recomendamos os testes propostos a todos usuarios que desejam avaliar se o modelo de

regressao BP esta ou nao bem especificado.

7.2 Publicacao

Este trabalho gerou um artigo intitulado ”A misspecification test for beta prime
regression models”que foi submetido a revista Communications in Statistics - Simulation

and Computation, e encontra-se sob revisao.
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A Apéndice

A.1 Vetor Escore

Primeiramente mostraremos como foram obtidos os elementos do vetor escore para
essa classe de modelos. A funcgao escore é obtida pela diferenciacao da funcao de log-

verossimilhanca (3.2) com respeito ao B; e Vi e sdo dados por
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ﬂz

&)+ +2),y log((lﬂ)—wl)) e W= (1 — pyt) onde ¥ = y(¢ +2) — y(u(1+¢)+
¢ +2).

A fungao escore pode também ser escrita na forma matricial

UB :XT(I)Dl (y* — ,LL*),
Uy =Z"Da(y" — "),
em que Dy = dlag[ L ,(;’m |, Dy = diag[-22 .. 2% & = diag[(1 + ¢1),..., (1 + ¢n)],

Iy ’3772 -
y _(y17 7yn) ’ ( 7yn) » 1 :(‘Ll,]*, ,‘LL) e/.t (NT?MU';) :

A.2 Matriz de Informacao de Fisher

A matriz de informacao de Fisher é obtida a partir da segunda derivada da funcao

log-verossimilhanca (3.2), que sao expressos da forma a seguir:

1. para Bj e B, com j,l=1,...,m, temos
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Tomando o valor esperado sobre a funcao, temos que

Kﬁv = _E(Ujk)
- i(lﬂ)f)[ D 1+ 60) + 00 +2) e lw) (e (14 90) + 64 +2)

- ‘I’(I)Wt(l +¢1))]]
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3. Para vy e V), com k,p=1,...,m, temos
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A matriz de informacao de Fisher pode ser escrita na forma matricial
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B Implementacao Computacional - R

rm(list = 1s())

setwd("C: /Users/klebe/Dropbox/PIBIC/Script")
source("gamlss_BP.r")

source("glmBP.r")

source("Estimation.r")

source("simu BP vi1.r")

# Pacotes —————"—""""""""""""""———— -~~~
library(gamlss)

library(gamlss.dist)

library(gamlss.data)

library(splines)

# Simulagdo do Tamanho ————=———————————————————————— - ———————

set.seed(144)

n=50 # tamanho amostra

j=1 # indice para usar tamanhos maiores
NR=10000 # Numero de replicas de MC

pw=2 # potencia variavel de teste

nl=nxj # Quando n for 100, nl=n*j=50%2

beta=c(1.9,-1.5) #valores reais vetor beta
x0=rep(1,n)
x01=runif (n)

x02=runif (n)

x0=rep (x0, j)
x01=rep(x01, j)
x02=rep(x02, j)
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X=cbind(x0,x01) #matriz de regressores de mu
etal=X)xY%beta  #preditor linear
mu = exp(etal)

summary (mu)

lambda=c(1.8,-0.4)
z0=rep(1,n)
z01l=runif (n)

z02=runif (n)

z0=rep(z0, j)

z01=rep(z01,j)

z02=rep(z02, j)

Z=cbind (z0,z01)

kappa=Z/*%lambda #preditor linear
phi = exp(kappa)

summary (phi)

Vmu=mu* (1+mu)
vary= Vmu/phi

summary (vary)

#Inicializando vetores para guardar estatisticas de teste
Etestl=rep(0,NR)
Etest2=rep(0,NR)
Etest3=rep(0,NR)
Etest4=rep(0,NR)

contC=0
contC1=0

# PRIMEIRO LAcO DE MONTE CARLO

for(i in 1:NR) {

y=rBP(nl,mu,phi)
ystar=log(y/(1+y))
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fit <- gamlss(y~(X-1),sigma.formula=~(Z-1),
family = BP(mu.link = "log",sigma.link = "log"),
trace=FALSE)

if (fit$conv==FALSE){

i=i-1
contC=contC+1

next

# ADICAO DAS NOVAS VARIAVEIS DE TESTE

etatest=fit$mu.1lp #Preditor linear
mutest=fitted.values(fit) #Valor ajustado
xl=mutest”pw

xl=as.vector(x1)

Xnew=cbind (X,x1) #Nova matriz de regressores de mu

fitnew <- gamlss(y~(Xnew-1),sigma.formula=~(Z-1),
family = BP(mu.link = "log",sigma.link = "log"),
trace=FALSE)

if (fitnew$conv==FALSE){
i=i-1

contCl=contCil+1

next

# FUNGAO ESCORE VEROSSIMILHANGA RESTRITA E INVERSA DE FISHER RESTRITA

mx1=2
mx2=1
mx3=3
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zerox=rep (0,mx2)
betatil=c(fit$mu.coef, zerox)
etatill=Xnew/*)betatil
mutil=exp(etatill)

ms1=2

ms2=1
lambdatil=c(fit$sigma.coef)
etatil2=Z)x*%lambdatil
phitil=exp(etatil2)

Phitil=diag(as.vector(1+phitil))

D1 <- diag(as.vector(exp(etatill)))

ystartil=ystar

mustartil=digamma(mutil*(1+phitil))-digamma (mutil*(1+phitil)+phitil+2)
escorebetatil=t (Xnew)%*%Phitily*¥%D1%*% (ystartil-mustartil)

# INVERSA DE FISHER RESTRITA

deltatil=(1+phitil)
Deltatil=as.vector(deltatil)

psiltil=trigamma(mutil*(1+phitil))
psi2til=trigamma(mutil*(1+phitil)+phitil+2)
wtil=psiltil-psi2til

Wtil=as.vector(wtil)

psi3til=trigamma(phitil+2)
ctil=(mutil~2)*psiltil-((1+mutil) "2)*psi2til+psi3til

Ctil=as.vector(ctil)

dtil=psi2til+mutil*(psi2til-psiltil)
Dtil=as.vector(dtil)

e3til=(Deltatil~2)*Wtil*as.vector (exp(etatill)~2)
e4til=Ctil*as.vector(exp(etatil2))~2

ebtil=(-Deltatil)*Dtil*as.vector (exp(etatill))*as.vector(exp(etatil2))

K.bbtil=t (Xnew)’%*%diag(as.vector(e3til))%*%Xnew
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K.bltil=t (Xnew))*%diag(as.vector(ebtil))h*%Z
K.1btil=t(Z)%*%diag(as.vector(ebtil))%*%Xnew
K.11til=t(Z)%*%diag(as.vector(edtil)) %*%Z

bloc.suptil=cbind(K.bbtil,K.bltil)
bloc.inftil=cbind(K.1lbtil,K.11til)

Fisher.bltil=rbind(bloc.suptil,bloc.inftil)

Inver.Fisher.bltil <- try(solve(Fisher.bltil))

# INVERSA DE FISHER IRRESTRITA

muhat=fitnew$mu.fv

phihat=fitnew$sigma.fv

etalhat=fitnew$mu.lp
eta2hat=fitnew$sigma.lp

betahat=fitnew$mu.coefficients

lambdahat=fitnew$sigma.coefficients

deltahat=1+phihat
Delta=as.vector(deltahat)

psil=trigamma(muhat*(l+phihat))
psi2=trigamma (muhat*(1l+phihat)+phihat+2)
w=psil-psi2

W=as.vector(w)

psi3=trigamma (phihat+2)
c=(muhat~2)*psil-((1-muhat) ~2)*psi2+psi3

C=as.vector(c)

d=psi2+muhat*(psi2-psil)

D=as.vector(d)

e3= (Delta”2)x*Wx(as.vector(exp(etalhat))~2)
e4= Cx(as.vector(exp(eta2hat))~2)
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eb= -DeltaxD*as.vector(exp(etalhat))*as.vector(exp(eta2hat))

K.bb=t (Xnew) %*%diag(as.vector(e3))%*%Xnew
K.bl=t (Xnew)%*%diag(as.vector (e5))%*%Z
K.1b=t(2)%*%diag(as.vector(eb))%*%Xnew
K.11=t(Z)%*%diag(as.vector(ed))%*hZ

bloc.sup=cbind(K.bb,K.bl)
bloc.inf=cbind(K.1b,K.11)

Fisher.bl=rbind(bloc.sup,bloc.inf)

Inver.Fisher.bl <- try(solve(Fisher.bl))

# ESTATISTICAS DOS TESTES

# RAZAQO DE VEROSSIMILHANGA

lhat<-logLik(fitnew)
1til<-logLik(fit)

Etest1[i]=2*(lhat[1]-1til[1])

# ESCORE

Etest2[il= t(escorebetatil [mx3])%*%(Inver.Fisher.bltil [mx3,mx3])%*%

escorebetatil [mx3]

# WALD

Etest3[i]= t(betahat [mx3])%*%((Inver.Fisher.bl[mx3,mx3]) "~ (-1))%x*%betahat [mx3]

# Gradiente

Etest4[i]l= t(escorebetatil [mx3])%*%betahat [mx3]
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qchisq90=qchisq(0.90,1)
qchisq95=qchisq(0.95,1)
qchisq99=qchisq(0.99,1)

# FIM DO LAGCO DE MONTE CARLO

print (contC)
print (contC1)
print (max(phi)/min(phi))

print (max(vary)/min(vary))

cont90RV=ifelse(Etestl > qchisq90,1,0)
result_tam90RV=((sum(cont90RV)) /NR)*100

cont90E=ifelse(Etest2 > qchisq90,1,0)
result_tam90E=((sum(cont90E))/NR)*100

cont90W=ifelse(Etest3 > qchisq90,1,0)
result_tam90W=((sum(cont90W))/NR)*100

cont90G=ifelse(Etest4 > qchisq90,1,0)
result_tam90G=((sum(cont90G))/NR)*100
cont95RV=ifelse(Etestl > qchisq95,1,0)

result_tam95RV=((sum(cont95RV)) /NR)*100

cont95E=ifelse(Etest2 > qchisq95,1,0)
result_tam95E=((sum(cont95E))/NR)*100

cont95W=ifelse(Etest3 > qchisq95,1,0)
result_tam95W=((sum(cont95W))/NR)*100

cont95G=ifelse(Etest4 > qchisq95,1,0)
result_tam95G=((sum(cont95G))/NR)*100
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cont99RV=ifelse(Etestl > qchisq99,1,0)
result_tam99RV=((sum(cont99RV)) /NR)*100

cont99E=ifelse(Etest2 > qchisq99,1,0)
result_tam99E=((sum(cont99E))/NR)*100

cont99W=ifelse(Etest3 > qchisq99,1,0)
result_tam99W=((sum(cont99W))/NR)*100

cont99G=ifelse(Etest4 > qchisq99,1,0)
result_tam99G=((sum(cont99G))/NR)*100

print ("resultRV")

print (result_tam90RV)
print (result_tam95RV)
print(result_tam99RV)

print ("resultE")

print (result_tam90E)
print (result_tam95E)
print (result_tam99E)

print ("resultW")

print (result_tam90W)
print(result_tam95W)
print(result_tam99W)

print ("resultG")

print (result_tam90G)
print (result_tam95G)
print (result_tam99G)

# QUANTIS ESTIMADOS
quantilRV=quantile(Etestl, probs=c(.90,.95,.99))

quantilE=quantile(Etest2, probs=c(.90,.95,.99))
quantilW=quantile(Etest3, probs=c(.90,.95,.99))
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quantilG=quantile(Etest4, probs=c(.90,.95,.99))

print ("quantilRV")
print (quantilRV)

print ("quantilE")
print (quantilE)

print ("quantilW")
print (quantilW)

print ("quantilG")
print (quantilG)

d<-date()
print(d)

resultRV=cbind (result_tam90RV,result_tam95RV,result_tam99RV)
resultE=cbind(result_tam90E,result_tam95E,result_tam99E)
resultW=cbind(result tam90W,result tam95W,result tam99W)
resultG=cbind(result_tam90G,result_tam95G,result_tam99G)

result100=rbind (resultRV,resultE,resultW,resultG)

result100

# Simulagdo do Poder (FLI) ————————————————— oo
set.seed (144)

Etestl=rep(0,NR)

Etest2=rep(0,NR)

Etest3=rep(0,NR)
Etest4=rep(0,NR)

contC=0
contC1=0
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beta=c(1.9,-1.5) #valores reais vetor beta
x0=rep(1,n)
x01=runif (n)

x02=runif (n)

x0=rep(x0,j)

x01=rep(x01,j)

x02=rep(x02, j)

X=cbind (x0,x01) #matriz de regressores de mu
etal=X/*/beta

mu = (etal)”2 # fungdo de ligagdo raiz

for(i in 1:NR) {

y=rBP(nl,mu,phi)
ystar=log(y/(1+y))

fit <- gamlss(y~(X-1),sigma.formula=~(Z-1),
family = BP(mu.link = "log",sigma.link = "log"),
trace=FALSE)

if (fit$conv==FALSE){

i=i-1
contC=contC+1

next

# ADIGCAO DAS NOVAS VARIAVEIS DE TESTE

etatest=fit$mu.1lp #Preditor linear
mutest=fitted.values(fit) #Valor ajustado
x1l=mutest”pw

x1=as.vector(x1)

Xnew=cbind (X,x1) #Nova matriz de regressores de mu
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fitnew <- gamlss(y~(Xnew-1),sigma.formula=~(Z-1),
family = BP(mu.link = "log",sigma.link = "log"),
trace=FALSE)

if (fitnew$conv==FALSE){

i=i-1
contCl=contCi+1

next

# FUNGAO ESCORE VEROSSIMILHANGA RESTRITA E INVERSA DE FISHER RESTRITA

mx1=2

mx2=1

mx3=3

zerox=rep(0,mx2)
betatil=c(fit$mu.coef, zerox)
etatill=Xnew/*}betatil
mutil=exp(etatill)

ms1=2

ms2=1
lambdatil=c(fit$sigma.coef)
etatil2=Z}*%lambdatil
phitil=exp(etatil?2)

Phitil=diag(as.vector(1+phitil))

D1 <- diag(as.vector(exp(etatill)))

ystartil=ystar

mustartil=digamma(mutil*(1+phitil))-digamma (mutil*(1+phitil)+phitil+2)
escorebetatil=t (Xnew)%*%Phitily*¥%D1%*% (ystartil-mustartil)

# INVERSA DE FISHER RESTRITA

deltatil=(1+phitil)
Deltatil=as.vector(deltatil)
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psiltil=trigamma(mutil*(1+phitil))
psi2til=trigamma(mutil*(1+phitil)+phitil+2)
wtil=psiltil-psi2til

Wtil=as.vector(wtil)
psi3til=trigamma(phitil+2)
ctil=(mutil™2)*psiltil-((1+mutil) "2)*psi2til+psi3dtil

Ctil=as.vector(ctil)

dtil=psi2til+mutilx* (psiQtil—psiltil)
Dtil=as.vector(dtil)

e3til=(Deltatil™2)*Wtil*as.vector (exp(etatill))~2
edtil=Ctilx*as.vector(exp(etatil2)) "2
ebtil=(-Deltatil)*Dtil*as.vector(exp(etatill))*as.vector(exp(etatil2))
K.bbtil=t (Xnew)%*%diag(as.vector(e3til))%*}Xnew

K.bltil=t (Xnew)%*%diag(as.vector(ebtil))%*%Z
K.1btil=t(Z)%*/diag(as.vector(ebtil))%*%Xnew

K.11til=t(Z)%*%diag(as.vector(edtil)) %*%Z

bloc.suptil=cbind(K.bbtil,K.bltil)
bloc.inftil=cbind(K.1btil,K.11til)

Fisher.bltil=rbind(bloc.suptil,bloc.inftil)

Inver.Fisher.bltil <- try(solve(Fisher.bltil))

# INVERSA DE FISHER IRRESTRITA

muhat=fitnew$mu.fv

phihat=fitnew$sigma.fv

etalhat=fitnew$mu.lp
eta2hat=fitnew$sigma.lp

betahat=fitnew$mu.coefficients
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lambdahat=fitnew$sigma.coefficients

deltahat=1+phihat
Delta=as.vector (deltahat)

psil=trigamma (muhat*(1l+phihat))
psi2=trigamma (muhat*(1l+phihat)+phihat+2)
w=psil-psi2

W=as.vector (w)
psi3=trigamma(phihat+2)
c=(muhat~2)*psil-((1-muhat) ~2)*psi2+psi3

C=as.vector(c)

d=psi2+mubhat*(psi2-psil)

D=as.vector(d)
e3= (Delta”2)x*Wx(as.vector(exp(etalhat)))~2

e4= Cx(as.vector(exp(eta2hat))~2)
eb= -DeltaxD#*as.vector(exp(etalhat))*as.vector(exp(eta2hat))

K.bb=t (Xnew) %*/diag(as.vector(e3))%*%Xnew
K.bl=t (Xnew)%*%diag(as.vector(e5))%*%Z
K.1b=t(Z)%*%diag(as.vector(eb))%*%Xnew
K.11=t(2)%*%diag(as.vector(ed))%*%hZ

bloc.sup=cbind(K.bb,K.bl)
bloc.inf=cbind(K.1b,K.11)

Fisher.bl=rbind(bloc.sup,bloc.inf)

Inver.Fisher.bl <- try(solve(Fisher.bl))

# ESTATISTICAS DOS TESTES

# RAZAO DE VEROSSIMILHANGA
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lhat<-logLik(fitnew)
1til<-logLik(fit)

Etest1[i]=2%(lhat[1]-1til[1])

# ESCORE

Etest2[il= t(escorebetatil [mx3])%x*% (Inver.Fisher.bltil [mx3,mx3])%x*%

escorebetatil [mx3]

# WALD

Etest3[i]l= t(betahat[mx3])%*%((Inver.Fisher.bl[mx3,mx3]) " (-1))%*%betahat [mx3]

# Gradiente

Etest4[i]= t(escorebetatil[mx3])%*%betahat [mx3]

# FIM DO LAGCO DE MONTE CARLO

qchisqRV= quantilRV
qchisqE=quantilE
qchisqW=quantilW
gchisqG=quantilG

print (contC)

print(contC1)

print (max(phi)/min(phi))
print (max(vary)/min(vary))
length(Etestl < qchisqRV[1])

cont90RV=ifelse(Etestl <= qchisqRV[1],1,0)
result_poder90RV=(1-(sum(cont90RV))/NR)*100

cont90E=ifelse(Etest2 <= qchisqE[1],1,0)
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result_poder90E=(1-(sum(cont90E)) /NR)*100

cont90W=ifelse(Etest3 <= qchisqW[1],1,0)
result_poder90W=(1-(sum(cont90W))/NR)*100

cont90G=ifelse(Etest4 <= qchisqG[1],1,0)
result_poder90G=(1-(sum(cont90G))/NR)*100

cont95RV=ifelse(Etestl <= qchisqRV[2],1,0)
result_poder95RV=(1-(sum(cont95RV) ) /NR)*100

cont95E=ifelse(Etest2 <= qchisqE[2],1,0)
result_poder95E=(1-(sum(cont95E) ) /NR) *100

cont95W=ifelse(Etest3 <= qchisqW[2],1,0)
result_poder95W=(1-(sum(cont95W))/NR)*100

cont95G=ifelse(Etest4 <= qchisqG[2],1,0)
result_poder95G=(1-(sum(cont95G))/NR)*100

cont99RV=ifelse(Etestl <= qchisqRV[3],1,0)
result_poder99RV=(1-(sum(cont99RV) ) /NR)*100

cont99E=ifelse(Etest2 <= qchisqE[3],1,0)
result_poder99E=(1-(sum(cont99E))/NR)*100

cont99W=ifelse(Etest3 <= qchisqW[3],1,0)
result_poder99W=(1-(sum(cont99W))/NR)*100

cont99G=ifelse(Etest4 <= qchisqG[3],1,0)
result_poder99G=(1-(sum(cont99G))/NR)*100

print ("resultRV")

print (result_poder90RV)
print (result_poder95RV)
print (result_poder99RV)
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print ("resultE")

print (result_poder90E)
print (result_poder95E)
print(result_poder99E)

print ("resultW")

print (result_poder90W)
print (result_poder95W)
print (result_poder99W)

print ("resultG")

print (result_poder90G)
print (result_poder95G)
print (result_poder99G)

d<-Sys.time()
print(d)

resultPoderRV=cbind(result_poder90RV,result_poder95RV,result_poder99RV)
resultPoderE=cbind(result_poder90E,result_poder95E,result_poder99E)
resultPoderW=cbind(result_poder90W,result_poder95W,result_poder99w)
resultPoderG=cbind(result_poder90G,result_poder95G,result_poder99G)

resultPoder50=rbind (resultPoderRV,resultPoderE, resultPoderW,resultPoderG)
resultPoder50

# Simulagdo do Poder (OVI) —————=————————————— -
set.seed (144)

Etestl=rep(0,NR)

Etest2=rep(0,NR)

Etest3=rep(0,NR)

Etest4=rep(0,NR)

contC=0
contC1=0
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betaovi=c(4,-3.5, 2.8) #valores reais vetor beta
x02=(x01)"2

Xovi=cbind(x0,x01,x02)#matriz de regressores de mu
etaovi=Xovil*%betaovi #preditor linear

muovi = exp(etaovi)

summary (muovi)

for(i in 1:NR) {

y=rBP(nl,muovi,phi)
ystar=log(y/(1+y))

fit <- gamlss(y~(X-1),sigma.formula=~(Z-1),
family = BP(mu.link = "log",sigma.link = "log"),
trace=FALSE)

if (fit$conv==FALSE){

i=i-1
contC=contC+1

next

# ADIGAO DAS NOVAS VARIAVEIS DE TESTE

etatest=fit$mu.lp #Preditor linear
mutest=fitted.values(fit) #Valor ajustado
xl=etatest pw

x1=as.vector(xl)

Xnew=cbind (X,x1) #Nova matriz de regressores de mu

fitnew <- gamlss(y~(Xnew-1),sigma.formula=~(Z-1),
family = BP(mu.link = "log",sigma.link = "log"),
trace=FALSE)

if (fitnew$conv==FALSE){
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i=i-1
contCl=contCi+1

next

# FUNGAO ESCORE VEROSSIMILHANGA RESTRITA E INVERSA DE FISHER RESTRITA

mx1=2

mx2=1

mx3=3

zerox=rep (0,mx2)
betatil=c(fit$mu.coef, zerox)
etatill=Xnew/*%betatil
mutil=exp(etatill)

ms1=2

ms2=1
lambdatil=c(fit$sigma.coef)
etatil2=Z}*Jlambdatil
phitil=exp(etatil2)

Phitil=diag(as.vector(1+phitil))

D1 <- diag(as.vector(exp(etatill)))

ystartil=ystar
mustartil=digamma(mutil*(1+phitil))-digamma(mutil*(1+phitil)+phitil+2)
escorebetatil=t (Xnew)%*%Phitily*%D1%*% (ystartil-mustartil)

# INVERSA DE FISHER RESTRITA

deltatil=1+as.vector(phitil)
Deltatil=as.vector(deltatil)

psiltil=trigamma(mutil*(1+phitil))
psi2til=trigamma(mutil*(1+phitil)+phitil+2)
wtil=psiltil-psi2til

Wtil=as.vector(wtil)
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psi3til=trigamma(phitil+2)
ctil=(mutil~2)*psiltil-((1+mutil) "2)*psi2til+psi3til
Ctil=as.vector(ctil)

dtil=psi2til+mutil*(psi2til-psiltil)
Dtil=as.vector(dtil)

e3til=(Deltatil~2)*Wtil*as.vector(exp(etatill)) "2
e4til=Ctilxas.vector(exp(etatil2))~2
ebtil=(-Deltatil)*Dtil*as.vector(exp(etatill))*as.vector(exp(etatil2))
K.bbtil=t (Xnew)’%*%diag(as.vector(e3til))%*%Xnew

K.bltil=t (Xnew)’%*%diag(as.vector(ebtil))%*%Z
K.1btil=t(Z)%*)diag(as.vector(ebtil))%*%Xnew

K.11til=t(Z)%*%diag(as.vector(edtil))%*%Z

bloc.suptil=cbind(K.bbtil,K.bltil)
bloc.inftil=cbind(K.1lbtil,K.11til)

Fisher.bltil=rbind(bloc.suptil,bloc.inftil)

Inver.Fisher.bltil <- chol2inv(chol(Fisher.bltil))

# INVERSA DE FISHER IRRESTRITA

muhat=fitnew$mu.fv

phihat=fitnew$sigma.fv

etalhat=fitnew$mu.lp
eta2hat=fitnew$sigma.lp

betahat=fitnew$mu.coefficients

lambdahat=fitnew$sigma.coefficients

deltahat=1+phihat
Delta=as.vector(deltahat)

psil=trigamma(muhat*(1+phihat))
psi2=trigamma (muhat*(1+phihat)+phihat+2)
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w=psil-psi2

W=as.vector (w)
psi3=trigamma(phihat+2)
c=(muhat~2)*psil-((1+muhat) ~2)*psi2+psi3

C=as.vector(c)

d=psi2+muhat*(psi2-psil)

D=as.vector(d)
e3= (Delta”™2)*W*(as.vector(exp(etalhat))”2)

e4= Cx(as.vector(exp(eta2hat))~2)
eb= -DeltaxD+*as.vector(exp(etalhat))*as.vector(exp(eta2hat))

K.bb=t (Xnew) %*/diag(as.vector(e3))%*%Xnew
K.bl=t (Xnew)%*%diag(as.vector(e5))%*%Z
K.1b=t(Z)%*%diag(as.vector(e5))%*)Xnew
K.11=t(2)%*%diag(as.vector (ed))%*%hZ

bloc.sup=cbind(K.bb,K.bl)
bloc.inf=cbind(K.1b,K.11)

Fisher.bl=rbind(bloc.sup,bloc.inf)

Inver.Fisher.bl <- chol2inv(chol(Fisher.bl))

# ESTATISTICAS DOS TESTES

# RAZAO DE VEROSSIMILHANGA

lhat<-logLik(fitnew)
1til<-logLik(fit)

Etest1[i]=2%(lhat[1]-1til[1])

# ESCORE
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Etest2[i]l= t(escorebetatil [mx3])%*%(Inver.Fisher.bltil [mx3,mx3])%*%

escorebetatil [mx3]

# WALD

Etest3[i]= t(betahat [mx3])%x*% ((Inver.Fisher.bl [mx3,mx3]) " (-1))%*%betahat [mx3]

# Gradiente

Etest4[i]l= t(escorebetatil [mx3])%*%betahat [mx3]

# FIM DO LAGCO DE MONTE CARLO

qchisqRV= quantilRV
qchisqE=quantilE
qchisqW=quantilW
qchisqG=quantilG

print (contC)
print (contC1)
print (max (phi) /min(phi))

print (max(vary)/min(vary))

cont90RV=ifelse(Etestl <= qchisqRV[1],1,0)

result_poder90RV=(1-(sum(cont90RV))/NR)*100

cont90E=ifelse(Etest2 <= qchisqE[1],1,0)
result_poder90E=(1-(sum(cont90E))/NR)*100

cont90W=ifelse(Etest3 <= qchisqW[1],1,0)
result_poder90W=(1-(sum(cont90W))/NR)*100

cont90G=ifelse(Etest4 <= qchisqG[1],1,0)
result_poder90G=(1-(sum(cont90G))/NR)*100
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cont95RV=ifelse(Etestl <= qchisqRV[2],1,0)
result_poder95RV=(1-(sum(cont95RV))/NR)*100

cont95E=ifelse(Etest2 <= qchisqE[2],1,0)
result_poder95E=(1-(sum(cont95E)) /NR)*100

cont95W=ifelse(Etest3 <= qchisqW[2],1,0)
result_poder95W=(1-(sum(cont95W))/NR)*100

cont95G=ifelse(Etest4 <= qchisqG[2],1,0)
result_poder95G=(1-(sum(cont95G))/NR)*100

cont99RV=ifelse(Etestl <= qchisqRV[3],1,0)
result_poder99RV=(1-(sum(cont99RV))/NR)*100

cont99E=ifelse(Etest2 <= qchisqE[3],1,0)
result_poder99E=(1-(sum(cont99E))/NR)*100

cont99W=ifelse(Etest3 <= qchisqW[3],1,0)
result_poder99W=(1-(sum(cont99W)) /NR)*100

cont99G=ifelse(Etest4 <= qchisqG[3],1,0)
result_poder99G=(1-(sum(cont99G))/NR)*100

print ("resultRV")

print (result_poder90RV)
print (result_poder95RV)
print (result_poder99RV)

print ("resultE")

print (result_poder90E)
print (result_poder95E)
print (result_poder99E)

print ("resultW")
print (result_poder90W)
print (result_poder95W)
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print (result_poder99W)

print ("resultG")

print (result_poder90G)
print (result_poder95G)
print (result_poder99G)

d<-Sys.time()
print(d)

resultPoderRV=cbind(result_poder90RV,result_poder95RV,result_poder99RV)
resultPoderE=cbind(result_poder90E,result_poder95E,result_poder99E)
resultPoderW=cbind(result_poder90W,result_poder95W,result_poder99w)
resultPoderG=cbind(result_poder90G,result_poder95G,result_poder99G)

resultPoder50=rbind(resultPoderRV,resultPoderE, resultPoderW,resultPoderG)
resultPoder50
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