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RESUMO

Dentre as varias distribuigSes exponenciais bivariadas apresentadas na literatura, a
distribuicdo de Marshali e Olkin (BVE) recebe grande destaque. Devido a isso, Ryu {1993)
propds uma extensdo da BVE que também possui propriedades com interpretacdes simples e
uteis, com a vantagem de ser absolutamente continua.

Neste trabalho estudamos a distribui¢éio proposta por Ryu (EBVE) e formulamos um
modelo para testes acelerados, onde os tempos até as falhas seguem essa distribuigdo,
assumindo uma relacdo de poténcia inversa entre os tempos e a voltagem.

Foram gerados dados da EBVE e da distribuigdo formulada, usando o método da
rejeicdo ¢ feitas algumas simulagtes para verificar a validade das amostras obtidas.

Estudamos as propriedades assintéticas dos estimadores de maxima verossimilhanga
dos pardmetros da distribuicdo EBVE, considerando amostras com dados completos e
censurados e também as dos pardmetros da distribui¢io EBVE para tempos acelerados.

Apresentamos uma analise Bayesiana do modelo, na qual assumimos densidades a
priori informativas e encontramos as densidades marginais a posteriori dos par@metros,

utilizando os métodos de Gibbs e Metropolis Hastings.



INTRODUCAO

Os modelos de confiabilidade e de sobrevivéncia desempenbham um papel importante
em pesquisas de diversas areas, especialmente em engenharia e ciéncias biomédicas, pois
descrevem, respectivamente, o tempo até a falha de componentes ¢ o tempo de sobrevivéncia
de unidades biologicas.

Para modelar o tempo de um Unico componente ou de uma unidade biologica, sdo
utilizados os modelos univariados, sendo as distribuigtes mais importantes, a exponencial,
Weibull, gamma, valor extremo e log-normal. No estudo de dois ou mais componentes cu
unidades, os modelos multivariados sdo mais apropriados do que os univariados, uma vez que
conseguem explicar uma possivel associagdo entre os tempos até as fathas ou de
sobrevivéncia. Um caso particular dos modelos multivariados s3o os modelos bivariados, que
descrevem dados pareados.

Meétodos estatisticos tém sido extensamente desenvolvidos para os modelos
univariados, enquanto que estudos sobre os modelos bivariados comegam a aparecer na
literatura somente nas ultimas décadas.

Para modelar tempos pareados as distribuices exponencias bivariadas sdo geralmente
consideradas. Diferentemente da distribuicdo normal, ndo existe uma extensdo natural unica
para a distribuicdo exponencial. Viérias distribuicbes exponenciais bivariadas tém sido
propostas. Gumbel (1960) propds algumas distribuicdes com marginais exponenciais, mas
ndo discutiv em que situagdes esses modelos se aplicam. Freund (1961) apresentou uma
extensdo exponencial especifica para um sistema com dois componentes, onde © sistema pode
continuar funcionando mesmo depois da falha de um dos componentes. Marshall ¢ Olkin
(1967) propuseram uma distribuigiio exponencial bivariada (BVE), para modelar a

probabilidade de sobrevivéncia conjunta para tempos até as falhas de dois componentes



Introducio 2

sujeitos a choques fatais, provenientes de trés fontes independentes. Essa distribuigiio &
bastante aceita, pois possui propriedades com interpretagtes fisicas simples e uteis e satisfaz
as propriedades de falta de meméria marginal e conjunta, extendendo para o caso bivariado a
propriedade de falta de memodria da distribuigio exponencial univariada. Contudo, ela
apresenta a desvantagem de ndo ser absolutamente continua, pois os componentes podem
falhar simultancamente com probabilidade positiva. Qutras distribuicdes exponenciais
bivariadas foram propostas por Downton (1970), Hawkes (1972) e Paulson (1973).

Devido & grande aceitagio da BVE, varias distribui¢des exponenciais bivariadas tém
sido propostas tentando preservar algumas das suas propriedades importantes, mas
considerando que os componentes ndo falham simultaneamente. Block ¢ Basu (1974)
mostraram que a unica distribuigdo bivariada absolutamente continua que satisfaz as
propriedades de falta de memdria marginal e conjunta, € a distribuigdo bivariada com
exponenciais independentes. Neste mesmo artigo, Block e Basu propuseram uma distribuigéio
exponencial bivariada absolutamente continua, a ACBVE, que conserva a propriedade de
falta de memoria conjunta e cujas distribuicbes marginais sio médias ponderadas de
exponenciais. Considerando os resultados de Block e Basu, as distribuicGes comparaveis com
a BVE de¢ Marshall ¢ Olkin, propostas posteriormente, ndo consideram algumas das
propriedades de falta de memoria. Sarkar (1987) deriva uma distribni¢do exponencial
bivariada absolutamente continua, a ACBVE; com marginais exponenciais. Ryu (1993)
propds uma extensdo da BVE, que chamaremos de EBVE. A EBVE apresenta fungdes de
risco marginais crescentes € também néo satisfaz a propriedade de falta de memoéria conjunta,
entretanto, ela permite ter as propriedades de falta de memdria marginal e conjunta para
algum grau de aproximagéo.

O objetivo desta dissertagio € estudar a distribuigio EBVE sob os seguintes aspectos:

a- comparacio das suas propriedades com as da distribui¢io BVE;

b- geracdo de dados através do método da rejeicio e verificacfio da validade das

amostras obtidas;

¢~ estimagio dos parimetros e de suas fungdes usando o método de maxima

verossimilhanga (MV), para amostras com dados nfio censurados € com censura do

tipo I;



Inirodugio 3

d- estimag@io dos pardmetros através da inferéncia Bayesiana, assumindo densidades
a priori informativas;

e- formulagdo de um modelo para tempos acelerados e estimagio dos pardmetros do
modelo proposto usando o0 método de MV.

No Capitulo I fazemos uma revisio das distribui¢des BVE ¢ EBVE e apresentamos
alguns conceitos basicos de inferéncia cldssica e Bayesiana.

No Capitulo II geramos amostras da distribuigio EBVE, utilizando o método da
rejeicdo e fazemos um estudo de simulagio para verificar a validade das amostras geradas.
Ainda neste capitulo, obtemos as estimativas de MV dos parametros da EBVE ¢ estudamos as
propriedades assintoticas dos estimadores de MV, considerando tempos ndo censurados € com
censura do tipo L

No Capitulo II estudamos o modele EBVE sob a abordagem Bayes-empirica.
Assumimos densidades @ priori informativas para os pardmetros ¢ encontramos as densidades
marginais a posteriori, utilizando os métodos de simulagio iterativa, o amostrador de Gibbs ¢
o algonitmo de Metropolis Hastings (M-H). Apresentamos um exemplo de aplicagdo ¢
fazemos stimulagdes para estudar o modelo.

No Capitulo IV formulamos um modelo para testes acelerados, onde os tempos até as
falhas seguem a EBVE, utilizando a relag@io de poténcia inversa. Apresentamos um exemplo
de aplicagdo e estudamos as propriedades dos estimadores de MYV através de simulagdes.

No Apéndice A mostramos como foram obtidas as fungSes de sobrevivéncia da
EBVE. Apresentamos 0s programas computacionais implementados, para a geracao de dados
da EBVE, pelo método da rejei¢iio (Apéndice B), para estudo dos estimadores de MV dos
parametros da EBVE, utilizando dados ndo censurados (Apéndice C) e dados com censura do
tipo I (Apéndice D). No Apéndice E, encontra-se o programa implementado para estudar os
pardmetros do modelo sob a abordagem Bayes-empirica ¢ finalmente no Apéndice F o
programa computacional para estudar os estimadores de MV, considerando amostras da

EBVE para tempos acelerados.



CAPITULOI
REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 A Distribuicfio Exponencial Bivariada de Marshall e Olkin ¢ a sua
Extenséo

Existem varias distribui¢Ses exponenciais bivariadas propostas na literatura estatistica,
sendo que a distribui¢do exponencial bivariada de Marshall e Olkin (1967), BVE, recebe
maior destaque, devido ao fato de ter propriedades com interpretagdes fisicas simples ¢ uteis.
Entretanto, como conseqiiéncia das condigSes sob as quais foi derivada, essa distribui¢dio ndo
¢ apropriada em situagSes onde dois componentes ndo falham simultaneamente ou quando
ndo podemos garantir as propriedades de falta de memoria, marginal e conjunta. Por esta
razio, Ryu (1993), propds um modelo exponencial bivariado, que ¢ adequado para as
situagbes ndo contempladas pela BVE e que também possui propriedades com interpretagtes
simples. Ryu considerou o modelo proposto como uma extenséo da BVE, que chamaremos de
EBVE.

Nesta secdo fazemos uma reviso das distribuigdes BVE ¢ EBVE, onde mostramos

como elas foram derivadas e comparamos as suas propriedades.

1.1.1 Derivagdo das Distribui¢des BVE ¢ EBVE

a) A Distribuigdo BVE

Primeiramente descrevemos os modelos de choque fatal e os modelos de choques nio
fatais com os quais se obtém a funcio de sobrevivéncia, ou fun¢do de confiabilidade,

conjunta, para tempos até a falha que seguem a distribui¢do BVE.
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No modelo de choque fatal os componentes de um sistema com dois componentes
falham depois de receber um choque que é sempre fatal. Assume-se que os choques sdo
regidos por trés processos de Poisson independentes {Z;(¥), t20; A;}, {Z:(1), t20; A2},
{Z:2(1), £20; A2} onde A; A € A;2 sdo as intensidades dos processos. Os eventos no processo
{Z4y), 120, A;}, i=1, 2, sdo choques no componente / € OS eventos no processo
{Z;2t), 120; A;2} sdo os choques que ocorrem nos dois componentes. Considerando as

variaveis aleatérias T; e T os tempos até as falhas dos componentes 1 e 2 respectivamente, a

funcéo de sobrevivéncia conjunta é dada por:

Sr,.rj(tvzz)ZP(z} >t,1, >t2)=P[ZJ(tI,'ﬁ,!)=O,Zg(tg;/l;)=O,ng(max(zj,fz);ﬂm)=0]
=exp (- A2, - Ast, - A, max(1,,1,)). (1.1)

No modelo de choques n#o fatais os choques que ocorrem nos componentes nio s3o
necessariamente fatais. Os choques s@o regidos por trés processos de Poisson independentes
{Zi(1), 120; B1 }, {ZoA), 20; B}, {Z;2(1), 120; B2} onde B; B € P2 sdo as intensidades dos
Processos.

Descrevendo as condigdes dos componentes pelos pares ordenados (0, 0), (0, 1), (1, 0)
e (1, 1), onde as coordenadas representam o primeiro ¢ o segundo componente sendo gue 1
indica que o componente estd funcionando e 0 que o componente falhou, os eventos no
processo {Z;(1), t20; £} sdo choques que ocorrem no primeiro componente causando uma
transi¢do da condigdo (1, 1) para (0, 1) com probabilidade p; e para (1, 1) com probabilidade
(1- p1). Similarmente, os eventos no processo {Zx(?), 20, >} sdo choques que ocorrem no
segundo componente causando uma transigio da condigo (1, 1) para (1, 0) com
probabilidade p; e para (1, 1) com probabilidade (1- p;). Os eventos no processo {Z,2(2), 120,
Pz} sdo choques que ocorrem em ambos 0s componentes € causam uma transi¢do da
condigdo (1, 1) para (0, 0), (0, 1), (1, 0), (1, 1) com as respectivas probabilidades: pos, pos, P10,
P

Assume-se também que cada choque em um componente representa uma chance
independente para falha. Considerando as variaveis aleatorias 7; e 7>, tempos até as falhas do

primeiro e segundo componente, temos para #; <f; € #; = £, respectivamente:
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=] Y (Bt k o —gy ‘Bt 1
Sn,rz(rvtz)zp (Tf >1,,T, >tz)={ze P ‘}c‘:') (I_Pf)k] [Ze pa 2”:;) (I_P'z)‘}
k=0 . N

=0

S5 (o 0o e Bl |

= exp[_tf (ﬂfpj +ﬁ12p01)_r2 (ﬁzpz +ﬁ12(1_pu _pm))] (1.2)
€
Sr‘,,rz(tfstz)z exp [_ 5 (ﬂfpl' + ﬁf.?(l_ Pu— p;a))_tz(ﬂ2p2 +ﬁ;2pm) ] (1.3)

Consequentemente, combinando (1.2) e (1.3) a fungio de sobrevivéncia conjunta é

dada por (1.1), onde 4, = 8,p, + BoPus A2 = BoP2 T Br2Pios A1z = B12Pos -
A distribuigio BVE também pode ser derivada da relagiio de independéncia entre os
tempos restantes até a falha dos componentes que nio falharam até um certo tempo e o tempo

de funcionamento dos mesmos, ver Marshall e Olkin (1967).

b) A Distribuigio EBVE

Da mesma forma que na BVE, na distribui¢io EBVE assume-se que os choques, que
ocorrem nos dois componentes, sdo regidos por trés processos de Poisson independentes,
(N1, 120; A}, {N2(1), 120; A2} e {Nixt), 120; A2}, onde as varidveis aleatérias Ni(?), i=1, 2,
medem o mimero de choques que ocorrem na parte especifica do componente 7 no intervalo
(0, t] e N;2(1) mede o numero de choques que ocorrem nas partes comuns dos componentes 1
e 2 em (0, t]. Os pardmetros 4,, i=1, 2, e A representamn respectivamente, o mimero médio de
choques que ocorrem na parte especifica do componente 7 e nas partes comuns dos
componentes 1 e 2, durante um intervalo de tempo unitario.

Assume-se que a fungdo de risco condicional aos processos de Poisson, no tempo ¢

para falha do componente i, i=1, 2, é dada por:
hy (G=dN; (D+ s:N1AY), (1.4)

onde d; refere-se ao anmento na fungio de risco, devido a choques na parte especifica do

componente 7 ¢ s; refere-se a0 aumento na fung@o de risco, devido a chogues na parte comum
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do componente 7, /=1, 2. Para que a distribuicio seja realmente comparavel com a BVE e para
uma simplificaco dos calculos € assumido que d;=d>=o0 Dessa forma, tem-se que a
ocorréncia de um choque fatal, na parte especifica do componente 7, /=1, 2 resulta na falha
imediata do componente, enquanto que os choques ndo fatais, que ocorrem nas partes
especificas, ndo afetam as condigdes fisicas dos componentes. Por outro lado, os choques néo
fatais na parte comum causam um desgaste importante nos componentes, aumentando a
func@o de risco para a fatha do componente 7 pela quantidade s;. Observemos que se s;=s>=co
entdo o modelo se reduz a BVE, onde os choques ndo fatais que ocorrem tanto nas partes
especificas quanto nas partes comuns nao s&o acumulativos.

A fungdo de sobrevivéncia conjunta para o modelo geral, juntamente com alguns casos
particulares sdo apresentados no Apéndice A;. Neste capitulo apresentamos a deriva¢do da
EBVE considerando d;,=d>=c.

Representemos por X;, i=1, 2, a varidvel aleatéria que mede o tempo at€ o primeiro
salto no processo {Ny1), £20; A}, ou seja, o tempo até a ocorréncia de um choque na parte
especifica do componente #, por Z; i=1, 2, otempo até a ocorréncia de um choque fatal nas
partes comuns do componente 7 € por 7}, 7=1, 2, o tempo até a falha do componente 7, onde
Tr=min(X, Z)).

Das consideragbes anteriores tem-se que X; ~ Exp(4) e portanto a funcfio de

sobrevivéncia de X; é dada por:
Sy.(1)=P(X, >t) =exp(— A1) (1.5)

logo, a fungéo de risco de X; que € defimda como:

8

- Sy (1)
Pt X, <t+ M| X, 20) fx(t) T Ho%
hy (1)= 1 : ! = — = = log§, (t
€ constante em 7, ou seja,
hy (1) =4;. (1.6)

A funcdo de sobrevivéncia de Z; (Apéndice A;) € dada por:

Szj(t):P(Zl.>t)=exp[—2.12t+%(l~e_"‘)] (1.7)

i
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e a fungio de risco de Z; € dada por:
by ()= 2, (1-e7%). (1.9)

Observemos que 4, € uma fungdo crescente em / a menos que s;=.
Como X; e Z; sfo independentes, a fungdo de risco de T; ¢ dada pela soma das fungSes

de riscos, ou seja,
hy(t) =4, +2}2(1_e_:jr)‘ (1.9)

Da {iltima equagio obtém-se a fungiio de sobrevivéncia de 7; , uma vez que

S, (1) = r,.{- jlzn(u)du],

dada por:
S, (1)=P(T, >t)=e1p[~/1i -4, :+@(1-e-ﬂf)} (1.10)
s,

A fungéo de densidade de T; € obtida através da relacéo

-2
Fult) === 8,(1)

pois S, () é absolutamente continua, e resulta em

A
fo(t)= 4 +a,(1-¢7) e:qp( —At—Agt+ (1o )] (1.11)
S;
Remarcamos que se s;=o0, a distribui¢do se reduz a uma distribuigdo exponencial com fungdo
de risco constante A;+4;, e assim satisfaz a propriedade de falta de memoria marginal.
A fung¢do de sobrevivéncia conjunta de (7}, 77) € obtida (Apéndice A;)de forma similar
4 fungio de sobrevivéncia de Z; e apresenta a seguinte forma;
( A
exp[—~ (A, + A, — Aty + i(l - e"’(""’))+£( g Si(lmte) _ gt )]
s, §, +5,

set >t
ST;,T;(tJ9t2)=< T

A e A B
e@[— Aty —{ Ay + Ap)t, +~—’~3—(1-—e sal%z ‘f))+ _L(e—ﬁrrz—r;) e s;rz)
53 S; +5;
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&’ : . ,
Como fmz(t},fz)zat—ﬁgSn ;2(1‘;,32), pois Srprz(tj,tz) ¢ absolutamente continua, a

densidade conjunta de (77, 75) é dada por:

-

ity A o o
ST;,Tz(r}’tz)( ,12 +2‘12e sp(h=tz ) _ 12 (S_,e sy (t~tp } +S2e sy .IJIZ)

$,+s,

s, A

— —5p{ 1tz ) 17t12 —s5;(ty~t; ) gty —5 gt

X[/lj‘i'ﬂ.m if_,_e 3 Lz .|._._..S S. (e ol 8-tz e s “)]i S'I‘,,T:(tj’rz)
I 2

syt 8, A syt syt
x| 5,4, utm) _ 51t ( st ) g g gmstmsta ) %1, > 1,
S, +5,

f:r,,rz (iff’tz)=<

galfam A e fm e
ST;J‘,(t}’tz) 2’.’ _{_ﬁme Safta~tp ) : 12 (826 syl 12—ty ) +Sfe .t Szf:)
s, +5,

—sp(ta—t;) 322‘12 ( —s3(ty—t; ) —st-st)
X[£’2+/1P;2_lfge (34 +-—--——S s e T _ pmsimsz +ST;,T3(I.!-‘t2)
I 2

(e 5,4 sty s
X| $,A,,e 20 —A( s, ey g gt S”’) set, <t,.
L 5, +8,

(1.13)
Mudando a distribuicidio de X; de exponencial para Weibull obtém-se uma
generalizagio da distribuicio EBVE e neste caso a fungio de sobrevivéncia conjunta € dada
por:
! 174 3 /1.?2 =85t =t5} ;1"12 —$yt~tz) —55t= 5
exp| — A, 17 — At — A t5? +—(I—e A )+—(e e “)
s, 5, +5,

se t,>1,

'S"r,,zl'z(rpt;')z<

A A et -
exp —ﬂ.jf?’ _,_/‘i"ztzﬂz “/112:2 + i2 (]__e‘sz(fz—fz))_i_ 12 (e S0 013 ) _e--ﬁrr 2‘2)
Lo 8, +5,

se 1, <ft,
(1.14)

L

Note que se a;—1 e ap-»1 a funglo de sobrevivéncia em (1.14) se reduz a (1.12).

A seguir apresentamos os graficos das fungGes conjuntas de sobrevivéncia e de
densidade, Figuras 1.1 e 1.2 respectivamente e também das fungSes marginais de
sobrevivéncia, de densidade e de risco, Figura 1.3 da distribuicio EBVE com pardmetros

Z}zﬂg:O,l, 3.12“_“0,2 c85= Sz=0,5.
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Censidade Bivariada

Figura 1.1 Grafico da fung¢do de densidade conjunta da EBVE com pardmetros 4,=4,=0,1,

i;g-=0,2 € 5= .5’_:':0,5.

Fungiio de Sobrevivéncia Conjunta

-
-
=

WS

Figura 1.2 Grafico da fung¢ao de sobrevivéncia conjunta da EBVE com parametros 4,=4,=0,1,

/'L;_::O,Z € 81= Sg-:O,S_
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P{Xi>t)
P{Zi>t)
40 56 ¢+ PTRD
1
Fungdes Densidades
D16
o2 ¢
0.08
0.04
fXi (Y
0.00 - EQ
50 - M
t
Fungbes de Risco
035
005 ¢
hXi (1)
hZi
0.00 i
0 3 B ] 12 15 « hm@E

Figura 1.3 Graficos das fungGes marginais de sobrevivéncia, de densidade e de risco dos

tempos X, Z, e 7; da EBVE com parametros 4,=4,=0,1, 4,,=0,2 e s;,=5,=0,5.
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1.1.2 Comparacgdo entre as Distribuigdes BVE e EBVE

A seguir fazemos uma comparagio entre as distribuicbes BVE ¢ EBVE com relagdo

aos componentes que elas podem modelar (a) e as suas propriedades (b), (Ryu, 1993).

a) Situacdes Fisicas Modeladas pelas Distribuig¢des

Os modelos BVE e EBVE sio apropriados para descrever a confiabilidade conjunta de

dois componentes satisfazendo as seguintes condices:

i)

ii)

iii)

v)

Os componentes possuem partes que apresentam o mesmo risco de falha (parte comum) e
partes que s3o especificas (parte especifica).

Os componentes estdo sujeitos a choques ndo fatais e fatal. Os choques que ocorrem na
parte comum s3o independentes dos choques que ocorrem na parte especifica e os
choques que ocorrem na parte especifica de um componente sdo independentes dos
choques que ocorrem na parte especifica do outro componente.

Cada um dos componentes apresenta uma estrutura em série, ou seja, um componente
falha quando ocorre um choque fatal em qualquer parte, comum ou especifica.

Na BVE os choques ndo fatais que ocorrem nas partes comum e especificas ndo afetam
as condigOes fisicas dos componentes. Por outro lado, na EBVE os choques ndo fatais
podem afetar as condigdes fisicas dos componentes.

Na BVE a ocorréncia de um choque fatal na parte comum acarreta falha nos dois

componentes 0 que necessariamente nao ocorre na EBVE.

b) Propriedades das Distribuigdes

i) A BVE nio é uma distribui¢ao absolutamente continua como € a distribuicdo EBVE, pois

na BVE se um choque fatal ocorre na parte comum precedendo um choque nas partes
especificas entdo o tempo até a falha dos dois componentes ser4 0 mesmo. Se denotarmos
por X, i=1,2, a variavel aleatoria que representa o tempo até a ocorréncia de um choque

fatal nas partes especificas do componente / e denotarmos por Z a variavel aleatoria que
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representa o tempo até a ocorréncia de um choque fatal na parte comum dos componentes

entdo:
P(T,=1,)=P(Z<X,Z<X,)=P(Z<min( X,.X,))

N TTfZ-mn(xixﬁ,)(Z, x]dxdz
¥ TTfZ(Z)fman,x_,;(x)drdz

= [ [ 4674 (4, + 2, )e 4% dde
F 3

c:'-—-.ﬂ lb'-—-nﬁ

e {j(;u, +A, Je e ”‘dr}
—: ‘[Zfze_‘z‘ﬂ:e"f‘ll*i.’ )Zciz
0

e o)
= I g AP

;bn
Z + A+ A,

e portanto, na BVE a probabilidade que os componentes falhem simultaneamente € dada
por:

P(T1=T2):_—‘2’f? ;
A Aty

i1) A distribui¢ao EBVE ¢ a BVE quando s;=5,=2
i11) Como a BVE, a EBVE foi derivada baseada em uma situagdo fisica e possui propriedades
com interpretagdes fisicas simples, o que difere das outras distribui¢gdes que também sdo

comparaveis com a BVE como por exemplo a ACBVE e a ACBVE; .

iv) A BVE apresenta a propriedade de falta de memoria marginal sendo as distribui¢oes

marginais exponenciais com parametros (4,+4;2). Por outro lado, as distribui¢des
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marginais da EBVE ndo sdo exponenciais apresentando dessa forma riscos de falha

crescentes, o que a torna mais apropriada em algumas situagdes praticas.

v) A BVE apresenta a propriedade de falta de memoria conjunta, ou seja, a probabilidade de
sobrevivéncia de dois componentes que ja tem um certo tempo de funcionamento € a

mesma do que a de dois componentes novos, ou seja,
P(T >t 41T, 5t,44|T. 54,1, 51)=P(L. > 1, T, »1,)

para todo ;, #;, t 20. Na EBVE a probabilidade que os componentes ndo falhem até um

certo tempo € menor para os componentes com menor tempo de uso. Assim sendo,
P(T, >t, +1,T, >t,+t|T, >, T, >t)<s P(T, >, T, >1,)
para todo 7, 1> e 120, pois

PL 5444  5t,+1 | LS4 T st PUE 51, T.58;)
P(T st +t. L5 46T, >t L51)
P(Tf >, 1, >t)
QP(TI >t,+1,T, > 1, +1)
P{T St E>1)
P v B JPAT >t,T2>t)>1
P(T, >t,+t,T, >, +1) -

<P(T,>1,T,>1,)

P, st T )

e como para todo 1;, 1> 20,

Bt Lo L P o4dT, >1) - exp Az (lme—rs;+52)r )(l_e-s,;;—sg,)
P(T,>t,+1,T, >, +1)

fi 2

e sendo A;, S5, S2 20, tem-se que,

[7’1” (1-ertorsnt )(1- grommsa: )] >0

s, +5,

€ portanto,

exp (—/152 (1 s )( 1—e s )} >1.

s, +5,
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vi) Na BVE a variavel min(7;, T>) tem distribuigdo exponencial com pardmetro (1;,+4;2),

enquanto que na EBVE a funcio de sobrevivéncia do min(7;,7>) € dada por:

8 wir, 2, (1) =P (min(1,, L) y=P(T, >1,T, st)
=P(min(X,,Z2,)>t,min(X,,Z,)>1)
=P(X, s1.Z, se. X, 50,2, >i)
=P(X,>0)P(X,>0)E(P(Z,>1,Z,>t|N,,)

=exp(-( 4, +/1_,))IE[ exp[ (s, +sz)]Nf2(u)du}

A s
=exp|i _'(’1: +4, +’113)f +%—f;—2(l—e (5 ?”)}

vii) Na BVE o min(T};, T>) € independente de 7;-75, ou seja,

P(min(T, T,)>t,T, T, >u):P(min(f,,T_,)>f)P(I} ~T, >u)

enquanto que na EBVE a igualdade acima ndo ocorre a nio ser que A4;2=0 ou s;+5,=00.

Isto significa que na distribuicdo EBVE o tempo até a falha de um componente fornece

informagdo util sobre o tempo restante do outro componente, a menos que nao ocorram

choques nas partes comuns (4;2=0) ou que um choque nas partes comuns seja fatal para

pelo menos um dos componentes (5;=00 0u $>= 0U §;=5,=2).

viii) Na EBVE a probabilidade de que os componentes ndo falhem até um certo tempo €

maior do que na BVE , pois

Sr,,:r;(f;,fg) = exp( @(1~e—§|:f—;,;) i Ay (e—Eir,—rzi _ e s )}

Sr,fzsm(t:)rz) s 5;+5;

onde s =s; se 1>ty es =g, se t;<ty. Como

(/112 (I _e—i:-t;—r:!)+ 4or (e—§3ff—f: _ g Stz )Jzo

¥ 8,85

entdo, a razao entre as fungdes de sobrevivéncia € maior ou igual a 1. Mais ainda,

ST,.T_,(IJ:tz) & exp[ Aiz J

ST,,T_, syg(zr'fz) - mm(swsz)

max ;.

(1.15)
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De fato, observando que a razdo dada em (1.15) esta aumentando em ¢, para 7,>/ e em £>

para 7;< I, temos que

i 3
<exp| 2| p/ t,>1t,
s
Sr,:,(’;-'z) - 19
Sr,r,mfa'(’:rtz) i N
<exp| 2| p/ t <4,
S2 )

logo,

Sr;.r;(ff'te) o exp[ A ]
Sr,r,svs(rnrz) mm(sfvsz)

Note que, nos casos onde 4,,=0, ou seja, quando ndo ocorrem choques comuns e quando

os choques agem de forma n3o acumulativa s;,=s,=20,

ST,J, ( Z vtz) =1
Sr,.r,sm(";-’z)

1.2 Modelo para Tempo Acelerado

Para estimar a confiabilidade de componentes manufaturados € necessario analisar
uma amostra de seus tempos até as falhas. Entretanto, devido a alta confiabilidade de muitos
componentes torna-se impraticavel esperar que eles falhem naturalmente, ou seja, sob
condigdes usuais de operagdo. Assim sendo, visando reduzir o tempo e o custo para a
realizagdo desses experimentos os componentes sao colocados em teste sob alguns niveis de
stress mais severos do que o usual de forma a acelerar os seus tempos até as falhas. Os stress
de aceleragdo sao escolhidos de acordo com as caracteristicas dos componentes sendo os mais
usuais temperatura, voltagem, cargas mecanicas, umidade e vibra¢ao e podem ser aplicados
de varias formas incluindo stress constante, ciclico, progressivo, aleatorio sendo o primeiro o
mais utilizado, ver por exemplo, Nelson (1990).

Através do ajuste de um modelo para tempos acelerados que inclui além da

distribui¢do dos tempos até a falha uma relacao entre esses tempos e os stress de aceleragao, €
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possivel obter informacgdes a respeito da confiabilidade dos componentes sob condigdes

usuais de operagao.
Representemos por 7' a variavel aleatoria tempo até a falha de um componente

submetido a condi¢des usuais de operagdo e por 7'| v, a variavel aleatoria tempo até a falha,

quando o componente € submetido a aceleragio através de variaveis de siress

V= (vj v, ) . Assumindo que o efeito dessa aceleragdo € multiplicativo sobre o tempo ate

a falha do componente, o tempo até a falha acelerada é dado por:
Tlv= exp[;p[v,ﬂDT, (1.16)

onde ga[f,ﬂ] € uma fungdo linear em f, V= (vi,v_,,...,vp)' € um vetor de p covariaveis de

aceleracao (temperatura, voltagem, etc.), f = (ﬂ, iDaifPs )' € um vetor dos correspondentes

coeficientes. A fungdo exponencial em (1.16) garante a positividade de 7'|v.

A fungdo do stress, dada por, exp[qp(f, ﬁD ¢ incorporada na fungdo de sobrevivéncia

do tempo em condigdes usuais de modo que a fung@o de sobrevivéncia dos tempos acelerados

Sr(t)= P(T v> z): P[exp[.;p[y, {3]]2’ > r]
. P[yv > exp[— 40[1_;, gDz] =¥, [exp[— ga(y, ,_BDz]. (1.17)

Note que a fungdo de sobrevivéncia de 7 | v € a fung¢@o de sobrevivéncia de 7" avaliada no

tempo acelerado pelo stress.

A relag@o entre as fungdes de risco de 7' | v e 7 ¢ dada por:
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O L Gt
Sru(t)  Spu(t) s, (e ;;{- 40(13. ’?J}]
e -o{s8)} (0[5}
s{oo(-o(e2)
(ool oo} 29

Estendendo (1.16) para o caso bivariado temos:

T, |v= erp(c{y. B )]ﬂ e T,|v= eq{q;[y, B DT” (1.19)

onde 7, e 7> sdo os tempos até as falhas dos componentes | e 2 respectivamente nas

by (1) =

condigdes usuais. A relagdo entre as fungdes de sobrevivéncia dos tempos até as falhas em

condigdes usuais e com aceleragdo € dada por,

Spuanlls)= P, (9> .7, 951
-eo{ez o eenlfe )
el Ao o o)
=% [exp[— qo[j-;. A, Dz .exp[— w[ V.5, D"’} (1.20)

A fun¢do do stress pode assumir varias formas. Em particular, quando se considera
um unico fator de aceleracao, geralmente sao utilizadas as relagGes de poténcia inversa para
voltagens e de Arrhenius para temperaturas, ou ainda, generalizagdes dessas relagGes.

Descrevemos a seguir, as relagdes de poténcia inversa (i) e de Arrhenius (i1) (Nelson,
1990).
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1) Relagdo de Poténcia Inversa

A relagdo de poténcia inversa entre o tempo até a falha £ , do componente e a

voltagem v, ¢ dada por:

t. =

Jj P 2

(1.21)

onde A e P s@o parametros que caracterizam a geometria, tamanho, fabrica¢dao, método de
teste entre outros fatores e dependem do modo de falha, sendo que os componentes com
mais de um modo de falha apresentam diferentes valores de A e P para cada modo. Esta
relacdo se verifica, por exemplo, em isolamentos elétricos e dielétricos, lampadas
incandescentes e lampadas para flash. Em termos de variaveis aleatorias, usando (1.16)

temos a seguinte relacdo para cada nivel de voltagem:
Ty, = exp[.;p[v}, J]T ::exp(t’nﬁer + B, (-Inv, ))T: B, AT, (1.22)

onde f; e f; correspondem aos parametros 4 e P respectivamente em (1.21). Portanto, a

fungdo do stress para o modelo de poténcia inversa é dada por:

eanr;v(‘;o[‘»:r ﬁD = exp(lnﬂo + B, (-Inv, )): By™, (1.23)

onde ga[vJ ﬁj =g, + B,(-inv, ).

11) Relacdo de Arrhenius

O modelo de Arrhenius relaciona o tempo até a falha f , com a temperatura 7, da

seguinte forma:

%
,jw[_ﬁ_ 1 (124
krj

onde 7 ¢ a temperatura Kelvin absoluta, equivalente a temperatura Celsius+273°C e a

temperatura Fahrenheit+459.7°F, k é a constante de Boltzmann, 8.6171 x 107 elétron-volts

por °C; E € a energia de ativagao da reagdo, geralmente em eléfron-volts. Esta relacdo €
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aplicada em testes para plasticos, lubrificantes, filamentos de limpadas incandescentes,

entre outros. Para este modelo a fungdo do stress apresenta a seguinte forma:
explole,.a)) = explaz, ™), (1.25)

onde a corresponde a —E—em (1.24).

Vejamos um caso univariado, onde 7" tem distribui¢do exponencial com pardmetro A,
T~ Exp(A), e a relagdo entre o tempo até a falha e o stress é dada pelo modelo de poténcia
inversa.

Exemplo. Suponha que a fung¢do de sobrevivéncia de 7 ¢ dada por S,(7)=exp(-it) e a

fungdo de sobrevivénciade 7' |v,, j=1,2,..., k obtida usando a relagdo em (1.17) € dada por:

Srgvj(t) = Sr(exp(_ ‘;D(vj’ﬂ) t)
=5; (exp(— InBy, - B,(~Inv, ))t)

=8, (e'I"ﬁ"vf‘t)

= exZ)(;L, JIVf)t)

= explg;vii1)
onde B, = AB;", logo T | v, ~ Exp(ﬂ;vf’) . Entdo, usando (1.18) obtemos a fungéo de risco
de T'|v, dada por hy, (1)=B,v}" .

Este exemplo mostra, portanto, que a forma da distribuigdo de 7]v; para cada nivel /=1, 2, .. &

de stress € a mesma de 7.

1.3 Analise Classica

1.3.1 Estimagdo dos Parametros usando o Método de Maxima Verossimilhanga

Consideremos Y;, Y, .., Y, variaveis aleatorias independentes identicamente
distribuidas com func¢ido densidade fhly;fi) onde 6=(6;,....,6,) € um vetor de parametros

desconhecidos assumindo valores em um conjunto @c R”.
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Obtidos os valores amostrais y;, ¥», ..., ¥, a fungédo Iy, (yf_? ) pode ser considerada uma
fungdo dos parametros, denominada fun¢do de verossimilhanga de @ dado y), vz, ..., y» €

apresenta a seguinte forma (veja, Lawless, 1982):

[ ) fy[y.) ]_[fy(y,,_)- (1.26)

No caso de variaveis aleatorias bivariadas (Y;,Y2)).....(¥1nY2s), independentes e
identicamente distribuidas com fungdo densidade conjunta Jr,7, [y;, yz,'é’] a fun¢do de

verossimilhanga € dada por:
L[?U_":ry.’j f}', [J’;-J"ﬂ ) l—_[fr, (yn V>0 ﬁ) (1.27)

Em analise de sobrevivéncia ou confiabilidade, o tempo até a falha pode ser censurado

e neste caso, a fung¢ao de verossimilhanca € dada por:
to10)=117 (0 s, (10). (1.28)
ST x <

1, se#, €otempo até a falha
onde &, = . ;
0, set, €otempo da censura

A analise de dados bivariados censurados ja apresenta mais dificuldades.
Consideremos por exemplo, que ambos os tempos possam ser censurados. Neste caso, 0s
valores amostrais pertence a uma das 4 classes descritas a seguir:

C,: 1, e 1,;, sdotempos at€ as falhas;

Cy: ¢, é um tempo até a falha e 7,, € um tempo censurado (conhecemos apenas que
I z2ty);

Cs: 7,, éum tempo até a falha e #,, ¢ um tempo censurado;

Ca4 1, e 1,, sdo tempos censurados, , = 1., .
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Dessa forma, a fungéo de verossimilhanga é dada por:

£ 016, )~{TL ot HTT 525 08

ieC; ieC, Wby
{H T r,lr,, Lok }{n Srh Ty Lol } (1-29)
ieC; ieCy

Consideremos (737 | v, 21! v), .., (Tin| v, 20| v)), j=1, 2..., k 0s tempos bivariados até
as falhas aceleradas por cargas de stress constantes, v, mais elevadas do que a usual
Assumindo que os tempos em cada nivel j de stress sdo independentes, com densidade

S, (th. N ,'8), onde @ € ® c R? | a fungdo de verossimilhanga € dada por:
[9|t‘”t ) ].—_[I—_[fT,thTﬂv ( I 21’ )’ (130)
J=l i=l

O principio da estimagio de maxima verossimilhanga (MV) consiste em obter os

valores de # que maximizam a fungdo de verossimilhanga ou equivalentemente os valores

que maximizam o logaritmo natural da fungdo de verossimilhanca, uma vez que a fungéo log

€ crescente.
Em casos gerais, os estimadores de MV de &, 6 pode ser encontrado resolvendo as

chamadas equacdes de verossimilhanga, dadas por:

U(6)=0, i=l, .., p, (1.31)

onde

Uf(G)z_\ilogL(OﬁyJ, e T 3
~ 00, =

A func@o Uj(8) € chamada escore e o vetor Ut t? )=(U,( fj’ 3wy TR l? )) de vetor escore.

Em algumas situagoes ndo € possivel encontrar ¢ analiticamente sendo necessaria a

utilizagdo de métodos numéricos. Também ha casos onde 0 maximo ndo existe.
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1.3.2 Propriedades dos Estimadores de MV

Sejam Y, Y5, .., Y, variaveis aleatérias independentes, com fung¢do de densidade

Iy b/t? J, 6 €@ c R”. Sob as condigdes de regularidade, descritas em (i) e (ii) a seguir, o
estimador de MV de @, @ apresenta as seguintes propriedades assintoticas (veja Leite e
Singer, 1990):

A

1) € ¢um estimador consistente de 6.

n D
2) «/r_r(ﬁ?— 9) — Np @ 1(6)" ) onde /(@) ¢ a inversa da matriz de informacio

de Fisher definida na condicao (ii) a) abaixo.

As condigdes de regularidade sdo:

(1) Parai,j=l1,..,p, % f (y;&) e 56,06, J (vﬁ’) existem em quase toda parte e s3o tais
L o ol . =

que e

a%f(y;q)gﬂ,(y) ,\9 % f(y 1 G,(y) onde {H,.(y)ay@o e

G, (y)dy <;

F (V; 6’) existem em quase toda parte e sao tais

(i) Parai,j=l,. ,p,-—f(y ) 50,50
£

que:

a) a matriz de informagdo de Fisher,

o)-= [—*fogf(y )] {_:ogf : )], )

0 9 0 . . e
onde [ﬁfag f(y} ?)} = [66‘! log f J;?)_,,,alog i (YI ?)} ¢ finita e positiva

definida.
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b) EG{ sup || Iogf(i’ 9+h)

I =¥, ond
o 0968‘ os 10 )} g

06 80"

66'666" Iogf(}’; ?) [69 0 gf(Y ):| , converge para zero com 6 — 0.

Um estimador consistente da matriz de informagdo de Fisher ¢ dado pela matriz de

informagédo observada, /,(€ ), com elementos

-7

Iy, = 66’69 logL[&H,,r] E (1.33)

=0

Portanto, usando as propriedades assintoticas dos estimadores de MV, os intervalos de

confianga para @, sao dados por:

. I & I i
@)=\ 6, -z, 10, +z,,,—x ] 1.34
(I) [ i zzx J’; IJ ( )

e os intervalos de confianga aproximados para fungdes dos parametros g(6 ), obtidos usando

o método DELTA (veja, Leite e Singer, 1990), sdo dados por:

1C(g(¢_9))= g(é)’zw*ii;@ A g(é)**z,,u"ﬁ\ég?—) ;

(1.35)

onde

v;r(g( {?))= [631

—g( 9)}

‘. °
5 [ﬁgm) 38,5935 g(c_a})] ‘

9:8

1.3.3 Diagnostico de Normalidade Multivariada dos Estimadores de MV

Existem varios métodos que podem ser utilizados para verificar se a distribui¢do dos

estimadores de MV de €=(6;, 6....,6,) se aproxima da distribuigdo normal multivariada, os
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quais, em geral, produzem medidas que s3o dificeis de calcular e interpretar. Devido a isto,
Kass e Slate (1992) propuseram algumas medidas, baseadas nas terceiras derivadas da fungéo
de verossimilhanga, avaliadas nas estimativas de MV que sdo faceis de serem obtidas. Uma

dessas medidas € dada por:

STD = Y'b,b,b,d,.d

ik ™" Imn
tykimn

(1.37)

onde, by, i, =1, 2, ..., p, sdo os elementos da inversa da matriz de informagdo observada e

3

d, =——
" 06,00,00,

log L[f}‘ | yj

G=4

O valor de STD deve ser pequeno para que a distribuigdo dos estimadores seja normal.
Para julgar o quanto pequeno deve ser esse valor, Kass e Slate (1992) acharam razoavel

considerar S7D < px(0,36)2, onde p € a dimensao do vetor de pardmetros.

1.4 Analise Bayesiana

A inferéncia Bayesiana é uma abordagem da Estatistica que alem de fazer uso de toda
a informag¢do contida nos dados, também leva em conta o grau de conhecimento do
pesquisador, a respeito dos parametros antes da observag@o dos dados.

Nesta segdo fazemos uma revisdo dos principais conceitos de inferéncia Bayesiana e
dos dois métodos de simulag@o iterativa que sdo utéis para esta abordagem, o amostrador de
Gibbs e o algoritmo de Metropolis-Hastings (M-H), juntamente com o critério de

convergéncia de Gelman e Rubin.

1.4.1 Principais Conceitos

Consideremos uma amostra aleatoria de tamanho n, ¥ =(¥;, Y5, ..., ¥,)’, com fungdo

de densidade f, ( y;GJ , onde 8 =(6,...,6,)" € um vetor de parametros.
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Seja m (6), i=1, 2, ..., p, uma fungdo de densidade a priori para 6, que representa as
informagdes sobre 6 antes da coleta dos dados. Assumindo independéncia das densidades a

priori, a densidade a priori conjunta para @ ¢ dada por:
(0 y=m1(6) m(6) ... 7 (6)). (1.38)
A densidade a posteriori de @, que representa o conhecimento a respeito de 6 apos a

observagdo dos dados y =(y1, ¥, ..., Vn)’, € obtida da férmula de Bayes,

x(?%}j=f@}f:}%ﬂ, (1.39)

’_[f y [J’ | ?] 7f @)d ¢, p/ & continuo,
onde f (yj =< - (1.40)
- Zﬂ [Jj | ?j z (?) p/ @ discreto,

e a soma ou a integral em (1.40) € calculada para o intervalo admissivel de 6 .

Como f; [ y) € constante em relagdo a &, entao tem-se que,
x(t? | Jj) = cx(g)ff[{; ‘. gj ;

onde ¢ é uma constante necessaria para que a soma ou integral da densidade a posteriori em
(1.39) seja igual a 1.

A informagdo de @ proveniente dos dados € contida na fungdo de verossimilhancga de
€. Dessa forma, a densidade a posteriori conjunta € proporcional ao produto entre a

densidade a priori conjunta e a fungdo de verossimilhanga, ou seja,
x[@}y}xn(?)l{f}iy}. (1.41)

A partir da densidade a posteriori conjunta sdo obtidas as densidades marginais a

posteriori de @, dadas por:
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n—[e, |¥):f...fx[€'%z]d§’_l, (1.42)

onde @_; € o vetor § sem o i-ésimo elemento.

As inferéncia sobre os parametros sio feitas através das densidades marginais a
posteriori. As informagdes nelas contidas podem ser resumidas através de medidas de
locacdo, como a meédia e mediana, medidas de dispersdo, como a variancia e desvio padrdo e
também pelos intervalos Bayesianos (veja Box e Tiao, 1973).

Os conceitos apresentados para o caso univariado podem ser estendidos para mais de

uma variavel. Por exemplo, para o caso bivariado tem-se que

n[{i‘ o, y})}x x(?)L(@I({,. yf)} (1.43)

Em alguns modelos as integrais em (1.42) podem ndo apresentar solugdo analitica,
sendo necessario 0 uso de métodos de aproximagdes ou NUMEricos, que por sua vez, em
alguns modelos, s3o de dificil implementacdo. Nestes casos, métodos de simulagdo iterativa

podem ser usados, entre eles os algoritmos de Gibbs e de M-H.
1.4.2 Meétodos de Simulagdo Iterativa usados na Inferéncia Bayesiana

Utilizando os métodos de simulagdo iterativa € possivel gerar observagdes de uma
distribui¢@o marginal indiretamente, sem precisar calcular a sua densidade.

Os métodos de simulagdo iterativa mais utilizados na inferéncia Bayesiana sdo, o
amostrador de Gibbs e o algoritmo M-H. O amostrador de Gibbs foi proposto por Geman e
Geman (1984) e o algoritmo M-H foi desenvolvido por Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth,
Teller e Teller (1953) e generalizado por Hastings (1970). Posteriormente, os dois métodos
foram discutidos com mais detalhes por Casella e George (1992), que estudaram o amostrador
de Gibbs e por Chib e Greenberg (1995) que descreveram o algoritmo M-H.

O amostrador de Gibbs consiste em amostrar de uma cadeia de Markov, cujo nucleo
de transic@o € dado pelas distribui¢des condicionais completas. O algoritmo do amostrador de

Gibbs ¢é apresentado a seguir (veja Gamerman, 1996):
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i) inicializar o contador de iteragdes da cadeia, /=1, e arbitrar valores iniciais
0 0 (91(0) gp(ﬂ) );

ii) obter um novo valor 8 9= (6,7 ..., 6,7 ) gerado das distribui¢bes condicionais

69~ £(616°",..., )
ezojwf(gz ]91{1'-1), 930'-1),___’ 9p(f~l))

; (1.44)
gp(f) ~f(9p IQIU-I)’M’ 9},_;0"1));

iii) mudar o contador j para j+1 até obter o tamanho de amostra desejado.

No caso das distribuigdes condicionais completas serem desconhecidas, associa-se ao
amostrador de Gibbs, o algoritmo M-H.

Para implementar o algoritmo M-H ¢ necessario especificar uma densidade que gere
os candidatos a distribuicdo de interesse. Uma possibilidade seria escrever as distribui¢des

condicionais da seguinte forma: (veja Chib e Greenberg, 1995)

f(6]6,6s... G)x wi(0,,6..., 6) h; (6)
f(6:] 0,6s,..., G) < w2(6,6,..., ) hi (&)
: (1.45)
f(6]6.,8...., 6p.)) ¢ Yp (61, 6n-... Gp) hi (6)),

onde y; (6,6,..., 6,) é uniformemente limitada e 4(6) € uma densidade que pode ser
amostrada, denominada nicleo de transig@o.
Através de hi(6) sdo gerados os candidatos que serdo aceitos com uma certa

probabilidade de movimento, dada por:

vlo =6 |

(617,60 = min W,l (1.46)

=k

onde @ é o vetor 8 sem o i-ésimo elemento.

O algoritmo de M-H (veja Gamerman, 1996) ¢ apresentado a seguir:

i) inicializar o contador de iteragdes da cadeia, j=1, e arbitrar valores iniciais,

? ) — (9}(0),”‘, gk(ﬂ) );
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i7) inicializar o contador de elementos de 6, =1,

iii) gerar da distribuigdo /4,(6,) um candidato para 6, dado por 6",
iv) calcular a probabilidade de movimento a; (95” e gfomt) );

v) gerar u~U(0,1). Aceitar o candidato se u<q, , ¥ = 6% | caso contrario
&0) - &G-f).

Vi) repetir iii), iv), v) para i=2 até p;

vii) mudar o contador de j para j+1 e retornar a #i) até obter o tamanho de amostra

desejado.

1.3.3 Critério de Convergéncia de Gelman e Rubin

Para que as amostras, geradas pelos métodos de simulagdo iterativa, possam ser
utilizadas para inferéncia é necessario verificar se as mesmas estdao convergindo para a
distribuicdo de equilibrio. Existem alguns procedimentos graficos para monitorar a
convergéncia, por exemplo, a similaridade da trajetoria da cadeia, ao longo das iteragdes, €
um forte indicio de convergéncia. Uma outra indicagdo de convergéncia é dada pela baixa
autocorrelagdo entre os elementos da cadeia. Existem também inumeros critérios para
diagnosticar convergéncia, sendo os mais utilizados, os propostos por Gelman e Rubin
(1992), Geweke (1992), Raftery e Lewis (1992) e Heidelberger e Welch (1983).

Nesta se¢@o apresentamos o método proposto por Gelman e Rubin (1992). Os autores
sugerem utilizar varias cadeias paralelas, inicializadas em pontos distintos. O método €
baseado na comparagdo das variancias dentro e entre as cadeias para cada parametro. Esta
comparagdo € utilizada para estimar o quanto o parametro de escala da distribuigio de
interesse pode ser reduzido quando a cadeia vai para o infinito. Para calcular esse fator de
reducdo deve-se obter para cada variavel:

1. A varidncia entre as m médias das cadeias {8, G2, ..., Gn}, =1, 2, ..., m, dada por:

E_+.0.-8)
" D)
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2. A média das m varidncias dentro das cadeias, s, cada uma delas baseada em n-1
graus de liberdade, dada por:
m 2
P= ;;}— .
3. Uma estimativa da média da distribui¢do de interesse, dada pela media amostral
dos mxn valores simulados de 6, 4= 5 .
4. Uma estimativa ndo viciada da varidncia da distribuigdo de interesse, dada pela

média ponderada entre as varidncias dentro e entre as cadeias, dada por:

6% = [M]D L8

n n
72
5. Os parametros de escala 7 = 1’62 -1-£ e graus de liberdade g/ = ?V - i
mn var(V )

distribuigdo ¢ de Student aproximada para €, onde

wir( ):[L"_H:QJ’%WS? )+[(m+1))z (mz o 2[(m+1)(fz~l)]

mn = 1) mn”

x%(cév(sf.é_?z,—. ))— 26 (cév(sf,g i ))

e as variancias e covariancias estimadas sdo obtidas dos m valores de 6, € s7.

6. Finalmente, o fator de redug@o do pardmetro de escala € dado por:

JB [%g}g_;J (1.47)

que converge para 1 quando n—<x.

Uma vez que R estd proximo de 1 para todas as varidveis de interesse, 0s autores

sugerem utilizar a segunda metade das observac¢des de cada cadeia para as inferéncias.
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CAPITULO II

ANALISE CLASSICA DA DISTRIBUICAO EBVE

Este capitulo é dividido em duas segdes. Na se¢do 2.1 geramos amostras da
distribuicdo EBVE, usando o método da rejei¢do e fazemos um estudo de simulagdo para
verificar a validade das amostras geradas. Na segdo 2.2 estimamos os pardmetros da
distribuicdo EBVE, utilizando o método de MV, considerando amostras com dados nao
censurados e com censura do tipo I, ou seja, quando o tempo para realizagdo do experimento €
fixado previamente. Em ambos os casos, fazemos simulagdes, considerando amostras de

varios tamanhos, visando estudar as propriedades assintoticas dos estimadores de MV.

2.1 Geragéo de Dados da Distribui¢do EBVE

Existem varios métodos de simulagdo estocastica que sdo usados para gerar
quantidades de uma distribui¢do de interesse. Entre eles, o método da rejei¢do tem sido
bastante utilizado. Este método foi descrito inicialmente por von Neumann (1951) e algumas
modificagdes deste método apareceram posteriormente na literatura.

Nesta secdo geramos amostras da distribui¢do EBVE, usando a versdo do método da
rejei¢do descrita por Kennedy (1980). A se¢dao € dividida em duas partes, sendo que na
primeira mostramos como obter as amostras € na segunda apresentamos um estudo de

simulag@o para verificar a qualidade das amostras geradas.

U,
£ 77 YO /7o
i 4 Chy,
e ¢
,.?:-..-'
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2.1.1 Geragao de Dados da Distribuigdo EBVE usando o Método da Rejei¢ao

O método da rejeigdo (veja Kennedy, 1980) consiste em:

1) gerar x de uma distribuicgo g(x),

2) gerar # de uma U(0, 1),

3) aceitar x se uM(x) < fix), onde M(x) é uma fungdo integravel, conhecida como
envelope superior, tal que, M(x) > fix); caso contrario retornar ao passo 1).

Para gerar dados da densidade da EBVE, dada por f; . (1,,7,) em (1.13),

consideramos x no passo 1) acima, um vetor com dois elementos (x;,x2) e ¢ uma distribuigdo
uniforme em G =[a,,b,]x[a2 b;]. Uma vez que (X;,X5) ~U(G) entdo X, e X> sdo independentes
(James, 1981). Dessa forma, geramos x; de U=[a;, b;] e x, de U=[a;, b].

A probabilidade de rejei¢ao dos candidatos € menor quando as fungdes M e f em 3)
estdo proximas. Entretanto, atualmente com a rapidez dos computadores este fato torna-se
menos importante e assim sendo, escolhemos M(x;,x2) igual a uma constante, garantindo
facilmente o envelope para /. Essa constante foi escolhida baseada na analise dos graficos da
densidade bivariada, apresentados na Figura 2.1. Portanto, para os parametros considerados,
A=A=0,1, 4,5=0,2, s/=s5=0,5 utilizamos M(x,,x2)=0,046. Os valores a;=a,=0 e b;=b=35
também foram escolhidos baseados nos graficos da Figura 2.1.

Como a densidade da EBVE ¢ definida de forma diferente para #;, > #; e #; < 1,
utilizamos a variavel ber ~bernoulli(0,5) para classificar os pares.

Resumindo, o programa para a geragao de (7}, 72), apresentado no Apéndice B, € feito
do algoritmo mostrado a seguir.

1. Gerar x; ~U(0, 35) e x>~U(0, 35).

2. Gerar ber ~bernoulli(0,5)

se ber = 0 usar o par (min(x;,xz), max(x;,x2)) = (¢1,¢2)
se ber = 1 usar o par (max(x,,xz), min(x;,xz2)) = (c¢;,c2) como candidato.
3. Gerar u ~U(0, 0,046).

Se u < f(c),¢>) aceitar o candidato, caso contrario retornar ao passo 1.
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Figura 2.1 - Graficos da densidade EBVE com parametros 4,=4;=0,1, 4,2=0,2 ¢ s;=5,=0,5

(interseg¢des no plano £,=0 e 15=0).
2.1.2 Verificagdo da Validade das Amostras Geradas

Nesta segdo apresentamos um estudo de simulag¢do para verificarmos a qualidade das
amostras geradas pelo método da rejei¢do, descrito anteriormente.

Inicialmente calculamos os valores teodricos, esperanga, varidncia e correlagdo da
distribui¢do, considerando os parametros utilizados na geragdo, ou seja, A4,=4,=0,1, 1,>=0,2,
5,=5,=0.5. Os resultados foram obtidos numericamente e se encontram na Tabela 2.1

Para verificar a eficiéncia do método da rejei¢@o, geramos 500 amostras considerando
varios tamanhos, #=20, 30, 50, 100, 200, 300 e 500 e para cada uma delas calculamos as
médias de ¢, 1, min(t;, (), as varidncias e a correlagdo entre f; e £, Na Tabela 2.2 sdo
apresentadas as médias dos valores obtidos nas 500 amostras e o tempo gasto nas simulagdes,

usando um processador Pentium [1 — 350 MHz com 128 MB de RAM.
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Tabela 2.1 - Resumo da distribuicdio EBVE com parametros A;=4,=0,1,

A12=0,2 e 5;=5,=0.5

E min(T,, 1)
2.89

Corr(7}, 1)
0,32

E(T))
431

E(T>)
4,31

Var(7))
12,83

Var(75)
12,83

Tabela 2.2 — Média das médias, varidncias e correlagdes dos tempos (¢;, 1) das 500 amostras

geradas da EBVE com pardmetros 4;,=4,=0,1, 4;,=0,2 e 5;=5,=0,5

n mediasf;  medias £ "?éfiias) var t; var I> corr(1,1;) tempo
f?ﬂ”(f},f_v
média (dp) média (dp) meédia (dp) meédia(dp) media(dp) media (dp)
20 4,28(0,77) 4,29(0,80) 2,89(0,57) 11,70 (6,43) 12,08(7,15) 0,32(0,26) 1°01
3 4,28 (0,61) 4,30 (0,65) 2,89 (0,47) 12,09 (5,43) 12,40(5,89) 0,32(0,21) 1’32
50 428 (0,47) 4,29(0,51) 2,88(0,35) 12,27(4,18) 12,64 (4,88) 0,32(0,16) 2’33
100 4,29 (0,34) 4,30(0,36) 2,88(0,24) 12,53 (3,21) 12,69 (3,47) 0,33 (0,12) 5705
200 4,30(0,25) 4,31(0,24) 2,83(0,18) 12,75(2,34) 12,71 (2,30) 0,32 (0,09) 10’11
300 4,31(0,20) 4,31(0,20) 2,89 (0,15) 12,73 (1,92) 12,73 (1,84) 0,32(0,08) 15’15
500 4,30 (0,16) 4,30 (0,16) 2,89(0,12) 12,71 (1,48) 12,73 (1,43) 0,32 (0,06) 25’22

Observamos que as médias das médias, variancias e correlagdes dos dados gerados
estdo proximas dos valores da distribui¢do e que os desvios padroes dessas medidas parecem
pequenos, principalmente para » >100.

Mais precisamente, considerando que a distribuicdo das médias amostrais se aproxima
da distribuigdo normal, podemos interpretar os resultados da Tabela 2.2 como segue: por
exemplo, para n=200, aproximadamente 68% das médias de ¢;, das 500 amostras geradas,
estdo dentro do intervalo (t_J -5, +s) = (4,05, 4,55), ou ainda, que 95% das médias de /,

estao dentro do intervalo (t_, ~ 25,1, +2s) = (3,80, 4,80) onde f, e s sdo respectivamente, a

media e o desvio padrao das 500 médias de ¢,.

2.2 Analise de Dados Bivariados sem Censura da Distribuicdo EBVE

Nesta se¢do encontramos as estimativas de MV dos pardmetros da distribui¢do EBVE,
usando dados sem censura e estudamos as propriedades assintoticas desses estimadores

através de simulagdes, considerando amostras de varios tamanhos.
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2.2.1 Estimagdo dos Parametros Usando o Método de MV e suas Propriedades

Seja (1},?}]= (711, T2)), ..., (Tin, T2n)), uma amostra aleatoria dos tempos até as falhas

de n pares de componentes, com fung¢éo de distribui¢do EBVE.
Obtidos os valores amostrais, o logaritmo da fungdo de verossimilhanga dos

parametros (4;, 42, A2, Sy, 52) € dado por:

!ogL(QH,,tz):

( /1 = - ;l- -5 - —8l;i=s
SW[—(;{-, +Al'2)th‘ *2'212:' +S;:(1 —e s :2l})+ SJ ':252 (e 2o —& e )]

A
=52 ty—ty ) 12 =82l tn~tyi) =Sty
R Ay AR I (sze e ST S )
& Hi%s

T S,A e n
z ]0g< x[ ,12 +j,” -.,1;23 S2(tatn) +A(e Sl ty=1y) — g RSty )] L 4+

1oty Sl 5;+S8;

A i A Sl T
+exp| — (A, +A,)1,, = Aty +i(1-e““"“ I"’)+~—"—‘3-—(e Uth) . gA ‘2‘3*)
s, 5, +$2

. 5.4 it e
X s;,).,”e Salty=ty) _ 27712 (328 Salla=ty) +5,0 Siy 3.1‘::)
5, '{‘52

-

exp( = th” _(),'2 +AJ2)12£ +%’.(1 _e‘sszx"ﬁ ))+ : 2'-;‘-25 (e's.'”.w‘fnl S )J
2 i 2

A ,
=52(ty~ty) _ 12 ( =53ty ) =Sl —Saty )
x[/?.‘, + A, ! s, +5,e

s, +5,
- S,A R i
Z IOg* X 32’1;28 s3(ty=ty) _ 27112 (s,e Sl tz—~ty ) +5,e Sy -‘z‘za) L.
ity 5, TS5,

A e X5 Nl i
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2.1)
Os estimadores de MV, neste caso, ndo podem ser obtidos analiticamente e dessa
forma, maximizamos a fung@o (2.1) através do método numerico de quasi-Newton BFGS,

veja Fletcher (1987), ja implementado em Ox, (Doornik, 1999).
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2.2.2.1 Exemplo de Aplicag¢do

Primeiramente geramos uma amostra de tamanho #=500, da distribuicdo EBVE com
parametros A4; =4, =0,1, 4;,=0,2 e 5; =s,=0,5, usando o método da rejeigdo, apresentado na
secao 2.1.

As estimativas de MV e os intervalos de confianga aproximados, obtidos usando

(1.34) sdo apresentados na Tabela 2.3, abaixo.

Tabela 2.3 Estimativas de MV e intervalos de
confianc¢a aproximados dos pardmetros
da EBVE, no exemplo de aplicagéo

EMV IC 95%

1, 0,092 (0,067, 0,118)

0,009  (0,074; 0,125)
A, 0,201  (0,164;0,238)
s, 0,567 (0,356 0,778)
s, 0,540  (0,333; 0,748)

Calculamos as estimativas de MV das fungdes marginais de confiabilidade e de risco,
avaliadas no tempo =5, para cada uma das partes, especifica e comum dos componentes. Para
1550, substituimos respectivamente, nas expressoes (1.5), (1.6), (1.7) e (1.8) as estimativas de
MYV dos parametros, apresentadas na Tabela 2.3, acima. As estimativas encontradas e os
intervalos de confianca obtidos usando (1.35) sdo mostrados na Tabela 2 4.

Também obtivemos as estimativas dos percentis (Z,), px 100, das distribuicdes
marginais dos tempos, igualando-as a p e resolvendo, numericamente, essas equacgdes em 7.

Na Tabela 2.5, apresentamos as estimativas dos quartis das distribuigdes marginais de 7; e 7>.
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Tabela 2.4 Estimativas de MV e intervalos de confian¢a aproximados, das
fungdes marginais de confiabilidade e de risco, avaliadas no tempo

=5, correspondentes ao exemplo de aplicagéo

tempo S() IC 95% () IC 95%
X, 0,630  (0,551;0,710) 0,092 (0,067, 0,118)
Zy 0,511 (0,450, 0,572) 0,189 (0,158; 0,221)

T 0332 (0,290;0,354) 0,282 (0,256;0,307)
X 0,609 (0,530;0,687) 0,099  (0,074;0,125)
Z 0,518 (0.457.0,579) 0,187  (0,157,0,218)
T, 0315 (0,283;0348) 07287 (0,261;0,313)

Tabela 2.5 Estimativas dos quartis das distribui¢des
marginais de 7 e 73, correspondentes ao

exemplo de aplicagio

componente i  100xp t

1 25 1,738
50 3,395
75 5892
2 25 1,703
50 3,344
75 5801

2.2.1.2 Simulagdes para Estudar as Propriedades dos Estimadores de MV

Nesta segdo apresentamos os resultados obtidos em um estudo de simulagio, feito com
500 amostras de tamanhos »#=30, 50, 100, 200, 300, 500, da distribuicdio EBVE com
parametros A, =4,=0,1, 4;>=0,2 e s, =s,=0,5, geradas pelo método da rejei¢do, descrito na
secdo 2.1.1. Para cada uma das amostras foram obtidas as estimativas de MV, os desvios

padrdes, os erros quadraticos médios dos estimadores, a medida S7D (secdo 1.3.3) e os
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intervalos de confianga aproximados, com coeficientes nominais 90% e 95%. Neste estudo,

foram consideradas as amostras cujas estimativas pertenceram aos intervalos: A, <1, 4,<1,

}:” <2, §,<5 e §5,<5. O total de amostras que ndo convergiram ou ndo satisfizeram as
condi¢des acima, para os tamanhos de amostras considerados, sdo apresentados na Tabela 2.6.
O programa utilizado encontra-se no Apéndice C.

Na Tabela 2.7 apresentamos as meédias das 500 estimativas de MV. Os valores
encontrados estdo proximos dos apresentados por Ryu (1993), Tabela 1. Ainda na Tabela 2.7,
se encontram as medias dos desvios padrdes e dos erros quadraticos médios dos estimadores e
nas Figuras 2.2 e 2.3 mostramos os graficos referentes a essa tabela. Observamos que os erros
quadraticos medios de A, e A, estdo proximos de zero, mesmo para amostras com #=30,
enquanto que o estimadores de 412 parecem apresentar vicios e variabilidade pequenos para
amostras maiores do que 100 e os de s; e 5> para amostras com 7>300.

Na Tabela 2.8 se encontram as coberturas dos intervalos com 90% e 95% de
confianga, as quais ndo parecem proximas das coberturas nominais, ainda para #=500.

Na Tabela 2.9 apresentamos algumas razbes entre os erros quadraticos meédios e
verificamos que a eficiéncia dos estimadores aumenta consideravelmente, com o aumento do
tamanho das amostras.

As médias e os desvios padroes das medidas S7D, apresentadas na Tabela 2.10, estdo
diminuindo a medida que o tamanho das amostras aumenta, como era esperado. Entretanto,
mesmo para amostras de tamanho 500, a média de S7D > 0,648, indica que a distribui¢do dos
estimadores de MV parece ndo se aproximar da normal multivariada (veja segao 1.3.3).
Estudamos tambeém as distribuigdes univariadas dos estimadores. Nas Figuras 2.4 e 2.5 estao
os histogramas e na Figura 2.6, os graficos normais probabilisticos das estimativas de MV. A
Tabela 2.11 contém os resultados do teste de Ryan Joiner, que € similar ao teste de Shapiro
Wilk (veja Lawless, 1982), para verificar a normalidade univariada. Mesmo considerando
amostras de tamanho 500, o p-value para s; e 52, foi menor do que 0,01 e portanto, ainda para
um nivel de significdncia a=0,01 a hip6tese de normalidade € rejeitada (o € um valor fixado
previamente que indica a probabilidade de rejeitar a hipotese de normalidade quando a

distribuigao € de fato normal).
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Tabela 2.6 — Descrigdo das amostras simuladas com dados sem censura

~ condigdes tamanho das amostras
B 300 50 100 200 - 300 500
251 0 0 0 0 0 0
A>>1 0 0 0 0 0 0
A1>2 8 3 0 0 0 0
s$>5 23 9 1 0 0 0
5>5 24 11 2 0 0 0
/E;}, /12>1 ou /112>2 ou 51 . 3 0 0 0
51, 8>5
ndo convergiram 318" A0F 123 1 0 0
covariancia negativa 0 0 0 0 0 0

" Nimero de amostras

Tabela 2.7 Meédias das 500 estimativas de MV, dos desvios padrdes (dp) e dos erros

quadraticos médios (eqm) dos estimadores dos pardmetros da distribuigdo EBVE

com A;=4,=0.1, 4;2=0.2, 5;,=5,=0.5, considerando dados sem censura.

média (dp) 30 - 50 w20 300 508
i 0,005 (0,046) 0,007 (0,041) 0,005 (0,033) 0,098 (0,024) 0,007 (0,019) 0,099 (0,014)
A 0,092 (0,049) 0,090 (0,041) 0,096 (0,033) 0,098 (0,023) 0,099 (0,019) 0,099 (0,014)
- 0,268 (0,191) 0,244 (0,108) 0,225 (0,063) 0,211 (0,038) 0,208 (0,030) 0,206 (0,022)
;5 0,762 (0,767) 0,629 (0,584) 0,583 (0,385) 0,537 (0,215) 0,530 (0,161) 0,510 (0,116)
8 0,794 (0,814) 0,683 (0,606) 0,580 (0,398) 0,530(0,214) 0,519 (0,166) 0,508 (0,113)
dp A4 0,056 (0,018) 0,044 (0,013) 0,032 (0,008) 0,022 (0,004) 0,018 (0,003) 0,014 (0,001)
dph,  0,058(0,028) 0,046 (0,017) 0,032(0,007) 0,022 (0,004) 0,018(0,002) 0,014 (0,001)
dohe  0255(1,23) 0,101(0238) 0,056 (0,036) 0,035(0,008) 0,028(0,005) 0,021 (0,003)
dosi 0667 (0,815) 0465 (0,592) 0,303 (0,286) 0,188 (0,090) 0,149 (0.054) 0,110 (0,029)
dps; 0,720 (1,10) 0,500 (0,591) 0,316 (0,532) 0,185 (0,099) 0,146 (0,056) 0,109 (0,027)
eqmi;  0,006(0,004) 0,004(0,003) 0,002(0,002) 0,001(0,001) 0,001 (0,001) 4x10*(3x10™
eqm}, 0,007 (0,009) 0,004 (0,004) 0,002(0,002) 0,001 (0,001) 0,001 (0,001) 4x107(3x107)
eqmi;  1,62(23,96) 0,081 (1,06) 0,000 (0,027) 0,003 (0,003) 0,002 (0,002) 0,001 (0,001)
eqms; 1,77(522) 0,924 (3,74) 0,329(1,23) 0,091 (0,165) 0,052 (0,074) 0,026 (0,031)
eqms;  247(13,87) 1,00(342) 0,548(568) 0,091 (0,213) 0,052 (0,082) 0,025 (0,029)
teapo 201257 1:29°51” 2:26°09” 42752 La?T 15:27°03

simulacdes.
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Tabela 2.8 Cobertura dos intervalos de confianga aproximados, com

coeficientes 90% e 95%, usando dados sem censura

n 2.; ;bz /1;2 8 5
30 93,0° 91,8 95,2 85.6 86.4
96,8 950 96,4 88,4 89,6
50 894 88.8 92.8 83.0 88.6
95,0 94 4 96.6 85,8 91.2
100 86,8 88.4 90,0 85,8 87,2
93,0 93.8 95,2 89.0 91,0
200 894 87.4 89.6 86.4 86,6
94 4 92.4 95.4 92,0 90,0
300 88,2 87,2 89.6 87.8 86,6
93,0 91,6 94 4 92,6 91.8
500 88.4 90,6 88,8 88.6 89.4
94,2 95,0 95.6 92.0 934
" Coeficientes de confianca 90% ¢ 95%, respectivamente

Tabela 2.9 Razdes entre os erros quadraticos meédios

das estimativas de MV

egm(n=30) egm(n=30) egm(n=230)
egm(n=50) egm(n=100) egm(n=3500)

A 1,44 2,46 14,12
A 1,58 3,03 17,00
Liz 20,04 180,6 1655.,0
s 1,91 537 66,74
s 2,47 4,50 96,87

Tabela 2.10 Diagnostico de normalidade multivariada
dos estimadores de MV, considerando

dados sem censura

n STD
média (dp)

30 3345,5 (49642.0)

50 167,78 (2964.8)

100 13,1 (71,6)

200 3,32 (2,09)

300 2,06 (1,17)

500 1,12 (0,28)
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Tabela 2.11 Resultados do teste de Ryan-Joiner para verificar normalidade univariada

n=30 n=30 =500
R p-value R p-value R p-value
;{; 0,992 <0,01 0,996 0,032 0,999 0,048
,1‘_) 0,969 <0,01 0,992 <0,01 0,999 0,047
j_” 0,780 <0,01 0,882 <0,01 0,994 0,021
5, 0,861 <0,01 0,829 <0,01 0,984 <0,01
s, 0,840 <0,01 0,845 <0,01 0,983 <0,01
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Figura 2.2 — Graficos das médias das estimativas de MV e dos erros quadraticos médios dos

estimadores dos parametros da EBVE com 4,=4,=0,1, 2,,=0,2, s,= 5,=0,5,

considerando dados sem censura.
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Figura 2.3 — Graficos das cobertura dos intervalos de confianga aproximados, com

coeficientes 90% e 95%, usando dados sem censura.
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Figura 2.4 Histogramas das estimativas de MV (#=30, 50 e 100).
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2.3 Analise de Dados Bivariados Censurados

Nesta se¢do obtemos as estimativas de maxima verossimilhanga dos parimetros da
EBVE considerando dados censurados e fazemos um estudo de simulagdo fixando alguns

tempos de censuras.

2.3.1 Estimagdo dos Parametros usando o Método de MV: simulagdes

Para obter dados da distribuigdo EBVE considerando censura do tipo I, geramos
amostras completas, utilizando o método da rejeigdo, apresentado na se¢do 2.1.1 e igualamos
a 7, fixado previamente, todos os tempos excedendo esse valor. Foram usados os seguintes
valores para os parametros, 4,= 4,=0,1, 4,7=0,2 e 5,=5,=0,5.

O estudo de simulagdo foi feito com 500 amostras de tamanhos 30, 50, 100 e 500,
utilizando 7=7, 8, 10 e 12, correspondendo as probabilidades de censura 0,29, 0,22, 0,13 e
0,07, respectivamente.

As estimativas de MV dos parametros da EBVE foram obtidas numericamente,
maximizando o log da verossimilhanca em (1.29), onde fe S sdo dadas, respectivamente em
(1.13), (1.12) e

— A s 1 i .
_ét-;:S(fﬁ’th):exp[_ﬂ'th _(/13 +/112)12 + SI: (1__3 243 w)+ﬁ(e $3(t3701) _ o Siisits )]

X[lf +ijze—52(‘2“&) - e (Sze—sz(f:—f;} +Sfe—5,rf,r—3:fz)J
5, +5,
i

—d A iy ¥ ) o .
'&—;S(tﬁslzf):exp[_(ﬂ-‘; +2’12)t1 —/121‘2 +s;j(l__e ity I_))+S_r-:'-z_sg(e Sity-ts) _ p=sity-sis )j

X[.Z._, +;|.‘,2€_s’“"r2) - (sfe'sf(f.r"‘z,’ +Sze—51f1‘31‘2)J_

As amostras cujas estimativas nao convergiram ou nao pertenceram aos intervalos :
A, <1, A,<1, 4,,<2, §,<5 e 5,<5 foram descartadas. O total de amostras nessas condigdes,

para os tamanhos de amostras e tempos de censuras considerados sdo apresentados na Tabela

2.11. O programa computacional implementado esta incluido no Apéndice D. O tempo gasto
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nas simulagoes utilizando um processador Pentium 11-350MHz com 128 MB de RAM sdo
apresentados na Tabela 2.12. As médias das estimativas de MV obtidas sdo apresentadas na
Figura 2.7. Na Tabela 2.12 também estdo as médias dos desvios padrdes e dos erros
quadraticos médios dos estimadores.

Com os resultados obtidos, observamos que: para # fixo, diminuindo as censuras as
médias das estimativas vdo convergindo para os valores dos parametros, mas muito
lentamente; para ¢ fixo aumentando o tamanho das amostras as estimativas dos parametros
ndo melhoram, uma vez que o numero de amostras censuras também aumenta. As estimativas
de MV para dados com censuras parecem apresentar grandes vicios .

As cobertura dos intervalos de confianga assintoticos (Tabela 2.14) nao estdo
proximas da cobertura nominal, uma vez que as variancias dos estimadores parecem

convergir para zero mais rapidamente do que 0s seus vicios.

Tabela 2.12 — Descri¢do das amostras simuladas considerando dados censurados

A A>T i

ou ndo 2
n i APl APl A4P2  sPS sPS 2,2 conver- negativa

censura ou giram.
55,5273

30 7 O - Qi W0 26 2129~ B2 0
8 Q@ 56 31 29 108 . S19 0

10 e i e 63 443 0

12 R TS - GRS A | 50 416 2
50 7 G- 018 T B 64 328 2
8 U e ORI SR 300 200 1

10 0 O 7 N 20 137 0

12 IR T - B 17 135 0
100 7 Qi e as | 37 78 0
8 6 o 9 YR 11 40 0

10 0 0 2 0 0 2 28 0

12 0. '8 1 00 2 28 1
500 7 0 0 2 0 0 2 0 0
8 0 0 0 a, o 0 0 0

10 Q. "l e 0 0 0 0 0

12 5 L 00 0 0 0

" Numero de amostras
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Tabela 2.13 - Médias das 500 estimativas de MV, dos desvios padrdes e dos erros quadraticos

medios dos estimadores dos pardmetros da distribuigdo EBVE com 4;=4,=0,1,

A12=0,2, 5,=5,=0,5, considerando dados censurados

n T ‘i‘ dp k} ; ;{AZ dp 2«2 i” dp A2 §! dp 5 '§.2 dp S tempo
30 7 0,070 .(0_',05.83'_ 0,07 (0,056) 0,532 (0,539) 0,686 (0,585) 0,672 (0,544) 2:45°58”
0041y o {03y 0353)  (0,805) (0,833)

8 0,075 (0,058) 0,075 (0,057) 0499 (0,569) 0,604 (0,514) 0,575 (0,477) 1:37°55”
(0,042) (0,045) (0,336) (0,743) (0,666)
10 0084 (0,058) 0,085 (0,058) 0,375 (0,383) 0,633 (0,558) 0,622 (0,550) 1:12725”
(0,045) (0,046) 0,239) (0,694) (0,690)
12 0,088 (0,058) 0,087 (0,057) 0312 (0,218) 0,691 (0,590) 0,692 (0,635) 1:28°51".
0,046)  (0,047) (0,193) (0,703) 0,721)
50 7 0,067 (0,045 0,063 (0,044) 0,594 (0,497) 0,463 (0,343) 0451 (0327) 23745
©035 (0,035 (0,350) (0,593) 0,573) .
8 0,073 (0,045 0,070 (0,044) 0492 (0352) 0441 (0,311) 0445 (0,312) 1:3447”
(0,036) (0,036) 0,277 (0,534) (0,496)
10 0,084 (0,046) 0,080 (0,046) 0,365 (0,219) 0488 (0,355) 0,511 (0,367) 1:03°00”
(0,040) (0,039) (0,183) (0,521) (0,520)
12 0,091 (0,046) 0,085 (0,047) 0,296 (0,147) 0,558 (0,410) 0,582 (0,432) 597237
(0,041) - (0,040) (0,126) {0,560) €0,542) ;
100 7 0,062 (0,031) 0063 (0,031) 0,626 (0,390) 0314 (0,166) 0,293 (0,153) 2:31°05"
: {0028) -~ (@028 - (831D (0391 0,256)
8 0,070 (0,032) 0072 (0,032) 0,490 (0259) 0,344 (0,184) 0328 (0,171) 1:36°19”
(0,031) 0,031) (0,222) (0,356) (0,289)
10 0,082 (0,034) 0,083 (0,033) 0,341 (0,120) 0,424 (0,222) 0,409 (0,213) 1:20°11”
(0,033) (0,032) (0,120) (0,395) 0,327)
12 0,088 (0,034) 0,089 (0,033) 0,278 (0,079) 0,494 (0,267) 0,490 (0,259) 1:16’34”
(0,034) (0,033) (0,080) (0,408) (0,407)
500 7 0,063 (0,014) 0,063 (0,014 0,581 (0,119) 0227 (0,054) 0,228 (0,054) 5:26°50
(0,014) (0,013) (0,164) (0,075) (0,075)
8 0071 (0,014 0071 (0,014) 0437 (0,065 0269 (0,058 0270 (0,058) 5:13°44
(0,014) 0,014) (0,076) (0.074) 0,075)
10 0,084 (0,015) 0084 (0015) 0310 (0,038) 0,348 (0,076) 0,346 (0,075 4:53°00”
0,015) (0,015) (0,036) (0,092) (0,088)
12 0,091

(0,015) 0,091 (0,015) 0255 (0,029) 0,414 (0,093) 0,412 (0,002) 4:44°14”

(0,015) €0.,015) 0,027) (0.106) 0,102)

* Meédia das estimativas dos desvios padroes dos estimadores
® Desvio padrio das estimativas
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Tabela 2.14 Cobertura dos intervalos de confianga aproximados,
com coeficientes 90% e 95%, usando dados

censurados

n tﬁnpo 2.; 2,2 A}_-_, S 52
censura
30 o 862 862 . 912" 750: 754
92,0b 926 998 820 800
8 888 888 982 698 710
938 922 98 70 716
10 90,8 918 994 758 762
946 950 996 798 8172
12 922 908 990 800 810
958 942 992 822 856
50 7 78.8 766 860 588 592
86.6 836 974 656 658
8 36,4 824 906 596 604
912 890 986 638 6738
10 800 858 918 648 698
926 918 992 704 744
12 888 886 946 744 794
936 936 990 794 832
100 7 630 65,6 460 386 382
724 730 680 442 448
8 716 720 492 432 440
804 808 738 504 504
10 820 834 676 592 598
880 904 882 672 648
12 256 866 832 F32 9272
024 928 936 786 T86
500 7 - 166 156 140 2.80 - 340
254 240 200 460 480
8 37.0 352 000 800 740
48.6 458 040 10.4 11.4
10 686 700 220 348 370
76,8 78,6 6,60 434 432
12 814 834 382 654 628
898 912 556 736 708
“" Intervalos de 90% e 95% de confianca respectivamente.
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CAPITULO III

ANALISE BAYESIANA DA DISTRIBUICAO EBVE

Neste capitulo encontramos as densidades marginais a posteriori dos parametros da
EBVE assumindo densidades a priori informativas e usando os algoritmos de Gibbs com
Metropolis Hastings (M-H). Apresentamos um exemplo de aplicagdo e fazemos simulagdes

para estudar o modelo sob a abordagem Bayes-empirica.

3.1 Analise Bayesiana utilizando os métodos de Gibbs ¢ Metropolis
Hastings

Consideremos uma amostra aleatoria, (7}.T3]= (711, 131),..(Tin, T2n), dos tempos até

as falhas de » pares de componentes, com fun¢do de densidade EBVE, dada em (1.13).
Assumimos densidades marginais a priori gama I'(a,,b,), i=1, 2, ..., 5, independentes

para os parametros, uma vez que essa distribui¢do € definida para valores positivos sendo

bastante flexivel através das escolhas de a; € &;. Dessa forma, a densidade a priori conjunta €

dada por:

7w (Ay, A, A1z, 81, 82) = m (Ar) m2 (A2) 73 (As2) 74 (8)) 75 (S2)

b,—1 b1 b=l b~1 by-1 - a
c AT ATTALT s, s expl-a, A, +a A, +aA,+a.s, +a.s
1 2 12 1 2 ¢ it | i 2 32 1 F2

Os parametros das densidades a priori devem ser escolhidos de acordo com a
experiéncia do pesquisador. Neste trabalho, os valores de (a;, b,), =1, 2, ..., 5, foram obtidos
usando informagdes contidas nos dados. Assim sendo, estudamos os parametros da

distribuigdo EBVE sob a abordagem Bayes-empirica.
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A densidade a posteriori conjunta de (4;, A2 412, 51,52) € dada por:
75((;'":')‘-2-;:-:2'51'32)! (t‘,,l:,)) oc 71'(/':':-}"3-;":3’5;'53)1'[(2; ,.7»_,,2.”,5_,,5_,)[ (#, o’z)] (3.1
onde L((ﬁi iR Rnsi8y 5 )| (5.0 )] ¢ a fungdo de verossimilhanga.

Para obter as densidades marginais a posteriori dos parametros, utilizamos o
amostrador de Gibbs associado com o algoritmo M-H, apresentados na segdo 1.4.2. As

densidades condicionais usadas sdo dadas por:
’r[;“: l ’?'2’;"13’31'5390}’:2.]] oc /'L_,b"_“exp(-a‘,lf)l{(l},2.3.2.1_,,31,32)| (.1, )]
7| Ay | ’IJ’;‘:'I?,’SI’SE?(IJ’IZ)J o 'azbﬂexp(“ azﬁ“z)L((’lf”12-’1“:2-51!52)1 (7,15 ))
"f[;ﬁ:z | -;“1»;"2-3:,5»(1:-’2)) o /'L”b’_"exp(-a_‘)gu)l.((l},/12,/?.‘,2,5},52)| @1, )]
n[sf [ )) o s',b‘_"e.xp(-a,s,)L[(},., A hizeSs 8 )| it )]
A a be=1 4
7:[32 |AI,A3,AD,SI,(I;J2)J <, exp(—a,s:,)L[(ZI,12.4,,3,3,,52)’_ (r,,r_,)) (3.2)

onde L[(ﬂ ek i | Bt )J é a fungdo de verossimilhanga.

3.1.1 Exemplo de Aplicagdo

Nesta secdo encontramos as densidades marginais a posteriori dos parametros da
EBVE, usando uma amostra de tamanho #=50, gerada pelo método da rejeigao, apresentado
na se¢ao 2.1.1.

Utilizamos o seguinte critério na escolha dos parametros das densidades a priori:

: —_— P i g a ——
igualamos a estimativa de MV a média da distribuicdo gama, dada por T’)L e a estimativa da

. 3 ¢ & i a 3
variancia do estimador de MV a variancia da gama, dada por})#_, e resolvemos o sistema

1
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formado por essas duas equagdes. Os valores de (a,, b,,) obtidos e os graficos das densidades
marginais a priori estdo apresentados na Tabela 3.1 e Figura 3.1.

As densidades marginais a posteriori foram obtidas gerando observagdes das
distribui¢des condicionais completas, dadas em (3.2), através do algoritmo M-H, com nucleo
de transi¢do dado pelas densidades marginais a priori. Para cada variavel (parametro), foram
geradas 5 cadeias com 6000 iteragOes inicializadas em pontos arbitrarios e desprezadas as
1000 primeiras iteragdes (burn-in). Das iteragdes restantes, foram selecionadas uma a cada
dez, totalizando 500 iteragdes para cada cadeia.

Os graficos das trajetorias e das autocorrelagbes dentro das cadeias sdo apresentados
nas Figuras 3.2 e 3.3, respectivamente, ¢ ambos deram indica¢des de convergéncia, uma vez
que as cadeias apresentaram repetidamente o mesmo comportamento e que a autocorrelagdo
dentro das cadeias parece ser pequena. Aplicamos o critério de Gelman e Rubin, apresentado
na se¢do (1.4.3) e os resultados obtidos, Tabela 3.2, foram bastante proximos de 1. Assim
sendo, selecionamos a segunda metade das iteragdes de cada cadeia para constituir as
amostras das densidades marginais a posteriori . Foram feitos os histogramas dessas amostras
¢ para cada uma delas, ajustamos uma distribuigdo gama, Figura 3.4. Um resumo das

densidades marginais a posteriori sao apresentados na Tabela 3.3.

Tabela 3.1 - Parametros das densidades a

priori usados no exemplo de

aplicagdo
i a; b
1 845 73,7
2 3,59 485
3 .5 355
4 4,20 13,2
5 240 407

Tabela 3.2 - Indices de convergéncia obtidos pelo critério de Gelman e Rubin

A Az Az S 3
‘/E 1,000 0,999 1,000 1,001 1,001
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Densidade a Priori Gama (8.45, 73.7) Densidade a Prion Gama (3,59, 48.5)
12+ 1 r
10 & i .

i o
E; | ai
6: Ei‘ \ 1
) 4 \
2 2 \\

0 0.08 g1 B 02 0235 0.3 0.2 0 0.05 0.1 0.5 0.2 0.2 0.3 0.35

lambdal lambda2
Densidade a Priori Gama (11,49, 55,5) Densidade 2 Priori Gama (4,20, 13.2)

4 35
Li: Al 1 3.
6 ] i Yol

. 2.5 h ' N
5 ; o
é:
= 154
o 1 1] / i
- i / ,[ ) \ 4
1 0.5 ;

.ﬂ 0.1 0.2 0.3 0.4 :h?: 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

lambdal2 sl

Densidade a Priori Gama (2,40, 4,07)

o
m

Figura 3.1 - Gréficos das densidades marginais a priori dos parametros assumidas no exemplo

de aplicagdo
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Figura 3.2 - Graficos das trajetorias das cadeias, correspondentes ao exemplo de aplicagdo
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Figura 3.3 - Graficos das correlagdes dentro das cadeias, no exemplo de aplicagao
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Tabela 3.3 - Resumo das densidades marginais a posteriori correspondentes ao exemplo de

aplicagdo

As Az A 5 53
média 0,12 0,08 0,21 0,32 0,61
mediana 0,11 0,07 0,21 0,31 0,56
minimo 0,041 0,01 0,09 0,10 0,08
maximo 0,23 0,24 0,38 0,83 2,6
variancia 0,00069 0,00073 0,0015 0,012 0,085
d. padrio 0,026 0,027 0,039 0,107 0,292
IC 90% (0,076;0,16) (0,037,0,13)  (0,15;0,28) (0,17;0,52) (0,25;1,17)
IC 95% (0,069:0,17) (0,031;0,13)  (0,14;0,29) (0,15;0,56) (0,20;1,34)

3.1.2 Estudo dos Parametros da Distribui¢do EBVE sob a Abordagem Bayes-

Empirica

Nesta se¢ao apresentamos dois estudos de simula¢do dos pardmetros da distribui¢ao

EBVE, feitos com 500 amostras de tamanho 50. As amostras foram geradas pelo método da

rejeicdo (2.1.1) e para cada uma delas encontramos as densidades marginais a posteriori,

assumindo densidades a priori [’ (air.,by.), =1, 2, ..., 5, para os parametros, onde a; e b, foram

obtidos das informagoes contidas nos dados.

No primeiro estudo (Estudo de Simulagdo 3.1) os a; e b; , i=1

escolhidos a partir das relagdes:

b, =
B

b,
b, =
by, =

A

vc“zrilz y )

1y
vari/lu '
A,

123

4
- v(i?‘(.lm. )
8,
vdris” )
8

var\s,

I

(33

, .., 5 foram

)
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onde Z;,, A,,, A;5;, 5,;, §,;, sd0 as estimativas de MV e vcir()h!j), vc‘zr(/“a_,J), v&r(xa“.wj),
vcir(sf J.), var(s, J,.) sao as estimativas das variancias dos estimadores de MV da amostra j.

Para obter as densidades marginais a posteriori utilizamos o método de simulagdo
iterativa de Gibbs (1.4.2) e para amostrar das distribuicdes condicionais completas
desconhecidas (3.2), usamos o algoritmo M-H, com nucleo de transigdo dado pelas
densidades a priori. Para cada parametro (variavel) foram geradas 5 cadeias com 6000
iteragdes, inicializadas em pontos arbitrarios e desprezadas as 1000 primeiras iteragdes (burn-
in). Das iteragGes restantes, foram selecionadas uma a cada dez, totalizando 500 iteragGes para

cada cadeia. Para verificagdo da convergéncia utilizamos o critério de Gelman e Rubin e
foram incluidas no estudo somente as amostras com 0,995 < Jf—i’ < 1,005 para todos os

parametros, onde \/E ¢ dada em (1.47). Das amostras selecionadas tomamos as ultimas 240
iteragdes de cada cadeia, totalizando 1200 iteracdes, para constituir as amostras das
densidades marginais a posteriori.

Para cada uma das 500 amostras que convergiram obtivemos:

. As estimativas de MV pelo método numeérico BFGS e os intervalos aproximados com
90% e 95% de confianga.

2. Um resumo das densidades marginais a posteriori incluindo média, mediana, desvio
padrao e intervalos Bayesianos.

3. Os erros quadraticos médios das estimativas de MV e das médias e medianas das
densidades a posteriori.

Na Tabela 3.4 sdo apresentadas as médias e os desvios padrdes dos resultados obtidos,
referente aos itens 1, 2 e 3 acima, e na Tabela 3.5 estdo as coberturas dos intervalos de
confianca e Bayesianos. O tempo gasto nas simula¢des foi 296 horas e 477, utilizando um
processador Pentium 11 — 350 MHz com 128 MB de RAM. O programa computacional
implementado em Ox (Doornik, 1999) encontra-se no Apéndice E.

Com os resultados mostrados na Tabela 3.4 observamos que as médias e medianas das
densidades a posteriori de A;, A; e A;; parecem estar bem proximas dos valores dos
parametros, enquanto que as de s5; € s; ndo estdo tdo proximas € apresentam uma maior
variabilidade. Ainda observamos que os erros quadraticos médios das estimativas de 4;, 4> e

A;; estdo proximos de zero, enquanto que as estimativas de s; e s parecem Ser menos
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eficientes. De acordo com a Tabela 3.5, a porcentagem de intervalos de confianga que contém

o verdadeiro valor do parametro € maior do que a dos intervalos Bayesianos.

Tabela 3.4 - Resumo das estimativas dos parametros da EBVE obtidas no Estudo de
Simulag¢do 3.1
médiax10 (dpx10) A Az Az Sy 52

estimativas  0,91°(0,39)  0,91(0,38)  230(0,72) 6,42 (4.94) 683 (5,68)
0,92°(0,41) 0,91 (0,40) 2,36 (0,75) 6,84 (5,71) 17,25(6,32)
0,90°(0,42) 0,89 (0,42) 2,32(0,73) 6,20(4,91) 6.57 (5.40)
dp 0,42°(0,10) 0,43 (0,11) 0,73 (0,35) 4,26(4,33) 4,57 (5.03)
0,27°°(0,06) 0,28 (0,06) 0,46 (0,21) 3,22 (3,80) 3,46 (4,50)
egm 0,04%(0,02) 0,04 (0,02) 0,13 (0,22) 6,32 (21,85) 8,17 (26,96)
0,03°(0,02) 0,03 (0,02) 0,10 (0,18) 6,06 (23,93) 7,72 (28,20)
0,03°0,03)  0,03(0,02)  0,09(0,16) 5,02(18.64) 637 (22,42)

* Estimativas de MV

®¢ Médias e medianas das amostras das densidades a posteriori, respectivamente.

Tabela 3.5 Cobertura dos intervalos Bayesianos e de confianga aproximados,
correspondentes ao Estudo de Simulagao 3.1
A1 Az Az 5 8
Intervalos 90% 89.8° 88.6 93,6 87.4 86,6
71,0° 71,6 63.8 69,6 68.4
Intervalos 95% 94 4° 942 97.8 90.4 88.0
81,0° 81,0 74,2 76.6 77,2

" Intervalos de confianga e Bayesianos, respectivamente.

Na Figura 3.5 apresentamos os graficos dos intervalos de confianga e Bayesianos dos

parametros, para as 50 primeiras amostras estudadas e na Figura 3.6 os percentis 2,5 e 97,5

das densidades marginais a priori e posteriori dos parametros.

Com os graficos das Figuras 3.5, 3.6 observamos que:

a) as densidades a posteriori parecem ser sensiveis a escolha das densidades a priori para o

tamanho de amostra considerado (7=50).

b) os intervalos Bayesianos sdao sempre menores do que os intervalos de confian¢a como era

esperado, uma vez que os intervalos Bayesianos foram obtidos considerando uma

informag3o anterior.
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No segundo estudo de simulagdo (Estudo de Simulagdo 3.2), os pardmetros das
distribuigdes gama foram obtidos igualando as médias e variancias das densidades a priori as
médias das médias e dos desvios padrdes das 500 estimativas de MV, para amostras de
tamanho 500 (Tabela 2 6). Os parametros das densidades a priori sdo apresentados na Tabela
3.6 e os resultados das simula¢Ges nas Tabelas 3.7 e 3.8. O tempo gasto nas simulagdes foi

353 horas, utilizando um processador Pentium 11 — 350 MHz com 128 MB de RAM.
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Tabela 3.6 Parametros das densidades a priori usados

no Estudo de Simulagdo 3.2

by

L0, T S I o B R

— =0 w8

50
50
20
2
2

Tabela 3.7 Resumo das estimativas dos parametros da EBVE obtidas no Estudo de

Simulagdo 3.2

médiax10 (dpx10) Az S _ s 53 $5
estimativas 0,95% (0,39) 0,93 (0,39) 2,19(0,77) 7,12(5,46) 17,64 (6,64)
1,01° (0,19) 1,00 (0,18) 2,09(0,34) 6,08(1,89) 6,25 (2,08)
0,99°(0,19) 098(0,18)  205(033) 541(1,81) 5,57(1,99)
dp 0,43°(0,13) 0,43 (0,16) 0,74 (0,61) 496(5,61) 5,57 (7,05)
0,30°°(0,04) 0,30(0,04) 0,50(0,10)  3,25(1,00) 3.35(1,04)
eqm 0,04°(0,03) 0,04 (0,04) 0,15(0,61) 9,03 (33,11) 13,15(50,69)
0,01°(0,01) 0,01 (0,01) 0,04 (0,02) 1,63 (1,39) 1,82 (1,73)
0,01° (0,01) 0,01 (0,01) 0,04 (0,02) 1,50 (1,13) 1,65 (1,42)

* Estimativas de MV.
*¢ Médias e medianas das amostras das distribui¢des a posteriori.

Tabela 3.8 Cobertura dos intervalos Bayesianos e de confianga aproximados, correspondentes

ao Estudo de Simulaggo 3.2

A Az Az S 82
intervalos 90% 90,6 89,4 91,0 90,8 90,8
98.4° 99,2 98,2 99,0 98.4
intervalos 95% 94 4* 95,6 944 922 922
99 4° 100 99.6 99.8 99 4

*® Intervalos de confianga e Bayesianos, respectivamente.

A Tabela 3.7 mostra que os erros quadraticos médios das médias e medianas das
densidades a posteriori parecem ser bem menores do que os das estimativas de MV,
especialmente para os parametros s; € s;. Observamos também que a cobertura dos intervalos

Bayesianos, Tabela 3.8 estd proxima de 100%, mesmo utilizando os percentis 5 ¢ 95 das
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densidades a posteriori, possivelmente devido a informagdo contida nas densidades a priori
assumidas.
Portanto, os resultados obtidos indicam uma possivel sensibilidade com relagdo as

densidades a priori.
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CAPITULO IV

A DISTRIBUICAO EBVE PARA TEMPOS ACELERADOS

Neste capitulo formulamos um modelo para tempos acelerados, ou seja, incluimos na
func@o de sobrevivéncia bivariada uma covariavel de aceleragdo, assumindo uma relagédo de
poténcia inversa e fazemos algumas simula¢des considerando amostras de varios tamanhos

para estudar os estimadores de MV.

4.1 Formulacdo do Modelo EBVE para Tempos Acelerados

Representemos por (77, 7>) os tempos até as falhas de dois componentes pareados, com
T; = min(X, Z;), onde X; e Z; sdo os tempos até as falhas das partes especifica € comum
respectivamente, do componente 7, i=1,2.

Assumimos uma relagdo de poténcia inversa entre a voltagem e o tempo, de modo que

o tempo até a falha acelerada da parte especifica do componente 7, i=1,2 é dado por:

X, v, =esf o3, 8) ¥, =expling, + 5, ) X, = By, @)

e das partes que apresentam o mesmo risco de falha por:

Z, |vj m exp[¢[vj’ﬂjjzf = e"?(!nﬁos +ﬁ:5("im’j ))Z; = ﬂgs“';ﬁuz,-, (4.2)

onde Sy e B1i, i=1, 2, 3, correspondem respectivamente aos pardmetros 4 e P em (1.21) e v; €

a voltagem no nivel /=1,2,.. k.

Dessa forma, os tempos até as falhas aceleradas dos dois componentes € dado por:

(T3lv;, T2lvp)= (min(Xa|v, Z;|v)), min(Xzlv;, Z2|v;)). (4.3)
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A funcdo de confiabilidade do tempo até a falha acelerada da parte especifica do

componente 7 € obtida a seguir:

Sw (1) =S5 [exp(- (,D[vj , ,3]] :]

SX, (exp(— lnﬂa = ﬁu (_I" v, ))1’)
Sy, (e'“"g" Vo t)
Sy =1y Bu r)

o "

exp(}h, Bilv f 8 t),

I

Assim sendo,

Sy, (1) =eplBvinn) =12 j=12..k 4.4)

onde B, =A4p, , ou seja, X, |v, ~ Exp(ﬁ'vﬁ“) e portanto a fungdo de risco de Xjy, €

oi* g

constante, dada por:
by, (1) = Bavi". i=12 j=12.k (4.5)

A fungido de confiabilidade de Z|v; é obtida da seguinte forma:

Sap, (8) =85, [ ’7{‘ ‘?’["J & D ']

Sz, (exp(- Info; = Bs(—In v, ))’)
SZ, (e'blﬂos vfu!)
N z, (ﬂg; "’f“‘ )

(1.7) o s B B
= exp[-/lﬂ ;_;’v}ﬁ”t+—”ﬁ_"f (l—e et il 1

sjﬁoj’

1l

portanto,
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*

SZ,:vj(t):exp[ _ﬁc‘:‘jv}ﬁu t+__.ﬁL(1_e_ﬁ;(3+l)Vjﬁ13 r) i=12 j= 1.2,k (4,6)
Of 3+i)
onde By = 4,85 € Bysay =S.Pa » i=1,2. Logo, a fungdo de risco de Zjv; é dada por:
N “ﬁ;(h:;"jm’ t 2 :
hznvj(‘) = ﬁwvj (1 —e ) =12 j=1l2..k (4.7)

Na derivac¢do da EBVE para (7}, 72), Ryu assumiu que X; e Z; sdo independentes, ou
seja,
P(X,. S Xy <z,.):P(XI. <x,,)P(Z,. <zi) (4.8)

e Xj|v; e Z|v; sdo independentes desde que,

Plx, |2, <2.Z, | ¥ <zf)=P(Xi v, <x,.)P(Z,. v, <z,),

& d'y ([ ]]X<xexp([vj,ﬂ]]2<zJ
Hen{o{o )< el ) <)

= Pi"“‘<"*€*P[-<v(w~f?l}zf<sz[-¢(vj,g)])=
S ) )

mas de (4.8) temos que esta ultima igualdade € valida e portanto, Xi|v; e Zfv; sdo
independentes. Dessa forma, a fungdo de risco de 7}|v; € dada pela soma das fungdes de riscos

Xilvj e Ziv, ou seja,
hTi'h’_,- (t) s ﬂt;ivjﬂ“ 4 ﬁ;'svjﬁn (1 _e'ﬁ:;rs»«:;v‘;ﬁrs :) i=12 J= 1, 2,00,k (4_9)

Da ultima equagio obtemos a fung¢@o de confiabilidade marginal de 7|y, dada por:

}503

0{5+:)

STIv (t) exp[ ﬁo; Jﬂi o ﬁﬂj Bis Pl 0D (]_e—ﬁgrm,wjﬂﬂ r)] i=12 j =],2,___,k_ (410)
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Portanto, a fun¢do densidade marginal de 7;|v; € dada por:
* B * B ~Ba J'éi)v'ﬁ” t : s
I (1) =Sp0, (A NBoi V" + Bogsnirs (l—e s )) i=12 j=12,..k (4.11)

A funcdo de confiabilidade conjunta de (7;|v;, T5|v;) pode ser escrita como:

faz3)

Sf,v Tolv; (tf’t ) = E(S(‘I‘_,n.r T I (11,3‘2))
(T iv,r >1,,T, iv;' >12)3N:2 )
(min( X eidy 10y )>rl,,i‘m'n()§f'2,|vJ.,Z2 |vj)>t2)|Nm)

- Efp
= E(p
= B(P(X, |v, 1,2, |v, > 1,X, |v, >1,,Z, |v, >1,)| N, )
= E(p

0901 ”X >11rﬁoz ”Z >tf’ﬂ(?2 X }tz:ﬂosv HZ >1, )|N12)

ZEP(x, > gyivmun P(x, > pivien Pz, > puivien, 2, > BovPes,)| N,y )

e de forma analoga ao apéndice A; obtemos,

- - L
exp[— ﬁmv_:'ﬁ” 4 _ﬂozvjﬂu L ﬂos ﬁ”t £l JB{B ( g f:))}
Bas
XEIZP[ *)893 ’ (e*ﬁ;«";’g”(fr'fz) _e-ﬁ;a"_;ﬁ‘l":"ﬁ;s"_gﬁﬂfz )J se f; ~ t2
S _ ﬂa«: +ﬂos
Tf;vj,Tz|vj(tJ’12)_< 8
* - B M £
exp[— ﬁm"jﬁnts _)602"”;5“ — BV ,rﬁut = ( g e w)]
Bo:
xexp[ ‘)803 - (e‘ﬂ;s"jﬁ”(f;—g) _e—ﬁ;q"j‘ﬁ“r,—ﬁ;ﬁﬂ”zz )J P l“, < 3‘2,
L Boi + Bos
(4.12)

onde ﬂo; = /"Jﬁw > ﬁoz - 'g"zﬂnz > ﬂgs = 4128 03 > ﬁw = S‘,ﬂ € ﬂgs = Ssﬂo-;
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A fungdo densidade bivariada de (7)|v;, T3|v)) é dada por:

rlgv‘ Taly, (Ir"'z)x

-

1302

[ﬂ' i+ Byl

ST[v ?‘,,vj( 1 2)"

13:: ﬁu ~Bosl ty=ts )
"‘ﬂas €

Jﬂ,, "ﬁm‘-"m(ﬁ =iyt
03 T

Bobe

fo“'_r-Tri‘-'_, (t} ’tg) =1
ST{f\’; Tsivy ( t’l .l})x

[ﬂ;?\’}&” +
Sr;puj Ty, (f:-tz)"

{ﬁ ﬁ 2/3“ 'ﬂm"h (ta—t,)
034~ 05

ﬂ“ Bu +ﬂ;jvfue‘ﬁ;a(‘rf:)

A

) * B, -Poslt 1)
ﬁﬂjvJ 11 _ﬂaiv_,l”e osl ‘2%

2
4605 09

ﬂasﬂos
1304 + ﬂas

L] ]
- ﬁasﬁa:vf” (ﬂ- =
—e s Wos
Bos + Bos

osVj

ﬁue

¥y

By

ﬁ B ,3,,. Eie—ty) ﬁ 55,#!!:,_;3;,‘-#:!;',)
_ﬁ + 3, (‘804 R + Pos :” ; 1 X
o4 a5
- - ﬁ
ﬁ‘ Vﬂ”e ~Boa( ;=13 ) i ﬁﬂsﬁw v,r i (e -ﬁ;vj?”“rf:.-‘ e ﬂa-u"f”frﬂ;s"f”h ) 4
3= 7 » .
ﬁw + ﬁﬂs
ﬂ'ﬂ' Bis
703707y o4V ﬁu ~Bavi P (4—t2) ,8 ﬁ,,e ~Bovi Pt~ ﬁo!"‘g”f: )
05
ﬁ ﬁﬂj

saf, >t,

e'ﬂ;s"f””z‘ff) ﬂw ﬁ;; "y "'Fﬂa-s",f”': )J %

( g Pt ) _ g Pae -]t ) +

B3 t—t, ) - T, TP T E
] =t ) +ﬁa¢“’;"‘”e loaV L~ FasV Ty

(4.13)

set; < 12.

onde ﬂar = 4,5, w > ﬂaz =A,8, azv ﬁas =45, 93 > ﬁm =3 ﬂas eﬂos =3, ﬁas
Note que a fungdo em (4.13) é a fungdo de densidade da EBVE com pardmetros

Bov? . Buvie  Buvie, Bavi® e Buvie. Portanto, da forma como a distribuido para

tempos acelerados foi derivada € possivel obter estimativas dos pardmetros nas condigoes

usuais de operacgdo. Neste trabalho, para ilustragdo, consideramos a voltagem usual, v,~1,5.

Apresentamos a seguir, Figura 4.1,

os graficos das fungGes marginais,

de

sobrevivéncia, de densidade e de risco, da EBVE para tempos acelerados com pardmetros

B = B =0,0296, B, =0,0593, F,

v—L,5, vi=2, v=2,5 e v3=3.

= ﬂﬂ.j =0,148 e 3,

:ﬂ”

= f3,; =3 nas voltagens,
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Fungoes de Sobrevvénda

Fungtes Densidades

o M0=15
vi=2
v2=25

Figura 4.1 - Graficos das fun¢des marginais de sobrevivéncia, de densidade e de risco, nos

niveis de voltagens v;=1,5, v/=2, v;=2.5 e v5=3.
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4.2 Estimagdo dos Parametros usando o Método de MV

Consideremos uma amostra de » pares de componentes submetidos, desde o inicio até o
fim do experimento, a uma carga de voltagem constante, mais elevada do que a usual.
Suponha que 3 niveis de voltagens v, j=1, 2,.3, tenham sido utilizados e em cada nivel n;
pares de componentes sejam colocados em teste.

Assumindo independéncia entre os componentes testados em cada nivel de voltagem,

a fungdo de verossimilhanga dos pardmetros € obtida usando (1.30) onde f, - (t o ;9) €

dada em (4.13).

Apresentamos na se¢do 4.2.1 um exemplo de aplicagdo e na secdo 4.2.2 fazemos
algumas simulagGes para estudar as propriedades assintoticas dos estimadores de MV dos
parametros da distribuigdo EBVE para tempos acelerados e dos pardmetros na voltagem

usual.

4.2.1 Exemplo de Aplicagdo

Nesta sec¢do analisamos uma amostra de tamanho n=n;+n,+ns, com n,=170, i=1, 2, 3,
da distribuicdo EBVE para tempos acelerados, com f,, = f,, =0,0296, f,, =0,0593,
Bo: = Bas =0,148, B, = B, = Bi; =3. Esses valores foram escolhidos, de modo que os
parametros nas condi¢des usuais de operagdo, vp=1,5, fossem 4,=4,=0,1, 4,5=0,2, 5;=5>=0,5.

A amostra foi gerada pelo método da rejeigdo, apresentado na se¢do 2.1.1. Os
parametros das distribui¢Ges uniformes, necessarias para a geragio dos dados, foram obtidos a
partir dos graficos das fungdes de densidades bivariadas, dadas em 4.13, para os niveis de
voltagens, v; =2, v>=2.5 e v3 =3. Dessa forma, utilizamos distribui¢des uniformes com os
seguintes pardmetros: (0, 10), (0, 10), (0, 0,26) para v; =2; (0, 5), (0, 5), (0, 0,88) para v;=2.5
e (0, 3), (0, 3) e (0, 2,9) para vs=3, sendo que a 1" e 2 distribuicdes uniformes geram os
candidatos a 7; e 7> respectivamente e a 3 avalia se os candidatos ndo serdo rejeitados.

Na Tabela 4.1 apresentamos as estimativas de MV e os intervalos de confianga

assintoticos dos parametros da EBVE para tempos acelerados.
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Tabela 4.1 Estimativas de MV e intervalos de confianga
assintoticos dos pardmetros da distribuicio EBVE

para tempos acelerados, obtidas no exemplo de

aplicagdo
EMV IC 95%
B 0,021 (0; 0,050)
B 0,018 (0; 0,042)
Bes 0,071 (0,031, 0,112)
B 0,171 (0,041; 0,300)
Bes 0,170 (0,060; 0,279)
B 3,295 (1,842; 4,748)
B 3,544 (2,177, 4,912)
B 2,803 (2,190; 3,416)

Obtivemos as estimativas de MV dos parametros nas condi¢des usuais de operagao,

ve=1,5, substituindo nas relacdes abaixo, as estimativas de MV apresentadas na Tabela 4.1.

Essas estimativas e os intervalos de confianga assintoticos (1.35) sdo apresentados na Tabela

4.2

” g% g
Alve =BV

j'1 [V = ﬁ;zvfu
" -

A | Vo = )803"3913
S|V = ﬁ(;vf”

" * ﬁ!]
Sy [ Vo = Bosve
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Tabela 4.2 Estimativas de MV e intervalos de confianga dos

parametros na voltagem vy=1,5.

EMV - IC95%
2, v, 0,080 (0,016; 0,143)
A, v, 0,077 (0,020; 0,134)
Agz | Vg 0,221 (0,144; 0,300)
s, |V, 0,532 (0,221; 0,843)
WS 0,528 (0,280; 0,777)

Nas tabelas 4.3, 4.4 e 4.5 apresentamos as estimativas de MV das fun¢Ges marginais

de confiabilidade e de risco, avaliadas no tempo f=1, correspondentes as voltagens v/~1,5,

v; =2, v»=2,5 e v;=3, para os tempos dos componentes e também de suas partes, especifica e

comum, respectivamente, junto com os intervalos de confianga assintoticos.

Tabela 4.3 - Estimativas de MV e intervalos de confianga das fungdes marginais de

confiabilidade e de risco, avaliadas no tempo 7=1, nas voltagens v/~=1,5, v;=2,

v;=2,5, vs=3, correspondentes ao exemplo de aplicagdo

Componente i S, @ 1C95% by, (¢) IC 95%
1 Vo 0,879 (0,832; 0,926) 0,171 (0,114; 0,228)
Vi 0,663 (0,614; 0,712) 0,551 (0,467, 0,634)
V2 0,374 (0,340; 0,408) 1,255 (1,144; 1,365)
V3 0,147 (0,110; 0,184) 2,288 (1,960; 2,617)
2 Vo 0,881 (0,837; 0,925) 0,168 (0,113; 0,222)
vy 0,659 (0,609; 0,706) 0,558 (0,475, 0,640)
V2 0,359 (0,325; 0,393) 1,296 (1,184; 1,409)
V3 0,131 (0,096, 0,166) 2,405 (2,078, 2,731)
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Tabela 4.4 - Estimativas de MV e intervalos de confianga das fungbes marginais de
confiabilidade e de risco, da parte especifica de cada componente, avaliadas no

tempo =1, nas voltagens v/=1.5, v/=2, v>=2,5 e vs=3.

Componente i Sis (2) IC 95% B (2) IC 95%
1 Yo 0,923 (0.865.0.982) 0,080 (0,016. 0.143)
v 0,814 (0,742; 0,887) 0,205 (0,117; 0.294)
Vs 0,652 (0,575, 0,728) 0,428 (0,311; 0,545)
vs 0,458 (0,324; 0,591) 0,781 (0,489: 1,073)
2 vo 0,926 (0,873; 0,978) 0,077 (0,020; 0,134)
v; 0,808 (0,739, 0,876) 0,214 (0,129; 0,298)
V2 0,624 (0,546, 0,703) 0.471 (0,345 0.597)
V3 0,407 (0,270; 0,544) 0,899 (0,563: 1,235)

Tabela 4.5 - Estimativas de MV e intervalos de confianga das fung¢Ges marginais de
confiabilidade e de risco, da parte comum de cada componente, avaliadas no

tempo f=1, nas voltagens vs=1,5, v;=2, v;=2.5 e v5=3.

Componente i Sy, (2) IC 95% hy, (t) IC 95%
1 Vo 0,952 (0,920; 0,983) 0,091 (0,035; 0,148)
v) 0,814 (0,756; 0,871) 0,345 (0,246; 0,444)
v 0,574 (0,509; 0,639) 0,827 (0,686; 0,967)
V3 0,320 (0,233; 0,408) 1,507 (1,150; 1,864)
2 Vo 0,952 (0,924, 0,979) 0,091 (0,040; 0,141)
V) 0,815 (0,765, 0,864) 0,344 (0,255; 0,433)
vz 0,575 (0,508; 0,641) 0,825 (0,672; 0,978)
Z 0,321 (0,224; 0,418) 1,506 (1,134; 1,878)

Calculamos também os percentis 25, 50 e 75 das distribuigdes EBVE para tempos
acelerados, considerando as voltagens v~=1,5, v,=2, v;=2,5 e v5=3. Para isto, igualamos a p
cada uma das funcdes de distribuicdo marginais e encontramos numericamente as solucoes

em 7. Os valores sdo apresentados na Tabela 4.6, abaixo.
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Tabela 4.6 Estimativas pontuais dos quartis da distribui¢ado EBVE para
tempos acelerados nos niveis de voltagens v=1.5, v,=2,

v=2.5ev=3

componentei v 1p3s 150 lp7s
1 Vo 1,808 3.463 5,924
Vi 0,764 1,478 2,539
Vs 0,390 0,761 1312
Vs 0,225 0,442 0,763
2 Vo 1,846 3523 6,016
vy 0,759 1.471 2,528
Vs 0,378 0,742 1,281
V3 0,212 0,421 0,732
4.2.2 Estudo de Simulagdo

Nesta se¢do fazemos algumas simulagGes para estudar as propriedades assintoticas dos
estimadores de MV, dos pardmetros da distribui¢ao EBVE para tempos acelerados, dada em
4.13. Foram utilizadas amostras com mesmo numero de observacoes em cada nivel /=1, 2 e 3
de voltagem, v, e amostras com aproximadamente 50% , 30% e 20% dos dados para os niveis
J=1, 2 e 3, respectivamente, visando verificar se existe uma melhora nas estimativas de MV
quando as amostras apresentam mais elementos nas voltagens mais baixas.

Os tempos até as falhas aceleradas (7;|v;, 75|v;), em cada um dos niveis de voltagem
foram gerados pelo método da rejei¢ao, considerando os mesmos valores das voltagens e dos
parametros utilizados no exemplo de aplicac@o na segdo 4.2.1. O estudo foi feito com 500

amostras de tamanhos »#=60, 105, 300, 510 e foram desprezadas as amostras que ndo
convergiram ou cujas estimativas ndo pertenceram aos intervalos: S, <06, f,, <0.6,

B <12, Bi, <3, Bos <3, B,,>0, B, >0 e B,,>0. Uma descrigio das amostras nessas

condigdes € feita na Tabela 4.7. No Apéndice F apresentamos o programa computacional

implementado em Ox (Doomnik, 1999), para o estudo de simulagdo.
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Para verificarmos a validade das amostras geradas comparamos a meédia das medias,
das variancias e da correlagdo entre os tempos (7, #;) amostrais (Tabela 4.8) com os valores
das distribuigdes, obtidos numericamente considerando os parametros utilizados na geragio
(Tabela 4.9). Com os resultados, observamos que os valores amostrais e os das distribuigdes
parecem estar proximos e apresentam pequenos desvios padroes.

Para cada amostra gerada encontramos as estimativas de MV, utilizando o método de
quasi-Newton BFGS. Nas Tabelas 4.10 e 4.12 apresentamos as médias das 500 estimativas de
MYV, dos desvios padrdes e dos erros quadraticos médios dos estimadores dos parametros da
EBVE para tempos acelerados e na voltagem usual, vo=1,5, respectivamente. As Figuras 4.2 e

4.3 sao correspondentes a estas tabelas. Com os resultados obtidos verificamos que os erros

quadraticos médios dos estimadores dos pardmetros na voltagem usual e de f;,, 5o, Bus.
B,. e B,s estdo convergindo rapidamente para zero parecendo ser menores do que os de
B, B.. e B,; . Observamos também que os estimadores obtidos nas amostras com maior

numero de elementos nas voltagens mais baixas parecem ser mais eficientes dos que 0s
obtidos considerando amostras com tamanhos iguais.

Na Tabela 4.11 e Figura 4.4 estdo as coberturas dos intervalos de 90% e 95% de
confianga dos pardmetros da EBVE para tempos acelerados e na Tabela 4.13 e Figura 4.5 as
dos parametros na voltagem usual. Vemos que a cobertura dos intervalos de confianga parece

se aproximar da cobertura nominal para n>500.
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Tabela 4.7 — Descri¢do das amostras simuladas com tempos acelerados

condigdes tamanho das amostras
20+20 30420 35435 55430+ 1004100 150490 170+170  260+150
+20 +10 +35 20 2200 A6 SR 0
oy >0.6 21* 67 15 24 1 1 0 0
B, >0.6 29 64 25 22 0 0 0 0
Bo>12 1 6 0 0 0 0 0
Bo>3 2. 39, F o9 & B W .9
ﬁ(; >3 14 19 0 0 0 0
B, <0 84 o1 36 45 3 4 0 0
B.,<0 IS I - S R SR SR
S1;<0 6 10 0 0 0 0 0 0

Bu>06, B >06. By >12,

Bai>3. Bos>3. By <0. By <0. B <0

nao convergiram 464 455 135 130
covariancia negativa 6 4 3 0

179 20 77 78 3 9 1 0

o
oM
——

" Niimero de amostras
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Tabela 4.8 - Média das medias, varidncias e correlagdes dos tempos (7, 7;) das 500 amostras

geradas da EBVE para tempos acelerados com f,, = f3,,=0,0296, f3,,=0,0593,

)B;4=ﬂ£5=0»]48 € ﬁu:ﬁu:ﬂu =3

v

medias £;
média (dp)

medias >
média (dp)

var [y
média (dp)

var 1;
média (dp)

OOIT(I I ¢ 3)
média (dp)

20-20+20

30+20+10

35435435

55+30+20

100+100+100

150+90+60

170+170+170

260+150+100

vy
V2
V2
vy
V2
V3
Vi
L)
V3
Vi
V2
V3
vy
v2
Vs
Vi
V2
Vi
V2
Vi
Vi
V2
V3

1,83 (0,31)
0,89 (0,16)
0,55 (0,09)
1,82 (0,26)
0,90 (0,17)
0,57 (0,14)
1,82 (0,26)
0,91 (0,12)
0,54 (0,07)
1,81 (0,19)
0,91 (0,14)
0,54 (0,10)
1,81 (0,15)
0,92 (0,07)

0,53 (0,04)

1,80 (0,12)
0,92 (0,08)
0,54 (0,06)
1,80 (0,11)
0,92 (0,06)
0,53 (0,03)
1,80 (0,09)
0,92 (0,06)
0,54 (0,04)

1,82 (0,31)
0,88 (0,17)
0,55 (0,09)
1,82 (0,25)
0,91 (0,17)
0,54 (0,13)
1,81 (0,25)
0,91 (0,12)
0,54 (0,07)
1,82 (0,20)
0,91 (0,13)
0,54 (0,10)
1,81 (0,15)
0,92 (0,07)
0,54 (0,04)
1,81(0,12)
0,92 (0,08)
0,54 (0,06)
1,81 (0,11)
0,92 (0,05)
0,53 (0,03)
1,81 (0,09)
0,92 (0,06)
0,54 (0,05)

2.15 (1,05)
0,52 (0,27)
0,19 (0,09)
2,19 (0,85)
0,54 (0,28)
0.20 (0,14)
2,16 (0,84)
0,54 (0,21)
0,19 (0,07)
2,16 (0,67)
0,53 (0,22)
0,19 (0,10)
2,15 (0,51)
0,56 (0,12)
0,19 (0,04)
2,16 (0,40)
0,56 (0,13)
0,19 (0,05)
2,15 (0,36)
0,56 (0,10)
0,19 (0,03)
2,15 (0,31)
0,56 (0,10)
0,19 (0,04)

2,16 (1,02)
0,52 (0,27)
0,19 (0,09)
2,15 (0,81)
0,55 (0,28)
0,19 (0,13)
2,12 (0,79)
0,56 (0,20)
0,19 (0,07)
2,20 (0,66)
0,55 (0,21)
0,18 (0,09)
2,14 (0,47)
0,55 (0,12)
0,19 (0,04)
2.18 (0,38)
0,56 (0,12)
0,19 (0,05)
2,17 (0,36)
0,56 (0,09)
0,19 (0,03)
2,17 (0,30)
0,55 (0,10)
0,19 (0,04)

0,32 (0,25)
0,30 (0,25)
0,30 (0,25)
0,33 (0,21)
0,29 (0,26)
0,30 (0,36)
0,30 (0,20)
0,32 (0,20)
0,32 (0,20)
0,34 (0,15)
0,30 (0,21)
0,30 (0,26)
0,32 (0,12)
0,32 (0,12)
0,32 (0,12)
0,32 (0,10)
0,31 (0,13)
0,32 (0,16)
0,32 (0,10)
0,31 (0,10)
0,32 (0,10)
0,32 (0,08)
0,31 (0,10)
0,31 (0,12)

Tabela 4.9 — Resumo dos valores teodricos da distribuigdo EBVE para tempos acelerados

Comﬁ;r = ﬁ;z =0,029, ﬁz;s =0,0593, 16:;4 = ﬂc;s =0,148¢ B,, = B, = Pz =3.

E(T) E(T?) Va(7;) Va(T;) Com(7,,72)
Vi 1,81 1,81 2,29 2,29 0,32
Ve 0,93 0,93 0,59 0,59 0,32
Vi 0,54 0,54 0,20 0,20 0,32
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Tabela 4.10 - Média das 500 estimativas de MV, dos desvios padroes e dos erros quadraticos

médios dos estimadores dos parametros da distribuigdo EBVE para tempos

acelerados

Bn=pB:=pB1;=3

com B,,=p,,=0,029, f,,=0,0593,

Boi=Pss=0,148 e

Tamanho das amostras
-média (dp) 20420420 30+20+10 35+35+35 55+30+20 100+100+100 150+90+60 1704170+170  260+150+100
ﬂ;l 0,06 (0,08) 0,06 (0,07) 0,05 (0,06) 0,05 (0,06) 0,04 (0,04) 0,04 (0,03) 0,03 (0,02) 0,03 (0,02)
ﬂé‘z 0,06 (0,08) 0,05 (0,06) 0,05 (0,06) 0,05 (0,06) 0,04 (0,04) 0,04 (0,04) 0,03 (0,02) 0,03 (0,02)
B 0,09 (0,08) 0,10 (0,10) 0,08 (0,05) 0,08 (0,05) 0,07 (0,03) 0,07 (0,02) 0,06 (0,02) 0,07 (0,02)
B 0,36 (0,72) 0,31 (0,38) 0,20 (0,23) 0.22 (0,24) 0,16 (0,08) 0,16 (0,07) 0,15 (0,05) 0,16 (0,06)
B, 0,41 (0,79) 0,31 (0,37) 0,21 (0,26) 0,21 (0,26) 0,16 (0,07) 0,16 (0,08) 0,15 (0,05) 0,15 (0,05)
B, 3,12 (1,64) 3,11 (1,64) 3,15 (1,36) 3,12 (1,47) 3,02(0,94) 2,94 (0.94) 2,99 (0,65) 2,96 (0,67)
B., 3,19 (1,59) 3,27 (1,67) 3,05(1.37) 3,10(1,41) 2,99 (0,93) 2,95(0,94) 3,03 (0,65) 3,02 (0,70)
B.. 2,05 (0,96) 2,87 (0,96) 3.00(0.69) 2,96 (0.71) 3,00 (0.40) 3,01(0,03) 3.01(0.30) 2,97 (0.31)
dpp.,  0.10(0,14) 010(0,13) 0,06(0,08) 0,07(0,10) 0,03 (0,03) 0,03(0,03) 0,02(001) 0,02(0,01)
dpp;,  010(013) 0,10(0,13) 0,07(0,10) 0,07(0,09) 0,03(0,03) 0,03(0,01) 0,02(0.01) 0,02(0,01)
dpB.,  0.08(010) 0,10(0,15) 0,05(0.04) 0,05(0,04) 0,03 (0.01) 0,02(0,04) 0.02(0.004) 0,02 (0,01)
@ﬂm 0,47 (1,30) 0,35(0,53) 0,17 (0,25) 0,19(0,29) 0,07 (0,04) 0,07 (0,04) 0.05(0,02) 0,05(0,02)
dppr.  052(130) 036(056) 0,18(031) 0,18(032) 0,07(0,03) 0,07(0,23) 0,05(0,02) 0,05 (0,02)
dpf,,  216(1,10) 227(0,93) 1,63(062) 1,74 (0,71) 091(0,21) 0,94 (0,22) 0,67(0,12) 0,69 (0,11)
dpp,, 2,12 (0,93) 2,45(1,46) 1,67(0,83) 1,73 (0,76) 0,90 (0,20) 0,93 (0,05) 0,66 (0,09) 0,68 (0,10)
dppB,, 0,95 (0,33) 1,00(0,33) 0,68 (0,18) 0,71 (0,20) 0,38 (0,05) 0,39 (0,01) 0,29(0,03) 0,30 (0,03)
eqmpB,, 0,04 (0,09) 0,03 (0,09) 0,02 (0,05) 0,02 (0,06) 0.004(0,01) 0,003 (0,01) 0,001(0,003) 0,001 (0,002)
eqmﬂ;z 0,03 (0,09) 0,03 (0,09) 0,02 (0,07) 0,02 (0,05) 0,003 (0,01) 0,003(0,002) 0,001 (0,003) 0,001 (0,002)
eqm ﬂ;; 0,02 (0,08) 0,04 (0,26) 0,01 (0,02) 0,01 (0,02) 0.002(0,002) 0,001 (0,02) 0,001 (0,001) 0,001 (0,001)
eqmﬂ;‘, 2,47(22.2) 0,57(2,09) 0,14 (1,01) 0,18 (0,89) 0,01 (0,03) 0,01 (0,02) 0.01(0.008) 0,01 (0,01)
eqmpB,, 2,65 (18,5) 0,60(2,31) 0,20¢1,27) 021 (1,29) 0,01 (0,01) 0,01 (0,02) 0.01(0,008) 0,01 (0,01)
egmp,, 855(10,0) 8,71 (7,12) 4,93 (4,12) 5,68(5,04) 1,75(1,54) 1,81 (1,63) 0,88 (0,77) 0,94 (0,67)
eqmp,, 791(692) 11,0(159) 537|837 557(.57) 172(1,53) 179(161) 0,88(0,66) 0,96 (0,79)
egmpB,. 1,92 (2,24) 2,05(2,08) 0,97(0:85) 1,05(1,13) 0,31(025) 032(0,22) 0,17(0,14) 0,19 (0,14)
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Tabela 4.11 - Cobertura dos intervalos de confianga assintoticos dos parametros da
distribuicao EBVE para tempos acelerados

i ﬁt;r 18;2 ﬁl;a ﬁc; ﬁo-s ﬁ“ ﬁl? ﬁl-‘v
20420420 79 §* 78,6 87,2 86.8 87.4 93.6 95,0 92,8
8187 79.8 89,6 88,2 89,2 97.0 97.8 96,8

30+20+10 80,2 77,0 90,2 86.8 89,6 944 95.2 93.8
828 80,2 92.0 90,0 90,6 97.0 97.0 972

35+35+35 78.6 82.4 88,6 85,6 842 93,4 95,4 91,0
82.4 84.6 91,0 88.2 88.0 96,8 97,0 95.8

35+30+20 774 81,2 91,4 86,8 85,6 938 93.6 924
80,0 83,6 94 4 88,2 894 96.8 96,6 97,2

100+100+100 84,0 86,0 89,6 87,8 85.4 91,4 90,6 88,6
86,6 88.2 93.6 90,0 88.0 96,0 95,6 93.4

150+90+60 848 85,0 91,6 87,2 85,4 93,2 90,4 89.4
872 88,2 95,4 90,4 89.4 96.4 94,6 95,0

170+170+170 89,2 86,6 90,4 88,2 87,0 91,0 90,4 89.6
92.0 90,0 95,0 91,6 894 96,0 96,2 948

260+150+100 892 878 92.8 872 87,6 91.4 804 89,2
91,8 89.4 95,8 91,2 91,4 97,2 94.6 95,0

" Coeficientes de confianca 90% ¢ 95%. respectivamente

Tabela 4.12 - Média das 500 estimativas de MV, dos desvios padroes e dos erros quadraticos
médios dos estimadores dos parametros na voltagem usual, v;~=1,5, dados por
A;;-v9=0,2 € 51\ vp= 5ol Vr}=0,5_

A1[vg=A2|vp=0,1,

Média (dp) 20+20+20 30420410 35435435 55430420 100+100+100 150490+ 60 17041704170  260+150+100
2 v, 0,12 (0,10) 0,12(0,09) 0,11 (0,08) 0,11(0,07) 0,11 (0,05) 0,11 (0,04) 0,10 (0,04) 0,10 (0,03)
i lv, 0,12 (0,10) 0.11(0,08) 0,12 (0,08) 0,11 (0,07) 0,11(0,05) 0,11 (0,05) 0,10 (0,04) 0,10 (0,03)
i,lv, 0,25 (0,14) 0,26 (0,17) 0,23 (0,10) 0,24 (0,10) 0,22 (0,05) 0,21 (0,05) 0,21 (0,04) 0,21 (0,03)
s, |v, 0,97 (1,47) 0,84 (0,90) 0,63 (0,68) 0,67 (0,85) 0,51(0,19) 0,50 (0,18) 0,50 (0,14) 0,50 (0,14)
5, v, 1,17 (2,23) 0,89 (1,24) 0,64 (0,72) 0,63 (0.69) 0,51 (0,18) 0,51 (0,19) 0,50 (0,14) 0,50 (0,13)
dpi,|v,  0,12(0,08) 0,11(0,07) 0,09 (0,05) 0,08 (0,05) 0,05(0,02) 0,05 (0,02) 0,04 (0,01) 0,03 (0,01)
dpi,|v,  0,11(0,08) 0,11(0,07) 0,09 (0,06) 0,08 (0,05) 0,05 (0,02) 0,04 (0,02) 0,04 (0,01) 0,03 (0,01)
dpi, |v, 0,14(0,15) 0,15(0,28) 0,09 (0,06) 0,09 (0,05) 0,05(0,01) 0,05(0,01) 0,04 (0,01) 0,04 (0,01)
dps,|v,  0,91(2,00) 0,71(1,12) 0,40(0,69) 0,46 (1,35) 0,17(0,08) 0,17(0,07) 0,13(0,04) 0,13 (0,04)
dps,|v, 121 (3,45) 0,79 (1,65) 0,42 (0,85) 0,40 (0,97) 0,17 (0,07) 0,17 (0,07) 0,13 (0,04) 0,13 (0,04)
egmi,|v, 0,03 (0,05) 0,03 (0,04) 0,09 (0,03) 0,01(0,02) 0,01(0,01) 0,004(0.01) 0.003(0.003) 0,002(0.002)
eqmi, v, 0,03 (0,04) 0,02(0,03) 0,09(0,03) 0,01(0,02) 0,01 (0,01) 0,004 (0,01) 0003 (0,003) 0,002 (0.002)
eqmi,|v, 0,06(0,42) 0,14 (1,54) 0,09 (0,07) 0,02 (0,05) 0,01(0,01) 0,01 (0,01) 0.003(0.003) 0.003(0.002)
eqms, |v, 7,22 (45,6) 2,70 (13,0) 040 (11,3) 2,78 (39,4) 0,07(0,12) 0,06 (0,11) 0,04 (0,04) 0,04 (0,06)
eqms,|v, 18,8 (141) 502(35,5) 0,42(14,3) 1,59(21,6) 0,07(0,08) 0,07 (0,09) 0,04 (0,04) 0,04 (0,04)
tempo 1717 18:56° 15:56” 18-40° 2424’ 23:04° 3701’ 38:10°
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Tabela 4.13 - Cobertura dos intervalos com 90% e 95% de confianca dos

parametros da EBVE, na voltagem v,=1,5

L A1V, A1V Aplv 81V, S5 | P,
20+20+20 86,0° 842 90,2 89.0 89,2
88,4° 88,2 92,4 90,4 91,4

30420+10 86,8 84.0 92,8 88.4 89,4
89,2 87,2 94,2 91,6 91,2

35+35+35 85,4 87,8 90,8 87,8 85,6
89,2 90,4 94,6 91,0 89,0

55+30420 84,4 36,2 91,4 87,0 87,2
89,2 89,4 96,4 90,6 90,4

100+100+100 87,6 87,8 89,2 86,0 86,2
92,4 93,2 95,4 90,2 89,8

150+90+60 88,0 87,4 90,8 86,8 85,2
92,6 92,4 96,0 91,8 90,8

L70+170+170 89 8 88,4 89,6 88,4 86,8
942 93,0 95.0 92 4 90,6

260+150+100 91 6 89,0 89,6 86,8 87,2
94 8 92.8 95,8 92.0 92.2

*° Cobertura dos intervalos de confianga 90% e 95% respectivamente
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CONCLUSOES

De acordo com os resultados obtidos com as simulagdes chegamos as seguintes
conclusdes:

i) As amostras da distribuicdo EBVE, geradas pelo método da rejei¢cdo, pareceram
confiaveis quando #»>100.

i) Considerando dados sem censura, as estimativas de MV de 4; e A, apresentaram
vicios e variabilidade pequenos, mesmo para amostras de tamanho #=30, enquanto que as
estimativas de A;, foram eficientes para amostras maiores do que 100 e as de s; e s, para
amostras com n>300. A distribui¢do dos estimadores de MV parece ndo se aproximar da
normal multivariada, mesmo para amostras de tamanho »=500.

iii) Nas amostras com censuras do tipo I as estimativas de MV apresentaram vicios
grandes, mesmo considerando uma pequena probabilidade de censura. As coberturas dos
intervalos de confianga assintoticos ndo foram proximas da cobertura nominal, possivelmente
devido ao fato da varidncia dos estimadores estarem convergindo para zero mais rapidamente
do que os seus vicios.

iv) Na analise Bayesiana, as densidades a posteriori foram influenciadas
consideravelmente pelas densidades a priori. As médias e medianas das densidades a
posteriori foram mais proximas dos valores dos pardmetros quando assumimos densidades a
priori com melhor informagéo, como era esperado.

v) No modelo para tempos acelerados, os estimadores de MV apresentaram vicios e
variabilidade pequenos para amostras com #>300.

Em relagdo a trabalhos futuros, na analise classica seria interessante utilizar algumas
reparametrizagGes para tentar melhorar a normalidade dos estimadores de MV e usar o

método Bootstrap para estimar as varidncias dos estimadores. Na analise Bayesidna
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poderiamos estudar a sensibilidade das densidades a priori no modelo, também assumindo

densidades a priori ndo informativas.
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APENDICE A
FUNCOES DE SOBREVIVENCIA DA EBVE

A; - Obtencdo da Funcdo de Sobrevivéncia de Z;, i=1, 2

Neste apéndice obteremos a fungdo de sobrevivéncia de Z. Com esse objetivo

precisaremos dos seguintes resultados:

N1 201

k

k-l I ,'
i
2

|
|
|
II 1
I
1 tempo
1’

0 Tq T2 .
Figura 1. Processo de Poisson {N,(1), t20}.

Lema: 7, 7o ,..., 7 quando n3o ordenados, s3o distribuidos independentemente e

uniformemente em (0, 7], demonstragao em Barlow e Proschan, 1981.

Corolario: t-7;, -13,..., -7, quando ndo ordenados, sdo independentes e identicamente

distribuidos U(0, #].

De (1.4) obtemos a fun¢do de risco de Z; no tempo #, condicional a realizagdo do

processo {N;x(?), t20; A, }, dada por:

hzyni2(0)=siN12(1) (a1 1)
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e utilizando a func@o de risco anterior obtemos a fungdo de sobrevivéncia condicional a

realizag¢@ao do processo {N;x(?), 120; A;2 }, dada por:

Sz,W,_,(f)=P(Z. > N,_,) =exp[ -s,j‘NJ_,(u)du]. (a,2)

Podemos escrever a fun¢ao de sobrevivéncia de Z, na forma
S,(1)=P(Z,>0)=3 P(Z,>t|N,=k)P(N,, =k), @a,3)
k=0
sendo que em (a;3) usamos o teorema da probabilidade total. Notemos que para 7 fixo,

P (Z>t| N;>= k) é uma fungao de £, digamos g(k) e portanto,
Sy (1)= Zg(k)P (N, =k)= E(g(N”))= E(P(Z >1| er)) = E(Sz,-w” (U) (a,4)
k=0

Agora, usando (a;2) em (a;4) temos que,
E(Szjw,y(t))= E{exp( -siju(u)duJ] (a,5)

e pelas propriedades de esperanga, veja James,1981, temos que,
E{exp( - s,j.NL,(u )duD = gp(Nu = k)E[exp[—- s,j'N,z(u )du] | N= k} . (a,6)
0 o 0

Como {N;(1), t 20} é uma fungdo escada continua a direita e com os limites a esquerda, veja

Figura 1, no inicio deste apéndice, entdo
j.N”(u)du=(t—r,)+(t—rz)+---+(z—rk) (a,7)
0

e das equacdes anteriores temos que,
S,,(1)= iP(Nm = k)E(exp(=s,((t - 7))+ (= 5)++ -+ (= 7,)) (a,8)

) il o2 "'"‘ Elexp(-s,(t - 7,))) (a,9)

k=0
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o

=3 s -5 (6,10)

_3 o (z,w:)* (1-e)
k=0 k! (Sit)k ’

sendo que em (a;9) e em (a;10) utilizamos a conclusdo do corolario apresentado no inicio

deste apéndice. Finalmente, temos que

(e
Sy(t) =y

A
=exp| — A, +—Z
k=0 k! P[ " §

i

(1 —-e ™ )} . (a,11)

A, - Obtencdo da Fung¢do de Sobrevivéncia de (77, T5)

Neste apéndice obteremos a fungdo de sobrevivéncia conjunta de (73,75). Iniciamos a
partir da fungdo de sobrevivéncia condicional de (7),7,) dada a realizagio de
{Ni2(1), 120; A1},

ST,JJWH(:JJ_?) = P(T >1,,1,>1, INI.?)

P(m (X Z)>t min(X Z )>f |N12)
=PlX 51,290,856, 2, 51, M)
=P(X,>t)P(X,>t,)P(Z,>1,,Z,>1,|N,,)

=P(X, > IF)P(X;2 > r_,)exp[— SJINM(u)du —SETNQ(u)du] (a,1)
0 ]

Podemos escrever a fun¢do de sobrevivéncia conjunta de (77}, 7>) na forma,

Sr: (t t2):P(T)‘ >1,,1, >12) :ZP(T: >1,,T,>1, | Ny zk)P(Nu :k) (a,2)

k=0

pelo teorema da probabilidade total. Agora, utilizando a mesma propriedade em (a;4) temos

que,

Sr,fz(f;stz)zE(Sn:zwu(zptz))' (a,3)
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Fazendo uso de (a;1) em (2;3) temos que,
E(S 7, (t1,))= E{P(XI >1,)P(X, > 1, )exp£— 5, }Nu(u Jdu - s;j:Nw(u )duD
0 0
=exp(~ 4,1, ) exp(- l;,tz)E[erp{— 5, TN,_,(u )du — st,g(u )duj], (a,4)
0 0
pois X, i=1,2, tém distribui¢do exponencial e sdo independentes.

Estudamos agora o termo direito na ultima igualdade no caso em que t;<t; . Temos entdo que

E{exp[— A TN!_,(u)du - sz]{NI_,(u)duD

( i 4 t
= E| exp| — s,jNu(u)du +52IN12(u)du +51IN12(u)duDJ
\ . \ 0 0 4
P 4 t,
= E| exp| = | (s, +5,)[ Ny (w)du + s, [ N,y (u )dum
L \ 0 4
£ / 1 [ ty t A%
=E| exp| - | (s, +s, )Ile(u)du +SZINIZ(u)dzz+32INIZ(tI)du—SZINH(II)du ]
\ \ 0 5 5 b 2/
a 4 4 i 1)
=E| exp| ~| (5, + SZ)INQ(")("" £ SzI(le(u) ~ Ny, (1,))du+s,(t, - tl)le(ti)J
¥ %% . L 2
(a,3)
= E{exp— [(sj +5, )j N, (u)du+s,(t,—1,)N (1, )DE[B@[— 8 J’ [N.(u)-N (1, )]dun
0 t,
(a,6)

sendo que em (a,6) utilizamos a propriedade de incrementos independentes do processo de

Poisson. Em relagdo a primeira esperanga no lado esquerdo da ultima equagao temos que,

E[e.\p— ((s; +5, )j N,.(u)du + 52(‘2 =1, )Nfz(tr )]J

k=0

= iP(N:: = k)erp(-— 53(‘: =1 )k)EHexp— [(5: + SB)TN:.?.(")‘}"J] N, = kJ (a,7)
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onde utilizamos a propriedade de esperanga, veja James, 1981 e o principio da substituigdo de
esperanga condicional. Logo, usando (a;7) e o corolario no inicio do Apéndice A; em (a;7)

temos que

E(‘-’-"P_ [(sf +5; )j Nyo(u)du + s,(t, - 6N (1, )]J

SN (s 45X~ -0)

Lo}

- 5 LYt loxp(- (5, +5,) (-, )

k=0
o=

4,4, (’tfzt ) —s3( 13-t )k k
” Z k; e = (E e-‘?’(' (SI = S:, )(‘tf - TJ )))
k=0 :

K
~{ 5p+53 )t
—"12'12 (/l},f =83 t2—4; }’-‘(I.—e ' ' }

k=0 (5: "'Sz)’f

k
[ ZJ‘-, (e—s,n;—:,}_e—s,:,—sl.',)J
o
4, ""Z 5, +8,

k=0 k!

= e—A‘,_,:, exp "1!2 (e s3(1,—t;) __e—s,t, S5ty )
S +.S‘2

=€

- em[_ if:t} -+ 2’1‘2 (e_sz{ri"r!) > e"s!:f_s.’ré' )J = (az 8)

§, +s,

Ainda no caso t;<t; temos que a segunda esperanc¢a no lado direito de (a;6) € obtida em forma

similar a esperanga em (a;5), assim temos,

E[e"?{_ S j:(N,}(u) - N, (1, ))d“n

:exp[— ’1::’(’3 "’.')"'%(l-e-szﬂrr‘J)]‘ (@,9)

2

Finalmente usando (a;8) e (a;9) em (a;4) obtemos que
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8, §, +5,

- —i Aq' 2 —Saf ts— ';:' 2 g —tiiwila
Sr,z, (t,,!z)r.e A1 g A2 em(— At +—= (f—e sal b “’)+—-——~"' (e Ht) _ g=8hi—sats )]

B exp[— At,—(A, +A,)t, + Az (f—e‘“-*“’"'”)wu—l” (e'“-’“’“” —e"‘"‘“-’")}.

8. S; +8,

(a,10)
O caso t;>t; € analogo e por isso omitiremos maiores detalhes. Temos para t;>t;

. A — A — s
Srr 1) =expl — (4, + A,,)t, - A0, + =2 (I—e g5 "))+—” (e wN) g ””) :
: $; S+,

(a,11)
As - Forma Geral da EBVE e Trés Casos Especiais

Neste apéndice mostramos a forma mais geral da distribui¢ado EBVE, derivada a partir
da fung@o de risco A, (1)=dN, (t)+ sN;2(1) juntamente com trés casos especiais.

A fungdo de sobrevivéncia conjunta de (7}, 7>) condicional aos processos de Poisson ¢
dada por:

St apayn(lte) = P(T, > 1,1, >4, [N N, N )

:exp(_dj].Nf(“)du} exp[_d.?]:Nu(u)duJ exp[— S;IjNJJ(u)du "SJTNJ;’(“)du]: (a;1)

considerando a independéncia entre N;, N> e N2
A fun¢do de sobrevivéncia conjunta € obtida de forma similar ao caso em que
di=dqy=x, veja Apéndice A;, pois temos,

ST,,T,;\.-',A'_.,,-\',, (’: -‘3) = E(ST,.T;W;,N;J\F” (‘: Az ))

e

= Eexpt— d,IN,,(u)du]Eexp[+ d2jNI:,(u)du}Eexp[—sIIN”(u)du —sstfg(u)duJ,
0 0 o o

(a;2)
portanto,
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exp[—(lj +4,,)t, — A, +%(I-—e“’*”)+§-’—(l—e"—“—‘ )}

1 2

A b A Bl I
x exp| —2 (I—e %4 r”)+—” (e (i) g4 ’2‘-’) set, >1,
s, & w5

A

Sr,:,(tn‘rz)
exp[~ A, —(Az + .2'.!_,)12 +~;—’~( = e'd"')+ g?—( ] —e %" )]

! 2

X exp &(l—e"‘f("""}%—ﬁ"? (e"”"’-’""’ —e"”"_’-’") se t, <t,.
S, §, +5,

(a;3)

Os trés casos especiais da EBVE sao citados a seguir:

1" caso: d,=d>= e corresponde a distribuigdo absolutamente continua derivada no Capitulo I

" caso: s;=s;=co e portanto somente os choques que ocorrem nas partes especificas dos

2
componentes sdao acumulativos. A distribui¢do resultante ndo € absolutamente

continua e € dada por:

e;\:lr{—(}uJ + A, )t = Aot +§L(1—e'd"‘)+-§?—(]—e'd’-’ )] set, >,
1 2

Sr,:,(t:'tz)'-“
exp[-—&,t,, ~( A, +4,,)t, +§(l—e"’"‘)+%(l —e“‘-"-‘)] et

1 2

(a;4)

3" caso: d;=d>= s;=s>=00e a distribui¢do reduz-se a BVE de Marshall e Olkin.



Apéndice B

Programa Computacional Implementado para a Geracfio de Dados
da Distribui¢io EBVE pelo Método da Rejeigiio

/* Com este programa obtivemos os resultados da Tabela 2.2+%/

#include <oxstd.h>
#1mport<oxprob>
#import<maximize>

deecl n=100; // tamanhc das amostras

decl i,),k,tlg,t1,t2,tmin,b,h, tenpol , tempo2;

frem e densidade bivariada: tl<=tZ--—=—--—mmmmm—ua— *f
dbtlmets (tl,t2,vF)
{
decl d;
d={exp(-vP[0] [0]*tl-
{vP{L] [O]+vP[2] (0D *t24+vP (2] [0 /vE (4] {0} *{l-exp|{-vP[4] [O]*{t2-
L1 IAvP[2) 0]/ (vP{3) [0)+vE (4] [O] }*(exp(-VvP[4]) [0]* {t2-t1)}-
exp{-vP[3) (O] *E1-vE[41 [0]*t2) ) }*(vP[O] [0]+vE[2) [0] *exp (-
VP[4 [01*(t2-t1}))~vE[2] [O)/{vP(3]) [Q]+vE[4][0])*{vP[4] [C)*exp(-
wP[4] [01*{£2-t1)V+vP[3] [O) *exp(-vP{3] (O] *tl-
VP41 [0]*t2) ) )* (vP[1]{0]+vP[2][0Q])-vF[2] [O]*exp(=-vP[4] [0]*(t2-
L1} +vP[41[O)*vP[2} [0]/ (vP(3] [O)+vP[4] [0} * fexp (-vP[4] [O]* (£2-
tl)])-exp(-vP[3] [0)*t1l-vE[4][0])*t2)) )1 +{exp(-vP[O) [0 *tl-
{vP[L1] [0]+VvP[2) [0) ) *L2+vP([2]{0)/vP[4} [0]*{1-exp(-vP[4) [0j*(t2-
t1) ) +vB (2] [0)/ (vP3) [O]+vF (4] [0} *{expl~-vP[4] [O]*{£2-t1} )}~
exp{-vE[3]{0]1*t1l-vP[4] [O]*t2) }I*{vP(4)[0]*vEi2] [0} *exp|-
vE[4d)[0O]*tE2-t1l) ) -
vE[4)E0)*vP[2] [0)/ (vEI3][O)+vP[4] [0 )*({vP[4] [O]*exp{-
vPI4] [0Y*{t2-t1) )4+vP[3) [0) *exp(—vP[3] [O]*cl-vP[4] (O] *E2})});
return d;
H
fHm————— —--—fim densldade bivariada: El<=tZ-———-———r—mmmmu~ */
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e - densgidade bivariada: ti»t2-----—-—---ooo———o */

dbtlmat2{tl,t2,vP}
{
decl d;
d={exp{-{(vE(Q] {O)+vP[2] (0] )*L1~-
vP[L][0)*t2+vP (2] [0] /vP[3] (0] * (1~exp(~vP[3]1[0]*{t1l~
€23} 1+vE[2] [O]/{VvP[3] [0)4vP{4] [0]) ¥ {exp(-VvP[3] [O]*{£1l-t2}}-
exp(-vPI3] [O]*t1-vP[4] {01 *t2) )i+ (vi(1} [0]+vE{2Z] [O] *axp{-
VE[3][0]*(t1-t2) ) =vE{2] [O]/{vP[3)[0]1+vE(4][0]))*{vP[3][Q]l*exp(—
VE[3T[0]*{t1=-t2) ) 4+vP (4] [0]*exp(-vP[3] [O]*L1l-
vP[4)[0}*t2)) )= {vP[O) [O]+vP[2] [0]-vP[2] (O1*exp(-vP[3] [O}* (L1~
t2))+vP[3] [Q)*vP[2] (0]/ ({vP[31[0]+vP[4](Q) ) *{exp{-vP[3][O]*(tl-
t2))-exp{-vP[31[01*tl~-vP[A}[O]*L2) )1+ (exp(-
(VB[O [O]+vP[2] [O]})*t1-vP[Ll} [O)*t2+vP[Z2) (O] /vP([3}[0]* {1l-exp{~-
VB3] (0] *{t1-t2} ] ) +vP{2] [O]1/{vP[3][0)+VvP(4] [0] )*{expi~
vP(31[0]*{t1-t2})—exp{~-vP[3] [0]*L1-
vEL41[01*£2) 1) (vE[3) [D]*vP[2]) [Q] *exp{-VvP[3] [O]*{t1-t2)]}-
vRI3]L0I*vP[2] (0] /(vP[3]1{0]+vP[4][0])*{vF[3] [D]*exp(-
vP[AY[0]*(t1-t2) ) +wP [4] [O] *exp(-vP[3] [O]¥tl-vPi4] [0]*t2)1)):
return d;

fhmmm e fim densidade bivariada: £lrt2----c——m-mv ———— */
[ e mm e geragdo de {tl,t2)-———————rmmmmmmmm— */
gerat)

dec! vP=<0.1;0.1;0.2;0.5;0.5>; //parametros utilizados
decl wl,u2,u3,ber,dl,tlaux),t2auxl;
decl tempol=zeros{n,1):;
deel tempoZ=zeros{n,l);
decl tempominimo=zeros{n,1)}:
3=0:
while{j<n)
{
ul=ranu{l,1}*35; // uniforms {0, 35)
uZ=ranu{l,l}*35;
ud=ranu{l,1}*0.046;
ber=ranbinomial {1,1,1,0.5}; // bernouwlli (0,8}

if(ber==D)
{
tiauxl=min{ul,uZ};
tZauxl=max{ul,u2};
di=dbtlmet2{tlauxl, t2auxl,vP};
1f {u3<dl}

{
tenmpol[]] {Q)=tlauxl;
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tenpoZ [J] [Ol=tZ2auxl;
temponminimol(j] [0]=min({tlauxl,t2auxl);
J=7+1;
}
1
else
t
tlauxl=maxi{ul,u2);
tZauxl=minful, uz);
dl=dbtlmat2(tlauxl,t2auxl,vP);
if {u3<dl}
{
tempol [j] [O)=tlauxl;
tempo2[J] [O]=tZauxl;
tempominime (4] [Q]=min(tlauxl, t2auxl};

$=9+1;
i

}
1

return tempol~tempoZ-~temponinimo;

decl time;

time=timer({):;

decl vetorminlmo=zeros{h,i};

decl vetormediastl=zercs(h,1);

decl vetormediastZ==zeros{h,l};

decl vetormediasminimo=zeros(h,1);

decl vetorvartl=zerosih,l);

decl vetorvartZ=zerosa{h,l1);

decl vetorcorrelacao=zerosih,1};

decl mediatl,mediat?,medlaminimo,vartl,vart?;

decl correlacaoc=zeros(2,2);

decl mediageraltl, mediageralt?, mediageralminimo,
mediavartl, mediavart?, mediacorr:

decl desvpmediastl, desvpmediast2,desvpmediasminimo,
desvpvartl, desvpvart2, desvpcorr;

// cobtencdo das amostras

for (b=0;b<h; ++b)
i
tlg=gera();

ti=tlg¥*<l;0;0>;
t2=tlg*<0;1;0>;
tmin=tig*<0;0;1>;

/fimédias, varifincias & correlagdc dos tempos em cada amostra
mediatl=meanc{tl);
mediat2=meanc(t2);
madiaminlimo=meanc(tmind;
vartl=varc{tl);
vart2=svarci{t?};
correlacaco=correlation{tlg};

vaetormediastcl (] [O]=mediatl;
vetornediast2 (k] (Ol=mediat2;
vetormediasminimojb) [0]=mediaminimc;
vetorvartlib] [D]l=vartl;

vetorvart2[b] [O]l=vart2;
vetorcorrelacac(b] [0J=correlacac {1} (0]}

f/médias das 500 amostras
mediageraltl=meanc{vetormediastl);
mediageraltZ=meanc{vetormediast?2);
mediageralminimo=meanc(vetormediasminino);
mediavartl=meanc (vetorvartl}:
mediavart2=meanc (vetorvart2}:;
mediacorr=meanci|vetorcorrelacac);

//desvios padrées das 500 amostras
desvpmediastl=sqrt({varc{vetormediastl});
desvpmediast2=sqrt (varc({vetormediast2)};
desvppediasmninimo=sgrt (vare(vetormediaasminimal});
desvpvartl=sqrt{varc{vetorvartl}j;
desypvartZ=sqrti{varcivetorvart?}};
desvpeorr=sgrt{varc{vetorcorrelacaonl);

}

// snfpm
print {vetormediastl~vetormediast?2~vetormediasminimo~

vetorvartl~vetorvart2~ wvetorcorrelacao);

print (mediageraltl~mediageralt?~mediageralminimo~
mediavartli~mediavart2~ mediacorr };

print (desvpmediastl~ desvpmediast2~-deavpmediasminimo-~
deavpvartl-~ desvpvarti~ desvpoorrl;

print {"\n tempo de execucao: ", timespan{time});
}




Apéndice C

Programa Computacional Implementado para Estimagdo dos Pardmetros da
Distribuigio EBVE constderando Dados sem Censura

/* Com este programa obtivemos os resultados das Tebelas 2.6,

2.7, 2.8, 2,10 */

#include <oxstd.h>
#import<maximize>
#import<oxprob»

decl n=200;// tamanho das amosiras
decl b, h,i,9,k,t1,t2;

fr—m——— densidade bivariada: tl<=t2 (veja Lpéndice B} ~————— *F
FAET TN densidade bivariada: tl>t2 {veja Apéndice B}--——=-—= *f
fr e log densidade bivariada: tl<tZ-——emommm e */
logdbtimet2 (tl,t2, vE)

{

decl d;

decl logd;

d=dbtlmet2{tl,t2,vF};
logd=logid};
return logd;

S H e log densidade bivariada: tl»>t2-----—----—-—---o—— */
logdbtlmat2{tl, t2, vP)

{

decl d;

decl logd;

d=dbtimat2{tl,t2,vP);

logd=log{d};

return logd;

}
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frem— fim log densidade bivariada: Clrt2-—-we——e o * /S
F derivada em relagfic z lambdal da densidade
bivariada (tl<=t2)——-——-———m—mmm e *f

derivflltlmetZ{tl,t2,vP)

{
decl sl1,s582,53,54,35,L0;
s52==t1*exp(-vP[ Ol [0]1*t1-{vP[1] (O]+vP([2][0]])

FL24vR{2] [(01/vP[4] [O]* (l-exp(-vP[4] [0)*{t2-
L1yri+ve[2][0]/ (vP[3] [

14vPid] 10] ) *(expl~vP[4] [0]*{t2~L1l})-exp{~vP[3] [0]*1L]~
vP(4} [0)*t2])

1¥(vP[0]) [0]+vE{2] (O} *exp(-vE{4]) (O] *(t2-£1))~
vEP[2][0)/{vE[3][0]1+vE]

41103 )*({vP[4] [O]*exp{-vP[d] [0]*{t2-t1})+VvP[3} [0] *exp({-
vEP[3j{0)*tl-

VEAI{OT*E2) 0 1 {vPIL] [O)+vP (21 (0)~vP[2Y (0] *exp(-vP[4] [O]* {L2-
t1}i+

vP[4]1[0]*vE[2]) [O)/(vP[3]) [0)+vP[4] [0]}* {exp(—vD[4] [0 *{t2-
tl}}-expi

~vB[3][0)*£)-vP[4]{0]1*E2}));

sd=exp{-vF[0] [0]*E1-
{vPI11[0)+vP(2] (0] }*t2+4vP[2]{0]/vP[4] [O]*(1-

exp(-vP 4] [01*¥ (€2t} 1y +vP[21 (01 /{vP[31[0)+vP[4] [0])*{exp(~
vE[4] {0

]*{tZ-tl})-exp{-vP{3] [0]*Cl-

B[4 [0 *E2) )1 * (vEB(Ll] [Q}4+vP{Z2] [0]-wP[Z2

110) *exp{-vP(4][0]* (L2~

t1)+vP 4] {01*vP (2] [0}/ (vRPI3] [O]1+vP(4] [O])*

(expl-vP[4] 0] *{t2-tl)}-exp{-vP[3] [0]*tl-vP[4][0]*t2}));
sh=-tl*expl-vP{0] [O}*tl~
{(WE{1]1[0)+vE(2][Q))*t2+4vP (21 {0)/VvP[4] [0Q]

¥ (l-exp{-vP[d] [0)*{t2~-

£1}) }+vP[2] [0]/(vP([3] [0]+vP{4]1[0])* lexp{-VvP[

4 [0)*(t2-tl)}—exp(-vP[3)[D)1*L]-
vEP[4][0]*t2)) b+ (vE (4] [O]*vP[2] [O]*
exp{-vP[4]{0]*{L£2-tL1)}~

vEPIA] (0] *vE[2] (01 /{vP[3] [Q]+vE[4] [0])*{vP[4

1[0l *exp(-vP[4]1 [0]1*(L2~t1) }+VvP[3]1[{0)*exp{-vPi3]1[0]*tL-
vBI4]1[0]%t2)

bis

53=5d4+55;

g8l=82+53;

gd=gpxp{~-vP[0] [O]*t1-

(VEIL1][O]+vE(2]) [(Q)])*E£2+vP[2] [O)/vP[4] [O1*{1-

exp{-vP[4] [0]1*(L2-tL) )} +vP[2] (O] /{vP[3}[01+vE[4][0] ) *(axp(-
vE[41[0



Apéndice C - Programa Computacional Implementado para Estimagfio dos Parimetros da Distribuigiio EBVE considerando Dados sem Censura 104

1¥{t2=-tl)}-exp{-vP[3][0]*tl~
vE{4)[O0]*t2) ) 1 *(vP[O] [O1+VvP(2] [O] *exp |

-vP[d] [0]*(t2-tl)}~-

vP{2}[0)/ (vP[3] [O]+VvP[4] [0} )* (vE[4] [O])*exp(-vP]

4] [0]*¥{t2-t1) ) +vP[3]) [0] *exp(—vPI3]) [0]*tl~

vP[4] [O]*t2) ) ) *{vEP[1]) [O)¢
vE[2]1[0]1-vP[2] [O] *exp{~vE{d}[0]*(t2~-

t1)1+vP (4] [O]*vP[2]1 {0/ (vP[3]11

Ol+vE[4]11(0]}* (exp(-vP[4) [0]*({t2-tl)}-exp{-vP[3] (D] *tl-
vP[d]{0]*t2)

13;

sS=exp (-vP[0] [0]l*t1-

(vEIL)[O1+vP{2]) {0])*t2+vP[2] [0)/vPEd) [O)* (1~
exp{-vPI4) [O]1*({£2-t1} ] )+vP{2] O]/ {vE[3] [O]+vP[4][O]}* lexp(-
vP[4] [0

J5{t2-tl) ) -exp(-vE[3] [0]*tl-
vP{4)[0]*t2) ) ) *(vP[4] [Q)*vE([2] [O}*exp!
-vP[4][0]%(t2~t1) )~

vP[4] [01*vE[Z2] [0}/ (vP[3] [Q)+VvP[4]]0])*({vP[4] (0]
*exp{-vP{4i{0]* (t2~t1l)J+VvP[3][0)*exp{~vE[3] [Q] *t1-
vBi4][01*t2)} ),

53=34+3b;

82=1/83;

tO=51*s2;

return{to);

———————— fim derivada em relagdc a lambdal da densidade

bivariada {(£l1€=t2]——mmmmmm oo */

e derivada em relag8o a lambdal da densidade

bivariada {(Ll>E2) - e */
derivilltlimat2{ti,t2,vP}

{
decl s1,52,53,84,85,t0;
s2=-tl¥%exp(—{vP[0] [Q]J+vE[2} [0]1%L1-vP[1] [O]

FL2+VEP([2) [B1/vRP[3])[0)*{1-axp(~-vP[3]{0)*(t1-

L2} 1) tvP(2) [0/ {vP[23] [0

THvB[4] [0)1* (exp{-vP[3] [0]*{t1-t2))-exp{-vP[3][0]*tl-
vE{4][0]*t2})

J*IvP[1] [G)+vE[2] [O)*exp(~vP[3] [0)*{t1-t2) )~

vP[2) [0/ {vP[3] [01+vP]

41[0) ¥ (vP[3]} [0l *exp{-vP[3][D]*{t1-t2)|+vP[4] [C]*exp|-
vP[3] [0} *tl-
VP[4][0]*t2!}]*(VP{O][0]+VP[2][D]—VP[Z](Ol*expi-vP[B]{O]*(tl—
L2y i+

vE[3] (0] *vPI2][0]/(vPI3] [O1+vP[4] [0])*{exp(-vP{3] [O]*{tl-
t2))—eup|

~vP[3] {0} *t1-vE{4j(01*t2)} )¢

sd=exp(-{vE[O] [O)1+vE][2] [O) ) *L1-

vP[1] (01*t24vP[2] [O]/vP(3] (Q1*{1-

exp(-vP{3] [0} *(L1-£2)))+vP (2] [0/ {vP{3] [0}+vP[4]) [D))*lexp(-
vE[3] [0

1*(Li-t2) ) —exp{-vPI3][0]*tl-

VB4l [01*E2) ) ) *{vP{1]1[0]+vP (2] (0] *exp(
-vP[3) (0] *{t1-t2))-

vE(2)(0)/ (vP[31(OJ+vE[4][0) }*{vP(3}[0) *exp{-vP(

1001 *{tl-c2) J+vP[4] [O]l *exp {-vP[31[0]*t1l-vE[4}[0]*C2)}};
sh=-tl*exp{—-{(vP[O] [0)+vPF[2] [O] ) *tl-

vP(L][O]*t2+vP[2] [0]/vP[3] (0]

*{l-axp{~vP[3) [0]*({ti-

T2 Y+vP[2} (0)/(vP[3])[0)+vP[4] [0))* (expl{-vE[
33(0)*{tl-t2) ) -exp(-vP[3}[0]*t1l~

vE[4] [0)*¥E2) P *{vP[3])[0)*vP[2][0)*

exp{—vP[3] [0]*{tl-t2))~
VP[3][01*vR[2)[Q]1/(vE{3][0)+vP[4][0))*{vP[3
110]*exp(-vP[3] [0]* (t1-t2) ) +vR([4]) [0} *exp(-vP[3][0])*t]1-
vP[4]{0]*t2}

DI

s3=54+55;

sl=52+s53;

sd=exp(~{vP[O]1 [0}l +vE[2] (O] }*L1-

VvEIL)[0]*t24vP[2] [O}/vP[3) [OI* {1~

exp{-vP[3] [0]*{t1-t2}) )+vP[2] [O]/ (vP[3] [O]+vE[4] (0] }* {exp({~-
vP[31 [0

1*{tl1-t2] j—expi{-vP[3] [0]*L1-
VEIAT[OI*t23 ) ) *{vE[L11[0)+vP(2] (0] *exp(

~yP[3] [0]*{tl-tZ)}-

VEP[2](0)/ (VvP[3][O1+vE{41[0]}*(vP{3][0) *exp{-vP]

31 [0]%(t1=t2) }+vP[4] (O] *exp(~vP[3] [0]*t1~
vP{4](Q1*£2) ) }* (vP[O][0]+
vB[Z][O]-vP[2]{0])*exp{-vE[3]f0])*{tl-

tZ) ) vP[3F[0]*vP (2] [/ (vP[3]

0] +vP[d} (6] )% {exp(-vP[3] (0}1*(t1—t2) }-exp(~vP[3] [0)+t1-
vE[4])[D]*12])

Vi

sh=exp (- (vE[D][0]+vE[2] {0] }*tli~

vEIL] [O]*¢24+vP[2] [D)}/VvE[3] (O] *(1-

expl{~vB[3] [0]*(t1-t2})})+vP[2] (0]/ (vP{3]1[0]+vP[4] [0])}* (exp{-
vE[3] {0

1*(cl-t2) | -exp{-vP[3] [O]*LC1-
VEIAI1O1*e2) 1 ) (vPI3Y[01*vP[2] 0] *exp(
-vP[2]{0}*{tl-c2)})~-

VP{3) [0V *vE{2] [0/ {vE{3)[0]+vP{4] (O] )*(vE[3][0]
*exp{-vPF[3][0]*{t1-t2) )+vP{d] [0l *exp(-vE[3] [0]*tl-
vB[4][0}*t2)));
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&3=54+5%5;
52=1/53;
t0=51%s52;
returnf{ti);

fHmmmm fim derivada em relacic a lambdal da densidade
bivariada {(f1>t2)—=memmmm e *f
T T derivada em relagdo a lambda? da densidade
bivariada {(El<=tf)———mmmmm e */

derivilZtlmet2{el, t2,vE)
{
decl s1,52,52,54,55,t0;
82=—t2*exp{-vP[O} [01*t1-(vP{1] [O)+VP[2] (0]}
*L24vP[2] (O] /VvP (4} [0)* (l-exp(-vP[4]{0)*{t2~
L1} ) I+vB[2]1[0]/{vP[3](0
J+vP{4]1[0] )% (exp({-vP[4) [O]*{t2-t1}-exp{-vE(3) [Q)*t1l-
vBE[4][d]1*t2})
P¥IvPLOI{0)+vE[2] [O)*exp(-vP{4]) [O)*{tZ-t1))-
VvE[2][0]/ (VB3] [0]+vP]
4) [01 1 *{vPI4] [0l *exp{-vP[4] [0]* (L2-L1))+vP[3][0] *exp(-
vB[3][0]*tl-
VE[AII0I¥E2) M {vE[LI [Q14vE[2] (0]l -vP[2] [O]l *exp [-vwE[dF (O] *(t2-
1)+
VE[4){01*vP[2) (01 /{vP[3] [O]+vP[4]) [0) ) *{exp(~vP[4] [0]*{t2-
tl})-expi
=vP[3] [O] *t1-vP[4][01*t2)));
sd=exp{-vF[0] [0]*t)~
(VP11 {0]+vP[2] [0] ) *t24vE[2] (O] /VvE[d) (O] *{1~
expl(-vP[4) [0]*(t2-t1)) j+vP{2} [0/ (vPI3]1 [O]+vP([4] [C])* {exp(-
vP[d] [0
J*(L2-t1) J~exp(-vP[3] [C)*L1-
vE(4] {0} *t2) ) }*(vP[O}IOY+vP (2] [O] *exp (
~vE({4] [O]*(t2-t1)}-
vEIZ23[0]/ (vPI3] [O1+vP[4][C})*(vP(4]{0)*exp(-vP[
4] [0 * (E2-£1))+vP (3] [0V *exp{-vP[3]1[0]*tl-vP (4] [0]*t2)});
sS=—t2*%exp{~vP[0} [0]*tl-
(vP(L] [O1+vP[2] [O} 1 *E24vP(2) (Q)]/vP[4] [C}
*{l-exp{-vP[d]]0}*{t2-
E1} ) +vPE2] [01/ {vR i3] (01+vP[4]) [0]) }* {exp(-vP]
41 [0)* {t2-tl))-exp(~vP([3] [0} *t1-
VE[41[0]*LZ) ) )% {vP[4] [01*vE[2]{0)*
expl{-vP[4][0)*{t2=-t1) )~
vP[4] [O]*vE([2)EQ1/ (vPI[31[01+vE{4] [O] ) *{vP[4
1[0 exp{-vP[4] [01*{e2-t1))+vP (3] {0] *exp{-vEP[3][0]*LL-
vE[4][01*£2)
1)

53=54+55;

s3l=32+23;

gd=exp(-vP[0] [0]*t1-

{(VPI1] [O1+vP{2} (0] }*t2+vP[21 {0} /vP[4} [O1*({1-
exp{-vE[4] [0]*(£2-t1} ) }+vP[2](O]/ {vP[3] [Q]+vP[4)[0)}* (exp(~-
vP({4] [0

1¥(t2-tl} ) -exp{-¥vP[3] [0)*L1l~

vP[4) [0)*e2) )3 {vE[0] [O)+vP[2) (0] *exp(

~vP[4) [0)*{E2-tL))-

vP[2]1 [01/(vP[3] [0]+vP(4] [0))*{vP[4] [0]*expi{-vP|
d1[0)* (£2-t1) }+vP([3) [0) *exp(~vP[3]) [O]*t1-
vP[41[O1*t2) ) )* (vE{1] [0]+

vP[21 [0)-vP[2]) [D)*exp{-vP[4][0]*(t2-

L1} )P4 EQI*vELI2] [0/ (vP[3] ]

01+vP[4] [0l ) *(exp(-vP[4] [O)*{t2~t1)}~oxp(-vP[3] [Q]*t1l-
vPi4][0]*t2)

1}:

sb=exp{-vP[0] [0] *t1-

(VP11 {0]+vB[2)[0]}*t24+vP[2] [O]1/vE[4)[O)*{1-

exp (—vPi4] [0]* (L2-t1) )V +vPi2) [0)/ {vP{3) [O)+vP[4] {0]})* (exp(-
vPi4]1[0

1*{t2-tl) )-exp(~-vP[3] (0] *tli-
vEP[4][01*t2)) ¥ (vP[4][0]1*vP[2] [0] *axp(

-vP[4] [0]*{t2-t1l) )~
vPI4]{0]*vP(Z][0]/{vF[3][0]+vP[4] (0] )*{vE([4][0]
*exp(-vP[4][0]*{t2-t1} ) +vP[3] [O)*exp{-vP[3][0])*tl-
vP[4][0}*t2))):

53=s5d4+3h;

82=1/33;

tO0=5l*s2;

returni{t0);

R fim derivada em relacgic a lambda2 da densidade
bivariada (tl<=t2)-———-— e W
e derivada em relacsoc a lambdaZ da densidade
kbilvariada {R1>t2)-—-——r——————m s */

derivil2elmatz(tl,t2,vP)
{
decl s1,52,83,54,55,1t0;
sZ==t2*exp(—(VvPIO] [O]+vP[2] [O] ) *t1-vP[1] (O]
*L2HvP (2] [01 /VPI3] (0] * [ 1-exp{-vP[3] [0} * (tl-
2 +ve[2]1001/ (vP(3] (0
J+vE[4][0) 1% (exp{-vP (3] (O} ¥ (t1-L2} ) ~exp({-vFP[3] [0]*t1~
vP[4] [0)*t2))
P*{vE[1][0)+vP[2]) (0] *exp(-vP[3] [0]*(t1-t2)} )}~
vB[Z2] [0)/{vP(3)[0]+vP(




Apéndice C ~Programa Computacional Implementado para Estimagdo dos Parimetros da Distribui¢io EBVE considerando Dados sem Censura 106

41101 1*{vPI3] [0l *exp{-vP[3] [Q)*(t1-t2))+vP[4] [Q)*expi-
vPl3]{0]*t1-

vE[4]{0]1*t2)})* (vP[O] [G]+vP[2] [0)-vP[2]} {0] *exp{-vP[3] [0} * (L1~
té)i+

VE[31[0]*vP[2]{0)/{vEP[3][0]+vE[4][0] }*(expi-vB[3][0}*(tl-
£2)1-exp(

-vP{3){0]*t1-vP[4][D}*L2)));

sd=exp{—=(vP[0] (014vP[2] [D]}%t1-

vP[1][0]*t2+vP[2} [0]/vP[3][0]*(1i-

exp{-vP[3)1 [0} *{tl-t2}))+vP[2] [0]/(VP[3] (O] +vP([4]1([0])*{exp(~
vP[3] [0

J*{ti-t2) ) —exp{-vE[3][0]*t1~
vP[4][Q]*t2} ) ) * {vP[D] [0)+vP[2] [0]-VvP[2
1[0]*exp{~vP[3]1i01*{tl-

L2))+vP (3] [01*vP[2] [0)/ (VP31 (CGT+vE[4] [Q])*
{exp(~vEP[3]1[01*{t1~t2}))-exp(-vP([3]1[0]*ti-vB(4} [0]*t2)});
sb=—t2%exp{-(vP[0] {0}+vP{2] [0] }*E1~
vP[1}[01*t24+vPi(2] [0]/vP (3] [0O]

¥{l-axp(-vP[3]{0]¥{tl-

£2) ) 1+vR(2) [0/ (vP{3]1[0]+vP[4] {0])* lexp(-vP(

31 [0]*{t1-t2) J—exp{-vP[31[0]1*tl1-

VP[4] [0 %2} ) ) {vP[3] {01 *vP[2] [O]™*

exp{-vP[3] [0]*(t1l-t2))~

VP31 [0]1*VvP[Z] [0]/ (vP([3] [Qi+vP[41[0])}*(vP[3
1[0)*exp{-vP[3] [0]1% (t1-t2} )+vE{4] [O] *exp(-vP[3) [0]*t1-
vEP[4]) [0]*t2)

1)

53=584+s5;

51=32+s83;

sd=exp(—(vP[0] [0]+¥vP[2] [O] }*t1-

YE[1] [0l *t2+vP[2]{0)/vP[3)[O]*(1-
exp(-vP(3)[01*[E1-t2) ] )1+vP(2]{O)/{vP[3] {0]+vP[d] [0])*{exp{-
vE[3] (0

1*ftl-t2} ) —expl—vP[3] [O] %L1~

vP[4] [03*t2) ) )* (vP[1]1[0}+vP[2] [O)*expl
=vP[3) (0] *({t1-t2))~
vB{2][0]/(vP[3}{0]+vP{4][0])}*{vE[3][0] *exp!-vP[

(O] *(e1~t2) ) +vE{4) [Cl *exp{-vP[3} [0]*Lt1l~

vP[4] [0]*£2} ] }* (vE[D) 0]+

wE[2][0]—vE[2][0] ¥*expi{-vE{3] [0]*{tl-

233 +vP[3T[01*vP[2] [0}/ (vP[3]I

0] +vP{d)} [(OY) *(exp(=-vP[3]1[0}*{t1-t2))—exp({-vE[3][0]*t]l-
vP[4] [O]*t2)

Ve

sb=exp (= (VE[O] [0]+vF[2] [D])*tl-

VP[1] (O] *t24vP[2]{0)/vP[3] {0~ {1~

expl{-ve(3) [0]*(£1-t2) ) )+vE([2] {0}/ (vP[3] [O]+vP[4] (0] ) *{exp(-
vP[3] (0

I*{tl-t2) ) ~exp(=vP{3] (0} *tl-
vE[4][01*t2) ) ) * (WvP[3]1{0]*vP([2] (0] *exp!
~yP[3) [0y *(ti-t2})~

wP(3) (0] *vP([2)[01/{vE[3] [0)+vE[4] (0] }*{vP[3} [0}
*exp{-vP[3] [O1*{t1-t2) ) +vP[4] [0} *exp(-VvP[3] 0] *L1-
vR(4])[0}*t2)}));:

s3=s544+85;

52=1/33;

t0=sl*s2;

return{ti);

e fim derivada em relag#o a lambda2 da densidade
blvariada [EImt2) == e e e o f

frm e derivada em relagio 3 lambdalZ da densidade
bivariada {tl<=t2)-——————————e—aaa- —-———- %/
derivill2tlmet2(tl, 2, vP)
{
decl sl,32,83,84,s55,86,57,t0;
gq={-t2+1/vP[4] [0)* ({1-exp{-vP[4] [O]* (L2~
L1314/ [vP(3](0)+vE{4] [
0] )* {exp{-vP{d4] [0] *{t2-t1l) }~exp{-vP[3} [0] *¥ti1-
vP[4] [0]*t2) ) ) *exp(-VvP
[01[0)*t1—(vP[1] [O]+vP[2} [0} )*t2+vP[2] [O]/vP[4] [0]* {l-exp(-
vP[41 ]
OF*(t2-t1}))+vP({2) [Q)/ (VvE[3)[O1+vE[4] [0]1)}* {exp{-vP[4] [0]*(t2-
tld)—
axp(=vB[3] {01 *t1-vP (4] [O1*E2)));
g5={vP{Q] [0]1+VvE[2) [0) *exp(~vPI4] [O)*{L2-t1})-
vB[Z) (0)/{vE[3] [0]+
vEP[4)[O] )*(vP[4] [Gl¥*exp(-vP[4] {0F*{L2-t1}}+vP[3] [O] *exp(~
vP(3} (0] *
El-vE[4] [O]*t2) })* {vP (1] [O]+vP[2] {D)-vP[2] [O) *exp(-
vB[4]) [0]*{t2-1L
YIFVELAT [01*vE[2) [0)/ {vP (3] [0)+vP[4] (0]} ¥ [exp{-vP[4]{0]*(t2-
tl))~expl~vP[3] [0} *t1-vP[{4] [0)%t2)});
s3=sd*35;
s4=exp(-vP[0] [0}*t1-
{vP[1)[C1+vE (2] [0])*t2+vP (2] [Q]/vP[4)[0)* (1~
exp(-vP[4][01*{t2-t1) })+vP[2] (O] /{vP[3][O)+vP[4] (O] )*fexpl-
vE[d] [0
P*{t2-tl1))—exp(-vP[3) (Cl*Cl-vP[4] [0)*t2})) ¥ {exp{-
vP[4] [0]*(t2-L1))
=1/{vP[2] [0]+vP[4]) [O] }*{vP[4) [O]*exp(~vP[4] (0] * (L2~
t1)i+vB(3] (0]
axp(-vP[3]{0]1¥tl-vP[d) [Q)*L2) )1 *{vP[1] [O]+vP[2]} [O] -
vP[2)[Q) *exp{-vP




Apéndice C - Programa Computacional Implementado para Estimagio dos Parimetros da Distribuigio EBVE considerando Dados sem Censura 107

[d)[0)* (£2~t1) J+vP i) [Q1*vE{2] [0)/{vP{3) [O]+VvE[4] [O]})*{axp{~
vP[4] [

O] *{t2=-t1}))-expl{=vP[3}[O1*tl-vE(4)[0)*L2))}:

52=53+s54d;

s3=gZ2+exp({-vP{O] [O]*tl-(vP[1]) [O]+VP[2])[0])*

t24+vP (21 (O] /vP[4] [0]* [l-exp({-vP[4] [C])* {2~

t1) 1 )+vwF[2] [0}/ (vP{3]}[0]

+vP[4]1[0] ) *{exp{—vP[4] [Q]*({t2-tl})-exp(-vP[3] [0]*tl-
vB[4][0]*t2)))

*(vP[O)[O]+vP[2) [O)*exp{—vR[4] [O)*(t2-t1) )~

vP[2]1[01/{vP[3] [0]+vP[4

J{01 1+ {vP[4] [C] *exp({-vP{4] [0]* (£2-L1))+vPI3] [0] *exp (-
vP{3](Q}*ti-vP(4][01*t2) ) ) *(l-exp(-VFP[4] [O]*{t2~-
£1))+vP[41 {01/ {vP[3](01+VvP[4]) [0
I1*{exp(-vP{4][0)*{t2-t1l)}-exp(-vE[3}[0]*L1-vP[4]} [O]*t2) ]}
84=33;

s6={-t2+1/vP{4] (0] *{l-exp({-vP (4] [0} *(Lt2-

t11 11 +1/ (vP(31 [0 +vP[4]]

011* lexp(-vP{d] [O)*(t2-tl}))~exp{-VvP[3] [0]*t1l-
vP[4][0)*L2) ) *exp(—vP
[O}[O)*El-{vP[1} [0)+vP{2] [Q] }*t2+vP[2] [Q]/vP[4]([0)*{1-expi-
vP[4]¢

01 *{£2-t1} ) +vP[21[Q]1/{vP[3][0]+vP[4] [O])* (exp{-vE[4][0]*(t2-
tin -

exp{-vP[3] [0}*tl-vP[4] [O]*E2)} ) )*{VvP[4] [O)*VP(2][0] *exp(~
vE(41[01*¢

E2-t1) ) -vP[41 (O] *vP{2] (O1/ (vP (3] [0]1+vP[4])[0])*{vP[4}[0]*expl-
vE[4)

{OF*{t2-t1) ) +vP[3] [0) *exp(-vP[3] (0] *t1-vP[4]1[0]*L2)}):
sT=exp{-vP[0][0])*tl-

{(vE[1F[01+vEI2] [0])*t2+vPi2] (QO)/VP[4) [0} * {1~

exp{-vP[4] [01* {(t2-t1) ) ) +vP[2] (01 / (VvP[3] [Ql4+vP[4] (0] ) * {expi-
vE{41[0

J*{e2=tl) ) ~exp{-vE[3] [0]*C1l-vE{4] [O]1*Lt2)))*{vP{4) (O] *exp|(-
vE[4][C]

(2=t 1))-vP[4] [Q] F{vEI3][0]+vP[4) (0] )*(vP[4] {Q] *exp(~-
vP[4] [0]*(t2

=t1) VP [3] [C] *exp{-vP[{3] {01*L1-vP[4]{0)*t2)});

g5=86+s7;

gl=54+55;

sd=exp(~vP[0O][0]*tl~

{(vP[L] [O1+vP[2] [Q]Y*L24+vP (2] [0)/vP(4][0])*{1-

exp{-vP[4] [0)*(t2-t1) 1) +vP[2]1[0]/{vE[3][01+vP[4] [0)}* (axpl~
ve(411{0

1*(t2-tl})—expl-vP[3] [0]+£1-

VB[4 [9]*t2) )} % (vP[O] [O)+vP[2] [0] *exp(

-vP(4){0]*(t2-t1l)}~
wPiZ2]1[0)/{vB[3] (O] +vP[4] [0] }* (vP[4] [0} *exp{~vE(

4] [0 *{t2-tl) J+vP[3] [O]*exp{-vP[3}[0}* L1~

wP[4] [0]1*t2) ¥ {vP[Ll]{0}+

vP{Z2] [0]~vP[2] [0]*exp{-vP[4][0]*(t2-

tl))+vEE4] {O1*vE[2} {0/ ivP (3] (

Ol +vP[4] (0] ) *{exp{-vPI4] [0])*{t2-tl})-exp{-VvPI3] {0]*t1-
vP[4] [0]*t2)

1hd

sh=exp(—vl[0] [0]*tl~
{vE[LlI{O]4vB[2) [0} ) *t2+vP{2} [0)/vP[4]1{0]*{1~-
exp{=vE[d} [O]*(tZ2-t1))}+vP[2) [Q) /{vP[3] D] +vP[4) (0] }* (exp(-
vPi4110

]¥{t2-tl})~exp(-vP(3]{0]*t1l-

vP[4] (0] *t2}) )% {vP 4] (Q]1*vP[2] [0] *exp(

—-yP[4] [C1*(t2-t1} )~

vP[4] [0]*vE{2) (0] /(vP[3](0]+vP{d][0])* (vP[4][0]
*exp{~vP{4] [0)¥% {£2-t1) }+vP{3] (0]} *exp{-vP (3] (0] *t1~
vE[4) [0]*t2)));

33=344+85;

g52=1/583;

t0=s5l*s2;

return(t0);

frommmm e fim derivada em relacfo a lambdal? da densidade
bivariada (tl<=tZ)-—---————————mrom e m e */
T derivada em relacgdo a lambdal? da densidade
bivariada (tl>t2)--—————————-— e e */

derivEll2tlmat2{tl, t2, vP)
{
decl =51,52,53,54%,55h,86,87,t0;
sd=({~t1+1/vP[3] [Q]* {l-exp(-vP (3] [0} *({t1-
£233141/ (vP[3] [0} +vPE4) [
Ol *{exp(-vP[3] [0]*(tl-t2) ) -exp(-vP([3] [0} *t1~
vP[4][0]*tZ2) )} *expl-|
VP[0l [O1+vP[2] [0 }*t1-vP[1)EOY*t2+vP (2] (O] /vP[3] (0] * (1l-exp (-~
vB[3] [
O1*(e1-k2) )} +vP{2] [0/ (vE{3] [0]J+vP[4] [0} * (exp{-vP[3]1[01*{t]l-
t2))-
exp{-vB{3] [01*E1-vP[4] [D]*t2)});
s5={vP[1] [0]+vP{2] [O]*exp(-vP[3] [0]*(Ll-L2)}~
vP(2) [01/(vP(3]) (0]
vE{4} [0] ) *(VvPI3] {O]*axp(~-vP[3] [0]*(t1l-t2) }+vP[4] [O] *exp (-
vB[3][01*
El-vP{d4] [O]1*t2)1 1 % {vP{O] [O)+vP[2) [0]-VP[2] [O]*exp(~
VB3] [01*(t1-t2
JI4vP[31 (0] *vP (2] (0] A {vR[3] {0]+vP (4} (0] )*lexpt=vE[3]) [0]¥ (L]~
E2) -
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exp{~vPI3]1 [Q)*t1~-vP[4]{01*t2))};

53=54*sb;

ad=pxp (=~ {vP[0} [DT+VE[2][0] )*t1-

vBE[L) [Q]*L2+vE[2] (0] /vE[3][D]* {1~

exp(-vE[3) [G]*(t1-t2) )} )+vP[2) (O] /{VvP[3] [O]+vP[4]{0] ) * {exp (-
vEB[3} {0

1*¥{tL-t2) ) —exp{-VvP[31 {0)*t1-vP[4] [Q]*E2) ) j* {exp|-
vP[3][O)*(t1-t2})

=1/ {vPI[3) [0]+vP(4] (0] )* (vP[3] [Q]*exp(-vE[3]{0]*(t])-

L2y y+vPEd] [O]*
exp(-vP[3]1{0)*tl-vP([4] [0)*£2) ) )*{vP[0O] [0]+VvE[2] [0}-
vB{2] [0] *exp{-vP

[31(01*(C1-E2) ) +vP[3] [O1*VEL2] [0)/ (vPI[3] [O]+vP[4] [0 ) * (exp{—
vP[3){

0] *{t1-t2) ) -exp(-vP[3] [0)*tl-vR[4]) {0)*t2)));

s2=s3+5d;

s3=s2+exp{—-{vP[0] [O)+vR[2] [O] }*t1l-vP[1][0]*

t24wP (2] (O] /VvP[3] [01* (l-exp(-vP[3) [02* (L1~

£2) 31 +vB (2] [0)/ {vP[3] [0]

FvP[4][0) ¥ fexp{-vEP[3] Q] *(ti-t2]))~exp{-—vP[3][0])*tl~

vP[4) [O]*L2) 1))

{yP[1] [0]+vP[2} [0] *exp(-vP[3]) [Q)*{ti1-t2} )~

vE[2) {01/ {vP[3] [O]+vP[4

110N *{(vEI3] (0] *exp{-vP[3] [O]*(t1-t2]})+vP[4] [0] *exp(-
YE[3]1[01*E1-vP[4] [C1*t2)) ) *(l-exp(~-VvF[3][0]*(t1-

t2}+vPE31 [01/{vP[3] (0]+vP[4] (O

Vi*{expl(-vP[3] [0) % {t1~t2} ) —exp({-vPI3] {0)*el1-vP[4][0)*t2}}};
34=83;

s6=(-t1+1/vP[3] [O)* (l-exp(~-vP[3]) [0]*{t]l-
233341/ (VE[3] (O] +vP[4] [
0]1)*{exp{-vP[3]) (0] *{tl-t2))~exp(-vP[3] [O}*tl~

vE[4] [0 *L2)) ) ¥exp (|

vE[O] [O]+vP[2] [(C) ) *tl=-vP[1][01*t2+vE[2] [D]/VvP{3] {0} *{l-exp(~
vPI31]

0] *(t1~t2) ) )+vE[2] [0]/(vP([3) [G1+VvP[4] (0]} * (exp{~-vP[3] [0]*(t1l-
t2)}-

exp (-vP([3] [G)*L1~vP[4] [D0)*t2} )} ) *(vP[3] [0} *vP{2]) [0)*exp(~
vE[3] [6]*{

t1-t2} ) -vP{3][0}*vP(2)[0]/{vE[3]{0)+vP (4] (O] )}*{vP[3][0]*exp(-
vE[3]

[0]1*{€1-t2))+vP[4] [O] *exp(-vP[3][C]*t1-vE[4] [0]*t2}));
sT=exp(—-{vP{O] [O]+vP{2] [0} )¥t1~

vP(1] [Q)*t2+vP[2] [O1/vP([3][0]*{1-

exp{-vP (3] [0} *{el-€2) ) )+vE[2] [O)/{vP[3][0)+vEP[4] [0])* lexp(-
vE[3]]0

I*¥(t1-t2) ) -exp(-vB[3] [0)*L1-vP[4] [0)*L2) ) )* (vP[3] [0]*exp(~
vP[3][0]

Ftl-t2) ) =vP{3) (0] / (vP[3] [O1+vP[d] [0} }* (vP[3][O] *exp(-
vP[3][0]* (kL

~£2} ] +vP[4] [0] *exp{-vP (3] [0)*ti-vP[4] [O)*t2)} )
sh=m6+g7;

sl=s5d4+55;

gd=exp(-{vP[0] [0]+vP(2]) [0))*L1l-

vE[1)] [0]*t24+wP[2]1 (0} /vP[3])[D]* ({1~
exp(~vEP{3]1{0}*(t1-t2) ) +vP (2] [O]/{vP{3} (O]+vE[4] (O]} * [exp(-
vieE{3) [0

]*¥{t1-t2)j—exp{-vP[3] (G} *tl-

vE[4} [03*t2)})* (vP{1] [0]+vP([2]) [0] *exp!

~v¥P{3] [O]*({tl-t2)])~-

vB[2] [01/(vE[3) {0} +vE[4] [0]}*(vP{3] (O] *exp{-VvPI
31I0]*{t1-t2} ) +vP[4] (0] *exp(-vP(3) (0] *L1l~

vP[4] (0] *t2) 1) *{vP[O] [O]+
vP[2][0]-vP([2] (0] *exp(—vP[3] [0]*(tl-
t2)1+vP[31 {0} *vPI2] [Q)/{vP[3)

O1+vP[4] [0] }* (exp(-vP[3]{0]*{t1l-t2))—exp{-vP[3] [0]*tl-
vE[4] [0]*12)

bhs

sh=exp{-(vP[0] [O1+vP[2])[0])*t1l-

yEIL){0)*t2+vP[2] [C]/vPI3)[0]%* {1~

axp{-vP[3] [0) ¥ {t1-t2] ) )+vP[2]{0]/{vP[3)[O]+vE[4] [0]}*lexp{-
vP[3] [0

J¥{t1-t2)y~exp{-vP[3] [0]*tl-

vP{4] [D]*£2) ) )X {vPI3] {01*vP[2]) [0) *expl!

~yP[3] [O]*{t1-t2)}~-

vP[3) [0]*vP[2] [01/ (vE[3] [Q]+vP[d}[C)}* (vP{3][O
*exp(-vP[3] (0] ¥ {ti-t2))4+vP[4]) [C)*expl{~vP[3) [0)*tl~
VP41 [Q)I*e2)}ig

53=54+485;

52=1/13;

tQ=gl*s2;

return{to);

————————— fim derivada em relagdic a lambdal2 da densidade

bivariada {(tlpt2)——— - m e */

/*———-derivada em relac¢3c a 81 da densidade bilvariada (tl<st2)*/
derivfsltlmet?(tl,t2, vP)

{
deal s1,s2,s3,s54,s55,56,87,t0;
sd={~-vP (2] {01/ (vE[3) [0)+vP[4])[0])"2* [exXpl-vP[4] [O]*{t2-t1))}-
exp
[=vP[3)[0)*t1~
VP41 [0)*e2)14vP(2] [0)/{vP[3] [0]+vP[4] [O])*tl*exp(-
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VEI3)[01*t1l-vEF[4] [0)*t2) ) *exp(-vP [0} (O} *t1~ {-vP[3] [0)*L1-vP[4] [0}1*t2));

{(vP{1] [Q)+vB[2) [0] ) *t2+vP 53=54+55;

[2){0)/vP[4) (0] *{1-exp(-vP[4] [O}* (L2~ s5d4=g3;

tI))I+vP[2] (0] /(vP[3] [0]+vP] 86={-vP[2] (Q1/(VvP{3] [0)+vP([4][0]) 2% {exp{-vE[4] [D]*{t2-£1) ]}~
4) [0) )} *(exp{-vE[4][0]*(t2-tl) ) -exp{-vP[3] [0]*L1- exp

vE[4][0]1*t2) ) }; {~vP[3] [0]*t1-

s5={vP[0] [0} +vP[2] [D]*expl{-vP(4] 0] *{t2-t1) )~ VE[4]1[0]*E2))+vP (2] {0]/ (VP2 [O]+vE[4][0] }*Elrexp(-
vB[2] [(0]/{vP[3][0]+ vE[(3][01*t1-vP[d] [O]*t2] ) *exp{-vP[O] [0O]*L1-

vP[4)[0] 1 ¥ {vE[4] (O] *exp(-vP[4] [0]*{c2-t1)}+vP (3] (0] *exp(- (VP11 [O)+vE[2] [0 ) *E2+vP

vB[31(0]* (2] (0] /vE{4] (O] * {l-exp{-vP[4] [0]*[t2-

tl-vP[4] {01 *t2) ) ) ¥ {vP[L][0)+vP[2] [O)=-vE[2] (0] *exp(- ELY Y 4+vP[2)[0)/ (wPI3) [0)+vP]

vP[4][01*(t2-t1 41[0]} ¥ lexp(-vP(4}[0]* (t2~t1) ) -exp{~vP[31[0]*t]1-
1I+vPLA] (O] *vP[2) [0]/ (vP[3]1[0)+vE[4] [Cl}*{exp{~vP[4] [0]* (L2~ vP[4T{0])*t2) ) ) * (vE

t1)}-~ [d]1 [0 *vP(2] [0 *exp(-vP[4] [O]*{t2-t1})-

expl—vE[3] [0]*E1-vP({4] [0]*t2))): vP[4]{0]*vP[2]{0}/{vF[3] (0]

53=54*s55; +vP[4] [0) ) *{vP[4) [0l *exp(—vP{4] [O]1*{t2-L1}}+vP([3] [C] *exp(~
s85=gxp{-vP[0] [0]*t1l- vP[3]{0]

{VP[L] [O1+vE[Z2) {0} ) *t2+vP[2]{0)/vP[4] (O)* {1~ *t1-vP (4] (0] *t2))):

axp{—vP[4] [0]* (t2-t1) )i +vP[2] (01 /{vP[3]1{01+vP[4][O]}*{expi- sT=exp(-vP[0] (O] *t1-

vP[4] [0 {vP[1] [O]+VvE[2] (C])*t2+vP[2] [Q)/vP[4){0O]* (1~

F*{t2-tl} ) —exp{-vP{3]1[0]1*t1-vP[4]1(0)1*t2))); expl-vP[4] (D) *¥{t2-tL) )1 +vP[2]1{0)/ (vP{3) [O]+vP[4}[0] )+ (exp{-
s6=(VvP[2) (O]/ (vP[3) (0} +vP[4]1[0]) 2% {vP{4]1 [0t *enp(- vEB[4])[0

vP[4][0]* (L2~ I*(tZ=t1))~exp(~vP[3] [0]*tl-

t1))+vP[3] {0] *exp(-vPI3] [01*L1-vP[4] [O]*L2) )~ vPI4)[01*E2Y) ) *(vP[4} [O]*vRPI2] [O]/(vP]
vE[2)}[0)/{vP([3][0]+vP IO+ vP[4] (0] ) 2*{vP[4] {O]*axp{~-vP(4) [0)*(t2-

{41 (0] ) *{exp (—vP[3] [0} *t1-vP[4} 0] *t2)-vP (3] [0)*tl*exp (- t1) y+vP (3] (0] *expi-

VEE3}[0]*t1-vP 4] [OJ*t2)) ¥ (vP[2] [O]+vP{2] [D)-vP[2]{0]*exp (- vE[3][0)*t1—vE[4][O]*tZ2) )~

vE[4] {0} ¥ (t2-t1) vB[4)[0]1*vP[2) 0]/ {vP[3] {0]+vP[4] [O] }*{expl-vP[3][0]*t1~
JtvE (4] (O] *vP[2} 0]/ {wP[3] [O]1+vP{4] [O] ) *{exp(~vD[4][0]*{t2- vE[41[0)1%t2)-vP[3] (0] *tl¥exp(-vP[3] [0]1*E1-vP[4] [0)

tl) - *T2yhi:

exp{=vP[3}1[0]1*tl-vP[d] [01*t2))); 55=s6+s7;

sd=s85*56; sl=54+s5;

s52=53+54d; sd=exp(-vP[0] [O]*Ll-

54=82; {(VvP{Ll} (O1+VE(2][0])*t2+vP[2] (0O}/vP (4] [0)* {1~
sh=exp(-vP[0] (0] *t ]~ exp{-vP[41{0)*{t2-t1})) ) +vP{2) [0}/ {vE[3] [O}+vP(4][0])* (expi{-
{(VP{L){O]+vE[2][0])*e2+vP[2)[0) /vP[d] [O)*(L- vP[4][0

exp{~vP[4] [0} *{t2-t1l)})+vP[2) [0)/ (vP{3][01+vP[4){0))* (exp(~ 1*{t2-tl))-expi{-vP([3] [(C]*tl-

vP[4) [0 vP[4F[0]*t2)) ) *(vP[Q] [(0]+vP{2] [O] *exp(

I*{t2-t1}) }—exp{-vP{3] [0]*Ll- —vB{4}{0]*(t2-ti}) -

vE(4] [O]*t2} )% (vE( 01 {0]+VvE([2] [O] *exp| vP{2]{0]/(vP[3][Q]+VvP[4][0]}*{vP[d] [O]*exp(-VvP|

=vE[4] [0)*{t2-t1)) - 41 [0]*{t2-t1) )+vP (3] [0]*exp(-vPI3) [0)*L1-

vPLZ2] [0}/ {vB[3] {O1+VvE[4] (01 )% {vE[4] [O]*exp(~VP| vP[41[01*t2) ) 1*(vP[1]1(0]+

A1 [01* (£2-t1))+VP[3]1 {0l *exp (~vP[3]1 [0] *t1-—vP (4] [0)*t2)))}*{~ vP{2][0]-vP[2] [O] *exp{-vP[4] [D]* (L2~

vE[4] 0] L1} i+wP (4] (01 *vP[2] {01/ (vP(3]{

*VB[Z]1 01/ {vE[3] [O]+vP(4] (0]} 2% {exp(-vP[4] [0]*(t2-t1)}-exp(- 0]+vP[4] [0])* (exp(-vP{4][0)*(L2-t1) ) -exp{-vP[3][0]*L]l~
vE[3 vE[d4][0]*t2)

1 (0)*L)l- H

vP[4110]*t2) }+vP[4] [0)*vP([2] [O]/(vP[3]1[0]+vP{4][0] }*tl¥exp
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sh=axp{-vP[0] [0)*tl~ expl-vP[3] [01*(£1-£2} ) ) +vP[2]1 {0)/ (vP[3]) [O)+vP[4] (0]} *{exp(-
(VEIL] [O0j4+vP[2] [0] )*t24vP[2] [0)/vP{4] [0]*{1~- vPE3) (O
exp{-vP[4]) [0]1*(L£2-t1)) J+vP[2][0]/{vP[31{01+vP[4])[0])* lexp(~ J*(tl~t2) )—exp{-vP[3] (0] *t1-vP{4d} [D]*t2})};
vB(41{0 sG={vP[2} (0] *(t2~tl)*exp{-vP[3][0]*{t]1-
J*{t2-t1) ) -exp(-vP[3] [0]*tl- L2 14vP[2] 101/ {vP{3][0]+
vE[4] [O1*t2)))*{vE[4] [O)*vP[2]) [U] *exp| VP41 (03}~ 2* (vP([3] [0 *exp(~vP[3] [O]* {El~t2))+vF[4] [O)¥exp(-
-vP{4][0]*({t2-tl) )~ vE[3] [0
vE[4) [01*vP[2] [0]/(vP[31[0)+vP(4]1{0]1*(vP[4] (0] 1*t1=vP[4] [0]*t2]}-vP([Z] [01/{vP(3] (0]+tvP{4)[G))*{exp(-
*exp(-vB[4][0)*(t2-L1) ) +vEI2] [0] *exp(~vE[3] [O]*tl~ vP[3) [0]*(tl
vP[41{0)*t2))); —L2) ) +vP[3}1{0)* (t2-t1 ) Yexp{~-vP{3] (O] * (L1-t2}}-
s3=54+55; vP[4)[0])*t1l*exp{-vP|
s2=1/s53; 31 (0] *E1-ve[4] [O]*t2) ) ) * (vEP[O1[O)+vP (2] [Q)-vP[Z2] [0) *axp(~
t0=81%52; vP(3][0)*
return{td}; {t1-t2))+vP[3]1[0]*vE{2] [0]/(VvE[3] [0]4vP{4]) [O]}*{expl-
1 vP[3]1(01% {Etl~
fRrm e e fim derivada em relagio a sl da densidade bivariada L2} ) ~exp(-vP[3)[0]*tl-vP[4] [O]*t2}}]);
(Bt e e e e e e *f 54=85%36;
52=53+34;
s4=52;
/*—-——derivada em relacdo a sl da densidade bivariada {(tl>t2)-—*/ s6=exp (~{vP[O] [O]+vE[2] [0))*t1~
derivislitimat2{tl,t2,vF)} VEP[1] [0} *e2+vP[2] [0} /vP([3] [0} * ({1~
i expl-vE{3] [0} *(t1-t2}) }+vP[2] [O]/(vP[3]} [O]+vP[4][0]}* (axp{~-
decl sl,s52,s3,s54,55,86,587,58,59%,t0; vPi3] (6
84={-vP[2] (0] /vP[3][0]"2* (l-exp{-vP[3][0)* {t1-t2)} )~ 1*it1-t2) ) —exp{-vP[3) [0]*L1-vPl4] [O]*t2)});
vE[2]110]/vP s7T={vP[l) [0]+VP[Z2} [O}*exp{-vP[3] [O]*(tl-t2}}~
{31 [0} *{t2~t1}*exp(-vP[3] [O]* (tl1-t2] )}~ VB (2] [01/ (vP{3] [0]+
vP[2] [0)/{vP[3](0]+vP[4] (0]} : VP41 [01 1% (vP{3] (0] *exp({-vP[3] [0} *{t1-t2))+vE[4] [0] *exp{-
2% {exp {~vP[3] [0]*{tl~t2) ) -exp (-vP[3] [0]*tl- vE[3]) [0]*
vEP[4]1[01*t2))+vB[2] [O El-vP (4] {Q]*t2} §)}* {~vP[2) [O]*{L2-tl}*exp(-vP(3] [0} * (L1~
1/ (vP[3][0)4+vP{d] [O])*{{t2-t1l)¥exp(-VvP([3] [0]*{tl- 2} evE[2] ]
tZ2))+tl*exp{-vP([3 QA {vP([3)[0]1+vP[4] [0} ) ¥ {exp{~vP[3] [0]*{t1-t2) ) -expi-
101 *L1-vP (4] [Q1*t2}} ) *exp{-{wP[0] [O]+vP[2] [0]) }*t1~- vP(2] [0] *t1-vP
vE[1] [0]*t2+vP( [4)[0]1*€2))~vP[3]1(01*VvE[2) [Q1/{vP[3](C]+VvP[4][0]) 2% (exp(-
2110) /vP[31[0]* {l-exp(-VvP[3] [0} *(t1l- vP[3] [0
L2y y+vPi2] [0)/(VvE[3} [0]+vP([4] T*(tl-t2) ) -exp(-vP[3) [0)*tl-
[0 )*{exp(—vB[3]1(0)*{t1-12) ) -expl(-vP[3] [O)*tl-ve[4] [O]1*L2))); VEB[4] (0] *£2} ) +vP[3] (01 *vP (2] [0]/{vP[3]
sh={vP{1l] [0 +vE(2]) [0l *exp{-vP[3] [0} * {(t1-£2})- [O)+wP[4) [O] ¥ {{t2-tl)*exp(~vP[3] [D]¥*{tl-t2))+tl*exp(-
VE[2](01/{vP][3] Q]+ vPE3]1[0]*1-
vB[4]) [0))}* (vP([3] [O]*exp(-vP[3] [0]*(t1-E2}}+vP[d4] [O] *exp|(- wP (4] [0]*EZ2) ) )
vP[3} [0} * s5=56%*g7;
tl-vP (4] {01*t2) ) }* (vP[O] [0} +vP[2][O]-vP[2) [0} ¥exp(~ 83=8d+85;
vP[2][0]%(tl-t2 84=53;
JY+vP 3] (0] *vP[2)[01/ (vP[3] [O]+vP[4) (0] ) * {exp(~vP[3] [O0]*(t1- ST=-yP[2)[0]1/vP[3] [Q]"2*{l-exp({~vP[3] [O)*(t1-Lt2]})~
tZ)h-exp(-vF(3] [C]*tl-vP[4]) [O]*t2})]); vP[2][0]/vel
53=84¥s85; 31[01*(t2-tl)*exp{-vP{3] [O} ¥ (t1-T2)}~
gh=exp{-(vP[0] [O)+vP[2]){0])*C1~ VE[Z2] [0]1/{vP (3] [Q)+vP[4][0] ) 2% {exp{-vP(3)[0]*{t1-t2}}-exp(~

vPEL] [O]*t2+vP[2) [O)/VP[3][0)*{1- VB3 [0)*C1-vP[4]1[0]*t2) J+vP(2) [0]
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FIvP 3] (0)+vP[4] [0} ¥ {{t2-tl})*exp(-vP[3) [0]*(tl-t2))+tl¥exp{- 11

vE[3] s8=axp(~(vP[O] [0]1+vP[2][0))*t]l~

(O] *t1-—vP[4)10]*t2)); vE[1] [O)*E24vE (2] [0]/vPE3)[0])*(1-

gB=exp (- (vP[Q] [0]+vP[2] F0] ) *t1- expl{-vP[31[01* {t1=t2) })+vP[2) {01/ (vP(3)[0)+vP[4]) (O] ¥ {expi~
VE[L] [O]*t24vP[2} [O]/vP[3][0)*% (1~ vE[3) (O

exp(-vP[3][0]* (t1~EZ2)))+VvP[2]) (01 /{vP[3]{0]+vE (4] [0))*{exp(~ 1 *{E1~t2} ) —exp(-vE[3] [0} *t1-

vE[31(0 vEL4) fO1*E2) )y % {wE (3] [0]) *vE(2] [0] *exp{

1#{tl-L2) )~exp(-vB[3] [O0]*t1~ =vE[3][0]*(t1-t2) )~

vE[41[0]*E2)) ) * (vP[3] [O]*vP[2) [0] *exp( VR3] [OI*vP (2] [0]/{vP[3]1 [O1+VvP[4][0]}* (vF{3] (0]
-vBP[3]{0]*{t1-t2} ] - *exp (-vP[3] [0] ¥ (E1-t2) ) +vP[4]) [0] Yexp(~vP[3]) [0)*L1-
vE[3}[0}*vEP[2) [01/{vP[3) [Q1+VvP[4] [0))* (vP[3){0O] vP[4] [0]*L2)));

*axp {-vP (3] [0]*{t1-t2) ) +vP[4]1 [0l *exp (~vP (3} [0)*E1- 53=54+55;

vE{4]{0]1*t2))); 52=1/353;

sa=s7%58; t0=sl*s2;

s8=axp{-{vP[O] [O)+vP{2)[0] })*t1- return{td};

vEP[1][0]*t2+vP([2} [0} /VvP[3][0)*{1- ]

expi—vP[3] [0)*{tl-t2) ) 1+vP[2][0]/(vP[3]1[0]+vP[4] (O] ) *{exp!l- /*fin derivada em relagio a =1 da densidade bivariada (ti>tZ)*/
vE[3] [0

I*{tl-t2) )-exp{-vP[3] [0)*tl-vP[4] [0)*L2)));

59=vP{2] [0)*exp(-VvEI3][01*{t1-t£2) ) +vP{3] [0)*vP[2] [0)*{t2— /*-—-derivada em rela¢fo a 52 da densidade bivariada {(tl<=t2}*/
ti)*exp derivisZtimetZ (tl,t2,vP)

{-vP[3) [0]*{t1-t2))- {

vE[2] [0}/ {(vP[3] [O]+vP[4] [O]}*{(VvP[3]) (0] *exp(-VvP decl sl,s82,53,584,55,50,57,88,59,t0;

[3][O]*({tl-t2))+vP[4] [O) *exp(-VvP[3) [0]*t1- sd={-vP{2] [Q)/VvP[4] [0O]"2* (l-exp(-—VvP[4] [O]*(£2-t1)}}]~

VE[4] {01 *€2))+vP[3][0)*vP[2]1 {01/ (vP[3]1[0]+vP[dA] [Q]} 2% (vP[3]][ vP[2] [0] /vP

Ol*exp{-vP(3]) {0} ¥ {tl-t2) }+vP [4]1[0)* {tl-t2) *exp(-vP[4] [O]* {t2-t1) )~

(4] [O]*exp{-vP[3] [O)*t1-vP[4] (0]*t2)) - vBE2] [0)/{vP[3] [0]+vP[4) {01}

vE[3]{0}*vPI2] [O)/(VP[3)[0]+ ~E*lexpl-vP[4] [0)* (L2-t1l) }-exp{-VvP[3} [0} *tl~

VvE[4] [O] ) ¥ (exp{-VvP[3][0]1*{t1-t2))+vP(3][0)1*({Lt2-t1l)*exp({~- VB4 (0] *E2) Y 4vwP[2) [0

vEB[3][0)*( 1/ vP[3] [0]+vE[d] [O] }* {(tl-t2)¥exp(~vP[4]1[0]*(t2-

t1-£2Y ) =vB[4] [0]*C1l*exp{-vP[3) [0}*t1-vP[4][Q]1*t2)): til})+ti*exup(-vE[3

sT=58%s9; TO)*t1l-vP[4][0]*t2)) | *exp(-vE{Q) [0 *¥t1~

85=56+57; (vEI11[0]+vE[2] [O] )*E2+vE]

8l=84+s85; 2] [01/vP(4] {0]* (1-exp!(-vP[4]) {0]* (t2~

sd=exp{-(vP(0] [01+vF[2] [0])*L1l~ 13} I4+vP(2) [0]7 (vP[3]) [(0)+vP (4]

VE[L][0)*t2+vE (2] [0]/vP[31[0]* {1 [01)* fexp(~vB(4][0]*(t2=t1})-exp{~vE[3] [0]*tl-vP[4] [0]*t2)});
expl{-vP[3]{0]*(t1-t2}))+vP{2}[0)/{vP[3]1[0]+¥P[4] [0]}* (exp{- s5={VP[0] [0]4+VP[2] [O) *exp(~vE[4] [0} *(t2-t1])-

vP[3] [0 ve[2]1 [01/ (vP[3] (D] +

1*{tl1-t2}))~exp(~vE[3] [O]*E£1l~ VP41 I0) 1 *{~vP[4][0)*expl-vPI4][0]* (£2-1)) }+vP[3] [OQ] *exp (-
vE[41[01*t2) ) 3*{vP[L1] [O1+vP[2] 0] *exp! vP[3] [0]*

—-vP[3][0]%({tl-t2))- t1-vP[4] [0]*t2}})* (vP[1] [0)+vPI21[01-vP[2] [0] *exp(-
vE[21[01/{vP[3]{0]1+vP[4] [0]})*({vP[3] [O] *exp{-VvP( vP[4] (0]*{t2-t1

31003*(t1-£2) ) +vP(4] (O} *¥exp(-vP[3][0)*tl- PIFVE[A] I0]*vP [ 2} (01 /{vP[3)[0]+vPI4]1]0))* {exp({-vP[4] [D]*{t2~
vPE4)[01*t2) ) i* (vP[O] [O] + t1})=-

vE[Z2][0]1-vP[2Z2] [0)*exp {-¥vP[3] [O]*(tl- axp{-vBP[3]1[0]*tl1-vP[4] [D]*t2}});

23 1+vP[3]1 [l *vP[2] [01/(vP[3]( 53=54*s5;

O]l +vP4) (0] ) * (exp{—-vP[3]) [0} * (t1-t2) }—exp(-VvP(3] [O]) %L1~ sS=axp{-vP[0) [DO]*t1-

vP[4][0]*t2) {(VvPIL1][O1+vP[2] (0] ) *t2+4vF{2] [Q)/vP{4]{0]* (1~
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exp{-vPI4]) [0]*(£2-t1} })+vP[2]){0)/(vP[3])[D]+vP (4] [0])* (expi~
vEBE[4][C

1*(t2-t1}) ) ~exp{-vP[3] (01 *t1l-vP[4) (0]%L2)})};

s6=(yP[2] [0)*[Ll-t2)*exp(-vP[4])[0])*{t2-
t1py4vB {2 [0) /v (3] [0]+

YEL4) [0 2% (vP[4] [O]*exp{-vP[4] [0]*{£2-t1) }+vP{3] [0) *exp({~
vP[3][0

1*t1-vP[4] [O]*t2))~vP[2) [0]/ (vP[31(0)+vP[4]) [O))*{exp(-
wBl4] [O)*({t2

~t1)J4+vP[4] [0]* (£1-t2) *exp(-vP[4] [0]*{t2-t1)}-

vE[3] [O]*t2*axp(-vP{

31[0)%t1-vP[4] [O1*t2) ) ) * (vP[11[O+vP{2] [0]-vP[2] [0] *exp(-
vE[4][0]*
(t2-t1})+vP[4] [O] *vEB[2]{0]/ (vE[3} (01 +vE(4][0]})* (exp(~
vP[4]) [0)*{t2-

t1) b -exp{~vEBI3] {01 *£1—vP[4] [O]*t2)}}:

s4=5b*36;

82=g3+s4d;

54=g52;

sé=axp(-vP[0] [0)*t1-

(VE{1] (01+vP (2] [0]}*L2+vE[2] [0] /vP[4] [0]*%(1-

exp(~vP[4) (O] ¥ (£2-tL) )1 +VvP[2) [0}/ (vP[3]){014+vE[4][0])*{expl-
vB{4]1[0

1*{t2=~t1l)}~exp(~vP[3] [0]*t1-vE[4][0)*t2))};

gT=(vP[0] [0} +vP{2]) [O]*exp(-VvE[4][O]* (t2~t1) )~
vB[2)[01/{vP[3][0}+

vE[{41[0) )% {(vP[4] [0 *exp(-vE[4] {O)* (L2-L1l))+vP[3)[0] *exp (-
vP[31[0)*
El-vE{4}[0]1*L2) )1 ¥ {-vB[Z2) [O]*{tl-tZ}*exp(-vF[4] [O]* (L2~
t1)14+wP[2] [
O1/{vP(3]1[0)+vP[4] {0} }* (exp{—vP[4] [O]*(L2-L1}) -exp(~
vP[3][0]*t1-vP

[4)[0]*t2) )—vP{4] {O]*vP[2)[0]/{vP{3I[01+vP[4] (D)) 2% [exp(-
vP[4][0

J*fE2-t1) ) ~axp{—vP[3] [0 *El-

vE[4d] (01 *E2) ) +vP {41 (0] *vP[2} (0] /{vP[3]

[(O14+vP(4] [0))*{{tl-t2)*exp{—vP(4) [0]* (t2-tl}}+t2%exp(~
vE[31t0]*t1l~-

vP[4][0)*E2))};

sh=s56%37;

33=54+85;

s4=53;

g7=—vP[2] [0} /vP[4][0)"2* (1-exp{-vP([4] [O]*(t2-t1})})~
vB(2][0)/vIP[

41 [3]*(E1-t2) *axp{~vP[4d] [O]*(L2-Lt1l) )~
vP[2][0]/{vE[3][C0]1+vP[4][0] )"

2% texp{-—vP[4] [0} *(L2-t1))-exp(-vP[3] (0] *t1-
vE[4T[01=£2) 1 +wB{2] [0]

ZIvPI2){0]+vPE4T (0])* {{Ll-t2)*exp{-vP[4] O] * (t2-tl) ) +t2%exp(~
vP[3]

{O1*t1-vP[4]{0]*t2)};

s8=exp({-vP(0] [0]*tl-
{vPILl}1[Q)+vP[2][0) ) *t2+vP({2]) [0]/vP[4] [0O]* (1~

expl-vB[4] [01* (L2-T1} ) +vP[2]1 (01 / {vE{31(0]1vP[4] [0]}*{exp(~
vE[4][D

1*{t2-tl))~exp{~vP[3] [O}*t1-
vB[4](01*E2) ) *{vP[4] [0] *vP[2) [0] *exp |

-vP[4) (0] *(t2-t1))-
vEP[41[0)*vPE2]) (O)/ (vE[3] [Q]+vE({4] (0] ¥ (vF[4] [O]

*exp (-vP[4] [O1*(t2-tl) | +vP{3] [0]*expi~vP (3] [Q]*t]l-
VvP[4)[0)*L2) ) )

s56=57*%358;

s=exp{-vP (0] [0]*t1-
{(vP[1]1[0J+vP[2)[0) ) *t2+vP{2] [O}/vP[4] [O]*(1l-

exp(-vP (4] [O)*{L2-t1l) ) ) +vP[2){0]/{vP[3][0]+vP[4] [0])*{exp(-
vP(4]([D

J*{t2-tl})~exp{-vP[3}[0])*tl-vP[4] [0]%L2]}):

g9=vP[2] (0] *exp{-vP[4) [Q1*{t2-L1))+vP[4] [O]*vP[2] [O}*{t]l-
tZl*exp

{-vP({4)[0)*(t2-t1))-
yP[2]1[0)/(vP[3][0]+vPi4] (O] )*{vP[4][D]*exp[-vP

{41 [0]*{E2-t1 ) +vP([3]{0] *exp{-vP[3] [O]*t1l~

VP[4 [0]*L2) }evP (4] [01*vE[2] [O1/{vE[3]1[01+vP[d] [D] ]} 2*{vP[4]]
Ol*exp({-vP[4] [0 ¥ {t2-t1l)})+vP

[3] (0] *exp{-~vF[3] (O] *t1-vP[4] [0]1*t2} )~
vP[4][01*vP (2] [0}/ {vP({3][0]+

vE[4] (0} )% (exp{-vP[d1{0]*{t2~11))4vP[4} [0]*{t1-t2)*exp(~
VP41 [0]*(

£2-t1}) ) -vEP {3} [O] ¥t2*exp(-vP[3]) [O] *t1-vE[4}[0]*t2}};
sV=zB¥59;

sh=56+s87;

sl=sd+55;

sd=exp{-vP[0] [0} *t1l-
(vP(1]1[O]1+vEBI{2)[0])~e24¢vP[2] (O] /vE[4] [O]*{1-

expl{-vP[4] {01 * {(£2-t1}))+vP[2] [0]/ (vE(3] [O)+vP[4]) [0]}* (exp(-
vE[4][0

J*{t2-t1))-exp(-vP[3][0]*t1-

VP4 [O)*E2) ) I (vP[D]I0]+vP[2] [O] *exp(

~vP[4] (01 *{tE-t1l))-
vP[21(01/{vP{31[0]1+vP{4]1{0)}*(vP[4] [Q)*exp{-vP|

41[0]*% (t2-t1) }+vP[3] (D) *exp{-vE{3] [Q]*t1-
vE[4][0}*t2))i*{vP[1][0]+

vE{2]1[0]-vPI[2} [D]l*exp{-vE[4] [Q]*{t2-

t1))4vP (4] [O)*vPE2} [0)/(vP[3]]

0]+vP[4] (01} * fexp{~vP[4] [O]*(t2-t1))—aexp{-—VvEP[3] [O]*t]l-
vP[4}[0]%t2)
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11;

sh=expl-vP[O] [0]*t1l-
(VvP[1}{O1AvP[2] [0} Y *t24vP[2] [O]/vP(4] [O]* {1~
exp(-vP[4]) {0]* (t2-t1) ) )+vP[2] [0/ (vRP[3] [01+vP[4]) [0} )* texp(-
vE[41f0

I*¥(t2-tl))~expi{-vP([3] (0] *tl-
vEP{4][01*t2) ) )* (vP[4] [0 *vP{2] [0] *exp|
—vP[4)[D]*{t2-tl})-

vB(4) [0 *vB([2] [Q1/ (vP{3] [O]+vP[4][O])* (vF[4] [0]
*exp (-vP[4][0]* {t2-t1})+vP[3] [0] *exp(~-vP[3] [0]*tl~
vE(4][0]*t2)));

53=5d+ts5;

s52=1/s3;

t0=51*%52;

raeturn{to);

—————————— fim derivada em relacdc a s2 da densidade

bivariada (tle€=t2}————=-— - */

/¥*—-—=-derivada em relacic a 82 da densidade bivariada {(ti>t2)-*/
derivfs2timat2{tl,t2,vP)

{

decl sl,s2,s53,s54,s5,56,57,t0;

s4={—vP{2] [G} /{vP{3] (O] +vP{4]) (0] )"2* (exp(-vP[3) [G]*(tl-t2)}~
exp

{-vP[3]1[0]*tl~

vP(4F10}*t2) J+vE[2] [(01/ (VP[3}[0]+vE[4]1[0] 1*t2%axp(~
vE{3)[0)1*tl=-vP{4][0]*t2))*axp(-{vP[O] [O]+vE[2]}[0]})*tl~
vP[1)[01*t2+

VE[Z][0}/vP[3]1[0]*{l-exp{-vFP[3)([0]*{tl-

L2} 1)+vP[2] [0}/ (vP[3] [0]4vP]

41 [0] ) *{exp(-vP[3] [0]*{t1-t2) ) -exp(-vP[3] [0]*L1l-
vP[4][0]*£2)});

55={VvP[1l] [0)+vP (2} [O] *expi{-vP[3] [O]*{t1~t2} )~
vP[2][0]/{vP[3](0}+

vP[4][0] )+ {vP[3] [O)*exp(-vP([3][0)*(t1-t2}j+vP[4] (O] *exp{-
vP[3][0]*

ti-vP[4][01*t2})})* (vPIO}I[0O]1+vP{2]{0]-vP[2][0D]*asxp(-
vEP[3)[0]%{tl-t2

JI+vE{31{01*vP[2] [0]/{vE([3][0]+vP{4]1[0]))* {expl{~vP[3] [0]* (L1~
t2) ) -exp(-vP{3] [0)*Ll-vP{4] [O]*t2)));

s3=5d%*5h;

gh=exp{-{vP[Q] [0O]+VvP[2][0])*t1l-

VP11 (0]*t2+vP[2] [01/wEB[3] [0]1* {1~

exp l=vP[3] (0] *{tl-t2) ) }+vP[2] [O1/ (vE[31[0)svE[4)[Q]1* (exp(~
vP[3]1(0

1*{t1-t2) b~exp{-vP(3][0)*t1—vE[4] [QT*t2)])};

s6=(vE[2] [0/ {vE[3][O]+vE(4] [0} ]72*(vP[3] [O] *exp (-
vE[3][D]*({tl~-

t2)1+vP {41 [0l *exp{-vP [3] (0] *Cl-vP[4]){0]*L2) )~

vPiZ2] [0}/ (vP[3][0]1+vP

[d1[0} ) *{exp{~-VvP[3]1[0]*tl-vP[4]} [0)*t2)-vE[4][D] *t2*axp (-
VR3] 01 *E1—vP(4) [0)*t2) )} (vPlQ) (O1+vE[2] [O)-vP[2] [O] *exp(~
vE[3] [0]*{tl-t2)

VAR [3] (0] *vP[2] [01/ (vP[3] [0)+vP[4)[0] ) ¥ {exp(—vP[3] [O]* (L1~
t2) )=exp(=vEI3]{0)*t1-vP (4] [Q)*t2)});

s5d=55%56;

52=53+54;

5d=52;

ah=exp{-{vP[Q] {Q]+vR[2] [0] }*E1i-

vE[1][0]*t24+vP{2] IC]/vP[3] [0]* ({1~

expl{-vP[3] [0}*{t1-t2} ) )+vE[2)[0]/ {vP{3)[O}+vP[4}[0]))* lexpi-
vP[3] [0

1*{tl-t2) ) -exp{-vP[3] (O] *tl-

VP41 [O1%E2) )+ {vP[1] (O] +vP[2] [0]) Yexpi

~yP[3][0]1*{tl-t2)}~

vEPIZ2] [0}/ (vE[3] (O)+vP{4] (O] }*(vR[3] (0] *exp(-vP]

31107 *{t1-t2) J4+vPid] [Q]l *exp (=vE[3)[O1*€1-vE[4] [0)*t2) ) )% {~
vP{3] [Q])

*yP{2]1 [0}/ {vP[3] [0]+vP[4][0] ) 2*(expl{-vP[3] 0] *{tl-t2) )-exp(-
vyP[3

1E01*tl-

vE{4] [Q}*t2))+vP[3] [0]*vP[2] [G] /(vP[3]{0]+vEP{d] (O] )*t2*exp
{=vP[3][0]*t1l-vP[4] [0]*t2)};:

53=54+55;

sd=53;

S6={=-vP[2] [0)/{(vE[3] [O1+vP[4] (0] ) 2% {exp(-VvF[3] [0l *{tl-t2})~-
exp

{~vP[3][0]*t1l~

VE{4]1{01* 2 +vF[2] [0)1/(vP[3]1[0]+vPi4] [0) )*t2%exp(~
vE[31{0]*t1-vP (4] [0]*t2} J*exp{~(vP[O] (O] +vP[2] [0)}*tl-
vE[1] [0} *t2+

vP[2]1[01/vP[3] {0}*{l-exp(—vP[3) [0)*(tl-

t2) 1 )+vE[2] (0] (VvP[3) (O]+vP(

43 {01y * (exp({-vP[3} [0} *(L1-t2))-exp{-vP[3][Q)*tl-

VBE4] [Q1*E2])) )% (vP

[3]1{0]1*vP[2][0] *exp{-vP[3] (O] *{t1-t2} )~

vBP[3] [O]*vP (2} [0)/{vF[3] [0}

+vP[41 (01 1% (vP[3]{0) *exp(-vP[3] [O]*(tl-t2])+VvPI[4] [0] *exp(~
vEP[3] [0]

*tl-vP[4][0]*t2)});

sT=exp(-{vP[0] [C]+vE{2][0]}*tl~
vEEL)[O]*e2+vE (2] [0 /vP{3) [0} * L1~

expl(-vP[3) [01*(tl-t2) 1) +vPI2]1 [0)/tvP[3) [O]+VPI4] [0] )* (exp (-
vP[3) [0
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1*{tl-t2))-exp(-vP[3} [0] %L1~

VP41 [0 *E2) )11 * {vP[3][CQI*vP[2] [0]/ (VvP(

31 [014vEI4] [0] 1 72%{vP[3] [O) *exp(-vP(3] [0]*irl-
L211+vP{d] [0 *exp(-

VE[3] (0] *E1-vP[4] [0)%t2)}-

vE[3][01*vE[2) [0])/{vP[3] (01+vP[2] [0))* (exp{-vP[3][0]*t]l-
vP[4][0)*t2) -vP[4] [0l *t2*exp({~-vEF[3] 0] *L1-vP (4] [Q]
*t2))):

sh=56+27;

sl=54+55;

sd=exp({-(vP[0] [0]+VvP[2]1]0]}*t1l-

VP[L][O1*t24vP{2] [01/vP[3])[0]*{1-

expl{-vP {31 [01%(t1-t2)})+vPI2][01/{vRI3]) [0)+VvP[4] (D)) * (exp(—
vE[3][0

1*%{tl1~L2) ) -exp{-vP[3] [O)*t1l~
vP[4][0)*t2}))*(vP[L1]) [O}+VvP[2) 0] *exp!
~yB[3][0]*({tl-t2) )~

vP[21[0]/{vP{3}[01+vP{d] [01)*(vP[3)}[0]*exp(~vE{
31(01*{t1-t2})+vP (4] (O] *exp(-vP[3] [0] *t1-
vP[4][O0]*t2)))* (vP[O] [0]+
vP[2)[0]~-vP(2] (O] *exp(—vP[3) [0]*{tl-

£2) J+vP{3] (0] *vP{2) [0}/ {vPI3][

0 +vP[4]1 (0] )*[exp{~vP[3] [0]*(t1-t2) ) -exp{~vP([3] {0} *tl-
vE[4] [0])*t2)

bh:

sh=expl~{(vP[0) [O}+vP[2] [0] ) *ti-
vE[L][Q1*t2+vE[2] [O)/vP (3] [0]*({1-

exp {—vP[3} [D}* (£1-t2}))1+vP{2] [0}/ (VB3] [0]+VvE{4}[0])* lexp{-
vP[3][0

[*{tl-t2}))-exp{~vP[3] [0]*tl-
vE[4][01*t2) })*{vP[3] [O]*vFP[2] [O] *axp|
-vB[3][0)*(tl-t2))-
VvP[3][0)*vP[2] [Q]/ (vP{3] (O]+vP[4] [0} }* (vP[3][0]
*exp{-vP[3]1{0]*{t1-t2))+vP[4] [0)*exp{-vP[3] [01*t1~
vP[4]1[01*t2)3);

83=5d+s5;

52=1/83;

tO=51*%*s2;

returni{t0];

1
/*fim derivada em relagic a s2 da densidade bivariada (tl»t2)%/

FH e m derivada em relaco a lamhdal do log da funcfio de
verossiml I NanCa — ————— e e e —————————— —k
derivlogverolambdal {const vP, const ul, const avScore, const
amHess )

{

decl derivlogveros=zeros(n,l);
decl deriviogver;
for{i=0;i<n;++i}
{
if {t1f(1]{0Q)<t2(1)[01)
{
derivlogveros[i}[0]=derivilltimet2{tLl(i}{0],t2[i]1[0},VvP);
1
else
{
deriviegveros[i] [0}=derivf]lltimat2 (tl[i] (O],t2[1](0],vP};
}
i
ul [0l =sume{derivlogveros);
return 1;

fHr——————— fim derivada em relacdc a lambdal do log da fungdo de
verogsimilhanga === e e e */
[ mmmm e derivada em relagfio a lambda2 do log da fungio de

verossimilhanga—————————mmm e e */

derivlogverolambdaZ{const vP, const u2, const avScore, const
amHess)
{
decl derivlogveros=zerosin,l);
decl derivlogver;
forf{i=0;i<n;++i}
{
if f(ti[i][O]<t2[i]1[01}
{
derivlogveros[i] ((]=derivfl2timet2{t1 (i) [O],t2(1i][C],VvP};
}
else
{
deriviegveros[i] [Ol=derivfl2tlmat2(t1[i] [0],t2[1i][0],vF};
}
}
u2[0]=sumc(derivlogvercs);
recurn 1;

£ — fim derivada em relacdc a lambdaZ? do log da fungdo
de verossimilhanga=-—————m s e e */
2 — derivada em relagdo a lambdal? do log da fungio de
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derivlogverolambdal?iconst vwB, const w3, const avicore, const frommm derivada em relacido a s2 do log da fungdo de
amHess) vernssimilhanga——-— - —sm e */
{ deriviogveros?{canst wP, oconsl ub, const av3core, const amHess)
dacl derivlogveros=aeras(n,li; :
decl derivlogver; decl derivlogveras=zeros{n,1l});
for(i=0;i<n;r+i} decl derivlogver;
{ for (i=0; i<n;++i}
I (R1[i]i0]<r2Z (i) (0] [

I _ If (RL[i][0]<eZ[ib {0
derivliogveras[i]] sderiv il 2t lne e (Ll (L [0, 21000 ,vE): (

1 deriviogveros[l}[0l=derivfasZElmet2 (1 [L]1C], L2[L][0]),vE):
else 1
( else
derivicgverosi] [0)-derivill2timat? (L1 (1] (0], t2{17010],wl); {
} deriviogvaros[ i) [0)=derivEs2tlmabZ {1 [1) 0], 211 [0],vE);
1 i
w3 [ 0] =sumc{deriviogveros); }
return 1; LU =sunciderivlogveras);
] return 1;
fE e ——— fim derivada em relagioc s lzambdal? do log da i
fungio de verossimilhangae e —m e s s e e “/ fr—————— fim derivada em relagio a s2 do log da fungédo de
verossimi Lhanga————— - e */
fE———————— derivada em relagdc a sl do log da fungio de
verossimilhanga==—===-=-=—ccmmmmeme e “/ D deragdo de (tl,t2)———-——-mmmm s f
derivlagverosl[eons: vP, const 24, const av3core, consi ambess) garaf)
{ {
decl deriviogvercs=zeros{n,l); decl vP=<0.1;0.1;0.2;0.5;0.%>; //parametros vtllizados
decl deriviogver; decl ul,u2,u3,ber,d,tlauxl, t2auxl;
for(i=0;i<n;++1i) decl tempol=zeras({n,l});
i decl tempof=zeros{n,l};
if (el[E][O1<t2[L]10]} 3=0;
{ while(j<n?
derivlicgvercs[i] (J]=derivifslolimet2 (l[L) (0], L2[L][0),vE); {
| ul=ranutl, 1)~ 35;
else ul=ranu{l, 1)+*35;
{ ud=ranu{l,1}*0.046;
derivilogvercs[il{0]=derivfslitimat?(t1[i][0], 2 0i1[0],vE); ber=ranbincmial{l,L,1,0.8};
1
} iftber==0)
ud [S]=sura [doriviogyoeros) !
return 1; tlauxl=min{ul,ul):
; t2auxl=max{ut,u2);
fr—mm———— fim derivada em relagdn a sl deo log da fungio de d=dbtlwer2 (tlauxl, tZ2auxl, vF}:
verossiml lhanga- —=mme o mmm e ey LE fud<d)
{

tempol [J] [0)=tlauxl;
tempoZ L] [0]=t2aux]l;
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3=7+1;
1
1
else
(
tlauxl=max (ul,u2};
tZauxl=min{ul,uz}:
d=dbtlmat2{tlau=], tiauxl,vEF);
if {ud<d)
{
tempal |3 [M]=-tlauxl;
cemoc2 il [0l=tZauxl;
J=3+1;
1
1
i
return tempol-tempol;
}

R fim gerazao ode (Ul,id)-——--=m=-m-mommmm v

Jr==-—-——-1lcg da fungdn de vercssimilhanga-=---—-——-— Tmmmmmees i
legfverces{censt vk, const 1, const avScore, const amHess)

{

decl logf=ueros(n,1);

for(i=0; L<n; ++1}

{

(Rl (i) [0F<t2li) (0]}
f
1ogf{il[0]= logdbtlmet2{L1 (i) [0], t2[1]i0],vi');
!

elae

t
logf |11(0)= logdbetImat2 (L1[1[0],t2[1:{0),vP);
|

L0y =sume:(lagt); //1og da Fungio de vercssimilhanga
if { wBlO][0]<0y) wILL][Gl<t w2 [01<O| | vwIP[3]f0)<G]|
vP[4]15]<0)  /Airestrigis para os estimadores

{
retorn 1);
i
return 1;
}
e fim log fungdo de vercssinmilhanga -————rem=mw——o—— =/
mainf)

[

h=500; //toral de amostras

daec] e, el, 2, ed, ed, b, v, Z:
e=0; el=0; eZ=0; 23=0; ed=0;
eb=0; wv=0; 2=0;

// declaragao das variaveis
decl lambdal=z=rostih,1});
decl lambdaz=zeros(h, 1)1;
decl lambdal?=zerosih,l};
decl slwzeroas{h,1};

decl sZ=zerosi{h,1l);

decl varlambdal=zerosih, 1);
decl varlambdaZ-zerosih,1l);
dect varlambdal2=zuros(h,110;
decl varst=zerozsi{h,L}:
decl varsZszerosih,ld;

decl desvplambdal=zerozi{h,1;};
decl desvplambdaZ=veros(h,1);
decl desvplambdall=zerosin,1);
decl desvpsl=zeros{n,l);
decl desvps2Z=zerosih,1):

dec] egmlambdal=zerosih,1);
decl egmlampbdaZ=zerosth, l});
decl cgmlambdalZ=zeros(h,1];
dec] egmsl=zeras(h,]l);
decl equs2=zeros(h,l);

decl liminflanbdal 90=veraos{t,1];

dec] limsuplambdal 90=zeros{h,1):

decl liminflambdaZ90-zeros(h,Ll);

decl JlimsuplambdaZ?90=zerns(h,1l);

decl liminflambdalZ9l=zerosih,1};
decl timsuplambdalZ90=zeros(h,1):
decl liminfsl9%0=zeros{h,1)}

decl limsupslid0=zerosin,l);

dec] liminfs290=zeras(h, 1);

doal limsupa2df=zerasih,1};

decl Mminflambdal9S=zerosh,1l);
decl limsuplambdal9S=zeras(h,1};
dec] liminflambda?9G=zeras{h,1);
dacl limsuplambdaZ8b=zeros{h, 1)
decl liminflambdzl?95—zerosih,1l);
decl limsuplanbdal2db=zerasi{h,1};
decl Timinfsl85=serosi{h,1);
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dzal limsupsld5=zeros(h, 1),
decl Ziminfs?9%%=zerasi(n,l);
decl limsupsaZdG=zeras(h, 1)

decl MalInfQhs=zeros{5,5);
decl invMatInfObo=veros{5,5);
decl diag=zeros(5,1);

decl desvpad-zerrnsi{3,1li;

decl 1,ir,mhess;

desl tlg=zercsin,2);

decl time;

time=timer{});

decl bb=reros(5,5);
decl di rog (5, 5);
decl d2-zeros{5,5);
deacl d3=zeros(5,5);
decl di=gzercsi{%,5);
decl dS=zercsis,5)

‘

decl produtc=zercs{is,11;

dacl STL-zercs({n,l};

decl mhessl, mhess2, whess3, mhessd, mhessh;
decl p,d,r,s, L, u;

decl guantlambadnl 30=0;

decl guantlambdaX’0=0;

dec] quantlambdalz80=0;
decl quants)ls0—0;

dec] guants290=0;

decl qguantlambdal 8s=0;

decl gquantlambdaldb=0;

decl guantlambdalZ9S=0;
deal qguantsldh=0;

decl gquants295=0;

degl cobertura9blambdal,
cobertura90iambdaZ, cobeortura90lambadal?,
cobertura9dsl, coberturad90sz;
deci cobortura9blambdal, cobertura?2SlambagzZ,
cobertura9hlambdal?, coberturadbsl, coberturaibsz;

b=0;

while{h<hy//gera as amosgras
{
rlg=gerall;
slatlgval; G
ti=tlg¥<G;1l=;

frmaximiza o locg das versssimilhangas/

decl wB=<1:1:1;1;1%;

JfF chuates iniciais

logfveros (vi, 81,0,0);
MaxControl{1000,1000);
mhess=0.00001*unit{5];

ir=MaxBFGS{loglveros, &vP, &1, smhess, TRUL) ;

z=z+1;

1f(1e==MAX CONV}
v=v+l;

1f {ir=-MAX_ CONV
ei=al+l;

L&

if (ir==MAX CONV &4

aZ=el2t1l;
PE (1 r==MAX_CONV
eld=el3+l;

ed=ed+l;
if {1r==MAX_CONV
e5=e5+1;

1f(ir==MAX CONV && vP[O][0]<1 && wP[l]|0]<1
&& wPI21(01<2 && vP{31[0]<5 && vP{41[0]<5

{

FEMV*/

&b

&k

'3

vP[0] {0]<1}
vE[1] [0 <1}
vP[Z2] [D] <2}
vE[3) [0] <5}

vE[4] [0] <B)

lambdal (L] {O]=vP [0} {0]);
lambdaZ [b] [0]=vP[1] [0];
lambdal?Z () [0]l=vP (2] [O]:

sl{b)[0]=vP[3](3]:
s2[b][0]=vP[4](0];

/*medidas de dispersfo*/

HumZlerivative {logfiveros, vP, amhess);

MatInfObs=mhess* (-1];

invMatInfobs=invert (MatInfObs);

bbe=invMatInfobs;
diag=diagonal {invMatInfObs};

g=etl;

it {invMatTnfobsio] [0]>0 && invMatinfops[l][1}>0 &&
invMatInfobs[2] [2]1»0&8 LlnvMatInfObs[3)[31>0 L&
invMatInfobsi4] (4]

{

> 0

desvpad=sqrt{diag);
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dasvplambdal [R] [0l =sgre (bl [0]7CG]);
deovplambda? (bl [(Ol=sqre (bl (1111705
desvplambdalz[o] [O]l=sqrti{bl [2]1[2])
desvpsi[b] [O]==qrt (Bb [3]1{3]);
desvpsi (k] [0 -sqreipk (4] [(4]);

//Calculo de STD
Num2Derivativeiderivicaverolankbdal, vi, &mhessl
pumiBDerivativel{doerivlogverolambdaZ, vi, &mhoess2
NumzDerivativelderiviogvaerclambazl?, vB, &mhess
Num2Derivative (deriv. cgvercsl, vB, $mhessd);
NumZDerivative (derivliagvercs?, v, &émhessh);

|
]
3

1z

dl=mhess1;
dZ=thess2;
d3=tihess3;
dd=mhessd;
db=mhessh;

produto [O] 0] -0;
n=055=0;
lorf{g=lygehs i top)

{
for(r=0;r<h;++r)
{
forit=u; <% ¥+
I
for{u=0;u<k; ++u)
{
produto [ (M =produts[A] [Ol+bkip] {g]*kn(s] (L] *
G (e, tul*dl{g] (cl*dilv] [u);
1
1
1
1
produte [1][0])=0;
p=0; s=1;
farig-Gra<h;riql
{
forfr=0;r<5;44+r}
{
forit=0piai; rLs
{
forfu=0;u<h; riw)
{

produto{l) [Ol=produto[1] (0]+bk[p] [a]*bi=] (U] *b

Blel fu!*31 0yl [r]1*AZ ] [u];
1

1
!
}
produta[2]110]=0;
p=0; &=2;
for(gq=0;g<h; ++q)
{
for{r=0;r<b;++r)
{
far (t=0; b5 ++L)
{
forfu=0yuch; H+u)

{

produto[2] (0] 2produto{2] [O]+eb [l (gl *EE[=sT[t] b

Lle){ul*dl(c) {r]*¥d3 (L] fuls
1
t
1
}
produtno [ 3] [0]=0;
p=0; =5=3;
for{gq=0;q<h; ++q)
{
Forir=U; r<bi4+r?
[
forf{e=0; <5 ++1)
(
fortu=0;u<s;+tul
{

produte[3) [0 =produto[ 3] [0]1+bb[pi (gl Y*bbis) [t *D

bir][ul*dtlg) [v]*dd (] [u];
1

1
]
produto (4] {0]=0;
p=0; s5=4;
for{g=0;g<h: ++g}
|
foplr=0;r<hiitr)
{
far{s=0zt<h; 14t}
|
for{u=0;u<by v}

{

produto[d]{0]=produta 4] [0] bbbl fg) *bbla] (] *b

Llr) lul*dlEq] [r)*ab[t] [ul:
1
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t
i
1
produte [ =] [0]-0;
v=l; s=C;
for{g=0;q<S;++q)
{
Eortr=0;v<B; 1)
{
forib="0<h; 40
i
foar{u=0G;u<h; +411)
{
produia{d] [Ol=produto[& (O] tzb e (g *hefs] [t]h
Blr]ful*dZiq. [el*dl [t] {ut;
t

!
I

j
1
produto [&] [0}:=20;
p=1; a=1;
forig=0;q<h; +a)
i
For{r=0;r<h;iir)
{
forfo=G;t<h;++t)
{
for{u—0;u<h; ++u)
|

oraodute[e] [0]=preduta 6] [A] +ebip] [g] *bh(s] [T b
olr] ful*dz2(q] [r1*d2 (€] [ui:
}
H
i
1
produtc[7] [Of=0;
p=1l; s-=2;
forig=0;g<5; ++q!
{
for{r=0;r<5;+4tr})
{
for{t=0;t<h;+4t)
!
foriu=0;u<s; ++u;)

{

produto[7] [0l=produto 7] [0]+bbip) {al *ebis] [L] ¥k
Elrh(ul*a2 [q] [cl¥d3 (e} ul:
1
]
1
1
produta[8] [07=0;
p=1; 85-=3;
forlg=9;q<hr ++q)
{
forir=0;r<h;++¢ry
{
For(u=0;t<bi++t})
{
forfu=0;u<q;Etu}
{
produto{8] [O]=predulo 8] [0]+bb[p] [q]~bk([s]) [t] *b
Bir] lul*dz(qg] [e1*a1it] [ul;
'
1
1
1
produto[9] (0]=0;
p=l; s5=4;
foclg=0;g<5; ++q)
{
far{r=0; r<5; +11}
{
for{t=0; t<h; ++t}
{
forfu=0;u<5:k+uld
1
produto (8] [O]=produlo [9] [0]thb[p] [g] Yk (2] [v] vk
Birj{ul*dziglic]*d5(t] [u];
1
t
1
1
produta [ LO] [2]=0;
p=2; &=0;
forlg=0;q<h; ++q)
{
for{r=0; r<5;++r}
{
fori{t=0;r<h;++1)
{
forfu=0;u<h;++u}

{
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produtofd 0] [0 —produto(13] [G1+bb{p] gl *blk(s] (K]
*bhifr] [ul *d3ig] [r]*d1{t][ul;
1
1
1
1
produtalll] [O]=0:
p=Z2: s=1;
Eor (g=0:a<h; ++q)
{
forfr=0;v<br441]
{
for{r=0; L<8; +11)
{
fortu=0;u<S:++1)
f
produto[11] [0]=produto[11] (G +bkip] [a]*kkis]ft]
b le] ful td3 gl [£1*H2010 [y
1
]
1
t
produtc[121[6]=0;
p=Z; 572}
fortg-Oigei; ++uyg)
{
for{r=0;r<k; +41}

I

{
for(t=G;t<bh;++t}
{
for{u=0;u<ts ++u)
{
produte 12] [0l =produte {22] [0) rbbip] (gl *bbls] it
Yehfc] ful*d3 [g] [r]*d3[t] [ul;
1
1
b
}
produta{l3] [0]1=0;
E=2; 53
for{g=0:g<h; ++}
{
fopfr=0;r<h; +er)
i
Lovlt=0;tal; ++t)
{
foriu=0;a<s;+1iu)

{

produto [13] [0]=produto[13] [0]+bb(p} [q)*bb(s] [t)
*oole] (u]l*d3 (gl trl*d4(t] [u]:
1
1
]
t
produtofld] [O0)=0;
p=2i s=4y
forig=0:g<h; o)
{
For{r=0;r<h;++1)
{
for{t=C;t<E; i)
f
for (u=0;u<5 4 tu)
{
produtc[14110]=produtof14]1 [O]+bk(p] [g]l*bb[s] [t)
*hblro] (ul*d3{q] [v}*dblt]{ul:
}
4
1
t
produta[1L] [0]=0D;
pe=3; z=0;
for{q-0:g<5; +4+q)
{
for{r=0;r<8;++rj
{
For{t=0;t<5; it}
{
forfu=0;u<h;++1)
{
produtos (15 0] =produta [t 5] (O]+Eb{p]l [ql*bk(s] [t]
*bbr] {ul*dd [q] [r]*d1 [t] Jul;
1
}
}
1
produtc[16] [0]=0;
p=3; s=1;
for{g=0:q<h; v+g)
{
toric=0; rd<h;v4r)
{
for{t=0;c<54+L)
{
for{u=0;u<b; ++u)

{
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Erodurs[16] (O] =predite[161 (0] 1bb{p] [q) *kol=] 1t)
*hbo(rl fubrdd gl ir]*d2 oy luls

1

!

i
}
produtcfl?] [0]=0;
o=l 5725
forigq=0;q<b; v bg)
{
forir=0;r<H; 440
{
fop(T=0;tah;++1)
{
for{u=G;u<E; tiu}
{
produto (17 (0] —~produta [17] (0] +Eb (k] (g *bh(s] [t]
fehirljulrdd gl (o] *d3 (e (]
1

1
1
produto [18] [Q]=;
p=3; 5=3;
for{g=0;q<b;ttq)
{
forir=G0; r<B;+1r)
f
forit=0tchr++t)
{
for{u=0;u<b; v+u}
{
produto[18] [U]l=produto (28] [Q)+bbiE] (gl *bbis) [t]
*belrl{ul*ddig) (cl*d4[t] [ul;
i

]
1
produtc[19] [0)=0;
p=3; s5=4;
Forf{g=0:qg<h; +4qg}
{
for{e=90;r<b; 441}
{
fTor{t=0;t<5;++t4}
{
For{u=C;u<i;++u)

1

produtc (18] [Gl=produto[19] [O]+bbp] {gi*kbis] [t}
Phielrifulvdd[g] {r]1*dsc] ful;
I
1
]
1
produtal20] [0]=0;
p=4; =#5=0;
forig=0;q<h; ++g}
{

for{r=0;r<b;++r)
.

%Or[t=D;t<5;++n}
{
for{u=0;u<k; ++u)
{ .
produlo{20] [Q]=produte (20} [0])+kb{p] [g]l*bb(=s] (L]
*bh(r][ul*dslgq]l [r]*dl[t]iul;
J

;
1
produto[21){3]=0;
p=4; 5=1;
for(q=0;g<%; ++g}
{
forir=0;r<5s++r)
{
for{t=0;t<5;140}
{
fortu=0;u<q; ++u}
f
produta{2l] [D]=produltc[21] (0]+bk (] [g)*bbl=s) (]
*Plir] [ul*dS[g} [r] *d2jt] {ul;
¥
1
1
1
produto[22]{0]1=0;
p=4; s5=2;
for(g=0;q<5; ++g)
{
for(r=0;r<S;++r)
{
forft=0; t<b;+11)
!
for {u=0;u<h; ++u}

{
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produtol2Z] "0 =produta 221 {0]+bblp] [g]*bb[s] [t]
(ol [u]l*dS (gl [c]*d3[t] [ul;
]

1
1
produtc[33) [0]=0;
p=4y s=4;
tor{g=0;g<b;++0q]
{
for(r=0;r<b;+tr)
(
for{t=0;t<5b;++t]
[
forf{u=Gru<h; +413
{
produto 23] [O]=praduto[23] (0]+bblp: [g]*bbs] (L)

*Bh(c]l {ul*d5[g] |-1~34 (6] [u];
1
t
H
1
produtc[24] [J] =07
=4 S=d;

forig=0;q<h;++q)
{
forir=0; r<h;++t)

Lor{tzo;t<5;r+t)
éor(u;o;u<5;++u]
;roduto[ZG][O]zproduto{?4][Uj+bb[p][q}*bb[s][tl
Yhblr] (ul*dS[g] [cl*dElt] [ul;
} 1

i
1
STOTb] (Gl =[sumc{produta) )
print ("vn 8T, (bel) ,3TO LG
b=kti;
1

}

// erros yuadraticos médics dos estimadores
for {(j=0;j<h;++3)
!

eqmlambdal [1][0]= (desvplambdal(j](0])"2+
{lambdal (J110}-0.3).72;

egmlambdaZ (11 [0]= {desvplambdaz([j) (0]} 7%
{lambda? (3] 10]-0.1})."2;

egulambdal2(1][0]= {desvplambdal2[j][0] "2+
{lambdalz2[]] [0]-0.2}.72;

eqmsl (3] [0]= (desvpsl[IF[0]1)"2+(s1(]][0]-0.5]."2;
equnsf[9] [01= {desvps2[)1{0}) 2+{s2{71]110]-0.5)."2;

/¥intervalos de confianga 20%+/
liminflambdal90 (3] (0}=lambdal[]} [0}~
1.6449*desvplambdal [§] [0];
limsuplambdalso{i} [0)=lambdal [§1[0]+
1.6449%desvplambdal [§][0]
PimioflambhdaZ9d [ 3] (0] =lambdaZ [7] [O]-
1.6449%*desvplambdaZ (] {0):
limsuplambda290[j1(0)=lambdaz[j] [O)+
1.6449%desvplambdaZ[1] [0]:
lTininflambdal290{3] (Q]=lambkdal2|3) (0]~
1.6449%dagvplanbdal2[11{0);
limsuplambdal2s0[3]i0)-dambdalz [} [0]+
1.644%*gesvplanbdal2[3]1[0]);
liminfs190(3i{C]=s1[]][0]-1.6449%desvpsl([]][0];
limsupsl@0[1}(03=81]3][0)+1.6449%desvpsl[]j]{G];
Liminfs290(j]1[0]=582{3][0)~1.6449*dasvps2{]](0];
limsups290(i] [0]=s2[71)f01+1.644 9 desvps2(7) (0]

/*intaervalos de confianga 9h%v/
liminflambdalds (3] [0)=lambdal{d] [0]-
1.9*desvplambdal [J}[0];
limsuplambdal 95 (3] (0]=lambdal[j){0]+
l.9%*desvplambdal{j] [0];

liminflambdaZ¥ati] (Q]=lambdaz ] [0]-
l.96%desvplambdaZ[j]10];
limsuplambdaz95 (] [0]=1lanmbdaz (3] [0)+
1.96*desvplambdaz [{][0};
liminflambdal295[)][0]=lambdal2(3][0]-
l.96*desvplambdal2 (111072
limsuplambdal295[3) (0] =1lambdal2 ()] [C)+
l.96*desvplambdalz ()] {0];

liminfs195(3] [0}=51[3){0)-1.96+dasvpsi[i]10];
Pimsups195(3]1 {06]l=s1[1}[0}+1.96%desvpsl [J] {Q];
Lininfs295(3) [01=s2[7]1([0]~1.96*desvps2(j] {0];
limsups2958[31 [(0)1=82{31[0]+1.96%desvnsi (1] (0] ;
1

/*Médias EMVY/
decl medialambdal,medialambdaZ, medialambdai2, mediasl, medias2;
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medialambdal=meanc({lambdal}; dpegmlambdal=sqri{varc{egmlambdal));
madialambdaZ=neanc{lamkdaZ}: dpeqrlambdaZ=syrt (varc{egmlawmbdad)];
medialambdalZ=meanc(lambdal?]; dpeqmlambdal 2=sgrt{varc (eqmlambdal2}};
mediasl=meanci{sl); dpegmsl-sorr{varc(egqmsl]};
medias2=meanc{(s2}; dpegmsZ=sgri{varc(egms2});
// Médias dos desvios padrdes das eslLimativas /f desvio padric dos ETD
decl mediladplambdal, mediadplambdaZz, mediadolambdal?z, decl dp3TD
mediadpsl, mediadps2; dpSTC=gqrt (varc [STD) ] ;
mediadplambdal =meanc (desvplamnbdal);
mediadglambdal=meanc (desvilambda?); /* guantidade intervalces 90% gque ndo contém o verdadeiro
mediadplanbdal 2=meanc(desvplambdsl?); valor dos pardmetros*/
mediadpsl=meancidesvpsl}); far {(k=0;k<h;++k)
mediadpsZ=maanc{desvps2) ; {

if ({(liminflambdal @0(K) [O]>0.111
A/ médlas dos erros gquadréiticos médics das estimallivas limsuplambdal2t[k] [(0)<0.1)
dec] mediaegmlambdal, medizegmiambdaZ, mediaegqnlanbdalZz, quantlampdal 90=quantlamodal 9041,
mediaegmsl, mediaeqmsZ; if {(liminflambda290{k][0]>0.11|
mediaeqmlacbdal=meanc{egqmlamodal); Limsuplambdaz90 (k) [0]1<0.1))
medisegmlanbdaZ=meancegmlamodaz); gquantlamhda290=quantlambdaZd0+1;
mediaeqmlanbdal Z=mcanc (agmlambdal?}; if ({liminflambdal290([k] [0]>0.21]
mediaequsi=meanci{egmsl}; Jimsuplambdalz90[k] [0]1<0.21)
medlasqms2=-meanc{eqgs2 ) quantlambdal290=quantlambdalz90+1;

il (tliminfsl90(k][0)>0.5]| limsupsi9C{k] [O}<D.5)}
/¢4 média das medidas STD quantsl%0=quantsl190+1;
decl mediasTh; If ((1iminf{s290(k][01>0.5]] limsupsZ290lk] [01<0.51)
rediasSTD=meznc|{3T0); quants290=gquants290+1;

}

// desvics padrdes das estimativas de MV

decl desvpolambdal ,desvpalanbdaZz, desvpalambdalz, // cobertura dos intervalos com 90% de confianga
desvpasl,desvpas?; coperturad0lambdal=( (h-quantlambdal 90}/ h}+c100;
desvpalarbdal=sqrt {varc{lamkdal)); coberturad0lambdaZ={ th-quantlambda290)/hi*100;
desvpal ambda2= sqriivarc(lambodaz)); coberturadClambdal?2={t{h-guantlambdal290}/h) ~100;
desvpalamkdal 2-sqgrt (varci{lambdalZy ) cobertura%0sl={{h-quantsl90}/h)*100;
desvpasl= sgrt{varcisl}); coberturad90sZ={{h-quants290)/h)*100;
degvpas2= sqrti{varci{sz}):
/¥-———quantidade intervalos 95% que ndo contiveram o

// desvio padrio dos desvios padrées das estimativas de MV verdadeiro valer dos pardmetros*/
decl dpdplambdai, dpdplambdaZ,dpdplambdal 2,dpdpsl, dpdps2; for (k=0;k<h:++k)
dpdplambdal=sgrt {varc(desvplambdal}); {
dpdplambdal=sgre{varaidesvplambdaZ}); if {({liminflambdaldS(k)[01=0.101
dpdplambdalZ=sqrt{varc(desvplambdalZ)}; limsuplambdal95[k] [01<0.1;])
dpdpsl=sgqrt{varc{desvpsl}}; quantlambdal?5=quantlambdal9sil;
dpdpsZ=sqroi{varc|desvpsi)}; if {({liminflambdaz9%{k] [0]>=0.1|

limsuplambda296(k] [0]<0.1})
// desvios padrées dos erros dquadririces médios guantlambdaZ 85=quantlambdaZgs+1;
decl dpegmlambdal, dpegmlambdaz, dpegmiambdal 2, 3 (iliminflambdal 295k (010,211

dpequs], Jdpeqmsz: TimsuplanbdalZ95 (k] [0]<0.2))
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doeol 1,1ir,mhoss; decl vetorlambdalZ~=reros{2500,13;
decl tlg=zeros(53,2); decl vetorsl-zoros(29C0,1);

u=500; // total de amostras dec) vetorsi=zeros(2500,1);

duecl lambl=raraos{ua, 1); dec! vetoarlambdalok=zeros[1200,1);
decl lambhZ=zevrasz{u,1); dezl vetorlamodaZok=zeros{l200,1);
dec]l lambl?=zeroz{u,l); desl wvetorlambdalZok=zeros (1200,110;
decl sll=zercs(u,l): decl vetorslok=zercs{(i200,1);

decl slZ=zerosiu,l); decl verorsZok=zeros(1200,1);

dec] lambkla=zercsiin,1); deel Rl=zeros{u,l);

decl lambZa=zoros(it,1); docl RZ=zoros{u,l};

daci lamblZa=rercstic,1); dec] R3=zeros{u,l};

decl slla=zeros(it,1}; decl Rd=zerosi{u,l};

dacl slia=zercsilt,l); decl RO=zerosiu,l);

decl varlambdal=zeros{u,1}; decl mediavetarlambdalok=zercsiu,l);
decl varlambdaZ=zeros{u,1}; decl mediavetorlambdaliok=zeros{u,1];:
dec]l varlankdalZ-zaros{u,1); decl mediavetorlambdal Zok=zerosio, 1):
drc] varsl-zoros{u, 11; decl mediavetorslok=zeros(u,1);

decl wvarsZ=zeros{u,l}; dect wmediavetorsZok=zeros{u,l});

dec] dplambdal=verosiu,1}; decl varvetrcrlambdalok=2eros|(u,1);
decl dplambdaZ=zeros{u,11; decl varvetorlambdaZok=zercsiu,l);
decl dplambdali=zarcs(u,1l); decl wvarvetorlambdalZok=zeros{u,1};

decl wvarvetorslok=zeros(u,1);
decl varvetorsZok=reros|u,1};

decl dpsl=zercs{u, 1)
decl dpsZ=seros{u, 1}

w

decl matrizlambdal=zeros{it,mi; decl dpvetorlambdalok=zercs{u,l};
dacl matrizlambdal=veros{it,ml; decl dpvetorlambdaZok=veros{u,i);
dec! matrizlambdall=zercs{it,ir}; decl dpvetorlambdalZok=zercsiu,l];
dec] matrizsl=zeroa{it,m}; decl dpvetarslok=zeras{u,l};

dac] matrizaiZ-—zercs{it,m); dagl dpvetorsfok=zerosiu,l);

decl matrizlambdalok-zeros (1tilm,m); dect wvetorlambdalokord=zeros(1200,1};

decl matrizlambdaZok—verca{iciim, mi; decl wetorlambdaZokcord=zeros(1200,11;

dech matrizliambdel 2ok=xzeraosiicfim )} duel wvetorlambdalZokard=zecos{1200,110;

dec] matrvizslok=zorocs(iviim,m]; doecl velorslokord=veros(1200,1);

deel matrivslok-vorcs(itfiw, ) dwecl velorsZokord=zeras(1200,1});

daeal lambdalauxn-zercs (G0G0,170; decl medianavetorlanbdalok=zeros{u, 1);

decl ianbdaZaux=zeros (60C0, 115 decl madianavetorl ambdazZok=zercsi{u,1);

docl tambdallanx=zeros (000,10 ; decl medianavetor] ambdal Zek=ceros{u, 11;

Wdiee]l slaus-oeras{atdn, 1) ; daecl wmadianavetoraslak=zerosii,1);

decl s2aux=rzeros(60NG, 1) dacl medianavetorsZok=zeros{u,1):

decl verorlambdal —zeros{(2500,1); decl medobscadllamhl  nedobecad?lambl, medabascadiiamll;

doecl]l vetorlambdaZ=zaros{7hNG,11; dec] madobscadd lambl, nedobscadh] ambl ;
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dac)
dac]
doecl
deci
decl
decl
dec]
decl

dac]
deal
dec]
duzezl
decl
decl
decl
dec]
decl
dan]
decl
dact
decl

decl

decl
decl
dac]
decl
decl

degl
decl
decl
decl
decl

decl
decl
decl
deci
decl

decl
decl
decl
decl
decl

medobscadl lamh?, medobscad? amioe, medobscadilambe?;
medokscaddlamky2, medobscadSlanby;

medohscadllambl?, medobscadZiankly , medobscadIlamhiz;
medobscaddlamb] 2, medchscadihlambl 2;

medobscadlsl, medobscadZs] ,medonscad3al;
medonscadds]l, medobscadbsl;

nedobscadls?, medobscadZs 2, medokiscad3s2;
medobscaddsz2, medobscadis?;

Juadmedopsoad] lambl, guadnedobscad?lamisl;
yuadmedobscaddianb] ;

guadmedobscadqlamel, quadmedebscad 5] ambl ;
cuachnedaobacadllamb?, quadmedobscad2lamers;
guadmedonscad3amio?;
quadmadchscadd] ameZ , quadimedabscadblambz;
quladmedobscadlatki s, quadnedobscad? tanbl 2;
guadhnedobscad3lambl 2;
gquadmedobscadd i a1 2, quadmedchscadilamnl?;
quadmedobssad] 52, quadmedebsacad2s], gquadmedobscadisl;
quadnedobscaddsl, quadmedobscadSsl;
quadmwedobscadla?, quadmedobscad2s?, quadmedcbscadial;
quadmedobscaddsz, guadmedobscadisi;

vetoruns=ones{it,l);decl verorzmros=zeros{it,1);

vetoerl0000=zeros (2500,1);
vetorGli00=zeros {2500,1);
vitor(Gld=zercs{2500,1);
vetorOddl0=zeros{2500,1};
vetor0DODl=zeras (2500,1);

lambdaic,logfile,logfil,rarsol, minimoel, unl,unil;
lambdaZe,logiizZze, logtiz, razao?, mininmec?, un2,uni2;
lambdalZe, logfiie, logfil, razacd,minimo3, und, unii;
slc, logfide,logfid, razaocd, minimsd, und, unisl;
52c,109t15¢,109fi%, razans, minimob, und, uni=2;

gamall=zerosi{3,1);
gamalzZ=zarcs{3,1):
gamallZ=zerost3,1):
gqamasl=zoros(3,1);
gamasz=zeros[(3,1);

quadi fobsemedcadl lambl=zeros (it, 13
gquadifoebsemedcadllambl=zeros{iL,1):
guadi fobsenedead3lambl=zeros{it, 1) ;

duadi fobsenedcaddlambl=zeros{it,1);

quadi fobsenedeadSlamnbl=zaros (1t,1});

decl
decl
decl
dacl
decl

decl
decl
decl
daacl
decl

dect
dec]

- decl

decl
decl

decl
decl
gecl
decl
decl

decl
decl

dec]
decl
decl
dacl
decl

dacl
decl

decl
decl
dacl
decl
decl

decl
gl
dect
decl
decl

guadifobsenedead] lambZ2=zeros(it, 1)
quadifobsemedcad2lambZ=zeros{it, 1]
quadifobsemedcadilambl=zeros{it,1]
gquadifobsenedcaddlamb2=zeros {it, 1)
guadlfobsemnedcadsblambZ=zeros {(it,1];

L

quadifobsemedcad] lambl2=zeros(it,1};
gquadi fobsenedead2lamblZ=zeros{it,1):
quadifobsemadeadilamblferaros{it, 1);
quadifobsenedcaddlambli=zeros (i, 2);
quadifobsemedcadilamnkbl2ezeras{it, 1};

quadifobsemedcadlal=zeros{it, 1);
quadifobsemedcadlsl=zeros{it, 1)
quadi fobsemedcadlisl=zeros(it,1);
quadifobsemedcadisl=zeroa{it, 1};
quadifobsemedoadbsl=zaros{it, 1};

quadifobsemedcadlsZ=zaros(lit,1);
quadifobsemedcad?s?=zeros(it,1):
quadifobsemedcadisi=zeros{it, 1});
quadifobsemedcaddsz=zaros{it, 1};
quadl fobsemedcadbs2=zeros(it,1);

medtotlamb]l, medtotlamb2, medlotlamblZ;
medtotsl, medtotszZ;

slquadl=zeres{m,1):
siquadZ=zeros{m,1}:
siguad3=zeros(mn,1l);
siquadd=zercs (mn,1};
siquadb=zerosim,1};

varsiquadl,varsiguad2, wvarsiquad3;
varsiguadd, varsiguads;

matrizla=zercsi{m,?2):
matrizZa=zercsim,2);
matrizda=zarasim,2}:
matrizda=zeros{m,2};
matrizha=zeros{m,2];

matrizlb=zerosi{m,2);
matrizZh=zerosim, 2);
matriz3b=zeros(m,2);
matrivdb=zarozs{m, 2};
matrizbb=zarosim, 2};
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dec] mediamediaslanbl, mediamediaslambZ, mediamediasliambl?2,

daecl]l covarla=zerosiz,2); mediamedliass), medliamediass?:
dec]l covarlZa=zeros(2,2); decl mediavarslambl, mediavarslairh?, medlavarslamblZ,
decl ccvarlda=zeros[2,2); mediavarssl, mediavarss2;
dezl covarda=zoras (2,2}; decl mediadplambl, mwediadplamb?, mediadplambl?, medladpsl,
decl covaria=zerasiZ,2): mediadps2;
decl maxmaxlambl, maxmaxlamb2, taxmaxlamblZ, maxmaxsl,
dec! covarlb=zeros[2,2); Maxkmaxss;
decl covarZb=zercs(2,2); deci minminlambl, minminlamb?, minminlambol?, minminsl,
decl covarldb=zeros{z,2): minminsZz;
decl covaréb=zeros{Z,2); decl mediamedianalambl, medizmedianalamb?,
decl covarbb=zeros{z,z); madiamedianalambl?, mediamedianasi, mwediamedianasZ;
decl covla, covlb,Vl,sigmaZl,var¥l,dfl: decl liminflambdal90=2zercs{u,l);
duecl covZa, covib,VZ,sigma??Z,varvi,dlZ; decl liminflambdal95=zeros{u,1);
decl covda, covib, Vi, sigmaZld,varyd,dl3; decl limsuplambdal20=zeros{u,1);
denl covda, covdb,Vi,sigrazd,varyvd,dfd; decl limsuplambdal@b=2ercsiu,l);
decl covba, covib,V5,signal2d,varvs,dfb; decl liminflambdaZz90=zeros{u,1];
decl liminflambdaZz9b=zeraos{u,l);
decl Dlambl,Elambl,Rlambt; dacl limsuplambdaZ%0=zeras{u,l);
dazl DMNanb?, Elamt:z2, Klambz2; decl limsuplambdaZ9%=rverasiu,l);
decl BlamblZ, EBElamb:Z, Rlamiols: dect liminflambdalz90=zerosiu,1];
decl Dsl,Csl,Rsl,DsZ,Es2,Rs2; decl liminflambhdaiZ9%=zeros{u,l1);
dec] limsuplambdal290=zerosiu,l};
desl guadifmedlambl=zeros{m, 1]; decl limsuplambdalZ9%h—zerosiu,l):
decl quadifmedlambZ=zercosim,1); decl liminfsl90=zerosiu,l}:
decl qguadifmedlambl2=zeras{m,1); decl liminfsi9b=zerosf{u,l);
decl guadifmedsl=zeros{m,1); dec]l limsupsl9G=zeros{u,l};
decl guadifmedsiZ-=zerosim,l): decl limsupsl9h=zeros{u,l):
decl limints?290-zerosiu,l):
decl medobscadlanbl-=zeros{m,1); decl liminfsZ9%h=zeros{u,1):
dacl medobscadlamb?=zoros{m,1]; decl liwsupsZil=zeros{u,l);
den] medobscadlamblZ=zercs{m,1l); decl limsupsZBh=zoros{u,l}:
deal medobscadsl=zeros{m,1l);
decl medobscadsZ=zergsim,1}: decl ic90supll=zercs{u,l};
decl 1c90supl2=2zeros{u,l);
decl quadmedobscadlambl=zercs{m,1); dacl i¢9%0supllz=zeros{u,l);
desl quadnedobscadlarbZ=zeros{m,1): dacl 1cG0supsl=vercs{u,l};
decl guadmedobscadlamblZ=zercs{m,1); decl jc90supsZ=zerosiu,l}:
decl quadmedckscadsl=zeros(m,1}; decl ic90infll=zeros{u,1};
decl quadmedcbscadsi=zeros{m,1}; decl ic90inflé=zerosiu,l});
decl ic80inflll=zercsiu,l);
decl mediaemvlawbdal, nediacmvlambdaZ, mediaemvlambdalz, decl ic90infsi=zaeroaiu,l};
mediaemvsl, mediaemvs?Z; dec] ic90inisZ=zeros|u,l);
decl mediavavemviambdal, mediavaremvlambdal?,
mediavaremvlambdaly, mediavaremvs]l, mediavaremws?; dacl ic%5supll=zerosiu,l};
decl wrediadpemvlambxdal, mediadpenvliambdaZ, mediadpemvlambdalZ, decl ic95supll=zeros{u,l);

mediadpenvsl, mediadpemvs2; dacl ic%bsuplli=zaros{u,l};
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decl 1c9Ssupsl=reros (u,1);
decl 1c95supsl=rercs (u,]);
dacl lc98infll=zercs (u, i);
decl ic3%infli=zeros{u,l);
dec]l ie8binflif=rzerasfu,l);
daecl 1c9Sinfsl=zeros{ua,11;
dacl ic4%Binfsf-zeros(u,l);

decl egmlaropdal=zercs{u, 1};
dac] eqmlamodal=zerasfu, l);
dacl aymlambdall-zercsiu, 1];
decl ecwsl-zerosiu, i1}
decl agqmslezernsiu,l});

duecl egmmedialambdal=zeras{u,11;
decl eqmmedialambdaZ=zercsiu,1});
decl egmmedislambdal?-zaros(u,l);
decl egmrediasl=vorcs(n,1l);:

decl egmmediasZ=zeros{u,Ll};

decl eqmmedianalambdal=zercsiu, i}

decl egmmnedianalanbdaZszercsu,l):

decl ogmmedianalambdal Z=zercsiu, 10;
decl egmmedianasi=zeros(u,l};

dacl egmmedianasZ-zaros (u,31);

decl medizegmlambdal, mediaeymlambdaZ, mediaegnlambdall,

mediaegqmsl, medlaegmsé;

dacl mediaegminedialambdal, mediaegmmed.alambdal,
mediaeqmmedialambdal 2, wediaegmumediasl, mediaegmnedias?;

decl mediasgmmedianalambdal, medisegmnedianal ambdaZz,

nediaeqmmedianas?;

mediasgmmedianatambdal?, mediaegmmedianasl,

b=0;

while (k<500
{
tig=geral):
tl=tlg*<i; 0x;
tE=Llgre0; 17

Srmaximizagdo do log da vercwssimiihanga*/

decl wP=<1;1;1:1;1=; // chutes iniciais
lagfveros{vP, &1,0,39);
MaxControl{1000,100G);
mhess=0.20001*unit{5);
ir=MaxBFG3(logiveros, avF, &1, smhiess, TRUE! ;

PElir==MAX CONV && vP[J][01<l && vP[1][0]<1

&5 vP[21(0]1<2 8& wP[3][0]<5 && vE[4]]0] <5
{
SrEMYES
Lami (k) [0]=v12{0] (O] ;
lambZ (b] [0)=vP(l1]0];
lambl1Z2[b] [0)l=vR[Z]{0];
sll bl [0}-vP[3][0];
s12'B]i0]=vP[4] (0],

JYtvaridncia EMy/
NumzDerivative(logfveros, vP, smhess);
MatIinfObs=mhezss*{-1):
invMatIniChs=invert {Matlnfdbs);
varlambdal (] {0]=invMatInfObs [0] (0]
varlambdaZ o] (0]=invMatInfObs [1}[1]:
varlambdalZ2[b} [0]=invMatInfObs [(2]1{2];
wvarsl[bli0]l=invMaltlnfdbhs [3][31;

varsZ [Bl1i0]=invMatInfObs [4F{4];

dplambdal fk] [Q)=sqgrt{varianmbdal (b](0]);
dplamoda? [b] [0}=sgrt{varlambda2(b] (0]1);
dolambdalz [b] [0]=sqrt{variambdal2 b)) [01);
dpsl k] [Ol==grtivarslib] [Q]);

dps2|b] [0]=sgqreivarszib] [0));

//hiperpardmetros das gamas
al={lambl (b] |0} i"2/varlambdal [b] {0];
pl=lambl[k] [0]/variambdal [L] (0]
az=({lambz[b] [Q] ™2/ /varlambda? [kb] [0},
brelamb? (] [0] /fvarlambdaZz (bl [ 0]:
a3=(lambl?{b] [0]}"2/varlambdal?[b] [0}
Ei=iankiz[b] [Q]/varlambdalZ (k] [0];
ad={sli[bl{0])~2/varsl (b} [0Q]:
bd=al!b] [0} /varsl(b] [0];

ab=(al2[b] [0))~2/vare2(b] [0];

bh=5l12 (L] (0] fvare2ib]l [0]:

h=G; //hxcadeia
for{h=0;h<%; ++h)
!
1f(h==0}
{//chutes iniciais l%cadeisa
lambdal=vP[D] [O];
tambdazZ=vE[1] [0];
lambdalZ=vrF[2] [O];
s1l=vP[{3][0];
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s2—vP[4][0];
}
if(he==1)
{//chutes iniciais 22 cadeia
lambdal=0.01;
lambdaz=0.:1;
lamiadalZ=G. 01;
sl=0.01;
52=0,01;
1
1Eftz=2)
{//chutes inicials 3% cadeila
lambxdal=n.5;
lambdaz=0.5;
lambdz12=10. 5;
51=0.,5;
s2=1.5;
]
1L {h==3}
{//chutes Intciats 42 cadels
Jambdal=1i;
tambdaz=1;
lambdal2-2;
s1=5;
EEELY
1
if(h==4)
[//chutes iniziails 5% cadela
1ambkdarl=0;
lambda?—=0;
lambdal?-=0;
51=0;
s2+0;
H

1=0;//j=interacic

while {3<6000)
{
gamall=rangammald, 1,a,hl);
iambdalo=gamall[2) [3]://candidato a lawbdal
vEPR|0) | 0] =lambdala;
wPLa[ 1] [0]=lambz3z22;
wPh[2] [0]=lamkdal?;
v [3][0]=51;
yi{4]101=52;
tagfile=logfittl, L2, vPb),
vER|0) {0]=1ambdal;
logfil-=legfi{cl, L2, vPk);

razaol—expllogfilc-1ogfil);
minimol=minirazaocl,l];
unil=ranu{3,1];
unl=unii{2];
Lf{unl<=minimsl})

{

Lambhdal=1lambdalc;

}
@56

{

lambdal=vPR[0O] [0];

lambdalaux (il [0]=lambdal;

Qgamal ?=rangainma [ 3, i, a2, b2},
lambdaZc=gamal2[2)[0]; //candidato a lambdaZ
VER[O] (O] =Lambdal;
vBE[1l] [Cl=lumnbdaZc;
logfize=logfi(kl, L2, vEb];
vBb (L} [0)=1lambdar;
logfiz=logfiftl, 2, vPhi;
razaoZ=exp{logfizZe-logfi);
minimoZ=min{razac?,l);
uniZ=ranu{3,1l];
un2=unizizj:
iffunf<=minimoa?}

{

lambdaz=lambdaZe;

1
alse

{

lambdaz=vEb (1] [{];

I
lambdaZaux{j] [0]=1ambdald;
gamall?=rangamma(3,1,a3,k3);
lambdal?c=gamall?[2]1[0]; // candidato a lawmbdal?
vEb[ 0] [C]=ambdal;
vPb[1l][0]l=1lambdaZ;
vER[2] [D]=)ambdalZec;
logfidc=logfiitl,c2,vPb):
vBPh[ 2] [0)=1lambdalZ;
logfid=logfiitl,t2,vPk):
razao3=exp{logfi3c~logfii];
minimo3d=min|razaoc3, 1} ;
upi3d=ranu{3,1};
un3==uni3{z];
iflund<=minino 3

{
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lambdalZ~1lamkdal 20;
1

elue
{
FLambdalZ=vPb[2] [0];
1

lambdalZaux{): (0] =lambdzalZ;

gamasl=rangamma (3,1,ad,b4};
sloeegamasl (2] (0} // candidato a =1
wvBPo{0} [Gl=lambdal:
VER[1] [G]=lambdal;
VEE[Z2] 1 0]1=1lambdal®;
VB3] [0]=s1lc;
logfide=lagfiiti, v2,wPby;
VP33 [o] =51
logfid=logfi{tl, t2,vPb);
razacid=exp(logfidc-logfid};
minimod=min{razand,li;
unisl=ranu|3,1};
und=unisl[2};
L (und<=riinimod}

{

sl=slc;

1
elac

{

sl=vPk([3]1[0]1;

t

slaux[J]inY=51;

gamasZ=rangamma{3,i,a5,b5);
s2e=gamasZ[2][0]; ffcandidato 2 52
vEb[0] [D]=1lambdal;
vPh{l] [O]l=1lawbdaZ;
vPb[2) [Cl=lambhdal?Z;
vPE[3] {0]=51;
vEPo[d][D])=852=;
logfibg=logfi{tl,t2,vFh);
vPb[4] [0]=s2;
logfi%=logfiitl,t2,vPk};
razaob=expllogfiSa-logfiL);
minimcS=min|razacs,1};
unisZ=ranu{3,1};
unb=unis2 [2];
iflunS<—minimas)

{

sA=g2c;

}
mlaa
{
s2=vyPb[4] (0]
1
slaux 3] 0)=82;
I+j;

}

//desprezande as 1000as observagdes & selecionando as
demais de 10 em 10

daeal 1;

g=0;

for(l=1000;1<6000;1+=10)
f

iamblalgl(0]l=lambdalaux(})[(0]);
lambZa[gy[0]=lamodaZaux([1][0]:
tamblZa|gl [9)=lambdalZaux (1] [2];
sliafqg) [0]=silaux[l][0];

s12a(qg] [0]=s2aux[11[0];

++g;

1

J/construindo matrizes cotn of vetores colunas

decl =®;

for (X=0;x<500;+1+x}
(
matcizlambdal (x] {hl=lamblal(x){0]:
matrizlambdaZ[x]{h]l=lamb2afx1[01;
matrizlambdal?2[x] [hl=lamblZs[x] [0];
matrizsl[(®] [hl=sllalx] (0]
matrizsZ[x] [h]=slZal[x][0];
t

}//fecha looping b

decl =7
far{h=0; h<m; ++h)

{

decl v=0;

for{s=260;=<500; t+=}
{
matrizlambdalokiwv] (hl=matrizlambdal (=] [h];
matriziambdaZok{v]ih]l=matrizlambdaZ[s][h];
matrizlambdalZak(v] [h)l=matrizlambdalz{s] [h]:
matrizslok|[v] (hl=matrizsl(=s]lh]:
matrizsfok(v] [h]=matrizsZ[s]fh];
+tw;

}
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}

ffamostras das distribui¢des a posierinri
velorlambdal=veo (matviclambdal);
velorlamedaZ=veos (matevizlawhdaz);
vetorlambdalZ=vec{matrivlambdalz);
velLorsl=vec (matrizsl]);

vatorsZ=voo imatrizsZ];

vetorlanbdalok=vecimatrizlambdalok) ;
vetorianbda2ok=vecimalriviamedaZok];
vetorlambdaiZok=veci{matrizlambdal2ak);
vetorslok=vec(matrizsloky;
vaetorslok=veo(matrizslok);

f/sumario das amostras das distribuiches a posteriort
mediavetcrlambdalok (k] 0] =meanci{vetarl anbdalok)
mediavetorlambdaZaok [b] [d]=meancivelar]l ambdaZok) ;
wediaveiorlambdal 2ok(k] [Hl-meanc {vetorlamhdal 2ok ) ;

mediavetorslokih) [Dl=means (vetarslak)
mediavetors2okib] [0)=meanc vetorsZebi;

varveborlambdalok[B1 106l =varaivetorlambdalak) ;
varvelorlambdaZok{b] [0]=varc{vetorlambdaZak);
varvetorlambdal Zok [k] [Ol=varci{vetorlambdal2ak):
varvelorslok[b] l0l=varc{vaetorslok);
varvetorsZokib] [Q]—varci{vetorsink);

dpvetorlambdalok (] [0]=sgrt(varvetorlarbdalok (b] [G]);
dpvetorlambdaZek [b] [0]=sgrt (varvetarlambdazok (] [G1);
dprvetorlambdalZok{b} [Q]=sqrbt (varverocrlambdal 2ak | k] [0]);

dovetarslok[R] [0]=sgrt {varverorsloh [k] [0 3;
dovetors2ok(b] [0]=sqrb (varvetorsZck[b] [0 );

vatorlambdalaokord=sortolvetartambdalok];
vetorlambdaZorord=sortcl{vetorlambdaiok);
vetorlambdal 2okord=sortcivetorlumbdalZok) ;
vetorslokord=sarve (vetorslok);
vetarsZokord=sorvc{vetorgiok);

medianavetorlanbdalok[b] [U]={vetorlombdal okord [ 599] [0+

vetorlambdalokord[ 600 [0}/ 2;

madianavaetorlanbdaiok[e] (O] =ivetorlambdaZokord [(599] [S]

vetorlambdaZokord [ 6001 [0 ) /2;

modisnavetorlambdal Zokied [Of=(vetorlambdal 2okord [599] [0]+

vetarlambdal 2okord [600) [0 /72;
medjanavetorslok [b] [0]={vetorglokord [549] [O]+
vetorslokerd600] [G])/2,

madianavetorszok([b] [0)={vetorsZokord [H939] [O]+
vetorsZokord [BOD] (O] )/ 2;

ic95infll(b] [O)=vetorlambdalokord{29]{07;
ie895intl2 (bl [0)=vetorlambdaZokord{29] [0];
i¢9hinEll1Z2[b] [Ol=vetorlambdalZokord[Z9] [0]:
je8hinfsiib) (0]=vetorslokord [29] (O]
te85%infs?(b] (0] =vetorsZokord[29] [0];

1e95supll (B [0]=vetorlambdalokord [1170) [G];
ic9bsupl2(b] [B]=vetorlambdaZokord([1170] (0] ;
ic95supllZ2(b] [O]=vetorlambdalZokordfl170]) [O];
i¢95supsl (b} [Dl=vetorslokord (11707 [0);
ic®sups2(bli0]l=vetorsfokord (11707 (0]

1c80infllib] [0]=vetorlambdalokord[59] [0]:
1e90infl2[b] [O]=vetoriamndalokord[59] (0]
1c80infllz{b] [0]=vetorlambdalZokord[52] [0];
ic90infsl () [O]=vetorslokord [50)10];
ie90infu2 (k] [Di=vetorslokord[59]{0];

ic90suplli(bjiNl=vetorlanbdalokord[1140][0];
1¢90supl2 (bl {0)=vetorlambdaZokord[1140][0];
1n0Gesupllz (k) (Q]=vetorlambdalZokord[1140] (0] ;
ic%supsl(b] [(O]=vetcrslokord [1140] [0]
Loc90sups? (] (0] =vetorsZokord [1140] 101 ;

/*Verificacao de convergencia*/
velorl10000={vetcruns | vetorzeros|{vetorzoros| vetorzeros|
vatorzeros);
velorQldNd={velorzeros | vororung |vetorzeros | vetorzeros|
velcrzeros);
vetor(Qlib={vetorzeras |vetorzeras |vetoruns|lvetorzercs |
vetorzercs);
veltordQ0li={vetorzeros | velorzerog | vetorzeros |veteruns|
vetorzeros)h;
vetorGQ00li={vetorzeros|vetorzeros | veltorZeros | vetorzaeros
|vebtoruns) s

S lambdal®/

mediotlambl=meanc{vetorlambdal);
medobscadllambl={{velorld0odd'}* vetorlambdal j/it;
medobscadZ2lambl=( {vetord1300')* vetorlambdal ) /it;
wmedobscad3lamnbl={{vetor3I100"¥* verorlambdail )/ it
medobscaddlanbl={ {vetor000l0'Y* vetorlambdal )/ it;
medobscadslambl={ (vetorQd001'l* vetorlambdal)/ it;

quadmedobscadl lambl=medobscadllambl™2;
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dquadmedobscad2iamb ] ~medobscaddlambi~o;
guadnadopscadilamb] ~medobscad 31 amk 1
gquadmedobscaddlambl=medobscadelanki
quadmedabscadbiamnbhi =mednbscad 3l amkb1 ™

[N RN
RO

o=0;1-§;
Forfo=0io<hli; «+r)
{
quadifobsemedcadllarbl [i] [d]=(vetarlambhdal{a]l [0]-
medobscadl lamtl )72
i
t
Siquadl [0] [Gj={1/{it-1]}*sunciquadifcbhbeemedondl ] anbl §;

i=0;
for{fo=0t0;0<]030; ++0)
{
guadl fobsemadoadZlambi (12 [0 ={vatorlambdal (o] | 4] -
medobscad? lambl ) ~2;
141
H
siguadl{V][0]={1/({1t-1) )" sumc{guadi fobrcmedcad?)lamel };

i=0;
for(o=1000;c<l800; ++2)
{
quadi lobsemedoad3lambl (1] (O]l =ivetorlambdal (o] (O]~
medobscadilambl ) ~2;
+41;
1
siguadl[2) [0]={1/{iL-1}} *sumci{guadi fobsemedaad3lambl);

i=0;
foario=l500; o<r000; 4+
i
cuadl fobsemedcaddlambl [1] [(]={vecorlanedal [o] 0]
medobscaddlambl ) 2
1+i;
!
Slgquadl [31[0]1={1/{tr-1]]*sumsiouad) tobsemnadoadd lamal]) ;

i=0;
for{o=2000;c<2500;++o)
[
quadi fobsemedoadblambl [1] [0 = {vetoriambdal [¢] [0]-
medebscadhlankhl) ~2;
i

]

siquadl 4] [0)={1/{it-1}¥sume{guadifobsemaedcadslanbl ) ;

varsiquadl=varc{siquadi)*5/4;

Olampbl={1/m)rsumnc {alguadl};
medobscadlambl=nedokbscadllambl | medobscad 21 amiz] |
medobscad3lanbl i medobscadd lambl | medokscadblambl;
quadifmed] ambl={medobscadl ankbl-medtotlambl}.2;
Elambl=-{it/ (m=1})*(sumc{quadi fmedlambl});

cquadmedsbscadlanbl=quadmedobscadl lambl

quadmedobscad2lambl |

gquadmedobscad3lambl |guadmedobacaddlambl ¢

quadmedobscaddlambi;

natrizla=siquadl~medobscadlambl;

matrizlb=siguadl~qguadmedobscadlambl ;

covarla=svariancei{matrizlal;

covarlb=yariance(matrizlk):

covla=aovarlall] [0)*5/4;

covlib=covarlb[l; |0]*5/4;

varvl={([(it-1}/1t}"~2* {1/ m)*varsiguadld ( {m+l )/ (m¥it}}2*
(2/{m=1))*Elanbl " 2+2% { ([ (m+1}* (1t-1)}/{m*it~2}]*
(it/mi*{covlb-2¥medtotlambl*covial;

sigmaZl={(it-1}/it}*Dlambi+Elambl/it;

Vi=sigmaZitElambl/ (m*it};

dfl={2*V1"2)/varvl;

Rlambl=sqrt ({V1/Dlambl)* (dfi/(df1-2}]1;

R1[b] (Q]=Rlambl;

FrlambdaZsys
medtotlamb?=meanc{vetorlambda2);

mnedabscadilambi={ (vetorl Q000" ) * vetorlambda2)/it;
nedobscadZlambZ={ (vetor0IQ0G' ) * vatorlambdaZ)/fit:
medopbacad3lamb2={ {vetcreClo0')* vetorlambdaZ)}/ fit:
medobscaddlamb2={ {vetor0dQi{d')* vaetorlambdaZ)/ic:
medobscadilambi={ (vetorQ000LT)* vetorlambdaZ)/ic;

quadmedobsoadl lambZ=medobscadl lamb2™2;
quadmedobscad? lambZ=madobscad?lanb2™Z;
quadmedobscadllampZ=medobscadilamb2™2;
guadmedebscadd lank2=nedcbscadd lamB:2™7;
quadmedobscadblamb2=medobscadblamb22;

o=0;1=0;

for[o=0;0<500; ++a)
{
cguadifobsemedcadllamb2ii] (0] ={vetorlambdaZ [¢] [0]~
medobsoad] Lambz ) 2
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++1i;
1
siogquad2 [0 [01=(1/{1t-1)}*suwuc(quadi fobsemedoad] Lanb2 j;
i=0;
Tor{o=h00; o< 000 o)
{
guadi fobsewedecadZlawb? [0 - {vetorlambdaZ [o] [0 -
medobascadZlambz )~ 2;

Bl
:

siguadZ[1)10]={1/ilt-2) )~ sum{qguadi fehsemedecad2lamb? ) ;

i=0;
forio=1000;a=15003; t+a)
{

quadi fobsemedcad3lamz? (1] [0]= (verarlambdaZ | 2] [0] -
madobscadilambZ )}~ 2;
++1;
!
sloguadZ|2) [9]=(1/ (i3] )~ sums {gnadi febsemedead3lamb?) ;

1-0;

for{o=1500;c<2000; +414)
{
quadifobseincdeadd4lambi (1] [d] ={vetorlambda? |o] | 3] -
medobscaddlambz) 725
++is

giguadz [3] [(0)-(1/{i1t-1}1*sumc(quadl fobsemedcaddlambi);

0;
for(o=2000; 5525007 ++5)
{

—_-

quadi fobsemedead&lamb2 (i) [0]={vetcrlambdaZ (o] [O] -
medobscadblamb2) ~2;
i
}
sigquad2 (4] [01=(/{it=1}] *sunciyuadi fobzenedcadSlamb? ) ;

varsiquadZ=varv{sicquad2)*5/4;
PlambZ={1l/m}*sume{stquad?);

medobszadlanbZ=medobscadllamb2 i medobhscad? lamb2 |
medokbscad3lamb? | medobsaadd Lanb2 lnedobscadSlambk?;
quadi fwedtamb2= (medobscadl anbi-medtot Lamb2) . 7 2;
ElambEZ={it/ (m=1])*{sumc{qguadiimedlamk2});

gquadnedobscadl ambZ=guadmedchscadl i amb2 | guadmedabscad? lamb2 )

quadmedobscad3lamb? | quadmedobscadd 1amb? |
gquadmedobscadblamb2;

matrizZa=siquad2-~medobscadlambZ;
malrizZb-sliquad?~quadnadobscadlamb?;
covarZa=variance{matriz2a};
covar2b=variance({matrizZhj;

covZascovarZal[l] [O]*5/4;

covZb=covarZb[l] [0]*5/4;
varVe={{it-1}/1t1"2%{1/m) *varsiquad2+4 {((mt 1)/ {m*it) ;"2*
[2/ (=23 ) *Elamb272+2% { ({m+2)*{1t-13 )/ tm*it 2 ¥ 1it/m)*
{covib-2*medbtotlankbi*covial;
sigmaZZ=({ic-1)/it)*DlambZ+ElambZ/it;
Vi=sigmaZZ+Blamb2/ (m¥it]);

Af2={2¥VZ"2)/varvi;
Rlambe=sqer [ (V2/Dlamb2 )" {dfz/ (df2-2))};

R2Ib] E0]=Rlamb2;

Fvlambdalzs/
medtaotlamb:i Z=meana{vetorlambdal?):

medabscadllamb] 2={ {vetorl 0000 }* vetorlambdal2)/it;
medabscad2lambl2={ {vetorl0Q0')* vetorlanbdalZ) s iv;
medobscad3lambl2—{ {vetor0Q1 00" 1* vetorlambdalz) /it
medobscaddlambl?={ {vetordQ010'}* velorlambdalz}/it;
medobscadblambl Z={ {(vetordQ0G1'}* vetorlambdaldl/it;

guadmedobscad] lambl Z=medobacadl lambl272;
quadmedobscad2lambl2=medobscad?lamblz"2;
guadnedobscad3lamb]l 2=medobhscadilanblz~2;
quadmedobscadd ]l ambl 2=medobecad4lanbl22;
quadmedobscadblamblZ=nedobscad53lambl2”2;

o=0; 1207
for{o=0;0<500; t+0)
{
guadi fobsemedcadllambl2 (i} [0'={vetorlambdalZic) [0} -
medobscad]llambl 2 ~2;
++i;
I
siquad3[0] [0}=(1/1it-1) ) *sumc {quadifobsemaedoad] lambl? ) ;

1=0;
for{o=500; 0<1000; ++0)
{
quadi fobsemaedcadZlambl 2(1] (0)=(vetorlanbdal? (o] (0]~
medobscadZlambl2)~2;
++1;

}
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sigquad3[1)[C]=¢1/{it=-1) )" sune (gquad] fobsencdead2lamnl 2}

i=0;
forio=1000;0<1500; +tio)
1
guadi fobsemedcadilaminl 2 [1] {0 ={volarlambdal 2 [of [O] -
medobscad3lambl 2] 72;
++1i;
1
siquad3[2160)=(1/{1t-1}}*sume {quadi fobsencdcad3lambl?);

1=0;
forio=1500;0<20000; 1 bo)
{
guadi fobsemedeaddlambl? [1] (O] = [vetorlambdal2joi (O] -
medolkscadslamblZ) ~2;
iz
1
siguad3[3] [0]={r/(it=-1Y ) sumciquadi fobsemedcads lambl 2} ;

i=0;
for{o=2300; o<2h00; ++0)
{
gquadi fabsemedcadblamkel2 [1] [C] =(veterlambdali o] 10 -
modobscadilamel2) 2
++i:
t
siguadd (4] (01=(1/(1t-1})*sumciquadi fobsemedcadSl amb12);

varsiguad3=varc{siquad3i~&%/4;
BlamblZ={1/m}*sumcisiquadl);

medobscadl ambl 2=medobsesd]l lambl 2 [medobscad 2] anb1 2 |
medobscad3lamb: 2 | medobscadd lamblZ | medobsecadblamb12;
quadiimedlambl?=(medobscadlambl?-mediotlambl2) . ~2;
Elambl2=(it/ (m-1)}*{sumc {quadifmedlambl2) ]

quadmedobscadl ampl Z=quadnedobscadl lankl 2 | guadmedobscadZ2lambi 2

|cruadmedobscad3l anbl 2 | guadmedobscadd lamb1 2 ¢
cquadnedobscadblamkl ?;
matriz3a=siquad3~medobscadl ambl 2;
matriz3b=sigquadi~quadmedchscadlanbl?;
covar3da=variance{matriz3al;
cavarib-variancelmatriziby;
covia=oovardal[ll[G)*5/4;
cov3o—covardb[l] {01 *5/4;

warV3={{it-0/iL)"2* (1/m)*varsiquadd+ {{m+l )/ imyivyy~o*
{2/ im-1] y*Elamb1 27242 { ({m+1)* (1c-1} )/ tmeit=2))
it/ ml {oovib-2Yinedtob lambl 2Ycovial ;

sigma23={{it-1})/it]*Dlambl2+klambl2/it;
Vi=sigmaZitblambl2/ {m*it);

df3=12¥tV3~2) /fvarv3;
Rlamble=sqgr ( (V3/Dilambl2)~ (dE3/({dE3-2)));
Eiip}(0])=RlamblZ2;

fral*xf
nedtotsl=meanci{vetorsl);

medobscadlsl={{vetorld0n0"'}* vetorsl)/ii;
medobscadZsi={{vetordl (00" % vetorsl)/ik;
medobscadIsi={ {vetorQQLl00")* vetorsl!/fit;
medobscaddsi={ {vetorQDU10' 1% vetorsl)/it;
medabscadSsl=({vetorQD00Ll' j* vetorsl)/it;

guadmedobscadl sl=medobscadlsl"Z;
cpiadmedobscad2sl=medobscadZsl~Z;
quadmedobscad3sl=medobscad3sl"2;
quadmedobscaddsl=medobscadds]l *2;
guadmedobscadbsl=medobscadbs172;

o=0;i=0;
forlo=0;0<500;+10])
{
quadifobsemedeadlsl[i] [0)=(vatorsl{o] [0)-
medcobsoadlsl) ~2;
441

i

sigquadd [0} [0)={1/(it-1}}*sume (guadi fobzemedcadlszl);

i=0;
for{o=500;0<i000; ++0)
i
quadi fobsemedoad2s1{1] (0]=(vetarsl (o] [O]~
madobscad2sl) " 2;
++1;

}

siquadd[1]{0]=(1/{it-1})*sumc{quadi fobsemaedcadisl);

i-02
for{o=1000;0<1500; ++0)
{
gquadifobsemedcad3sl[i] [0)=(vetorsl[o] (07~
maedobscadlsl) ™ 2;
++ir

}

siquadd [(2)[0]=(1/1it=-1}}*sumc(quadi fobsemedcad3sl);
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i=0;

for{o=1500;<2000;++0}
{
aquadi fFoebsemedoaddsl [1)1 10 ={vatars! [o] 0] -
medobsacaddsll ~2;

++i;
1
siguadd (3] [C]={1/{it-1]}*anme{quadi fobsenedoaddst ) ;
i=0;
Forf{o=2000;0<2L00; ++2)
{
gquadi fobsemedcadbsl [i] [Ui=({vatorsl (o} [0~
medobscadhsl )~ 2;
t+1;
}
siquadd [4] 1051/ 1it-11)*sumctgquadl {cbhsenadeadibsl);

varslquadd=varci{siquadd|*5/4;
Del={l/m)*sumctsigquadd);

medobscadsl-nedobscadls) | nedohscadfsl [medobscad3s] |
medobscadds | |nedobscadhsl;
quadiimedsl-{madobscadsl-medlotsl) . "2;

Esl={it/ (r=1))* {sumc{quadi fmedsl)|;
guadmedokscadsl -quadmedebscadlsl puadmedobanadisl |
guadmedobscadis] | quadmedobscadd sl |yuadmedobscaddsl;
matrizda=sigquadi~medobssadsi;

matrlzib=siguadd ~quadmedaobscadsl;
covarda—variance(matrizds);

covardib=variance (matcizdb);
covda=covarda[l}{0]*5/4;

covdb=covardbl[1]1{0)*5/4;

varVd={{it-1) /it ;~2+(1/m) *varsiguadd+{ {m+1)/ w*iv} )2~

(2/Am=13 Y *Esl 242 ({ (m+) ) (de-1hy/fmvic~ 2 v tit/m)+
{oovdb-2+*medtotsl*cavdal;
sigmacd={{ic=-1)/it}*Cel+Esl/it;

Yd=sigumaZd+Esl/ {m¥it);

Afd=[2vVa™2 ) fvarvd;

Rel=sqrt [ (V4/Dsl)* (dtd/ [{did-2111;

Rd (] [O]=Rsl;

frg2t/

medtols?=meana (vetorsy):

madobscadla?={ (volorlQodnT ) vetars2)/LL;
medobscad2s2= ({vetarDl Q0D )* vetorsZ)/iv;
medobscacd3s2=( (vetord0lOG ) vetors2)/it;
medobscadds?= ({vetorGDOlG! ) * votorsZ)/it;

medokscadbsZ={{vetordd001 ' 1* vetors2)/il;

quadmedobscadls2=medobscadls2"2;
quadmedobscad2s2=medobscad2s272;
gquadmedobscad3s2=nedaobscad3s22;
quadmedobscaddsZ=medaobscad4s2™2;
quadmedobscadbs2=medobscadbs2"2;

o=0pi=0;
for{o=0;0<000; ++a)
i
guadifobsenedcadls2 (i) {0)={vetors2{c] (0]~
medobscadls?) ~2;
++1;
1
siquadb[0] [0]=11/(it=~1]) ) *sunc{quadi fobsemedeadls?);

i=0;

for{o=5000<1000; +40)
{
cjuadifobsemedcadzs2fi) [Ol={vetorsd{e]) (0} -
medobscad2s? | ~2;

i
siquadb[1] [0]={1/(iL-1))*sumciquadifobsemedcad?s2);

i=0;
For{o=1000;0<1500; +1o)
{
quadifobsemedead3s2[1] [0]=(vetors2 (o] [0] -
medokiscadlsl] ~2;
41

sigquad5[2] [0}={1/(it~1))*sums (quadi fobsemedcad3s2);

i-0;
For{o=1500;0<2000; 4 o)
{
quadt fobsemedeadds2[1] [C]=(vetors2[o) [0} -
medokscadds2)"2;
141z
1
siguad®[3]1 [01=(1/(1t-1) ) *sum: (guadifobsemadcadds?);

i=0;
for(o=2000;0<2500; ++0}
{

quadi fobsemedcadbs2 (1] (0] =tvetorsZ o] {0] -

142
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madabscadhs?2 ) 72
++1:
]

siquadb iy (0]={1/(1it-1) )" sune{guadi fobsenedeaabsl ) ;

varsicquadbz=vara{siquadb}*h/4;

De2={1/m)*suma {sigquadd);

nmedobscadsf=mednobscadl sl |nedobscadisZ I nedobscads? |

medobscadds2 | medebsoadbs2;

gquadi fmeds2= {(nedobscadsZ -madtols2) . 2;

Fad={it/ (n=1}}1*{sumciyuadifmeds2) ) ;

quadnedebscadsZ—quadmedsnascadl s2{ guadnedebscadla? |

quadinedcohscadds? | quadredobhscadd s 2 | quadnedobhscadisZ;

matrizba=siguadi~medobsasdat;

matrizdb=siquadb~gquadmaedsbseads?;

covarBa=variance(matrizba)l;

vovarbb=variance{macri=sb)};

covia=covarbal[l] (O] ~5/4;

covih=covar5b[1][0]*5/4;

varvb=t (il =1/t 2 {1/ m) *varsiquadb+ i fm+l) / (mrie )} 2w
[(2/0m=13 ) *Es~2427 {{ (m+l])*(it=-1 ) /A tmvit 23 0% (it )™
{ocwsb—Z*medtorsd*covha);

FigmazZi={[it=1}/1t)*Ds2+Es2/11;

Vi=sigmaZS+Es2/ {meic);

AfE={Z¥*VE~2 ) fvarvh;

RaZ=sgriL{ (V5/Das2)* (dfs/ (dfE-201 )

R5[b] [D]=RKRs2;

LE((RIIB][0]<=1.004}) && (RL|b][G]>=0.990) &&
{R2[k] [0])<=1.004) && (RZ{b][C]>=0.930) &&
(R3[b] [0)<=1.004) && {(R3[b][0]>=0.990) L&
{R4[b] [0l <=1.904) && (R4[k][2])>=0,930} 4£&
{(RE{E] [0]<=1.004) && (RSIbL![Q]>=0.,930) &
{mediavetcrlambdalok (bl [0)<1) &&
imedisvetorlanbdazok (bl [0)]<1l)és
{mediaverorlambdalZok[b] [0]<?)s%
{medliavetorslok (k] [0]<5) &%
tmedliavetors2okib] [G1<5) et
{medianavetorlambdalok([b] [Di<1)&s
{medlanavetorlanbdazekilb| [ Cl<lras
imedlanavetorlambdal2ok [b] 10] <2} &k
tmedianavetorslok(b] (0] <584
{inedianavetarsiok (B [0]<45])

{
=hbt1;

!

\//facha b

Lor (1=0;i<u;++1}
{
agmiambdal 1] [0)=varlambdal [i] {G]+(lampl [1{10]-0.1}"2:
egmlanbdaZ (11 [0]l—varlambdaZ (3] (0] *{lamk:2 1] [Q)-0.1}"2;
eqnlambdal 21| (O] =variambdalZ [} [0+ lamphE (1] [0]-0.2)"2;
aqusl [L] [3]=vars]l [1] [D]4+(sL2[L][0]-G.51"2;
eqmeZ [L)[0]=vars2[1] [Q]+{s12[1][Q]-0.5)"2;
eqgmmedialambdal [1] [O]=varvetoriambdalok[i][0]+
{mediaveltorlambdalok[i] [0]-0.1)1"2:
commedialambdaz (1] (0] ~varvetorlambdaZok [1] [3]+
[mediavetorlambdaZok[i] [0]-0.1}"2;
equmedialambdal2[1] [O]=varvetorlianbdalZokii} [0} +
imediavetoriambdslZok (1] [0]-0.2372;
cqmmediasl[i] | 0]=varvetorslok|i] (0]+
Imediavetorslak{i] [0]=0.5)"2;
eqmmedias? (1] [D]=varvetorsZok[i] [0]+
{mediavetors2ok([1i][0]1-0.5}"2;
equmedianalambdal [1] [0]=varvetcrlambdalok[i] [0+
tmedianaveltoriambdalok[i)[0]-0.1}"2;
eqmmedianalambdaz [1] [0l =varvetorlambdaZok([i]1][0]+
(medlianavetorlambdaZok(1]1{0]=-0.11"2;
egmmedianalambdal2 (i} [D]=varvetorlambdalZok[i] (] +
imedianavetoriambdal?ok (1] (0] -0.2)72;
eqnmedianasi[i] 0] =varvetorslok{i] (0] +
[medianavetorslck[i] {0]-0.48)"2;
eqmmedianas2fi) [0)=varvetorsZaok[i]|[0]+
(medianaveltorszok [1][0]-0.5]"2;

}

/*intervalos de confianca 20%+/

for (1=0;i<uz++i)
{
liminframbdal90{il {0)=lambl[i} [0]-i.6449%dplambdal [1][0]:
timzuplambdal90fi] (G]=1lambi[i]{0]+1.6449%dplaukdal {1]10];

liminflambda290[1] [0]=lamb2[i] [0]1-1.644%%dplambdas[1][0];
limguplambdaz90[i] {0)=lamb2(1) [¢]t1.6449%dplanbdaZ[1i] [0} ;

Piminflambdal?2o0(i] [Q)-lambl2{i} [O]-
l1.6449*dplambdalZ{i] [0];
Timsuplambdal220[1] [O]=1lamblZ[i] JO]+
1.6449*dplambdal? [1]1{0];
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1iminss19611][0]=511[1]10] -, 6440%dpsl[i](0]; P ((liminfsl90ik] [0]>0.5] limsupsl90tk] [0]<0.5]}
Jimsups90 (1] [2)=s1. [11{0])+3.6449 dps171],C]; quantsl 30=quants190+1;
1iminfs295(11(0]-sl2[1][0]-1.6490%3ps3¢i]|1]; LF ({limiefs290[k][0}>0.5]1 Limsups?90(k] [G]<0.5))
limsups290(1i][0i=512[i} [C]-1.5449dps2ii][n]; quants?2 90=quants?I0+1;
1 |
aoberturagflambdal={s00-quantlambdal 90} /500;
f*intervalos de confianca 95%*/ coberturadlambda2={500-gquantlambdaZ90)/500;
for t(i=0;i<a; 413 coberturad0lambdal 2={500-quantlanbdal290)/%00;
1 cobertura90sl=(500-quants190)/500;
liminflambdalgs|i)(0]=tambl[i]]0]-1.96*dplambdal il [0]; cobertura’s2=(500~quants290)/540;

limsuplambdalds[i][0]=lambl ] [J]+1. 96~ dplambdal [1] (0]
/* vobertura 95%%/

Liminflambdaz9es[i][0]=lambZ [i][0]-1. %96 dplambdza2[1] (0] decl quantlambdal95=0;

limsuplambdaZ9a[i] [J]=lambZ [1] [G]+1. 98 dplambdaZ [1] (0] decl quantlambdal?2b=0;
decl guantlarmbdal 285=0;

Liminflamodal295(1] [0)=lamkl2(1][0]- decl quantsl95=0;

1.%6*dplambdzl2[1]1 0] decl guants295=0;

Limsuplambdal 20 (11 I 0i=lamb:12[1] (0] +1, 35+ dp lambdalZ [0y ; dec]l cobertura®hlambdal, <oberturs%5lamieial,
cobherturaghlambdal?, cobertura®ssl;

Liminfs195[1110)=s11[i][Q]-1.9G~dpsl{1]t0]1; decl coberturs9hs2;

1imsupsla%{1]10]=s11(i][0}+1. B0 dpsl [1]11007;
for (k=0;k<us+tkd

Iiminf=s29571]110]1=512(1] (0)-1.90*dps2 1110}, {
1imsups295{1] {G]=312{L]1 (041, 96vdpsz (1] £G] ¢ it {{liminflambdal 95{k] [0]1>0.1]|
1 limsuplamodal95(ki [0)<0.1))

quantlampdal 35=quantiambdal 95+1;
/* cobertursa 90%*/

decl quanLlambcial 90=0; if ({liminflambda2ob[k] (0]120.1]
dacl quantlambda?saé-0; limsuplambdaz9s k] [0]<0.1})
decl qguantlambdall0=0; guantianbdaZ9b-quantlambadaZobtl;
dacl qguantglsh=1;
decl guants?290=0; if (fliminflambdal2956[k] [D]=0.2]
decl cobertura?0lambdal, cobertura®0lamnkdaz, limsuplambdai?85[k] [3]1<0.2))
coberturad0lamnbdal?, copertural0sl; quanklambdal29S=quant lambdal29z+1;
decl coberturadsi;
decl k; iF ([Piminfsl95(k] [0)=0.5]] Llimsupsl19%(k]{0]<0.5))
for (k=J;k<u;t+k) gquanttzil9k=quantsl9h+1;
I
1F f(liminflambdal@0[k][G]1»0.21] limsuplanbdai92(k] [07<0.1)) if ((1iminfs295{k][01>0.5] | limsupsz95[(k] [d]<0.5]1})
quantlambdal 90=cuant lambdal 3041 ; quant=29L=quanksZ945rl;
1
I (iliminflambadz290 (k] [0]20.0) 1 limcuplambdald0(k) [N¥<0,1))
dquantlambdaZ90=quant lambdaz o0 1; cobarturadhlambdal~ (500-guantianbdal s /500;
cobarturadhlambdaZz=(560-quantlambda? 95) /500;
it tiliminflambdatZ90ik] [0]1>0.2] limsuplambdalZ290{k] [0]<0.2) coberturadshlambdal 2= (500-guantlamnbdal 295} /500;
gquant lamodal290~quant lamicdsl 290911 ; cobertursa9hsl={500-gquants195)/500;

coberturadhs2={500-quant=s295)/500;
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/* cocbertura 95%b+/

decl quantllabbh=0G;

decl quantlzabk=0;

decl quantllzabh=0;

decl guantsl95b=0;

decl quanl=295kb=0;

deal cobertira9iklambdal, ochertura¥sclambdaZ,
cobertura®bolambdal 2?2, coberturadhbsl;

decl cobertura®bbsz;

for (k=Uik<u;+k}
{
iF ((ic2Binfil(kI[0TI>0.111 i1e9ssupli (K], 0]<t.1y)
gquantll&sk=-gquantll 95041 ;

It ({ic9sinfl2[k])[G]1=0,11] icAksupla k] [S]<0.0);
guantl28ap=ruant 1295k 1 ;

if {{ieB5infll2 (k] (0120211 i=95supli2[k] [01<0.2})
quantllzstbhsquantil1295k1 1,

1F (4i¢3hinfeslik][0]=0.5] ] ic9Ssupsl (K] [O]1<0.8);
rquentsldsb=guant s19%0+1

If ([(1ic95inis2 k] [0)>6.5]] io9bsupsz[k] [0]<0.5))
gllants?95b=quant 2295b 1;
I

cobertura%iblambdal = {5006-gquant]1950) /500;
coberturafaoblambdalZ= (500—quantl1295b)/500;
cobertura?bblambdal 2={500-gquant 11295k} /500;
coberturadbbsi={500-guants1958b! /500;
coberturadhbhs2={500-guants295k) S &I0;

/* copertura 90%b*/

decl guantll3ob=0;

decl guantl2zagh=0;

dec]l oguantll?90bh=0;

decl guants]90b=3;

dec]l quantsZdsh=0;

decl cobertura9iblambdal, cobertura%oklamodaz,
coberturadlblambdal 2, cokerturs9obsl;

ducl coboertura9tbs?;

for (k=0:;k<u;+tk)
{
TE ({ie90inf 11 (k] =000 | Loed0supll [k [O]<0.2))

quanlll20b=guant1190b+1;

1L ((ic90infl2 [k [0]1>0.1) 1 ic90supl2(k][0]<0.1}}
quant i 290b=quant]1290kb+1;

if ({ic90infll2[k](0)>0.21| 1c905upll2 (k] [0}<G.2)
gquantllz290b=quantliZ290b+1;

PE {({ic90infsl(k])f0]>0.51 ] 1c9supsl (k][01<0.5]}
guantsl30b=quanrtsl 80H+1;

PE f{leB0int=2 (k) {0]>0.% | 1a90s=sups2ik] [0]<0. 5
quantsZ90kb=quants2B0b4 1;

1
b

cobartura®Oolanbdal={500~quant1190bj/500;
caberturaf9Gblanbda?=(500-quantl20b}/500;
cobertura%iblambdal 2= (500~quant11290kL) /500;
cobertura90bsi=(5300-guants190b) /500;
cobertura90bs2=(500-quant.s290b) /500

mediaemvlambdal=meanc(lambl)
madiaemv]ambdaZ=meanc{lanb2};
mediaemv]ainkdal 2=meanc {lamblZ};
mediaemvsl=meanc({sll};
mediaemvsZ-—meanc{sl2});

mediavaremvlambdal=meanc{varlambdal};
medlavaremvlambdaZomeancivarlambda?);
mediavaramvlambdal 2=meanc{varlamkdalzl;
mediavaremvsl=meanc{varsl);
mediavaremveZ=meanc{vars2);

mediadpemv] amodal=neanc{dplambdal];
mediadpemv] ambdaZ=meanci{dplambdaZz];
mediadpamvlambdal 2=meanc {dpl ambdal 2] ;
mediadpemval=meanc (dpsl):
mediadpenvsZ=meanc (dps2);

mediamediaslambl=meanc (mediavetorlambdalok);
mediamedliaslambZ=meanc{mediavetorlambdaZok};
rediamediaslamblZ=meanc (wmediavelorlambdal Zok);
mediamediassl=meancimedtiavetorslok):
medtamediass?=meanc|{mediavetorsZok);

mediavarslambl=meanc (varvetorlampdalok);
nediavarsiambf=tieanc {varvetorl ambdaZok)
mediavarslambl 2rwmeanc (varvetorlambdal Zok]
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medlavarssl—meanc (varvetorslohk);
mediavarssi=meanc|varverorsiok]:

mediadplambl=meancidpvelorlarodalok);
mediadplanbZ-neanc {dpvetorlambdaick) ;
mediadplamkbli=meanc{dpvctorlambdal Zok);
medladps)l=meanci{dpvetcrslok);
mediadpsZ=meanc({dpvetersiok);

mediamedianalambl=meanc (mediznavercoriambdalok);
madiamedianalamp?=meana (medianavetorlamnbdazZzoky;
medlamedianalsmizlZ=mear.c{medianavetorlambdal 2k ) ;
mediamedianast=meanc{medianavetorslokd;
mediamedlanas?=neanc (medianavetorsZok);

madiaegm] ambdal=means [(eqml ambdal)
wediacgml amtvdaZ=meanc{egmlambdaZ);
mediaegmlambdal 2=meanc{egmlambdalz);
mediaeqmsl=meanciegmsl;;
medlaeqns?=meancieqnsa);

mediaegmumedialambdal=meanc {eqmmedialamodal);
mediaeqnmedial anbdaZomesnc {egonedial ambdal?l;
nediasegmunedialamkdal Z=meanc (equiredizlamdals);
mediacgmnediasl=-meanc {cgmmediasl);
mediaegmmediaz2-meanc (eqmuedias2;;

mediaegmnedianalambdal=meanc{emqumnedianal amedal) ;
mediaegqmmedianalambdaZ=means (agmmedianalanbdaz) ;
medlaegmmedianalanibdal 2=maanc {egmmedianalambdal2);
madiaegmmediznasl=mezanc (egumedianasl);
mediaeqmmedianas?-=meanc (egqmmedianas?);

/F8RIDA

print ("\n\n soperidra 90% lambdal: " ,coberiura90]ambdal);
print {("\p\n cobertura 90% lambdaZ: " ,coberturad9ClambdaZ)l;
print {"\o\n cchertura 90% lambdalZ: " ,cobertura®0lambdalz);

print {"\nh\n cobertura 90% sl: " ,cobertura%dsi):
print ["\ph\n cobertura 90% =2: " | cobertura®dsz);

print [("\n\n cobertura 45%% lambdal: " ,cobervura9slambdal);
print [("\n\n coberturs 95% lambddaz: " ,cobervuva®Slambdarl;
print [("\nho cobertura 95%% lampdal?: ", cobarbura9Sbambedalz);

prink ("\Wnwn cobertura 9%% sl: "

print ("wn\n cobertura Y95% s52;

yoomerturathsl )

"y oobortura9isi);

print ("\nwn cobertura 90%k lambdal: " ,cobhertura%Oblambdal);
print ("s\ni\n cobertura %0%k lambdaZ: " ,coberlura9dkblambdaZz);

print {"\nin cobertura 90%b lambdalZz: "

ccoberturadilambdal2);
print {"\n\n cobertura 90%b =
print {"“o\n cobertura 90%b =

print [™ynin cobertura 495%b lambdal:
cobertura®bblambdal )

print ("\n\n cobertura 95%b lambdaZ:
scobertura9bblambdaz);

1: " ,oobertura90bsl);
2: " ,coberturadtbszy;

L]

print ("\n%n cobertura 55%b lambdalz: "

seobertura8Sbtlambdal?);

orint {("\ni\n cobertura 95%b sl: " ,cobertura9Sbsl};

print {"Wn\r cobertura 95%b s2: Y ¢

obartura9bbsz);

print{"\nyn estimativas de maxima veresgsimilhanga

lambcal:™, Lambl});

print("wn sstimativas de wAxima vercssimilhanga

lawhzi;

print("yn estimativas de maxima verossimilhanga

Lambiz);

print{"\n estimativas de maxima vercssimilhanga

print{"\n estimativas de maxima verossimilhanga s2:

"
f

lambdaZ:",
lambdal2:™,

sl:", s81ly;

512);

print ("\nyn var estimativas de maxima verossimilhanga

lambwtal ™, varlambdall);
print("vn var estimativas de maxima
lambdaz:", varlaikdaz);
print{"\n var sstimativas de maxima
lamida12:", varlambhdal?);
print{"wn var sstimativas de midxima
varsl);
print{"™\nn var estimativas de maxima
vars2);

vérossimilhanga
verossimilhanga
verossimilhanga

verossimilhanga

print{"vnyn dp estimativas de mdxima verossimilhanga

lambdal:", dplambdall;

print{"\n dp estimativas dec wAxima verossimilnanga

lamibdaz:", dplambda?);

print{"in dp estimativas de maxima vercszimilhanga

lambadal?: ", dplambdalZz};

print ("\n dp estimativas de maxima verosuzimlilhanga

dpsly;

print ("vn dp estimativas de maxima verassimilhanga

dps?l;

print ["\n\n IC 95% para

lambdal:", liminflambdal 35, limsuplambkdal®h);
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prinl {"wn IC 95% para print {"vni\n media das cmv lambdal:", mediaemvlamkdal);
lambkxdz2 ", liminElambaa? 95, @ imsupl ameda2 95 ; princi™nhn media das emv lanbdaZ:", mediaemviambdaZ);

print {"\rn L0 95% para print{™n%n media das emv lambdalZ:", mediaemvlambdalZ);
lambdalZz: ", limint lambda:l8s, Limsuplankb:dalZehy; printi™wn'\n media das emv sl:", modiacmvsi);

priot {"\n IS 95% para si:",limintz195, limsupsl&s); orink{"\nhn media das emv s2:", mediaemvs?);
priont {"\n IC 95% para s2:", {ininfas295, 1insups295);

printi™\n\n media das vars emv lambdal:",

print ("\nin IS 90% para mediavarenvlambdal s
lLambdal:", limintlambdal 30, limsuplambdal B0 ; orint i™ynh\n nedia das vars emv lambdaZ:",
print {("\n 10 0% para medilavaremviambaaZ);
tambdaZ: ", lininflamuda29d, LinsuplamodaZa); printi™yni\n media das vars emv lambdal2:",
print ("\n L& 93% para mediavaremviambdall);
lambdalZ2: ", lindnflampda’ 230, limsuplambdal 290 ; prionti™ynyvn media das vars emv s1:", mediavaremvsl);
price ("wn IZ %0% para sl:",liminis1l%d, Limsups183}; printi*ynin media das vars emv s2:", mediavaremvs2);

priot ("wn T2 92% parz z2:", liminfsZ2S0, limsup=293%);
priot {"svnyn media dp ewv lawbdal:", mediadpemvlambdal):

prirnti™irivn indices de convergencia lamkdal:™, K1i: print{™urhn media dp emv lambdaZ?:", mediadpemviambdaz);
printi{™w indices de convergerncia lambdais™, RZ); print {™\nYvn media dp emv lambdalZz:™, mediadpenv]lambdal?);
princ("\r indices de convergencia lambdaiz:", R3); print{™wnhn media dp emv sl:", mediadpewvsi);

print {"wn indices de convergencia sl:™, Ral; print ™yni\n media dp emv s2:", mediadpemvsZ);

printi{"\n indices de convergencia s2:", RE);

print {"yn\n media das medias lambdal:", mediamediaslambl);

print{"va\n media lambdal:",mediavetorlambdalok); print {"vn media das moedias lambda2:", medlamediaslambZ):
print("vn media lawbdal:",mediavetorlantbdazokl; print {™vn media das medias lambdalZ:", mediamediaslambl?);
print{"vyr media lambdal?:",mediavetoriambdalZok); prinLi{™\n media das medias si:", mediamediassl):
print{™\n media z1:",mediavetorslakl; print {™yvm media das medias s2:", mediamediaszs2);

print{*sn media s2:", mediavetors2ok);
princi™unin media das wvars lanmbkdal:", mediavarslambl});
print{"\n media das vars lambds2:", mediavarslamb2);

print {"synyvn var lambdal ™, varveroriambdalak); print{"wn media das vars lambdal?:", mediavarslamblz);

print{"svn var rawmbdaZ:",varvetorlambdaZok); print{"wn media das vars s1:", mediavarssl};

print {"\n var lambdalZ:",varvetorlambdalZck}; print {"wn modia das vars s2:", mediavarssZ);

priont{"wn var sl:",varvetoraslak];

printt"vn var s2:",varvetors2ok); prinl{"wnin media dp lambkdal:", mediadplawmbl];
print{"\n media dp lambdaZ:", mediadplamb?};

print ("\n\n dp lambdal:",dpvetorlambdalok]; print {"\n media dp lambdal?:", mediadplambl2);

print ("\n dp lambdaZ:",dpvetorlamoda2ok): print ["\n media dp sl:", mediadpsl);

printi{"wn dp lambdal2:",dpvetorlambdalZaok); print ("\n media dp s2:", mediadps2);

princ{"\n dp sl:",dpvetarslek);

print{"wn dp sZ:",dpvetors2ok); print ("wnin media das medianas lambdal: ",

mediamedianalambl) ;

prict{"vnyin mediana lameodal:™, medianavetarlambdalok); print ("vn media das medianas lambdaZz:", medlamedianalanbZ};

priot{"in mediana lanbdaZ:",medianavetoriambdaZok); print{™vn media das medianas lambdal2:",

printi"vn mediana lambdal2: ", medianavetorlambdal?ok); mediamedianalankl?);

print{" v mediana sl: ", medianavetorslok); print (™wn media das medianas s1:", mediamedianasl);

printf"yn mediana s2:", mediasavarorsiok)y print{™wn media das medianas e2:%, wedlamedianasz);
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print ("yvasn intervalo de credipilidade 90% lamodal @,
ic9l=suplll;
grint {"\o\n intervalo de credibilidade 90% lambdaz:",
Ic9lsuplzy;
print ("\n\n jintervalo de credibilidade 90% lambdalZ:",
ic90suplilz);
credibilidade 590% s1:", 1c9Dinfsl,

ic90infll,

ice0inflz,

ic90infil2,
print {"Ani\n intervalo de
1e9supsll;
print [("snhn intervalo de
io80sups2)

print {"\o\n intervalo de

joc®sinfll,

icA5inflez,

ictbinfliz,

1c9%supsl) s

print {("wryn inrervalo ds

ic9hsups2)

print{"svnin media
print{"y\nin media
print{"sn\e media
prine{"\n\n media
print ("\n\n media

print{"wnn media

print{"wn media egn das medias
print{"yn media egm das nmedias

mediaegmmedialambadal?);
print{"vn media eqm das medias
printi"n media weqgm das medias

cgm das
egn das
egm das
e dasg
g das

eqm das

credipilidade 9C% s52:;%, 1c90infsZ,

credibilidade 95% lambdal ',
ic9hsupll);
print (“\n\n intervalo de credibilidade 95% lambdaé:™,
ic9%supl2);
print ("“nhyn intetrvalo de oredibllidade 35% lambdalZ:o",
1o95supllz);
print {("\n\rn intervalo de credibllldade $5% s1:", ic%9bintsl,

credibilidade 95% s2:7, 1c93infs2,

amy
21w
2
BV
@mwv

lambdal:", mediaeqmlatbdal);
lambdaz:", mediaaqgmlzmbda?);
lambdaiZ:™, mediaeqgmlambdal2);

s1:",
gz:",

mediaeqmsl) ;
mediaeqms2);

medias lambdal:",
mediaegmmedial ambdalld;

lambdaZ: ™,

lambdal?: ",

511",

s52:",

mediaepunediasl);
mediaequmedias?);

print{"yn\n media eqm dos medianas lanbdal:",
medtaegmnedianal ambdal ) ;

print{"sn media egm das medianas

mediaeqmmedisanal ambda?) ;

print{"\n media eqw das medianag

mediaeqgrredianal ambdal sy

princ{"ivn media cqm das medianag sl
print{"\n media eqgm das medlianas

lambdzz:",

lamibdal 2:",

, mediacqmmedianast);

52", medizegmnedianas?);

print {"\n ftemps de execucac:, Linespanitime});

VA facha main

mediaeqmmedialanbda ) ;




Apéndice F

Programa Computacional Implementade para Estimagfio dos Pardinetros da

da Distribui¢io EBVE considerando Tempos Acclerados

/7 Zom esle programa ontivouss on resultiados oms labelzs 404,

4.8, 4.10, 4.11, 412, 4.13+/

Finolnde <oxsld.ne
fimoori<maximizes>
fimport<oxprabs>

decl nl=tel; // no, de slementos na vollagem vl
decl nZ=150; // no. de clemsttos na voltagem vZ
decl n3=100; // nc. de elementcs na valiageon v3
decl n=510; // tamantx das awzstras

daecl i, j,k, tig,tl,t2, b, b, tenknl, tempo?, V;

o e DAFAMELEss Na VOlLagom UsiUal-———=c-————=a- -/
lambdalusual(const vP, const £1, const avicors, const armHess)

{

W=1.5;

f1{0)l=vP 0] [Of*{v"vEIS] [0]]);

return 1;

}

lambdaZusual (congt v, const [2, ¢onst syvicove, —const amHess)
(
V=1,5;
F210 =vE[1] (0] *{v wP (6] ]|0]);
return 1

]

lambdalZusual {const vl?, const F3, const avicore, const amlless)

=P {2 DT Vo (0]
nol;

1
[

wat i

B
F3[0]
et

]

— e e -

149

slusugl (coenst vP, consl £4, const avSBcare, consk amHess)
{
W=1_5;
EAJO]=wB I (O] YW el {71 {011
refurn 1;

}

sZusual{const vP, const £%, consk avScore, const amlless)
{
Vol b
(S(0]=vP{4}I0)* (Vv vER[7][0]):
return 1;
'

frmm o -—fim parmetros na voltagem usual-———--————-—--- 7

e geracio de (t1,tZd] polo método da rejelgic —=--—- v/
qeraf)

{

decl vP=<ad.0296296296296;
.0796296296296;
L (0b9z%92592593;
.14814814814E;
.148148148148;

3;
3»;

dec! ulwl,uzvl, u3vl,bervl, dlvi,tlauxivl, tZauxlvl;
dec]l ulv?, ulvZ,udvd, berve, dlv2, tlauxlvi, t2auxivy;
decl ulv3,u2v3,uldvi,berv3,dlv3,tiauxlv3, iZanxlvi;
decl tempolvl=zeros{nl,l}:
doecl tempoZvl=zerosinl,1l);
dercl tempolvi=zeras(n2,1);
decl tempolvi=zeros{nz,1);
dac] tompol yi=zercs{nd,1;
decl tempozvi=zerosini,l};
i=0;
while(f<nl} // gera tempes na voltagem vl

{

V=i

ulvl=ranuf{l,)*10;

uZvl=ranufl,1)*10;

uivl=ranu(l,1}*0,26;

bervl=ranblonomial(l,2,1,0.5);

iflbervi=-0}

{

Llanglyl=min{ulvwl,u?vl);

w0 o
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tZauxivi=max (Llvl, u2vl); {
Alvl-dotimet2 (blauxlvy], tZauxlvl, vEl; tempolvz [J] [0F=tlauxlvi;
Pifulvi<divl) tempolv2 (3] [0)=t2auxlv?;
{ =1+l
teppolvl ] [Hi=claaxlvi; I
tempoZvl [}] [G)=rZauxivi; ]
17541 }
1 1=0;
} whiletj<n3) // gura tempos na voltagem v3
else {
{ v=3;
tlauxlvl-max {uivl,uZvl); ulvi=ranu(l,1}*3;
tZauxlvl-min{ulvl, uivl]; wZyi=ranull,l)*3;
dlvl=dbt'mat2(Llauxlvl, r2auxlv] , vE); cdvi=ranu{l,1i*2.9;
i (udvi<dlvl) bervi=ranbinomial(l,1,1,0.5);
{ iF{berv3==0})
tempolvl [1][0i=tlauxlvl; {
taempoiv] [J] [#)=t2auxlvi; clauxlv3=min{ulw3,uzv3):
I=341; t2auxlv3=max{ulv3,uzvld);
H dlv3=dbtlmeb2{tlauxiv3, tZauxlvi, vP);
} I (u3v3adlvi)
; {
3=3; termpolv3d[ j1f0]=clauxlv3i;
while{j<n2} // gera tempss na voltagem v7 tempoly3d[j] [0]=t2auxlvi;
( J=1+1;
W2, 0; 1
ulwl—ranuil,l}y*5; }
uv2=ranu{l, 13*5; else
udv2=ranu{l, 11*0.88; t
berviZ=ranbinomial {1,71,1,0.5}); tlavzlivi=max {ulv3i, u2vij;
If{bervi=—u) tZauxlvi—min{ulvid, uZv3);
{ dlvi=dbtlmatZ{tlauxlv3, tZauxlv3, vPy;
tlauxlvZ=min (LulvZ,ulvi); LT fu3dv3<dlvi}
t2auxlvi=max [LlvE, ulv2); {
dlvi=dbtlmet? (tlauxlv?, L2auxlv?, vir); tempolyd[3] [0)-tlauxlv3;
LE {u3vzadlv?) tempoZv3[ ] [0]=tZauxlv3;
| i=it1;
tenpoiv2 [ ] [H#1=tlauxlv?; 1
tempoZv2 [11 [S]=n2auxlvi;
I=341; !
i return
} itempolvl |tempolvy | tempolvd) ~[Lempolv) | tenmpov? | tempov3); //
alae aiostra dos tempos
{ }
ClauxlvZemax{ulvl, uZvili; fr = fim geragio de (tl,t2) peio wmétode da rejelgdo —---——- =/

tZanxlvZ-min{ulwvi, uZv2);
dlvZ=dhtlmac? (tlauxlv?, t2auxlyz, vl ;
if (udvzedlv2; fr——-— log da funcao de vercssimilhanga—-—-———==—m—mmmee—m—m——o *
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logfveros{const vP, const 1, oonst avScoro, 2onst amHess)

{ =500 //1otal de amostras
decl loagf=zecasin,li;
for(i=C;i<nl;tai} // declaracdo das variaveis
{v=2; decl e, &1, 82, 23, &4, e5%, 6, a7, 8, ©, g;
TE{el[i] [O)er2[30i0]) e=0; el=0; v2=0; e3=0; =24=0; e5=0; e6=0; e7=0; a8=0; r=0;
; q=0;
loglii][0]=loydbtimer2(t1[ij 0], t2[Li {0}, vE); decl vbetall=0,0Z96256296296;
! decl vihoetaldl=0.0296286296296;

alse decl vbetaQid=0,0592592592503;

{ decl vhatald=0.148148148148;
Yogi[i)[0l=logdbt Imal2{t1 | 1j[0Q],tZ[1] [D],wE]; decl vbeta05=0.148148148148;
} dec] wbeoral=3;
} dec] wvbetaz=3;
forii=nl;i<nl+tn2;++i) deci wbetai=3;
{v=2.5; decl wvlambhdalO=0.1;
PE{e2 i) I0)<tz2[1]E0} 1 ducl vlambdaZ0=0.1;
{ decl vlambdal20=0.2;
logE[i] [0]=logdbtlmetZ (t1[1][0],t2 (1] [0}, vE); decl vs10=0.5;
} decl vs20=0.5;

z2lue
{ dacl tlg=zerosi(n,Z};
logf (i) [0]=logdbtlmat2 (L1 (L1(0],La[i1[0N]),vE);
! deci tlvl=zeros{nl,l);

} decl tlvl=veros{nl,l);
forf{i=nl+n2;i<nl+n2+n3;++1) decl tlvZ-—zerosinZ,l}i:

v=3; decl t2v2=zeros{n2,l1;;

TF(T1[i]00)<e2[1]10]; decl tlv3=reros(ni,l);

{ decl t©2v3=zeros(n3,l);

logf{i]0)=logdbtlmetZ (Lt 1[ij{ 0], c2[i][0],vwP); dec]l tlgvl=zeros(nl,2};

| decl tlgvzZ=zeros{n2,2);
else decl tlgv3=zeros{n3,2});

{

logf{i} 0] logdbbtlmat2 (t1 (132, c2(1]101,vE); decl betall=zeros{ti,1);

} decl betaQr=zercsit, 1);

] decl hetali=zercsih,l};
L[O=sumu{lagf]; dec] kerald=zeros(h,l);
FE(wP [0 (S]1<04d wi[1][01<O] | wP[z][01=<0]| «B[3][01<0)] decl beta(S=zeros{h,1);

v 4] [D]<0) decl betal=zeros(h,1l});

{ decl betaZ=zeros(h,l}:

return 0; decl]l betal3=zerocs{h,1];

! decl lambdalb=zercsi{h,1);
raturn 1; decl lambda2O=zerosih,13;

] decl lambdal20=zeros(h,1):
frm e~ fim log da funcio de verossimilhanga—===————m=u-x/ dec] s510=zeros(h,1};

decl sZ0=zercs(h,1l};
teain{}

{ decl betaQlord=zerasfh,1};
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decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
dool
decl
decl
decl

danl
decl
dect
dec]
decl

dea]
dec]l
decl
decl
dacl
decl
decl
dacl
decl
dar:l
dec]
dacl
decl

dacl
decl
decl
decl
decl
dacl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
decl

decl

betallord-rercs{t, 1);
betal3crd=zercs{h,i;
betaQdord=zervs (h,1);
poctalhordgs rosih, 1)
betalord-zerosh,1);
bevaZord=zerosih,11;
betalord=zercsih,l});
lambdal Oord=zerosih, )
lambdaZicrd-zercs{h, 11;
1

Vi

s510crd=zeros{n, 1);
5%0ard=zeros{h,11;

avseorell=reros{6,1);
avgooroll=zercs{g,1);
avscorellZ=zeros{8,1};
avscoresl—-rercas{g,l);
avscores2-=zeras (8,1);

varbalall=geros b, 1};
varbetall=zerosih, 1};
varbetali=zeros({h, 1);
varbetaldd=zerocs{h,1};
varopatalb=rerosih,1);
varbetal=zerasih, L1}
varbetaZ=zercsih,1);
varbetali=zercsih,l);
varlambdall=zares(h,1];
varlambdaZO=zaros (b, 1];
varlambdalzZl=zerosih, 11;
varsld=verasih,1);
varsz0-zeros{h,1};

desvpbetall=reros(h,1});
desvpbetalti=zeros(h,1});
desvpbetalld—zarasin,li;
desvpbetalé=zarosih,l);
desvphetalOb=zercsi{h,i};
desvpbetal=zeros (h, 1)
desvpbetal=zeros{h,1};
desvpbetai=zervs (h, 1);
desvplambdalO=zeros(h, 1};
desvplanbda?l=sercs (b, 13;
desvplambdal 20~zercs (b, 1)
desvpslO-zerasi{h,l];
desvpal2i=2z2erosih, 1);

eqmbetali=zerosin, 1};

decl egmbetaldz=zerosi{h,L1}:
decl esgmbotail=zerocs{h,l);
decl eqgmbetadd=zeros{h,l);
decl aqmbetabb=zercsih,1);
dacl egmbetal=zerosth,1);
ducl egmbetal=zerosih,1];
decl eqmbetal=zercsib,1);
decl egmlambdal O=zerosth, 1);
decl eqmlambdaZb=zcrosih,:);
decl egmlambdal2l—zerosih, 1)
decl egmsld=zercsi{h,l):

decl egusii=zerosi{ih,l};

decl vetormediastlvi=zeros{n,1l);

dec]l vetormediastZvl=zergos{h,1);

decl vetorvarvlvl=zerocsih,1};

decl wvetorvartZvl=zeras{h,1):

decl vetorcorrelacacvli=zeros(h,1};

decl mediatlvl,mediagt2vl,vartlvl,vartzZvl;

decl correlacsovl-zerastiz,2);

decl mediageraltlvl, mediageralt2vl, mediavartlvi,
mediavartivl, mediacorrvl:;

decl desvpmediastlvl, desvpmediastZvl, desvpvartlvl,
desvpvart2vl, desvpcocorrvl;

decl vetormediastlviZ2=zerosih,1l};

decl vetormediast2vZ=2zerosih,l);

decl vetorvartlvZ=zeros{h,l};

decl vetorvart2vi=zerosih,1});

decl wvetorcorrelacaov@=zerosi{h,1l);

decl mediativ?, mediat2vZ, vartiv?, vart2v?;

decl correlacacvi=zeros(2,2});

decl mediageraltlv?, mediageralt2v?, mediavartlvi,
mediavart2ve, mediacorrv?;

decl desvpnediastlv2, desvpmediastZvZ, desvpvartlvz,
desvpvart2v?, desvpcorrv?;

decl vetormediastlv3=zeros{h,1];

decl vetormediast2vi=zercosih,1l]):;

decl vetorvartlvi=zeros{h,1);:

decl vetorvart2vi=zercsi{h,1):

decl vetorcorrelacaov3=zerosi{h,1);

decl mediatliv3, medlat?v3,vartlvd, vart2vi;

dec] correlacaov3=zeros{2?,21;

dec] medlageraltlv3d, mediageralt2vd, mediavartlwv3,
mediavart?vi, mediacorrvd;

decl desvpmediastlv3, desvpmediastZvd, deswvpvartlvl,
desvpvrartzvd, desvpcorrvi;
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dec]
decl
decl
decl
dec]
decl

decl
decl
deel
dect
decl
decl
decl
decl
dacl
decl
decl
dacl
dect

decl
degl
decl
decl
decl
decl
decl
decl
dacl
decl
decl
decl]
decl

decl
decl
decl
decl
dacl
dacl
decl
decl
decl
dacl
decl
decl

MatInfObs=zeros{8,8);
invMatintObs—=zetros(8,8);
diag=zeroce(i,1);
dosvpad=zerocs{&,L1};

1, iz, whess;

bh—zercs (3,80 ;

liminfhaetaldl90=maras (b, 1};
liminfbetald290=zeros{ih, 1};
liminfletadiso=-zercs{h,1};
liminfbeltatd9b=zercsih, 1) ;
limirnfbhetals9d=zarogih, 1;
liminfhetal90=zeroas(h,1);
liminfhetaz90-zeros(b,l);
liminflbetaldgf=zeros{t,1};
liminflambdaz] D9C=zercs{h,1}:
liminflambdazdel=zercsih,l};
liminflambdal z08%0=zraras b, 1}
liminfsl0%=zeros{h, 11:
liminfs2080-zeras(h, 1};

Timsupbeta0l $d=zeros{h,1);
limsupbatalz9d=verosih,1);
limsuphetal390=zarcsih,1);
limsupbetalddi=zercsih,1);
limsupbetalds4l=zercsih, 1);
limsupoetal8f-zerosih,1};
limsupbeta?9G=zeros{h, 1);
limsupbeta3S0=zeros{h,1l);
limsuplambdaldsO=zeres{h,1];
limsuplanbdazosd=zeros(h,i1;
limsuplambdal2090=zercsi{h,i);
limsupsl080—zeraes(h, 11,
limsupsdd90=zerasi{h, 1];

iiminfberadlab=zercs{h,l);
liminfioetad?db=zercsi{h,1):
liminfoetal39s—zerasih,1);
liminfbetad495=2erosih,1}:
TiminfbetalS9%=zeras(h, 1};
limintbetal95=zeros{h,1};
liminlbertaz9%=zeros{h,1};
liminfheta3%s=zerosih,1);
liminflambaal 095=zeros{h,1);
liminflambdaZbsb=zerosih, 1)}
liminflambdal 20%95=zerosih, 1}
liminfsl095=zarosih,1};

decl

dect
dacl
decl
decl
decl
decl
dacl
decl
decl
decl
degcl
decl
deel

decl
decl
dect
el
decl
decl
decl
decl
decl
dec]
decl
decl
decl

decl
decl
decl
decl
decl
decl
duecl
decl
deal
decal
decl
decl
decl

decl
decl
dacl
decl

liminfs2095=zaraos{h,1);

limsupbetall9b=zercsth,1};
limsupbetal295=zerosih,l}:
limsupbetald3lfS=zerosi{h,1};
limsupbetadd 85=zeros(h,1);
limsupbetalbdb=zeras{h,1];
limsupbetal 95=zarosi{h,11};
iimsupketa?®5=zerosth,1};
limsupbeta3®b=zeros(h,1};
limsuplamodalO96=zercsi{h, 1};
limsuplambdaZzdds=zerosih,1);
limsuplambdal2095=zeraos(h,1];
limsupslo35-zerosi{h, l);
limsups2095=zerosih,1);

guantbetaQl90=0;
gquantbetalZa0=0;
Jquanthetal390=0;
quantbetald 90=0;
quantbetals90=0;
quanthetal 90=0;
quanthetaZf0=11;
quantbeta3®i=0;
guantlamnbdal090=0;
gquantlambdaZ380=0;
quantlambdal2090=0;
quantslo80=0;
quantsZ090=1;

quantbetadl 95=0;
quantbetad?85=0;
gquantbetal3ss=101;
gquantbetaOd 95=0;
quantbetalidbh=0;
guantbetal 95=0;
guantbhetaZys=0;
guanlbeta3sh=0o;
gquanilambdald95=0;
guantlambda2095=0;
guantlambdal2)95=0;
quants1095=0;
quants2d95h=0;

cobarturabetadl 80=0;
cobarturabetaligo=0;
coberturabetad3gn=0;
coberturabketaldan=0;
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decl coberturabetaldh%d=0;
decl cobariurabetal90=0;
decl coberturaboetaZdd=0;
decl coberturabeta’dl=i;
decl coberturalambdalddt=0;
decl coberturalambds?N20=0;
dec! coberturalambdsl2090-0;
decl coberturasl000=0;

decl coberturas2090=0;

dec] coberturaberadldh=0;
decl coherturabetal295-0;
dec]l cokerturaketallibh=0;
decl cckervurabetrald 95-0;
decl oobkerturabetralhih=0;
decl ocokerturabetal 35=0;
decl roberturabetaz9b5-U;
decl cobcrturapeta3?ds=d;
docl coberturalambdal 095=C;
decl coberturalambdaz09b=0;
decl coberturalambdalz20SsE=0G;
decl coberturaslD95=C;

decl coberturas2Zi095=0;

dec]
mediabetall ,mediabetat?, medliabetall, mediobeta0s, nediabetals;
dacl mediskbetal,mediasbetaZ,mediabaral;
decl
medialambdalO, medialankdaz0, medialanbdal?2t, mediasl0, medias20;
decl
medianabetall,medianabetal?, medlanakbetal3, medianabetaldd,nedia
nabela0b;
dacl medianabketal,medianabetal, medianabetali;
decl
medianalamb3dal 0, medianalambda?l, redianalambdal 20, medianaslo,n
ealanas?0;

decl mediadpbetatl, mediadpbetad?, mediadpbetal3,
mediacpbetald, mediadpbetah;

decl mediadpbelal, nediadpbetaZ,mediadphetal3;

decl nediadplambadsl0, mediadplambdali, mediadplambdalz,
mediadpsil, mediadps20;

decl medlaeqmbetatl, mediaeqmiberads, mediaegmbetall,
mediaeqgmbetatd, mediaegmbeotal;

decl mediaegmbetal, mediasgmbeta?,mediacgmberal:

decl mediaesgmlanbdald, mediazegmlambda?0, mediaeqmiambdal 20,
mediaegmsid, mediaegms20;

decl

desvpabetall,desvpabetal?,desvpabetall, desvpabetald,desvpabet
alk;

decl desvpabetal, desvpabeta?,desvpabeta3;

decl
desvpalambdali,desvpalanbdazl, desvpalambdal 20, desvpaslO, desvp
asz2i;

decl dpdpbeta)l, dpdpbetal2, dpdpbetal3,dpdpbetald, dpdpbetals;

decl dpdplamedald,

dpdplambdaz(, dodplambdal 20, dpdps10,dpdps20;

decl dpdpbetal,dpdpbetalZ, dpdpbetal;

decl dpeqmbetall, dpeqmbetalz, dpeqmbetald, dpegmbetald,
dpegmbetalds;

dec] dpeqmbetal, dpegnbeta?,dpegmbetal;

decl dpegmlambdal ¢, dpegmlambdazd, dpeygmlambdal?(, dpegms: 0,
dpeqms20;

decl time;
time=timer{);

b=0;
while([b<h! obktLengdo das amostras
f
tlg=gera(};
tl=clg¥<l;Qx;
tZ=tlg¥*<0;1>;
for {i=0;i<nl;++i)
{
tlvl[i)[0]=t1[i][0]:
t2vl[i)[O}=t2[x][0};
]
Ltlgvl=tlvl~t2vl; // tempos na voltagem vl
for {(1=0;i<nZ;++1)
{
tlvZIiYE0)=tl[nl+i] [O];
LZv2[i]i0]=t2Inl+1i][0];
]
clgv=tiv2~t2v2; // tempos na voltagem v2
for {(i=0;i<n3;4+1}
{
CIw3 i) [0]=Lifol+ni+i] (0]
E2v3[ij10]=t2(nl+n2+1]1 (0] ;
H
tlgvi=tlv3~t2vi; // tempos na voltagoem v3

// caleula a nédia, a varidncla e a correlagio dos tempos
para cada amostra
mediatlvli-meanci{tlvl];
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mediativl=mpeanc(i.2v]); gl=ad41;
vartlvl=varc(tlvl!; if [ir==MAX CONV && vP[3][0]<3}
vartZvl=varci{t2vi]; ed=ed+l;.
correlacacvizcorreiation{Llgvl); 1f (ir==MAX_CONYV && vP[4][0]<3}
vetoarmediastiv] (bl (2] =mediatlvi; eh—-ebh+l;
vetormediast2vlIibh] [O]=mediatZvi; if [ir==MAX CONVY && vP[5][0]>0}
vetorvartlvl(b) {G]=vart1vl; et-eB+l;
vetorvartZvi (L) g ~vartivl; if [ir==MAX CONV && vF[e][0]>0}
vetarcorrelacaoyl (b [Gl=correlacaov] (15 [0 ei=etil;
if [ir==MAX CONV && wP[7][0]>0)}
mediztlivi-mesno{tlve); ed=ai+]l;
mediac?v2=meanc{i2va);
vartlvzZ=varcillvZ®); Iffir==MRE _CONV &4 wP{0])[0]<0.6 &6 vP[Ll}|0)=<0.6
vart2vi=varc(L2v?2); 6 vP{Z100]<1.2 && wP[3][0]<3 6& vP(4][0)<3 && vP[5F[0]>0
correlacaovl-correlationitigvs); 56 vEPIE] [O]>0 && wE|V?]{G] =0}
vetormediastlvZ[b] [Ol=mediativi; tV¥=1.5;
vetormediast2vZ (] [Cla=mediatZv?;
vetcorvartlvZ[b] [O0]=vartlv2; f*estimacivas de maxima vercssimilhanga*/s
voelarvartZv2 [b] [U]l =varklv?; betall[b] [0]=vE[O] [O];
vetoroeorrelacaovy (bl 0] =correlacacy?[1) [0 betadZ[b] [0]=vP[1]1[0];
betald3{b] [0]=vP[2] 0]
mediatlvi=meancitlv3i); betald (L] [0]=vP[3] (0]
madiativi=meanc(L2v3): petads[b] [0]=vP[4] [0];
vartlvi=varcitlvi); betal o] [O]=vE[H] [0];
vartZvi=varc(t72v3i3); petaZiko) [O]=-vP[a] [0Q];
corretacacvi-correlation{tlgvit; petald(b] [O]=vELT] [0];
vetormediastlv3|k; (O] =mediatlv3i; lambdald (] [O}=wE[0)[0]*V uP[5)[0];
vetormediast2vi|kl (] -mediat2v?; LambdaZz0 [b] [0}=vP[1][0]*V"vF[&] [0];
vetoevartlvi|b) [O)l=vartlv3; lambdal2d k) [O)=vEiZ| [Q]*V wE{T] [0]:
veltorvart2yv3{b] [0f=varnivi; s10(b] [(O]=vP[3]) [0Q]*V vE[T7]{O];
vetotcorrelacacoviin] [0l ~oorrelacacy3[1) [0); s {0]=vP[4] 0] *VY"vE[7]{0];
/imaximizagio do log da verossimilhanga NumlDerivative{lambdalusual, vP, &avscorell]:
dacl wvP=<1;1;1;1;1;2:2;2>; // chutes inicials NumlDerivative([lambdaZusual, vFP, &avscorelZ):;
loegfvercs{vB, 81, 0,01 ; NumlDerivative{lambdalZusual, vP, &GavscorellZ?):
MaxTontroel {1000, 10003 ; MumlDerivative[slusual, vP, &avscoresl):
mhess=0.00001unit (8}; MumlDerivative|sZusual, vP, &avscores2);
ir=mMaxBFGE3{logfveros,&avP, |, smhess, TRUR);
g=gtl; /*varifncias dos estimadores*/
MumZbDerivative(logfvercs, vP, smhess)
Iffivr==MAX_CONV) MatTnfCbs=mhess;
r=r+1; invMatInfObs=invert (MatInfObs)*{-1);
bh=invMatInfobs;
il (it‘==M.T\X_CON‘.-’ & wP{0][0]<0.6) e=atl;
el—-al+l;
il (ip==MRX CONV && vP[1][0]<0.6) if (invMatInfOks[O][O]>0 && invMatlnfObhs[1][1]>0 &&
eZ=eltl; invMatInfOos [Z2] (2} >0 &&

PE (§r==MBX CONV && vB[Z][0]<1.2]
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invMatTnfObs (3] ]3]0 4& invMatInfOpsd] (4]0 &&
invMatInfObs [5]1{5] >0 &5

inwMatlniCbs (6] [G]20 &6 InvMatInfObs[7:]7 =0
{

varbetaOl[k] (0]=bb [0][G);

varbeia02 (k] (O]=bkb [1][1i;

varberal3[b] [0]=bk [2][Z2];

varbetaldd [b] [Oj=hbk [3]13];

varbetaOS{b] {Q]=bk [4](4);

varbetal (b (D]=bb(%] %] ;

varbetaZ[b] [0]=kk[a][4];

varbera3{b] [0l=kLbB[7][7]:

varlambdalOo[k] [0]l={avscorell'*ehvavsoorell ),
varlambdaZ2O[h] [Gi={avscorel 2" b avscorel?2);
varlambdalZGip] [O]l=tavscarell 2V vpk avscorell12?;
varstOlb] [l =(lavscores] '*bb*avsccresl};
vars2d(b] [0]={avscores2 ' ~pbhYavscores?);

b-btl;

1

}

//média das médias, wvarlancias e covrelacdes dos tempos
nas voltagens vl, v2 e w3

mediageralllvi=meanc (venormediastivl);

rnediageralt2vli=neanc{vetarmediastivl];

madiavartlvl=meanc{vetorvartlvl!;

medlavartZvi=meanc (vetorvartfvl];

mediacorrvi=nmeanc|[vetorcorre.acacvl);

mediageral iivZ=tmeanci{vatormediasltlv2);
medisgerali2vi=meanc|{vetormediantZvi);
mediavartivZ=meanc{vetorvartlvi);
mediavart2vZ=meanc (vetorvari2v2};
mediacorrvZ-meancivetorcorrelacaovl};

mediageraltivi=ncanoivetormaediastlvi];
mediageralizvi~meanc{vetormediast?2v3);
medliavartivismeanc (vetorvartlvil;
mediavart2y3=meanc (vetorvart2viy;
mediacorrvi=neanc{vetolcaorrelacacvi);

// desvios padries das médiaz, das varlanciaz e das
correlagdes dos tempes nas voltagens wvl, v = w3
desvpmadiastlvl=sqrt {varc{vetormediastlvl)};
desvpmediastZvl=sqrl (vavrc{vetormediastZvl) ]
desvpvartlvi=sqgri{varcivetorvarclvi];
desvpvartZzvl=sqertivarcivetorvact?vlly;

desvpcorrvl=sqrit{varci{vetorcorrelacaovl}];

desvpmediastlvi=sgrt{varc(vetormediasclv?));
desvpuediastZvi=gaqrt{varc(vetormediast2v2 )l
desvpvartivZosgrt (varcivetorvartlv?;;
desvpvartfvZ=sqrtivarcivetorvart2v?});
desvpoorrv?=sgrt {varc(vetorcorrelacaov?) ) ;

desvprediastlvi=sqrt (vare{vetormediastlvi));
desvpnediagt2vi=sgrt (varcivetormediast2vi}};
desvpvartlv3=sdgrt{varc{vetorvartlvi});
desvpvart2vi-sgri{varc{vetorvart2v3i}j;
desvpcorrvi=sgrt{varc{vetorcorrelacaov3);

// desvlos padrdes dos estlmadores
desvpbetall=sqrt {varketall};
desvpbetal2=sqrt (varbetalzZ];
desvpbetal(3=syrt{varbetall);
desvpbetald=sqrt{varbetaldd];
desvpbelaldb=sgrt {varbetalh);
desvpbetal=sgrt{varberal};
desvpberaZ=sqgrt (varbetal}:
desvpbetald=sgrt{varbetal);
desvplambdall=sqri(varlambdall);
desvplambdaZO=sgrt{varlambdazl};
desvplambdalZ20=sqrt {varlambdalZ0};
desvpsll=sqrti{varsl0);
desvps20=sqrt(varsz0j;

// erros quadraticos médios das estlmativas

(or (k=i ka<h; +Hk)
{
egnbetall [k] [0)= varbetaOl{k) {0ji{betadl{k]{0]-vbetall). ~2;
eqmibetal2 (k) [0]= varbetaO2[k] [0}+(beta02[k] [0]-vbatal2)} . 2;
egquibeta0d (k] [O)= varbelal3{k] [0]Fibetal3[k] [COl-vbetal3]."2;
equbetald [k] [0)= varbetad4[k]{0])+{betald4]k]{0]-vbetald)."2;
egqmbetalb[k] [0i= varbetad5[k) [(0)+{betad5{k] {0]=-vbhetald’),"2;
aqmibetal [k [O]=varkbetal (k] [0]+{betal[k]|0]-vhetall. 2;
cgmibeta? [kl iOl=vavrbetaZ (k] [0]+(hetaZ [k} [0]-vbuLaZ)]. 2;
equibbets3[k] [0} =varbetad[k] [0]+(betald[k] [0]-vbetad). ~2;
egulatbdal0[k] {0]= varlambdalClk]{0]+(lambdalO[k}[0]-
viambdald). "7
eqmlambdaz0ik] [0= varlambda20[k) [G]+{lambdaz0[k] [O]-
viambdazi) . ™2;
egmlamedal Z0[(%] [0]= varlambdal20[k] [O]+({lambdal20[k]1{0]-
viambdalz0}.™2;
eqms1G[k] [0]= varslO[k] [0)+{s10lk] (0] -vsl0)."2;
egmsZAk] [0)= vars20[k] [G]+(s20[k] [0] ~vs20)."2;
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4 dntervatos de confianga 90% e 95% dog pardmetros
liminfoetaol?0(k)[0]=betadl[k][T]-1.8449*desvpbetanl[k] [0];
liminfbeta0290(k] (0] =kerzGZ (k] [P]-1.58449desvpbetaldZ (K] [0];
LiminfbhetadddG[k| 0] =peta03[k] [F]~1. 6449 dasvpbetad3[k] [0];
liminfbetan48d| k] 0l=kbetald{k] [J]~]1.64d Frdasvpbatald [ k] [0}
liminfhetadS00{k] [01=boetaldS(k] [Di-1.644 9 dasvpbeta05[RI[0];
liminfoeral?20{k] [O)=petal k] [0)-1.6449 desvpbetal [k} 10}
liminfhera290(k] (0)=betaZ{k] |0]-1.844% desvpbetal k]| [{];
liminfbeta3dd0(k] [0]=heta3[k]{J]-1.6449%desvobeta3 (k] [0];
liminflambdai090 (x| {3 =lamb3al{k] [0] -

1.64dd4 ¥ desvplanbdai Otk [07;
Liminflamnda2090 K] [0)=lambda2nfk] 0] -
1.6449%dasvplambaa20 (k] (O]
IiminElambdal 239G k] [G]l=lambdal20ik] G~
1.6449desyplambdal 20 (k1 [0]
Yiminf£s1090[k]1{01=s10(k] [S]-1.6448 desvpul0|ky10];
1iminfs2090(k [0]=s20{k] [G]=1.644 9 desvpa20fk] [0];

liminfbetadl 95 (k] [0]=Detall[k] [0]=1.9&"desvpbetadl (k] [0]:
1iminfbeta0295(k] [0]-beltaCZik] [0]-1.96*desvpbeta02[k] [O];
Himinfbetad385{k] [G)=betal3(k] [0]-1.96*desvpbata0id k] [O];
[(D]=1_.96*desvpbetald (k] [D];
liminfbetalS95 [kl [0]=betaCs[k][0]-1.9*dasvphetals|k] (0] ;
liminfbetal85[k] [O]=betal [k][0]-1.86*desvpbetal (k] [0]:
liminfieta?35 (k] [Ol=hetaZ2 k] [C]-1.9% desvphetal (k] i01;
liminflbeta’®s[k] [U]=Detaldlkl |0]-1.%6 desvpbalaldlk] (0]
HimivnflambdalQ95{%] fC0]=lambdalQ k] [0} -
l.98*desvplambdalOlk] [0]
liwinflambda20%5 k] [O]=lambda?0[k] [3] -
1.96%desvplamcdaz0[ k)] [0}
Timinflambdal2095 (k] [Ol=lambdal20({k] [0}~
1.5%6*desvplambdalZ0 (k1 [0];
iminfsl095(k] {0]=510(k] [0)-1.96%desvpsi0ik] [0
liminfs2a95[k] (0)=520[k] [0)-1.96 desvps20fk] [T

5

1:

limsupbeta0l90[k] [0]=botall [k) [0]+1.644% desvpbetaOl [k][0];
limsupbeta@290(k] [N]=betalZ[k)[0]+].h449*desvphetat2[k] [0];
1 limsupbetad390 (k] [0)=kbatald3 k] [0]+1. 8449 desvppbetal3 [kl [0]
limsupbeta490ik] [O]=beta0d (k] [G]+1. 6449 dasvpbatad [k] [0];
Limsupietadb90[k] (0] =keta0S[k] {0]+]1.0449 desvpberas (k] {0]);
limsupbetal 90 k] [0]l-betal (k][0I +1.644 0 desvpbetal (k] [O];
limsupbetaZ%0{k] [H=betaZlk] [J]+1.54d09*dasvpbeara? (k] [U];
pimsupbeca39®lik]|{0l=beta3d|k] [0]+]1.8449%desvpbetald{k] [];
limsup)ambdalO9c(k] [D]=lambdal0lk] (0] +1.6449%desvplanbdalQ|
k1 [0]:
Limsuplambda080 (k] O] -lambdaz0{k] [0 vt . 644 9% desvplambda20]
k11Of:

Limsuplamodalz090 (k] [0t=lanbdal Z0[k] {01+ .644 2% desvplambdal
20(kj[0];

limsups1030 (k| {0)=81C[k] [0]4+1.644 9*desvps1d([k] [0];
1imsups2090 (k] [01=s20[k1{0]+1.6449%desvps20{k] [O);

linsuphota0i85[k) [0)=betall (k) [0)11.96*%desvpberaCl (k] [O];
linsupbetaD235 (K] [0]=beta0Z [k} (0]11l.%6*desvpbetaQ2 (k] [0];
Limsupbecal395{k] [0]=betal3[k] [0]+1. 96+desvpbetalikl [0];
limsupbeta0495(k] [0]=betal4 (k] [0]+]1.96*desvpbetaldd (k] [0]:
limsupbeta0595[%] [0l=betalb{k] [0]+1.96*desvpbetalGs[k] [D];
limsupbetal9s (k] {0)=ketal [K][0]1+]1.96*desvpbetal (k] [0];
limsupkbela28%[k] [0]=ketaZ[k] [0]+1.96%desvpbetaZ{k] [0]:
limsupbeta395(k] [0]=beta3[k]) [0]+1.96*desvpbotaldfk) [D];
limsuplambdal095 (k] [0]=}lambdall[k] [0}+]1, 26*desvplanbdalOfk]
[0):
limsuplambda2085[k] [O)=lanbdazClk) [0]+1.96*desvpiambda20 [k}
0] s
limsuplambdalz025(k] (0] =lambdalZ0(k] (@] +t1.9%6*desvplambdal2Q
[k]i0];

linsupsl095{k]1 [0]=510[k] [2]+].%*desvps10[k] {0];
limsups2095(k} (0]=s20[k]{0]+1.9%6*desvps20(k] (0];

}

/* quantidade intervalos 90% gue nac contiveram o verdadeiro

valor dos pardmetros*/
[oe (k=0k<h:id k]
{
if {(liminfbetadl20[k] (0] >vbetalll|
limsupbeta0l80k] (0] <vbetalbl)
guantbetall%0=quantbetall20+1;
if ¢((iiminfberan290 (k] [0]>vbetradZ] |
limsupbetalZa0 (k] [Q] <vbetad2)}
quanthetralb29=quantheltad290+1;
if ({liminfhetal3a0(k] [O]>vbetall||
limsuphetal390 (k] {0} <vbeta0l)
quantbetal3if®0=quantbetal390+1;
if ({liminfhela0490[k] (0] >vbetald]
limsupbeta0490fk] {0] <vbetaDd] |
quantbetal490=quantbetaldd20+1;
it ({timinfhetadsed[k] [J)>vhetals] |
limsupbeta0s90 (k] [Q] <vietadb) )
quantberalb90=guantbeta05%0+1;
if ((liminfbetald0ikyi0]1>31] limsupbetal90(k] (0] <31}
quantbetal 90=guantbetalf0+1;
if {{liminfbetaZ®(k] [0]>3t] limsupbelaZd0fk] [0]<37)
quantbeta? $0=quantbeta2d0+1;
if ({lininfbekal3f0[k] (0123 ] limsupbera3d0[k) [0]<3))
quantbetald90—-gquantbetal3f90+l;
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1f ({liminflambdalGanik}0]=0,11
limsuplambdal090(k) [G)<0.1} )
gquantlambdz10%)=quant lamodal G90+1;
it dflimintlambdaZd900 k] [0 >0.170
limasuplambdalZ090[ k] [GF<0.1))
rpuant lanbdal0%0-quant lambda?nnoee];
I ((liminflambdaz2090 (k] [O] 20,21
limsuplambd21Z2090[ k] [0]a0. 200
quantlambdal Z90=quan:lambdal2t90+1 ;
PE {(liminfsl090 k] [O] =G 5 1Timsupsl09G [k 1D <0, 5]
quantsloii=guants109041;
PE ({liminfsZ090 (k| [0) >0, 51 Timsups2090[k] {Di<C.5))
quants2090=quants2090+];

}

// robertura dos intervalos de caonfianga 90%
coberturabetadt 20— (h~quanthbetanldo) fh) ¥ 100
coberturabetal2 90={ (h-quantbeta 0290y fhy+100;
coberturabetallt0={ (h-quantbetad3d0) /h)*100;
cobrriurabetald dd={ (h-gquanlberalddng fhyr100;
cobepriuraipelaldsdd={ (h-quantbotadbdy ) fhyr100;
coberturabetal 30={ (h-quanthetal 9 /R +100;
coberturabketa? bl0={ (h-quantbetaZz 30} /L) *100;
coberturabetadfdl={ (h~quantbetaldd) /hy+100;
coberturalambdal090- ({h—gquant lambdalo9d) AR v 100;
coberturalambdaZ090= | [h-guant lambda 2090 /h) 106,
coberturalanbdzlz0o0={ {h-quantlamedslZC30 )/ h*100;
coberturasl090={ {h—quantsld90}/h)~100;
coberturasZ0q0={{h—quanrts2000) /L) r100;

/* guantidade intervalos 45% (ue dc contiveram < verdadeiro

vaior dos pardmefros*/
for (k=0;k<h:t+k)
{
L i {viminfhetall3s[%] 0] >vhetallty
limsupberadlds | k| [0] <vbetall))
gquantbetaldl 9S~=qguantbctadlsdbil;
it {iliminfberal?98 k] [0O] »viputalZ ]|t
limsupbetalZ35 %] [0] <vbotal2))
gquantbeta0Z%%=quantbalalfobrl;
P ({liminfeeta0395(k] (0] >vhbatall]|
limsupbetad395 (k] (0] <vbetaliy)
quanthetad2dh=quantberaldighrl;
Iif ((liminfhbetaDddh{k] U] >vieladd] |
Jimsupkbetadddb[k]| [O] <vbetadd) ]
quantbetadd9b-guantbetadd 4541,
it {({liminfhetadbd5h (ki [0] >vbetalbs| |
Limsupbelaldbds k] [O]<vhetaQhb) )

gquantbetadi®h=quanthetalddh+];
1f (t1iminfbetalab(k] |0]>3]| limsupbetal95|k]|0)<3})
gquantbetal 95=guantbeatal95+1;
1f (jlimintoeta2?5 (k] [01>3] limsupbetaZdb[k] [C]1<3))
guantbeta?95=qguantbeta?dbil;
1E t{liminfbeta395[ki{01>3]| limsupbeta39%{k][0]<3]}
quanthetaidb-—guanthetaddb+l;
if 4(liminflambdal0d9sik] [O1»0.11]
limsuplambdal 095 k] {01<G.1))
guantlanbdal D3S=guantiambdalo®bil;
1E ({liminflambdaZ095[k){0]>0.111
limsuplamnkdaz09s (k] [0]<d.1})
guantliambdaZ0f9S=quantlambdazO?s+l;
if t{liminElambdatlz095{kj{C]>G.2]]
limsuplamodalZ095[ki [0]1<0.27)
quantiambdal 2095=quantiambdal 209541;
if {{1iminfsl085[k] [0}>0.51] limsupsi0oS[ki[0]<0.5);
ruantsl9s—quants1095+1;
I {{ilwminfs2095(k] [O]>0.5]] limsupszZ095[k][0)1<0.5]1}
quants2i2h=quanLs2035+1;
H

// cobertura dos intervalos de confianga 395%
coberturabetadl 85={ {h-quantbetadigs)/h1*100;
coberturabetalz®s={ (h—guantbetad2%b)/h)*100;
coberturabetad39h={ (h~gquantbetald3ss)/h)+*100;
cobercurabetald95={{h-quantbetald425)/h}*100;
cckerturabetadbsds={{h-guantbetal95)/h)*100;
coberturabetal 85={ (h-quantbetai 95} /h}*100;
coberturabeta?8b={ (h~quantkbetaZd5}/h}*100;
coberturabelaldb={ (h-quantbetal3®5)/h*100;
coberturalambdal095={ (h=quantlatbdal(9h} MI+100;
coberturalamsdaz095={ {h=quantlambdaZi95] /0> 100;
coberturalambdal?2095%= ({h-gquantlambdal2095)/h}*100;
coberturasl095={ {h-quants1095)/h}*100;
coberturas2095=1 (h-quants2095] /h}*100;

frMedias das estimativas, dos desvics padries e des EOM dos

estimadores */

mediakbetall-meanc {kbetadl);
mediabetalZ=meanc{ketad?);
wmediabetadd=meanc {(betall);
mediabetgld-meanc (bhaetaldd);
mediabetadS=meanc (heLadb);
mediabetalsmoanc (betal);
mediabetaZ-meancibetalZ);
mnedjabeta3-~meanc{betal);
medialambdal O=meanc(lambdalo);
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medialambdaZO=meanc(lambdazo}; mediaegmbetalZ=meanc (eqmbetal?);
modialambdalZG=meanc|{lambdal 200 ; mediaegmbetal3=meznc [eqmbetal3);
mediasllsneanc(s10); nediaequbetald=-meanc{egmbetald);
modiasZ0=meanc (a2l ; mediaegmbetalS=meanc{eqmbetalh];
mediaegmbetal=meancegmbetal);
bataldlord=sarto{betadly: mediaogmbetaZ=meanc {cgmbeta);
betalZord=sorte{betald?y; mediaequbeta3=meanc {eqmbeta3};
betallord=sortcibetaldld); mediaegmlambdal O=meanc{egmlambdald);
betalddord=sortcibetadd); mediaeqgmlambdaZl=meanc{egmlambda20);
bBetalbhord=sarici{belLlalds}; mediaecml ambdal Z0=meanc{eqmlamnbdal 20} ;
betalord=sorta{betal); nediaeqmslO=meanc{eqnsli);
betalord=scrtclbhbeatal); mediaegmsZ0=meanc{egqms20) ;

betaldord=scrtc(beotai);
lambdalOord=scurte{lambkdat Gl ;

lampdaord—sortc(lambda?0) ; /vdesviocs padrdes das estimativas, dos desvios padrées e dos
lambdalzOord-sortc{lambdal 20}; ECM dos estimadares*/
slDord-sarteislG); desvpabetalOl=sgrt{varc(betaldl)};
s20ord—sortc(s2d); desvpabelald?z= sqrt(varc(betald2}];
desvpabets03=sqgrt{varc(betadl)};
medianabetall=beladlord[{h/2)-1]1[0]; desvpabetald= sqrt (varcibetadd}};
medianabetalZ=betalZord[(h/2)-1]1[0}; desvpabetalds= sqrt(varc{betaldb}}:;
medianabetal3=betal3ord [ {h/2}-1][0); desvpabetal= sgrti{varc{betal)):;
modianabetald=betaldord[{h/2)-1] [0} desvpabetaZ= sgrti{varc{betaZ)};
mediarabetalS=betaObord [ {h/2)-1]1[01; desvpabetair sqgrt{varci{betal3)};
medianabetal=ketalard! {(h/2)-1)10]; desvpalambdalO=sqrti{varc{lambdald}];
medianabetalZ=hetaZord{ (K/Z1-11{01; desvpalambdaZ0= sqroivarc(lambda2d]);
medianabeta3=hetalord| (h/2)-1)[0]; desvpalanbdalZi=sgrt (varc(lambdal20));
medianalambdal O=lambdallerd[{h/21-2110]; desvpasl(— sgrev{varcislO}}:
medianalambdaZO=lambdaZbcrd[ {h/Z)~21[0]: desvpas20= sqruivarc{s20})];
medisnalambdal 20=1ambdal20ord{{h/21-1]1[D];
medianaslo=sl0ord [ (h/2)~1] LG} dpdpbetall=sgri{varci{desvpberaldl)});
medianas20=s20crdi (h/21-11[(0G); dpdpbetatZ=sqrt{varci{desvpberald));
dpdpbetaidd=sqgrt{varc{desvpbetadd}};
mediadpbetatl=meanc (desvpbeiall); dpdpbetald=sqroi{varc{desvpbetald);
mediadpbetalbl=meanc(desvphetal?]; dpdpoeratb=sgrt{varc{desvpbetalds}};
nediaderbetall=meanc (desvpbetall); dpdppetal=sqrt (varc{desvpbetal)};
mediadphetald=meanc |{desvpbetadd); dpdpbet aZ?=gqrt|vacc {desvpbektall;
mediadpbetaGi=meanc {desvpbetals); dpdpbetai=sqgrtivarce{desvpbaetal)];
mediadpbetal=meanc{desvpbetal); dpdplambdald=sgrti{varcidesvplambdalQ)};
mediadpbetaZ=meanc (desvpbetal); dpdplambdad=sqrtivarcdesvplambda2()};
mediadphetai=meanc (desvpbotaly; dpdpl ambdal 20=sqrt {varc{desvplambdal20) };
mediadpl ambdal O—meana (desvplanindal 0] ; dpdpsl0=aqrt {varc(desvpsl0));
mediadplanbda? i=meanc {desvplambda20); dpdpsfl=sgrt (varcldesvps20) ),
medindplambdal Z0=neanc{desvplanbdal 20y ;
nediadpslO=meanc{desvpsit); dpegmbetaldl=sqrt{varc{egmbeta0l]];
nediados20=maanc (desvps20); dpegmbetall-sgrt{varciegmbetald2)):

dpegmbetal3s-sgrt{varciegmhetaii] };
mediaaqnberadlmeanc{eqmnbatadl ) ; dpegmbetaDd=sqgrt{varclegqmbatald}};
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dpegmbetalb=sgri{varc (eqnbetalit) ) ;
dpegrnbetal=sgrtivarc{egmoeial }};
dpeqinbetalZ=sqrt (varc{eygmbeta?)};
dpeqmberali=sqriivare {agmbetal)i;
dpeqmiambdal U=syrt{varc(egmlamedalol);
dpegmlanbda?O=sqgrt (varcizanlambdaZzl) ) ;
dpegmlambdal 20=3qgrt {varc{egqulanbdal 20} ;;
dpegmsl O=sqrv{varm{egmsld)};
dpeqms20=a3qrt (varoteqns2G) ) ;

Lrint

7/ BATDA

orint ("\n medias gerails dos rtempos, das varianciss o
correlagas na volltagem w1,
mediagerallvl-mediagerale2v] ~nediavartlvl~mediavart2vl
~mediacorevl);

print("\n medias gerais dos tempos, das verlAnciayg e
corralagas ta wvoliagen i,

mediageralt v ~mediageraltzvi-mediavartlv2-mediavart2vy print
-madiacorev’i);

print{"\n medias gerais dos Lempcs, das varldncias e
correlagac na volriagem vi™,
medlageraltlv3i-pedlageraltZvii~mediavartivi-nediavart2yvi
~mediacorrviy;

print{"\n dp das medias, variancias e correlacoes na vallagen
vl ,
desvpmedisstlvl~desvpmediastivl ~desvpvartlvl~
dusvpvart.?vl-~desvprorrvl);

print{"\n op das medias, variancias e correlacoes na voltagem
yon .
desvpmeciastlvZ-desvpmediast2vi~desvpvartlvi~ print

desvpvart2vzZ-desypoarrv?);

print{"sm dp das medias, varlanclas o correlacoes nha valgagem
yan ,
desvpmadiast lvi~desvpmediast2v3~dasvpvartivi~
desvpvartZvi~dosvpoorrviy;

print ("ywnivn EMY ", belall-betatiZ-berali~beradd-betalds~
batal~betal~bebald~
lambdalO~lambdazi~lawhdal 20~510~5207);
print ("wrhvn desvios padroes emv',
desvphbetall~desvpbetal2-~desvpbetal3~desvphetaldd~
desvpbetalb-~desvpbetal ~desvphetaZ~desvpbetad-

desvrelanbdal O~desvplambdaZ0~-desvpl anbbdal 20~
desvesll~desvps2i};

{"vin IC 30% das cmv:™
{limintbeta(l90~1limsupbetaGlany,
{liminfbeta0z90~limsupbetalzsd),
{liminfheta0390~linsupbets0390],
{Liminflbetaldda0~1imsupbetalg20),
{lininfbeta0590~limsupbata0’90),
{lLiminfbetal 90~1limsupketald),
{liminfhera290~limsuphbeta290),
{liminfbeta32G~-1imsupbeta3sl),
{liminflambdalOd0~1imsupl ambdal 020},
{liminflambdaz080~11lnzsuplambda2ndd),
(liminflambdal2090~1imsuplambdal 2G90),
[1iminfsl080~limsupsl090},
{1iminfs2090~11insups2090));

("vn IC 9%% das emv:" ,
{liminfbeta0l9%~1linsupbetaliss),
{timinfhera0za5~1limsupbetal295s),
{liminfhetal395~1imsupbetalishy,
{liminfketadqas~linsupbetadd shy,
(liminfbeta(595~limsupbetalsos),
{limjinfbetal¥5~1limsupbetalds),
{liminfbetaz95~limsupbeta295),
{liminfbeta395~limsupbeta3vs),
tliminfl ampdald95~-imsuplambdal 0957,
(liminilambdaz095-1limsuplambdaz02s5),
{liminflambdat2025~1linsuplambdal 2035,
(liminfsl10%5~1imsupsl 099,
{liminfs2085~limsups20%5));

("wn coberturas IC 30%:",
coberturabetall 90~
coberturabetal29i~
coberturabetal3on-~
coberturabetalda9i~
coperlLurabetalfoi~
coberturaberal 90~
coberturabet aZ290~
coberturabaeta 300~
coberturalambdal 90~
cobertiral ambdaZ(9d~
coberturalambdal 2090~
coberturaszsl1090-
coberturasZ090) ;
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orint

rinn

print

prinot

print

print

print

{"wn coberturas 1 95%:",
colzerturabetall 9o~
coberturabeladZss~
coberturabeladdvi~
coperturabetaldd 9o~
conerturavelalbyb~
coberturapetal 95~
coberiurakbetazds-
ccherturabetalsbh~
ccharturalambdal D95~
cobarturalambds2595~
coberturalambdal 2095~
coberturasliobs-
cobortulras?09%);

"y medias EMV M,
mediabetall-medlabetali~nediaberali~
mediabetald~nediabetadb-nodiabetal ~mediabetaZ~

mediabetal3~mpedialambdalO~medialambdarii~medial ambdal 20~

mediasiG~mnedias2a);

["yovn medlanas EMY ",
medianabetall~nedianabetalZ~medianabetradi~

medianabetaldd~medianabetalsS~nmedianabetal ~medianabena”~

modianaberal~medianalanbdal O~ipedianal ambda?i~
mediarnalambdal 20-medianasi o~medianas?dl;

("snyn medias desvios padroes",
mediadpbetall ~mediadpbetalb’-mediadpbetal3~

mediadphetaldd ~-mediadpbetali~-mediadpbetal ~medi adphetaZ~

mediadpbetai-mediadplanbda] ~mediadpl ambda2 o~
nediadpl ambdal2i~medi adps] 0~mediadps20];

{"\nhn medias EGM das emv™,
nediaegmbetall~mediaequioetad2 ~inediaegqmbeta03~
medizegmbetadd~mediaeqmbeta05~mediaeqmbetal ~
medlaegmbetaz-medisegmbetai~medizequlanbdal 0~
med!aegmlanbdaZ0~mediacqgntainkedal 20~
mediaeqmnsl0~mnediaeqns20) ;

{"\n\n desvios padroes das emv",
desvpabetall~desvpabetadZ~desvpate ad3~
gusypabetabd~desvpabetadb~desvpabetal ~desvpabeta?~
desvpaberal~desvpalanbdalf~desvpalambdaz O~
desvpalambdal?U~desvpasl i~dosvpas20);

{"\n\n desvios padroaes dp das emv™,
dpdnbetall ~dpdeobetat? ~dpdobeta03~

print

print

print

prinL
print
print
print
print
print
print

prinv

print

dpdpbet atd ~dpdpbeta0b~dpdpbetal ~dpdpbat a2~dpdpbetai-~
dpdplanbdal O~dpdpl ambdaZ O~dpdplanbdal 20~
dpdpsli~dpdps20) ;

{"™nin desvios padroes esqm ",

dpeqmbe tadl~dpeqgubeta02~dpeqmbeta 03~
dpeqmrbetali~dpeynbetalb~dpegubetal ~
gpeqmbe ta2~dpeqmbeta 3~

dpeqmlambdal O~dpegml ambda 20~
dpequlambdal 2 0~dpeqmsld~dpegms20] ;

("\n'n amostras Que nao convergliram: ", g-r);

{"\n\n amcstras que convergiram ¢ ndo satisfizeram a
condicao imposta nas estimativas: ", r-ei;

{"\n\n a condicao de betall naoc fol satisfeita: ™,

r-el]);
("“Nn\n a condicac de betal? nao fol satisfelta: ",
r-=il;
I"“nyn a condicaoc de betad3 nao fol satisfeita: ",
E—es};

{("“n\n a condicao de betald nao foi satisfeiva: ",
r—ed )
{"\r\n a condicac de betaldh nao fol satisfeitca: ",
r-ebl;

["yn\n a condicso de betal nao foi satisfeita: ",
r-i2b);
("Wn\n a condicao de beta2 nao fol satisfeiva: ",
r=e7):

{"“o\n a condicao de betald nac fol satisfeita: ",
r-e8);

{"\n\n amostras <om problemas nas malrizes de
covariancias: ", e-hj;

print ("Yo\n tempo de execucaoc:",timespan(time});

t
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