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Resumo

O método do nucleo estimador, dentre outros, tem sido larga-
mente utilizado em estimacao funcional da funcao de densidade
e de distribuicdo em suas vérias aplicagoes. A utilizacdo do
método é sensivel a escolha do parametro de suavizacao. Neste
trabalho é apresentado um conjunto de fungdes em R para es-
timacao da janela 6tima de acordo com método ‘plug-in’ que
utiliza de funcao caracteristica empirica no tratamento dos da-
dos.

Palavras-chave: Nucleo-estimador, Método da ‘plug-in’, Escolha
da Janela Otima, Fungao Caracteristica.
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Capitulo 1

Introducao

A suavizagdo pelo método do nicleo estimador é um método néo
paramétrico bastante difundido na estimacao da funcao densidade de prob-
abilidade ou na funcao de distribuicdo de probabilidade subajacente a um
conjunto de dados observados. Ele é um método aplicado também na es-
timagao da funcao de intensidade de um processo de Poisson nao-homogéneo
e de uma fungao de regressao.

Uma questao crucial na aplicacdo deste método é a determinacao
do parametro de suavizacao ou janela h, que controla o grau de suavizacao
dos dados. Se h é muito pequeno, admite-se demasiado ruido amostral e
se h é muito grande, perdem-se caracteristicas da curva através da super-
suavizagao.

A taxa de convergéncia e a suavidade do estimador dependem desta
esolha da largura da janela, tornando-se de extrema relevancia estudar esti-
madores de janela étima para a obtencao da estimagao mais apropriada da
funcao que exprima a probabilidade de ocorréncia dos dados. Sabe-se que a
largura da janela étima do nicleo estimador (h,,) da fungao densidade é da
ordem de n~/5% e no caso da funcéo de distribuicdo, é da ordem de n~1/3

A literatura aborda de varias maneiras a escolha da janela 6tima
hep. Embora, na pratica, seja possivel escolher o parametro de suavizagao de
maneira subjetiva, ha uma grande demanda por procedimentos automaticos
para selecao da janela. O seletor automatico mais estudado é o da funcao
escore de validacao cruzada de minimos quadrados, tendo sido provado que
o minimizador da fungao escore de validagao cruzada é uma estimativa con-



sistente da janela 6tima, com normalidade assintética. Entretanto, dos re-
sultados assintéticos dos procedimentos de validacao cruzada, verifica-se que
a estimativa da janela estd sujeita a uma grande variagao amostral. Estu-
dos de simulagao indicaram que o seletor tende a escolher valores de janela
menores, com mais freqiiéncia que o predito pelos teoremas assintéticos.

Outra abordagem possivel na escolha da janela 6tima é através
da utilizacao de método ‘plug-in’ que estima o valor da tunica quantidade
desconhecida na expressao que define o valor 6timo de h, ou seja, a parcela
dependente da fun¢ao que se quer estimar ( f [f"]?, no caso da estimacdo
da fungao de densidade ou [[F” ]2 no caso da estimacio da funcdo de dis-
tribui¢do). Salienta-se que o método ‘plug-in’, quando aplicavel, tem a
aparente vantagem de, em seu cdalculo, nao necessitar de uma rotina de
otimizagao. Os estimadores ‘plug-in’ utilizados no presente trabalho baseiam-
se em funcoes caracteristicas, cujo comportamento foi estudado por Dam-
asceno [8], no caso da estimagao da fungdo de densidade e por Bessegato
[2], no caso da estimagao da fungdo de distribui¢ao. De qualquer maneira,
o problema bastante especial de estimacao de funcao de densidade ou de
distribuicéo na presenca de dados censurados e da funcao taxa de falha nao
sao abordados no presente trabalho. O objetivo principal deste trabalho é
apresentar e detalhar um conjunto de fungdes desenvolvidas em R que séo
ateis na estimacgao de funcional de um conjunto isolado de dados observados,
com flexibilidade na determinacgao de cada passo do método.



Capitulo 2

Estimacao Funcional

Infelizmente, a forca da modelagem paramétrica é também sua fraqueza.

Ao fazermos inferéncia de de um modelo especifico, é possivel obter um
ganho muito grande em eficiéncia, mas somente se o0 modelo assumido for
pelo menos aproximadamente verdadeiro. Se o modelo assumido nao es-
tiver correto, as inferéncias podem ser piores e inuteis, levando a enganos
grosseiros na interpretacao dos dados. Os métodos de suavizacao oferecem
uma ponte entre nao estabelecer nenhuma hipdtese na estrutura formal (
abordagem puramente nao-paramétrica) e estabelecer hipdteses muito fortes
(abordagem paramétrica). Ao adotar uma hipétese relativamente fraca de
que a verdadeira densidade é suave, permite que os dados contem ao analista
qual é seu verdadeiro padrao.

Ha duas importantes maneiras para incorporar os métodos de
suavizagdo na andlise de dados. Ser capaz de extrair mais informagao dos
dados que seria possivel por uma abordagem puramente nao paramétrica,
desde que a hipétese de suavidade seja razoavel, assim como livrar-se de
hipéteses paramétricas rigidas, fornecendo, em conseqiiéncia, andlises que
sao ao mesmo tempo flexiveis e robustas. Os métodos de suavizacao ofere-
cem com eficiéncia uma maneira de ressaltar importantes estruturas subja-
centes aos dados.

2.1 Estimacao da Funcao de Densidade

O mais utilizado estimador da fungéo de intensidade é o histograma.
Nesse grafico a area da barra é equivalente a proporcao de observagoes no
intervalo ao qual pertencem. A escolha da amplitude desses intervalos ba-
sicamente controla a suavidade do procedimento. Este estimador tem duas



importantes limitagoes: a dependéncia do comprimento do intervalo e o fato
de o intervalo nao constituir uma curva continua. Essa ultima limitacao
incentivou a procura de estimadores continuos.

Seja uma variavel aleatéria continua X com funcao de densidade f,
entdo, utilizando a idéia de probabilidade freqiientista, podemos estabelecer
um estimador f da densidade tomando:

f(!E):ﬂ[

escolhendo-se um numero h pequeno. Esta fungdo é chamada de estimador
natural.

# de Xjs € (x—h;z+h)]

Para expressar melhor o estimador natural, podemos escrevé-lo
como:

a 1 " xr — Xj
flo) = 2y (52)
j=1
em que w é uma funcao peso, definida por:

w(z) = { 1/2 selz| <1

0 caso contrario

Para superar algumas das limitagoes deste estiador, em particular
o fato de f n&o ser continua, generaliza-se sua expressao, tomando a funcao
- , . .~ 00
peso w por uma funcao ntcleo k que satisfaz a condicao de que f_oo k(z)dr =
1. Em geral, assume-se que k é uma funcéo de densidade simétrica. Assim,
o ntcleo estimador com ntcleo k é dado por:

fla) = JZ:k (”“’ _hXj> 2.1)

Pode-se verificar que quando h é escolhido muito pequeno, o resul-
tado da estimativa da funcao de densidade tende a produzir estruturas falsas
que apresentam curvas muito irregulares. J4 quando h é escolhido grande o
resultado da estimativa da fungdo de densidade tende a super-suavizar f.

Da prépria definicao do ntcleo-estimador, seguem algumas pro-
priedades elementares, dentres as quais a mais importante talvez seja a de
que f herdara todas as propriedades de continuidade e diferenciabilidade do



nucleo k. Assim, se k for uma funcdo de densidade normal, entdo f serd
uma curva suave tendo derivadas de todas as ordens.

2.1.1 A Janela Otima e as Propriedades do Estimador

Para avaliar o desempenho do ntcleo estimador f da funcao de densi-
dade é necessario escolher uma medida de distancia entre a densidade ver-
dadeira f e o estimador f . A maioria dos trabalhos utilizam distancias L2,
pois, elas permitem uma andlise mais simples que se utilizadas distancias
L'. Comumente, escolhe-se o Erro Quadrético Integrado (ISE-Integrated
Squared Error), dado por:

150 = [ {fue) - 1(@)} do

e seu valor esperado, o Erro Quadrédtico Médio Integrado (MISE-Mean
Squared Error), dado por:

MISE(h) = E U {fh(a;) - f(x)}zdw]

Aqui e no futuro, a integral é tomada em toda a reta, se nao estiver
indicada de outra maneira.

Utilizando-se propriedades elementares de média e variancia, pode-
se escrever o MI1SFE como:

MISE(h) :/Varf(a;)dw+/vicio2f(a:)dw

Percebe-se que o vicio pode ser reduzido ao custo do aumento da
variancia e vice-versa,variando h.

Um bem conhecido critério de desempenho é derivado de uma
andlise assintética do MISE(h). Assumindo-se que f é pelo menos 2 vezes
diferenciavel, entao, por mudanca de varidveis e através da expansao de
Taylor de f é facil mostrar que a variancia integrada assintética de f (x),
IV (h) = fVarf(m)dx, ¢ dada por:

IV (h) = %/k(t)%it +0 <%>

e o vicio quadratico integrado assintético de f(x), IB(h) = S Vicio® f (z)dz,
é dado por:



IB(h) = ih“k% / f(x)?dx + o(h*)

onde ks é a variancia da densidade escolhida como nticleo, ou seja [ t2k(t)dt.

O vicio na estimagao de f(z) nao depende diretamente do tamanho
da amostra, mas da amplitude da janela h. A influéncia da escolha de h no
nicleo estimador f(z) é facilmente verificada através da andlise de IV (h)
e de IB(h). Pequenos valores de h aumentam a varidncia assintética e
portanto a estimativa f (x) resultante parecera muito irregular com muitas
caracteristicas espurias, se verificada graficamente. Por outro lado, valores
grandes de h reduzem a variancia assintética de f (z) mas aumenta o vicio
assintético, talvez através da suavizagao excessiva de alguma caracteristica
subjacente interessante da densidade verdadeira f. Verifica-se ainda que
para MISE(h) — 0 quando n — oo é necessério e suficiente que h — 0 tal
que nh — 0o, com n — Q.

A partir da expressao do ‘MISE’ assintético, o valor 6timo de h é
dado por:

O [/ k<t>2dt} : [/ f”<x>2dfv] G (2.2)

Podemos tirar algumas conclusoes desta expressao. Primeiramente
a janela Otima ird convergir a uma taxa muito baixa para zero, quando
o tamanho da amostra aumentar. Segundo, visto que o termo [ (f")?
mede, em um certo sentido, a rapidez das flutuagoes na densidade f, valores
menores de h serao apropriados para as densidades cuja distribuicao é mais
flutuante.

Dado que f é continua em x e supondo que o ntucleo k seja um
funcao de densidade limitada e que a janela assumida satisfaca que h — 0 e
nh — oo quando n — 00; entao pode-se provar que:

f(x) = f(x), em probabilidade, quando n — oo

A condicao de convergéncia da janela descrita acima implica que,
enquanto a janela deve buscar valores pequenos quando o tamanho da amostra
aumenta, ela ndo deve convergir para zero tdo rapidamente quanto n~!. Isto
significa que o nimero esperado de pontos na amostra que pertencem ao in-
tervalo x & h deve tender ao infinito, embora lentamente, quando o tamanho
da amostra tende ao infinito.



2.1.2 Estimador ‘Plug-in’

Da expressao 2.2, percebe-se que a janela nao é disponivel na pratica,
pois, ela depende da funcao de densidade desconhecida f. Ha varios métodos
propostos para estimar a janela 6tima a partir de uma amostra aleatéria X7,

o X

Uma aproximacao comum na selecao automatica da janela é obter
uma estimativa do MISE(h) e usar o minimizador da funcao de risco es-
timada como uma funcao de h,p, ou seja, um estimador geral do h tedrico
que minimiza o MISE(h) teérico. O Método da Validagdo Cruzada por
Minimos Quadrados, proposto por Rudemo [12] e Bowman [3] é provavel-
mente o mais popular e o mais estudado dos métodos de validacao cruzada.
A funcao de Validacao Cruzada é dada por:

CValh) = [ falade = 20713 foi(Xs) (2.3)
i=1

onde fh,(:n) ¢ o nucleo estimador avaliado com a i-ésima observacao retirada
da amostra.

A idéia que suporta o método é de que a funcao a ser minimizada
depende apenas dos dados e o valor 6timo da janela é estimado pelo valor
de h que minimiza esta funcao. Entretanto, verifica-se que este método
sofre muito com a variacao amostral, isto é, para diferentes amostras da
mesma distribuicao, as janelas estimadas apresentam uma grande variabili-
dade. Uma outra desvantagem do método é que a funcao a ser minimizada
apresenta freqiientemente diversos minimos, com alguns deles espirios situ-
ados na regiao de sub-suavizacao. Por outro lado, algumas vezes ocorre o
problema de nao existir minimo.

A abordagem do método ‘plug-in’ original é usar uma janela hq
para calcular fhl, e tomar esta estimativa para calcular f (f"M? e utilizé-la
em 2.2 para obter h,,. Veja em Woodroofe [18].

O método que utilizamos neste trabalho foi proposto por Chiu [7],
que aborda o problema de escolha da janela através da funcao caracteristica
e encontra uma expressao equivalente para a quantidade desconhecida G =
J (f"(@))? 2.2.

Notamos que G = [ [f"(z)]?dz é a tinica quantidade desconhecida
na expressao para o valor de hy, (2.2). Esta consideracao leva & consideragao
do método ‘plug-in’, que obtém uma estimativa da janela substituindo G por
uma estimativa de G.

A funcao caracteristica da densidade f é dada por:



o) = [ f(ais

Pela Férmula da Inversao tem-se que :

f(z) = % / e~ ATp(N) dA
Logo,
flx) = % (—iX)e P p(N\) dX , e
() = % (A)2e™2p(N) dX

Da Identidade de Parseval, tem-se que:

1@k =o- [1s002

Logo,

¢ = [ ela

1 e¢]
= — [ Me(V)[PdA
5 X e

A funcao caracteristica amostral é definida por:

~ 1~ inx,
— J
p(A) =~ Z e
7j=1
A partir desta definicao, temos que:

>, cos (ij)r . [zj sen (ij)r

n

G = |

n

(2.5)

Para alcancar uma regra de selecao da janela melhor, ele propos mod-

ificar a fungao caracteristica amostral abaixo de alguma freqiiéncia de corte.
O método oferece uma selegao completamente automatica, com baixo esforgo
computacional em comparacao ao método de validacao cruzada.

Primeiramente, encontramos A que é o primeiro valor de A tal que

10

|@(A\)|? < ¢/n para ¢ > 1. Damasceno [8] avaliou o método para os valores de



c=1,2, e 3, verificando que para ¢ = 3 a variancia do estimador era menor.
Salienta-se que essa constante ¢ impacta no resultado mesmo quando f é
suficientemente suave.

A proposta de Chiu [7] é estimar G por:

a-1 /OA A [[cﬁ()\)lz — 1] dX (2.6)

s n

onde A é o primeiro valor de A tal que |¢(A)|? < ¢/n para alguma con-
stante ¢ > 1. Damasceno [8] indica a ado¢ao de ¢ = 3 uma vez que este
valor apresentou menor varidncia nao s6 nas simulagoes que realizou, mas
também naquelas efetuadas por Chiu. Pode-se provar a consisténcia forte e
a normalidade assintética de G.

Usando estes resultados, a partir da expressao 2.2, estabelece-se o
seguinte estimador para a janela otima:

. 15 o 1-1/5
hop = kg 2/° [ / k:(t)2dt} [G} n=1/5 (2.7)

2.2 Estimacao da Funcao de Distribuicao

O método do nitcleo estimador também tem sido largamente utilizado
na estimagao da fungéao de distribuicao, consolidando-se como uma alterna-
tiva as abordagens paramétricas. Por oportuno, salientamos que as técnicas
usadas na estimagao da funcao de densidade nao sao diretamente aplicaveis
no caso da estimacao da funcgao de distribuicao.

Dada uma amostra aleatéria X1, - - -, X, de uma varidvel aleatoéria
continua X, com funcao de distribuicao F', define-se o estimador de F, avali-
ado no ponto z, por:

Bo(x) = % Z:K (”C an> (2.8)

onde K ¢é uma funcao de distribuicao, sendo denominado ntcleo e h, é
chamado de parametro de suavidade.

Assumiremos que a funcao de densidade k = K’ é limitada, simétrica,
continuamente diferencidvel, tem suporte compacto e 0 < f k(t)dt = kg <
00. Assumiremos também que h, — 0 e nh, — oo,quando n — oo. De
maneira andloga ao caso da estimacao da funcdo de densidade, a taxa de
convergéncia e a suavidade do nicleo estimador dependem da escolha de
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uma largura de janela. A partir daqui, para simplificacdo, escreveremos h
em lugar de h,, e, quando nao houver indicacao dos limites de integracao,
assume-se que a integral é sobre toda a reta.

2.2.1 A Janela Otima e as Propriedades do Estimador

A escolha do ntcleo K nao é muito crucial, mas a escolha do parametro
de suavidade é um sério problema que tem sido tratado exaustivamente na
literatura. Em geral, h é escolhido de maneira que Fn(:n) seja um 6timo
estimador de F', de acordo com alguma medida de desempenho, sendo co-
mum o uso do Erro Quadratico Médio Integrado, (MISE-Mean Integrated
Squared Error) que é definido como:

MISE(h) = E / {Fn(x) —F (@}2

Esta disponivel ha algum tempo uma expressao para a janela que
minimiza o MISE(h), verificando-se que este valor 6timo, h,, infelizmente
depende da funcao desconhecida F'. Precisamos entao estimar h,, a partir
dos dados observados. De Bowman et al [6], obtemos a expressao da janela
otima:

1/3
S (N5 55 P R 09
[[ 22dK (2)]" [ [F"(x)])? da

Percebe-se aqui uma importante diferenca com o caso da estimacao
da densidade, onde o parametro de suavidade tem a forma assintética de
C’5n_1/ 3,

2.2.2 Estimador ‘Plug-in’

A literatura aborda de varias maneiras a escolha da janela 6tima hgp.
FEmbora, na pratica, seja possivel escolher o parametro de suavizagao de
maneira subjetiva, ha uma grande demanda por procedimentos automaticos
para selecao da janela.

De maneira similar aquela utilizada em estimacao da funcao de
densidade, Bowman et al [6] propuseram um método de validagao cruzada
para a suavizacao de funcgoes de distribuicao. Neste método, a selecao do
pardmetro da janela é baseado em estimacao nao-viciada do ‘MISE’ (Mean
Integrated Squared Error), levando seu procedimento de minimizacao a uma
escolha assintdtica da janela étima. Como no caso da estimagao da fungao de

12



densidade, verifica-se a partir de resultados assintéticos dos procedimentos
de validacao cruzada que a estimativa estd sujeita a uma grande variagao
amostral, sendo que em estudos de simulagao observou-se que o seletor tende
a escolher valores de janelas menores, com mais freqiiéncia que o predito
pelos Teoremas assintéticos.

Uma abordagem possivel na escolha da janela 6tima é através da
utilizacao de método ‘plug-in’, que estima o valor da unica quantidade des-
conhecida na expressao do erro quadratico médio integrado assintdtico, ou
seja, a parcela H = [ [F” ]? a qual depende da funcio que se quer estimar.
Salienta-se que o método ‘plug-in’ tem a aparente vantagem de, em seu
calculo, nao necessitar de uma rotina de otimizagao.

H ¢ a tnica quantidade desconhecida na expressao de hqp (2.9) e
para sua estimacao utilizamos um estimador andlogo aquele proposto por
Chiu [7] no caso da estimacao da fungao de densidade. Essa quantidade é
estimada usando a funcéo caracteristica empirica da amostra. Em Atuncar,
Bessegato e Duczmal [1], verifica-se que H pode ser aproximada por:

g-t /OA A2 [|¢(/\)|2 - H d\ (2.10)

™
onde A = min {)\ WP < %}, para algum C' > 1.

Substituimos H em lugar de H na expressio (2.9) e obtemos um
estimador hp, para hep, ou seja:

op —

1/3
il _ fK(x)[l - K(x)ldx n—1/3 (2‘11)
|/ z2dK(z)]2H

A consisténcia forte de H e de ﬁop encontram-se provadas em
Bessegato [2].

2.3 Estimacao da Funcao de Intensidade

No caso em que se deseja estimar a funcéo de intensidade de um
processo nao homogéneo, considera-se que os pontos X, ---, X, sao uma
realizacao no intervalo [0,7] de um processo de Poisson nao homogéneo

13



com fungao de intensidade A. O nicleo estimador da fungao de intensidade
A avaliado no ponto t é dado por:

Sn(t) = % ;k <t _hX"> (2.12)

A tnica diferenca em relacao ao estimador definido em 2.1 é a
auséncia do fator n~!, j4 que essa funcdo pode ser iterpretada como o ntimero
de observagoes em um determinado intervalo, enquanto a densidade é uma
proporc¢ao de eventos.

2.3.1 A Escolha da Janela Otima

Especificamente para a selecao da janela 6tima no caso de estimacao da
funcao de intensidade, Diggle [9] apresentou o método Bayesiano empirico.
Verifica-se entretanto na literatura que, no caso de estimacao da funcao de
intensidade, os métodos Bayesiano Empirico e de Validacao Cruzada sao
equivalentes, no sentido em que selecionam a mesma janela. No entanto,
como observado por Chiu [7], o seletor de validacao cruzada, definido como
o minimizador de C'V(h) estd sujeito a alta variabilidade e a modificacao
proposta por Chiu apresenta melhor desempenho. Dessa forma a aplicabi-
lidade do método de validacao cruzada no caso de estimagao da funcgao de
intensidade, é natural pensar no método estabilizado de validagao cruzada
como um melhor método de selecao da janela 6tima também esta situacao.

Dada a equivaléncia entre os métodos estabilizado de validagao
cruzada e ‘plug-in’ modificado, métodos muito difundidos, com implementacao
computacional conhecida, Travassos [15] verificou seu bom desempenho no
contexto da estimacgao da funcao de intensidade.

2.4 Problemas de Fronteira

Quando o suporte da funcao a ser estimada ¢é limitado, o niucleo esti-
mador tem um desempenho insatisfatério nas fronteiras do intervalo. Emb-
ora se saiba que o nucleo estimador seja viciado, perto das fronteiras do in-
tervalo o vicio do estimador é ainda maior que no seu interior, com tendéncia
a subestimagao.

A idéia por tras do método da reflexao é transformar os dados de
modo que, na escala transformada, a funcdo a ser estimada tenha suporte
ilimitado. Isto é feito refletindo-se os pontos em torno do ponto de fronteira.
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Para correcao deste problema ja foram propostas varias solucoes.
Devido a sua grande simplicidade de implementagao e a sua natureza intu-
itiva, os métodos da reflexao se destacam dos demais. Travassos [15] estudou
estes métodos, adotando a escolha da janela pelo método ‘plug-in’ modifi-
cado.

Implementamos rotina para o caso em X > 0. Neste caso, o nicleo
estimador corrigido é dado por:

f(w)znihg [k (”r _hX> +k<¥>} (2.13)

A janela h é selecionada através do método ‘plug-in’ modificado,
ja adotado nas demais estimacoes funcionais.
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Capitulo 3

Funcoes em R

O objetivo do conjunto de fungoes apresentado neste trabalho é o de
efetuar estimagao funcional de um unico conjunto de dados. Neste caso,
as funcionalidades esperadas sdo a flexibilidade e a interatividade com o
usudrio, principalmente pela facilidade na manipulacao das funcgoes. Estas
sao caracteristicas convenientes as aplicacoes praticas da metodologia de
interesse . Essas funcées foram desenvolvidas durante o estudo detalhado do
comportamento do método ‘plug-in’ através de simulacoes intensivas. Nesta
ocasiao, buscavamos o controle das etapas mais importantes de todo esse
processo. Optamos pela utilizagdo do R [11], que é um ambiente de software
livre para estatistica coputacional e producao de graficos. Neste ambiente
ha algumas bibliotecas relacionadas com ntcleo estimador. Destacamos a
biblioteca sm, de autoria de Bowman e Azzalini [5], desenvolvida para GNU
R e a biblioteca KernSmooth, de Wand e Jones [16]. Ambos os pacotes
enfatizam a estimacao da densidade, dando-se a escolha da janela através
de variacGes do método de validagao cruzada.

A biblioteca estd disponivel no enderego ftp://ftp.est.ufmg.br/pub/
nucleo ou diretamente com o primeiro autor '. Ela pode ser utilizada para
a estimagao da funcéo de distribuigao, da funcéo de densidade de probabil-
idade ou da funcao de intensidade de um processo, possibilitando o calculo
das seguintes etapas do do procedimento de estimacao: determinacao do
limite de integragao A, célculo de H (ou G, célculo de hop, célculo e grafico
de Fn) A tabela 3.1 apresenta um resumo das fungoes disponiveis.

Para a execucao de simulacoes intensivas ou de estudos mais apro-
fundados da metodologia, recomendamos o uso da rotina em C, disponibi-

'E-mail: lupercio@est.ufmg.br

16



Tabela 3.1: Resumo das Funcées das Principais Funcgoes da Biblioteca

Comando Argumentos Descricao
func.phi2 (vetor.dados,x) Calcula |p(N\)|?
alg.lambda (vetor.dados, cota.sup=10,  Calcula A
cota.inf=0)
alg.G (vetor.dados, lambda) Calcula G
alg.H (vetor.dados, lambda) Calcula H
alg.hop.f (Vetor.dados,é [fag) Calcula h,), densidade
alg.hop (Vetor.dados,ﬁ Jfag) Calcula h,,, distribuicao
(

func.F.norm
plug.smooth
plug.smooth.F
plug.trans
plug.trans.F

plug.reflex

plug.intensidade

X,hop,vetor.dados)

(vetor.dados,rotulo=NULL)
(vetor.dados,rotulo=NULL)
(vetor.dados,rotulo=NULL)

(vetor.dados,rotulo=NULL

(vetor.dados,rotulo=NULL)

(vetor.dados,rotulo=NULL)

Calcula F},(x)

(nucleo gaussiano)
Estimacao da densidade
Estimacao da distribuicao
Estimacao da densidade
com transformacgao
Estimacao da distribuicao
com transformacgao
Estimacao da densidade
com correcao efeito de
fronteira

Estimacao intensidade

do processo

lizada no Apéndice B deste relatério. Sua utilizacao assegurara uma grande
capacidade de memodria, haja visto a quantidade de amostras e de cédlculos
necessarios ao desenvolvimento deste tipo de trabalho. O programa em C
nao faz uso de nehuma biblioteca estabelecida, tendo sido desenvolvidas to-
das as fungoes necessérias ao algoritmo de simulacao, além de rotinas graficas
para a construcao dos histogramas das distribuicoes envolvidas.
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3.1 Implementacao Computacional

3.1.1 Limite de Integracao A

Preocupou-nos inicialmente a precisao na escolha do limite superior
de integracdo A. Através de simulacoes, verificou-se que valores da ordem
de até 1073 sdo suficientes para assegurar a precisao da integracio numérica
necessaria & obtencao do valor de H (G).

Ressalta-se que, segundo a literatura, para o caso da estimativa de
f, a escolha do valor da constante ¢ nao é importante, quando a funcao é
suficientemente suave e n é grande. Adotamos o valor sugerido por Chiu
para o seletor estabilizado (¢ = 3) e verificamos que a exatidao dos resultados
nao era significativamente afetada quando se escolhiam os valores de ¢ na
faixa sugerida por Chiu, ou seja, entre —In(0,15) e —In(0, 05).

3.1.2 Integracao Numérica

Por estar presente na maioria das etapas do processo de estimacao,
a integracao numeérica foi uma parte importante do desenvolvimento com-
putacional deste trabalho. O método de Simpson, conforme Mathews [10],
mostrou-se adequado as integracoes numeéricas, dadas suas caracteristicas
de robustez, fornecendo uma precisao razoavel aos resultados. Utilizamos
este processo na estimacao de H e na obtencao dos valores de Fn, a par-
tir da estimativa de densidade f,. Para obter-se precisdo na obtencao de
H , verificamos ser suficiente a utilizacao de um passo de tamanho 0,1; nao
havendo uma alteragéo significativa quando utilizado um passo de 0,01. En-
tretanto, no processo de validacao do algoritmo, verificamos que em algumas
situagoes o passo de tamanho 0,1 poderia influenciar os resultados das es-
timativas de F' obtidas através da [ f,. Assim, optamos pela utilizagao do
passo de tamanho 0,01 em ambas as situacoes, de maneira a termos garan-
tida a precisao dos valores obtidos. Para o cédlculo do ‘ISE’, por tratar-se
da integracao de uma diferenca ao quadrado, utilizamos a integral de Riem-
man, com um passo de tamanho 0,01, procedimento que se mostrou estavel
nas validacoes efetuadas, obtendo-se uma precisao razoavel.

Salientamos, entretanto, que o principal cuidado a ser tomado
refere-se ao intervalo de truncamento da integral, ja que grande parte dos
calculos e simulagoes envolvem integrais que possuem pelo menos um de
seus limites tendendo ao infinito. Utilizamos assim intervalos de integracao
grandes o suficiente para garantir a precisdo dos resultados e a correcao de
nossas conclusoes.
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3.2

Funcoes Disponiveis
func.phi2 Mdédulo da  Funcdo Caracteristica
Empirica
Descricao
Calcula o quadrado do moédulo da fungdo caracteristica
empirica, |@(\)|?
Sintaxe
func.phi2(vetor.dados,lambda)
Argumentos
vetor.dados vetor com os dados observados
lambda valor da freqiiéncia A em que se deseja calcular
o mdédulo da funcao caracteristica empirica.
Detalhes
Esta funcao é intensivamente utilizada nas demais rotinas e
deve ser carregada para permitir o funcionamento correto de
todas as outras fungoes. Calcula a expressao 2.5 que é essencial
na aplicagdo da metodologia em questao.
Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.
alg.lambda Determinacdo do Limite Superior de In-
tegragao
Descricao
Pesquisa o limite superior de integragao A
Sintaxe

alg.lambda(vetor.dados,cota.sup=4,cota.inf=0)
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Argumentos

vetor.dados vetor com os dados observados
cota.superior méximo valor de A imposto na pesquisa
cota.inferior limite inferior para a pesquisa de A

Detalhes

O uso de cota superior e cota inferior na estimacao de A
busca agilizar a pesquisa. Nos casos em que A > 4 a funcao
nao retornard nenhum valor (N/A). A pesquisa deverd ser
retomada com valores maiores para cota.superior, até ocorrer
uma saida numérica desta funcao.

A fungao considera internamente o valor de ¢ = 3, conforme
explicado no corpo deste relatério. No decorrer das simulagoes
em Bessegato (2001)[2] verificou-se que valores de A com pre-
cis@o até a terceira casa decimal eram suficiente para garantir
a eficiéncia das estimativas.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.

alg.G Estimativa de G

Descricao

Calcula a estimativa de G = [ [F(2)) d

Sintaxe

alg.G(vetor.dados,lambda)

Argumentos
vetor.dados vetor com os dados observados
lambda limite superior de integracdo A
Detalhes
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G é a unica quantidade desconhecida na expressao para o valor
de hop 2.2. A rotina calcula G (2.6) utilizando o método de
Simpson. Considera internamente uma quantidade fixa de pas-
sos utilizado pelo método de integragao. Bessegato [2] verificou
ser esta quantidade adequada para a precisao das simulagoes
entao efetuadas. Recomenda-se que quantidade int = 50 seja
alterada na rotina interna da funcgéo, caso haja suspeita acerca
da precisao da integragao.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.

alg.hop.dens Estimativa da Janela Otima (densidade)

Descricao

Calcula a estimativa da janela 6tima do nucleo estimador da
densidade, hgp

Sintaxe

alg.hop.dens(vetor.dados,G.hat,flag=0)

Argumentos
vetor.dados vetor com os dados observados
G.hat estimativa obtida, G
flag nicleo a ser utilizado na estimacao. (flag=0 :
nucleo gaussiano, flag=1 : nucleo de Epanech-
nikov)
Detalhes

Calcula a estimativa da janela 6tima, através da expressao 2.7.
Caso haja interesse em usar outro tipo de nucleo simétrico,
devem ser modificados na expressao, os valores referentes
a variancia do nucleo adotado e da integral do ntcleo ao
quadrado, que fazem parte da expressao 2.7.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.
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func.f.dens.norm Cdleulo de f,(x) - nicleo gaussiano

Descricao
Calcula o nucleo estimador da densidade em =z, através do
ntcleo gaussiano

Sintaxe

func.f.dens.norm(x,hop,vetor.dados)

Argumentos
X ponto em que se deseja obter estimativa da
funcao de densidade
hop estimativa da janela étima h,, (nicleo gaus-

siano)
vetor.dados dados amostrais

Detalhes

Calcula a estimativa da funcio de densidade em z (f(x)), de
acordo com a expressao 2.1. O nucleo k é a funcao de densidade
normal padrao.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.

func.f.dens.epnk Cdlculo de f,(x) - nicleo de Epanechnikov

Descricao
Calcula o nucleo estimador da densidade em z, através do
nucleo de Epanechnikov

Sintaxe

func.f.dens.epnk(x,hop,vetor.dados)

Argumentos
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X ponto em que se deseja obter estimativa da
funcao de densidade

hop estimativa da janela O6tima ﬁop (nucleo de
Epanechnikov
vetor.dados dados amostrais
Detalhes

Calcula a estimativa da funcio de densidade em z (f(x)), de
acordo com a expressao 2.1. O ntcleo k é o niicleo de Epanech-
nikov, definido de acordo com Bowman [6].

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.

alg.H Estimativa de H

Descricao
Calcula a estimativa de H = [ [F" ()] dz

Sintaxe

alg.H(vetor.dados,lambda)

Argumentos
vetor.dados vetor com os dados observados
lambda limite superior de integracdo A
Detalhes

H é a unica quantidade desconhecida na expressao para o valor
de hop 2.9. A rotina calcula H (2.10) utilizando o método de
Simpson. Considera internamente uma quantidade fixa de pas-
sos utilizado pelo método de integragao. Bessegato [2] verificou
ser esta quantidade adequada para a precisao das simulagoes
entao efetuadas. Recomenda-se que quantidade int = 50 seja
alterada na rotina interna da funcao, caso haja suspeita acerca
da precisao da integracao.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.
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alg.hop.F Estimativa da Janela Otima (distribuicio)

Descricao
Calcula a estimativa da janela 6tima do nicleo estimador da
funcao de distribuicao, hqy

Sintaxe

alg.hop.F(vetor.dados,H.hat,flag=0)

Argumentos

vetor.dados vetor com os dados observados

H.hat estimativa obtida, H
flag nicleo a ser utilizado na estimagao. (flag=0 :
nucleo gaussiano, flag=1 : nucleo de Epanech-
nikov)
Detalhes

Calcula a estimativa da janela étima, através da expressao 2.11.
Caso haja interesse em usar outro tipo de nucleo simétrico,
devem ser modificados na expressao, os valores referentes a
varidncia do nicleo adotado e da integral [ K[l — K], que
fazem parte da expressao 2.11.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.

func.F.norm Cdlculo de Fn(az) - niicleo gaussiano

Descricao
Calcula o ntcleo estimador da fungao de distribuigdo em «x,
através do nicleo gaussiano

Sintaxe

func.F.norm(x,hop,vetor.dados)
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Argumentos

X ponto em que se deseja obter estimativa da
funcao de distribuicao
hop estimativa da janela 6tima ﬁop (nucleo gaus-
siano)
vetor.dados dados amostrais
Detalhes

Calcula a estimativa da funcio de distribuicio em z (F(z)),
de acordo com a expressao 2.8. O nucleo K é a funcao de
distribugao normal padrao.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.

func.F.epnk Cdlculo de fn(:n) - niicleo de Epanechnikov

Descricao
Calcula o ntcleo estimador da fungao de distribuigdo em x,
através do nucleo de Epanechnikov

Sintaxe

func.F.epnk(x,hop,vetor.dados)

Argumentos
X ponto em que se deseja obter estimativa da
funcao de distribuicao
hop estimativa da janela O6tima h,, (nicleo de

Epanechnikov
vetor.dados dados amostrais

Detalhes

Calcula a estimativa da funcdo de distribuicio em z (F(z)),
de acordo com a expressao 2.8. O nucleo K é o nicleo de
Epanechnikov, definido de acordo com Bowman [6].
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Autor
Lupércio F. Bessegato, 2001.

alg.percentil Cdlculo de percentil através de nicleo es-
timador

Descricao
Calcula o percentil através do ntcleo estimador da fungao de
distribuicao em «, utilizando o nicleo gaussiano

Sintaxe

alg.percentil (hop, vetor.dados, percentil = 0.95)

Argumentos
hop estimativa da janela &étima ﬁop (nucleo gaus-
siano)
vetor.dados dados amostrais
percentil percentil desejado
Detalhes

Calcula a estimativa de percentil através do niicleo gaussiano.
Adotado o percentil 0,95 como defaut.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2002.

plug.smooth Estimacdo da Fungdo de Densidade de um
Conjunto de Dados

Descricao
Estima e fornece os parametros necessarios para a estimacao da
funcao de densidade de um conjunto de dados, fornecendo suas
estatisticas descritivas, seu histograma e o grafico da densidade
estimada.

Sintaxe

plug.smooth(vetor.dados,rotulo=NULL)
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Argumentos

vetor.dados dados amostrais
rotulo identificacao dos dados amostrais

Detalhes

Calcula a estimativa da funcao de densidade atréves de ntcleo
estimador gaussiano, com janela escolhida de acordo com o
método ‘plug-in’, conforme exposto neste relatorio. A fungao
pode ser verificado com o auxilio do conjunto de dados do vetor
geyser, referente a dados de tempo de erupgao do geyser Old
Faithfull, muito utilizado na literatura.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2006.

plug.smooth.F Estimacdo da Funcao de Distribuicdo de
um Conjunto de Dados

Descricao
Estima e fornece os parametros necessarios para a estimacao
da funcao de distribui¢do de um conjunto de dados, fornecendo
suas estatisticas descritivas, seu histograma e o grafico da den-
sidade estimada.

Sintaxe

plug.smooth.F(vetor.dados,rotulo=NULL)

Argumentos

vetor.dados dados amostrais

rotulo identificacdo dos dados amostrais
Detalhes

Calcula a estimativa da funcao de distribuicao atraves de nucleo
estimador gaussiano, com janela escolhida de acordo com o
método ‘plug-in’, conforme exposto neste relatorio. A fungao
pode ser verificado com o auxilio do conjunto de dados do vetor
geyser, referente a dados de tempo de erupcao do geyser Old
Faithfull,muito utilizado na literatura.
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Autor
Lupércio F. Bessegato, 2006.

plug.trans Estimacdo da Funcdo de Densidade de um
Congjunto de Dados com transformacao

Descricao
Estima e fornece os parametros necessarios para a estimagao da
funcao de densidade de um conjunto de dados transformado,
fornecendo seu desvio-padrao, seu histograma e o grafico da
densidade estimada.

Sintaxe

plug.trans(vetor.dados,rotulo=NULL)

Argumentos

vetor.dados dados amostrais

rotulo identificacao dos dados amostrais
Detalhes

Calcula a estimativa da funcao de densidade atraves de nucleo
estimador gaussiano, com janela escolhida de acordo com o
método ‘plug-in’, apds diminuicao de sua variabilidade por di-
visdo dos dados pelo desvio-padrao amostral. A funcao pode
ser verificado com o auxilio do conjunto de dados do vetor min-
ing.dados, referentes a dados de acidentes de minas e bastante
utilizado na literatura.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2006.

plug.trans.F Estimacao da Funcao de Distribuicao
de um Conjunto de Dados com trans-
formacao

Descricao

Estima e fornece os parametros necessarios para a estimagao da
funcao de distribuicdo de um conjunto de dados transformado,
fornecendo seu desvio-padrao, seu histograma e o grafico da
estimativa da funcao de distribuicdo acumulada.
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Sintaxe

plug.trans.F(vetor.dados,rotulo=NULL)

Argumentos

vetor.dados dados amostrais

rotulo identificacao dos dados amostrais
Detalhes

Calcula a estimativa da funcao de distribuicao acumulada
atrdves de nucleo estimador gaussiano, com janela escolhida
de acordo com o método ‘plug-in’, apds diminuicao de sua vari-
abilidade por divisao dos dados pelo desvio-padrao amostral.
A funcao pode ser verificado com o auxilio do conjunto de da-
dos do vetor mining.dados, referentes a dados de acidentes de
minas e bastante utilizado na literatura.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2006.

func.reflex Cdlculo de fn(:n), com correcao do efeito

de fronteira

Descricao
Estima e fornece os parametros necessarios para a estimacao da
funcao de densidade de um conjunto de dados, com correcao dos
efeitos de fronteira, fornecendo suas estatisticas descritivas, seu
histograma e o grafico da densidade estimada.

Sintaxe

func.reflex(vetor.dados,rotulo=NULL, fronteira=0)

Argumentos
vetor.dados dados amostrais
rotulo identificacdo dos dados amostrais
fronteira limite inferior da variavel em estudo
Detalhes
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Calcula a estimativa da funcio de densidade em z, f(x) (2.1),
adotando a correcao de fronteira conforme 2.13. O nucleo k é
a funcao de densidade normal padrao.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2006.

func.intensidade Cdlculo de A(t) - niicleo estimador da

funcao de intensidade de um processo

Descricao
Calcula o nicleo estimador da intensidade de um processo nao
homogéo no ponto t.

Sintaxe

func.intensidade(t,hop,vetor.dados)

Argumentos
t ponto em que se deseja obter estimativa da
funcao de intensidade
hop estimativa da janela 6tima Ay,

vetor.dados limite inferior da varidvel em estudo
Detalhes

Calcula a estimativa da funciio de intensidade em z, f () (2.1),
adotando a correcao de fronteira conforme 2.13. O nucleo k é
a funcao de densidade normal padrao.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2006.

plug.intensidade Estimacao da Fungdao de Intensidade de
um Conjunto de Dados

Descricao
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Estima e fornece os parametros necessarios para a estimacao da
funcao de intensidade de um conjunto de dados, com correcao
dos efeitos de fronteira, fornecendo seu desvio-padrao, seu his-
tograma e o grafico da intensidade estimada.

Sintaxe

plug.intensidade(vetor.dados,rotulo=NULL,fronteira=0)

Argumentos

vetor.dados dados amostrais

rotulo identificacao dos dados amostrais
Detalhes

Calcula a estimativa da funcao de intensidade atraves de nucleo
gaussiano, com janela escolhida de acordo com o método ‘plug-
in’. A correcao do efeito de fronteira se da através de 2.13. A
funcao pode ser verificado com o auxilio do conjunto de dados
do vetor mining.dados, referentes a dados de acidentes de mi-
nas e bastante utilizado na literatura. E necessério o calculo
da soma acumulada dos dados para a estimacao da funcao de
intesidade.

Autor
Lupércio F. Bessegato, 2006.
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Apéndice A

Biblioteca de Funcoes

func.phi2<-function(vetor.data, lambda){

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

***x Rotina para Calculo do Quadrado do Médulo

da Funcgdo Caracteristica Empirica

vetor.data : dados amostrais
lambda : valor de lambda de interesse

3k 3k 3k 3k 3k 3k >k 5k >k 5k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 3k %k 3k >k 5k 5k %k 5k %k 5k >k %k 5k >k 5k >k %k 5k %k >k %k %k %k k

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

3k 3k 3k 3k 3k 5k >k 5k >k 3k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 5k %k 3k >k 5k 5k %k 5k %k 5k >k %k 5k >k 5k >k %k 5k %k 5k %k %k %k k

n <- length(vetor.data)
soma.real <- O
soma.imag <- O
for(j in 1:n) {
arg <- lambda * vetor.datalj]
soma.real <- soma.real + cos(arg)
soma.imag <- soma.imag + sin(arg)
}
phi2 <- ((soma.real)"2 + (soma.imag)~2)/(n"2)
phi2
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alg.lambda<-function(vetor.data, cota.sup = 10, cota.inf = 0){

**xx Algoritmo para Pesquisa de Lambda
vetor.data : dados amostrais
cota.sup : ma’ximo valor de lambda
cota.inf : minimo valor de lambda
n : tamanho da amostra
corte : ordenada para determinacao de Lambda
prec : precisao do valor de lambda

>k 3k 3k 5k >k 3k 3k 3k >k >k 5k 3k >k %k 3k 3k 5k %k 5k 3k 3k >k %k >k 5k 3k >k >k %k 3k 3k >k >k >k >k %k 3k >k >k %k %k >k >k *k % %

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH HF H H HF OH OH HF H HH K H H K H

*xx*x* Declaracao de Variavels skkkskskokokokskskokokokokskokokokkkokokkxk

n <- length(vetor.data)

corte <- 3/n

prec <- 0.001 # Precisao ate’a 3a. casa
#okokokokokokokokokokokokokokokokokokokokok ko ok kok sk ok ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk ok ok sk sk sk sk ok ok o
# okkrk Algoritmo  kokkskokkskokkokokskokkokokkokokkokokkokokkok kokok Kok okok ok ok
vetor.phi2 <- numeric(0)
vetor.lambda <- seq(cota.inf, cota.sup, prec)
vetor.phi2 <- func.phi2(vetor.data, vetor.lambda)
cota.sup <- min(vetor.lambda[vetor.phi2 <= cortel)
cota.sup

alg.H<-function(vetor.dados, lambda, int = 50){

**x*xx Algoritmo para Ca’lculo de H™ - Unica Amostra *x**
*x*xx*% Declaracao de Variaveis **x**

Vetor.dados : dados amostrais

n : tamanho da amostra

int : qte. de sub-intervalos Integracao de Simpson

lambda : Valor da pesquisa de Lambda
stk ok ok ok ook ok of ok ok ok koo ok ok ok ok ok ok okok ok ok ok sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok

H OH HF OH H HF H H
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Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH H OH H H

**x*% Declaracao de variaveis *xxk%kxx
n <- length(vetor.dados) #

H #H*

x*kxx*x*x Calculo de H™ (Integracao p/ Simpson) *kkkxxkx

vet <- vetor.dados
h <- lambda/(2 * int)
soma.par <- 0
for(k in 1:(int - 1)) {
x <= 2 *x h ¥ k
func <- (func.phi2(vet, x) - 1/n) * (x°2)
soma.par <- soma.par + func
}
soma.impar <- 0O
for(k in 1:int) {
x <-h=x* (2% k-1)
func <- (func.phi2(vet, x) - 1/n) * (x72)
soma.impar <- soma.impar + func
}
# Obs.: func(0)=0
func.lambda <- (func.phi2(vet, lambda) - 1/n) * (lambda~2)
soma <- (h * (func.lambda + 2 * soma.par + 4 * soma.impar))/3

#rokkkkkkkokkk Calculo de H™ skskskskokokokokskskkskokokokok kK k ok ok ok koK

aga <- soma/pi
aga

alg.hop.F<-function(vetor.dados, H.hat, flag = 0){

#

# **x Algoritmo para Calculo de h_opt p/ Fn - Amostra Unica ***

# Nucleo Gaussiano e de Epanechnikov

# Vetor.dados : dados amostrais

# Flag : Kernel escolhido - (0) Gaussiano (2) Epanechnicov
#n : numero de elementos de cada amostra
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int.bow : integral de Bowman para o nucleo escolhido
var : variancia do nucleo escolhido
cte : (int.bowman/((variancia do nucleo) "2*n))~1/3

>k 3k 3k 5k >k 3k 3k 5k >k >k 3k 3k >k %k k 3k >k >k 5k 3k 3k >k %k >k 5k >k >k >k %k 5k 3k >k >k >k >k %k 3k >k >k %k %k >k > >k % %

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH HF H OH H OH H H R H

**x Declaracao de Variaveis **x*
if(flag == 0) {
# Nucleo Gaussiano
int.bow <- 0.56418958323
var <- 1
}
else {
# Nucleo Epanechnikov
int.bow <- 0.257142857
var <- 0.2
+
n <- length(vetor.dados)
cte <- exp(log(int.bow/(var * var * n))/3)
H.hat # H~
h.opt <- cte/exp(log(H.hat)/3)
h.opt

func.F.epnk<-function(x, hop, vetor.dados){

**xx Algoritmo para Calculo de Fn™ **x*
Nucleo Epanechikov (cfe. Bowman)
vetor.dados: vetor de dados

hop : largura da janela 46tima

n : numero de elementos da amostra

>k 3k 3k 5k >k 3k 3k 3k >k >k 3k 3k >k %k k 3k 5k >k 5k 3k 5k >k %k >k 5k >k >k >k >k 3k 5k >k >k >k %k %k 3k >k >k >k %k >k > %k % %

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH HF H H HF H H H R H
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H*

# **xx Declaracao de Variaveis ***
n <- length(vetor.dados)
soma <- 0
for(i in 1:n) {
argh <- ((x - vetor.dados[i])/hop)
if (abs(argh) <= 1) {
func <- argh * (3/4 - 1/4 * argh * argh) + 1/2

}
else {
if (argh <= (-1)) {
func <- 0
}
else {
func <- 1
}
}
soma <- soma + func
}
Fn <- soma/n
Fn

func.F.norm<-function(x, hop, vetor.dados){

0OBS.: Verificar insercao do vetor de dados na atribuicao da funcao
**xx Algoritmo para Calculo de Fn~ %

Nucleo Normal

vetor.dados: vetor de dados

lin : linha da matriz de dados

MAT .hop : matriz com h_opt

hop : largura da janela 6tima

n : numero de elementos da amostra

3k 3k 3k 3k 3k 3k >k 5k >k 3k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 5k %k 3k >k 3k 3k >k 5k %k 5k >k %k 5k >k 5k >k %k 5k %k >k %k >k %k k

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH HF H H HF H H H HHH K HH
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#
#

**x Declaracao de Variaveis **x*

n <- length(vetor.dados)

soma <- 0

for(i in 1:n) {
argh <- ((x - vetor.dados[i])/hop)
soma <- soma + pnorm(argh, 0, 1)

}

Fn <- soma/n

Fn

alg.G<-function(vetor.dados, lambda, int = 50){

H OH O HF OH OH HF H H H K H H R H

*#

**xxx Algoritmo para Ca’lculo de G™ - Unica Amostra ****
***k*x*x Declaracao de Variaveis *x*x*

Vetor.dados : dados amostrais

n : tamanho da amostra

int : qte. de sub-intervalos Integracao de Simpson
lambda : Valor da pesquisa de Lambda

3k 3k 3k 3k 3k 3k >k 5k >k 3k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 5k %k 3k >k 5k 3k %k 5k %k 5k >k %k 5k %k 5k >k %k 5k %k 5k %k %k %k k

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

*x*x*% Declaracao de variaveis *xk%kxx
n <- length(vetor.dados)

x*k*x*x*x Calculo de G~ (Integracao p/ Simpson) *kkkxxkx

vet <- vetor.dados

h <- lambda/(2 * int)

soma.par <- 0

for(k in 1:(int - 1)) {
x <- 2 % h * k
func <- (func.phi2(vet, x) - 1/n) * (x74)
soma.par <- soma.par + func
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soma.impar <- 0O

for(k in 1:int) {
x <-h=x* (2% k-1)
func <- (func.phi2(vet, x) - 1/n) * (x°4)
soma.impar <- soma.impar + func

}

# Obs.: func(0)=0
func.lambda <- (func.phi2(vet, lambda) - 1/n) * (lambda"4)
soma <- (h * (func.lambda + 2 * soma.par + 4 * soma.impar))/3

thiokkxkkkkokkkx Calculo de G sskskskokokokskskskokskokokokkkk ok kokokkkk
ge <- soma/pi
ge

alg.hop.dens<-function(vetor.dados, G.hat, flag = 1){

*x** Algoritmo para Calculo de h_opt p/ fn - Amostra Unica #*x**
Nucleo Normal e de Epanechnikov

Vetor.dados : dados amostrais

Flag : Kernel escolhido - (0) Gaussiano (2) Epanechnicov
n : numero de elementos da amostra

R.K : integral do nucleo ao quadrado

var : variancia do nucleo escolhido

cte : (R.K/((variancia do nucleo)”2*n))~1/5

3k 3k 3k 3k 3k 3k >k 5k >k 3k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 5k %k 3k >k 5k 3k >k 5k >k 5k >k %k 5k >k 5k %k %k >k %k >k %k %k %k k

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH HF H OHF H OH H H H HF H HH R HEH

*x* Declaracao de Variaveis **x*
if(flag == 0) {
# Nucleo Normal
R.K <- 0.282093392
var <- 1
}
else {
# Nucleo Epanechnikov
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R.K <- 0.6
var <- 0.2
}
n <- length(vetor.dados)
cte <- exp(log(R.K/(var * var * n))/5)
h.opt <- cte/exp(log(G.hat)/5)
h.opt

func.f.dens.epnk<-function(x, hop, vetor.dados){

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

**xx Algoritmo para Calculo de fn~ **x*
Nucleo Epanechikov (cfe. Bowman)
vetor.dados: vetor de dados

hop : largura da janela 6tima

n : numero de elementos da amostra
3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 3k 3k 5k 3k 3k 5k 3k 3k 5k 5k 3k >k 5k 5k 3k 3k 3k 5k 3k >k >k 5k 5k >k 5k 5k 5k >k 5k ok >k %k %k >k

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

*x* Declaracao de Variaveis *x*x*
n <- length(vetor.dados)
soma <- 0
for(i in 1:n) {
argh <- ((x - vetor.dados[i])/hop)
if (abs(argh) <= 1) {
func <- 3/4 * (1 - argh * argh)

}
else {
func <- 0

}

soma <- soma + func
}
fn <- soma/(n * hop)
fn

func.f.dens.norm<-function(x, hop, vetor.dados){
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*x*%* Algoritmo para Calculo de fn~ (densidade) *xx
Nucleo Normal

vetor.dados: vetor de dados

hop : largura da janela 6tima

n : numero de elementos da amostra

stk ok ok ok ok ok ok ok ok ook ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok okok ok ok ok sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok ok

Autor:
(C) 2001, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH HF OH H H H H H H H H R

*x* Declaracao de Variaveis **x*

n <- length(vetor.dados)

soma <- O

for(i in 1:n) {
argh <- ((x - vetor.dados[i])/hop)
soma <- soma + dnorm(argh, 0, 1)

}

fn <- soma/(n * hop)

fn

alg.percentil<-function(hop, vetor.dados, percentil = 0.95)

***x%xx Calculo de Percentil kk*xx
vetor.dados: vetor.dados

hop : janela otima
steokof ok ok ok ok ok ok ok of ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok okok ok ok ok sk ok sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok

Autor:
(C) 2002, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH HF H H H H HF H H A

*kxxkkxkx  Declaracao de Variavels s kkskskkkskskokk
passo <- 0.001
a.min <- min(vetor.dados)
b.max <- max(vetor.dados)
sig.abcs <- seq(a.min, b.max, by = passo)
sig.ord <- func.F.norm(sig.abcs, hop, vetor.dados)
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# *x
sig.sup <- min(sig.abcs[sig.ord >= percentil])
sig.sup

plug.smooth<-function(vetor.dados,rotulo=NULL){

#

# Estimativa de Densidade de Conjunto de Dados
# Nucleo Estimador Gaussiano

# Escolha da Janela por Método Plug-in

#

# Declaracao de Variaveis

#

#

# Autor:

# (C) 2006, Lupercio F. Bessegato, UFMG

#

#
s
#

#

it S R S R S S
#

# Analise Descritiva dos Dados

#

dpad<- sd(vetor.dados)

cat("\n RESUMO DOS DADOS\n\n")

print (summary(vetor.dados))
cat(" St. deviation: ",round(dpad,3))

# Pesquisa de Lambda (Limite Superior de Integracao

Lambda=alg.lambda(vetor.dados)
Lambda
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# Estimativa de G
#

Ge=alg.G(vetor.dados,Lambda)
Ge

# Estimativa da Janela - Nucleo Gaussiano
t#

flag=0
janela=alg.hop.dens(vetor.dados,Ge,flag)
janela

t#
# Estimativas Efetuadas
t#

linhas<-c("Lambda","G","Janela")
valores<-c(Lambda, Ge, janela)
tabela<-matrix(valores,ncol=1,byrow=T)
dimnames (tabela)<-1list(linhas,"")

cat("\n ESTIMATIVAS \n")
print(tabela,width=10)

#

# Graficos

#

pontos<-100
maximo<-max(vetor.dados)

minimo<-min(vetor.dados)

passo<-(maximo-minimo) /pontos
borda<-10*passo

X.abcs<-seq(minimo-borda,maximo+borda,passo)
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#amostra<-"trying"

eixo.x<-paste("",rotulo)

plot(x.abcs,func.f.dens.norm(x.abcs, janela,vetor.dados) ,type="1",
ylab="densidade",xlab=eixo0.x)

title(main="Density Function Estimation")

#,sub=rotulo)

#windows (hist (vetor.dados))

win.graph()

hist(vetor.dados)

}

plug.smooth.F<-function(vetor.dados,rotulo=NULL){

#

# Estimativa Distribuicao de Conjunto de Dados
# Nucleo Estimador Gaussiano

# Escolha da Janela por Método Plug-in

#

# Declaracao de Variaveis

#

#

# Autor:

# (C) 2006, Lupercio F. Bessegato, UFMG

#

#
s
#

#

ittt it i R S R i A S R S R S S S S S S A
t#

# Analise Descritiva dos Dados

t#

dpad<- sd(vetor.dados)

cat("\n RESUMO DOS DADOS\n\n")

print (summary(vetor.dados))
cat(" St. deviation: ",round(dpad,3))
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# Pesquisa de Lambda (Limite Superior de Integracao
Lambda=alg.lambda(vetor.dados)
Lambda

# Estimativa de H
t#

aga=alg.H(vetor.dados,Lambda)
aga

# Estimativa da Janela - Nucleo Gaussiano
t#

flag=0
janela=alg.hop.F(vetor.dados,aga,flag)
janela

#
# Estimativas Efetuadas
#

linhas<-c("Lambda","H","Janela")
valores<-c(Lambda, aga, janela)
tabela<-matrix(valores,ncol=1,byrow=T)
dimnames (tabela)<-1list(linhas,"")

cat("\n ESTIMATIVAS \n")
print (tabela,width=10)

#

# Graficos

#

pontos<-100
maximo<-max(vetor.dados)

minimo<-min(vetor.dados)

passo<-(maximo-minimo) /pontos
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borda<-10*passo
X.abcs<-seq(minimo-borda,maximo+borda,passo)

eixo.x<-paste("",rotulo)

plot(x.abcs,func.F.norm(x.abcs, janela,vetor.dados) ,type="1",
ylab="Cumulative probability",xlab=eixo.x)

title(main="Distribution Function Estimation")

#,sub=rotulo)

#windows (hist (vetor.dados))

win.graph()

hist(vetor.dados)

}

geyser<-c(4.4,3.9,4,4,3.5,4.1,2.3,4.7,1.7,4.9,1.7,4.6,3.4,4.3,1.7,3.9,
1.9,4.6,2,4.5,3.9,4.3,2.3,3.8,1.9,4.6,1.8,4.7,1.8,4.6,1.9,3.5,4,3.7,3.
4.5,4.1,3.7,3.8,3.4,4,2.3,4.4,4.1,4.3,3.3,2,4.3,2.9,4.6,1.9,3.6,3.7,3.
4.6,1.7,4,1.8,4.4,1.9,4.6,2.9,3.5,2,4.3,1.8,4.1,1.8,4.7,4.2,3.9,4.3,1.
4,4.1,2.7,4.6,1.9,4.5,2,4.8,4.1,4.1,4.2,4.5,1.9,4.7,2,4.7,2.5,4.3,4.4,
4,4,4.4,4.1,4.3,4,3.9,3.2,4.5,2.2,4.7,4.6,2.2,4.8,4.3,3.8,4,4.1,1.8,4.
3.8,4.3,4.4,2.2,4.8,1.9,4.7,1.8,4.8,2,4.4,2.5,4.3,4.4,1.9,4.7,4.3,2.2,
4.6,3.3,4.2,2.6,4.6,3.7,1.8,4.7,4.5,4.5,4.8,2,4.8,1.9,4.7,2,5.1,4.3,4.
4.3,2.1,4.7,4.5,1.7,4.2,4.3,1.7,4.4,4.2,2.2,4.7,4,1.8,4.7,1.8,4.5,2.1,

plug.trans<-function(vetor.dados,rotulo=NULL){

Estimativa de Densidade de Conjunto de Dados ¢/ Transformacao
Para conjunto de dados com variancia muito afastada de 1
Nucleo Estimador Gaussiano

Escolha da Janela por Método Plug-in

Declaracao de Variaveis

Autor:
(C) 2006, Lupercio F. Bessegato, UFMG

H OH H OH H HF OH H HF H H H H H

3k 3k 3k 3k 3k 5k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 5k %k 3k 3k 5k 3k >k 5k >k 3k >k 5k 5k >k 5k >k 5k 3k 5k 5k >k 3k >k 5k 5k 5k 5k >k 3k >k 3k 5k >k 5k >k 3k >k %k 5k >k 5k %k %k >k %k 5k
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t#
# Calculo do Desvio Padrao
t#

desvio<-sd(vetor.dados)
cat("\n Desvio-Padrao: ",desvio,"\n")

dados.trans<-vetor.dados/desvio

cota=10

# Pesquisa de Lambda (Limite Superior de Integracao
Lambda=alg.lambda(dados.trans,cota)

# Estimativa de G
t#

Ge=alg.G(dados.trans,Lambda)

# Estimativa da Janela - Nucleo Gaussiano
#

flag=0
janela=alg.hop.dens(dados.trans,Ge,flag)

#

# Estimativas Efetuadas

#

linhas<-c("Lambda", "G", "Janela")

valores<-c(Lambda, Ge, janela)
tabela<-matrix(valores,ncol=1,byrow=T)
dimnames(tabela)<-1list(linhas,"")

cat("\n ESTIMATIVAS \n\n")
print (tabela,width=10)

#

#Graficos
#
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pontos<-100
maximo<-max(vetor.dados)
minimo<-min(vetor.dados)

passo<-(maximo-minimo) /pontos
borda<-10*passo

x.abcs<-seq(minimo-borda,maximo+borda,passo)
eixo.x<-paste("",rotulo)

plot(x.abcs,func.f.dens.norm(x.abcs/desvio, janela,dados.trans)*desvio,type="1",
ylab="densidade",xlab=eixo0.x)
title(main="Density Function Estimation")

#,sub=rotulo)
win.graph()
hist(vetor.dados)
}

plug.trans.F<-function(vetor.dados,rotulo=NULL){

#

# Estimativa Distribuicao de Conjunto de Dados ¢/ Transformacao
# (Conjunto de dados com variancia muito afastada de 1)

# Nucleo Estimador Gaussiano

# Escolha da Janela por Método Plug-in

#

# Declaracao de Variaveis

#

#

# Autor:

# (C) 2006, Lupercio F. Bessegato, UFMG

#

#

Hokokokokokokokokokokokokok koo ok ok ok ok ook ok ok sk ok ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok sk s ok ok ok ok ok ok ok ok ok Kok ok ok ok
#

# Calculo do Desvio Padrao
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desvio<-sd(vetor.dados)
cat("\n Desvio-Padrao: ",desvio,"\n")

dados.trans<-vetor.dados/desvio

cota=10

# Pesquisa de Lambda (Limite Superior de Integracao
Lambda=alg.lambda(dados.trans,cota)

# Estimativa de G
t#

aga=alg.H(dados.trans,Lambda)

# Estimativa da Janela - Nucleo Gaussiano
t#

flag=0
janela=alg.hop.F(dados.trans,aga,flag)

#
# Estimativas Efetuadas
#

linhas<-c("Lambda", "H", "Janela")
valores<-c(Lambda, aga, janela)
tabela<-matrix(valores,ncol=1,byrow=T)
dimnames(tabela)<-1list(linhas,"")

cat("\n ESTIMATIVAS \n\n")
print (tabela,width=10)

t#
#Graficos
#

pontos<-100

maximo<-max (vetor.dados)
minimo<-min(vetor.dados)
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passo<-(maximo-minimo) /pontos
borda<-10*passo

x.abcs<-seq(minimo-borda,maximo+borda,passo)
eixo.x<-paste("",rotulo)

plot(x.abcs,func.F.norm(x.abcs/desvio, janela,dados.trans) ,type="1",
ylab="Cumulative probability",xlab=eixo.x)
title(main="Distribution Function Estimation")

#,sub=rotulo)
win.graph()
hist(vetor.dados)
}

func.intensidade<-function(x, hop, vetor.dados){

#

# *xxx Algoritmo para Calculo de lambda™ ***x*x*
# x*x*x Estimativa da intensidade no ponto x **x*
# Nucleo Normal

# vetor.dados: vetor de dados

# hop : largura da janela 6tima

# n : numero de elementos da amostra
#

*x* Declaracao de Variaveis **x*

n <- length(vetor.dados)

soma <- 0

for(i in 1:n) {
argh <- ((x - vetor.dados[i])/hop)
soma <- soma + dnorm(argh, O, 1)

}

fn <- soma/ (hop)

fn

func.reflex<-function(vetor.dados,rotulo=NULL, fronteira=0)

# kkkkkkkkkkkxk Estimagdo Fungdo de Densidade  sxkokksskokkkskokkkkokkkk
# skekskskskskkkkkkkkk Dados com Problema de Fronteira  skskskskskskskskskskskskskskskskskkk
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=+ H OH O HF OH H HF H H H K H H R H

+*

5ok 3k ok ok 3 ok K 3k ok 3 ok K K Metodo da Reflexdo Hok 3 ok ok 3 ok 3 ok K ok ok K
xxkkxkxxkkxxkx*kx* Escolha da Janela por Método Plug—in >k >k >k >k >k >k >k >k %k %k %k %k %k %k %

kxkxkxkxkkkkkkkkkk* Declaracao de Variaveis skkskskskskskkkkkxk

vetor.dados : dados amostrais

rotulo : Nome da variavel em estudo
fronteira : Limite inferior da variavel em estudo
Autor:

(C) 2006, Lupercio F. Bessegato, UFMG

3k 3k 3k 3k >k 5k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 5k 5k 5k 5k 3k 3k 5k 5k >k 3k >k 5k 5k >k 3k >k 3k >k 5k 5k >k 5k >k 3k 3k 5k 5k >k 5k 3k %k 5k %k 5k >k 5k 5k %k 3k %k >k %k %k %k %k 5k %k

Analise Descritiva dos Dados

cat("\n RESUMO DOS DADOS\n\n")

print (summary(vetor.dados))

cota<-10

Pesquisa de Lambda (Limite Superior de Integracao

Lambda<-alg.lambda(vetor.y,cota) # Estimacao de Lambda

Estimativa de G
Ge<-alg.G(vetor.dados,Lambda) # Estimacao de G~
Estimativa da Janela - Nucleo Gaussiano

flag<- 0 # Nucleo gaussiano
janela<-alg.hop.dens(vetor.dados,Ge,flag)

Estimativas Efetuadas
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linhas<-c("Lambda","G","Janela")
valores<-c(Lambda, Ge, janela)
tabela<-matrix(valores,ncol=1,byrow=T)
dimnames (tabela)<-1list(linhas,"")

cat ("\n ESTIMATIVAS \n")
print(tabela,width=10)

#

# Graficos

#

pontos<-100
maximo<-max(vetor.dados)
minimo<-min(vetor.dados)

passo<-(maximo-minimo) /pontos
borda<-100*passo

x.abcs<-seq(minimo-fronteira,maximo+borda,passo)

ene<-length(x.abcs)
vetor.densidade<-numeric(0)
for(i in 1:eme){ # Cria o vetor
efe.x<-func.f.dens.norm(x.abcs[i], janela,vetor.dados)
+ func.f.dens.norm(-x.abcs[i], janela,vetor.dados)
vetor.densidade[i]l<-efe.x

¥

#
# Grafico
#

eixo.x<-paste("",rotulo)
plot(x.abcs,vetor.densidade,type="1",ylab="densidade",xlab=eixo0.x)
title(main="Density Function Estimation")
win.graph()
hist(vetor.dados)

}

93



plug.intensidade<- function(vetor.dados,rotulo=NULL,fronteira=0)

H OH HF H H OHF OH OH HF R HH K HH H A

H

+*

+*

>k >k >k >k >k >k >k %k %k %k %k %k %k % Estimagéo Fungéo de Intensidade  skkskskskskskskskskkkkkkkkkk
kxkxkxkkkkkkkkkk* Dados com Problema de Fronteira  skskskskskskskskskskskkkkkkkkk
5ok 3k ok ok 3 ok K K ok 3 ok K K Metodo da Reflexdo Hook 3 ok ok 3 ok 3 ok K ok ok K

xxkkxkxkxkkxxkx*kx* Escolha da Janela por Método Plug—in >k >k >k >k >k >k >k %k %k %k %k %k %k %k %

kxkxkxkxkkkkkkkkkk* Declaracao de Variaveis skkskskskskskskkkkxk

vetor.dados : dados amostrais

rotulo : Varidvel em estudo
fronteira : Fronteira da variavel em estudo
Autor:

(C) 2006, Lupercio F. Bessegato, UFMG

3k 3k 3k 3k >k 5k >k 5k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 5k 5k 5k 3k 3k 3k 5k 5k >k 3k >k 5k 5k >k 3k >k 3k >k 5k 5k >k 5k >k 3k 3k >k 5k >k 5k 3k %k 5k %k 5k >k >k 5k %k 5k %k >k %k %k %k %k >k %k
cota<-10

Pesquisa de Lambda (Limite Superior de Integracao

Lambda<-alg.lambda(vetor.dados,cota) # Estimacao de Lambda

Estimativa de G
Ge<-alg.G(vetor.dados,Lambda) # Estimacao de G~
Estimativa da Janela - Nucleo Gaussiano

flag<- 0 # Nucleo gaussiano
janela<-alg.hop.dens(vetor.dados,Ge,flag)

Estimativas Efetuadas

o4



+H+

linhas<-c("Lambda","G","Janela")
valores<-c(Lambda, Ge, janela)
tabela<-matrix(valores,ncol=1,byrow=T)
dimnames(tabela)<-1list(linhas,"")

cat("\n ESTIMATIVAS \n")
print(tabela,width=10)
Graficos

pontos<-100
maximo<-max(vetor.dados)
minimo<-min(vetor.dados)

passo<-(maximo-minimo) /pontos
borda<-100*passo

x.abcs<-seq(fronteira,maximo+borda,passo)

ene<-length(x.abcs)
vetor.intensidade<-numeric(0)
for(i in 1:ene){ # Cria o vetor
lambda.x<-func.intensidade(x.abcs[i], janela,vetor.dados)
+ func.intensidade(-x.abcs[i], janela,vetor.dados)
vetor.intensidade[i]<-lambda.x
}
eixo.x<-paste("",rotulo)
plot(x.abcs,vetor.intensidade,type="1",ylab="intensidade",xlab=eixo0.x)
title(main="Intensity Function Estimation")

mining.dados<-c(378,36,15,31,215,11,137,4,15,72,96,124,50,120,203,176,

55,93,59,315,59,61,1,13,189,345,20,81,286,114,108,188,233,28,22,61,78,
99,326,275,54,217,113,32,23,151,361,312,354,58,275,78,17,1205,644,467,
871,48,123,457,498,49,131,182,255,195,224,566,390,72,228,271,208,517,
1613,54,326,1312,348,745,217,120,275,20,66,291,4,369,338,336,19,329,
330,312,171,145,75,364,37,19,156,47,129,1630,29,217,7,18,1357)
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Apéndice B
Programa em C

/* determinacao da janela otima para o estimador de distribuicoes H */
/* atraves de integracao por Simpson baseadas em amostras normais */

#include<stdlib.h>
#include<math.h>
#include<stdio.h>
#define TA 16807
#define IM 2147483647
#define AM (1.0/IM)
#define IQ 127773
#define IR 2836
#define MASK 123459876

int xjmax;

double pi=3.14159265;

double cgauss;

long idum;

char aquil[30];

int normal_impar,nrep,al;
double normal_y,amostran[1000];
double coef_simpson(int i);
double pow(double x, double y);
double sqr(double x);

double normal2(double media, double desv);
double erfff(float x);

double gauss(double x);
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double teste_ad();
linha(int x0, int yO0, int x1, int y1);
linhal(int x0, int yO, int x1, int y1);
linha2(int x0, int yO0, int x1, int y1);
linha3(int x0, int yO0, int x1, int y1);
linha4(int x0, int yO, int x1, int y1);
void putp(int x0, int y0, int cor);
void putpl(int x0, int yO, int cor);
void putp2(int x0, int yO0, int cor);
void putp3(int x0, int yO, int cor);
void putp4(int x0, int yO0, int cor);
float alea(long idum);

domimag ()

void
void
void
void
void

{

jm,mx,my,car,band,flagg,ilamb, jj,flag_ker,
h_opt_i,g_opt_i,ise_i,ise_g_ i,xj,ise_emp_i;
double x1,x2,y1,y2,z1,2z2,r1,r2,k1,k2,k3,k4,ul,u2,vl,v2,rr,
norma,xlmin,x2min,x1max,x2max,esc,h,d,asp,aux,r_k,sumfg,Fng,
stud_emp,stud_g,sumpl, sumpO, sumpproc,procO, sumpprocO;

double c,hc,gc,h_opt,g_opt,pi=3.14159265;
double x,y,z,ii,delta,ise,ise_g,sump,argx,
soma,soman,constante,lamb,phi2,soma_real,soma_imag;

long £d[1000],

int

de
de
de

/* dist. acumulada de f */

valores
valores
valores

fdp[1000], /* f.d.p. £ da v.a. X */
£dn[1000] ; /* fdp normal */
vetor_hc[1000], /* histograma
vetor_h_opt[1000], /* histograma
vetor_ise[1000], /* histograma
vetor_gc[1000], /* histograma

vetor_g_opt[1000], /* histograma
vetor_ise_g[1000], /* histograma
vetor_ise_emp[1000] ;/* histograma

de
de
de
de

valores
valores
valores
valores

double vetor_phi2[1000],vetor_lambda[1000] ;
long pl4],ql4],tamv,xi,yi,zi,bloco,nn,iphi2,kk;
double xmin,ymin,zmin,xmax,ymax,zmax,dx,dy,dz,
nexp,nrep2,nrep4,theta,quiq,cgraf,
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int i,iii,iiii,j,i1,i2,n,cor,xasp,yasp,al,a2,bl,b2,

gerados-H chapeu */
gerados-H optimo */
gerados-ISE para H */
gerados-G chapeu */
gerados-G optimo */
gerados-ISE para G */
gerados-ISE empirica */



delta_lambda,corte;

double int_bow, var_ker, cte_ker, inv3, invb;
double cte_ker_g, g_c, Lambda ;

double m_lambda, s_lambda,

d_lambda, s2_lambda;

double m_hc, s_hc, d_hc, s2_hc;

double m_hopt, s_hopt, d_hopt, s2_hopt;
double m_ise, s_ise, d_ise, s2_ise;

double m_gc, s_gc, d_gc, s2_gc;

double m_gopt, s_gopt, d_gopt, s2_gopt;
double m_ise_g, s_ise_g, d_ise_g, s2_ise_g;
double m_pc, s_pc, d_pc, s2_pc;

double m_emp, s_emp, d_emp, s2_emp;

double pv_emp;
double pv_g;
double ise_emp;

double hc0,gcO,h_optO,g_opt0;

double mse_h,mse_g,mse_hopt,mse_gopt;

double Di_emp,m_Di_emp, d_Di_emp, s2_Di_emp,s_Di_emp;
double Di_g,m_Di_g, d_Di_g, s2_Di_g,s_Di_g;

double m_proc, s_proc, d_proc, s2_proc,mse_proc;
double desvio_amostra,media_amostra2,media_amostra;
double sumpprocOs, sumpprocOs2, m_procO, d_procO;

FILE *anormal, *s, *vetor;

setcolor(1l);

cor=1;

inv3=1.0/3.0;
inv5=1.0/5.0;
cgauss=sqrt (2.0 * pi);

nexp=1000;  /* numero de experimentos (numero de amostras)
nrep=500; /* numero de repeticoes (tamanho de cada amostra)

hc0=0.25/sqrt (pi);
gc0=0.2115711;

h_opt0=1.589573060*pow (nrep,-inv3) ;
g_opt0=1.05922384105*pow (nrep,-invb) ;

proc0=0.001;

flag_ker=0; /* 0:Nucleo Normal

1:Nucleo de Epanechnikov */

idum=1; /* semente aleatoria */
anormal=fopen("anormal.dat","w");
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s=fopen("saida.dat","w");
vetor=fopen("vetor.dat","w");
normal_impar=0;
flagg=0; /* l:aparecem os graficos intermediarios */
tamv=640;
nn=3*nrep/5;
theta=0.4;
cgraf=10;
bloco=32;
nrep4=nrep/4.0;
nrep2=nrep*2.0;
constante=nrep*(1.56/(sqrt(2.0%3.14159265)))/50.0;
if (flag_ker==0){/*normalx/
int_bow=0.56418958323;
var_ker=1.0;
r_k=0.282093392;
}
else if(flag_ker==1){/* Epanechnikov */
int_bow=0.257142857;
var_ker=0.2;
r_k=0.6;
}
cte_ker=int_bow/sqr(var_ker) ;
cte_ker_g=r_k/sqr(var_ker) ;
for(i=0;1<1000;i++){vetor_lambda[i]=0;vetor_hc[i]=0;}
for(i=0;1<1000;i++){vetor_h_opt[i]=0;}
for(i=0;1<1000;i++){vetor_ise[i]=0;}
s_lambda=0.0;
s2_lambda=0.0;
s_hc=0;
s2_hc=0;
s_hopt=0;
s2_hopt=0;
s_ise=0;
s2_ise=0;
s_gc=0;
s2_gc=0;
s_gopt=0;
s2_gopt=0;
s_ise_g=0;
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s2_ise_g=0;
s_emp=0;
s2_emp=0;
mse_h=0;
mse_g=0;
mse_hopt=0;
mse_gopt=0;
mse_proc=0;
s_proc=0;
s2_proc=0;
s_Di_emp=0;
s2_Di_emp=0;
s_Di_g=0;
s2_Di_g=0;
sumpproc0=0;
sumpproc0s=0;
sumpproc0s2=0;
for(iiii=0;iiii<nexp;iiii++){
for(i=0;1<1000;i++){fdp[i]l=0;£fd[i]=0;}
if (flagg){
{setcolor(6);1inha(0,470,639,470);}
{setcolor(1);1inha(0,110,639,110);%}
{setcolor(3);1inha(319,471,319,479);}
for(i=0;1<50;i++){putp((int) (4*1)-1,471,3);}
for(i=0;1<50;i++){putp((int) (4%i)-1,472,3);}
for(i=0;1<50;i++){putp((int) (4%i)-1,473,3);}
}
for(i=0;i<4;i++){p[i]=0;}
media_amostra=0;
media_amostra2=0;

for(jj=0;jj<nrep;jj++){/*geracao amostra c/ nrep valores normaisx/

x=normal2(0,1);
amostran[jjl=x;
media_amostra+=x;
media_amostra2+=sqr(x);
fprintf (anormal,"%g\n",x);
quig=(x+5)/cgraf;

xi=(int) (tamv*quig+0.5); if ((x1<1000)&&(xi>=0))fdp[xil++;

if (flagg)putp(xi, (int) ((470-(fdp[xi])/1.0)),2);
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desvio_amostra = sqrt( (media_amostra2 - sqr(media_amostra)
nrep ) / (nrep-1.0) );
media_amostra/=nrep;
for(i=0;i<nrep;i++) /* bolhax*/
for(j=i+1;j<nrep;j++)
if (amostran[i]>amostran[j]){

aux=amostran[i];

amostran[i]=amostran[j];

amostran[jl=aux;

}
fprintf (anormal,"\n");
if (flagg){
soma=0; /* display na tela da amostra normal */
soman=0;

for (i=0;1<1000;i++){

x=(1/64.0-5.0);

soman+=constante*exp (-x*x/2) ;

soma+=fdp[i];

fd[i]l=soma;

fdn[i]=soman;

if (flagg){

putp(i, (int) ((470-360*(£d[i]) /nrep)),4);
putp(i, (int) ((470-360*(fdn[i])/nrep2)),1);

soma=0;
j=0;
doq{
i++;
soma+=fdp[i];
j++;
}while(j<bloco);
if (flagg){
setcolor(3);
linha(i-bloco, (int) (470-360*soma/nn) ,i, (int) (470-
360%*soma/nn) ) ;
linha(i-bloco,470,i-bloco, (int) (470-360*soma/nn)) ;
linha(i,470,1i, (int) (470-360*soma/nn)) ;
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}
}while (i<tamv) ;
clear();

}

/* calcular phi2(lambda) para a amostra normal acima */

if (flagg){
{setcolor(6);1inha(0,470,639,470);}
{setcolor(1);1inha(0,110,639,110);}
}
lamb=0.000;
iphi2=0;
delta_lambda=0.02;
do{
soma_real=0.0;
soma_imag=0.0;
for(iii=0;iii<nrep;iii++){
soma_real+=cos(lamb*amostran[iii]);
soma_imag+=sin(lamb*amostran[iiil);
}
phi2=soma_real*soma_real+soma_imag*soma_imag;
phi2=phi2/ (nrep*nrep) ;
vetor_phi2[iphi2]=phi2;
iphi2++;
if (flagg)
putp((int) ((Lamb)*100), (int) (470-360* (phi2)),2);
lamb+=delta_lambda;
}while(lamb<=6.4); /* fim do calculo de phi em [0,6.4] */
corte=3.0/nrep;
iphi2=0;
while(vetor_phi2[iphi2]>corte) iphi2++;
hc=0.0;
for(i=0;i<=iphi2;i++){
lamb=i*delta_lambda;
hc+=lamb*lamb*(vetor_phi2[i]-1.0/nrep);
}
Lambda=iphi2*delta_lambda;
hc*=delta_lambda/pi;
fprintf (vetor,"%g ",hc);
if ((int) (hc*500)<1000)vetor_hc[(int) (hc*500) ] ++;
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if (flagg)
putp ((int) (hc*500/3),
(int) (270-1*(vetor_hc[(int) (hc*500)1)),3);
vetor_lambda[iphi2]++;
if (flagg)
putp((int) ((iphi2)*delta_lambda*100),
(int) (470-1*(vetor_lambda[iphi2])),4);
h_opt=cte_ker/(hc*nrep) ;
h_opt=pow(h_opt,inv3) ;
fprintf (vetor,"%g\n",h_opt) ;
h_opt_i=(int) (h_opt*100+0.5);
if (h_opt*100<1000) vetor_h_opt [h_opt_i]++;
printf("%g ",h_opt);
if (flagg==0)
putp(h_opt_i, vetor_h_opt[h_opt_il, 5);
delta=0.01;
ise=0.0;
x=-5.0;
while(x<=5.0){
sump=0.0;
for(i=0;i<nrep;i++){ /* nucleo estimador em x */
argx=(x-amostran[i] ) /h_opt;
sump+=erfff (argx) ;
}
sump = sump/nrep - erfff(x);
ise+= sqr(sump);
x+=delta;
}
isex=delta;
printf ("%g\n",ise);
ise_i=(int) (ise*10000+0.5);
if (ise_i1<1000)vetor_ise[ise_i]++;
if (flagg==0)
putp(ise_i, 200 + vetor_isel[ise_il, 6);

/* process capability (Polanski) */

sump1=0.0;

x=3.291; /* integral de -3.291 a +3.291 e’ 0.999 x/
for(i=0;i<nrep;i++){
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argx=(x-amostran[i]) /h_opt;
sumpl+=erfff (argx) ;

}
sumpl = sumpl/nrep;
sump0=0.0;
x=-3.291;
for(i=0;i<nrep;i++){
argx=(x-amostran[i]) /h_opt;
sumpO+=erfff (argx) ;
}

sumpO = sumpO/nrep;
sumpproc=1.0-sumpl+sumpO;

argx=( 3.291-media_amostra)/desvio_amostra;
sumpl=erfff (argx) ;

argx=(-3.291-media_amostra)/desvio_amostra;
sumpO=erfff (argx) ;

sumpprocOs+=1.0-sumpl+sumpO;

sumpproc0s2+=sqr (1.0-sumpl+sumpO0) ;

sumpprocO+=sqr (1.0-sumpl+sumpO- 0.001);

delta=0.01;
ise_emp=0.0;
x=-5.0;
while(x<=5.0){
sump=0.0;
for(i=0;i<nrep;i++){ /* empirica */
if (x>amostran[i])sump+=1.0;
}
sump = sump/nrep - erfff(x);
ise_emp+= sqr(sump);
x+=delta;
}
ise_emp*=delta;
printf ("%g\n",ise_emp);
ise_emp_i=(int) (ise_emp*10000+0.5);
if (ise_emp_i<1000)vetor_ise_emp[ise_emp_i]++;
if (flagg==0)
putp(ise_emp_i, 400 + vetor_ise_emplise_emp_il, 7);
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gc=0.0;
for(i=0;i<=iphi2;i++){
lamb=i*delta_lambda;
gc+=sqr (lamb*lamb) * (vetor_phi2[i]-1.0/nrep) ;
}
gc*=delta_lambda/pi;
if (gc*500<1000) vetor_gc [(int) (gc*500) ] ++;
if (flagg)
putp ((int) (400+gc*500/3),

(int) (270-1*(vetor_gc[(int) (gc*500)1)),8) ;
g_opt=cte_ker_g/(gc*nrep) ;
g_opt=pow(g_opt,invb);

g_opt_i=(int) (g_opt*100+0.5) ;
if (g_opt_i<1000)vetor_g_opt[g_opt_il++;
printf("%g ",g_opt);
if (flagg==0)
putp(400+g_opt_i, vetor_g_optlg_opt_il, 9);
delta=0.01;
ise_g=0.0;
Fng=0.0;
x=-5.0; xj=0; xjmax=800;
while(x<=5.0){
sumfg=0.0;
for(i=0;i<nrep;i++){ /* nucleo estimador densidade em x */
argx=(x-amostran[i])/g_opt;
sumfg+=gauss (argx) ;
}
sumfg/=(nrep*g_opt) ;
Fng+=coef_simpson(xj)*sumfg*delta/3.0;
ise_g+= sqr(Fng-erfff(x));
x+=delta;
xXj++;
}
ise_g*=delta;
printf ("%g\n",ise_g);
ise_g_i=(int) (ise_g*x10000+0.5) ;
if (ise_g_i<1000)vetor_ise_gl[ise_g_il++;
if (flagg==0)
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putp(400+ise_g_i, 200 + vetor_ise_glise_g_il, 10);

s_lambda+=(Lambda) ;

s2_lambda+=sqr (Lambda) ;
s_hct+=hc;
s2_hc+=sqr(hc);
s_hopt+=h_opt;
s2_hopt+=sqr (h_opt) ;
S_iset+=ise;
s2_ise+=sqr(ise);
s_gc+=gc;
s2_gc+=sqr(gc);
s_gopt+=g_opt;
s2_gopt+=sqr(g_opt) ;
s_ise_gt=ise_g;
s2_ise_g+=sqr(ise_g);
S_emp+=ise_emp;
s2_emp+=sqr (ise_emp) ;
mse_h+=sqr (hc-hc0) ;
mse_g+=sqr (gc-gc0) ;
mse_hopt+=sqr (h_opt-h_opt0);
mse_gopt+=sqr(g_opt-g_opt0) ;

S_proc+=sumpproc;

s2_proc+=sqr (sumpproc) ;

mse_proc+=sqr (sumpproc-proc0) ;

Di_emp = ise_emp - ise;
Di_g = ise_g - ise;
s_Di_emp+=Di_emp;
s2_Di_emp+=sqr(Di_emp) ;
s_Di_g+=Di_g;
s2_Di_g+=sqr(Di_g);

}

m_lambda = s_lambda/nexp;

d_lambda = sqrt( (s2_lambda - sqr(s_lambda) / nexp ) / (nexp-1.0) );
m_hc = s_hc/nexp;

d_hc = sqrt( (s2_hc - sqr(s_hc) / nexp ) / (nexp-1.0) );
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m_hopt = s_hopt/nexp;
d_hopt = sqrt( (s2_hopt - sqr(s_hopt) / nexp ) / (nexp-1.0) );

m_ise = s_ise/nexp;
d_ise = sqrt( (s2_ise - sqr(s_ise) / nexp ) / (nexp-1.0) );

m_gc = s_gc/nexp;
d_gc = sqrt( (s2_gc - sqr(s_gc) / nexp ) / (nexp-1.0) );

m_gopt = s_gopt/nexp;
d_gopt = sqrt( (s2_gopt - sqr(s_gopt) / nexp ) / (nexp-1.0) );

m_ise_g = s_ise_g/nexp;
d_ise_g = sqrt( (s2_ise_g - sqr(s_ise_g) / nexp ) / (nexp-1.0) );
m_emp = s_emp/nexp;

d_emp = sqrt( (s2_emp - sqr(s_emp) / nexp ) / (nexp-1.0) );

m_Di_emp = s_Di_emp/nexp;
d_Di_emp = sqrt( (s2_Di_emp - sqr(s_Di_emp) / nexp ) / (nexp-1.0) );

m_Di_g = s_Di_g/nexp;
d_Di_g = sqrt( (s2_Di_g - sqr(s_Di_g) / nexp ) / (nexp-1.0) );

m_proc = s_proc/nexp;
d_proc = sqrt( (s2_proc - sqr(s_proc) / nexp ) / (nexp-1.0) );

m_procO = sumpprocOs/nexp;
d_procO = sqrt( (sumpprocOs2 - sqr(sumpprocOs) / nexp ) / (nexp-1.0) );

stud_emp = m_Di_emp * sqrt(nexp) / d_Di_emp;

stud_g = m_Di_g * sqrt(nexp) / d_Di_g;
pv_emp = 1.0 - erfff(stud_emp);
pv_,g = 1.0 - erfff(stud_g);

mse_h/=nexp;
mse_g/=nexp;
mse_hopt/=nexp;
mse_gopt/=nexp;
mse_proc/=nexp;
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sumpproc0/=nexp;

printf("nrep = %d nexp = %g\n",nrep,nexp);

printf ("media_lambda = %g desv_lambda = %g\n",m_lambda,d_lambda);
printf ("media_hc = %g desv_hc = %g\n",m_hc,d_hc);

printf ("media_hopt = %g desv_hopt = %g\n",m_hopt,d_hopt);
printf ("media_ise = %g desv_ise = %g\n",m_ise,d_ise);
printf("media_gc = %g desv_gc = %g\n",m_gc,d_gc);

printf ("media_gopt = %g desv_gopt = %g\n",m_gopt,d_gopt);
printf("media_ise_g = %g desv_ise_g = %g\n",m_ise_g,d_ise_g);
printf ("media_emp = %g desv_emp = %g\n",m_emp,d_emp);
printf("mse_h = %g mse_g = %g\n",mse_h,mse_g);

printf ("mse_hopt = %g mse_gopt = %g\n",mse_hopt,mse_gopt);
printf ("pvalor_emp = %g pvalor_g = %g\n",pv_emp,pv_g);
printf("stud_emp = %g stud_g = %g\n",stud_emp,stud_g);
printf("m_Di_emp = %g m_Di_g = %g\n",m_Di_emp,m_Di_g);
printf("d_Di_emp = %g d_Di_g = %g\n",d_Di_emp,d_Di_g);

printf ("media_proc = %g desv_proc = %g\n",m_proc,d_proc);
printf ("mse_proc = %g\n",mse_proc);

printf ("sumpprocO = %g\n",sumpprocO) ;

printf ("media_procO = %g desv_procO = %g\n",m_proc0,d_procO);

fprintf(s,"nrep = %d nexp = %g\n",nrep,nexp);
fprintf(s,"media_lambda = %g desv_lambda = %g\n",m_lambda,d_lambda);
fprintf(s,"media_hc = %g desv_hc = Y%g\n",m_hc,d_hc);
fprintf(s,"media_hopt = %g desv_hopt = %g\n",m_hopt,d_hopt);
fprintf(s,"media_ise = %g desv_ise = Yg\n",m_ise,d_ise);
fprintf (s, "media_gc = %g desv_gc = %g\n",m_gc,d_gc);
fprintf(s,"media_gopt = %g desv_gopt = %g\n",m_gopt,d_gopt);
fprintf(s,"media_ise_g = %g desv_ise_g = Jg\n",m_ise_g,d_ise_g);
fprintf(s,"media_emp = %g desv_emp = %g\n",m_emp,d_emp);
fprintf(s,"mse_h = %g mse_g = %g\n",mse_h,mse_g);
fprintf(s,"mse_hopt = %g mse_gopt = %g\n",mse_hopt,mse_gopt);
fprintf(s,"pvalor_emp = %g pvalor_g = %g\n",pv_emp,pv_g);
fprintf(s,"stud_emp = %g stud_g = %g\n",stud_emp,stud_g);
fprintf(s,"m_Di_emp = %g m_Di_g = %g\n",m_Di_emp,m_Di_g);
fprintf(s,"d_Di_emp = %g d_Di_g = %g\n",d_Di_emp,d_Di_g);
fprintf (s, "media_proc = %g desv_proc = %g\n",m_proc,d_proc);
fprintf (s, "mse_proc = %g\n",mse_proc);

fprintf (s, "sumpprocO = %g\n",sumpprocO) ;
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fprintf (s, "media_procO = %g desv_procO = %g\n",m_proc0,d_procO) ;

fim:;

fclose(anormal);

fclose(s);

fclose(vetor);

printf ("fim do programa\n");

}

float alea(long idum0){
long k;
float ans;

idumO ~= MASK;
k=(idum0)/IQ;

1idumO=IA* (idumO-k*IQ)-IR*k;
if (1dum0<0) idumO+=IM;
ans=AM* (idumO) ;
idumO~=MASK;

idum=idumO;

return(ans) ;

double sqr(double x){
return (x*x) ;

}

double pow(double x, double y){ /* x*xy x/
return(exp(y*log(x)));

¥

double coef_simpson(int i){
if ((1==0) | | (i==xjmax))return(1.0);
else if (i%2==0)return(2.0);
else return(4.0);

¥

double normal2(double media, double desv){
double ul,u2,vl,v2,s,rr,x;
if (normal_impar==0){
doA{
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ul=alea(idum);
u2=alea(idum) ;
vi=2*ul-1;
v2=2%u2-1;
s=v1xv1+v2*v2;
}while(s>1);
rr=sqrt ((-2xlog(s))/s);
X=rr*vl;
normal _y=rr*v2;
normal_impar=1;
return(x*desv+media) ;
}
else{
normal_impar=0;
return(normal_y*desv+media) ;

}

double teste_ad(D{ /* Teste de Normalidade de Anderson-Darling */
double termo,soma,media,dp,auxl,aux2,pp[1000];
int i,j;
media=aux2=0.0;
for(i=0;i<nrep;i++){
media+=amostran[i];
aux2+=sqr (amostran[i]);
}
media/=nrep;
dp=sqrt ((aux2-nrep+*sqr(media))/(nrep-1.0));
for(i=0;i<nrep;i++){
pplil=erfff((amostran[i]l-media)/dp);
}
termo=0.0;
for(i=1;i<=nrep;i++){
termo+=(2.0*i-1.0)*(log(ppl[i-1])+log(1.0-pp[nrep+1-i-1]1));
}
termo/=nrep;
termo=-nrep-termo;
return(termo) ;
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double erfff(float x){/* integral da funcao de Gauss de -inf. ate’ x */
float t,z,ans;
z=fabs(x);
z/=sqrt(2.0);
t=1.0/(1.0+0.5%z) ;
ans=t*exp (-z*z
-1.26551223
+t*(1.00002368
+t*(.37409196
+t*(.09678418
+t* (-.18628806
+t*(.27886807
+t*(-1.13520398
+t*(1.48851587
+t*(-.82215223
+t*.17087277
))))))));
return x>=0.07 1.0-ans/2.0 : ans/2.0;
}
double gauss(double x){
return(exp(-x*x/2.0) /cgauss) ;

¥
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Rotina para Geragdao de Numeros Aleatorios - Distribuicao Gama:

/* Algoritmo Geracao Numeros Aleatorios - Gamma */
/Kot sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk ok sk skok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok k ok ok koo /

float gamdev(int ia){
int j;
float am,e,s,v1,v2,x,y;

if(ia<1) printf("Error in routine gamdev\n");
if (ia<6){
x=1.0;
for(j=1;j<=ia;j++) x*=alea(idum);
x=-log(x);
}
else{
do{
doA{
do{
vi=alea(idum);
v2=2.0*alea(idum)-1.0;
Jwhile(vixvi+v2*v2>1.0);
y=v2/v1;
am=ia-1;
s=sqrt(2.0*am+1.0);
X=s*y+am;
}while(x<=0);
e=(1.0+y*y)*exp(am*xlog(x/am)-s*y) ;
}while (alea(idum)>e);
}

return Xx;

double integral_gamma2(double x){
return( 1.0 - (1.0+x)*exp(-x) );
}

double densidade_gamma2(double x){
return( xxexp(-x) );

¥
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Rotina para Gerag¢ao de Numeros Aleatorios - Distribuicao Bimodal:

/* Algoritmo Geracao Numeros Aleatorios - Bimodal */
/st sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk ok sk sksk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ke ko ok ok ok ok /

for(jj=0;jj<nrep;jj++){/*geracao de uma amostra de nrep valores normaisx*/

if (alea(idum)>0.5)x=normal2(-1.5,1);

else x=normal2(1.5,1);
amostran[jjl=x;

media_amostra+=x;

media_amostra2+=sqr(x);
fprintf (anormal,"%g\n",x);
quig=(x+5)/cgraf;
xi=(int) (tamv*quiq+0.5); if ((xi<1000)&&(xi>=0))fdp[xi]++;
if (flagg)putp(xi, (int) ((470-(fdp[xi])/1.0)),2);
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