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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo analisar o comportamento de combinacbes de
parametros de uma distribuicdo Normal Assimétrica em relagdo aos resultados de testes de
hipdteses feitos com os parametros 1 e ;.

Para isso, foram utilizados quatro testes assintdticos: o teste da Razdo de
Verossimilhangas, teste usando o Intervalo de Confianga e os testes de normalidade Shapiro-
Wilk (1965) e Lilliefors (1967).

Com o intuito de estudar melhor a influéncia desses parametros em tais testes,
estudamos os momentos da distribuicdo normal assimétrica, através dos valores encontrados
para o valor esperado, varidncia, coeficiente de assimetria e curtose.

Foi verificado que o coeficiente de assimetria de uma distribuicdo Normal Assimétrica
sé envolve o pardmetro A e a curtose envolve todos os pardametros. Através do teste de

hipdtese, foi verificado que um baixo valor para 81, leva a uma significancia do teste.



1- INTRODUCAO

A distribuicdo Normal Assimétrica consegue modelar a assimetria dos dados, tendo como
caso particular a distribuicdo Normal. Essa distribuicdo comecou a ser discutida formalmente
através de Azzalini (1985), estudando suas propriedades e mostrando os problemas que o
parametro de assimetria causa para os métodos de estimagdo mais usados (métodos dos
momentos e de maxima verossimilhanca).

Posteriormente Azzalini (2005) apresentou uma discussdo em distribuicdes normais
assimétricas com aplicagdes em modelos de regressdo. Generalizacbes para o caso
multivariado dessas ideias tém sido propostas por varios autores, por exemplo, Azzalini e
Dalla-Valle (1996), Azzalini e Capitanio (1999).

Testes de hipdteses paramétricos sdo utilizados para verificar, através de uma amostra, se
os dados estudados sdo compativeis com alguma hipotese de interesse.

Um dos métodos mais convencionais para se testar uma hipdtese, é a utilizacdo do
Intervalo de Confianga, que visa estimar um intervalo de parametros, com um nivel
determinado de confianga.

Shapiro e Wilk (1965) prop6s um teste de normalidade, ou seja, a hipdtese nula é de que a
distribuicdo testada tem uma distribuicdo normal. O teste recebeu uma atencdo consideravel
na literatura, e sua distribuicdo assintdtica foi abrangida pelos resultados de Wet e Wenter
(1973), e foi recentemente estudada por Sen (2002). Outro teste de normalidade é o de
Lilliefors (1967), que é uma adaptagdo do teste Kolmogorov-Smirnov.

O teste da Razdo de Verossimilhangas, que foi desenvolvido por Fan et alii (2001) é um
teste de hipdtese bastante utilizado, sua estatistica de teste é construida a partir da funcdo
log-verossimilhancas sob o modelo irrestrito e sob o modelo restrito. Para grandes amostras,
tem-se que a estatistica de teste da Razdo de Verossimilhangas segue para uma distribuicao
qui-quadrado com 1 grau de liberdade.

O objetivo desse trabalho é apresentar um estudo que relaciona combinagbes de
parametros, variancias dos estimadores e tamanhos de amostras, obtendo assim, uma alta

taxa de rejeicdo dos testes de hipdteses.



2- MODELO DE REGRESSAO COM ERROS ASSIMETRICOS

2.1- DRITRIBUICAO NORMAL ASSIMETRICA PADRAO

Uma varidvel aleatériaZ ~SN(A), é dita ser normal assimétrica padrdo, com

parametro de assimetria A, se apresentar a seguinte fungdo de densidade de probabilidade:

f2(2) = 2¢(2)(Az),  z€R (1)

onde ¢(.) e ®(.) sdo as funcbes de densidade de probabilidade e de distribui¢do
de uma normal padrao, respectivamente.

A fungdo de distribuigdo associada a densidade (1) é denotada por Fz(z; A) e

dada por
_ 2
Fy(z; 1) = 2d,(2,01Q),  com Q= [_15 15], 0= =, ZER

sendo @, (.|Q) a funcdo de distribuicdo de uma normal bivariada com média zero e
matriz de variancia Q.
Essa distribuicdo é uniparamétrica, e seu parametro A representa a assimetria da
sua fungdo de densidade.
A densidade em (1) possui algumas propriedades interessantes, cujas provas podem
ser obtidas em Azzalini (1985) e Azzalini (2004). Uma das propriedades mais importante é a
seguinte:

Se Z ~ SN(Q) entdo Z? ~ y? 2)

2.2- DRITRIBUIGAO NORMAL ASSIMETRICA LOCAGAO-ESCALA

Estendendo o modelo citado anteriormente, é apresentada uma varidvel aleatdria
Y ~SN(u,02,1), com distribuicdo normal assimétrica locagdo-escala, que possui trés
pardmetros, de locagdo u, de escala g? e de assimetria A. Sua funcdo de densidade de
probabilidade é:

F0 =29 (0420 yer el



A fungdo de distribuicdo de (3), é denotada por Fy(y; 1, 62,A) e dada por

,O|Q),com Q= [—18 _18],8= \/%,Z €ER

y—u
o

Fy(y; w,0%,2) = ZCDZ(

sendo @, (. |Q) a funcdo de distribuicio de uma normal bivariada com média zero e matriz
de variancia Q.

A media e a varidncia de uma varidvel aleatéria Y ~ SN (i, 0?,1), sdo expressas por,

E(Y)=pu + ocp e Var (Y) =a?(1— c?p?).

2 _ 2
Comp—mec— -

Resultado 1:

Sejam X e Y duas varidveis aleatérias taisque X ~ SN (u,6%,1)e Y = a + bZ,aebeR.
Entdo

Y ~ SN (a + by, b*>a?,sinal(b) 1), (4)

Onde sinal(x) = 1sex = 0 e sinal(x) = —1 se x < 0. A prova desse resultado pode ser
encontrado em Rodriguez(2005).

2.3- MODELO DE REGRESSAO NORMAL ASSIMETRICO

Considere yy, ..., ¥, um conjunto de n observagdes independentes. Associado a i-ésima
observagdo, considere o preditor linear y; =xl-TB, onde f é um vetor p-dimensional de
coeficientes de regressdo desconhecidos e considerando um vetor pxI de covaridveis x;.

Temos entdo o seguinte modelo de regressao

L= T .
yl xlﬁ+zgly l:1,...,n, (5)
gi ~ SN (OPO- )A)l

onde ¢; sdo erros independentes. Logo Y; ~ SN (xiTB,az,A) i =1,..,n. Note que
E(g)) = c¢p #0, parad # 0. Entdo para que Y; seja ndo-viesado, basta considerar
a&g~SN (—cop,d?,1).



2.4- MOMENTOS DE UMA NORMAL ASSIMETRICA

O k-ésimo momento de uma varidvel aleatdéria com distribuicdo normal assimétrica
Y ~ SN (u, 02, 1) é calculado através da seguinte integral

+00

= [ Sl et )y

o2 o2

—00

Como resolver essa integral é considerdvelmente complicado, é recomenddvel lidar
primeiramente com a distribuicdo normal assimétrica padrdo Z ~SN (1)

O seguinte lema (dado em Lin et al., 2007) fornece uma forma simples de obter
momentos superiores da normal assimétrica sem usar sua fungao geradora de momentos.

- 2 - 9 Y ants
Lemal. SeY ~SN (u,0%°,))eX ~N (,u, . AZ) entdo
. n+ n a? d n
() EX™)=p EX) + o o EX)

(i) E(Y™= g E(Y") + o2 % E(Y") + cpo E(X)

(i)  E[Y-E(Y)]"" =02 % E[Y-E(Y)]"+no? E[Y-E(Y) 1" - ELE(Y)-u ] E[Y-E(Y)]
+cpo E[ X-E(Y)]"

A seguinte proposicdo (dado em Martinez et al., 2008) fornece uma forma simples de
obter os momentos impares da normal assimétrica.

Proposi¢do 1. SejaY ~ SN (0,1,1). Entdo

2 (2n)! A
2n+1 —
Pans1 = E (Y )anu'Zn—l 7 2" (n)! 1 n+1/2 paran=1,2,..

sendo, U, = cp.
Usando a Proposicdo 1 e o resultado dado em (2) de que Z? ~ y%, com Z ~SN(Q),

pode-se de forma simples encontrar os seguintes resultados para os primeiros quatro
momentos de uma normal assimétrica padrdo:



E(Z)=cp

E(Z))=1
(6)

E(Z )=cp [2 + 1+/12]

E(Z%=3

Usando a o resultado 1 dado em (4), pode-se dizer que Y = u + oZ ,
comY ~NA (u,0%, 1) e Z ~SN(1), logo podemos usar os primeiros quatro momentos da
normal assimétrica padrdo, juntamente com o Lema 1 para encontrarmos os primeiros quatro
momentos da normal assimétrica locacdo- escala, da seguinte forma:

E(Y)=E(u+0Z)=u+ o E(2)
E(Y)=E((n + 0 2)°)
E(Y')=E((x + 0 2)°)
E(Y)=E((x +02)")

Resultado 2: Usando o resultado em (6), é possivel encontrar os seguintes resultados:

E(Y) = u+cop,
E(Y?) = u? + 2cuop + o2, (7)
E(Y3) =u3 + 3cu?op +3uc? + 3cadp +cadp3,
E(Y*) =u* + 4culop + 6p?0?+ 12cuop — 4cuc® p? + 30*.

2.5- MATRIZ DE INFORMAGAO DE FISHER OBSERVADA

Considerando Yj,...,Y, um conjunto de n observagdes independentes, com
distribuicdo ¥; ~ NA (ui,az,}t), Ui = xl-Tﬁ, i=1,..,n Sendo f§ um vetor p-dimensional de
coeficientes de regressao desconhecidos.

Seja @ = (B7,02%,1)T, a fungdo de log-verossimilhanca £(8) = Y ,¢; (@) é da
forma £;(8) = log2 + £1;(8) + log[®(£,;(8))] , onde  £1;,(8) = ¢(yilx;"B,0?) e
£,(0) = 122E
Logo, a primeira derivada de ¢;(0)é dada por

22(0) _ 344(8) ael(a)
L= Wo (62:(0) ==,y = B0

P )
E a segunda derivada é

924(8) _ 8% £1,(6)
ayoyT — ayoyT

9% £2i(6)
ayoyT

a fZL(G) 0 £,i(0)
ayT

+ W (£2:(0)) +, W (£,:(0)) T2



Onde W4 (x) = —Wq,(x)(x + Wq)(x)) é a derivada de Wy, (x).

Logo, a matriz de informag&o observada para @ = (BT, 02, 2)T é dada por

1(6) =1,(0) +1,(0) (8)

R 1X
BB a%B A8
.(8) = ]1“202 ]/1{02 parak=1,2ey, = B,0% 1, onde

1%

b = 5X'X,

L2 == XT(y— XB),

o = — s+ (Y —XB)T(y — XB) ,

171Lr =0,T'=p,0%21,

o =~ 2x0 (w2 [,

lag = =5 X "W [1958] =237 (wh 1958 ) 5 - x®),

12, = 2X"w,, [2228] + ZxTD (w3 [1922]) (v — xp),
2., = — 22 (y — XB)"Wo [1222] - Zq,.(8),

2,2 = 2 (y — XB)"Wo [1922] + 2 qu(B),

7 = =5 Qu(B),

onde D(a) é a matriz diagonal do vetor a e Q,,(B) = (y — XB)™D (qu, [A@D (y — XB).

2.5- ESTIMAGCAO DOS PARAMETROS VIA ALGORITMO EM

A fungdo verossimilhanga para o modelo (5), denotado por €(8), pode ser escrito

como

Ay — xiTﬂ)>]
2

g

()= )" log [2¢(yi|xﬂﬁ, a%(

L

= Zm log [ZJ dilx"B,o?)p(t:|A(y; — xiTB)'O'Z)dti].
i=1 0



Uma forma de encontrar as estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros é
maximizar a fungdo acima, porem esse método é complicado para esse determinado caso,
devido a presenca de integrais. Por isso, neste caso a saida é usar o método do algoritmo EM.

Seja y o conjunto de dados observados e s denotando o conjunto de dados faltantes.
O dado completo y. = (y,8) é y aumentado com s. Denota-se por £.(0|y.), 0 € O, a
fungdo log-verossimilhanca dos dados completos e por Q(8] 8) = E[£.(8|y.)| y,8], o valor
esperado desta fungdo. Cada iteracdo do algoritmo EM envolve dois passos, um passo E

(esperancga) e um passo M (maximizagdo), definidos como:

e Passo E: Calcule Q(8]0 ®)) como uma funggo de 6;

e Passo M: Encontre 8*1) que maximiza Q(8|6%)).
. 103 T 20 Sk (k) T . . - . ~
Considere 8%) = (,8 ,0 JA Y ) a estimativa de @ na k-ésima iteragdo.

~ . ~ (k
Passo E: Dado 0 = 0("), calcule tj(k) e tzj( ), paraj =1,...,n.

Passo M: Atualize 8*1) maximizando Q (6| §(k)) sob 0, o que leva as seguintes solugdes
analiticas:

(k)

_ A o
ﬁ(k+1) — (XTx)—ley _ - (XTx)—let(k) — y(k)XTXxi ,

200 2

T
g2t = %{(1 +299%) [Q(B%) — 2y (y; — ATB®) + y®° |+ 2% 1,

— 240030 (y — x pUO) 4 2100y WO, (k)},

20T NG
207 (y — xp0) — y (O,

i(’”l) —
Qp(BX)

1K)

pkt1) — (v, — 4Ty =
)4 (3’1 iB ) 1_}_/1(,()2

onde Q(8%) = (v~ XB) (v~ XB)

05(8) = 0(8%) ~ 2y Oy, - xTBW) + y,



com Wy (x) = ¢p(x)/Ox), %= Aly;— x[B), j=1,...n,j #ief; = A(y;i— xB—7),

calculado no passo k.

Claramente, se y = 0, as equagdes do Passo M se reduzem as equagdes obtidas em
Ferreira (2008) para o modelo normal assimétrico. Note que, quandoA =0ey =0,
BUHD = (XTX)"1XTy e g2ty _ w s30 os EMV de 8 e 62, respectivamente, do
modelo normal simétrico.

Sdo usados como valores iniciais para @ no algoritmo os estimadores de momentos
(Rodriguez, 2005).

Os passos necessarios para a implementagdo do algoritmo EM para encontrar os
estimadores de maxima verossimilhanga (EMV) dos parametros do modelo definido em (5)

encontra-se em Ferreira (2008).

2.7- INFLUENCIA DOS PARAMETROS NOS MOMENTOS DA DISTRIBUICAO SKEW-NORMAL
2.7.1- VALOR ESPERADO
Por defini¢do, o valor esperado de uma variavel aleatéria Y ~ SN (u, 52, 1) é calculado
da seguinte maneira:
+00

E[Y] = f y%qﬁ(u)cb(x_ﬂl)dy

o2 02

—00

E pode-se mostrar no (7) que E(Y) = u + cop.

2.7.2- VARIANCIA

Por definigdo, a variancia de uma variavel aleatéria Y ~ SN (4,02, 1) é calculada da
seguinte maneira:

Var(Y) = E(Y?) — [E(Y)]?
Pelo Resultado 2 (7), temos que E(Y?2) = u? + 2cuop + o2 . Entdo

Var(Y) = 0?(1 + c?p?) ©)



Existe uma relacdo entre a Var(Y) e os parametros 62 e 1. Pelo férmula apresentada
anteriormente é possivel notar que quanto maior o valor de o2, maior é a Var(Y).Por outro
lado, quanto menor o valor de A, maior serd a Var(Y).

2.7.3- COEFICIENTE DE ASSIMETRIA

Por definicdo, o coeficiente de assimetria de uma varidvel aleatéria Y ~ SN (u, 02, 1) é
calculado da seguinte maneira:

_ E[(Y — E(V))’]
LBy — BT

Usando os resultados dados no Resultado 2 (7), pode-se encontrar o seguinte
resultado para a assimetria de uma varidvel normal assimétrica:

B pic(2¢?-1) (10)

SNCRPEIORE

Note que y; é somente fungdo do parametro de assimetria A, ou seja, quanto maior o
valor do parametro A, maior o valor da assimetria y; .

Ainterpretacdo de y; é a seguinte:
Se y; = 0 indica uma distribui¢do simétrica,

Se y; < 0 indica uma distribui¢do assimétrica negativa,

Se y; > 0 indica uma distribui¢do assimétrica positiva.

2.7.4- CURTOSE

Por defini¢do, a curtose de uma variavel aleatériaY ~ SN (i, 0%,1) é calculada da
seguinte maneira:

_E[(Y - E(V))"]
V2T B —E() P

Usando os resultados dados no Resultado 2 (7), pode encontrar o seguinte resultado
para a assimetria de uma varidvel normal assimétrica:

_30°% =3c*a®p* +4c?aPp* — 6c20%p? — Pua?p® + 12c¢Pap® — cudp — 12 p — dcpo®p? — dcpa’p?

= 11
V2 03(1—czp2)2 (11)

A curtose é uma medida que caracteriza o grau de achatamento de uma distribuicao,
guanto menor o y,, maior é o achatamento da distribuicdo. Uma das interpretagdes para a
curtose é a seguinte:

Se y, < 3, adistribuicdo é muito achatada (Platicurtica)



Se y, = 3, a distribuigdo é aproximadamente normal (Mesocurtica)

Se y, > 3, adistribuicdo é pontiaguda (Leptocurtica).

2.8- TESTES ASSINTOTICOS

Teste da Razdo de Verossimilhanga:

A estatistica de teste da Razao de Verossimilhangas é definida como

$rv = 2{{)(@;}’) - f(ao;}’)}, (12)

Onde €(0;y) é a fungdo log-verossimilhanga sob o modelo irrestrito ee(ao;y) a
funcdo log-verossimilhanca sob o modelo restrito (8, é o estimador de maxima

verossimilhanca de 0 sob a hipdtese nula)

Sob H, e para grandes amostras, tem-se que &g~ ).

Intervalo de Confianca:

. ali(e
SejaMI(0) = — ?=1aea(9;

que assintoticamente ?)MV ~ Np(0, MI~1(@)), temos um intervalo de confianga para 6; igual
al3

a matriz de informacgao de Fisher, obtida em.Considerando

1C(6) = 8; £ Zay, \Jvi (14)

’

onde v;;=i-ésimo elemento da diagonal de MI~1(8).

Teste de Shapiro-Wilk e Teste de Lilliefors:

Shapiro-Wilk (1965) e Lilliefors (1967) sdo testes para testar normalidade, ou seja, a
hipotese nula é de que a distribuicdo testada tem uma distribuigdo normal versus a hipdtese
alternativa de que a distribuicdo testada ndo é normal. Mais informacdo sobre esses testes sao
encontradas no W. J. Conover (1998).



3- ESTUDOS DE SIMULAGAO

3.1- TESTES DE HIPOTESES PARA f31E RESULTADOS

Considerando o seguinte modelo

Y; Bo+ Bixi+ &,i=1,..,n
& o~ SN (-bop,c?,2).

foram feitos dois testes assintéticos para 4, o teste da Razdo de Verossimilhangas (12) e o
teste usando o Intervalo de Confianca (14). Considerando as seguintes hipdteses

Hy: B, =0 versus Hy:5; # 0

O objetivo desses testes foi detectar, a partir de valores simulados de 6 =
(BT,02,2)T, qual seria um valor minimo para f3; que levasse a rejei¢io da hipdtese nula.

Primeiramente foram testadas varias combinag¢des na gera¢do do tamanho da amostra
(n) e dos parametros f;, 0%, By e A. Mostrando que tais combinacdes causam mudancas no
resultado do teste.

Para um fB; maior que 0.1, vimos que para todas as combinagdes, ha rejei¢do de Hy,
para um nivel de 5% ¢é praticamente de 100%, ou seja, um [f; maior que 0.1 é quase sempre
significativamente diferente de zero

Com isso fixamos o 3;=0.1, B,=5, n=100, 1 =2 e variamos 0 ¢ nos testes propostos.
Para amostras de tamanho n=100, replicadas 100 vezes, com g?=3, obtivemos taxas de
rejeicdo parecidas (77% via Intervalo de Confianca, 76% via Razdo de Verossimilhanca e de 76%
paras duas simultaneamente). Com o?=4, obtivemos menores taxas de rejeicdo (58% via
Intervalo de Confianga, 57% via Razdo de Verossimilhanca e de 57% paras duas
simultaneamente).

Logo, variacdo em ¢? afeta o resultado dos testes assintdticos. Isso é coerente com a
teoria, pois quanto maior g2, maior serd a var(Y) (dada em (9)) de uma variavel aleatéria com
distribuicdo normal assimétrica. Entdo, quanto maior o 2, menos eu rejeito minha hipétese

nula (Ho:ﬁl = 0)



3.2- TESTES DE HIPOTESES PARA A E RESULTADOS

Considerando o seguinte modelo

Y; Bo+Pixi+ &,i=1,..,n
&g ~ SN (-bap,a?,1).

Foram feitos quatro testes assintdticos para 4, o teste da Razdo de Verossimilhangas (12), teste
usando o Intervalo de Confianga (14) e os testes de normalidade Shapiro-Wilk (1965) e

Lilliefors (1967). Considerando as seguintes hipdteses:

Hy: A =0versus Hi: A # 0

O objetivo desses testes foi detectar, a partir de valores simulados de 6 =
(BT,a2, )T, qual seria um valor minimo para n(tamanho da amostra), que levasse a uma
rejeicdo da hipdtese nula igual ou superior a 95% nos quatro testes de hipdteses.

Primeiramente foram testados combinacbes na geracdo c? e A, deixando fixo o
tamanho da amostra n e os parametros S e ;. Ndo variamos os parametros f3, e 31, pois eles
ndo influenciam no resultado do teste para A.

Note que Y ~ SN (u,02,0) éigual aY ~ N (u, 02), ou seja, usar os testes Shapiro-Wilk
(1965) e Lilliefors (1967) para testar normalidade é a mesma coisa que testar se 4 = 0.

Sabemos que assintoticamente o estimador de maxima verossimilhanca é ndo viesado,
entdo quanto maior o tamanho da amostra mais proximo o parametro estimado sera do
parametro gerado.

A relagdo entre oA e a variancia da distribuicdio Skew Normal é direta,
podemos perceber isso na formula da variancia de Y (dada em (9)). Pode-se notar que quanto
maior o A, menor a var(Y), e com isso sera mais provavel a rejeicdo da hipdtese nula.

Outra forma de analisar isso seria a de que quanto menor é o A gerado, mais a
distribuicdo vai se aproximar de uma distribuicdo Normal, logo é mais provavel a ndo rejeicao
da hipétese nula. Isso pode ser notado pela formula da assimetria da normal assimétrica (dada
em (10)).

Analisando novamente a variancia de Y (9), podemos perceber que existe uma relagdo
proporcional forte entre ela e o pardmetro o%. Quanto maior o g%, maior a var(Y),
aumentando a chance de rejeitarmos com menor frequéncia a hipdtese nula e quanto menor
00?2, menor a var(Y), aumentando a chance de rejeitarmos a hipdtese nula com maior

frequéncia.



Nos testes foram feitas 100 simulagGes para cada combinagdo de parametros, obtendo

assim a porcentagem de rejeicdo da hipdtese nula.

Os resultados sdao apresentados no quadro a seguir:

Tabela 1: Tamanhos minimos de amostras para diversas combinag¢des do pardmetro A.

Parametros Momentos Taxa de Rejei¢do dos Testes .
Bo | B1 g’ A | VaridnciadeY | AssimetriadeY Curtose de Y RV IC Shapiro | Lilliefors n
5 1 1 5 0,387866 0,850965 0,3485569 100% 99% 96% 100% 200
5 1 1 4 0,400828 0,7844268 0,3741195 100% | 100% 98% 100% 300
5 1 1 3 0,427042 0,6670236 0,4299403 100% | 100% | 100% 100% 500
5 1 1 2 0,490704 0,4538256 0,5894022 100% | 100% 99% 100% 1000

* . . R s « e~
N =Tamanho minimo da amostra necessario para alcangar uma taxa de rejeicdo minima de 95% (alta rejeigdo).

4- CONCLUSOES

Com esse trabalho, podemos concluir que os momentos da distribuicdo normal assimétrica
estdo relacionados com o seu valor esperado, variancia, coeficiente de assimetria e curtose,
que influenciam muito no comportamento de seus parametros, e consequentemente nos
feitos

resultados dos testes de

By e A

No teste de hipotese para testar se of; =0, levando em conta as combinagdes de

hipoteses com os parametros

parametros e tamanhos de amostras, podemos perceber que o valor minimo para f; que
levasse a rejeicdo da hipdtese nula era de 0.1 (para tamanhos de amostras minimos). Ou seja,
podemos concluir que para todas as combinagdes de valores simulados de 8 = (B7,02%,2)7,
1 é quase sempre significativamente diferente de zero, para valores de f; maiores que 0.1,
levando ha rejeicdo da hipdtese nula.

O teste de hipdteses para testar se A = 0 teve o objetivo de detectar, a partir de valores
simulados de @ = (BT,02,1)7, qual seria um valor minimo paran(tamanho da amostra),
que levasse a uma rejeicdo da hipdtese nula igual ou superior a 95% nos quatro testes
assintoticos.

Os resultados encontrados variaram de acordo com o valor do parametro A gerado, que
guanto maior, menor é o valor minimo encontrado para n, que leva a rejeicdao da hipdtese nula
igual ou superior a 95%.

Pode-se notar que os resultados obtidos nos testes de hipdteses estdo de acordo com a
interpretacdo tedrica dos momentos de uma distribuicdo Normal Assimétrica.

Uma préxima etapa desse estudo seria dar continuidade ao teste de hipdteses para 4,
através da variacdo do pardmetro o2. Outro fato importante a se estudar, é entender como

esses testes de hipéteses funcionam para distribuicdes de misturas assimétricas.
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