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Resumo

No presente trabalho foi realizada uma avaliagdo numérica do desem-
penho do método iterativo BFGS, usando a Estimagdo de Maxima
Verossimilhanga para os parametros da distribuicao de Weibull bipa-
ramétrica sem censura. Para se obterem os resultados numéricos, im-
plementamos o cédigo computacional na linguagem de programagao Ox,
utilizando a fungcao MaxBFS disponivel na linguagem, simulacdo Monte
Carlo e rotinas estatisticas disponiveis na biblioteca da prépria linguagem.
O cddigo utilizado encontra-se disponivel no Apéndice 6. Os resultados
numéricos apontam que a linguagem Ox é eficiente para problemas de
maximizacao, além de validarem a aproximagao assintética normal para
as distribuicoes marginais dos estimadores de Maxima Verossimilhanca
dos parametros da Weibull sem a presenca de censura.
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Abstract

In the present work a performance numerical evaluation of BFGS itera-
tive method was performed, using the Maximum Likelihood Estimation for
the parameters of the uncensored biparametric Weibull distribution. In or-
der to get the numerical results, we implemented the computational code
in the programming language Ox, using the MaxBFS function available in
the language, Monte Carlo simulation and statistical routines available in
the language library. The code used is available in Appendix 6. The nu-
merical results indicate that the Ox language is efficient for maximization
problems, besides validating the normal asymptotic approximation for the
marginal distributions of the Maximum Likelihood estimators of the Weibull
parameters without the presence of censorship.

1 Introducao

A distribuicao de Weibull, gozando das distribuicdes exponencial e Rayleigh como seus ca-

sos particulares, € amplamente popular no que diz respeito a modelagem de sobrevivéncia. Frente
a isso, diversos pesquisadores vém propondo modificacdes da célebre distribuicao para lidar com

taxas de falhas. PERCONTINI em [10] propde uma mistura das distribuicoes Weibull e Poisson
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para analise de dados de sobrevivéncia. Com o mesmo objetivo , BARROS [3] propde uma classe
de Weibull generalizada a qual mostraram ser muito flexivel para modelagem de dados de sobre-
vivéncia. Por outro lado, GUSMAO [8] apresentaram uma Weibull Inversa para andlise de taxas
de falhas em dados médicos com censuras. Em nosso caso particular, assumiremos a distribuigao
de Weibull tradicional, e desta feita, o objetivo é avaliar o desempenho do método de otimizacao
nao linear, pertencente a familia dos métodos iterativos Quasi-Newton, BFGS (Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno).

Substancialmente, o método BFGS é implementado com o objetivo de melhorar a con-
vergéncia do algoritmo de Newton a partir da construgcao de uma matriz hessiana aproximada,
da funcdo a ser maximizada, em geral uma funcao de log-verossimilhanca, mediante sucessivas

observagoes e andlise de vetores gradientes.

Diante disso, o objetivo do presente trabalho € estudar o comportamento das estimativas de
Maxima Verossimilhanca, dos parametros que indexam a distribuicao Weibull, quando se executa
o método BFGS disponivel na linguagem de programacao Ox. A versao utilizada para implemen-
tar e realizar as simulagées foi Ox Console version 7.20 (Windows/U) (C) J.A. Doornik, 1994-2017
, desenvolvida por DOORNIK [7], disponivel em www.doornik.com. Usamos a fungdo MaxBFGS

integrada com outras rotinas matematica e estatistica disponiveis na linguagem.

2 Distribuicao de Weibull

Segundo ACTION em [1], a distribuicdo de Weibull foi proposta originalmente por Waloddi
Weibull em 1951 em estudos relacionados ao tempo de falha devido a fadiga de metais. Ela é fre-
quentemente usada para descrever o tempo de vida de produtos industriais, isto &, uma distribuicao
proposta para andlise de confiabilidade. Devido a sua flexibilidade vem sendo amplamente utilizada
para modelar dados de sobrevida; usualmente, suas aplicagées visam a determinagao da vida média

e da taxa de falhas em funcao do tempo da populacdo observada.

Nos Ultimos anos vém-se se utilizando diversas variagdes para fungao densidade da distribuicao
de Weibull, a exemplo de PERCONTINI [10], BARROS [2], BARROS [3], dentre outros. Apesar
disso, em nosso trabalho tomaremos a fungao densidade de probabilidade usual definida em REIS

[11] como sendo:
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8
ft) = %tﬁ_lexp [— C;) ] , t>0, (1)

onde 3 > 0 e a > 0 sd0 os parametros de forma e escala respectivamente. Contudo, a linguagem
de programacao Ox, a qual € utilizada para obter todos os resultados no presente trabalho, inclusive

os graficos, considera a distribuicao padrao de Weibull como sendo da forma da equagao:

f(t) = abt’texp {—atb} , t>0. (2)

Dessa maneira, para que os resultados obtidos ndo sejam discrepantes com relagdo ao
modelo (1) € necessario fazer uma mudancga/ajuste no parametro « do modelo (2), o qual sera
utilizado para as simulagdes. Por exemplo, sem perda de generalidade, se fixarmos em nosso
modelo (1) o parametro de escala o = 0.5, entdo, no modelo (2) o parametro de escala sera a = 2
para 8 =1,a=4paraf =2ea = 8para = 3. Note que, para 5 = 1 os modelos (1) e (2)
reduzem-se a densidade da exponencial com parametros « e a, respectivamente. A figura 1 mostra

algumas variacdes da funcao densidade (1).

Figura 1 — Variagdes da fungao densidade da distribuicao de Weibull.
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Fonte: Elaboracao do autor.

O codigo utilizado para gerar a figura 1 na linguagem Ox Console version 7.20 (Windows/U)
(C) J.A. Doornik, 1994-2017, esta descrito abaixo:
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#include<oxstd.h>// Biblioteca padrao

#include<oxdraw.h> // rotinas de graficos
#include<oxprob.h> // rotinas de probabilidade
main(){

// Gerando as amostras

decl amostral = ranweibull(2000000000,1,2,1) ;

decl amostra?2 ranweibull (2000000000,1,4,2) ;

decl amostra3 = ranweibull(2000000000,1,8,3) ;

//Construgdo dos graficos das estimativas

DrawDensity(0,amostral’, "alpha = 0.5 e beta = 1", TRUE,0,0,0,0,0,8);
DrawDensity(0,amostra2’, "alpha = 0.5 e beta = 2", TRUE,0,0,0,0,0,2);
DrawDensity(0,amostra3’, "alpha = 0.5 e beta = 3", TRUE,0,0,0,0,0,3);
DrawLegend (0, 400, 100,0); // determina a localizagdo da Legenda
SaveDrawWindow ("weibull.pdf") ; // Salva o grafico em pdf

}

A funcao densidade de probabilidade definida em (1) adequa-se as formas unimodal e moné6tona
decrescente variando-se o parametro de forma 3, sendo que, para 8 < 1 a fungdo € monoétona

decrescente e para 8 > 1 a fungao é unimodal, REIS [11].

A fungao de distribuigao acumulada de Weibull é definida como, REIS [11]:

F(t)=1—e ), (3)

por outra lado, ACTION [1] define sua fugao quantil como :

t, = a(—log(1—p)/?, para 0<p<1. (4)

Na secao que segue apresentamos as expressoes de verossimilhanga e log-verossimilhanca
para os parametros da distribuicdo de Weibull, a partir de amostras de tamanho n ndo sujeitas a

censura.
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3 Estimacgao de Maxima Verossimilhanca

Em conformidade com o dicionario online [9], verossimilhanga tem o sentido de qualidade
do que parece verdadeiro, do que nao contraria a verdade. Desa forma, sua definicdo é aplicada
ao contexto da inferéncia estatistica para estimar parametros que melhor expliquem a amostra ob-
servada, isto €, dada uma amostra quais os parametros, dentre os possiveis, nos retorna uma
distribuicado com maior probabilidade de ter gerado a amostra observada. Sem dulvida, neste ambito
existem na literatura diversas técnicas dedicadas a estimacao de parametros, entretanto o método
da Maxima Verossimilhanca (EMV) € o mais utilizado. Consoante a BARROS [3], os estimadores de
Maxima Verossimilhanga desfrutam de propriedades desejaveis e podem ser usados na construgao
de intervalos de confianca e testes de hipéteses. A aproximacao normal para estes estimadores em

distribuicdes de grandes amostras é facilmente manipulada, seja analitica ou seja numericamente.

Nesta conjuntura, o conceito de verossimilhan¢a enunciado aqui deriva do apresentado em
BOLFARINE [4]. Suponhamos t1,...,t,, uma amostra aleatéria de tamanho n caracterizada pela
funcao densidade definida por (1). Isso posto, a funcado de verossimilhanca para os parametros a e

S é dada por:

n

L) = [[ f(t:0),  onde 0= (a.p). (5)

i=1

Desta feita, para determinarmos a melhor distribuicdo para a amostra é preciso determinar
o valor de # que maximiza L(#), isto é, o valor de # que maximiza a probabilidade da amostra
ocorrer. De acordo com BOLFARINE [4], o valor de # que maximiza a funcdo de verossimilhanca

L(#), também maximiza [(), onde

1(0) = log(L(8)), (6)

sendo log(L(6)) o logaritmo natural da fungao de verossimilhanca e [(#) é denominada fungao de

log-verossimilhanga. Entao, [(#) para o modelo descrito em (1) pode ser definida como:

1(6) = nlog(5) — nBlog(a) + (5 — 1) Y log(ts) — -5 Yt )
=1 i=1

Os estimadores EMV de a e 5 podem ser obtidos determinando o ponto no espago pa-

ramétrico que maximiza a funcao (7). Para tanto, temos que calcular as primeiras derivadas de (7) e
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igualar a zero, isto €, teremos que resolver o sistema:

aé((y (BZtﬁ—n>—0

ol0) n -
25 ~F° nlog(a) + Zlog 7 ;tzﬂbg(ﬁ) =

O sistema de equagoes precedente nao admite forma fechada sendo necessario a utilizagao
de métodos numéricos para resolvé-lo. Na literatura existem diversos algoritmos para maximizagao
que envolvem uma estimativa inicial GAO para # e um processo iterativo que constroéi uma sequéncia
de estimadores que convergem para 6. Em nosso caso particular, computaremos as estimativas
dos parametros pela maximizacao numérica por meio do algoritmo de otimizacao nao linear quasi -

Newton, conhecido como BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno).

O algoritmo BFGS é similar ao método de Newton - Raphson, distinguindo - se apenas pelo
fato de utilizar uma sequéncia de matrizes simétricas e positivas definidas B* em vez da oposta da

hessiana —H !, de tal forma que
lim B = —H~1.
k—o0
Via de regra, utiliza-se a matriz identidade de mesma ordem como matriz inicial B, isso por-
que uma matriz identidade é sempre positiva definida e simétrica, propagando-se para aproximagoes

B positivas definidas e simétricas. Para detalhes sobre este método veja DAI [6].

Conquanto, ao utilizarmos o método de Maxima Verossimilhanca para estimar os parametros
de alguma distribuicao, na verdade estamos calculando estimadores pontuais. Por sua vez, também
€ possivel obter intervalos de confianga para os parametros. Para tanto, faz-se necessario o uso
de propriedades adequadas para grandes amostras dos estimadores. Frente a isso, e considerando
a normalidade assint6tica dos estimadores de Maxima verossimilhanca, obtém-se os intervalos de

confianga para os parametros de escala e forma do modelo (1), como
IC(a,1—p) = (& — zpj2\/var(Q), & + 2,/ var(fi)) para 0<p<1.

~

IC(a,1 —p) = <B — Zp/2 var(f)’\),g—{— 2p/2 var(ﬁ)) para 0<p<1.

onde z,,, representa o (1 — p)—ésimo quantil da distribuigao normal, REIS [11].
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Na préxima segdo expomos de forma substancial o método Monte Carlo e dispomos dos

resultados numéricos obtidos via simulagdes.

4 Simulacao via Monte Carlo

Tal como define CORRAR [5], o método de Monte Carlo € um tipo especial de simulacao utili-
zada em modelos envolvendo eventos probabilisticos. A vista disso, essa técnica viabiliza analisar o
comportamento de processos que dependem de fatores aleatorios. Desta feita, € incontavel a gama
de aplicacbes para os métodos Monte Carlo, sobretudo quando o processo de simulacao envolve

riscos ou custos muito altos.

Em nosso caso peculiar, estaremos utilizando essa técnica para avaliarmos o desempenho
de estimadores via Maxima Verossimilhanga (EMV) para distribuicao de Weibull apresentada em
(1). Para verificarmos a convergéncia dos estimadores empregaremos o método BFGS disponivel
na biblioteca da linguagem de programagao Ox, com a fungcdo MaxBFGS. Essa funcao realiza
maximizagao de fungdes com a possibilidade de escolha entre derivadas analiticas ou numéricas, os
critérios de convergéncia, numero maximo de iteragoes, dentre outras funcionalidades. Os nimeros
pseudo-aleatorios foram obtidos com o gerador de MW ('_32 com a semente 1985, sendo geradas
amostras com a funga@o ranweibull (const r, const ¢, const a, const b) disponivel na biblioteca ox-

prob.h. O cédigo utilizado encontra-se no Apéndice 6.

41 Resultados

Na tabela 1 estdo apresentados os resultados para estimativas do parametro de escala a.
Para este cenario fixamos o valor de forma em 5 = 1.0, e arbitramos 10000 réplicas Monte Carlo
em todas as simulacdes. Note que quando aumentamos os valores de, « a variancia, o quantil e o
desvio padrao assintotico estao crescendo, e a medida que a amostra aumenta, a variancia vai pra

zero; ver tabela 2.

Tabela 1 — Estimativa para variagoes de « e 5 = 1.0 (fixo) com 10000 réplicas N = 100.

AMOSTRA DE TAMANHO N = 100
@ a Viés relativo | Variancia (« e 8) | Erro padrao assintético (a e 3) IC ()
0.5 | 0.501 | —0.192058 0.003 ; 0.006 0.051804 ; 0.076854 (0.496; 0.506)
1.5 | 1.503 | —0.192058 0.025 ; 0.006 0.15541 ; 0.076854 (1.454;1.552)
3.5 | 3.507 | —0.192057 0.136 ; 0.006 0.36263 ; 0.076854 (3.241; 3.772)

Fonte: Dados da pesquisa.
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Percebe-se, a partir da tabela 1 que todos os parametros estimados estao acima dos valores
estipulados como verdadeiros para «, indicando que os parametros estao sendo sobre-estimados.
Por outro lado, os vieses relativos tendem a diminuir. Por outro lado, quando aumentamos o tama-
nho da amostra é possivel obter os parametros estimados, com trés casas decimais, idénticos aos

valores tidos como verdadeiros, no entanto, seus vieses sofreram pequenos aumentos; ver tabela 2.

Tabela 2 — Estimativa para variagdes de « € 5 = 1.0 (fixo) com 10000 réplicas amostra N = 250.

AMOSTRA DE TAMANHO N = 250
@ a Viés relativo | Variancia (« e 8) | Erro padrao assintotico (« e 3) IC ()
0.5 | 0.500 | —0.00242124 0.001; 0.002 0.031147; 0.051643 (0.498; 0.502)
1.5 | 1.500 | —0.00242131 0.010; 0.002 0.093441 ; 0.051643 (1.480; 1.520)
3.5 | 3.500 | —0.00242244 0.055; 0.002 0.21803 ; 0.051643 (3.392; 3.608)

Fonte: Dados da pesquisa.

Para cada estimacao dos parametros de forma e escala, foram construidos intervalos de
confianga (ver coluna 6 das tabelas 1 e 2 para o parametro de escala e coluna 6 das tabelas 3
e 4 para o parametro de forma), cuja obtengado obtengdo advém do pressuposto da normalidade
assintética do estimador de Maxima Verossimilhanga, sendo calculados a partir da expressao que
segue:

~

0 +1.96\/var(d), onde 6= (a,}).

A proporgao de cada intervalo que contenham o valor do parametro verdadeiro caracteriza a
probabilidade de cobertura do mesmo. Além dos intervalos de confianga, foram obtidos os valores
do erro padrao assintético tanto para os parametro de escala, quanto para o de forma, sendo seus

resultados aceitaveis dentro dos cenarios propostos.

As figuras 2 e 3 mostram o histograma com o ajuste dos parametros e da fungao de log-
verossimilhanca da distribuicdo de Weibull para os casos das linhas 1 e 3 da tabela 1; é perceptivel

que a curva das estimativas ajustou-se melhor do que a curva da normal ao cenario proposto.
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Figura 2 — Histograma, densidade Normal e densidade estimada com N =100 e a = 0.5.
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Fonte: Elaboragao do autor.

Figura 3 — Histograma, densidade Normal e densidade estimada com N =100 e o = 3.5.
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Fonte: Elaboracao do autor.
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Agora supomos um cenario em que o parametro escala é fixo, enquanto se varia o parametro
de forma. Os resultados estao nas tabelas 3 e 4. Da mesma forma que nos ensaios com o parametro
de forma fixo e variando o parametro de escala, quando fixamos o parametro de escala e variamos
0 parametro de forma, ainda continuamos com as estimativas dos parametros sobre-estimadas.

Note, ainda, que mesmo quando aumentamos o tamanho da amostra 0s vieses permanecem quase

constantes.

Tabela 3 — Estimativa para variagdes de 5 e a = 2.0 (fixo) com 10000 réplicas amostra N = 100.

AMOSTRA DE TAMANHO N = 100
b Ié; Viés relativo | Variancia (a e 8) | Erro padrao assintético (« e ) IC (B)
0.5 | 0.507 —1.42966 0.183;0.002 0.39167; 0.038427 (0.504;0.510)
1.0 | 1.014 —1.42966 0.044 ; 0.006 0.20722 ; 0.076854 (1.002; 1.027)
1.5 | 1.521 —1.42966 0.020 ; 0.015 0.14077;0.11528 (1.493; 1.550)
Fonte: Dados da pesquisa.
Tabela 4 — Estimativa para variagdes de 5 e a = 2.0 (fixo) com 10000 réplicas amostra N = 250.
AMOSTRA DE TAMANHO N = 250
b B Viés relativo | Variancia (o e 3) | Erro padrao assintético (« e ) IC (B)
0.5 ] 0.502 | —0.486099 0.073; 0.001 0.24388 ;0.025821 (0.501;0.504)
1.0 | 1.005 | —0.486098 0.018 ; 0.002 0.12459 ; 0.051643 (1.000; 1.010)
1.5 ] 1.507 | —0.486096 0.008 ; 0.005 0.083656 ; 0.077464 (1.497;1.518)

Fonte: Dados da pesquisa.

As Figuras 4 e 5 apresentam a funcao densidade de probabilidade estimada com o parametro
B variando e « fixo. Nota-se que a fungao densidade estimada por Maxima Verossimilhanga continua

melhor ajustada a amostra com relagao a normal quando se varia o parametro de forma.

Figura 4 — Histograma, densidade Normal e densidade estimada com N =250 e g = 0.5.
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Fonte: Elaboragao do autor.
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Figura 5 — Histograma, densidade Normal e densidade estimada com N =250¢e g = 1.5.
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5 Consideracoes finais

Com a analise dos resultados obtidos da distribuicao assintética dos estimadores de Maxima
Verossimilhanca, foi possivel perceber que as estimativas adequaram-se aos dados amostrais. Além
do mais, como a proposta do presente trabalho foi a de avaliar o desempenho do método BFGS,
quando implementado na linguagem Ox, podemos dizer que alcangamos nosso objetivo, tendo em
vista que houve convergéncia do método proposto, além de resultados, no que diz respeito a viés,

variancia e erro padrao assintético aceitaveis em todos os cenarios.

Como proposta de trabalhos futuros, € interessante que se compare o desempenho do
método em uma outra linguagem de programacgao, a exemplo de C integrada com a biblioteca GSL,

além de as estatisticas da razao de maxima verossimilhanca RV para os submodelos da distribuicao.
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APENDICE

6 Cadigo na linguagem Ox para EMV e simulacao de Monte Carlo
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PROGRAMA DE MAXIMIZAGAO E SIMULAGAO DE MONTE CARLO
PARA DISTRIBUGAO WEIBULL

AUTOR: MARCELO DOS SANTOS
DATA: JUNHO 2018
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#include<oxstd.h> // Biblioteca padréo
#include<oxdraw.h> // Biblioteca de graficos
#include<oxfloat.h> // permite usar pi=3.141516...
#import<maximize> // causa #include<maximize.h>
//e marcagdo de maximizag8o.oxo para ligagdo

#include<oxprob.h> // rotinas de probabilidade

decl N = 250; // Numero de observacoes

decl Nrep = 10000; // Numero de replicas
//vetor para armazenar os valores da amostra aleatoria
//da distribuigdo weibull

static decl vec_weibull;

weibull (const vP,const adFunc, const avScore,const amHessian)

{

decl t,cont;

decl al=vP[0]; // parametro alpha
decl a2=vP[1]; // paramentro beta

//Matriz linha unitaria de N colunuas assim podemos multiplicar pelo
// vetor da amostra Nx1 que retornard a soma do vetor

decl vone = ones(1,N);

// funcao de log verossimilhanca
adFunc [0]=N*log(a2)-N*a2*log(al)+(a2-1)*(vone*(log(vec_weibull))) -

(1/(a17a2))*(vone*(vec_weibull. a2));

if (avScore){

(avScore[0]) [0]=-N*(a2/al)+a2*(al" (-(a2+1))) *(vone* (vec_weibull. a2));
(avScore[0]) [1]1=(N/a2)-N*log(al)+vone*(log(vec_weibull)) -

(vonex* (vec_weibull. a2))*(log(a2)/(al"a2));

}
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if (isnan(adFunc[0]) | |isdotinf (adFunc[0]))
return O;
else

return 1; // indica que houve sucesso

3

main ( )

decl ir,i, varl, variancia, vp, dfunc, mhess, vies;

// valores verdadeiro dos parametros

decl beta=1, alpha=2.0, a = double(2"(-beta));
decl v=<2.0;1>;

decl cont = 0; // Contador de falhas

decl exectime; // tempo de execucao

decl ep ; // Erro padrao assintotico

// vetor de estimativas. Iniciamos com 0,0,...,0 onde
//os zeros serdo substituidos pelas respectivas

decl v_estimativa = zeros(Nrep,2); estivativas

decl media;

exectime = timer(); // iniciar o tempo de execugdo

ranseed("MWC_32"); // gerador de numeros aleatorios

ranseed(1985); // Semente

// descomentar para limitar o nimero mdximo de iteragdes

//MaxControl(20,-1);

// Inicio do Lago de Monte Carlo
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for(i=0; i<Nrep; i++){

// Amostra aleatoria da distribuicao Weibull

vec_weibull = ranweibull(N,1,a,beta) ;

vp=<1.4 ;2.0>; // Chute inicial

// funcdo de maximizag8o via BFGS

ir = MaxBFGS(weibull, &vp, &dfunc, 0, TRUE);

if (ir==MAX_CONV || ir==MAX_WEAK_CONV) // Checando a convergéncia

{
v_estimativali] [1= vp’; // atualiza as estimativas
media = meanc(v_estimativa); // media das estimativas
variancia = varc(v_estimativa); // variancia das estimativas
}
else {
i-=;
cont++;
}

} // fim do lago de Monte Carlo

// Valores numericos da matriz hessiana
Num2Derivative (weibull,vp,&mhess);

vies = v’ - media;

// Elementos do viés relativo

decl al=(vies[0]/v’[0])*100, a2=(vies[1]/v’[1])%*100;

varl=invertsym((-1)*mhess) ;

ep = sqrt(diagonal(varl));

decl quantil = double(dropc(media,1)*(-1og(0.95)) " (1/dropc(media,0)));
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// limite inferior do intervalo de confianca para alpha

decl Linf = double(dropc(media,l) - (1.96)*dropc(variancia,1));

// limite superior do intervalo de confianga para alpha

decl Lsup = double(dropc(media,1) + (1.96)*dropc(variancia,1));

// limite inferior do intervalo de confianga para beta

decl Linfbeta = double(dropc(media,0) - (1.96)*dropc(variancia,0));

// limite inferior do intervalo de confianga para beta

decl Lsupbeta = double(dropc(media,0) + (1.96)*dropc(variancia,0));

//Contrugdo do grafio da estimativa

DrawDensity(-1,v_estimativa’, "EMV alpha = 2.0 e beta = 1",
TRUE, TRUE, TRUE,0,0,0,3) ;
DrawLegend (0, 10, 100,0); // Ajuste da legenda

SaveDrawWindow ("weibull.pdf"); // Salvando o grafico em pdf

//Impressdo de mensagem de convergéncia

println("CONVERGENCIA: ", MaxConvergenceMsg(ir) );

//imprimir a matriz hessiana numérica

println("Os valores da mhess \n ", mhess);

println("Numero de observagdes ",N);

println("Numero de replicas ",Nrep);

println("Numero de falhas ", cont);

println("\nParametros Verdadeiros ","%3.1f |__|", alpha, "%3.1f", beta);
println("\n Media das Estimativas", "%15.3f", media) ;

println("Vies \n", al, "|__|", a2);

println("Quantil:\n ",quantil);

println("Limite inferior para o intervalo de confinca de alpha",

"%10.3f \n",Linf);
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println("Limite superior para o intervalo de confinca de alpha",
"%10.3f\n",Lsup) ;

println("Limite inferior para o intervalo de confinca de beta",
"%10.3f\n",Linfbeta) ;

println("Limite superior para o intervalo de confinca de beta",
"%10.3f\n",Lsupbeta) ;

println("\nVariancia das Estimativas", "%15.3f", variancia);
println("Erro padrao assintético: \n",ep);

println("Tempo de execucao: ", timespan(exectime));

// SALVANDO 0OS DADOS EM UM ARQUIVO TEXTO

decl estimativa=fopen("Estimativas_Weibull.txt","w");

fprintln(estimativa, "ESTIMATIVAS", v_estimativa, "media", media,

"VARIANCIA", variancia, "TEMPO DE EXECUCAQ", timespan(exectime));
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