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Comentarios Iniciais

Comentarios

@ Agradecimentos

@ Recursos

o Pagina: http://www.leg.ufpr.br/mcie
e e-mail: mcie@leg.ufpr.br
e cddigos e errata !!!

@ Principal ptblico alvo: graduacdo a inicio de PG

o Motivagbes e Propdsitos

@ Experiéncias/exposicdo das geragdes

o Facilidade de recursos computacionais e linguagens

@ Uso de rotinas versus implementagio/teste/ilustracdo/aprendizado

@ Uso critico e avaliacdo e apreciacdo das limitacoes de rotmas@,
N
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Comentarios Iniciais

Conteldos

o texto x apresentacao
© Verossimilhanca - idéias e conceitos basicos e exemplos

@ Modelos de regressdo (GLM, Simplex, Subdisperso, Ndo Linear, Proc.
Poisson ndo Hom.)

Modelos de efeitos aleatérios (Espaciais, GLMM, Beta Longitudinal,
TRI, Linear Dindmico)

Modelos dindmicos
(Inferéncia Bayesiana)

Clonagem de dados

006006 o

INLA - Integrated Nested Laplace Aproximation - fundamentos

@ INLA - exemplos (regressdo dindmica e modelos espaco-temporais)
@ Omissdes do material / Omissdes no material
@ Foco: inferéncia por verossimilhanga e alguns métodos num@)
@ incursGes eventuais em inferéncia Bayesiana
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Comentarios Iniciais

Paradigmas para inferéncia

o Paradigmas

o Frequentista (espago amostral / Newman-Pearson)
e Verossimilhanca
o Bayesiana

@
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Comentarios Iniciais

Paradigmas para inferéncia

o Paradigmas

o Frequentista (espago amostral / Newman-Pearson)
o Verossimilhanca
o Bayesiana

@ Uma provocacido a reflexdo (Royall, 1997:)
“Fortunatelly we are not forced to choose either of these two evils,
the sample-space dependence of the frequentists or the prior
distribution of the Bayesians.
Likelihood methods avoid both sources of subjectivity.

””

e
USFY oz
&/
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Comentarios Iniciais

Paradigmas para inferéncia

o Paradigmas

o Frequentista (espago amostral / Newman-Pearson)
o Verossimilhanca
o Bayesiana

@ Uma provocacido a reflexdo (Royall, 1997:)
“Fortunatelly we are not forced to choose either of these two evils,
the sample-space dependence of the frequentists or the prior
distribution of the Bayesians.
Likelihood methods avoid both sources of subjectivity.

””

@ Diferentes perguntas:

e
USFY oz
&/

Bonat et. al (LEG/UFPR) MCIE 20° SINAPE, 30-31/07/2012 4 / 50



Comentarios Iniciais

Paradigmas para inferéncia

o Paradigmas

o Frequentista (espago amostral / Newman-Pearson)
o Verossimilhanca
o Bayesiana

@ Uma provocacido a reflexdo (Royall, 1997:)

“Fortunatelly we are not forced to choose either of these two evils,
the sample-space dependence of the frequentists or the prior
distribution of the Bayesians.

Likelihood methods avoid both sources of subjectivity. ”

@ Diferentes perguntas:
e O que devo fazer?

e
USFY oz
&/
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Comentarios Iniciais

Paradigmas para inferéncia

o Paradigmas

o Frequentista (espago amostral / Newman-Pearson)
o Verossimilhanca
o Bayesiana

@ Uma provocacido a reflexdo (Royall, 1997:)

“Fortunatelly we are not forced to choose either of these two evils,
the sample-space dependence of the frequentists or the prior
distribution of the Bayesians.

Likelihood methods avoid both sources of subjectivity. ”

@ Diferentes perguntas:

e O que devo fazer?
o O que os dados dizem?

e
USFY oz
&/
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Comentarios Iniciais

Paradigmas para inferéncia

o Paradigmas

o Frequentista (espago amostral / Newman-Pearson)
o Verossimilhanca
o Bayesiana

@ Uma provocacido a reflexdo (Royall, 1997:)

“Fortunatelly we are not forced to choose either of these two evils,
the sample-space dependence of the frequentists or the prior
distribution of the Bayesians.

Likelihood methods avoid both sources of subjectivity. ”

@ Diferentes perguntas:

e O que devo fazer?
o O que os dados dizem?
o Em que devo acreditar? @

(

A\ /)
&
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Exemplo introdutdrio

Visitando um exemplo simples:
e Populagdo: X ~ B(0)

@
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Exemplo introdutdrio

Visitando um exemplo simples:
e Populagdo: X ~ B(0)

@ Amostra: xi,...,Xp

(IF2T0) ) avoratsio se stisicn
Ccantomacia
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Comentarios Iniciais

Exemplo introdutério

Visitando um exemplo simples:
e Populagdo: X ~ B(0)

o Amostra: x1,...,Xp

@ O que podemos falar sobre 67
o Qual a informag3o contida na amostra?

o Consideram-se outras fontes de informagdo?

(@‘/“ e e
&
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Comentarios Iniciais

Exemplo introdutério

Visitando um exemplo simples:
Populagdo: X ~ B(6)

Amostra: x1,...,Xp

O que podemos falar sobre 67
o Qual a informag3o contida na amostra?

o Consideram-se outras fontes de informagdo?

2o Xi) ?

informacdo na amostra resumida por (n,y = ==

e
(L O bt
N\
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Espaco do Modelo

@ O espaco definido pelo modelo (3-D)

(;) p(1—p)"”
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Espaco do Modelo

@ O espaco definido pelo modelo (3-D)
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Objetivos de Inferéncia

Objetivos de inferéncia e a fungdo de verossimilhanca

1.0

0.8

L(ply=60)
04 06

0.2

p (@
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Comentarios Iniciais

Elementos

o func3o de verossimilhanca
probabilidade da amostra obtida para diferentes valores de 6

(IF2T0) ) avoratsio se stisicn
Uuemmmmazau
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Comentarios Iniciais

Elementos

o func3o de verossimilhanca
probabilidade da amostra obtida para diferentes valores de 6

@ melhor estimador

y
(IF2T0) ) avoratsio se stisicn
Uuemmmwazau
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Comentarios Iniciais

Elementos

o func3o de verossimilhanca
probabilidade da amostra obtida para diferentes valores de 6

@ melhor estimador

@ conjunto de valores razoavelmente compativeis com a amostra

(@‘/“ e e
&
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Comentarios Iniciais

Elementos

o func3o de verossimilhanca
probabilidade da amostra obtida para diferentes valores de 6

@ melhor estimador
@ conjunto de valores razoavelmente compativeis com a amostra

@ decidir entre dois valores o mais compativel com a amostra

\ O | Sacomtomacia
&/
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Comentarios Iniciais

Elementos

funcdo de verossimilhanca
probabilidade da amostra obtida para diferentes valores de 6

@ melhor estimador
@ conjunto de valores razoavelmente compativeis com a amostra

decidir entre dois valores o mais compativel com a amostra

@ decidir se a amostra é compativel com certo valor 6y de interesse?
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Comentarios Iniciais

Elementos

funcdo de verossimilhanca
probabilidade da amostra obtida para diferentes valores de 6

@ melhor estimador

@ conjunto de valores razoavelmente compativeis com a amostra

@ decidir entre dois valores o mais compativel com a amostra

@ decidir se a amostra é compativel com certo valor 6y de interesse?

@ suposicdes/pressupostos
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Comentarios Iniciais

Elementos

funcdo de verossimilhanca
probabilidade da amostra obtida para diferentes valores de 6

@ melhor estimador

@ conjunto de valores razoavelmente compativeis com a amostra

@ decidir entre dois valores o mais compativel com a amostra

@ decidir se a amostra é compativel com certo valor 6y de interesse?
@ suposicdes/pressupostos

@ relagdes e contrastes com outros métodos
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Comentarios Iniciais

Inferéncia Bayesiana

o Extens3o da definicdo do modelo
[Y10] ~ B(n,0)
[0] ~ Pr(a, b) (priori)
@ permite obter (via teorema de Bayes)
[Oly] ~ m(a*, b*) (posteriori)
@ Analogias diretas para estimagdo (pontual e intervalar),

@ ...mas ndo para testes de hipdtese
(valores na posteriori sem analogias diretas com razdo de

verossimilhangas). (@
=

Bonat et. al (LEG/UFPR) MCIE 20° SINAPE, 30-31/07/2012 9 / 50



Comentarios Iniciais

Funcao de Verossimilhanca

Definicao informal:

Dada pela expressdo da distribuicdo conjunta de todas as v.a.’s
observéveis (Y ) o modelo. ou Distribuicdo conjunta de todas as v.a.’s
especificadas no modelo, integrada sobre as ndo observaveis.

Notacdo: [] (fungdo de) distribuigcdo de -

Casos de particular interesse:

@ DistribuicGes e modelos de regressio

[Y16]

20° SINAPE, 30-31/07/2012 10 /
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Comentarios Iniciais

Funcao de Verossimilhanca

Definicao informal:

Dada pela expressdo da distribuicdo conjunta de todas as v.a.’s
observéveis (Y ) o modelo. ou Distribuicdo conjunta de todas as v.a.’s
especificadas no modelo, integrada sobre as ndo observaveis.

Notacdo: [] (fungdo de) distribuigcdo de -

Casos de particular interesse:

@ DistribuicGes e modelos de regressio

[Y16]

@ Modelos hierdrquicos (mistos, efeitos aleatérios, longitudinais,
espaciais, etc)

[v]6] = /[Y, bl6]d b — /[be, 0][b|6]d b

ed)
(Y ez
=
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Comentarios Iniciais

Funcao de Verossimilhanca

Definicao informal:

Dada pela expressdo da distribuicdo conjunta de todas as v.a.’s
observéveis (Y ) o modelo. ou Distribuicdo conjunta de todas as v.a.’s
especificadas no modelo, integrada sobre as ndo observaveis.

Notacdo: [] (fungdo de) distribuigcdo de -

Casos de particular interesse:

@ DistribuicGes e modelos de regressio

[Y16]

@ Modelos hierdrquicos (mistos, efeitos aleatérios, longitudinais,
espaciais, etc)

[v]6] = /[Y, bl6]d b — /[be, 0][b|6]d b

leg)
(Y ez
=

e inclui Inf. Bayesiana com especificacdo de [0]
20° SINAPE, 30-31/07/2012 10 /
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Comentarios Iniciais

Expressao da Verossimilhanca |

V.A. observavel discreta (ndo ha ambiguidade)
L(6) = P[Y = y]

Exemplo: Y ~ P(}))

1O\ — Texp{—APAY exp{—nA}AZiz i
=115

i=1
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Comentarios Iniciais

Expressao da Verossimilhanca Il

V.A. continua: medicao a certa precisao (v < y; < yjs)

@ Forma mais geral

L(0) = Poly1r < y1 < yis,--- Yt < y1 < Yas]
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Comentarios Iniciais

Expressao da Verossimilhanca Il

V.A. continua: medicao a certa precisao (v < y; < yjs)

@ Forma mais geral

L(0) = Poly1r < y1 < yis,--- Yt < y1 < Yas]

@ Sob independéncia

L(0) = Polyts < y1 < sl Polym <y1 < yns) = [ Polv <y <y
i=1

@

(IF2T0) ) avoratsio se stisicn
\ )< Geantomacio
&/
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Comentarios Iniciais

Expressao da Verossimilhanca Il

V.A. continua: medicao a certa precisao (v < y; < yjs)

@ Forma mais geral

L(0) = Poly1r < y1 < yis,--- Yt < y1 < Yas]

@ Sob independéncia

L(0) = Polyts < y1 < sl Polym <y1 < yns) = [ Polv <y <y
i=1

o Grau de precisdo comum, (y; —6/2 < Y; <y; +4/2);

n o ryitd/2
LO)=]]Pilyi—d/2<Yi<yi+6/2=]] F(yi, @ (¥i)-
i—1 i—1/Yi—6/2 (\\ ‘/):“zz;?
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Comentarios Iniciais

Expressao da Verossimilhanca Il (cont)

@ alto grau de precisdo (0 é pequeno em relagdo a variabilidade dos

dados)
L(6) ~ (ny,, )

20° SINAPE, 30-31/07/2012 13 /
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Comentarios Iniciais

Expressao da Verossimilhanca Il (cont)

@ alto grau de precisdo (0 é pequeno em relagdo a variabilidade dos

dados)
L(6) ~ (ny,, )

@ e se 0 ndo depende dos valores dos pardmetros

0)~[[f(v.0)
i=1

<@
A
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Comentarios Iniciais

Expressao da Verossimilhanca Il (cont)

@ alto grau de precisdo (0 é pequeno em relagdo a variabilidade dos

dados)
L(0) ~ (H f(y,-,e)> 6",
i=1

@ e se 0 ndo depende dos valores dos pardmetros

L) ~ [ F5:.6)
i=1

@ observagdes ndo independentes - densidade multivariada:

L(0) ~ f(X7Q) @
\Co)
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Comentarios Iniciais

Verossimilhanca e Informacao

Considere Y ~ N(0,1) e as as seguintes observac¢des.
Q x=245
Q@ 09<x<4
© somente o maximo de uma amostra de tamanho cinco é fornecido
Xi) = 3.5
Verossimilhanca:

L(O;x) = p(x —0) =

1 1
(- 07
Li =L(0;x =2.45) =¢(x —0) =

\/12? exp{—%(2.45 - 0)%};
Ly =L(0;0,9 < x <4)=d(4—0)— (0,9 —0);
L3 = L(6; x(5) = 3.5) = n{®(x(n) — O)}" " ¢(x(n) — 0)-

Para dltima - argumento multinomial e com

\
F(y) = P(Xiny <y) = P[Xgiy <y ViF# ne Xy =y] © @

20° SINAPE, 30-31/07/2012
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Verossimilhanca e Informacao (cont)

L1 <- function(theta) dnorm(2.45, m=theta, sd=1)
L2 <- function(theta)
pnorm(4,mean=theta,sd=1)-pnorm(0.9,mean=theta,sd=1)
L3 <- function(theta)
5*pnorm(3.5,m=theta,s=1)"4 * dnorm(3.5,m=theta,s=1)

1.0

| — x=24s
-~ 0,9<X<4

«: x[5]=35

- \‘conjunla

©
<
)
=t
<
=}
o o
o ' x=2.45
== 09<X<4
‘le xiBl=35
= -+ conjunta
= F .
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-1 0 1 2 3 4 5 6 -1 0 1 2 3 4 5 6 -1 0 1 2 3 4 5 6

@) | Laboratério de Estatistica
& Geoinformacao.
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Comentarios Iniciais

Formas alternativas

@ Verossimilhanca:

L(0)
@ Verossimilhanca Relativa:
LR(9) = L(?)
L(0)

@ log-Verossimilhanca:

1(6) = log{L(6)}
@ Deviance:
D(9) = —2log{LRIA]} = —2{/[6] — 1]}
EMV: 6 = supg L[0] f@:ﬁz:m:i:: """""""

Quando possivel obtido por: = maxg!/[f] Nt

20° SINAPE, 30-31/07/2012 16 /
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Comentarios Iniciais

Exemplo: distribuicao Poisson

exp{—nAJAZi= Yi
[T, !
LR[O] = exp{—n(X — ) }(A/1)"Y

L[6] =

116] = —nA + nY log(\) — z”: log(Y;!)

2n{(A — A) = Yiog(\/\)}
Y

D(6)
0
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Poisson

O Cédigo 1

veroPois <- function(par, dados, tipo, maxlogL){
tipo = match.arg(tipo, choices=c("L","LR","logL","dev"))
11 <- sapply(par, function(p) sum(dpois(dados, lambda=p,
log=TRUE)))

return(switch(tipo, "L" = exp(1l),

"LR" = exp(ll-maxlogL),

"logL" = 11,

"dev" = 2*(maxlogL-11)))}

@ Cédigo 2

veroPois <- function(par, amostra, tipo="logL", maxlogL){
tipo = match.arg(tipo, choices=c("L","LR","logL","dev"))
11 <- with(amostra, -n*par + soma * log(par))
return(switch(tipo, "L" = exp(1l),
"LR" = exp(ll-maxlogL),
"logL" = 11,
"dev" = 2*(maxlogL-11)))}

tério de Estatistica
formacao

20° SINAPE, 30-31/07/2012 ~ 18 /
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Exemplo: Distribuicdo Poisson (cont)

mll <- veroPois(emv, amostra=am, tipo="logL")

curve (veroPois(x, amostra=am, tipo="dev", maxlogL=mll), 8, 11,
ylab=expression(D(lambda)), xlab=expression(lambda))

o
7 2 ] o
K] i b <«
IN] -~ © — ™
=94 = 3 =34 =
78 5 =73 8«
N ~ 0 =
LA E 81
& : o4
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
8.0 9.0 10.0 11.0 8.0 9.0 10.0 11.0 8.0 9.0 10.0 11.0 8.0 9.0 10.0 11.0
Y 1y A A

@) | Laboratério de Estatistica
& Geoinformacao.
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Comentarios Iniciais

Funcoes de Interesse

e Fungdo escore: U(#) = I'(0)

Hessiano/Informacdo observada: Ip(6) = H(0) = I"(9)
Informacdo Esperada: Ey[H(0)] = log{L[0]}
Estimadas: lo(0) e Ig(0)

@
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Comentarios Iniciais

Funcoes de Interesse

e Fungdo escore: U(#) = I'(0)

@ Hessiano/Informacdo observada: 1p(0) = H(6) = I"(0)
@ Informagdo Esperada: Ey[H(0)] = log{L[0]}

e Estimadas: Io(0) e Ig(0)

Propriedades assintéticas:
° 0~ NMqy(0,1£(0)7)

@ Assintoticamente equivalentes:

g~ NMy4(0, /E(é)_l)
G ~ NMy(8, 10(8) 1)
6 ~ NMqy(0, lo(8)1). e
o D(0) = —2[I(8) — I(B)] ~ x5 =
20° SINAPE, 30-31/07/2012
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Poisson (cont)

oexp{=AI\Y  exp{—n)\ A Vi

I(A) = —nX+( Y,)Iog()\)—ZIog Y;!
i=1 i=1
LY
U(\) = —n+ Z'jl
5\ — Zi:l \/’ — V
i Vi n $Y (% n?
-1

y N
((LE12) ) o e e
Jysimbdets

&/
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Poisson (cont)

Fungdo escore:

UPois <- function(lambda, amostra){
return(with(amostra, n - soma/lambda))

Hessiano (informagdo estimada):

HPois <- function(lambda, amostra){
return(amostra$soma/lambda”2)

}

20° SINAPE, 30-31/07/2012 ~ 22/
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Obtendo o EMV

@ analiticamente:
estudando comportamento de /(6) ou resolvendo U(6) =0
@ numericamente (otimiza¢do/aproximagdes numéricas)
o Solugdo da(s) equagdo(8es) de estimagdo (fungdo escore)
@ com uso de derivadas (ex: Newton-Raphson)
o sem uso de derivadas (ex: Brent)
o Maximiza¢3o da fun¢io de (log)-verossimilhanca

@ Outros (ex: EM)
e Simulagdo (ex: veroossimilhanca Monte Carlo, data-cloning, ...)
@ Aproximagdes da verossimilhanga (pseudo-verossimilhangas)

&
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Comentarios Iniciais

Estimadores e Inferéncia

@ Andlogos para distribuicdes posteriori em Inferéncia Bayesiana
@ maximizacdo numérica: mais comum em EMV

@ simulacdo: mais usual em Inferéncia Bayesiana

@

(IF2T0) ) avoratsio se stisicn
\ )< Geantomacio
&/
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Newton Rapson: expansdo (Taylor) de 17 ordem de U(0):

Ar-i—l =\ — U()\)

H(X)

maxit <- 100; lambdaNR <- 5; iter <- 0; d <- 1
while(d > 1le-12 & iter <= maxit){
lambdalNR.new <-
lambdaNR - UPois(lambdaNR, am)/HPois(lambdaNR, am)
d <- abs(lambdaNR - lambdaNR.new)
lambdaNR <- lambdaNR.new ; iter <- iter + 1

c(lambdaNR, iter)

Variante - Fisher scoring: H(\) = Ig(\)

20° SINAPE, 30-31/07/2012 2 /
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Poisson (cont)

@ Solugdo de equagdo U(A) = 0:
uniroot (UPois, interval=range(y), amostra=am)$root

@ Maximizacdo da verossimilhanca

optimize(veroPois, interval=range(y), maximum=TRUE, amostra=am)
optim(par = median(y), fn=veroPois, control=list(fnscale=-1), amostra=

e uso do gradiente: argumento gr = Upois
o pode retornar hessiano numérico (/o(#) obtido numericamente)

20° SINAPE, 30-31/07/2012 20 /
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Comentarios Iniciais

Intervalo de confianca

@ Regido definida por corte na funcdo de verossimilhanca
o LR(0) >r
° /(9) >c
° D(G) <c*

20° SINAPE, 30-31/07/2012 z /
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Comentarios Iniciais

Intervalo de confianca

@ Regido definida por corte na fungdo de verossimilhanga
o LR(6) >r
° /(9) >c
o D(O) < c*
@ Definicao do ponto de corte
e interpretacdo de evidéncia relativa em LR(6)
o evidéncia por analogia sobre diferencas em /(6)
e comportamento assintético D(6) ~ x3
o interpreta¢do probabilistica direta em inf. Bayesiana (quantis ou HPD)

=/

20° SINAPE, 30-31/07/2012 z /
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Comentarios Iniciais

Intervalo de confianca

@ Regido definida por corte na fungdo de verossimilhanga
o LR(6) >r
° /(9) >c
o D(O) < c*
@ Definicao do ponto de corte
e interpretacdo de evidéncia relativa em LR(6)
o evidéncia por analogia sobre diferencas em /(6)
e comportamento assintético D(6) ~ x3
o interpreta¢do probabilistica direta em inf. Bayesiana (quantis ou HPD)

@ Relagoes
r c ¢t P[Z] < V]
50% 0,693 1,386 0,761
26% 1.661 3,321 0,899
15% 1,897 3,794 0,942 .
36% 3,324 6,648 0,990 @/

20° SINAPE, 30-31/07/2012 z /
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Comentarios Iniciais

Limites do Intervalo

Q@ Solugdo de equacgdo (analitica ou numérica)

o LR(#)=r
o /(6)=c
o D(#)=c*

@

20° SINAPE, 30-31/07/2012 28 /
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Comentarios Iniciais

Limites do Intervalo

Q Solugdo de equagdo (analitica ou numérica)

o LR(O)=r
o /(6)=c
o D(B)=c*

@ Aproximacio quadritica (Taylor)
D(6) = ~201(6) — 1(5)] =
_ {[/(é) +(0—0)()+ %(9 — ORI (D) - /(é)}
D(0) = (0 — 021" (f) < ¢*

C*

=0+ _
I/l(e)

@ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
N
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Comentarios Iniciais

Limites do Intervalo

Q Solugdo de equagdo (analitica ou numérica)

o LR(O)=r
o /(6)=c
o D(B)=c*

@ Aproximacio quadritica (Taylor)
D(6) = ~201(6) — 1(5)] =
_ {[/(é) +(0—0)()+ %(9 — ORI (D) - /(é)}
D(0) = (0 — 021" (f) < ¢*

C*

=0+ _
I/l(e)

P
. A . N . . .~ . /e ~ J O )\Geoinformacao
© equivaléncia com a Distribuigdo assintética: 6 ~ NMy(0, IE(@)
20° SINAPE, 30-31/07/2012 28 /
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Exponencial (i.i.d.)

f(yi,0) = O0exp{—0y;} y>0;6>0
F(yi,0) =1—exp{—0y;} y>0;60>0
L(0) = 0" exp{—0ny}

1(6) = nlog(6) — Ony

ue) = g — ny
H(6) = —9—’72 (depende do valor de 9!1)
é\ = 1/.)_/ [ o\‘ aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaa
Codigo R

20° SINAPE, 30-31/07/2012 ~ 29 /
Bonat et. al (LEG/UFPR) MCIE 50



Comentarios Iniciais

Exemplo: Exponencial (cont)

Intervalos de confiancga

© Corte na deviance: (solugdo apenas numericamente)

D(6) = 2n[log (é/e) +y(0—0) < c

20° SINAPE, 30-31/07/2012 30 /
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Exponencial (cont)

Intervalos de confiancga

© Corte na deviance: (solugdo apenas numericamente)

D(9) = 2nllog (9/0) +7(0 — )] < ¢*

@ Aproximacgdo quadratica:

20° SINAPE, 30-31/07/2012 30 /
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Exponencial (cont)

Intervalos de confiancga

© Corte na deviance: (solugdo apenas numericamente)

D(9) = 2nllog (9/0) +7(0 — )] < ¢*

@ Aproximacgdo quadratica:

A,

@ Distribuigdo assintdtica: I71(0) ~ Ial(é) =0%/n

N A

0+ zar/ V(O ...
2 ( ) (@,‘:’é’mmm

0p=0—z0/\/n e Oy=0+ Z%ﬂs/mxlfk. 30-31/07/2012 30/
MCIE 50



Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Exponencial (cont)

ICdevExp <- function(theta, theta.hat, y, nivel=0.95){
n <- length(y)
dv <- 2*n*( log( theta.hat/theta) + mean(y)*(theta- theta.hat))
return(dv - qchisq(nivel,df=1))

require(rootSolve)
uniroot.all(ICdevExp, interval=c(0,10), theta.hat=1/mean(y),y=y)

o ] © o
= —— Deviance i
. - Aproximagdo Quadratica’
o | /
S
< -
© |
—~
g° 2w
x a
<
o o~ o
N “
o
o 4
T T T T T T T T T T T T T T
08 10 12 14 16 18 20 08 10 12 14 16 18 20 tistic
[¢] [¢]

20° SINAPE, 30-31/07/2012 i /
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Comentarios Iniciais

Reparametrizacao

¢ =g(0)
= g(f) )
IC por corte: (¢,,¢5) (gA( 1):&(0s))
Assintéticamente: ¢ = g(6) ~ N(¢, [g"(0)]2[Ie(6)] 1)
Método delta:

Var() = [g/(O)2[e(0)] 7 — [se(d) = &/ (O)I ()] 2]

Se transformagdo g(-) é n3o linear, invaridncia ndo é valida para
aproximacgdo quadratica
{8(01).6(95)} = {g(6 — 24 ol 2).8 (8 + 2o ol (@) 2)} #
(01,65) = {8(8) — 20218’ (9)|UIE(B)]~1/%.8(0) + zas2l8" (O)[1E(D)] 2}
@ /(¢) é menos assimétrica: (qﬁ;,qﬁs)
1(6) é menos assimétrica: (g(¢;).g(ds))
MCIE

20° SINAPE, 30-31/07/2012 2 /



Recomendacoes

@ Melhor abordagem: (mais geral e acuracia)
IC's baseados verossimilhanga/deviance (muitas vezes sé obtidos
numericamente)

A~

@ Intervalos assintéticos (utilizam se(f), obtenc3o a partir da
aproximagdo quadratica, formas fechadas )

@ Escolher parametrizacdo da fun¢do que forneca uma boa aproximagdo
quadratica

o |C’s para fungbes dos pardmetros: obtencdo pelo método delta ou
direta se aproximadamente quadratica

20° SINAPE, 30-31/07/2012 3 /
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Comentarios Iniciais

Condicoes de regularidade

© é finito dimensional e 0 é interior a ©

@ primeiras trés derivadas de /(#) na vizinhanca de 6

amplitude n3o depende de 6

1(0) ~ quadrética para n — oo, passando a depender apenas da
posicdo e curvatura no EMV

@ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
N

20° SINAPE, 30-31/07/2012 Ef /
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Exponencial (cont)
Reparametrizagdo
¢ =Pl[Y <ul=1-—exp{—0u}
o Obter se(q)

@ Trés intervalos possiveis:
(61.65) - (g(01).8(bs))
(61,05) : ¢ % 2, j25€()
(1 —exp{—Osu},1 — exp{—0su}) : (g(01).8(5s))
o Comparacgao grafica das fun¢les e das taxas de cobertura (S|(@agéql
&

20° SINAPE, 30-31/07/2012 3 /
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Exponencial (cont)

Redefinindo

ICdevExp <- function(theta, theta.hat, y, nivel=0.95){
n <- length(y)
dv <- 2*n*( log( theta.hat/theta) + mean(y)*(theta- theta.hat))
return(dv - qchisq(nivel,df=1))

}

require(rootSolve)
uniroot.all(ICdevExp, interval=c(0,10), theta.hat=1/mean(y), y=y)

ICdevExp <- function(theta, amostra, nivel=0.95){
## amostra é um vetor com elementos n e mean(y), nesta ordem
n <- amostra[1]
med <- amostra[2]
dv <- 2*n*(-log(med*theta) + med*theta - 1)
return(dv - qchisq(nivel, df=1))

am <- c(length(y), mean(y))
uniroot.all(ICdevExp, interval=c(0,10), amostra=am)

20° SINAPE, 30-31/07/2012 3 /
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Teste de Hipdtese

1(6)

-245

-250

-255

()

-260

-265

R 72 il ittt

-270

20° SINAPE, 30-31/07/2012 i /
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Comentarios Iniciais

Teste de Hipdtese

o Teste razdo de verossimilhanca

trv <- function(Est, HO, alpha, ...){
critico <- qchisq(l-alpha, df=1)
est.calc <- Est(HO, ...)
print(ifelse(est.calc < critico, "Aceita HO", "Rejeita HO"))

return(c(est.calc,critico))}

@ Teste Wald

wald <- function(HO, EMV, V.EMV, alpha){
critico <- gnorm(l-alpha/2)
Tw <- (EMV - HO)/sqrt(V.EMV)
print(ifelse(Tw < critico, "Aceita HO", "Rejeita HO"))

return(c(Tw,critico))

@ Teste Escore

escore <- function(HO, U, Ie, alpha, ...){
critico <- gnorm(l-alpha/2)
Te <- U(HO,...)/sqrt(Ie(HO,...))
print(ifelse(Te < critico, "Aceita HO", "Rejeita HO"))
return(c(Te,critico)) 20° SINAPE, 30-31/07/2012

Bonat et. al (LEG/UFPR) MCIE
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Poisson

TRV

Est <- function(HO, x){

n <- length(x)

EMV <- mean(x)

lv <- 2*nx(( HO - EMV) + EMVx*log(EMV/HO))
return(1lv)

trv(Est = Est, HO=8, alpha = 0.05, x=x)

Wald
wald (HO=8, EMV = mean(x), V.EMV = mean(x)/length(x),alpha=0.05)

Escore

fc.escore <- function(lambda,x){
n <- length(x)
esco <- -n + sum(x)/lambda
return(esco) }
Ie <- function(lambda,x){
n <- length(x)
I <- n/lambda
return(I)}
escore(HO = 8, U = fc.escore, Ie = Ie, alpha=0.05, x=x)

Bonat et. al (LEG/UFPR) MCIE
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicio Normal

log-Verossimilhanca

n 1 «
l(.0) = = log2m — nlogo — o5 > (i — m)*.
i=1

Escore
U(N) _ 8/(N’U) o 27:1}/1' _hp
8[1, o2 o2
n 1 o 5
Ulo)=——+ =D (vi—n
i=1
EMV ] ,
f= i1 Yi A _ Doimi(yi — 1)
n n
Informac3o
18)=| = o @
lo(f,6) = [ ‘62 (27,2, ] . <@;:*gz;m:i;: ‘‘‘‘‘‘‘‘

20° SINAPE, 30-31/07/2012 40 /
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Comentarios Iniciais

Intervalos de confianca

Conjuntos

@ corte

D(u,0) = 2[nlog (g) + % > i —n)y - 2;2 > (i — )]
i=1 i=1

o elipse (aproximagdo quadratica)

D(u,0) = (0 — 0) T 1,(8)(0 — 0).

X .
K I a°/n 0
M e <M [ 0 &2/2,7])

Q)

20° SINAPE, 30-31/07/2012 a /
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Normal (cont)

o
05 10 15 20 25 30 35

96 98 100 102 104 106
u

n=1000

145
I

1.40
I

o
11 12 13 14 15 16 17

135
I

1.30
I

@) | Laboratério de Estatistica
& Geoinformacao.

125
L

98 100 102 104 10.00 10.10 10.20
n
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Comentarios Iniciais

Intervalos de confianca

Pardmetros de interesse e de inconveniéncia (nuisance): (0,)
Solucdes usuais:

e Condicionando no EMV : L(0) = L(0, ) = [Y|6, )]
e Verossimilhanca Perfilhada : L(0) = L[6), )]

@ Verossimilhancas marginais integradas Bayesianas :

L(0) = Y16, ¢][¥ld v

3
(leg)
&/

20° SINAPE, 30-31/07/2012 ~ 43/
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Comentarios Iniciais

Intervalos de confianca

Pardmetros de interesse e de inconveniéncia (nuisance): (0,)
Solucdes usuais:

e Condicionando no EMV : L(0) = L(0, ) = [Y|6, )]
e Verossimilhanca Perfilhada : L(0) = L[6), )]
@ Verossimilhancas marginais integradas Bayesianas :

L(0) = Y16, ¢][¥ld v
Exemplo Normal: 1/02 ~ G(a, b)

M(n/2+1)

M) = Zoar @) — P + 2)7755

Integragdes analiticas e por simulagdo @
[\
&

20° SINAPE, 30-31/07/2012 ~ 43/
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Normal (cont)

wn T
7 i i Y — Condicional P 7 — Condicional
= - Perfilhada = - Perfilhada

S \ 1
o ! < - N < -
0
o

’\M N —~ @

e 2 5

o =]
0 ~ - ~ -
o
e 4 — —
=]
0
S 7 ' o4 o4

T T T T T T T T T T T T T T T T
85 9.5 10.5 115 90 95 100 105 11.0 1.0 15 2.0 25
H H o

( 9 | Laboratério de Estatitica
& Geoinformacao.
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Normal (cont)

pl.mu <- function(sigma, mu, dados){
pll <- sum(dnorm(dados, mean=mu, sd=sigma, log=TRUE))
return(pll)}

##

pl.sigma <- function(mu, sigma, dados){
pll <- sum(dnorm(dados, mean=mu, sd=sigma, log=TRUE))
return(pll)}

grid.mu <- seq(9, 11.3, length=200)

grid.sigma <- seq(0.65, 2.7, length=200)

## Condicionais:

mu.cond <- sapply(grid.mu, pl.sigma, sigma=sqrt(var(y10)*9/10), dados=y10)
sigma.cond <- sapply(grid.sigma, pl.mu, mu=mean(y10), dados=y10)

mu.perf <- matrix(0, nrow=length(mu), ncol=2)
for(i in 1:length(mu)){
mu.perf[i,] <- unlist(optimize(pl.mu,c(0,200),
mu=mu[i] ,dados=y10,maximum=TRUE) ) }

sigma.perf <- matrix(0, nrow=length(sigma), ncol=2)
for(i in 1:length(sigma)){
sigma.perf[i,] <- unlist(optimize(pl.sigma,c(0,1000),

sigma=sigmalil] ,dados=y10,maximum=TRUE) )} @2 Chomaia

20° SINAPE, 30-31/07/2012
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Comentarios Iniciais

Exemplo: Distribuicdo Normal (Dados intervalares)

Dados intervalares:

observagdes "pontuais’:

72,6 81,3 72,4 86,4 79,2 76,7 81,3;

observacodes intervalares:
uma observacao com valor acima de 85,
uma observacdo com valor acima de 80,
quatro observacdes com valores entre 75 e 80,
seis observacdes com valores abaixo de 75.

ContribuicGes para verossimilhanca
L(8) = f(yi) para y; pontual,
L(8) =1 — F(85) para y; > 85,
L(9) = 1 — F(80) para y; > 80,
) =
) =

L(8) = F(80) — F(75) para 75 < y; < 80, @
L(0) = F(75) para y; < 85. @)z

20° SINAPE, 30-31/07/2012 a5 /
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Comentarios Iniciais

Dados intervalares (cont)

nllnormI <- function(par, xp, XI) {
111 <- sum(dnorm(xp, mean = par[1], sd = par[2], log = T))
L2 <- pnorm(XI, mean = par[1], sd = par[2])
112 <- sum(log(L2[, 2] - L2[, 11))
return(-(111 + 112))

[,11 [,2] [3] [4] [5] [,e1 [,71 [,8] [,9] [,10] [,11] [,12]
[1,] 85 80 75 -Inf -Inf -Inf -Inf -Inf -Inf
[2,] Inf Inf 80 80 8O 80 75 75 75 75 75 75

ini <- c(mean(y), sd(y))
ests <- optim(, nllnormI, x=y, XI=yI)$par

@) | Laboratério de Estatistica
& Geoinformacao.
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Comentarios Iniciais

Dados intervalares (cont)

Func¢do deviance genérica.

devFun <- function(theta, est, 11FUN, ...){
return(2 * (11FUN(theta, ...) - 11FUN(est, ...)))

devSurf <- Vectorize(function(x,y, ...) devFun(c(x,y), ...))
3 —

0|

N
o _
-
S o

© N
° | 5

© 0|

-
<

70 72 74 76 78 80 82
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Comentarios Iniciais

Dados intervalares (cont)

Cédigo mais geral e cuidadoso

nllnormI <- function(par, xp, XI, logsigma=FALSE){
if (logsigma) par[2] <- exp(par[2])
111 <- ifelse(missing(xp), O,
sum(dnorm(xp, mean=par[1], sd=par[2], log=T)))
if (missing(XI)) 112 <- 0O
elseq{
if (ncol(XI) != 2 || any(XI[,2] <= XI[,11))
stop("XI deve ser matrix com 2 colunas com XI[,2] > XI[,2]"
L2 <- pnorm(XI, mean=par[1], sd=par[2])
112 <- sum(log(L2[,2] - L2[,1]))
}
return(-(111 + 112))

@) | Laboratério de Estatistica
& Geoinformacao.
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Comentarios Iniciais

Outros exemplos (texto)

O ARl

@ Outro exemplo de reparametrizacao
© Gamma

@ Binomial Negativa

© Processo de Poisson nao-homogéneo
@ Modelo espacial Geoestatistico

@ Cédigos Genéricos:

o mle (stat4) e mle2 (bbmle)
o profile e confint

e
(L O bt
-/
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