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Comentarios Iniciais

Comentarios

@ Texto de referéncia:
e MCIE (PJ, WB, EK & WZ)
o Disponivel na Pagina: http://www.leg.ufpr.br/mcie
o Capitulos 1 e 2

@ MotivacGes e propdsitos do texto e das aulas

e Visdo unificada e intuitiva dos principios de inferéncia estatistica

o Facilidade de recursos computacionais e linguagens

o Uso de rotinas versus implementag3o/teste/ilustragdo/aprendizado
e Uso critico e avaliacdo e apreciacdo das limitagdes de rotinas

@
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Comentarios Iniciais

Exemplo introdutdrio

Entendendo e explicando verossimilhanca.
Visitando um exemplo simples:

Populagdo: X ~ Ber(6)

Amostra: xi,...,Xn

Y=x1+x...+x,~B(n0)

O que podemos falar sobre 67

(]

o Qual a informac¢do contida na amostra?

o Consideram-se outras fontes de informagio?

e informac3o na amostra resumida por (n,y = > 7 ; x;) ? @
Exemplo: n=100e y =87 o
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Construindo a verossimilhanca

e temos dados (amostra), ou seja, y = 87

@ pode-se calcular a probabilidade de observar y = 87 para um valor de
0, por exemplo para ¢ = 0,80

100

P[Y = 87|n = 100,60 = 0,80] = <87

>0,8087(1 —0,80)'997%

@ e para qualquer outro valor de 6

100

P[Y = 87|n = 100,6] = (87

)987(1 — p)Lo0-87
@ variando 6 temos a funcao de verossimilhanca

1
L(9) = P[Y = 87|n = 100,6] = <8°70> 687 (1 — §)100-87 @
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Espaco do Modelo

@ Supondo Y ~ B(n=100,0) e y =87

@ O espaco definido pelo modelo (3-D)
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Figura 1: Distribuicdo de Y, Verossimilhanca e espago do modelo
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Verossimilhanca

o Verossimilhanca: L(0) = Pyly = 87] = (o) ¢%7(1 — 9)100-87

° Verossimilha(n a Rela’Ei\)/a:
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Figura 2: Fungdes de verossimilhanca e verossimilhanca relativa
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Objetivos de inferéncia ...

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

@ melhor estimador e estimativa

@ incerteza associada a estimativa obtida

@ conjunto de valores razoavelmente compativeis com a amostra
@ decidir entre dois valores o0 mais compativel com a amostra

@ decidir se a amostra é compativel com certo valor 6y de interesse?
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... na funcao de verossimilhanca

Objetivos de inferéncia representados na funcdo de verossimilhanga
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Comentarios Iniciais

Comentarios

Suposicdes/ pressupostos.

@ N3o é o (nico paradigma para inferéncia.

@ Relagdes e contrastes com outros paradigmas.

@ Meio do caminho entres aborgadens frequentista e bayesiana (?)
@ Varias propostas para aproximagoes, modificagdes, etc.

@ Mas a intuicdo permanece valida para a légica do pensamento
estatistico.

@ Problemas irregulares podem levar a formas “desafiadoras” da
verossimilhanca.
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Formas alternativas

@ Verossimilhanca:

L(0)
@ Verossimilhanca Relativa:

L0
CL(h

~—

LR(6)

~—

o log-Verossimilhanca:

I(6) = log{L(6)}

@ Deviance:

D(8) = —2log{LR[#]} = —2{/[6] — /[4]}
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Formas alternativas (exemplo binomial)

@ Verossimilhanca:

L(G) — <18070> 987(1 _ 0)100—87

@ Verossimilhanca Relativa:

LR(0) = igg; _ (ZA>87 <i:z\>100—87

o log-Verossimilhanca:

1(6) = log{L(0)} = log <18070> + 87 log(#) + (100 — 87) log(1 — 6)

@ Deviance:

D(6) = —2{1e1-1[0]} = =2 {87 log (Z) + (100 — 87) log (%
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Formas alternativas da funcao de verossimilhanca
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Expressao da Verossimilhanca |

V.A. observavel discreta (nao ha ambiguidade)
L(O) = P[Y =yl = Po[Yi=y1,.-., Yo = yu
Sob independéncia ]
L) =[] PolYi = yil
i=1
Exemplo:

Y ~ P(6)

Dados: (y1,...,Yn), amostra aleatdria

n

_o\pyi _ i1 Yi n
L(0) = H exp{—0}0" _ exp{—nf}f>in o exp{ 95

el 74 [T vit @
@
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Exemplo: distribuicao Poisson

exp{—n6}6"Y
T, vi!
LRI6] = exp{—n(d — B)}(8/0)"Y

116] = —n{0 + Y log(6) — log(Yi!)}
D(0) = —2n{(0 — §) — Y log(0/0)}

Lo =

Para uma a.a. de observacbes pontuais:
=Y
leg
@
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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-maxlogLl),

"logL" = 11,

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

O 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)))} 2
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Exemplo: Distribuicdo Poisson (cont)

set.seed(2012)

(dPo <- rpois(10, lambda=3.5))

amPo <- list(n=length(dPo), soma=sum(dPo))

emvPo <- mean(dPo)

maxll <- veroPois(emvPo, amostra=amPo, tipo="logL")

cat("...")

curve(veroPois(x, amostra=amPo, tipo="dev", maxlogL=maxll), 2, 9.5,
ylab=expression(D(lambda)), xlab=expression(lambda))
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Expressao da Verossimilhanca Il

V.A. continua: medigcao a certa precisao (y; < y; < yis)
e Forma mais geral (densidade multivariada)

L(0) = Polyrr < Y1 < yis,-- ¥ < Yn < Yas]

@ Sob independéncia
L(0) = Palyrr < Y1 < y15] - Polyar < Y2 < yas] ... Polyn < Yn < yns]

n
=TI Polyir < i < yis]
-1

o Se grau de precisdo comum, (y; —6/2 < Y; < y; +§/2);
n

n yl+6/2
L) =[] Polyi — 6/2 < Vi < yi +6/2] = H/ fi. )
i1 i=1 ¥i—6/2 c
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Expressao da Verossimilhanca Il (cont)

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

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

@ e se ) ndo depende dos valores dos pardmetros
n
0) ~ ] f(vi.0)
i=1

@ observagdes ndo independentes - densidade multivariada:

L(0) ~ f(y,0) @
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Verossimilhanca e Informacao

Considere Y ~ N(6,1) e as as seguintes observagdes.
Q x=245
Q@ 09<x<4
© somente o maximo de uma amostra de tamanho cinco é fornecido
X5) =35
Verossimilhanca:

SN o 1
L(O;x) =o(x—0) = Nt
Li = L(0;x =2.45) =¢p(x —0) =

expl—5x — 0}

1 1
exp{—=(2.45 — 0)?}:
Tz ool 5(245 - )%)
Ly =L(0;0,9 < x <4)=d(4—-0)— (0,9 —0),
L3 = L(Q;X(g,) =35)= n{CD(X(,,) — 9)}”71¢(X(n) —0).
Para dltima - argumento multinomial e com @
.J
F(y)=P(X(ny <y) =PlXijy <yVi#ne Xy =yl
Inferéncia MCIE, 20 semestre 2019  19/65
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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)

o
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Funcoes de interesse para inferéncia

e Funcido escore: U(#) = I'(0)
@ Hessiano e Informac3o observada: Ip(0) = —H(6) = —1"(0)
@ Informagdo Esperada: Ig(0) = Ey[lo(0)]

A ~

e Estimadas: /p(0) e Ig(6)

Propriedades assintéticas:
o O~ NMy(8, I(9)~1)

@ Assintoticamente equivalentes:

6 ~ NMy(0, 1e(6) ™)

0 ~ NMq(0,10(0) ™)
0 ~ NMy (0, 1o(6)71). @
o D(6) = —2[1(0) ~ 1(D)] ~ X} g
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Exemplo: Distribuicdo Poisson (cont)

Loexp{—010Yi  exp{—n0}0>=i1Yi  exp{—nb oY
L(0) = H {y.l} - {H" }y.l - 1‘{[” 3}/.|
i1 i i=1 Vi i=1 Ti:
1) = —nf+ (D Yi)log(8) — > log il = —n(6 — ¥ log(6) — log ;1)
i=1 i=1
U) =—n+ Zi:el Yi —n(1l— g)
. Yy
U(H):O—>0:Z’n1 =Y
SNT.Y:  nY n A A n? n
0(9) 2 62 ' E(g) 0"’ 0(9) E(Q) 27:1 Y, v
V() = I£(0) ~ 151 (60) ~ I (0) = Ig*(9) leg]
Inferéncia
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Exemplo: Distribuicdo Poisson (cont)

Funcido escore:

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

}

Hessiano (negativo da Informag3o observada):

HPois <- function(lambda, amostra){
return(with(amostra, -soma/lambda~2))

}

Informac3o esperada:

IePois <- function(lambda, amostra){

return(with(amostra, n/lambda))
}
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Estimacao

Objetivos de inferéncia e a funcdo de verossimilhanca
o
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Obtendo o EMV

Méximo da funcio de verossimilhanca: 0 = argmaxy/(0)
(ou, melhor ainda colocando, o supremo da fungdo)
@ analiticamente:
estudando comportamento de /(6) ou resolvendo U(6) =0
@ numericamente (otimizagdo/aproximagdes numéricas)
o Solucgdo da(s) equagio(3es) de estimacgdo (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

e Outros (ex: EM)
e Simulagdo (ex: verossimilhanga Monte Carlo, data-cloning, . ..)

@ Aproximagdes da verossimilhanca (pseudo-verossimilhangas) @
O]
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Estimadores e Inferéncia

@ Andlogos para distribuicdes posteriori em Inferéncia Bayesiana
@ maximiza¢do numérica: mais comum em EMV

@ simulagdo: mais usual em Inferéncia Bayesiana
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Newton Raphson: expansdo (Taylor) de 17 ordem de U(6):

9r+1 —f" — U(e) — 9" + U(e)

H(0) lo(0)

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: substituir Io(0) — Ig(6)

Potencial problema neste caso: 6 > 0
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Exemplo: Distribuicdo Poisson (cont)

@ Solu¢do de equagdo U(#) = 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=am, hessian = TRUE)

e uso do gradiente: argumento gr = Upois
o pode retornar hessiano estimado
(lo(#) = —H(0) obtido numericamente)
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Estimacao por Intervalo

Objetivos de inferéncia e a funcdo de verossimilhanca

e
—
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Estimacao por Intervalo

Definicao informal:
Regido de valores do pardmetro com compatibilidade aceitavel com
os dados .

Definicdo do "ponto de corte” que define a regido por:
a) evidéncia relativa em LR(0):

b) comportamento assintético D(6) ~ X,Qgi

c) interpreta¢do probabilistica direta em Inferéncia Bayesiana
(quantis ou HPD)
Ou seja, evidéncia avaliada por:
@ analogia sobre diferencas em LR(6),/(6) ou D(0)

@ referéncia probabilistica @
OBS: LR(#) e D(#) sao adimensionais. s
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Relacoes entre critérios de corte
LR(6) > r na fungdo de verossimilhanga relativa

) — 1(#) > ¢ na funcdo de log-verossimilhanca
0) < c¢* na fun¢do deviance

| V

LR(6)
1(0) — 1(9) < bd)
D(6) = —2[/(6) — I(8)] < —2log(r )— c*

c*=2c=—2log(r) — ¢ = ¢ /2

D(6) ~ L(B)(8 — ) ~ 2y

D(6) ~ 13/2(6)(6 — §) ~ N(0,1)

c* é um quantil da X%l) ou, equivalentemente, @
@
vc* é um quantil da N(0,1).
Inferéncia MCIE, 20 semestre 2019 3165
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Relacoes entre critérios de corte

*

c*=2c=-2log(r) —r=e"

Cc

e—c/2

Relagdes entre intervalos baseados no corte na LR[6]

e por limites de probabilidade.

*

r c c z=+/c* P|[|Z] <]
50% 0,693 1,386 1,177 0,761
26% 1.347 2.694 1,641 0,899
15% 1,897 3,794 1,948 0,949
146% 1,924 3,848 1,961 0,950
36% 3,324 6,648 2,578 0,990

PJ & WB (LEG/UFPR)
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analogia...
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Limites do Intervalo (6; 6s)

© Solugdo de equagdo (analitica ou numérica) de

o LR(8) = r ou,
o 1(0) —I(0) = c ou,
o D(O)=c*

@ Aproximac¢do quadratica (Taylor)
D(9) = —2[1(0) - 1(0)]
Dw):—2{m®+we—mﬂwy+;w—éfw@n—mﬂ}

- (0 - é\)210(@)

DO)=c" — 0+,
15(0)

A O

© equivalente a distribuigdo assintdtica: 6 ~ NMy(0, IE(Q)*l) @
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Comentarios In s

Aproximacao quadratica (exemplo Binomial)

10 15 20 25

1(Bly=87)
D(8ly=87)

1(6ly=87)
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Avaliando a aproximacao quadratica

Retomando a aproximag¢do de Taylor (de 22 ordem) ao redor the 0:

1(6) = 18) — 50— 6 1o(d)
i) s .
a0 u(e) = —1,(0)(0 — 0)

—12@)u(o) = 1, 2(0) (0 - §)

Quantidades na ultima expressdo sio adimensionais!!
Diagnéstico alternativo para aproximag¢do quadratica.

@
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Avaliacao da aproximacao quadratica
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Exemplo: Exponencial (i.i.d.)

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

1(6) = nlog(8) — 6ny

U(9) = g —ny
H(6) = —9—’72 (depende do valor de 9!!)
b= e
Codigo R
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Exemplo: Exponencial (cont)

Obtencdo da Estimagdo Intervalar

© Corte na deviance: (solugdo apenas numérica)
D(0) = 2n[log (é/a) +y(0 -0 < ¢

@ Aproximacg3do quadratica:
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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))

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

Caso univariado (ou reparametrizagdo 1-1)

¢ =g(0)
Como fazer inferéncias sobre ¢?

@ estimacao pontual
@ estimacdo por intervalo

@ testes de hipdtese

Um resultado fundamental: invaridncia da verossimilhanca:
I(¢i) = 1(g(6:)) = 1(6:)

@
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Reparametrizacao

Duas alternativas iniciais:
@ Reescrever a funcio de verossimilhanca e “recomecar” do zero:
o Pontual: ¢ = argmax{/(¢)}
o Intervalar:

(¢1,¢s) baseado em /() (1)
(é1,65) baseado em T(¢) (2)

@ “Aproveitar” resultados da inferéncia ja obtida para 6:
o Pontual: ¢ = g() (invariancia)
o Intervalar:

(g(81), g(fs)) transformacio dos limites em /() (invariancia)  (3)
(g(0),g(fs)) transformacio dos limites em 7(0) (4)

Estimativas pontuais: iguais em ambos casos
Estimativas intervalares: (1) = (3) e tem-se entdo trés possibilidade
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Reparametrizacao

@ Resultados exatos baseados na verossimilhanca:
o ¢ =g() o .
o IC por corte: (¢r,05) = (g(0)),g(0s))

@ Aproximagdes quadraticas da verossimilhanca

e aproximacio Z(H) : (g~(§,~),g(§5))
o aproximagdo /(¢) : (¢1,¢s)

@ Distribuicdo assintética do estimador pelo Método delta:

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

@
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Método delta

¢ = g()
Teorema

(Método delta). Seja 0 um estimador de 6 para uma amostra de tamanho
n tal que

V(0 — 0) = N(0,02).

Ent3o, para qualquer fungdo g(-) que é diferencidvel ao redor de 6 e
H(0) # 0, tem-se que

Vn(g(9) — g(8)) — N(0, 53| (8) ).

Em temos do TCL, aplica-se a funcdes da média amostral.
Produz uma aproximac¢do quadratica da vesossimilhanca de ¢. @
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Reparametrizacao

ideal: Resultados exatos baseados na verossimilhanca:

muito utilizado: Resultados baseados no método delta

@ conveniente: aproximacoes baseadas nas aproximacdes quadraticas
das verossimilhancas /() ou /(¢)

Se transformagdo g(-) é n3o linear, a invaridncia ndo é valida para a
aproximacgdo quadratica, ou seja:

{8(0).8(F5)} = {8(0 — zo/alle(@)] /) £(0 + 2o 2llE(@) %)) #
{8(0) — 202lg"(O) (@) /%.8(0) + 2o 218" (O)|UE(O)] 2} = (J1.05)

@ se /(0) é menos assimétrica: usar (gN(éL),g(HNS))

se /(¢) é menos assimétrica: usar (¢,0s) @
O]
@
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Recomendacoes

@ Melhor abordagem: (mais geral e acuricia)
IC’s baseados verossimilhanca/deviance (muitas vezes sé obtidos
numericamente)

A

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

@ Escolher parametrizacdo da funcdo que forneca uma boa aproximacio
quadratica

@ |C’s para funcdes dos pardmetros: obtenc3o pelo método delta ou
direta se aproximadamente quadratica
leg
@
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Reparametrizacao

Por que reparametrizar (ou considerar resultados ra
reparametriza¢do)?

@ Interpretabilidade de ¢

@ "Melhor*formato da func3o de verossimilhanca com melhor
comportamento de métodos numéricos.

@ Predicao!!
uma predicdo de um modelo pode ser vista como uma
reparametrizacao!
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Exemplo: Exponencial (cont)

Reparametrizacao
¢»=PlY <ul=1-exp{—0u}
o Obter se(q)
@ Trés intervalos possiveis:
(61,05) : (g(01).8(0s))

(61,05) : ¢ % 2, j25€()
(1 —exp{—0Osu},1 —exp{—Osu}) : (g(0)).g(s))

o Comparagao grafica das fungdes e das taxas de cobertura (simula@
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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 <- amostral[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)
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Teste de Hipdtese

T
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Teste de Hipdtese

@ 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))
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Exemplo: Poisson

TRV
Est <- function(HO, x){
n <- length(x)
EMV <- mean(x)
1v <= 2*n*(( HO - EMV) + EMV*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)q{
n <- length(x)

I <- n/lambda
return(I)}
escore(HO = 8, U = fc.escore, Ie = Ie, alpha=0.05, x=x)
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Condicoes de regularidade

© é finito dimensional e 8 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

o ...Ig(0) precisa ser inversivel

@
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Exemplo: Distribuicao Normal

log-Verossimilhanga para 0 = (u, o)

n 1 <
lpn7) = —5 log2n — nlogo = 55 (i = u)’
i=1
Escore
Uy — o) Y o
op o2 o?
n 1<
U(O')——O_“‘O_?,;(y, :U’) .
EMV i ) .
f= Zley’ e 02— Z:l=1(5r’7'_'“’)
Informacao

o LA @
IO(M7U = (6 2n |- >
(oa
Inferéncia
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Intervalos de confianca

Conjuntos
@ corte
o 1 < 1O
_ ) . )
D(pu,0) =2[nlog (5) + 552 Z;(y, 1) 552 Z;(yl )]
1= 1=

e elipse (aproximac¢io quadrética)

D(p, o) ~ (8- 6) "1o(6)(6 - B).

Amflle )
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Exemplo: Distribuicdo Normal (cont)
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Intervalos de confianca

Pardmetros de interesse e de inconveniéncia (nuisance): (6,)
Solugdes usuais:

e Condicionando no EMV : L(0) = L(6, %) = [Y|6, )]
o Verossimilhanca Perfilhada : L(0) = L[6, 1]

@ Verossimilhancas marginais integradas Bayesianas :

L(0) = Y10, ¢][¥]d v
Exemplo Normal: 1/02 ~ G(a, b)

r(n/2+1)
f —
VI = SR o + 20727
IntegracGes analiticas e por simulacdo @
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Exemplo: Distribuicdo Normal (cont)

0
7 i © — Condicional © — Condicional
— Perfilhada — Perfilhada
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© ' < <
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o <> ~
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=
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@
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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), O]
sigma=sigma[i] ,dados=y10,maximum=TRUE))} '®
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Exemplo: Distribuicdo Normal (Dados intervalares)

Dados intervalares e parametros 6 = (i, o)

observagdes "pontuais’:
72,6 81,3 72,4 86,4 79,2 76,7 81,3;
observagdes intervalares:
uma observacao com valor acima de 85,
uma observagdo com valor acima de 80,
quatro observacdes com valores entre 75 e 80,
seis observacdes com valores abaixo de 75.

Contribui¢Ges para verossimilhanca
L(0) = f(y;) para y; pontual,
L(0) =1 — F(85) para y; > 85,
L(8) =1 — F(80) para y; > 80,
L(0) = F(80) — F(75) para 75 < y; < 80, @
L(#) = F(75) para y; < 75. 2
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Exemplo: Distribuicdo Normal (Dados intervalares)

Expressdo da verossimilhanca no exemplo:

L(0) = (H f(w)) (1 F(85))- (1 - F(80)) - (F(80) — F(75))*- (F(75))°
1=1

De forma mais geral para n, dados pontuais e n; dados intervalares
com valores entre a; e b;:

L) =[] f0i) - TI(F(bi) — F(ar))
1=1 1=1

= [To =) TTeE=L - oLy
1=1

g (o (o
1=1

No exemplo:
a|8 80 75 75 75 75 —oc0 —00 —00 —00 —00
b|oo oo 8 80 80 80 75 75 75 75 75
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Dados intervalares (cont)

10) = ng( )—i—ZIog ((CD “)—¢(bi;“))>

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[, 1]1))
return(-(111 + 112))

[,11 [,2] [,3] [,4] [,8] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12]
[1,] 8 80 75 75 75 75 -Inf -Inf -Inf -Inf -Inf -Inf
[2,] Inf Inf 8 8 8 8 75 75 75 75 75 75

ini <- c(mean(y), sd(y))

ests <- optim(, nllnormI, x=y, XI=yI)$par @
e
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Dados intervalares (cont)

Funcdo deviance genérica.

devFun <- function(theta, est, 11FUN, ...){
return(2 * (11FUN(theta, ...) - 11FUN(est, ...)))
}
devSurf <- Vectorize(function(x,y, ...) devFun(c(x,y), ...))
:l" -
0|
N
ﬁ -
S o
T N
° 3
© — NS (¢ BRg w0 _|
\ - —
< — \\
T T T T ‘ T T T T T T T T T T
70 72 74 76 78 80 82 70 72 74 76 78 80 82
n m
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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 <- 0
else{
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]1))

}
return(-(111 + 112))

@
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Outros exemplos (texto)

QO AR1

@ Outro exemplo de reparametrizacio
© Gamma

© Binomial Negativa

© Processo de Poisson nao-homogéneo
@ Modelo espacial Geoestatistico

@ Cddigos Genéricos:

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

@
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