Anélise de verossimilhang¢a bayesiana

@ Agora vamos ver o modo bayesiano de ajuste de modelos. O teorema de Bayes diz
que:
prob(@|X;) o< L(Xi|&@)prob(a)

de modo que, claramente, a verossimilhanga continua sendo muito importante.

@ A principal diferenca do método da maxima verossimilhanca, além do fator a priori é
que o resultado, o posterior, é uma funcdo que tem os pardmetros & como varidveis,
n3o apenas o valor mais provavel e sua incerteza.

@ As duas maiores vantagens do método bayesiano s3o a possibilidade de lidar com

pardmetros indesejaveis via marginalizagdo e o uso da evidéncia ou fator da Bayes
para escolher entre modelos.

Eduardo Cypriano (IAG/USP) Anédlise de Dados em Astronomia I: AGA 0505 Primeiro semestre de 2016 26 /41



Anélise de verossimilhang¢a bayesiana

@ Uma outro produto itil do modo bayesiano é a distribuicdo assintética da funcdo de
verossimilhanga. Esta é uma gaussiana multivariada centrada nas MLE &. Sua
matriz de covariancia é a inversa da matriz de informag3o de Fisher:
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@ A verossimilhanga ent3o é:

£(a1X) = L@X)ewp |~ (6~ &) F(a - &),

onde T denota matriz transposta. Essa é a chamada aproximacao de Laplace.
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Anélise de verossimilhang¢a bayesiana
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Anélise de verossimilhang¢a bayesiana

o
Exemplo W&J P. 145
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Anélise de verossimilhang¢a bayesiana

Exemplo W&J P. 145
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MCMC: Markov Chain Monte Carlo

@ Amostrar uma distribui¢do de probabilidades arbitraria

o Eficiente para amostrar distribuicbes complexas

o Computacionalmente intensivo
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MCMC: Markov Chain Monte Carlo

@ Objetivo do MCMC: gerar uma sequéncia de pontos no espaco de pardmetros cuja
distribui¢do é P(x)

@ Processo de Markov: a préxima amostra depende da atual mas n3o das anteriores

@ A geracdo de novas amostras deve obedecer o principio do “balanceamento
detalhado”: a probabilidade de se ir de um ponto x; no espaco de pardmetros a um
ponto x; é igual a probabilidade de se ir de x2 a x1
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MCMC: Markov Chain Monte Carlo

e O algoritmo de Metropolis:

» Comece num ponto x; e determine um novo ponto xy:

Xo = X1 + €

v

O valor de € deve ser sorteado, via o método de Monte Carlo, com uma distribuicdo
que é usualmente gaussiana - random walk.

v

Se P(x2) > P(x1) aceita o novo ponto

\{

Se P(x2) < P(x1) aceita com probabilidade P(x2)/P(x1) (Via Monte Carlo)
> Se um novo ponto é aceito, faz-se x; <+ x2

> Determina-se um novo x e repete-se o processo
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MCMC: Markov Chain Monte Carlo
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Fungéo banana: f(x,y)= (1-x)2+100(y-x2)?
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MCMC: Markov Chain Monte Carlo
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Figure : Diagnsstico de MCMC.
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MCMC: Markov Chain Monte Carlo

@ Na pratica:

v

Trabalha-se com vérias cadeias (>4)
> Desprezam-se as primeiras amostras de cada cadeia (“queima”)
> Aplicam-se testes para verificar se as cadeias convergiram

> Verifica-se a taxa de aceitacdo de pontos. Valores ente 15% e 50% s3o considerados
saudaveis.
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MCMC: Markov Chain Monte Carlo

@ Obtendo-se amostras do posterior via MCMC pode-se resumir a inferéncia via:

> Melhor solugdo: média, mediana, moda

> Regides de confianca (“erros”)
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Bootstrap e jacknife: bootstrap

@ Bootstrap e jacknife sdo técnicas para estimar incertezas nos pardmetros obtidos nos
modelos.
@ Bootstrap: Dada uma amostra com N pontos:
© ‘“Rotule cada ponto”
@ Gere uma nova amostra com N pontos tomados aleatoriamente da amostra original
© Recalcule os pardmetros com a nova amostra
© Repita a operagdo o maximo nimero de vezes possivel.

@ A distribuicdo dos pardmetros gerados por esse procedimento é uma excelente
aproximacgdo para as incertezas envolvidas no processo.
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Bootstrap e jacknife: jacknife

@ Jacknife: Suponha que estamos interessados numa fungdo f(Xi, Xz, ..., Xy) que é
um bom estimador de uma parametro a:

& = f(Xi, Xo, ..., Xn)

@ A j-ésima estimativa parcial é obtida removendo-se o j-ézimo elemento no conjunto
de dados:
& = (X1, X2, ... Xj—1, Xjt1, ooy Xn)

o que nos da N estimativas parciais.

@ O préximo (e crucial) passo é definir os pseudo valores:

&; = Na — (N - 1)éy

o Finalmente o estimativa via jacknife de a serd a média dos pseudo valores
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Bootstrap e jacknife: jacknife

@ Bootstrap e jacknife sdo os exemplos mais comuns de técnicas de validag3o
(cross-validation) nas quais o conjunto de dados é dividido em partes e os resultados
da andlise da partes sdo comparados por consisténcia. Ha uma série de variantes

sofisticadas dessa ideia.
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