Modelos Gaussianos

Y ~ N{u =1(x), o = 1(x)}



Primeiro exemplo:
Comparacao entre medias de 3 grupos

Massa (g) do cérebro de 62 espécies de mamiferos, classificados em:
* Pequenos: até 2 kg

* Médios: entre 2 e 25 kg

* Grandes: acima de 25 kg

tam brain
Lesser short-tailed shrew P 0.14
Little brown bat P 0.25
Big brown bat P 0.3l
Mouse P 0.40
Musi shrew P 0.33
Ckapi G 490,00
Comr G d23.00
Horse = B55.00
Giraffe > Bal. oo
Azian elephant = dalds. 00

African elephant = S571Z.00
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ANOVA

tam 2 270,517 135,259 G8d.36d < Z.Ze-1b **=
Residuals 5% 84,5593 1.603

Signif. codes: 0 '#*xx' 0,001 **=' [0.01 '+ 0,05 '." DO.1



Testes a posteriori

Tuke% muitiple cﬁmﬁarismns of means
3% familv-wise confidence level

Fit: aoviformula = logibrain) ~ tam, data = mamif)

“tam

diff 1wt upt  ad]
M-F &.5ddeobn 1.5705%90 3.5187d:s 1.0e-07
G-F d.053077 3.9d08280 5.7585Z7 O.0e+0[
G-M &.30%011 1.257532 3.30048% S.de-Ub



Qual o modelo implicito?
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Explicitando a Hipotese Nula

HOD =M = M,

OU: a massa do cérebro de mamiferos € uma variavel
aleatdria com distribuicao normal, cujas estimativas dos
parametros sao:

* Média da amostra = 3,14 In(g)
» Desvio-padrdo da amostra = 2,45 In(q)



Explicitando (uma das) hipoteses
alternativas

H1:pp¢pm #pg

OU: a massa do cerebro de mamiferos de cada classe de
tamanho € uma variavel aleatoria com distribuicoes
normais, cujos parametros media sao diferentes, e 0
parametros desvio-padrao € o mesmo. Suas estimativas
sSao:

* Médias de cada classe: P =1,04 M = 3,58 G= 5,89
* Médias ponderadas dos desvios-padrao = 1,26



Qual a comparacao implicita?

Modelo 1
Y ~N{u=314, 0 =245}

-LL =142,9

Modelo 2
Yp~N{u=1.04,c=1.26}
Ym~N{u =3.58, 0 = 1.26}
Yg~N{u=5.89, c =1.26}

-LL =101,1



Um outro modelo

Modelo 3

Yp~N{u=1.04, c =1.88}
Ym~N{u=3.58,0=1.19}
Yg~N{u=5.89, c=1.51}

-LL =100,5



Para que transformar?

Modelo 1

Y ~LN{u = 3.14, 0 = 2.45)

-LL = 337,06

Modelo 2
Yp ~LN{u=1.04, 0 =1.23}
Ym~LN{u=3.58, 0 =1.23}
Yg~LN{u=5.89, 0 =1.23}

-LL =295,8



Segundo Exemplo:
Variavel explanatoria continua

body brain

Lesser short-tailed shrew O.005 0.14d
Little brown bat O.010 0.25
Big broun bat 0.023 0.30
Mouse O.023 0.d40
Musk shrew O.0d8 0.33
Okapl 200,000 490,00
OO dah . 000 425,00
Horse L21.000 &55.00
Firaffe L9, 000 w&50.00
Asian elephant 20d 7. 000 delz. 00

African elephant bobd. 000 57V1&.00



Regressao linear simples

Call:
lm{formila = loglibrain) ~ logibody), data = mamif)

Pesiduals:
Min 16 Median a0 Max
-1.71550 -0.49228 -0.06162 O0.43597 1.5945829

Coefficients:
Estimate Std. Error £ wvalue Priz=|Lt|)

(Intercept) &.13479 0.0%a04 22.23 “he-lh #x#
Log (body ) 0.75169 0.0Z25846 26.41 <Ze-lh **#

Signif. codes: 0O '#*x=' [, 001 '*=+* 0,01 '+ 0,05 . 0.1 ' ' 1
Eeszsidual standard error: U.6%d3 on 60 degrees of freedom

Multiple E-Squared: 0.9Z00, Adjusted E-squared: 0.91595
F-statistic: 6%7.4 on 1 and 60 DF, p-wvalus: < Z.2Ze-16



Qual o modelo implicito?
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Qual a comparacao implicita?

Modelo 4

Y ~N{u = a + b.In(massa), o = ¢}

Modelo 1

Y~N{u=a,o=Db}



Qual a comparacao implicita?

Modelo 4
Y~N{u=2.14+0.75 In(massa), o = 0.69}

-LL = 64,3

Modelo 1

Y ~N{u = 3.14, 0 = 2.45)

-LL =142,9



Relacao nao-linear, variancia aumenta com a media

Biomassa de frutos ()
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Biomassa de frutos ()

Regressao nao-linear
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Regressao nao-linear: residuos

standardized residuals

100
Fitted values

150




Modelos concorrentes

Modelo 1

Y ~N{u = a/ (densidade + b), o = ¢}

Modelo 2

Y ~N{u =a/ (densidade + b), 0 = u%



Modelos concorrentes

Modelo 1

Y ~N{u = 645 / (densidade + 3.5), 0 = 28.2}
-LL =238

Modelo 2
Y ~N{u =762/ (densidade + 4.7), o = u°*"}

-LL =228
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Log-Yerossim, Megativa

Precisao das estimativas

400 &00 800 1000 1200

a

> confint(f2.prof)

2.0 % 97,5 %
a dbz. 517044 S906.551315
b 2.133277 S.903492

sigma 23.4%182Z7 34.821085
> confint(f3.prof)
2.0 % 97.5 %
a B15.2357819 979 ,.0660857
b 3.07911349 h,.88590433
s 0.76238559 0.8765716R



Biomassa de frutas ()
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Modelos Probabilisticos: um Roteiro

* Defina a funcao de densidade probabilistica

* Defina os parametros da funcao de densidade
como funcoes das variaveis explanatorias

* Defina sua funcao de verossimilhanca

e Encontre as estimativas de maxima
verossimilhanca de cada parametro

* Compare modelos concorrentes com a razao
de verossimilhancas

* Faca um diagnostico do modelo escolhido
(valores esperado, residuos, premissas, etc)



Implementacao no R:
Log-Verossimilhanca Negativa

f#Fruncoss de max verosimilh

LLf1 functionia,b,sigma) {
media a/ (densidade+b)
—sumldnorm{bfruto, mean=media, sd=sigma, log=T) )

J

LLfZ functioni{a,b, ol
media a/ (densidade+l)
—sumidnorm{bfruto, mean=media, sd=media*c, log=T) )

J



Implementacao no R:
Estimativa dos Parametros

Aproximacao de valores iniciais

= frutos.1 nlsibfruto~a/ (densidade+bh) ,start=c({a=100,k=1)]
> summary(frutos. 1)

Formula: bfrutc ~ af(densidade + k)
Parameters:
==rmreebe Std. Error t owvalue Prix|t|)
o Kdd. 9518 104.2357 B.1837 1.30e-07 #£=%
o) 3.540 0.8691 d,.073 0.000173 #*=*
Signif. codes: 0 '#*=*' (0,001 '*+=' Q.01 '+ Q0,05 .+ oO0.1 + ' 1

Eesidual standard error:\E6.02Z)on 48 degrees of freedom

Otimizacao numérica para encontrar os valores que maximizam a funcao de verossimilhanca

= frutos.? mle? (LLfl, start=11ist{a=645,b=3.5,sigma=28.8))
= I]_I_Ilfl.ltﬂ-E. 3 mle? (LLf2?, start=1ist{(a=645,b=3.5,c=1))



Implementacao no R:
Diagnostico do modelo

> summary({frutos.2)
Maximum likelihood estimation

Call:
mled(minuslogl = LLfl1, start = list{a = kbdi, b = 3.5, sigma = 256.8))
Coefficients:
Estimate 5td. Error z wvalus Priz]
a Bd4d.99973 107.78816 5.98340 2.178e-09 **#
o J.54062 O.9062%9 3.9067 9.356e-05 #x=&

Ssigma Z8.Z33686 2.02328 10.0003 < Z.2Ze-1b *%%

Signif. codes: 0O '#xx*' 0,001 '++*' 0,01 '#='" 0,05 '." 0.1 " + 1

-z log L: 475.9473

> logLik{frutos.2)
'log LiF:L —33?.??36 (df=3)



Implementacao no R:
Diagnostico do modelo

> summary(frutos.3)
Mazimum likelihood es@imaticn

Call:
mlez{minuslogl = LLfZ, start = listi{a = bd>, b = 3.5, ¢
Coefficients:
Estimate S5td. Error =z wvalue Priz]
a 1hl.2655 B06.9582 B.7429 « 2.2a-16H #*x%
o d,7111 1.1415 4.1270 3.675e-05 #x%
. 0.8136 0.0293 27.7081 <« 2.2e-16 **x%
Signif. codes: 0O '#x*x' 0,001 '*#*=' 0,01 *+* 0,05 '.' 0.1

> logLik({frutos. 3)
'log Lik.' -227.7474 (df=3)



Implementacao no R:
Diagnostico do modelo

T fE.ﬁrGf profileifrutos. 2)
Houve 12 avisos (use warnings() para wvé-1losg)
> Tad.prof profile(frutos. 3)

> confint(fe.prof)

4.0 % 7.5 %
= db . 5313d013 906, 550044
I 2.133d54d S.9588:21

sigma <£3.4918l1% Sd.5Z1080

> confint (fJ.prof)
2.5 % S97.5 %

a bli.129%65%603 979.10370955
I d.06gdl1110 bh.od719%63
. . 7ezdid] O.3d708d3l



