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Introdugdo

Motivacdo
Elementos de inferéncia bayesiana

Motivacdo: poluicao atmosférica...
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e seus efeitos sobre a salide
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Introdugdo

Motivacdo
Elementos de inferéncia bayesiana

Objetivo

v" Do ponto de vista da aplicacdo em tela— construcdo de
modelos estatisticos que permitam avaliar a associacdo entre niveis
de poluicdo atmosférica e desfechos epidemioldgicos.

v Do ponto de vista da modelagem estatistica — classe de
modelos que:

@ contemple respostas nao-gaussianas
@ trate formalmente autocorrelagdo temporal

@ admita variacdo temporal nos efeitos de componentes
estruturais

@ permita tratar efeito cumulativo de uma ou mais regressoras.
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Introdugdo

Motivagdo
Elementos de inferéncia bayesiana

Elementos de inferéncia bayesiana

Teorema de Bayes

Observagdes y: descritas por uma densidade f(y|0)
Verossimilhanga: /(0) = f(y|0)

0: indice de f (pardmetro)

Situacdo Candnica: amostra aleatéria

y = (v1, ..., ¥n) obtida de f(y|6).
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Introdugdo

Motivagdo

Elementos de inferéncia bayesiana

Exemplo (Alexandra M. Schmidt)

Medidas de uma quantidade fisica & com erros e; ~ N(0,0?), o
conhecido.

yi=0+e,i=1,..,nef(ylf)=

2

- T 1 1(yf—9)2}
F(yii0,0%) = [ == ex {—
,-131 (vi:0,0%) ’1;[1 e P\ T2 o2

@ 0 é mais do que um indice
@ A situacdo se repete em casos mais gerais

@ Muito provavel que o pesquisador tenha informacdo a priori
sobre 6

e Esta informagdo pode ser modelada através da densidade p(6)
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Introdugdo

Motivagdo

Elementos de inferéncia bayesiana

Processo de inferéncia baseado na distribuicdo de 6 apds observar
y — distribuicdo a posteriori (em contraste priori).
Posteriori obtida através do teorema de Bayes como
p(0ly) = g(0,y) _ p(0)f(yl0)
f(y) f(y)
m(0) o p(0)1(6)

dist. a posteriori oc dist. a priori X verossimilhanc¢a

fly) = /9 F(y10)p(6)d6
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Introdugdo

Um exemplo hipotético

Motivagdo
Elementos de inferéncia bayesiana

O comprimento de n = 30 peixes observados no Lago St. Pierre no

tltimo verdo. Observou-se y = 13.28. Assuma Y; |0 ~ N(,0?) com
0>2=4 e O~ N(u,7?)

Pode-se mostrar que 6 | y ~ N(uz,72) onde pu1 =

-2

1

=no 247172

Density

000 002
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Introdugdo

Motivagdo
Elementos de inferéncia bayesiana

Uma andlise bayesiana...

Todos os pesquisadores acreditam que p = 11, mas suas incertezas sobre a

média variam...

Modeller 1 Modeller 2

Density
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00 05 1.0 15 20

Modeller 3 Modeller 4
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Introdugdo

Motivagdo
Elementos de inferéncia bayesiana

Previsoes

Uma vez obtida a distribuicdo a posteriori de 6, pode-se obter a
distribuicio preditiva de futuras mensuracdes:

f(yfly)z/eg(yfﬂly)dﬁ
- /9 F(v | 0.y)p(6]y)do

- /9 Fo" | 6)p(6ly)do
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Modelos Dinamicos N g
Modelo dinamico Linear

Modelos Dinamicos Lineares Generalizados

Contexto temporal: notacao

Dy: conjunto contendo a informagdo (subjetiva ou ndo) de que
dispomos antes de observar a série y; a partir de t=1.
D;: informacao disponivel no tempo t.
Modelo observacional: f(y:|6:).
A cada instante t, interesse em:
o p(0¢|D¢—1) (priori)
e p(0:|D;) (posteriori)
® f(yesn|D¢), h > 0 (preditiva h passos a frente).
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Modelos Dinamicos N g
Modelo dinamico Linear

Modelos Dinamicos Lineares Generalizados

Modelo dinamico linear normal

Ys = Fibi+ve , vee N[0, V] (1)
0 = Gebio1+we , we~ N[O, VW]]
(0o | Do, V) ~  N[mo, VCq]
(V| Do) ~ Gl[no/2,do/2].

@ y; variavel resposta;

@ 0: vetor de parametros n x 1;
@ F; vetor conhecido n x 1;

@ G; matriz conhecida n x n;
@ V variancia observacional;

o

W; = VW matriz de covaridncias n X n;
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Modelos Dinamicos N g
Modelo dinamico Linear

Modelos Dinamicos Lineares Generalizados

Modelo dinamico linear normal

Modelo definido por {F,G,V,W},. Pode ser escrito como:
(¥el0e) ~ Nlpe, Vil o = Fi0;
(9t|9t71) ~ N[Gtetfhwt]-

Casos particulares:

(i) Modelo de 1a. Ordem :
Fe=1G=1,0:=p
(i) Modelo de regressdo dindmica através da origem com n regressores :

F.= (Xl,h T ’Xn,t), G=1,0,= (5;1 s ,ﬁt,n) onde |, é matriz
identidade de ordem n.

Mariane Branco Alves Modelos de espaco de estados para processos nao gaussianos



Modelos Dinamicos N g
Modelo dinamico Linear

Modelos Dinamicos Lineares Generalizados

Ciclo inferencial sequencial (Filtro de Kalman)

e Para a precisio 7 = V7! :

(T|Dt_1) ~ G(nt_1/2,dt_1/2),
(7] D:) ~ G(n/2,d:/2),

onde: ny=n_1+1 e di=di1+ 950?71
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Modelos Dinamicos N g
Modelo dinamico Linear

Modelos Dinamicos Lineares Generalizados

Ciclo inferencial sequencial (Filtro de Kalman)

@ para os estados e observacdes futuras :
(0r-1| Dt-1) ~ tn,_y[me-1,Cr1],
(0t | De—1) ~ tn,_,[as, Re],
(Ye| De—1) ~  tn_,[fe Qtl,
(et ’ Dt) ~ tnt[mt7ct]7

onde :
Ci1 = 5t—1C:71 , Re= St—lR: ) Q= Si-1 Q:
C = Stcf , S = dt—l/nt—l e 5= dt/nt
a; = Gm;_, R; = G;C;_;G} + W;
f = Fia,, Q; =1+ F,R;F,
m; = ar+Ae, C =Ry - AtA/tQ:
Ao = RiF.Q ', e=Y.—f
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Modelos Dinamicos aA g
Modelo dinamico Linear

Modelos Dinamicos Lineares Generalizados

Esquema sequencial de inferéncia

0: 1 | Dis EVOLYCAO 0 | Dis ATUALIZACAO 0 | D,
post. em t-1 priori post. em t
(me—1,Ce1) (at, Rt) (m¢, Ct)
+
Ye| Dea
previsao

(fe, Q)
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Modelos Dinamicos

Modelo dinamico Linear
Modelos Dinamicos Lineares Generalizados

Deseja-se, por exemplo, modelar contagens epidemiolégicas ou
niveis de certo poluente, com distribuicdo assimétrica.

Em particular: ébitos diarios de criancas menores de 5 anos, por
doencas respiratérias em SP e niveis de material particulado no RJ.
Modelo normal é inadequado.
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Modelos Dinamicos ] 5
Modelo dinamico Linear

Modelos Dinamicos Lineares Generalizados

Modelo Dinamico Generalizado

Definido (West, Harrison, Migon, 1985) por:

Ye ~ F(xt)
g(ue) = ne = Fi0:
9[ = Gf0t71 + Wi, Wi ~ N[O,Wt]

em que :
@ F é uma distribuicdo pertencente a familia exponencial e pardmetro
natural ¢, isto é: p(ye|x:) x exp {w} , t=1,..T,

vt

@ g é uma fungdo de ligagdo mondtona e diferenciavel;

@ v: é um pardmetro de escala;

db(x¢)

@ u: é a resposta média, dada por ur = E[Yi|x:] = b(Xt) = T
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam A -
qa propaga Fungdes de transferéncia

Tratamento do efeito cumulativo de uma regressora

Assuma que o efeito de certa regressora sobre a resposta média
nao seja apenas imediato, mas se propague no tempo.

Admita que um dos componentes de 8; seja E;, que denota o
efeito cumulativo de uma regressora X sobre a resposta esperada.
Forma mais simples possivel para E; sao defasagens distribuidas:

Er = BoX: + f1Xe—1 + -+ Bs Xi—s.

com (Bo, - ,Bs) geralmente seguindo alguma restricdo, por
exemplo, polinomial (Almon,1965):

d
B = Y Gk =0..s d<s.
k=0

= E = (0S¢t + (154 + St + oo+ (g Sty



Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam A -
qa propaga Fungdes de transferéncia

Aproximacao polinomial para os efeitos defasados

J tag)

Flgu re. Aproximag3o para a trajetdria de Bj,j =1,2,-- s por um polinémio nas defasagens 1,2, - - - s.
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam A -
qa propaga Fungdes de transferéncia

Algumas questdes sobre modelos de defasagens distribuidas

@ O horizonte de influéncia (s) da regressora sobre a resposta
deve ser especificado (assume-se efeito nulo além desse
horizonte);

@ a escolha do grau d do polindmio suavizador imp&e a forma
de propagacao.
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

Funcoes de transferéncia

*Trabalho conjunto com Gamerman e Ferreira (Alves, Gamerman,
Ferreira, 2010).

Assumimos que o efeito cumulativo de X sobre a resposta média possa
Ser expresso por:

(woBb_..._wst+s) B(B)
Ee Xi = Xi
(1*¢187...7¢r8r) Qf)(B)
Xe + 11 Xei1 + 10 Xe o4
= V(B)Xta (2)

B denota o operator defasagem: BX; = X;_1. Os pesos vy, vy, V0, -+
sdo denominados fungdo de resposta ao impulso e representam o efeito
corrente of X e cada um de seus efeitos passados sobre a resposta atual.

A soma desses pesos, v(B) = vy + 1B + 15,B% + - - -, é denominada
funcdo de transferéncia e representa o impacto cumulativo de X sobre a
resposta.
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

TF(1,0,0)— E; = ¢E; 1 + BX;

Na forma (2), TF(1,0,0) se resume a:

Ei = BXe + pB8Xe—1 + ¢25Xt_2 4.

Assuma 3 > 0. Ent3o a fungdo de resposta ao impulso segue os
seguintes padrdes, dependendo de ¢:

@ 0 < ¢ < 1: decaimento geométrico
—1 < ¢ < 0: decaimento geométrico com alternancia de sinal

¢ > 1: crescimento geométrico

¢ < —1: cresimento geométrico com alterndncia de sinal
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

TF(1,0,0): Fun¢do de resposta ao impulso e de
transferéncia

o o
= = o
9 w | =
@ 2 b 4 ‘
R [ . col |
o I -
= 2 e |
: L = A i
SRl § .
b pet R B
o H\Mm ] P
5 10 15 20 10 15 20 5 1m0 15 20 ) 1m0 15 20
@ @ @ @
o -
i_ (_ 07 - |H
] 7 4 - L |
: - o] "y
. o 1
B A 1 "1
] - |‘|H||u|m\| = ”” ]
o] = 1ol =
= — e
5 10 15 20 5 10 15 20 5 1o 15 20 5
) ) ) &)
the= 0.8 rtho=-0.8 the= 1.1 tho=-1.1

FIgLI F€. Impulse response (a) and transfer functions(b) associated to the first order model for different values

of ¢.
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Defasagens distribuidas
Funcdes de transferéncia

Efeitos que se propagam

TF(2,0,2): B =¢1Ee1+0oEe o+ foXe + BiXe 1 +
< (1 =7B)(1 — %B)E: = fo Xt + f1Xe—1 + B2 Xe—2

Condicdo de estacionariedade: |y;| < 1,j=1,---,r.

Bo—0.125
B1=0.25
Ba=0.125 B: 5
p1=0.50 p1=0.50

FIgU €. Examples of impulse response functions associated to the model TF(r,b,s),
1<r<2,b=0,0<s<2.
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

TF(1,0,0) com fatores de ganho dindmicos

e TF (1,0,0) com fatores de ganho dindmicos:

Et = ¢E 1+ v:eXe
(0

Vi1 +ve, v~ N(O, Q). (3)

015 010 005
h
2
=___
T
<
005 045 025 038

!
j/

o s 10 15 2 25 = o 5 1w 15 W s =| o s 1w 15 W 2 30

=100 =300 =500

FIgU €. Fung3o de resposta ao impulso com fatores de ganho seguindo passeio aleatério com ¢ = 0.9 e
variancia evolucional Q@ = 0.005, nos instantes 100, 300 and 500.
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

MDG com fun¢do de transferéncia TF(p,b,0)

p(ye | ne) ~ F(xr)
ne = g(ue) = 'E/tét
0:=G()0: 1+,  Xe pb+w:, w:i~ NOW,)
Y=t ve ve~ N0, W),

com ¥, = (¥,0,0,...,0).8, = (¥ EY,... . EP7Y), E” = E,
EN=E"Y =1 p—1.

t—1 >
¢1 ¢2 ¢p—1 ¢p
1 0 ... 0 0
ct(¢) — 0 1 e 0 0
0 O 1 0
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

Modelo na forma de espaco de estados

Para obter o modelo na forma padrdo de espaco de estados, basta
tomar:
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

Dificuldade para tratamento analitico

Pode-se adotar priori conjugada para p¢, p(pe|Dt—1), obtendo-se
forma analitica fechada para:

e distribuicdo a posteriori de us: p(pe|Dy);
o preditiva p(y¢+n|Dt), h > 0.

Entretanto, ndo ha forma analitica fechada para as distribuicGes a
posteriori:

@ dos estados 8¢, p(0:|D;);
@ das variancias de evolugdo W;, p(W:|D;);

@ dos parametros autorregressivos ¢1, ..., ¢, e demais
pardmetros envolvidos nas fung¢des de transferéncia.

Alternativa: Aproximac3o da posteriori.
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov - MCMC

Ideia é construir uma cadeia de Markov ergédica tendo como espaco de estados
0 espago paramétrico e que tenha a distribuicdo a posteriori como distribui¢do
estaciondria.

Algoritmos:

Amostrador de Gibbs: apresentado por Geman e Geman (1984) -
processamento de imagens e interesse na determinacdo da constante de
normaliza¢do da distribuicdo de Gibbs. Gelfand e Smith (1990): potencial do
amostrador de Gibbs para determinag3o de constantes de normalizagdo em
outras distribui¢cdes e difusdo do algoritmo na comunidade estatstica.
Metropolis-Hastings: deve-se aos trabalhos de Metropolis et al. (1953) - no
contexto de definicdo de propriedades quimicas de substincias - e Hastings
(1970), que generalizou o algoritmo de Metropolis para utilizagdo no contexto
estatistico.
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. Defasagens distribuidas
Efeitos que se propagam

Funcdes de transferéncia

Seja uma C.M. irredutivel com func3o de transicdo q.

Considere a distribuicdo a posteriori 7*(6) = 7(6 | y) com nicleo
n*(0) e a C.M. com fungdo de transicdo p dada por:

p(01,02) = q(b1,02)a(b1,02),

a(01,02) = m,-n{l,?“("z)"(‘bv@l)} _ m,-n{l ”2)"(9291)}

m(01)q(61,62) | " n*(61)q(61,62)

A fungdo « garante que p e " satisfacam a condi¢do de
reversibilidade

7(01)p(61,62) = 7(62)p(62,61), V61,62 € O,

donde 7* é a distribuicdo invariante da cadeia.com-transicdo-p.
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

Simulacdo da cadeia

© Escolhe-se um valor inicial #(0) ¢ © (i=0);
@ Dado H(i), amostra-se um valor 6* de q(G(i), o)

© Com probabilidade a(6(),6*), fazemos AUt1) = 0* e com
probabilidade 1 — a(A(), 6*) fazemos Ai+1) = ().
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Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

Amostrador de Gibbs

Sejam 6 = (01, ...,0,) e as n condicionais completas
(01]62,-..,0n),...,(0n] 01,...,00-1).

Algoritmo:
@ Escolha n valores iniciais 8., ..., 6% (i=0)

@ Sorteia-se um valor 8" de 6, | 657, ... 6);

Sorteia-se um valor Ggiﬂ) de 6 | Ggiﬂ), Hgi), 600,

Sorteia-se um valor 95,i+1) de 0, | GYH), ey OE,i:rll);

© Repete-se a etapa anterior para as iteragdes seguintes (i=1,2,3,..)

Obs.: Na etapa 2, aplica-se Metropolis-Hastings para cada condicional

completa cuja forma analitica seja desconhecida.

Mariane Branco Alves Modelos de espaco de estados para processos nao gaussianos



Defasagens distribuidas

Efeitos que se propagam Funcgdes de transferéncia

MCMC para modelos de espaco de estados

Em modelos com coeficientes dindmicos, convergéncia das cadeias
de Markov para a distribuicdo estacionaria é dificultada por:

@ dimensao do vetor paramétrico;
@ correlacdo entre componentes do vetor paramétrico.

Diversas propostas buscando eficiéncia nesse contexto:
Frihwirth-Schnatter (1994);

Carter & Kohn (1994);

Gamerman(1998);

Migon, Schmidt, Ravines, Pereira (2013).

Ainda assim, tempo computacional pode ser elevado.
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Aplicacoes

Application 1: Effect of Carbon Monoxide over children counts of
Application 2: Effect of rain volumes over PMy

Application 1: Effect of Carbon Monoxide over under 5
aged childrens’ counts of deaths in S3o Paulo, Brazil

Deaths

FIgU F€:. Daily records of children deaths due to respiratory diseases (top) and levels of Carbon Monoxide in Sio

Paulo, Brazil - Jan-1994 to Dec-1997

Modelos de espaco de estados para processos nao gaussianos

Mariane Branco Alves



Application 1: Effect of Carbon Monoxide over children counts of

Lo Application 2: Effect of rain volumes over PMy
Aplicacoes

Application 1: Metheorological variables

= =

£

5 -

5

g .

2 =

5 - |

£

£ = |

FIgU F€. Daily records of minimum temperatures (top) and mean humidity levels
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Application 1: Effect of Carbon Monoxide over children counts of

Lo Application 2: Effect of rain volumes over PMy
Aplicacoes

Application 1: Chosen model

Deaths; ~ Poisson(\¢)
log(At) = = o+ E; + 61 Temp; + 02 Humid,

2 2mt
+d3Cos (365) + 045en <365>

41 4rt
+05 Cos (36 ) + dgSen <365>

E: = o¢Ei_1+ B:CO;
Be = Pr—1+v:r v~ N(O,Q)
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Application 1: Effect of Carbon Monoxide over children counts of

Lo Application 2: Effect of rain volumes over PMy
Aplicacoes

Application 1 - Chosen model: Model 11 - Posterior summary

E =]
g i
8 =
5 -
. L Z
075 0.80 035 0.90 0.95 0.85 0.90 0.95
alpha 1ho

- s -
2 = |

i =
g : s 4
s - g -

° 0 2e-05 4e-05 6e-05 -0.5 0.0 0.5 1.0

Q E_0
2 s
& =
g S
8 =
& =
s | =
-0.10 -0.05 0.00 0.05 -0.04 -0.02 o0.00 0.02 0.04
delta.temp delta.humid

Figure: Histograms of the posterior distribution samples in model 11.
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Application 1: Effect of Carbon Monoxide over children counts of

Lo Application 2: Effect of rain volumes over PMy
Aplicacoes

Application 1 - Chosen model: Model 11 - Posterior summary (cont.)

300

g
& E
g
s
P g
= r T T T T T 1 = o SN "EEEE E— |
-0.15 0,05 0.00 0,05 0.10 0.15 0.05 0.10 015 020 025 030
delta3 deltad
&
: &
g g
8 ]
& g
8 g
020 .0.15 0.0 -0.05 0.00 0.05 0200 045 010 005 0.0
deltas delta6

Figure: Histograms of the posterior distribution samples in model 11.
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Application 1: Effect of Carbon Monoxide over children counts of

Lo Application 2: Effect of rain volumes over PMy
Aplicacoes

Application 1 - Model 11 - TF(1,0,0) - Estimation of the dynamic ,

1995 1996 1997 1998

FIgU €. Model 11 - Estimated trajectory of the dynamic gain factor 3¢ (the dynamic immediate impact of
Carbon Monoxide over daily mean counts of deaths).

e Branco Alves Modelos de espaco de estados p

processos nao gaussi;




Application 1: Effect of Carbon Monoxide over children counts of
Application 2: Effect of rain volumes over PMy

Aplicacoes

Model 11 - Impulse and transfer functions associated to 1 s. d. raise on CO

0771411994 —— 0611911996 06/19/1996
i, is
i i
-y H
Iag : g lag lag
| 3 N .
H 5 2
i, i i:
i .
s H s
] 8. B
lag lag

FIgU Fe:. Estimated impulse response and transfer functions associated to 1 standard error elevation on the
pollutant levels at 4 different moments.

e Branco Alves Modelos de espaco de estados p

processos nao gaussi;




Application 1: Effect of Carbon Monoxide over children counts of
Application 2: Effect of rain volumes over PMy

Aplicacoes

Model 11 - Relative risks associated to a 12 ppm level of CO (maximum level at

the period 1996-1997) as compared to the mean observed level(4 ppm)

y —-- 18/06/94
s --- 13/09/94
Y e 15/05/95
T --- 28/06/95
} —-- 27/01/98
== 16/11/98
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Aplicacdes Application 2: Effect of rain volumes over PM;

Application 2: Effect of rain volumes over PMyj levels in
Rio de Janeiro, Brazil

Flng F€. Daily records of particulate matter (top) and rain volumes in Rio de Janeiro, Brazil - Sep-2000 to
Aug-2002
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Aplicacdes Application 2: Effect of rain volumes over PM;

Application 2: Metheorological variables

FIng I'€. Daily records of mean humidity (top) and minimum temperature levels
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Aplicacdes Application 2: Effect of rain volumes over PM;

Application 2: General Structure of the proposed models

PM: ~ Gamma(p, A\t)

IOg <SD) =N = « + Et + 5ICCt + 5/DDt + 5{;5,_»,

o FE; is a structural block denoting the cumulative effect of rain
volumes at time t, expressed through different transfer
function proposals;

o C| = (Humidity;, Temperature;);
e D} = (Mon;, Tue;, Wed;, Thuy, Friy, Saty, Hol;) is a vector of
dummy calendar variables;
I _ 2t 2rt
o S} = (Cos (555) . Sin (555)).
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Aplicacdes Application 2: Effect of rain volumes over PM;

Effect of rain volumes over PM3: Comparison of models

Table 1: Comparison of models fitted to daily PMyg, considering eumulative impact of rain volumes.

Predictor speciﬁca,tion Transfer Function Predictive Likelihood

1(r=1,5=0),d5= E; = pE;_ + fRaing 2.24x107%

2 (r=1,5=1),05= E; = pEy_1 + Gy Raing + Sy Raing_y 1.35%10734

3 (r=1,5=0),05 75 0 E; = pE;_1 + fRain, 1.05x1058

L(r=1s=1) 540 E; = pEy_1 + ByRaing + Sy Raing_; 8.65x1075

5 (r=0,5=230,d=2),05=0 | B, =Y., 3;Rain;_; 8.84x107%
!‘3] = Zk:o Ck]k

6 (r=05=230,d=3),d5=0] E, =Y Rain;_, 1.54x107%
B =Yk Ged*

7(r=1,5=0),d5=0 E; = pEi_1 + fRain; + & 2.80%10

iid errors g~ N(0,Q:)

r=autoregression order, s=number of lags in rain volume, d=degree of polynomial approximation to

B;.7=1,--- 5. The reported predictive likelihoods are hased on a horizon of 30 days.

Distributed lag model (large s): PredLik = 6.73 x 1075
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Aplicacoes

Application 2 - Chosen model: Model 3 - Predictive comparison
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Aplicacdes Application 2: Effect of rain volumes over PM;

Application 2 - Chosen model: Model 3 - Posterior summary

Min Q1 Median | Mean Q3 Maxc. MC error
[¥=) 15.89 19.11 19.88 19.87 20.62 22.82 0.0147
o 3.12 3.55 3.70 3.69 3.84 4.26 0.0685
FEo 0.04 0.65 0.82 0.85 1.03 2.34 0.0188
el 0.411 0.629 0.672 0.667 0.712 0.835 0.0052
el -0.054 | -0.038 -0.034 -0.034 | -0.030 | -0.015 0.0005
4. Humid | -0.093 | -0.070 -0.062 -0.063 | -0.057 | -0.029 0.0016
3. Temp 0.074 0.104 0.121 0.121 0.138 0.170 0.0064
d.cos -0.001 0.027 0.041 0.041 0.053 0.108 0.0052
d.sin -0.317 | -0.259 -0.240 -0.238 | -0.211 -0.175 0.0086
. Mon 0.010 0.079 0.102 0.103 0.127 0.194 0.0008
4. Tue 0.060 0.131 0.154 0.152 0.174 0.244 0.0008
8. Wed 0.077 0.160 0.182 0.180 0.201 0.295 0.0008
8. Thu 0.089 0.175 0.198 0.198 0.218 0.308 0.0008
4.Fri 0.120 0.196 0.217 0.217 0.238 0.314 0.0008
8.Sat 0.008 0.081 0.103 0.104 0.125 0.211 0.0008
a.Hol -0.221 | -0.108 -0.077 -0.077 | -0.047 | 0.056 0.0011
yaTs 21.24 39.39 45.28 46.00 51.94 87.61 0.2423
Y479 22.86 45.75 52.76 53.05 59.33 97.03 0.2828

processos nao gaussi;

e Branco Alves Modelos de espaco de estados p
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Application 2 - Chosen model: Model 3 - Posterior summary (cont.)

@ We notice a growth trend of the pollutant levels towards Fridays, maybe
due to the great volume of traffic usual in Rio de Janeiro on Fridays.
Such levels decay on Saturdays.

@ The pollutant levels are also significantly reduced on holidays.

@ Temperature presents a significant, positive impact on PM, levels
according to this model and humidity presents negative effect. We are
currently working on models with transfer function structure assigned to
the climatic variables.

@ The negative estimate of 3 indicates lower levels of PMjg on rainy days.

@ The uncertainty due to 2 missing observations has been formally treated.

Mariane Branco Alves Modelos de espaco de estados para processos nao gaussianos
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Application 2: Effect of rain volumes over PM;

Aplicacoes

Model 3 - Relative risks associated to the maximum observed rain volume as

compared to non-rainy days

-0.1 0.0
1 |

Relative Risk
-0.2
1

-0.3
1

-0.4

T T T T T T \
0 10 20 30 40 50 60

FIgU F€. Relative risk (percentual decay on the expected level of PMyg) associated to the maximum rain
volume observed during the analysis period.
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Aplicacdes Application 2: Effect of rain volumes over PM;

Model 3 - Predictive distributions up to 30 days ahead
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Aplicacdes Application 2: Effect of rain volumes over PM;

MCMC: prés e contras

Prés:
@ inferéncia bayesiana completa para qualquer funcdo g dos
pardmetros do modelo

@ Teoricamente aplicdvel a qualquer modelo. Nao
necessitariamos nos restringir a equagdes observacionais na
familia exponencial

Contras:

@ custo computacional pode ser elevado em modelos que
tenham pardmetros com dindmica;

@ perda do aspecto sequencial na atualizagdo de informacao
sobre os estados.

Mariane Branco Alves Modelos de espaco de estados para processos nao gaussianos



Método sequencial com expansdo do vetor de estados

Método sequencial com expansao do vetor de estados

*com Carlos Tadeu Pagani Zanini, Hélio Migon
Considere novamente o modelo

p(ye | ne) ~ F(xe)
Ne = g(ke) = Flp0ur
0.t =G0, 1 +we, wi~ (0, W)

com
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Expansao do vetor de estados

Incorporaremos a estimacdo dos pardmetros autoregressivos
®1,...,¢p ao vetor de estados, expandindo-o. Defina agora:

alt = (é/tv¢ta¢1v . '>¢p)a com
b, = (D, EPV) B = £, EY
Ft:(l,O,...,O)

ECMi=1,.. . p-1

— )
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Método sequencial com expansdo do vetor de estados

Linear Bayes

Se a distribuicdo de 8, é parcialmente especificada, em termos de
primeiro e segundo momentos, para qualquer fun¢do de perda, ndo
é possivel obter estimador de Bayes para 6;.

Porém, se assumirmos perda quadratica e estimadores para 8; que
sejam restritos a classe das fun¢des lineares de Y, entdo o
estimador de Bayes é a média de 6, e o risco de Bayes é o traco da
matriz de covariancias de 0; .

Mas 0; = f(0:-1) + €, €+ ~ [0, W,], f uma func¢do n3o linear e
W, = diag(0,...,0, W;,0,...,0)
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Método sequencial com expansdo do vetor de estados

Linearizacao da equacao de evolucao

Expansdo de Taylor de ordem 1 para f centrada em
me_1 = E(Bt—l ’ Dt—l)i

0: ~ f(mi_1) + f/(mt—l)(et—l —mi_1) + €&

=ht + HeO¢_1 + €4, (4)

onde ht = f(mt_]_) — f/(mt_]_)mt_]_ e Ht = f/(mt_]_).
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Método sequencial com expansdo do vetor de estados

Momentos dos estados, apds linearizacao

ar = E[0¢|De—1] = E[ht + HtOr—1 + we| Dy 1]

= ht + Htmt_]_
= f(me—1) — f/(mt—l)mt—l + f/(mt—l)mt—l
= f(mt_]_)

Rt = V[0¢|Dt—1] = V[h: + HiBr 1 + we|De—1]
== HtCt_]_H:, + Wt

W, tem uma componente n3o nula, especificada por meio de fator
de desconto.
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Método sequencial com expansdo do vetor de estados

Procedimento inferencial: Linear Bayes (simplificado)

Ligagcdo a priori: estados, preditor e média

Or | Dy—q ~ [at’ Rt] = e | De—q ~ [fn Qt]

jie | Dey ~ Priori Conj.(re, st) £~ i | Doy ~ [ha(re, 5t). ha(res st)]

Compatibilizacdo dos momentos

f;.‘ = hl(rt7st)7
qr = h2(rta5t)7
Conjugacgido

e | Dy ~ Posteriori Conjugada(r;, s;),
¥e | Di—1 forma analitica conhecida.

Mariane Branco Alves Modelos de espaco de estados para processos nao gaussianos
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Procedimento inferencial: Linear Bayes (cont.)

Preditor a posteriori:
= h(rf,sf)

— D ~ f*, * t;‘< 1;7 i )
o= e(u) | Do~ [ {7l

Posteriori dos estados (tempo t):
me = ar + ReFe (" — ft)/qr,
O¢ | Dt ~ [my, C N
e Deelme Gl g g, - ReFeF{(1— q*/qt)/qx.
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Método baseado em LB

@ Alguma restricdo sobre a forma do modelo observacional
(membro da familia exponencial)

@ estados e parametros envolvidos na funcdo de transferéncia
especificados apenas em termos de primeiro e segundo
momentos.

Em contrapartida:

@ Recuperacao do aspecto sequencial do processo de
aprendizagem sobre os estados

@ tempo computacional desprezivel: 0.2 segundos, com
processador 15, RAM 4GB.
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Comparacao aos resultados MCMC - efeitos estaticos

Para a aplicagdo de efeito de poluentes sobre ébitos, obtivemos as
seguintes estimativas pontuais:

LB MCMC
nivel 0.885 0.844
phi 0.855 0.916
temp -0.034 -0.040
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Comparacao aos resultados MCMC - efeitos dindmicos
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