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Resumo

ARRUDA, M. L. FBST Sequencial 2012. 110f. Tese (Doutorado) - Instituto de Mattoa
e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sdo P2l@&.

O FBST ¢ull Bayesian Significance Tést um instrumento desenvolvido por Pereira
e Stern (1999) com o objetivo de apresentar uneanaltiva bayesiana aos testes de hipéteses
precisas. Desde sua introducéo, o FBST se mostnauferramenta muito Util para a solucao
de problemas para os quais n&o havia solu¢beseinégias. Esse teste, contudo, depende de
que a amostra seja coletada uma Unica vez, apase caqdistribuicdoa posteriori dos
parametros é obtida e a medida de evidéncia, ealaul

Ensejadas por esse aspecto, sdo apresentadaagasrdnaliticas e computacionais
para a extensdo do FBST ao contexto de decisdersegli(DeGroot, 2004). E apresentado e
analisado um algoritmo para a execucdo do FBSTe®etal, bem como o codigo-fonte de
um softwarebaseado nesse algoritmo.

Palavras-chave:estatistica bayesiana, FBST, teoria de decisao



Abstract

ARRUDA, M. L. SequentialFBST. 2012. 110f. Tese (Doutorado) - Instituto de Maigoa
e Estatistica, Universidade de S&do Paulo, Sao P20lQ.

FBST (ull Bayesian Significance Tgsis a tool developed by Pereira and Stern
(1999), to show a bayesian alternative to the tedtsprecise hypotheses. Since its
introduction, FBST has shown to be a very usefal to solve problems to which there were
no frequentist solutions. This test, however, ndbds the sample be collected just one time
and, after this, the parametemsterior distribution is obtained and the evidence measure,
computed.

Suggested by this feature, there are presentdgtiarend computational approaches
to the extension of the FBST to the sequential si@ci context (DeGroot, 2004). It is
presented and analyzed an algorithm to execut&dogiential FBST, as well as the source
code of a software based on this algorithm.

Keywords: bayesian statistic, FBST, decision theory
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Capitulo 1
Introducao

O FBST ¢ull Bayesian Significance Tedbi desenvolvido por Pereira e Stern (1999)
com o objetivo de apresentar uma nova respostasiaange (além do entdo ja existente Teste
de Jeffreys (1961)) a muitas discussdes, tantacEsgjuanto filoséficas, acerca dos testes de
hip6teses precisas. Entre outros aspectos, taigss$i8es abordam:

- a plausibilidade (ou ndo) de se considerar upatése precisa,;

- a caracteristicad hocda priori em H, do Teste de Jeffreys (1961), quando o
espaco paramétric® é continuo;

- a probabilidade (e sua plausibilidade - ou nia@)i,) ;

- as distin¢cdes e semelhancas entre testes dicsigoia e testes de hipdteses
- etc.

Esse teste se fundamenta em uma medida bayesiasaidémcia, alternativa aos
tradicionaisp-valores frequientistas, e ndo necessita, para gicagio, de nada aléem da
distribuicdoa posteriorido(s) parametro(s), razdo pela qual o teste € atiaFull Bayesian
(“totalmente bayesiano”). O FBST apresenta tambéiras propriedades, elencadas por Faria
Jr. (2006):

» fornece uma medida de significancia da hipotseeteste, idealmente uma medida
de probabilidade no espaco paramétrico do problema;

* tem uma interpretacdo inteiramente geométriceariante a parametrizacdes da
hipotese ou ao sistema de coordenadas escolhidm mmpaco paramétrico;

* sob condi¢des apropriadas, fornece uma fun¢dugerte continuo e diferenciavel
nos parametros da hipotese e nas estatisticasatdram

* obedece ao principio da verossimilhanca;

* nado utiliza artificiosad hoc como a atribuicdo de probabilidades positivas a
conjuntos e hipoteses de medida nula;

» € um procedimento exatprescindindo de resultados ou aproximacdes asisia;

* € um teste consistente para hipéteses precisas;

* permite a incorporacdo de experiéncias, cren¢aspinides pessoais, atraves de
distribuicdesa priori.

Posteriormente, Madruget al (2001) abordaram o FBST sob a oética da Teoria da
Decisdo e comprovaram ser o FBST um legitimo wstBayes e explicitaram suas funcdes
de perda (do tipd.(d, 8, x) ) especificas.

A construcdo desse teste, contudo, € intrinsedanestatica, uma vez que o célculo
da evidéncia sO pode ser efetuado apdés a amostraide inteiramente coletada e a
distribuicdoa posterioridos parametros, obtida. Em muitos casos, essatedstica pode
acarretar um custo amostral desnecessariamente eattodecorréncia da coleta de mais
observacdes do que teria sido suficiente para ewsio do teste.

Esse aspecto sugere forte e diretamente uma artdosFBST ao contexto da Teoria
da Decisdo Sequencial (DeGroot, 1970 e 2004). Xtwnedo, na medida em que alia as
propriedades supra listadas do FBST as vantagemizoatelacionadas dos procedimentos



bayesianos sequenciais (Klarmann, 1996), se mosina ferramenta extremamente
promissora para a solucao dos mais diversos praisieie inferéncia estatistica:

» 0s procedimentos seqlienciais bayesianos sawdlsxpermitindo que inferéncias
sejam realizadas a qualquer momento do processsti@hno

e por conseguinte, os procedimentos sequenciaieskEnos permitem que a
amostragem seja encerrada imediatamente, tdo lsgbados evidenciem um diagndstico
(aceitagéo ou rejei¢ao de,);

« diferentemente dos procedimentos seqlenciasiclis, a abordagem bayesiana nao
viola o Principio da Verossimilhanca, ja que a réfeia realizada ndo guarda qualquer
dependéncia ou subordinacao a protocolos amostrais.

No capitulo 2, é apresentada a construcao do FBSifuzida tanto analitica quanto
geometricamente, além de sua abordagem via Tearizedisdo e da exibicdo de sua funcéo
de perdal (d,&,x) .

No capitulo 3, é feita uma revisdo da Teoria deidd® (baseada em DeGroot, 1970
apudKlarmann, 1996), desde o conceito de ProblemaeatgsBo Puro até a teoria de Decisao
Sequencial.

O capitulo 4 aborda a aplicacdo ao FBST da telm$znvolvida no capitulo 3, com
enfoque especial nos problemas em que as distbigsiigriori/posteriori e verossimilhanca)
sejam conjugadas. No capitulo 5 séo tratadas a=ejks do FBST Sequencial a problemas
especificos, freqientemente abordados na literatura

Um softwarepara execucdo do FBST Sequencial € desenvolvidingoagem R (e
seu codigo-fonte se encontra no Apéndice A) e dtulap6 reine exemplos de aplicacdes
dessesoftwareaos problemas abordados nos dois capitulos amtgrialém de observacdes
sobre os resultados desses exemplos.

Por fim, no capitulo 7 séo tecidos comentariosresicleracdes finais acerca da teoria e
do softwaredesenvolvidos nesta tese.



Capitulo 2
FBST - Full Bayesian Significance Test

2.1. Construcao do teste

SejaX uma variavel aleatéria que, quando observadayprosg dadoz e considere-se
um espaco=,A,0,F,¢§), onde:

* = é 0 espaco amostral, o conjunto dos possiveisegbtex;

A é uma familia de subconjuntos mensuraveis ge

© é 0 espacgo paramétrico;

F € uma classe de medidas de probabilidadé gparametrizadas e .

& é uma medida de probabilidaa@@riori em (uma classe de subconjuntos

mensuraveis de® .

Considere-se também uma hipdtese riija 610, onde®, 1 O.
O FBST -Full Bayesian Significance Te#& entdo, construido da seguinte forma

(Pereira e Stern, 1999): considerando que a varédeatoriaX segue uma distribuic&ocom
parametro (escalar ou vetori#l)e notando-se a distribuigcagpriori de 8 por £(6) , pode-se

representar a verossimilhanca gerada pelos dagdos f (x|6) e a distribuicd@ posteriori
de 8 por £(@]X) .

Estabeleca-se, entdo, para qualquer valor[0,1], o conjuntoT,, definido como o
subconjunto do espaco paramétri@oonde a densidadeposteriori £ (6| x) € maior quep :

T, ={0001£@|x) > ¢}

Em seguida, para qualquer conjufiip, defina-se sua credibilidad®mo sendo a sua
probabilidadea posteriori

K(Ty) = [ €616

Definam-se, agora:

-8 como o (ou um) argumento onde a densidagesterioriatinge o valor
maximo sob a hipoétese nula:

8" Oargmax& (6| x).
900y

* .
- & como o valor dessa densidade:

E=£0 1%



- T" como o “conjunto tangente” & hipétese nula:
T ={eno|e@1 > &

Entdo, a credibilidade do “conjunto tangente”@okese nula é definida por
K'=&T" %) =jT* CIRLL

e, finalmente, a evidéncia a fawde ©, (proporcionada pelos dadgyse definida por

EV(Q,,X) =1-K~

Tomando como exemplo um espaco paramétrico bidiimeal, a Figura 1 a seguir
ilustra a interpretabilidade geométrica do FBSTidsed” o ponto (indicado pelo asterisco)
de maxima densidade posterioriem ©, (conjunto representada pela curva azul), o plano

E@|X)=& =£&(6 |x) determina um “corte” em@, definido o conjunto tangentd”

(delimitado no grafico (a) pela curva cinza-azuladdentificado no grafico (b) pela regido da
mesma cor).

Entdo,T" € o conjunto de todos os pontos@eque estejam graficamente “acima” de

g e sua credibilidad&” =&(T" x| § o volume, nessa regido do espaco paramétribca so
curva de densidadeposteriori

(a) Grafico da densidadposteriori (b) Plano paramétric

Figura 1 - Visualizacdo geométrica do FBST

Assim, se a medidg(T~ x| § “grande”, isso significa que existem “muitos” pms
“mais provaveis” qued . Logo, ©, jaz em uma regido de baixa probabilidade e,
conseguentemente, é baixa a evidéncia proporcigrelda dados a favor da hip6tese nula.



Analogamente, se a mediddl” x |é)pequena’”, isso significa que existem “poucos”
pontos “mais provaveis” qué . Logo, ©, jaz em uma regido de alta probabilidade e,
consequentemente, é alta a evidéncia proporcigrelda dados a favor da hipotese nula.

Essa construcdo € suficientemente geral, mas faoicetda visando, mais

especificamente, testar hipoteses nulas precisase@, aquelas que correspondem a um
subconjunto de dimenséo inferior a do espago pdremmeou seja, em quéimO, <dimoO.

2.2. Fungdes de perda

Considerando-se um espaco de deciddes{aceitarH, , rejeitar H, , Madrugaet

al (2001) mostram que o FBST é um teste de Bayesfoogbes de perda definidas em
D x© (vide capitulo 3) como segue:

L(rejeitar H, .6) = a[1-OOT" ; i
{(rejel arH,.0) =afl-X 1 , ondea, b ec s&o constantes positivas.

L(aceitarH,,8) =b+c{O0OT'}
Os riscos (perdas esperadas) para cada decisdegbed®, entdo, dados por:

E [L(rejeitar H,,6)| X] = aEV(©,, X)
E [L(aceitarH,,0)| Xx] =b+c (- EVO,, X))

Consequentemente, o FBST equivale a um procedinadmtminimizacdo do risco
esperado, pois a hip6tese nula sera aceita seantoge

E.[L(aceitar H,,8) | X] < E;[L(rejeitar H,,8)| X],

b+c
a+c|

0 que equivale a aceitat, se e somente SEV(O,, X) >

Essa condicdo corrobora a interpretacao iniciaju quanto maior for o valor de
EV(®,,X), maior sera a propensao a aceitagédo da hipotése nu

E importante notar que a valores diferentes derrespondem conjuntos tangentés
potencialmente diferentes e a conjuntos tangenteedtes correspondem fungdes de perda
potencialmente distintas. Logo, as funcdes de ppeta o FBST dependem dos valores
amostradog, 0 que pode, a0 menos a primeira vista, colocad@&rida a “bayesianidade” do
teste.

Contudo, funcbes de perda que dependam dos valorestrados podem ser capazes
de incorporar alguns aspectos psicoldgicos comeitesp ordens individuais de preferéncia
(Madrugaet al, 2001), além de ja haver registro de tais fung@editeratura (como por
exemplo em Bernardo e Smith, 1994).



Capitulo 3

Topicos de Teoria de Deciséo

Neste capitulo sdo apresentados e revisados dlesrdm Teoria de Decisédo, de forma
a solidificar o arcabouco sobre o qual se desepv@vno proximo capitulo, o FBST
Sequencial. Este capitulo € baseado na abordagdizada por Klarmann (1996), por sua vez
fundamentada predominantemente em DeGroot (1970).

3.1. Problema de deciséo puro

O primeiro e mais basico topico a ser abordad@®blema de deciséo puro. Trata-se
do caso mais simples possivel, em que ndo ha dadostrais e a decisdo deve ser tomada
com base unicamente em uma distribuigaiori.

Notando-se poD 0 espacgo de decisbes, foro espacgo de estados da natureza (por
exemplo, dos possiveis valores que um parangtpode assumir), pok(d,8) a fungéo de

perda associada a cada par do cartesiBnd® e por £(8) a distribuicdoa priori do
parametro/estado da naturezadefinem-se:

- A Perda Esperadau RiscQ de uma decisaw contra gpriori £ como:

j@ L(8,d)é(6)d8 s& éumav.a.continua

p(¢,d) =E[L(,d)] = ;
> L(8.d)é(0)  sedéumav.adiscreta

- 0 Risco de Baye®u Risco de Decisdo Otitheontra goriori & como:

P (&)=inf p(£,d) ;

- a Decisdo de Baye®u Decisdo Otimacontra apriori &, notada pord , como

sendo qualquer decisao cujo risco é igual ao Riec8ayes, ou seja, qualquer decisdo que
minimize o risco:

p&.d)=p (&) .

A solucdo do problema de decisédo puro €, portangmples busca da decisdo que
minimize a Perda Esperada contyariari escolhida.

3.2. Problema de deciséo estatistica com tamantanusstra fixo

O problema de decisdo estatistica difere do pnudlde decisdo puro pela existéncia
de uma amostra de uma variavel aleat&rieelacionada ao parametro/estado da natureza em
estudo. O caso mais simples desse problema é agoelgue o tamanho de amositra
previamente fixado.



Assim, a um problema de decisdo estatistica, @amemm-se aos elementos do
problema de deciséo puro os valores observadoéx, X,,..., X, da Variavel aleatoriX e
define-se, também, a Regra de Decidéx) como a funcdo que associa a cada possivel vetor

observadax a decisdod (1D a ser tomada. Nota-se pfr o espago de todas as regras de
deciséo possiveis.

Por fim, representa-se pGro custo de amostragem (aqui suposto constante)cpda
observacao individual. Usualmente, costuma-se septar na literatura esse custo pela letra
minuscula. Nesta tese, porém, sera utilizada a &tmailscula, a fim de evitar confusdes
com o parametra (minusculo) relacionado a funcdo de perda do FERK0es 2.2 e 4.3).
Assim, o_Custo Amostrala observacao do vetor= (X, X,,..., X, Sgra, naturalmente, igual

anC,

Nesse contexto, a Funcdo de Perda Totihda poil, € dada por:

L; (0,6,C) =L(d(x),6) +nC
e pode ser decomposta em duas parcelas, comcagos$ proprios:

a) L(o(x),0), a parcela que depende @ee de J, referida como Perda de

Decisdoe equivalente a funcédo de perda do correspongenitdema de decisédo puro;
b)nC, o Custo Amostral, parcela que depende someniznganho da amostra.

Um problema de decisdo estatistica €, entéo, idefipelos espacod e © supra
definidos, pelo espaco amostial(definido na Secéo 2.1), pela funcéo de PerdassesBolL
e pela distribuicadn (g, x) = f (x| 8)&(6) , apriori conjunta parad ex.

Um dado problema de decisdo estatistica com taméirb de amostra pode ser
analisado de duas formas possiveis, as quais aeofidadas nas subsecdes a seguir.

3.2.1. Analise PGs-Experimental
Essa abordagem, analiticamente a mais simplesisterem calcular os riscos e tomar
a decisdo apGs coleta da amostra Trata-se, em outras palavras, de simplesmente@bo

problema correspondente de decisdo puro, consiiem@mmopriori parad a distribuicdoa
posteriori & (6| x), também notada comf, & (. Pessa forma, nessa abordagem tem-se:

- Perda Esperad®iscg de uma decisad x( gontra goosteriori (€| X):

PLéw o(X)] = E[L(8,0(X)] = j@ L[6, a(X)1¢(6)dE .

Cabe observar, a proposito, que a quase totalidadedistribuicbesa posteriori
usualmente encontradas sé@o continuas. Por issvaiite se considerara tacitameéte &,

continuas e ndo sera abordado o caso anélogo etaisjaéstribuicbes sejam discretas.



- Risco de Bayef$Risco de Decisdo Otimau Risco de Bayea Posterior) contra a
posteriori &, :

P (E)= inf P& ;

3(x)0D

- Decisdo de BayegDecisdo Otimp contra aposteriori &,, notada pord (X):

qualquer decisdo cujo risco seja igughdé, ) .

Por fim, define-se 0 Risco Total de Decisdo deeB4gu Risco Total de Bayes
Posterior), notado porR’ (&), como:

R (&) = inf (E[L[8, 6001 +nC)= p'(£)+nC .

Assim, a solucéo do problema de decisdo é, nesse simplesmente a determinagao
da decisdo que minimize a Perda Esperada coptatarioriobtida apds a amostragem.

3.2.2. Analise Pré-Experimental

Essa abordagem (também conhecida como Andlis®daterior) difere da anterior
por consistir em calcular os riscos para cada deq@essivel anteda coleta da amostraTal
abordagem permite ndo somente identificar a decfmna segundo cada observacao
amostral possivel, mas também avaliar se se deve&ouealizar tal amostragem. Assim,
nessa abordagem tem-se:

- Perda Esperada(Riscg de uma decisdod contra a priori conjunta
h(@,x) = f (x| 8)¢(6) :

p(h,0) = E[L(,5(X))] = Iefz L[G,8(x)]<(6) f (x| G)ddE ;

- Risco de BayefRisco de Decisido Otinau Risco de Bayes Priori) contra goriori
conjuntah, notado poro (h):

P () =inf p(h.0) ;

Define-se, entdo, uma_ Regra de Decisdo de Baymdra a priori conjunta
h(g,x) = f (x|8)é(8), notada pord , como sendo qualquer regra de decisdo cujo risco

o(h,d") sejaigual ao’ (h).

Por fim, o Risco Total de BayesPriori, notado porR™ If )é dado por

R'(h)=p (h)+nC .



Uma maneira de solucionar esse problema de deéiggmr meio da minimizacao
direta de R (h) em relacdo & . Essa minimizac&o, conhecida como Forma Normaah

procura de uma regra de decisdo de Bayes, freqgiiente se torna computacionalmente
complexa. O resultado a seguir (Klarmann, 199&)doe um outro método, conhecido como
Forma Extensiva

R'(h) =nC+E[p(éx,0(X))] .

Isso significa que pode-se obter a regra étimajue soluciona o problema de decisdo
estatistica simplesmente considerando, para cadsst@mpossivelx, o problema puro
correspondente, ou seja, tomando como distribucfdori para @ a respectivgosteriori

$@1x).

Essa € uma conclusdo bastante intuitiva, uma vey para qualguer amostra
particular X,, ndo ha razdo para que a regra (’)tiﬁﬁ@(o) obtida por meio da Analise Pés-

Experimental difira da regra 6tim& encontrada via Analise Pré-Experimental e aplicazla
valor/vetor x;.

3.3. Problema de deciséo estatistica com amostragegiiencial

As solucdes apresentadas ao problema de decisabstesd abordado na secédo
anterior dependem direta e fundamentalmente dearntao da amostra ser fixo e previamente
estabelecido. Em situacfes concretas, porém, muéass se tem acesso a informacdes
parciais da amostra (ou mesmo 0 processo amostial ger interrompido antes do momento
previsto, por motivos alheios ao protocolo estattg e uma abordagem comprometida com
um tamanho de amostra previamente fixado pode,eneaso, acarretar desperdicio de
informacdes coletadas e/ou um custo de amostragenedessariamente alto.

Por essa razdo, emprega-se em situacdes comouesaaabordagem seqguencial, em
que, apds cada observacdo ser coletada, a infoonfag@sterior) sobre & é atualizada e
nova andlise é realizada a fim de se decidir emti&rmino da amostragem ou a tomada de
mais uma observacao.

3.3.1. Defini¢des

Nesse contexto:
- X =(Xy, X5, X3,...) representa um processo estocastico,

- X, = (X4, X,,..., X,,) representa uma amostra sequencial de tamanho
- e as variaveis aleatorias,, X,,... sdo supostas condicionalmente (dato
independentes e identicamente distribuidas comhiigtao comumf,, ¢ )

Além disso, um problema de decisdo estatistica aomastragem seqiencial possui
duas componentes basicas:

a) Regra de Paraddefinida como uma sequencia de func@es(r,,7,,7,,... qué
satisfazem, para todo= 01,2,..., as seguintes propriedades:
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i) 7, 0{01} (onder, = lequivale a “pare a amostragem7ge= eQuivale a
“continue a amostragem) ;

i) 7, =7(Xy, Xo,..0, X,) 5

i) r,=1=r1,,=1.

Trata-se, portanto, de uma funcdo que associaa aaostra(X,, X,,...,X,, juma

determinacao entre continuar ou parar a amostragemropriedades (i) e (ii) caracterizam
matematicamente a fun¢dy, enquanto a propriedade (iii) nada mais € do quadaicdo da

nogao intuitiva de que, se a determinagéo assoaiad@& amostrgX,, X,,..., X, ¢ de parar

a amostragem, entdo a determinagéo associgda, X,,..., X,, X, tambgm sera de parar
a amostragem, qualquer que seja o valor Xle,. Em outras palavras, a decisdo de
encerramento da amostragem € sempre definitivaensivel.

A partir do conceito de Regra de Parada, podeefmidas Regides de Parada
B, B,,... como:

B, ={(x1,...,xn)DE” T (X Xy) =]} :

Ou seja:B,, € o conjunto de todas as amostras possiveis pajaaés a determinagéo
de parada da amostragem ocorre, n0 maximo, imekatg apos a-ésima observacéo.
Naturalmente, séx;,...,x,) B, , entdo vetores do tipO,..., Xy Xnsg s XX0r- s Xn» Xpags Xra2 )
etc. ndo precisardo ser levados em consideracda, wem que a(n+1)-ésima e as
subsequentes observacdes nao serdo coletadas.

b) Regra de Decisdo Sequenciaefinida como uma sequencia de funcdes
0=(6,,0,,0,,...), 0nded, D e J, =d(X,;,X,,...,X,)UD paratodon=12,...

A regra J, =90(X,,X,,..., X, ) estabelece, entdo, qual serd, para cada amostra
possivel(x,,...,X,) 0B, , a decisdo terminal O D a ser tomada ao término da amostragem.

Por fim, definem-se:

- O tamanho de amostassociado a uma regra de paradeomo a variavel aleatoria

N, =min{n:7, =1} .

n=0

- Um procedimento de deciséo sequengiatomo o par de regras (de parada e de
decis&o)(r,9).

- A Funcéo de Perda Totaé¢ um problema de decisdo sequencial, dada por:

L 0.7,6,C,0) = L[y, (6, Xy,.... Xy, N +CN; .
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Um problema de deciséo estatistica com amostraggiirescial €, entdo, definido por
I" (0 espaco de todos os procedimentos de decisdersagis y possiveis), pelos espac@s

e = anteriormente definidos, pela fungdo de Perda Thtak pela distribuicdo @riori

N
conjunta parad e X = (X, X;,..., Xy, ), dada porg(@, X) = E(H)ﬁ f(X;16).
1=1

3.3.2. Procedimentos de decisao sequenciais de8ay

Supondo-ser, = (ou seja, que pelo menos uma observacdo devetarsada), a
Perda Esperada Tot@u Risco Totglde um procedimento de decisdo sequenciabntra a
priori g(@,X) €é dado por:

R(G,¥) = EIL(8, 8y, (Xyos Xy, ) +CN, ] |

Analogamente aos problemas anteriores, pode-gserdef

- Risco Total de Bayes Priori de um problema sequencial cpmori g(d,X):

R (9) =inf R(g.)) -

- Procedimento de Decisdo Sequencial de Bapasra apriori g(&,X), notado por
y: qualquer procedimento cuijo ris®{(g, ') seja igual &R’ (g).

Assim, a solucdo de um problema de decisdo sequencial é a deterndragéo
procedimentoy’ que minimize o riscoR(g, y). A busca direta de tal procedimento 6timo
tende a ser um trabalho bastante complexo, dada a infinidade de ertediy possiveis a
serem considerados.

Klarmann (1996) mostra que se =(0%,77)=[(d5,15).(5;,1]),..] é um
procedimento de decisdo seqiencial de Bayes conpaoa g(f,X), entdo para todo
n=12.. e para quase todp,...,x,) J=", a decisdad, (x,,....X,) é uma decisdo de Bayes

contra gposteriori £, (@] X, ..., X,) -

Esse resultado facilita sensivelmente a busca do procedimento gtirpois, em
outras palavras, para todo= = 12a regra de deciséd, do procedimento sequiencial de
Bayes é exatamente a regra de decisdo de Byedsso reduz a tarefa (minimizagio de

R (g)) a determinacdo da regra de parada 6tima pois, uma vez quegrssdetermine o
término da amostragem apd®bservacdes, a decisdo a ser tomada sera exatamente a decisdo
de Bayes contra@osteriori & ,.
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3.4. Procedimentos de decisao sequenciais truncados
3.4.1. Notacdes

Nesta secdo serao apresentadas solucdes ao pratdemeterminacéo do (ou de um)
Procedimento de Decisédo Sequencial de Bayes. Raox simplicidade no desenvolvimento
dessas solugdes, doravante seré utilizada a seguitacao:

- Risco de Bayes contrapaiori &, paraéd (como no problema puro correspondente):

po(éo) =inf [ L(6,d)éo(6)d6 (1)

- Risco de Bayes posterioricontraé,, (como no problema correspondente de decisdo
estatistica com tamanho de amostra fixo):

Po(&n) =inf [ L(6,d)¢,(6)d8 @
- Risco Total de BayesRosterioricontraé,:

[o(&) paran=0
R"(‘(”)'{po(fmnc paran =1.2,..

- Risco Total de BayesRuiori contrag(é, X) :

[po(&) paran=0
9= Erpy(&y, ) +ON] paran=12, .

3.4.2. Método da InducaBackward

A forma mais direta de constru¢cdo do Procedimdet®ecisdo Sequencial de Bayes
seria uma analise que comparasse, inicialmenisco da tomada imediata de decisdo com o

risco da coleta de uma observacdX,). Ocorre, porém, que a avaliacdo do risco da
observagéo deX; exige considerar tanto a possibilidade de uma denmediata de deciséo
apos essa observagdo, quanto a possibilidade ttemse mais uma observacaXy). Da
mesma forma, o estudo do risco da observacdo<geX,) exige que se leve em conta tanto

a possibilidade de uma tomada de decisdo imediatarap0s essas duas observacdes, quanto
a possibilidade de se coletar mais uma observagég. (Assim sucessivamente, essa

abordagem poderia se estender indefinidamenteartdon sua aplicagado virtualmente
impraticavel.

Uma solucéo alternativa se baseia no truncamemforacesso amostral, limitando a
quantidade de observacdes coletadas a um méxikb Bé-se a tais procedimentos o nome
de Procedimentos de Decisdo Sequenciais Trundaddd-Truncados quando se referindo
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especificamente aqueles limitado®aobservacdes). A construcdo de um Procedimento de
Decisdo SequenciM-Truncado de Bayese da por meio da técnica de InduB&ckward a

qual consiste em partir do risco da tomada de @e@pos a coleta de todadvasbservacdes

e ir retrocedendo etapa por etapa do processo minasd chegar (no maximo) ao risco da
tomada imediata (sem a coleta de qualquer obseryde&lecisao.

Chamando de continuacédo otim@rosseguimento adotado de acordo com o Principio
de Bayes (principio da minimizag&o do risco), asspa abaixo descrevem detalhadamente a
técnica de InducadBackward

» Passo 1l:consiste em considerar qug, X,,...,X,, tenham sido observados.
Nesse caso, a continuagdo 6tima é encerrar a agestre tomar a decisdo termirbll D
escolhida com base nos valofes, X,,..., Xy ) -

O Risco de Bayes dessa continuagdo 6tima é, coafarequacao (2)9,(<y -)

» Passo 2:agora, supde-se qu¥,, X,,...,X_; tenham sido observados e o

objetivo € comparar entre 0 encerramento imediatardostragem e a tomada Maésima
observacéo.

Caso a amostragem seja encerrada nesse momeamtos@odterminal sera tomada
com base nos valoresy, X,,..., Xy ) € Seu Risco de Bayes sera, conforme a equacéo (2),

igual a0y ($y— )

Caso seja tomada mais umaJgsima) observacéo, a distribuigédo utilizada para a
tomada de decisdo sergasteriori {,, atualizada pelo valor observadg,, 0 que sera

doravante notado pofy, (X, ). Assim, para cada possivel valor gg, o Risco de Bayes
sera, conforme a equacéao (2), igugdAéy41(Xy €)1 Risco Total ser@, (&1 (X)) +C.
Logo, o risco do prosseguimento da amostragefiag (&, (X, )] +C.

Assim, a regra de parada do procedimento de dessgidenciaM-truncado de
Bayes estabelece que, caso a observgaq tenha sido coletada, entdo:

- Se py(ép-1) SE[py(Ey1(Xu ]+ C, entdo a continuagcdo Otima & parar a
amostragem e tomar a decisdo terminaDeaom base nas observacaes, x,,..., Xy 1) ;

- Se Py (Em-1) > E[ oy (Eua(Xy D]+ C, entdo a continuacdo 6tima é observar
Xu € tomar a decisdo terminal é@com base nas observacdes X,,..., Xy _1, Xy ) -

Por fim, o risco da continuagéo otima dadps,,..., Xy €, entdo, igual a:
P($m—) =mi{ Py (Sp) ;s ELPo (S (X NI +C} .
» Passo 3:analogamente ao passo anterior, supde-se, ag@as X, ..., Xy_,

tenham sido observados e o objetivo é comparare entrencerramento imediato da
amostragem e a tomada (d —1) -ésima observacao.
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Semelhantemente ao passo anterior, caso a amaostregja encerrada nesse
momento, a decisdo terminal sera tomada com baseatares(x;, X, ,...,Xy_,) € seu Risco

de Bayes sera igual g, (&y -, - )

Também semelhantemente ao passo anterior, casdosggala a(M —1)-ésima
observacgédo, a distribui¢do utilizada para a tondeddecisdo sera@osteriori &y, _, (Xy-1) -
Agora, porém, o Risco de Bayes para cada posdpselreacaox,, ; sera o, (&y->(Xu-1)) €,
por fim, o risco do prosseguimento da amostragelisé porE[ o, (éy—_o(Xy-1))]+C.

Assim, a regra de parada do procedimento de dessgidenciaM-truncado de
Bayes determina que, caso a observa¥go, tenha sido coletada, entéo:

- Se Py (én-2) SE[o(En-2(Xua)]+C, entdo a continuagdo otima é parar a
amostragem e tomar a decisdo terminaDeoom base nas observacdes, x,,..., Xy _») ;

- Se py(Eyv-2) > Elo(Eu-2 (X)) +C, entdo a continuagéo G6tima é observar
Xu4 €, depois, seguir o estabelecido no Passo 2.

Logo, o risco da continuagdo 6tima dadgsx,,..., Xy -, € dado por:
P2(Ep—2) =mi 0o (Ey-2) s B[y (2 (X )] +C}

» Passos Sequintegepete-se 0 mesmo processo, sempre comparandoism o
de interrupcéo imediata da amostragem com o dad@m@ mais uma observacéao.

Caso a amostragem seja encerrada apés terem sido/atosX,, X,,..., Xy _;,

por exemplo, a decisdo terminal sera tomada com bas valoregx;, X,,...,Xy-: ) Seu

j
Risco de Bayes sera igual®(sy-; - )

No mesmo exemplo, caso seja tomadda— j + -éslina observacgao, o risco do
prosseguimento da amostragem s&fa; (- (Xy-j1))] +C.

Logo, a regra de parada do procedimento de desisdenciaM-truncado de
Bayes estabelece que, caso a observagag tenha sido coletada, entao:

- Se po($w-j) SE[pj(ém-j (Xy-j«))] +C, entdo a continuacdo oOtima €
parar a amostragem e tomar a decisao terminal esefs observacoes, x,,...,Xy-; ; )

- Se po(éy-j) > Elpj1(ém-j (Xu-jx))] +C, entdo a continuacdo oOtima €
observarX,_;,; €, depois, seguir o estabelecido fésimo passo”.

Aqui, o risco da continuagao otima dadqsx,,...,X,_; € dado por:

i

P (Ev-;) =mi p(Sv-;)  E[pj1(Sm-j (Xm-j )] +C} .
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e Passo Final:o Ultimo passo consiste em comparar o risco dadanmde uma
decisdo imediata (sem observac¢des) com o riscaidio ida amostragem (com a observacao
de X;).

Nessa etapa, caso a decisao seja tomada imedid¢gnsem observacgdes, a
deciséo terminal serad tomada com baseri@i ¢, e seu Risco de Bayes sera, conforme a

equago (1), igual (&, )

Caso seja tomada a primeira observacdo, o riscopmsseguimento da
amostragem sera, analogamente aos passos anteBpogs, (&,(X;))]+C.

Assim, a regra de parada do procedimento de dessgidenciaM-truncado de
Bayes determina que:

- Se py(&) S E[py1(&o(X))]+C, entdo a continuagdo Otima € tomar a
decisédo imediatamente, sem a coleta de observacoes;

- Se po (&) > El oy 1(& (X)) +C, entdo a continuacdo Otima é obserXgr
e, depois, seguir o estabelecido Myésimo passo”.

Por fim, o risco da continuacéo étima nesse casodsalo por:
P (§o) =mi 04($o) s Elom-1(So (X)) +C}

3.4.3. O procedimento de decisao sequenklalruncado de Bayes

Semelhantemente aos conceitos anteriormente Est@los para os procedimentos de
deciséo sequenciais em geral, definem-se, es@euiicte para os procedimentos sequlenciais

M-truncados (notados pos™ ):

- T™ como o espaco de todos os procedimentos seqigMetaincados;

- 0 Risco Total de Bayes Priori de um problema sequencMHruncado conpriori
gu (@,X,,), como:

* - . M .
R (gM)—yN'lgT_M R(Ow.V")

- 0 Procedimento de Decisdo Sequendtruncado de Bayesontra apriori
du (8,X,,), notado pory™”, como qualquer procedimento cuijo risReg,, .,y ) seja igual

a R*(QM)-

Klarmann (1996) apresenta, entdo, a relacdo a seguir (DeGro0), Ylida para
qualquer etapa <M de um procedimento de decisao sequemtiuncado de Bayes:

Pu-n(&) =R (gy-n) , ONde:
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- Pu-n(&,) € o risco da continuagdo otima na etafgesto €, dado terem sido
observados,...,X,) de um problema de decisdo sequerididtuncado de Bayes copriori
Im (6, X\);

- R'(gy_,) € o Risco Total de BayesRriori de um problema de decis&o
sequencialM - n) -truncado de Bayes copmioris &,(68) € gy -n(@, Xy-n)-

Isso equivale a dizer que, se hum problema segléidruncado, ja foram tomadas
n observacdes, entdo essa situacao € rigorosamguit@lente a um problema sequencial
(M —n) -truncado com amostragem a ser iniciada (ou n&yenexato momento, copniori

$n(6).

Assim, com base na técnica de InduBaakward no resultado acima e no resultado
apresentado ao final da Secédo 3.3.2, pode-se ksteab@ue o Procedimento de Decisao
SequenciaM-truncado de Bayedetermina que:

1 - Na etapa inicial do processo:

- Se py(&) = pPu (& ) entdo a continuagdo Gtima é néo iniciar a amgestnae
escolher uma decisdo terminal de BagiesemD sem que observac&o alguma seja tomada;

- Se py (&) > py (&, ), entdo X, deve ser observado.

2 - Nas etapag (] =1...,M -1) subsequentes, supondo qué€x,,...,X;)tenham
sido observados:

- Se py(&;) =pu-;(&; ) entdo a continuagdo Otima € terminar a amostragem
nessa etapjee escolher er® uma decisao terminal de Bayes confja

-Sepy(é;) > pu-;(<; ) entdoX;,, deve ser observado.

3 - Se a amostragem prosseguir até a etaph

Entdo a continuacdo 6tima € interromper a angetnanessa etapa (apos a
observagédo deX,, e qualquer que seja o valor observado) e escelfmed uma deciséo

terminal de Bayes contr§, .
3.4.4. Tamanho 6timo de amostra

Tendo sido determinado o Procedimento SeqieNtiBiuncado de Bayeg,, , resta
agora encontrar o valor d& que melhor aproxima tal procedimento do Procedimen
Seqiiencial de Bayes .

Klarmann (1996) elenca as condi¢cfes a seguir, gderp auxiliar na determinacao
desse valor d& (em ambasC € o custo por observacdo amostral):
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Condicao 1Se o risco de Bayesposteriorina etap satisfaz a relacéo
Po(é) <C

para todo(xl,...,xk)DEk e seM é o menor valor d& para o qual essa relacdo seja
verdadeira, entdo o procedimento seqiencial étimprécedimentdl-truncado 6timo.

Essa condigdo, extremamente intuitiva, equivalzerdem linhas gerais, que, se para
qualquer vetor observavék,...,x, O risco da tomada imediata de decisdo é menooque
custo da coleta d&<1)-ésima observacao, entdo a continuacdo otimarsesera encerrar a
amostragem aposlkaésima observacdo. E, particularmentelMsé o menor valor dk para
qual esse fato se verifica, entdo o procedimentplieseial 6timo é exatamente o
procedimentd-truncado 6timo.

Condicao 2Se, paratodg =k e para todc(xl,...,x-)DEj , arelacao

Po($i) < E[pp(& (X)) +C

for satisfeita e sé1 € o menor valor d& para o qual essa relagdo seja verdadeira, entdo o
procedimento sequencial 6timo é o procediméibuncado 6timo.

Essa condicdo e analoga a anterior, diferindochasnte, apenas na comparacao do
risco da tomada imediata de decisédo (apos a olgservde (X;,..., X, ) com 0 risco do
prosseguimento da amostragem (em lugar do custiordada de mais uma observacao).
Novamente, s& é particularmente o menor valor kipara qual esse fato se verifica, entdo o
procedimento sequencial 6timo é exatamente o pimesdoM-truncado 6timo.

Nem sempre, contudo, serd possivel encontrar uar dalM que obedeca a alguma
dessas condicdes e seja pequeno o suficiente paea ger computacionalmente tratavel.
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Capitulo 4
FBST Sequencial

4.1. Notacdes e definicdes

Notando-se porx,,X,,X;,... 0S valores amostrados dé e invocando a notagao

apresentada na Secdo 2.1, obtém-se, ap0s cadasealabservado, uma sequéncia de
evidéncias dada pdEV(©,, x,) , EM(O,, (X, X, ))EUO,, (X, ,X,,%;)) ...

Como esses valores sédo obtidos a partir das suaesdistribuicbesa posteriori
é,¢&,,&... e como essagsosteriorissdo determinadas unicamente a partil@@) e das
observagbesx; ,X,,... , pode-se representar, sem qualquer ambiglidadepevda de
informacédo, essa sequéncia de evidéncias a favo©gepor EV(O,,¢),EV(0,,¢, ),
EV(©,,¢;),... Também se pode, por extensdo de raciocinio, regeespor EV(O,,&, ) a
evidéncia calculada a partir geori, isto €, sem que nenhuma observacao seja amostrada

E importante salientar, neste ponto, que as biisg@esa posteriori &,(8),¢&,(),... e
suas respectivas evidéncias a favor da hipotese deppendem diretamente dos valores
observados d&_, X, ,.... Logo, naturalmente, cada valor gyepuder assumir correspondera
a umaposteriori £, (6) especifica e, consequentemente, a um valor espedd evidéncia
EV(©,,¢;). Assim, no restante desta tese, quando essa demgmddaposteriori e da

evidéncia ao(s) valor(es) amostrado(s) for relexapesta sera claramente explicitada em
notagdes comd,(X;) ou EV(©,,&,(X;)).

4.2. Abordagem analitica

Como uma primeira abordagem, poder-se-ia arbitnarnimeroM suficientemente
grande e aplicar ao FBST o procedimento sequehtialncado de Bayes, apresentado na
Subsecédo 3.4.3. Dificilmente, porém, o valoMipodera ser diretamente arbitrado a partir de
caracteristicas particulares do problema e/ou edesmmentos de especialistas na area de
aplicagcado em questao.

Assim, a alternativa mais imediata seria buscaalittcamente, valores d®l que
obedecam a alguma das CondicOes 1 e 2, apresen@mdagssecdo 3.4.4. Contudo, a forma
recursiva com que os riscgs(¢  sdio obtidos ja dificulta, por si sO, os calculosadvidos.

No caso particular do FBST, tal dificuldade é batgtaacentuada pelo fato de as evidéncias
serem integrais sobre regibes dependentes doesalorostrados, o que torna extremamente
inviavel a verificagcdo analitica daquelas condi¢es

Uma outra possibilidade (referida doravante conamdido 3 € formulada por
DeGroot (2004) que demonstra que, se existe um mwiKidal que, para qualquer vetor
observavel(x,,...,x,) 0B, arelacdop,(&,) <nK € obedecida, entdo

lim p(&.2) = P, 1))
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Assim, um possivel procedimento basico para pnoddede decisdo sequencial em
que o resultado acima possa ser aplicado, podsusearizado pela seguinte formulagao
analitica:

a) Calcule o riscop,(&,) da tomada da decisdo 6tima sem a coleta de novas

observacoes.
b) Calcule o riscoE[ p,(&,(X; ))do prosseguimento da amostragem com a coleta de

uma nova observacao, seguida da tomada da deeisdiodl 6tima.
c) Se E[p,(&(X)]+C<p, (&), colete uma nova observagdo. Caso contrario,

encerre a amostragem.

Essa formulagdo corresponde a adotar o procedimgntisto €, o procedimento de

decisdo sequencial “1-truncado” de Bayes) tantassyguantas sejam necessarias até que a
decisdo 6tima seja aquela tomada sem a coletavds nbservacoes.

Aplicando-se essa abordagem a determinacdo dedgnoento sequencial de Bayes
aplicado ao FBST, pode-se verificar que:

como p,(&,) = min{aEW(©y,&,) ;b+c(L-EV(©,,4,))} (Secdo 2.2)
e como, pela forma como o FBST é construied©,,{,) < (Skcéo 2.1),
entéo p,(&,) <min{a;b+c} <min{a;b+c} +& <(min{a;b+c} + &) [n [

Logo, o FBST satisfaz a Condi¢ao 3 p#ra min{a;b+c} +&,0& >0 e o respectivo
resultado pode ser aplicado. Consequentemente,-ggodambém aplicar ao FBST o
procedimento basico descrito mais acima, para b qua

* Po(§o) =min{akEv(©y, o) ;b+c(l-EV(O,, <))}
* Elpo(So(X1))] = EImin{aEv(©y, ¢, (X,)) ;b+C(1—EV(Oq, o (X))}

Todavia, a expressdo de[p,(,(X; NWEpende da avaliacdo, para cada possivel
valor amostradox,, do valor da evidéncia para a respecpeateriori {,(X; =%). A cada
possivelposteriori &,(X; = %), contudo, correspondera um particular conjunt@eate a

Q,, diretamente dependente gee podendo ser representado Pofx, . )

Como a valores diferentes que puder assumir correspondem conjuntos tangentes

T'(x,) potencialmente diferentes, o calculo analiticoEig,(&,(X,))] exigiria a analise de

todos os conjuntos tangentes possiveis e de ss@ectivas evidéncias, 0 que € impraticavel,
uma vez que a simples obtencéo analitica do canjangente e da evidéncia para uma Unica
distribuicao particular ja é por si s6 algo sufitenente complexo e nem sempre realizavel.

Assim, sendo o procedimento analitico padrao itigéneel, torna-se necessario buscar
formas alternativas de se estender o FBST paratexio sequiencial. Sugere-se, entdo, como
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alternativa as abordagens puramente tedricas, bor@agem algoritmica, em que a dificil
obtencéo direta d&[0,(¢,(X,; )H substituida por sua estimacéo por meio de sgdeta

4.3. Abordagem via simula¢cdes

4.3.1. Algoritmo basico

Conforme verificado na Secéo 3.2,pasterioriéy(X;), Seus respectivos conjunto
tangente e medida de evidéncia e, em Ultima instancrisco E[ 0,(¢,(X; ))] dependem
direta e unicamente do valor amostrado

Além disso, para as distribuicdes da familia experal, pode-se fazer uso das classes
de distribuicdes conjugadas, o que torna facil robieetamente os (hiper)parametros da
posterioria partir dos (hiper)parametros g@ori e do valor observado.

Assim, pode-se inicialmente formular o seguingoatmo padrdo para a execucao
sequencial do FBST:

Algoritmo 1 (basico):

0. Calculep, = min{aEvV(Q,,¢,) ;b+c(1-EVO,,<,))} .
1. Inicialize o contador de simulagdeés=(0) .
2. Facai =i +1.
3. Gerebd ~¢, €)
4. Gerex; ~ f (x|8 )
5. Calcule os (hiper)parametrospissteriori & =& (X; = %) .
6. Calcule a evidéncigv, = EV(©,,¢ .)
7. Calcule o riscqp, = min{aEv, ;b+c(1-Ev )}
8. Sei < N, volte para o passo 2; se ndo, siga para o passo 9
9. Calculep,, :%ipi .
i=1
10. Se p, +C<p,, entdo amostre mais uma observagéo; caso
contrario, encerre o processo de amostragem.

Algumas observacdes devem ser tecidas acercaalgssiemo:

a) E facil ver queE[py]=E[p,(&(X)))], ou seja, que esse algoritmo fornece,
efetivamente, um estimador ndo-viciado para o rikcprosseguimento da amostragem.

Var[py($,(X1))]
N
quanto maior for o valor d¢, menor sera a oscilagao @& em torno deE[ 0, (&, (X; )

b) Além disso, é facil ver qu¥arpy]=

e, por conseguinte, que,
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Isso sugere que, em lugar de se estabelecer @adaoiente um numero arbitrahb
de iteraces, o critério de parada do passo 8 pedsubstituido pelos passos abaixo, de
forma a garantir que a estimativa Bgo,(&,(X;  98ja téo precisa quanto se queira:

8.1. Calculep, :i—lz,oj :
j=1

PPl £, volte para o passo 2; se néo, siga para o passo 9

Pia

8.2. Se

c) O célculo da evidéncia, efetuado no passo @e pser realizado segundo 0s
algoritmos implementados por Faria Jr. (2006). &sségoritmos também fornecem
estimativas do erro cometido na computacdo da Beidécalculadas por Faria Jr. (2006),
com base em Stern e Zacks (2002) e Stern (2003).

d) Para situacbes em que as distribuic@e®r{/posteriori e verossimilhanca) nao
sejam conjugadas, pode-se substituir 0 passo Bopoas de simulacdo gmsterioriscomo,
por exemplo, o ABC Aproximated Bayesian Computifigarjoramet al, 2003).

4.3.2. Algoritmo expandido

O algoritmo basico, apresentado na Subse¢do @mtetem como aspecto
potencialmente inconveniente o fato de confronpenas o risco da decisdo 6tima imediata
com o risco da decisdo 6tima tomada apds ser aadastnais uma observacao. Isso significa
que, apdés cada sucessiva observacdo ser amostraalgoritmo devera ser novamente
executado, o que pode acarretar custos adiciomaigyéstos financeiros, tempo consumido,
trabalho executado etc.) decorrentes das sucessitersupcoes e reinicios do processo
amostral.

N&o se vai entrar aqui no estudo da quantificacéo tratamento matematico desses
custos adicionais, mas estes certamente poderadezidos se o algoritmo for expandido de
forma a confrontar também os riscos das decisdma®tomadas apos a amostragem de mais
k observacdes, para diversos valorek:de

Algoritmo 2 (expandido):

0.1. Calculep, = min{aEV(®,,&,) ;b+c(l-EVO,, &)} -
0.2. Calculem, = p,
1. Inicialize o tamanho de amostia£ 0).

2. Facak =k +1
3. Inicialize o contador de simula¢des=(0) .
4. Facai =i +1.

5. Geref) ~ &, € )

6. Gerex,..., X, ~ f(x|8 )

7. Calcule os (hiper)parametrosmtesteriorié; =& (Xip = Xigy- -+ Xig = X ) -
8. Calcule a evidéncikv, = EV(Q,,¢ )

9. Calcule oriscp, = min{aEv, ;b+c@-Ev, )}
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10. Calculep :_—1ij :
i &

:[_)i _ﬁi—l

11. Se > ¢, volte para o0 passo 4; se nao, siga para o passo 1

P4
12. Calculey, =p; .
13. Sey, +kC=m,_;, entdo encerre o algoritmo e amostre ex&tas observacdes; caso

contrario, siga para o passo 14;
14. Calculem, =min{m,_; ; 14 +kC }e volte para o passo 2.

4.3.3. Valores a, b e c e possiveis aperfeicoanseatoalgoritmo

Os valores, b e c empregados nos algoritmos apresentados nas Sebsati&riores
carecem de significado pratico, o que inviabiliea fnincio num processo de tomada de
deciséo. Esse fato, por conseguinte, enseja a facaw de diferentes representacdes desses
valores, de forma a que possam ser associadosum gdgdrdo que possa ser avaliado e
anunciado pelo tomador de deciséao.

Um possivel aperfeicoamento do algoritmo, no serdal substituicdo dos parametros
a, b e c por valores de mais faceis interpretacdo e an{iseidaseia pela comparacdo do
critério para aceitagéo dd, estabelecido na Secéo 2.2 com um valor previanshteado

pelo tomador de decisdo. Supondo que o tomadoedséab estabeleca um valartal que
H, sera aceita se e somenteEs€0,, X) > a , isso naturalmente ensejara a igualdade

b+c _

atc

Essa igualdade envolve as trés variagelse c e, por esse motivo, é insuficiente para
substituir todagssas variaveis por valores com intepretacaogmifisado pratico.

Pode-se, porém, estabelecer essa comparacdo naosceatoresa, b e ¢ originais
mas com valores!, b’ e ¢’ definidos em fungcéo dos parametros originais:

a=a-b
b'=0
c'=b+c

Essa escolha d&, b’ e ¢’ ndo altera a esséncia do problema, pois:

a) O critério para aceitagéo d¢, permanece o0 mesmo:

b'+c': O+(b+c) :b+c
a+c (a-b)+(b+c) a+c
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b) Os riscos de cada decisdo possivel correspored@tamente aos riscos
originais, subtraindo-se apenas um valor constaBi€o,, X) :

E [LP(rejeitar H,0)| X] =a'EV(©,, X) = (@—b)EV(©,, X) =
= (aEY(©,, X)) ~ (BEUO,,, X))
E [LP(aceitarH,,0)| x] =b'+c' - EV(©,, X)) = (b +c)(1- EV(©,, X)) =
= (b+c(L- EWO,, X)) ~ (DEVO,, X))

c¢) Os riscos das situacdes-limite sdo completéamatuitivos (talvez até mais
intuitivos que os riscos expressos em funcao ddsnpetros originais), pois:

* EV(©y,x) =0= E[LP(rejeitar H,,6)| x] =a'EV(©,,x) =0, 0 que equivale a
dizer que, tendo “certeza absoluta” (evidéncialiguzero) de queH, € falsa, o risco que se
corre ao rejeita-la é nulo;

* EV(©y,x) =1= E/[LP(aceitar H,,0)| x] =c'1-EV(©,,x)) =0, que equivale a
dizer que, tendo “certeza absoluta” (evidéncialiguam) de queH, é verdadeira, o risco
gue se corre ao aceita-la é nulo.

Nessa representacdo, entdo, o criterio para a@ieltajeicdo deH, conduz a
igualdade:

Considerando-se, entéo, os riscos (de aceitaggeieao deH ,) expressos em fungéo
dea’, b'(=0) e c', tem-se que o risco da decisdo 6tima sera igual a:

« | dEV(Og,X) seH,, for rejeitada (i.e. se Ev(Q,,X)<a)
C'(l-EV0O,,x)) seH,foraceita (i.e. seEv(Q,,X)=a)

de onde pode-se verificar facilmente q|tﬁ)es p <c'(l-a)| ou, equivalentemente, que

0<p <adal.

Logo, pode-se interpretaR =c'(l-a)=a'a como 0 maior risco possivel que se
corre ao se tomar a decisédo 6tima. O tomador dede@resumivelmente familiarizado com

0 contexto do problema, devera ser capaz de emumtiavalor paraR”, “o maior prejuizo
gue vocé podera sofrer se tomar a decisao otimssin de posse desse valor, pode-se, por
fim, substituir os parametros originasb e c por:

*

. R

a=—
a

b' =0

,_ R

cC=——
1-a
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e 0 Algoritmo 2 pode ser adaptado da seguinte forma

Algoritmo 3 (expandido adaptado):
. R R
0.1. Estabeleca valores e R e calculea=— ec=——.
a 1-a
0.2. Calculep, = min{aEV0,,&;) ;,c1-EV(©,,¢, )}
0.3. Calculem, = p,

1. Inicialize o tamanho de amostia$£ 0).

2. Facak =k +1
3. Inicialize o contador de simula¢des=(0) .
4. Facai =i +1.

5.Geref ~ ¢, € )

6. Gerexq,..., X, ~ f(x|8 )

7. Calcule os (hiper) parametrospesteriori¢; =&y (Xip = Xiq,.- ., Xje = X ) -
8. Calcule a evidéncigy, = EV(Q,,¢; .)

9. Calcule o riscqo;, = min{aEv, ;c(1-Ev, )}

10. Calculep, :i—lz,oj :
=1

P~ Pia

11. Se > ¢, volte para o0 passo 4; se néo, siga para o passo 1

P
12. Calculey, = p, .

13. Sey, +kC=m,_,, entéo encerre o algoritmo e amostre exatad observacoes; caso

contrario, siga para o passo 14;

14. Calculem, =min{m,_; ; 4 +kC }e volte para o passo 2.

E importante observar que, para que o algoritnncifine adequadamente, os valores
de R'e C devem ser expressos na mesma “unidade de medidaforma a que a soma
U +KC e a comparagamin{m_, ; 14 +kC facam pleno sentido.

Cabe citar, também, que essa ndo é necessariamémiea maneira possivel de se
expressar os parametrasb e ¢ em funcédo de grandezas concretas e/ou interpietdve
portanto, um tépico importante a ser explorado acyma ou formulacdo de outra(s)
reparametrizacdo(des) que possa(m) fornecer diiveaagraticas e interpretaveis ao vetor de
parametroya,b,c) .
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Capitulo 5
AplicacOes

5.1. Teste de independéncia entre varidveis Poisson

Dadas duas varidveis aleatérias com distribuicioPdesson, deseja-se testar a
hipotese de que essas variaveis sejam independmmia a hipétese de que possuam uma
distribuicdo conjunta de Holgate (1964).

Defini¢cdo: Considerando-se trés variaveis aleatorias indepeesl P, ~ Poisso,),
P, ~ Poissoiid,) e P; ~ Poissoifl; ), entdo o veto(X,Y) = (P, + P;, P, + P; )} dito possuir
uma Distribuicdo de Holgate com parametéhs A, + A5, 6, = A, +A; e ; = A; e fungéo
de probabilidade
W (6,-6) (6, -6, 6

= = = _(QI.""QZ_%)m‘
P(X=xY=y)=e ; (x—=i)!I(y-i)i!

Nesse caso, tem-4g X] =6,, Y] =6, e Co(X,Y) =6;. [

Considerando-se, entdo, 0 espaco paramé@ieo{& ,0,20;0<6; < min{@l,Hz}},
Stern e Zacks (2002) formularam o FBST para a bg®B, ={6,,6,>0;6, =0} da
seguinte forma:

Dada uma amosti/ = W, ,\W,,...,.W,, , tomW =(X;,Y, ), definem-se as funcdes de
verossimilhanca e evidéncia:

L, (6W) = P(W, |6), ondeB = (6,,6,,6; )

LOW) =[] L (4.W)
1=1

[ L@W)ds )
¢~ onded é o conjunto tangenteH.

Ev(W) =
L; L(6,W)d&

Essa evidéncia €, entdo, estimadaMante Carlo Importance Samplin@nderson,
1999), utilizando-se como func¢éo de importancia deesidadey(8), positiva end:

Z4,(0.W)g(6)d6
Ev(W) =-¢ ,
jezg (6,W)g(6)d6
ondez, @) ==OW) 7+ (awy=1" (BwW)z, (BW),

9(9)
1" (0,W) =K L(@,W)=¢"} el éo valor maximo de (8,W) sobHo.
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Como X e Y sdo independentes ddp e € sabido que o estimador de maxima
verossimilhanca para o parametro de uma Poissearnaia € a sua média amostral, conclui-

se que/ = L((X.,Y 0),W).

Entdo, a estimativa da Evidéncia sera dada por

m

>.Z4(8..W)
R =
Evg,m (W) - Im— )
Z Zg (ei’o lW)
i=1
onde 4,. ,6,. ,...,6,. sdo valores i.i.d. gerados aleatoriamente a pdatir

funcdo de importancig(6) .

Por ser uma distribuicdo conjugada a de Poissoo]lee-se a distribuigdo Gama como
geradora d&g, e 6,, além de uma Uniforn{®; min(g,,6,)] como geradora dé;:

Y6, <min(@,,6,)}
min(é,,6,)

9(6) =G(6, | a1, 8)G(E, | a3, 5,)

ga—le—ﬂﬁﬂa

ondeG(@|a,pB) = F@

Por fim, utiliza-se como parametros para a fun@ios valores daposteriori
conjugada:
a=nX, B =n,a,=nY ef,=n.

Assim, aplicando-se a esse teste 0 exposto na ge8apode-se formular o seguinte
algoritmo para a execucao sequencial do testeddgpémdéncia entre variaveis Poisson:

Algoritmo 4 (Independéncia de Poissons):

0.1. CalculeEy, = Ev g (W, W,,...,\W, )

. R R
0.2. Estabeleca valores e R e calculea=— ec :1—.
a -a

0.3. Calculep, = min{aEy, ;c(1- Ev, )}

0.4. Calculem, = p,

0.5. Calculea; =nX , ,=n,a,=nY e B, =n.
1. Inicialize o tamanho de amostia%£ 0).

2. Facak =k +1
3. Inicialize o contador de simulacdes=(0) .
4. Facal =i +1.

5. Gered =(6,,6,,63)~9(a1,5,,0,.5, )
6. Gerew, ,...,w, ~ Holgate6,,6,,65 )
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7. Calcule a evidéncBy, = Bv g, (Wi, Wy, ..., Wi, Wiy, Wiy, Wi ).
8. Calcule o riscqp; = min{aEv ;c(1-Ev, )}

9. Calculep, :i—lz,oj :
=1

P~ Pia

10. Se > g, volte para 0 passo 4; se nao, siga para o passo 1

P4
11. Calculey, = p.
12. Se y +kC=m,_,, entdo encerre o algoritmo e amostre exakasl

observacdes; caso contrario, siga para o passo 13;
13. Calculem, = min{m,_, ; & +kC }e volte para o passo 2.

5.2. Testes em tabelas 2x2

Dados dois tratamentos e uma amostra de individubmsetidos a ambos, deseja-se
testar hipoteses relativas as distribuicbes magymaonjunta dos dados. Pode-se representar
essa estrutura em uma tabela 2x2 como segue:

Tratamento |
Sucessoy Fracassos
Sucessos P P )
Tratamento Il 1 12 Y
Fracassos Py P2y 1-p,
P, 1-p, 1

Trata-se, entdo, de uma variavel-resposta bivatéad@ onde:

X =1 se for observado um sucesso e 0 se um franasB@tamento |[;
Y = 1 se for observado um sucesso e 0 se um franasb@tamento |I;

e, portanto,

X ~ Bernoulli(p, ) ondep, = P(sucesso no Tratamento I);
Y ~ Bernoulli(p, ) , onde p, = P(sucesso no Tratamento lI).

Aqui, Tratamento | e Tratamento Il podem ser, geatitros exemplos:

- duas provas a que alunos tenham sido submet&losegse caso 0S sucessos e
fracassos seriam as aprovacoes e reprovacesalaload em cada prova);

- duas afirmacdes apresentadas a um grupo de istdos (nesse caso 0S SUCeSSsoS e
fracassos seriam as concordancias e discordanei@adh entrevistado em relacdo a cada
afirmacao);

- intencbes de voto em um candidato antes e dej@ideterminado evento (nesse
caso, 0s sucessos e fracassos seriam as interg;@etad e de ndo votar nesse candidato em
cada um dos momentos avaliados).
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Assim, uma amostraW = (w,;,W,,W,;,W,,), formada por N individuos e
representada na tabela a seguir, segue uma disagbMultinomial com parametros
(N, P11, P2y P21, P22) €, dependendo do experimento realizado, duastesg® distintas

podem ser de interesskEy, : P, = Py OU Hyy @ Pyg 0Py = Prp [Py

Tratamento |
Sucessos Fracassos
Sucessos W, W, Y
Tratamento Il
Fracassos W,, W,, N-Y
X N - X N

Aqui, W; € a quantidade de observagdes nas a2 -i eY =2-j.

Entdo, as hipGteses citadas podem ser interpretasastermos do contexto do
experimento (e invocando os trés exemplos de texttom anterioremente citados), das
seguintes formas:

Hoa : P12 = Po; €quivale aH g, : E[X] = p, = p, = E[Y], que equivale a:
- a pericia/exigéncia das duas provas € igual;

- 0 apoio da populacao as duas afirmacgdes €& igual

- as intencdes de voto antes e depois do evéatmsais;

- as moedaX eY tém probabilidades iguais de sair cara.

Hop, & P11 [Pos = Pip [P,y €quivale aH, : Co(X,Y) = Qque equivale a:

- ndo existe dependéncia entre as aprovacdes va p®na prova 2;

- ndo existe dependéncia entre os apoios a afimiheéa afirmacéo 2;

- ndo existe dependéncia entre as intencdes deantds e depois do evento;
- ndo existe dependéncia entre os resultados dedase.

Pereiraet al (2008) aplicam aH,, o FBST padréo para amostras multinomiais com
priori e posterioriDirichlet, ou seja:

€ = (P11, P12y P21, P2p) ~ Dirichlet(ay, a,,a3,0,)
W | 8 ~ Multinomid(py1, P12: Po1, P22)
6| W ~ Dirichlet(a; +W,,,a, +W,,,a5 +W,,,a, +W,,)

onde W = (w1, W;,, W,;,W,,) € 0 vetor de observagdes, definido na tabela ataisa.

Nesse teste, o ponto de maximopiesteriori sob a hipétese nulad(), o conjunto
tangente e a medida de Evidéncia sdo obtidos ggarente da forma descrita na secao 2.1.
Como esse arcabouco é igualmente valido para ® destl ,,, pode-se formular o seguinte
algoritmo para a execucdo sequencial de qualquer dins testespara tabelas 2x2,
diretamente a partir daquele construido na Subse8ag
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Algoritmo 5 (tabelas 2x2):
. R R
0.1. Estabeleca valores e R e calculea=— ec=——.
a 1-a
0.2. Calculep, = min{aEv(©,,&;) ;c1- EV(O,,¢, )}
0.3. Calculem, = p,

1. Inicialize o tamanho de amostia$£ 0).

2. Facak =k +1
3. Inicialize o contador de simula¢des=(0) .
4. Facai =i +1.

5. Gered =(Pyy, Pyai» Pay» P2a ) ~ Dirichlet(ay, a,,a5,a,) -

6. GereW,, ..., W, ~ Multinomial (P, 5, P12, P21is P2ai) -

7. Calcule os (hiper)parametrospizsterioriDirichlet & (8| W,,..., W)
8. Calcule a evidéncigy, = EV(O,,¢; .)

9. Calcule o riscqo;, = min{aEv, ;c(1-Ev, )}

10. Calculep, :i—lz,oj :
=1

P~ Pia

11. Se|

> ¢, volte para 0 passo 2; se néo, siga para o passo 1
P

12. Calculey, = p, .
13. Se y, +kC=2m,_;, entdo encerre o algoritmo e amostre exdtad observacoes;

caso contrario, siga para o passo 14;
14. Calculem, =min{m,_; ; 4 +kC }e volte para o passo 2.

5.3. O Problema de Behrens-Fisher

Dadas duas variaveis aleatdrias independeXtesy com distribuicdo Normal com
médiasy, e u, e varianciaso? e o5 desconhecidas (e supostas diferentes), o proldema
Behrens-Fisher consiste em testar a hipotése,, = i, .

Madruga (2002), Madruget al (2003) e Campost al (2005) constroem o FBST para
essa hipotese nula valendo-se m@ris improprias para o vetod = (1, i,,0¢,05). E

possivel, porém, efetuar esse teste utilizandorseamenteprioris proprias de familias
conjugadas, conforme desenvolvimento a seguir.

Sejam X = (X, X5,..., X, )€ Y =(Y1, Yo,..., ¥y, ) Valores amostrados dée Y. Entéo,

por seremX e Y independentes, a distribuicdo (verossimilhancajucda deX e Y pode
evidentemente ser fatorada no produto das respsdligtribuicdes marginais:

FOGY |ty 08,02) = T (X |y, 07) TF (Y | th, 05) .
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Analogamente, pode-se supor umpaori conjunta fatoravel no produto de duas
distribui¢cdes “marginais”:

(1, 5,07 ,0%) = iy, 07) O, 0%)

E importante frisar que essa fatoracdo dependetadiente da suposicdo de
independéncia entre os vetorgg,o;) e (u4,,02) . Admitindo-se aceitas essa suposicéo e a

fatoracdo acima, pode-se, de forma similar aozaaddi com goriori, fatorar aposteriori
conjunta no produto de dupesterioris“marginais” da seguinte forma:

Ty, fhy, 07,05 | X,Y) O 71ty 15, 07,05) OF (XY |, fy, 07 ,05) =
= 1ty 07) Oy, 05) OF (X | 1, 07) (Y | ph,05) =
= 114y, 07) OF (X | 14,07) Ot iy, 05) T (Y | 14,0%) O
0 (e, 07 | X) O1( 4,05 | Y)

Logo, como a distribuicAo Normal com média e vani@rdesconhecidas tem como
conjugada a Normal-Gama, as fatoracdes acima pammujue se considerem, no presente
caso, a verossimilhangca como um produto de Normaispendentes e as distribuicGes
priori ea posterioricomo produtos de Normais-Gama independentes.

Assim, pode-se formular para esse teste o algoré#baixo, diretamente adaptado do
algoritmo bésico da Subsecdo 4.3.3. Com adaptasjigdes dos passos 5 a 7, também é
possivel aplicar esse algoritmo a oufpai®ris, como as improprias utilizadas por Madruga
(2002), Madrugat al (2003) e Campost al (2005).

Algoritmo 6 (Behrens-Fisher):
. R R
0.1. Estabeleca valores e R e calculea=— ec=——.
a 1-a
0.2. Calculep, = min{aEv(©,,&;) ;c(1- EV(©,,¢, )}
0.3. Calculem, = p,

1. Inicialize o tamanho de amostia£ 0).

2. Facak =k +1
3. Inicialize o contador de simula¢gdes=(0) .
4. Facai =i +1.

5. Gere(M, p;) ~Normal-Gamdy;,7;,a;,5;) eV, :i (1=12).
P;
6. GereX,..., % ~N(My,v; )e VYig,..., Vi ~ N(M,, v, ).
7. Calcule os (hiper)parametros gasterioris Nornal-Gama
$ix (M1, P X0 X ) € §iy (Mo, P2 | ig e ik )-
8. Calcule a evidéncigv, = EV(Q,,$, [dy, )

9. Calcule oriscqp, = min{aEv, ;c(1-Ev, )}

10. Calculep, :i—lzpj .
=1




/_’i _ﬁi—l

11. Se > ¢, volte para 0 passo 2; se nao, siga para o passo 1

Pia
12. Calculey, = p; .

13. Sey, +kC=m,_;, entdo encerre o algoritmo e amostre ex&tas observacoes;

caso contrario, siga para o passo 14;

14. Calculem, =min{m,_; ; &4 +kC }e volte para o passo 2.

31
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Capitulo 6
Execucéo do FBST Sequencial remftware R

6.1. Descricdo dos programas

Foi desenvolvida uma biblioteca de comandos paezwepéo do FBST Sequencial
(para algumas situacdes especificaspoitwareR. Foram também adaptadas e atualizadas
duas bibliotecas pré-existentes (Faria Jr., 200p) conteldo é necessario a implementacao
do FBST Sequencial.

Esse conjunto de bibliotecas, cujos cédigos-fomteeiscontram no Apéndice A e
também disponivel padownloadna pagina http://www.chancedegol.com.br/sfbsttdibs,
consiste dos seguintes elementos:

a) Bibliotecayacas0.Roriginalmente escrita por Faria Jr. (2006), quodui:

I) Atualizacdo e ajustes dos comandos e funcOesipteracao entre aftwaresR,
Yacas e Algencan.

O Yacas (http://lyacas.sourceforge.net) é software voltado para problemas de
algebra simbdlica e capaz de realizar operacdesldalo diferencial e integral, enquanto o
Algencan (http://www.ime.usp.br/~egbirgin/tango)ua rotina desenvolvida pelo Projeto
Tango com o objetivo de resolver problemas de atigéo de funcdes sujeitas a restricdes de
igualdade e/ou de desigualdade.

As rotinas originalmente implementadas por Faria (2006) se baseavam nas
chamadas externas aos programas Yacas e Algemzpmreo as rotinas aqui apresentadas
tém como principal adaptacdo o emprego das hogteges bibliotecaRyacase alabama o
que permite que todo o processo seja executadoamente no ambiente R.

O programa Algencan € baseado no mesmo algoritmatioiezacdo (Lagrangeano
Aumentado (Lange, 2004, Madsenal, 2004)), empregado na funcéaglagda biblioteca
alabama o que comprova a adequacdo da utilizacdo desdimtbta em substituicdo a
chamada externa aquele programa.

i) Atualizacéo e ajustes dos comandos e funcdgsorsaveis pela traducdo entre as
notacdes (ou “linguagens”) em quesoftwareR |é e manipula funcdes e seus respectivos
argumentos numéricos, vetoriais ou matriciais.

b) Bibliotecafbst.R originalmente escrita por Faria Jr. (2006), aquobui:

i) Atualizacéo e ajustes dos comandos e fun¢lkzadas para o célculo da evidéncia
contrariaa hipdtese nula, executado por meio do algoritedMidnte Carlo Importance
Sampling(Anderson, 1999, Faria Jr., 2006).

i) Atualizacdo e ajustes dos comandos e fun¢ésponsaveis pela comunicagédo e
interacdo entre as rotinas de maximizacapaideriorie de célculo da evidéncia contraria a
hipotese nula.
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Todos os comandos e funcdes dessa biblioteca faradificados basicamente em
funcao das alteracdes e atualizacgOes feitas acanois e fungdes da bibliotegacas0.R

c) Bibliotecasfbst.R que inclui rotinas para a execucdo do FBST Sexgieaplicado aos
casos mais usuais de distribuicbes (verossimilhaacariori/posterior) conjugadas
uniparamétricas, bem como aos principais casospatdmétricos univariados (Fink, 1997):

Distribuicéo de Priori/Posteriori Funcdo/Comando
Verossimilhanca Conjugada da bibliotecasfbst.R
Bernoulli
Blnoml,al_ Beta sfbst.betabin
Geomeétrica
Binomial Negativa
Poisson Gama sfbst.gamapois
Exponencial Gama sfbst.gamaexp
Normal

A . Normal sfbst.normnorm
(variancia conhecida)
Normal Gama sfbst.gamanorm
(média conhecida) '
Multinomial Dirichlet sfbst.dirimult
Normal
(média e variancia desconhecidasj\lOrmal'G"’Ima sfbst.normgama

d) Bibliotecasfbstapp.Rque inclui rotinas especificas para a execucabRI®T Sequencial
aplicado ao testes de Independéncia entre vari®e@isson (tratado na Se¢do 5.1) e ao
Problema de Behrens-Fisher (abordado na Sec¢éo 5.3).

Os testes para tabelas 2x2 (considerados na Se2fhedd executados por meio da
funcéo sfbst.dirimult, da bibliotecsfbst.R conforme ilustrado no Exemplo 3 da Secédo a
seqguir.

6.2. Exemplos

As bibliotecas foram desenvolvidas e testadas eéxemplos a seguir foram rodados
num computador com as seguintes configuragoes:

- Desktop PC, Intel Core2Duo, 2.93 GHz, 2.00 GIRAdM;
- Sistema Operacional Windows XP Professional g2 Service Pacl;
- SoftwareR versao 2.12.2

Também foram efetuados testes num computador PC poooessador Intel
Core2Duo, 2.33 GHz, 4.00 Gb de RAM, sistema operatiWindows Vista Home Premium
Versao 2007Service Pacl? esoftwareR versdes 2.13.0 e x64 2.13.0.

Sé&o apresentados, a seguir, alguns exemplos upieaih a execucao dos comandos
desenvolvidos:
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Exemplo I Estimacdo do pardmetro de uma distribuicdo Exponecial (A).

Considere-se que, ap0s a realizagdo de uma sérbsdevacoes, a distribuic@o
posteriori parad seja uma Gama (11, 12). A hipdtese que se desstr tH,: A = le os
comandos abaixo produzem os resultados a seguir:

HHH A HHH T
# Limites da regido do espaco paramétrico onde sera buscado o ponto
# de maximo da posteriori sobHO

bounds <- list(lower = 0.001, upper = 40)

# Hipo6tese nula, escrita sob a forma de restricao d e igualdade
const <- "x1-1"

# Ponto inicial para o procedimento de otimizag&o d a posteriori
init <- 0.9
# Funcao de importancia para o | nportance Sanpling

sampling <- function(n)

p <- runif(n, 0.001, 40) # amostragem de uma Uniforme[0.001 , 40]
d <-rep(1/39.999 , n) # densidade da U niforme
return (list(points = p, density = d))
}
resl <- sfbst.gamaexp(11, 12, bounds, const, initia IPoint = init,
impSampFunction = sampling, custo = 10, alphacut = 0.75, rstar = 200)
message("Saida:")
print(res1$thetaStar)
print(res1$integral)

print(resl1$sample.size)
print(res1$riscos)

HHHHHHH R R R R R R R R R HHHBHHH R
Saida:

[1]1 ( 6*, i.e., valor que maximiza a posteriori sob HO)
[1] 0.5515009 (valor da evidéncia a favor de HO)
[1]0 (quantidade de novas observacgfes a ser em realizadas)
0 1 (riscos totais, i.e., inc luido o custo)
147.0669 194.1644 (amostral da tomada de decisado imediatamente)
(e apo6s 1 observacgéo ser amostrada)

R AR HH AR R A AR AR R REHHHARHHHHHHHH

Exemplo 2 Estimacdo da média de uma distribuicdo Normalyg, @ = 2).

Suponha-se que, ap0s a realizacdo de uma séribsdevacdes, a distribuicém
posteriori parayu seja uma Normal (1, 0,2). A hipotese que se dessfar éH,: /= 1le os
comandos abaixo produzem os resultados a seguir:

HH B R A HH B
# Limites da regiao do espaco paramétrico onde sera buscado o ponto
# de maximo da posteriori sobHO

bounds <- list(lower = -10, upper = 10)
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# Hipotese nula, escrita sob a forma de restrigédo d e igualdade
const <-"1.1 - x1"

# Ponto inicial para o procedimento de otimizacéo d a posteriori
init <- 0.9
# Funcao de importancia para o | mportance Sanpling

sampling <- function(n)

p <- runif(n, -10, 10) # amostragem de uma Uniforme[-10, 10]
d <-rep(1/20, n) # densidade da U niforme
return (list(points = p, density = d))
}
res2 <- sfbst.normnorm(1, 0.2, 2, bounds, const, in itialPoint = init,
impSampFunction = sampling, custo = 10, alphacut = 0.75, rstar = 200)
message('Saida:")
print(res2$thetaStar)
print(res2$integral)

print(res2$sample.size)
print(res2$riscos)

B B
Saida:

1111 ( 6*, i.e., valor que maximiza a posteriori sob HO)
[1] 0.8285867 (valor da evidéncia a favor de HO)
[1]1 (quantidade de novas observacdes a ser em realizadas)
0 1 2 (riscos totais, i.e., in cluido o custo)
137.1306 137.0906 151.3576 (amostral da tom ada de deciséo)
(imediatamente e apos 1 e 2 observacdes se rem amostradas)

s N
Exemplo 3 Independéncia em tabelas 2x2.

Considere-se a matriz abaixo (Peradtaal, 2008), referente a uma amostra de 224
estudantes submetidos a avaliacdo odontoldgicd@smentistas,

Dentista |
Aprovado| Reprovado
Dentista Il Aprovado 62 41 103
Reprovadg 25 96 121
87 137 224

e suponha-se que a distribuig@riori para o vetorfii, P12, P21, P22) seja umaDirichlet (1,
1, 1, 1). A hipdtese que se deseja testafl € p,,p,, = P,,P,, (independéncia/auséncia de

correlagéo entre avaliagdes dos dois dentistas)o@mandos abaixo produzem os resultados
a seqguir:

R A R R A AR AR R R AR HHHHH

# Limites da regido do espaco paramétrico onde sera buscado o ponto
# de maximo da posteriori sobHO

bounds <- list(lower = ¢(0,0,0,0),upper = ¢(1,1,1,1 )

# Hipotese nula, escrita sob a forma de restrigGes de igualdade

const <- C("(Xl * X4) - (X2 * X3)")
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# Ponto inicial para o procedimento de otimizag&o d a posteriori
init <- ¢(0.25, 0.25, 0.25, 0.25)

# Funcao de importancia para o | nportance Sanpling
sampling <- function(n)

rl <- runif(n, 0, 1) # gerando vetores no simplex
r2 <- runif(n, 0, 1-rl) #rl+r2 +r3+r4=1
r3 <- runif(n, 0, 1-(r1+r2)) # contido em[0,1] *

rd4 <- 1 - (rl+r2+r3)

p <- cbind(r1, r2, r3, r4)

d<-1*(1/(1-r1)) * (1/(1-(r1+r2))) # densidad e dos vetores gerados
return (list(points = p, density = d))

# Vetor de pardmetros da post eri ori Dirichlet
alpha <- ¢(63,42,26,97)

# Restricdo adicional de igualdade para definicdo d 0 dominio
# (equivale a p 1m+P 2+p atp »=1)
cl<-"Xx1+x2+x3+x4-1"

res3 <- sfbst.dirimult(alpha, bounds, const, equalD omainConstr = c1,
initialPoint = init, impSampFunction = sampling, cu sto = 10, alphacut =
0.75, rstar = 200)

message("Saida:")
print(res3$thetaStar)
print(res3$integral)
print(res3$sample.size)
print(res3%riscos)

B R
Saida:

[1] 0.1785806 0.2812223 0.2098045 0.3303926 ( 6*, i.e., vetor que
maximiza a posteriori sob HO)
[1] 3.408019e-08 (valor da evidéncia a favor de HO)
[1]0 (quantidade de novas observacdes a ser em realizadas)
0 1 (riscos totais, i.e., inc luido o custo)
9.088050e-06 1.000001e+01 (amostral da toma da de deciséo)
(imediatamente e apds 1 observacgéo ser amostrada)

s N
Exemplo 4 Independéncia entre Poissons.

Seja o vetor aleatorioX,Y) ~ Holgatgd,,6,,6, amostrado conforme segue:

2 1 2 1 1 0 2 1 2 2 3 0

0 0
0 0

0 0 0 0 0 1 2 2 1 1 2 1

A hipétese que se deseja testad,&= (irtlependéncia entr¥ e Y) e o comando
abaixo produz os resultados a seguir:

HHHHHH AR HHHHHHHHHH A

X <-¢(1,0,2,0,1,2,1,1,0,2,1,2,2,3,0)
Y <-¢(2,0,0,0,0,0,0,0,1,2,2,1,1,2,1)



37

res4 <- indep.holgate(X, Y, custo = 10, alphacut = 0.75, rstar = 200)

message("Saida:")
print(res4$thetaStar)
print(res4$integral)
print(res4$sample.size)
print(res4$riscos)

B B
Saida:

[1]11.20.80.0 ( 6*, i.e., vetor que maximiza
a verossimi Ihanca sob HO)
[1] 0.6978041 (valor da evidéncia a favor de HO)
[1]3 (quantidade de novas observacdes a ser em realizadas)
0 1 2 3 4 (risco S totais, i.e.)
186.0811 164.7876 164.4018 158.5215 165.3717 (inc luido o custo)
(amostral, da toma da de decisao)
(imediatamente e ap6 s1,2,3e4)
(observacdes ser em amostradas)

HHHHHHHHH AR
Alguns comentérios importantes devem ser tecidescaaesses exemplos:

- Embora tenham sido destacados nesses exemploasaps valoresheta.star
integral , sample.size  €eriscos , as variaveis de saidas (resl, res2 , res3 € res4 )
contém outras estatisticas referentes aos procéesuisnizacéo e calculo de evidéncia, todas
descritas na documentacédo das rotinas, no ApéAdice

- Tanto no Exemplo 1 quanto nos codigos-fonte d@ndlice A, foi utilizada a
parametrizacdo da distribuicdo Gama com paramdeasscalar e de formgs, isto €, com

a
densidadef (x|a, B) = B~ aag
(@)

- Note-se que, no Exemplo 2, a quantidade apordadaovas observacdes a serem
realizadas foi igual a um e, nos exemplos 1 ei3gt@l a zero. Isso certamente se deve ao
“chute” dos valores dos parametmadphacute rstar. Acredita-se que um tomador de deciséo
gue possuisse um maior conhecimento da naturezexgesmentos poderia anunciar valores
de alphacut e rstar (ou mesmo dos parametros originaisb e c) que conduzissem a
resultados mais plausiveis para a quantidade desrabhservacdes a serem realizadas.

- As fungbessampling(distribuicbes de importancia) também foi “chutagl@acredita-
se igualmente que esse “chute” possa interferir gq@aantidades apontadas de novas
observacbes a serem tomadas. Novamente, acredjtees@um problema real, alguém com
conhecimento mais apropriado da natureza do expetoypoderia formular uma distribuicéo
de importancia mais adequada do que as utilizaekses exemplos.

- Os (hiper)parametros da distribuicdgosteriorisdo diretamente informados como
argumentos das funcbes da bibliotesfhst.R 0 que € uma caracteristica positiva dessas
rotinas: enquanto a informacdo de tais (hiper)patés é uma tarefa simples e rdpida, a
expressao de uma equacéao de densidade (ou medogadtmo do selkerne) € uma tarefa
mais demorada e facilmente vulneravel a enganadigiacéo, dada a quantidade usual de
variaveis, parcelas, termos e parénteses anintesodsidos.
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Capitulo 7
Convergéncia

Um aspecto importante a ser verificado sobre oTFBSua versao sequencial é a
convergéncia da sequéncia de evidéncias a medala tamanho da amostra aumenta. Neste
capitulo sdo exibidos alguns resultados relativesdigtribuicbes conjugadas da familia
exponencial candnica, classe em que se enquadmaargnificativa dos problemas em que
usualmente se recorre ao FBST.

7.1. Distribuicdo assintética da sequéncia pesterioris

De acordo com Bernardo e Smith (1994), sengx,,X;,... observacdes de uma
variavel aleatdria da familia exponencial candnaman priori candnica conjugad#®, &( ¢
posteriorisP,,P,,P;,..., onde p,(8) =&(@| %, X,,..., X, ) € definindo:

* m, como o ponto de maximo da densidaple (ou, equivalentemente, de seu
logaritmo ¢/, Q) ;

°* 2, =(—€';1(mn))'l, onde /},(m, ) € a segunda derivada de 0, (Qvaliada no
pontom,;

entdo a distribuicdo assintotica d& € N, (m,;Z,), ondek é a dimensédo do espaco
paramétrico® .

Além disso, definindag, = 2, ¥?(P, -m,), Bernardo e Smith (1994) mostram que

@, of. N, (©O,;!1,), onde:

» 0, é o vetor de zeros de ordere
* |, é amatriz identidade de ordem

7.2. Distribuicdo assintética da sequéncia de ewicias

Dentre as diversas situacbes em que as distrimiicdnjugadas pertencam a familia
exponencial candnica, no caso particular emkjgd (ou seja, em que gsioris/posterioris
sejam uniparamétricas), pode se examinar a quetdaconvergéncia da sequéncia de
evidéncias, conforme o desenvolvimento a seguir.

Inicialmente, tem-se, da secdo anterior, que, parauficientemente grande,
P,~N(m,;%,), o que permite considerar que todos o0s testesatampgtricos (em
distribuicdbes exponenciais candnicas comrioris candnicas conjugadas) sejam
assintoticamente equivalentes a um teste para aandé&duma distribuicdo Normal com
varancia conhecida.
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Além disso, Fossaluzat al (2005) mostraram que para tal test¢ { N(@,0° e)
H,:8=6,):

+ EV(©,,P,) 00?7 - Uniformeg01], quandod = 8, (Ho verdadeira);
* EV(0,,P,) 0 -0, quandob # 6, (Ho falsa);

Assim, pode-se conjecturar que, em geral (paraggealdimensddk do espaco
paramétrico), para os testes envolvendo distrisigxponenciais canbnicas cqmoris
canbnicas conjugadas, esse também seja 0 compattaassintotico da Evidéncia contra a
hipétese nula, conforme verificado por Pereeh al (2008) para algumas situacdes
particulares.

Pelas mesmas razdes de intratabilidade apressrdadaal da Secéo 4.2, é inviavel a
verificagdo analitica dessa conjectura. Assim, rrecese a simulacdes para auxiliar a
percepcao dessas e outras caracteristicas reldamaaconvergéncia (ou néo) dos valores das
medidas de evidéncia.

Para todos os casos relacionados na Secao 6.(locate a evidéncia priori (i.e.
obtida a partir da distribuicda priori, sem efetuar nenhuma observacédo) e conjuntos de
evidéncias (obtidas por meio de simulacdes) pananhos de amostra variando de 1 a 10000.
Para cada caso, foram realizadas duas sériestastia simulacfes: uma com 0 mecanismo
gerador da amostra parametrizado segundo a hipdiéséou seja, a amostra é geradaldeb
verdadeira) e outra com parametros suficientemalideados (fazendo a amostra ser gerada
sobHy falsa).

Nessas simulacdes, em diversos casos com tamanhemdstra muito alto, as
evidéncias ndo puderam ser calculadas, sendo g@geratensagens de erro. Isso
presumivelmente se deve ao fato de tais tamanhasdstra produzirem valores muito altos
para os parametros gasteriorie osoftwareR ndo ser capaz de processar esses valores.

Os graficos a seguir, produzidos a partir dessaslacdes, endossam claramente a
conjectura de que, quandtty é verdadeira, a distribuicdo das evidéncias cgevpara uma
Uniforme[0,1] e que, quanddy € falsa, a sequiéncia de evidéncias converge para 0

Note-se, porém, nas simulacfes s$dpfalsa, que, embora na maioria das vezes a
sequéncia de evidéncias convirja decrescentemearee @y na situagcdo 3.2 (Figura 4), a
sequéncia cresce até atingir um valor maximo emens@mente depois desse ponto comeca a
decrescer até chegar a zero. Além disso, nas 8ésag.2 (Figura 5) e 5.2 (Figura 6), a
sequéncia de evidéncias apresenta um comportaroscitatorio, entre e 0,03 e 0,06 e entre
0,16 e 0,18, respectivamente. ISso sugere que gpaes casos, a convergéncia para zero seja
mais vagarosa e que tais oscilacbes possam sbuidas a variabilidade das amostras
simuladas.

Esses graficos, porém, podem nao ser suficientesspaconcluir se o comportamento
observado nessa situacdes € significativo ou atépguto as caracteristicas percebidas em
cada uma das situacdes abordadas podem ser eattap@l qualquer problema envolvendo as
distribuicbes em questéo.
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Caso 1Verossimilhanca Binomial xPriori/Posteriori Beta

Verossimilhanca:X ~ Binomial(n, p)
Priori: p ~ Beta(7,5)
Hy:p=05

1.1: simulacdes sdHy verdadeira
(mecanismo geradoiX ~ Binomial (0,05))

08 03 1.0
| |

Evidéncia
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1

I
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0o
1

T T T T T T T
o1 2 5

T T T T
10 20 50 100 500

Tamanho da Amostra

1.2: simulacdes sdH falsa
(mecanismo geradoiX ~ Binomial (,058))
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0 200 400 800 800 1000

Tamanho da Amastra

Figura 2 - Simulacdes para o caso Binomial x Beta

Caso 2Verossimilhanca Poisson Priori/PosterioriGama

VerossimilhancaxX ~ Poissor{A)
Priori: A ~Gama(3721)
Hyo:A=2

2.1: simulacdes saH, verdadeira
(mecanismo geradoiX ~ Poissorn(2) )
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2.2: simulacdes saH, falsa
(mecanismo geradoiX ~ Poisson(1,75))
g oz
.
TR S
0 50 100 150 200
Tamanho da Amastra

Figura 3 - Simulacdes para o caso Poisson x Gama
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Caso 3Verossimilhanca Exponencial XPriori/PosterioriGama

VerossimilhangcaxX ~ Exponenci&(A)
Priori: A ~Gama(112)

Hy:A=1

3.1: simulacdes saHy verdadeira

3.2: simulac¢des saH, falsa

(mecanismo geradoiX ~ Exponenci&(l)) | (mecanismo geradoiX ~ Exponenci&(A = 2]1))
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0 2000 4000 6000 8000 10000

Tamanho da Amostra

Figura 4 - Simulacdes para o caso Exponencial x Gama

Caso 4Verossimilhanca Normal (variancia conhecida) »riori/PosterioriNormal

VerossimilhancaX ~ N(u,o? = 2)
Priori: £~ N(1,s? = 0_2)

Ho:pu=11

4.1: simulacbes sdH, verdadeira

(mecanismo geradoiX ~ N (11,02 =2) ) | (mecanismo geradoiX ~ N (25,07 = 2) )
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o1 2 510 50 200 1000 5000
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4.2: simulacfes sdH, falsa

Evidéncia Média
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1 1
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&00 s} o <
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0 2000 4000 8000 3000 10000

Tamanho da Amostra

Figura 5 - Simulac¢6es para o caso Normal (variancia conlag¢ai Normal
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Caso 5Verossimilhanca Normal (média conhecida) ®riori/PosterioriGama
VerossimilhangaXX ~ N[,u =0,0° = Ej

Priori: 7 ~ Gama(2629)
Hy:r=0%=1

T

5.1: simulag¢des soH, verdadeira
(mecanismo geradoiX ~ N (0,1) )

08 10
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1

Evidéncia
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1

00
1

o1 2 510 50 200 1000 5000

Tamanho da Amostra

5.2: simulac¢des saH, falsa
(mecanismo geradotX ~ N (0,02 = 045) )

Evidéncia Média
025 030 035 040 045
| | | 1 1
(o]

020
1

&: o ° o < o
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0 2000 4000 6000 8000 10000
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Figura 6 - Simulag6es para o caso Normal (média conhegi@Ggma

Caso 6Verossimilhanga Multinomial x Priori/PosterioriDirichlet

VerossimilhangaXX ~ Multinomial(n, p;, P,, P3» Ps)
Priori: p ~ Dirichlet (5101212)
Ho : (P P2, P3, P4) = (025,025,025 ,025)

6.1: simulacdes soH, verdadeira
(mecanismo gerador:
X ~ Multinomial (1,025,025 ,025,025))
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Evidéncia

|
{0
1]
(1]

04

02
|

00
1

0 1 2 5 10 20 50 100 200

Tamanho da Amostra

6.2: simulacdes saH, falsa
(mecanismo gerador:
X ~ Multinomial i ,01,0,2,03,04))
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Figura 7 - Simulacdes para o caso Multinomial x Dirichlet
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Caso 7Verossimilhanca Normal (média e variancia desconhgas) x
Priori/PosterioriNormal-Gama

VerossimilhangaX ~ N[,u,a2 :Ej
T

Priori: (4,7) ~ NormakGama (1,05,19,15)

Ho:u=0,0%=1=1

7.1: simulagdes soH, verdadeira
(mecanismo geradotX ~ N (01) )

7.2: simulacdes saH, falsa
(mecanismo geradoiX ~ N (12, o2
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1 ' ' 1

J—
|

)

|
-

08

06

Evidéncia
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0.0
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Figura 8 - Simulacdes para o caso Normal (média e variatesaonhecidas) x Normal-Gama

Observacéo: nos casos 2, 3 e 5, foi utilizada anpetrizacado da distribuicdo Gama com

parametros de escatae de formag, isto €, com densidadé (x|a,S) =

ﬁa

M(a)

a—le—,Bx _
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Capitulo 8
Considerac0es finais

Foram construidos, nesta tese, algoritmos e sepsatvossoftwares(em linguagem
R) para execucdo do FBST Sequencial em situacOaepieras distribuicogsriori/posteriori
e a verossimilhanca sédo conjugadas e também palbtepras especificos como o teste de
independéncia entre Poissons, os testes paragdb&la o problema de Behrens-Fisher. Um
progresso colateral trazido por ess#twareé seu processamento inteiramente interno ao
ambiente R, prescindindo da chamada a programameste consequentemente dispensando
a necessidade de té-los adequadamente instaladofigurados.

Em que pesem esse progresso computacional e o ésemgdenho geral dsoftware
(na medida em que realiza eficientemente as tapsfies as quais foi concebido), esta tese é
somente um passo inicial num tema em que aindauit® @ ser desbravado. Assim, varias
consideracOes se fazem necessarias, tanto cordogedacalicercamento e extensao da teoria
desenvolvida nesta tese, quanto a respeito dag@dasoftwareapresentado.

O primeiro aspecto em que se pode investir em eesfuturas € a procura de um
tratamento do SFBST nos moldes do teste sequeteidVald (1945), isto €, através da
construcdo de funcods, L eU tais que o processo de deciséo se assemelhe a:

SeW < L,rejeiteH, SeW < L,aceiteH
SeL <W <U ,continueaamostragem ou <SeL <W <U ,continueaamostragem
SeW >U ,aceiteH , SeW >U ,rejeiteH

Também € uma area em aberto, podendo ensejar meggsisas futuras, a questao,
abordada na Secédo 4.3.3, da obtencao de valoresntenpretacéo e significado concretos,
gue possam substituir os parametpd e c relativos aos riscos de aceitacdo e rejeicao da
hipétese nula. Ainda nesse tdpico, pode-se desemvektudos voltados ao parametro de
corte a e a formas de determina-lo por intermédio de mide significancia ou conceitos
similares.

Outro campo em que se pode empreender pesquisaficaiiyas é a generalizacao
dos algoritmos apresentados ao nesta tese a mddetasquicos e/ou a situacdes em que o
custo amostraC néo seja constante.

Com respeito as (potencialmente incontaveis) agies praticas do FBST Sequiencial,
uma em que se pode empreender importantes desengptes é a Lei de Equilibrio de
Hardy-Weinberg (Pereira e Stern (1999), MontoyagBedbet al (2001), Faria Jr. (2006)), de
fundamental papel na area de genética populacidaatbém pode ser bastante produtiva a
aplicacao do FBST Sequencial a problemas de vagdic de paternidade (Montoya-Delgado,
1998).

No que tange ao algoritmo propriamente dito, uimaal sugerida de trabalho é a sua
integracdo com mecanismos de simulagaopdsterioris (como, por exemplo, o ABC),
sobretudo nos casos em que as distribuicdes edaslvido sejam conjugadas. Também se
pode estudar e propor aperfeicoamentos a aspe®£dmo tempo de processamento e
medidas de performance (qualidade ou precisdojedodtados fornecidos.
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Outra linha de pesquisa em que se pode invesaticamparacdo do FBST Sequencial
com outros testes sequenciais (como por exempéste sequencial de Wald (1945)) com
relacdo aos tamanhos esperados das sequénciasod&rasmaté a decisdo terminal ser
atingida. Também podera produzir resultados intarges a comparacao, por intermédio de
riscos, custos ou outros indicadores, de tais thosmesperados de amostra com tamanhos
fixos de amostra para o FBST padrdo, ndo-sequencial

Por fim, também se apresenta como uma area abpésquisas futuras a investigacao
mais acurada sobre convergéncia e distribuicamtatisa das evidéncias, buscando, entre
outros resultados, as confirmacdes formais dos odarpentos observados nos graficos da
Secéo 7.2, especialmente para hipoteses nulasonéugfs.
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Apéndice A
Codigos-fonte desenvolvidos
A.l. Biblioteca yacas0.R

Observagoes:

1. Originalmente, o nome dessa bibliotecayaeas.R a alteracdo pargacas0.Rfoi
motivada pela prevencéo de eventuais ambiguidadaszio de a biblioteddyacaspossuir
uma funcéo também de nomeas .

2. As fun(;ﬁeSYacaSZFortran , translate , hessian , is.linear , nhon.null e
indices nao sdo utilizadas nas rotinas aqui apresentadafaram mantidas (e atualizadas,
vide Secao 6.1) por fazerem parte do codigo-foriggnal desenvolvido por Faria Jr. (2006) e
por poderem vir a ser Uteis em desenvolvimentasdatdosoftware

3. Essa e as demais bibliotecas se encontram dvgmmparadownloadna pagina
http://www.chancedegol.com.br/sfbst/sfbst.htm .

# =======
# Arquivo: yacas0.r

# —======
# Autor: Silvio Rodrigues de Faria Junior

# Adaptacdo: Marcelo Leme de Arruda

# —======
#

# =======
# Modulo: Rotinas de Interface do R com os comandos das libraries

# Ryacas e alabama

#

# Modulo adaptado a partir das rotinas (criadas por Silvio RF Jr)

# de Interface do R com o Yacas para a geragdo do s cript de input

# do otimizador ALGENCAN.

#

# Os pontos onde foram feitas alteracdes ou adaptac Oes a rotina

# original estdo identificados com a expressao "(ad aptMLA)".

#

# Para as rotinas deste mddulo, foram preservadas i ntegralmente

# as descri¢cBes e observacfes originais do autor (S ilvio RF JR).

# Anotacles acrescentadas ou modificadas estéo iden tificadas com a

# expressao "(obsMLA)".

#

# Last update of any of the component of this modul e:

#

# May 27, 2011.

#

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkkhhkkhkkkhkkkkkkkkkk kkkkkkkkkkkkkkkkk

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkkhhkkkhkkkkhkkkkkkkkkk kkkkkkkkkkkkkkkkk

library(gdata) # trim function
library(Ryacas) # funcdes do yacas diretamente aces siveis pelo R (adaptMLA)
library(alabama)# fungdes de maximizagao analogas a s executadas

# pelo Algencan (adaptMLA)

# yacaslinstall() # (adaptMLA)

H —======
# Observacao: (obsMLA)




# O comando yacaslnstall() s6 € necessario na prime
# a library Ryacas for carregada.

ira vez em que

#

#
# Funcdo: yacasR
#

#

# Descricao

# Funcao de interface do R com o ambiente de algebr

# simbdlica YACAS (Yet Another Computer Algebra Sys
# criado e mantido por Ayal Pinkus et al.

# URL: http://lyacas.sourceforge.net

# Versao utilizada: 1.0.57

#

tem)

#
# (obsMLA) Esse ambiente é emulado pela library Rya

cas.

#

# Uso
# yacasR (expr)
#

# Argumentos
# expr: comando Yacas a ser avaliado em formato tex
# pode ser um comando Unico ou um vetor de co

to,
mandos.

#

# Retorno
# result: expressdo Yacas avaliada em formato texto

#

# Observacao

# A expressao Yacas passada como argumento nao deve
# erros de sintaxe. A ocorréncia de erros de sintax

# da linguagem Yacas causa o travamento da sessdo R

conter
eda

#

# Observacoes: (obsMLA)

# No cddigo-fonte original, essa func¢édo tinha o nom

# A mudanca para yacasR foi realizada em razao de a

# Ryacas também possuir uma fungcdo com o nome Yacas
#

e yacas.
library

#

# Exemplos: (adaptMLA)

#

# > yacasR("D(x) sin(x)")

# [1] "cos(x)"

# > yacasR("D(x1, x2) x1"2 + Exp(x2)")
# [1] "Deriv(x1, x2, X172 + exp(x2))"

# > yacasR("D({x1, x2}) x1"2 + Exp(x2)")
#1] "2 * x1" "exp(x2)"

# > yacasR("D(x1) D(x2) Sin(x1)*Cos(x2)")
# [1] "-(cos(x1) * sin(x2))"

# > yacasR("D(x) Exp(x*a) + b")

# [1] "a*Exp(x*a)"

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkkhkkkhhkkhkkkhkkkkhkkkhkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

yacasR <- function (expr) {
result <- NULL

if (is.character(expr)) {
aux1 <- notation(expr, mode = "Yacas")
aux2 <- yacas(auxl) # (adap
if (is.atomic(unlist(aux2))) # (adap
{

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

*kkkkkkkkkkkkhhhk

tMLA)
tMLA)



aux3 <- as.character(unlist(aux2)[1]) # (adap tMLA)
}
else # (adap tMLA)
aux3 <- as.character(unlist(aux2)$text) # (adap tMLA)
if (aux3[1] == "list")
{
result <- NULL # (adap tMLA)
for (i in 1:length(aux3)-1) # (adap tMLA)
{ # (adap tMLA)
resultfi] <- aux3[i+1] # (adap tMLA)
# (adap tMLA)
} # (adap tMLA)
else # (adap tMLA)
result <- as.character(aux2) # (adap tMLA)
}
else
result <- NA
return (trim(result))
}
#
#
# Funcao: varList
#
#
# Descricao
# Extrai a lista de variaveis de uma expresséao algé brica

# no formato da linguagem Yacas.

#

# Uso
# varList (expr)
#

# Argumentos
# expr: expressédo algébrica Yacas a ser avaliada em

formato string.

#

# Retorno
# Vetor de variaveis no formato string.

#

# Exemplos:

#

# > varList("x *y + z")

#1] "x" "y" "z"

# > varList("x * Exp(y) + z")

#[1] "x" "y "z"

# > varList("x * Exp(y) + Log(z)")
#1] "x" "y "z"

#

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

varList <- function(expr) {
vars <- yacasR(paste("VarList(",expr,")")) # (adap
return (vars)

}

*kkkkkkkkkkkkhhhk

*kkkkkkkkkkkkhhhk

tMLA)

#

#
# Funcao: translator
#

#

# Descricao
# Traduz uma expressdo ou um vetor de expressdes de
# linguagem para outra através de um dicionario for

uma
necido.
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#
# Uso
# translator (expr, dict)

#

# Argumentos
# expr: expressao algébrica ser traduzida em format
# dict: pairlist de strings para a tradugéo

o texto.

#
# Retorno
# Expressao traduzida

#

# Exemplos:

#

# > dictionary <- pairlist(Exp = "exp", Log = "log"
# > translator("Exp(x) + Log(y)", dictionary)

z [1] "exp(x) + log(y)"

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

translator <- function (expr, dict) {

# Do nothing if dict is null

if (is.null(dict)) {
on.exit(warning("Null dictionary™))
return (expr)

# Error handling

#print(is.what(expr))

if (lis.character(expr))

stop ("Parameter expr is not a text.")

if (lis.pairlist(dict))

stop ("Parameter dict is not a pairlist.")

# translation

newExpr <- expr

for (text in names(dict)) newExpr <- gsub(text, dic
return (newExpr)

}

*kkkkkkkkkkkkhhhk

*kkkkkkkkkkhkhhik

t[text], newExpr)

#
#
# Funcdo: Yacas2R
# R2Yacas

#

#

# Descricao
# Traduz uma expresséo Yacas para R e vice-versa

#

# Uso
# Yacas2R(expr)
# R2Yacas(expr)

#

# Argumentos
# expr: expressao algébrica ser traduzida em format

o texto.

#
# Retorno
# Expressao traduzida

#
# Exemplos:

#

# > Yacas2R("Ln(x) + Exp(y) + Cos(z)")
#[1] "log(x) + exp(y) + cos(z)"

# > R2Yacas("log(x) + exp(y) + cos(z)")
# [1] "Ln(x) + Exp(y) + Cos(2)"
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#

# Kkkkkkkkkkkkkhkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkhhkkhkkkkhkkkkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

Yacas2R <- function (expr) {
#Dictionary Yacas-R
Y2R <- pairlist (Exp = "exp",

Ln ="log",
Cos ="cos",
Sin = "sin",
Tan = "tan",

ArcSin = "asin",
ArcCos = "acos",
ArcTan = "atan",

Abs = "abs",
Sqrt = "sqrt",
Pi = "pi"

)

Rexp <- translator(expr, Y2R)
return (Rexp)

}

R2Yacas <- function (expr) {
R2Y <- pairlist (exp = "Exp",

log ="Ln",
cos = "Cos",
sin ="Sin",
tan = "Tan",
asin = "Asin",

acos = "ArcCos",
atan = "ArcTan",

abs = "Abs",
sqrt = "Sqrt",
pi = "Pi"

)

YExpr <- translator(expr, R2Y)
return (YExpr)

}

Yacas2Fortran <- function (expr) {
#Dictionary Yacas-R

Y2F <- pairlist (Exp = "EXP",
Ln ="LOG",

Cos = "COS",

Sin ="SIN",

Tan = "TAN",

ArcSin = "ASIN",

ArcCos = "ACOS",

ArcTan = "ATAN",

Abs = "ABS",
Sqrt = "SQRT",
Pi = "PI"

)

Fexp <- translator(expr, Y2F)
return (Fexp)

}

kkkkkkkkkkkkkkkkk

*kkkkkkkkkkkkhhik

#

#
# Funcao: translate
#

#

# Descricao
# Traduz uma expresséo algébrica de uma linguagem p

ara outra

#
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# Uso
# translate(expr, from = "R", to = "Yacas")

#

# Argumentos

# expr: expresséo algébrica ser traduzida em format
# from: linguagem de origem da expressao.

# to: linguagem de destino.

0 texto.

#

# Retorno
# Expressao traduzida

#

# Exemplos:

#

# > translate("exp(x) +y + log(z)")
#[1] "Exp(x) +y + Ln(z)"

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkkhkkkhkkkkhkkkkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

translate <- function (expr, from = "R", to = "Yaca
if (from == "R" && to == "Yacas")

return (R2Yacas(expr))

if (from == "Yacas" && to == "R")

return (Yacas2R(expr))

if (from == "Yacas" && to == "Fortran")

return (Yacas2Fortran(expr))

}

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

*kkkkkkkkkkkkhhhk

s”) {

#

#
# Funcao: notation
#

#

# Descricao

# Transforma uma expressao com variaveis no formato

# x1, X2, ..., Xn, com n ndmero inteiro,

# para uma expressao com um vetor X com n posicoes

#

# Uso
# notation(expr, mode = "R", matr = FALSE)

#

# Argumentos

# expr: expressao algébrica a ser traduzida em form
# mode: linguagem de origem da expressao.

# matr: booleano indicador se traduz para formato
# matricial na linguagem R.

ato texto.

#

# Retorno
# Expressdao traduzida

#

# Exemplos:

#

# > notation("x1 + x2 + x3 + x4")

# [1] "X[1] + x[2] + X[3] + x[4]"

# > notation("x1 + x2 + x3 + x4", matr = TRUE)
#[1] "x[,1] + x[,2] + x[,3] + x[,4]"

#

# kkkkkkkkkkkkkhkkkhhkkkhkkkkhkkkhhkkkhhkkkhkkkkhkkkhkkkkkkk
# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkhhkkkhkkkhkkkkkkkhkkk

notation <- function (expr, mode = "R", matr = FALS
if (lis.character(expr))

stop ('Expression must be a string!")

res <- NULL

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

kkkkkkkkkkkkkkkkk

E){
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for (i in 1:length(expr)) {
if (mode == "R" && !'matr)
res[i] <- gsub('x([0-9]+)", 'x[\1]', Yacas2R(exp
if (mode == "R" && matr)
res[i] <- gsub('x([0-9]+)", 'X[,\\\1]', Yacas2R(ex
if (mode == "Yacas")
res[i] <- gsub('[][I', ", R2Yacas(expr][i]))
}

return (res)

i)
prii)

#

#
# Funcao: gradient
#

#

# Descrico
# Avalia o gradiente de uma expresséao algébrica do

#

# Uso

ion ="R")

# gradient(exprR, vars = NULL, order = 1, modeNotat
#

# Argumentos

# exprR: expressao algébrica em linguagem R.

# vars: variaveis que devem ser avaliadas no calcul
# order: inteiro (1 ou 2) que indica a ordem da der

# modeNotation: linguagem que deve ser retornada o
# avaliado.

o do gradiente.
ivacao
gradiente

#

# Retorno
# Lista do gradiente no formato string.

#

# Exemplos:

#

# > gradient("log(x) + exp(y)*cos(z)")
#D.xD.yD.z

# "1/X" "exp(y)*cos(z)" "-exp(y)*sin(z)"

# > gradient("log(x) + exp(y)*cos(z)", vars = c("x"
#D.xD.z

# "1/X" "-exp(y)*sin(z)"

# > gradient("log(x) + exp(y)*cos(z)", vars = c("x"
#D.xD.z

#"(-1)/x~2" "-exp(y)*cos(z)"

# > gradient("x + y")

#D.xD.y

#U1t e

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkhkkkkhkkkkhkkkkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

gradient <- function (exprR, vars = NULL,
order = 1, modeNotation = "R"
exprY <- R2Yacas(exprR)
if (is.null(vars))
vars <- varList(exprY)
grad <- NULL
for (i in seq(length(vars))) {
if (order == 1)
g <- yacasR(paste("D(",vars[i],") ", exprY, sep="
if (order == 2)
g <- yacasR(paste("D(",vars][i],") D(",vars]i],")
grad[[i]] <- notation(trim(g), mode = modeNotatio

}

'2)

,\"z"), order = 2)

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

*kkkkkkkkkkhkhhhk

)

")

", exprY, sep=""))
n)
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names(grad) <- paste("D.", vars, sep=
return (grad)

#

#
# Funcao: hessian
#

#
# Descricao
# Avalia a matriz hessiana de uma expresséao algébri

caR.

#

# Uso
# hessian(exprR, vars = NULL, modeNotation = "R")

#

# Argumentos

# exprR: expressao algébrica em linguagem R.

# vars: variaveis que devem ser avaliadas no célcul
# modeNotation: linguagem que deve ser retornada o
# avaliado.

o das derivadas.
gradiente

#

# Retorno
# Matriz da hessiana em formato string.

#
# Exemplos:

#

# > hessian("x + log(y)*exp(z)")
#Xyz

#x"0""0" "0"

#y 0" "(-exp(2))/y"2" "exp(@)ly"

#2 0" "(y*exp(2))/y"2" "log(y)*exp(z)"
#

# > hessian("x + log(y)*exp(2)", vars = c("y","z"))
#yz

#y "(-exp(2))/y"2" "exp(z)/y"

# 2 "(y*exp(2))/y"2" "log(y)*exp(z)"

#

# > hessian("x+y")
# Xy

#x"0""0"
#y"0""0"

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkkhkkkhhkkhhkkkhkkkkhkkkkkkkhkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

hessian <- function (exprR, vars = NULL, modeNotati
exprY <- R2Yacas(exprR)
grad <- NULL
if (lis.null(vars)) varsAux <- paste(vars, collapse
else {
vars <- varList(exprY)
varsAux <- paste(vars,collapse=",")

}

| <- length(vars)
H <- array(0:0, c(l,1)

for (iin 1:1)
for (jin 1:I)

{

HI[i,j] <- yacasR(paste("D(",vars][i],") D(",
vars[j],") ", exprY, sep=""))

}

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

*kkkkkkkkkkkhhhhk

on ="R"){

=)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
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rownames(H) <- vars
colnames(H) <- vars
return (H)

}

#

#
# Funcao: is.linear
#

#

# Descrico
# Avalia se uma expressao algébrica é linear.

#

# Uso
# is.linear(expr, mode = "R")

#

# Argumentos
# expr: expressao algébrica.
# mode: linguagem que deve ser retornada o gradient

e avaliado.

#

# Retorno
# 0 ou 1 para expressoes algébricas em R
# .false. ou .true. para expressoées algébricas em f

ortran

#

# Exemplos:

#

# > is.linear("x[1] + x[2]")
#[1]1

# > is.linear("x[1] + sqrt(x[2])")
#[1] 0

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkkhhkkhkkkkhkkkkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

is.linear <- function (expr, mode = "R") {
if (mode == "fortran") {

fs = ".false."

tr = ".true."

}else {

fs=0

tr=1

}
g <- gradient(expr)
t <- suppressWarnings(as.numeric(g))
if (is.element(NA, t)) return(fs)
else return(tr)

}

kkkkkkkkkkkkkkkkk

*kkkkkkkkkkkkhhkhk

#

#
# Funcao: non.null
#

#

# Descricao
# Conta o nimero de elementos nao nulos de uma matr

#

# Uso
# non.null(mat)

#

# Argumentos
# mat: matriz numérica.

#

# Retorno
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# inteiro positivo

#
# Exemplos:

#

# > A <- cbind(c(1,2), c(3,4))

# > non.null(A)

#[1] 4

# > A <- cbind(c(0,2), c(3, 0))
# > non.null(A)

#[1] 2

# > A <- cbind(c(0,2), c(NA, 0))
# > non.null(A)

#[1] 2

#

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkhkkkkhkkkkhkkkkkkkkkk

non.null <- function (mat) {

A <- suppressWarnings(as.numeric(mat))

NAs <- sum(as.numeric(is.na(A)))

numbers <- sum(as.numeric(A != 0), na.rm = TRUE)
return(NAs + numbers)

}

*kkkkkkkkkkkhhhik

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

#

#
# Funcao: indices
#

#

# Descricao
# Indica a ordem em que uma variavel aparece numa e
# algébrica.

Xpresséo

#
# Uso
# indices(expr, vars)

#
# Argumentos

# expr: expressao algébrica.

# vars: variaveis da expressao que devem ser indexa

das.

#

# Retorno
# Vetor de inteiros que associa as variaveis indica
# em que elas ocorrem na expressao algébrica.

das a ordem

#

# Exemplos:

#

# > indices("a*x + b / log(y)", c("x", "y"))
#1124

# > indices("a*x + b / log(y)", c("a"))
#1]1

# > indices("a*x + b / log(y)", c("a", "y")
#[1]114

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkkhkkkhhkkhkkkhkkkkhkkkhkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

indices <- function (expr, vars) {
varl <- varList(expr)

res <- NULL

for (v in vars)

res <- c(res, which(varl == v))
return (res)

}
R AR HHH AR R A AR AR R

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

*kkkkkkkkkkkkhhhk

REHHHAHHHHHHAHHAAAR
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#

#

# Funcao: otimiza

# Autor: Marcelo Leme de Arruda

# (utilizando alguns aspectos do codigo-fonte da fu
# desenvolvida por Silvio Rodrigues de Faria Junior
#

ncdo algencanR

)

#

# (obsMLA)
# Descricao

# Funcao de otimizacéo que resolve problemas da for ma

#

# minimizar f(x)

#

# sujeita a

#

#c_ jx)=0,jemE,

#c jx)>0,jeml,

#

# onde E é o conjunto dos indices das restricdes de igualdade e

# | é o conjunto dos indices das restrices de desigualdade, com
# x de dimenséo n e m restricoes.

#

# ====
# (obsMLA)

# Observacoes:

# 1) Essa rotina substitui, por meio dos comandos d a library

# alabama, a chamada externa ao programa ALGENCA N.

# 2) IMPORTANTE: enquanto o Algencan trabalha as re stricdes

# de desigualdade na forma c_j(x) <= 0, esta rot ina, por

# meio do comando auglag, da library alabama, ma nipula

# tais restricdes na forma c_j(x) >0

#

# ====
# (obsMLA)

# Uso

# otimiza (f, vars, init, cons,

# maximize = FALSE,

# lamO =10

# sig0 = 100

# eps = 1e-06

# itmax = 100

# trace - TRUE

# method = "BFGS"

# NMinit = FALSE

# i.scale =1

# e.scale=1

# o)

#

# ====
# (obsMLA)

# Argumentos

# f. funcéo algébrica a ser otimizada.

# vars: vetor de variaveis do problema.

# init: ponto inicial da otimizacao.

# cons: estrutura de dados que contém as expressoes algébricas
# das restric6es aplicadas a fungéo a ser min imizada e
# os indicadores do tipo de restricdo (identi dades ou
# desigualdades).

# maximize: booleano que indica se é para procurar 0 maximo da

# funcéo.
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#

# Opcdes do comando auglag
#
# lamO

# sig0

# eps

# itmax

# trace

# method

# NMinit

#i.scale

# e.scale

#

# A descricdo dessas variaveis pode ser encontrada
# http://finzi.psych.upenn.edu/R/library/alabama/ht

#

na pagina
ml/auglag.htmi

#

# (obsMLA)

# Retorno

#

# Lista com informacdes sobre a otimizagéo realizad
#

# par

# value

# counts

# convergence

# message

# outer.iterations

# lambda

# sigma

# gradient

# hessian

# ineq

# equal

# kktl

# kkt2

#

# "par" é um vetor com o ponto de 6timo encontrado
# "value" é o valor da f(x) no ponto de minimo
# (ou de -f(x) no ponto de maximo de f)

#

# A descricao das demais informacdes também pode se

# http://finzi.psych.upenn.edu/R/library/alabama/ht
#

r encontrada na pagina
ml/auglag.htmi

#

# (obsMLA)

# Exemplos:

#

#>f<-"x2"

# > vars <- ¢("x1","x2")

# > cons <- list()

# > consl[['expression]] <- ¢("- x1"2 - 1 + x2", "-
# > consl[['equality']] <- c(FALSE, FALSE)

# > init <- ¢(0,0)

#>

# > x <- otimiza(f, vars, init, cons, maximize = TR
# > print(x$par)

# [1] 0.6180339 1.3819660

#

#>f <-"x276.5) * exp(-0.5 *(x2 * (4 + 11*(x1 -
# > vars <- c("x1","x2")

2 +x1 +x2")

UE)

0.9)"2)))"
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# > cons <- list()

# > cons[['expression']] <- ¢("x1 - 1.1")

# > consl[['equality']] <- ¢(TRUE)

#>init <- c(1.1, 1)

#>

# > x <- otimiza(f, vars, init, cons, maximize = TR
# > print(x$par)

# [1] 1.100000 2.927928

#

#>f<-"x1"

# > vars <- c("x1","x2")

# > cons <- list()

# > consl[['expression]] <- ¢("-(x1"2 + x272 - 1)")
# > consl[['equality']] <- c(FALSE)

# > init <- ¢(1.3, 0.1)

#>

# > x <- otimiza(f, vars, init, cons, maximize = TR
# > print(x$par)

# [1] 1.000000e+00 2.596731e-17

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkhkkkhkkkhkkkkkkkkkk
# Kkkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkhkkkhkkkhkkkkkkkkkk

otimiza <- function (f, vars, init, cons,
maximize = FALSE,
lamO = 10,
sig0 = 100,
eps = 1e-07,
itmax = 50,
trace = FALSE,
method = "BFGS",
NMinit = FALSE,

i.scale =1,
e.scale =1,
) {

control.outer <- list(lamO = lamO, sig0 = sig0, eps
method = method, trace = trac
i.scale = i.scale, e.scale =

# (obsMLA)

# Preparando (colocando em linguagem apropriada) a

# minimizada

61

UE)

UE)

kkkkkkkkkkkkkkkkhk
kkkkkkkkkkkkkkkkk

= eps, itmax = itmax,
e, NMinit = NMinit,
e.scale) # (adaptMLA)

funcéo fn a ser

#

ftmp <- notation(f)

if (maximize)
{ ftmp <- paste("-(",ftmp,")")
}

script <- "fn0 <- function(x) {\n"
script <- c(script, paste(ftmp), "A\n\n")

# (obsMLA)

# Preparando (colocando em linguagem apropriada) o

# gradiente de fn

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

vetor gr, o

#

gtmp <- gradient(ftmp,vars)

# (adaptMLA)



script <- c(script,"gr0 <- function(x) {\n")

# (adaptMLA)

#

}

script <- c(script,"g <- rep(NA, ",length(gtmp),") \n") # (adaptMLA)
for (i in 1:length(gtmp)) # (adaptMLA)
{ # (adaptMLA)
script <- c(script, "g[",i,"] <- ", paste(gtmp]i 1),"\n") # (adaptMLA)
# (adaptMLA)
script <- c(script,"g } \n\n") # (adaptMLA)
# (obsMLA)
# Preparando (colocando em linguagem apropriada) a matriz heq
# de restric6es de igualdade
constmp <- list() # (adaptMLA)
constmp$expression <- notation(cons$expression) # (adaptMLA)
constmp$equality <- cons$equality # (adaptMLA)
ncons <- length(constmp$equality) # (adaptMLA)
numeq <- 0 # (adaptMLA)
for (i in 1:ncons) # (adaptMLA)
if (constmp$equality[i]) # (adaptMLA)
{numeq <- numeq + 1 # (adaptMLA)
# (adaptMLA)
if (numeq > 0) # (adaptMLA)
# (adaptMLA)
script <- c(script,"heq0 <- function(x) {\n") # (adaptMLA)
script <- c(script,"h <- rep(NA, ",numeq,") \n") # (adaptMLA)
ntmp <- 0 # (adaptMLA)
for (i in 1:ncons) # (adaptMLA)
if (constmp$equality[i]) # (adaptMLA)
{ # (adaptMLA)
ntmp <- ntmp + 1 # (adaptMLA)
script <- c¢(script, "h[",ntmp,"] <- ", # (adaptMLA)
paste(constmp$expression[i]),"\n " # (adaptMLA)

}
script <- c(script,"h } \n\n")

# (obsMLA)
# Preparando (colocando em linguagem apropriada) a
# jacobiana das restric6es de igualdade

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

matriz heq.jac,

#
nvars <- length(vars)
if (numeq > 0)

script <- c(script,"hegjac0 <- function(x) {\n")
script <- c(script,"j <- matrix(NA ,",numeq,",",n
ntmp <- 0
for (i in 1:ncons)
if (constmp$equality[i])
{
ntmp <- ntmp + 1
script <- c(script,"j[",ntmp,", ] <- c(")
for (k in 1:nvars)
{
d <- yacasR(paste("D(",vars[k],")",
cons$expression[i]))
dnot <- notation(d)
script <- c(script,paste(dnot))

vars,") \n") #(adaptMLA)

# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
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if (k < nvars)
script <- c(script,”, ")

script <- c(script,")\n")

}

script <- c(script,"j } \n\n")

# (obsMLA)
# Preparando (colocando em linguagem apropriada) a
# restricbes de desigualdade

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

matriz hin de

#

ncons <- length(constmp$equality)
numineq <- ncons - numeq

if (numineq > 0)

script <- ¢(script,"hin0 <- function(x) {\n")
script <- c(script,"h <- rep(NA, ",numineq,"”) \n"
ntmp <- 0
for (i in 1:ncons)
if (!(constmp$equality[i]))

{

ntmp <- ntmp + 1

script <- c(script, "h[",ntmp,"] <- ",

paste(constmp$expression[i]),"\n

script <- ¢(script,"h } \n\n")
}

# (obsMLA)
# Preparando (colocando em linguagem apropriada) a
# jacobiana das restricdes de desigualdade

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

matriz hin.jac,

#

if (numineq > 0)

script <- ¢(script,"hinjacO <- function(x) {\n")
script <- c(script,"j <- matrix(NA ,",numineq,","
") \n")
ntmp <- 0
for (i in 1:ncons)
if (!(constmpS$equality[i]))
{
ntmp <- ntmp + 1
script <- c(script,"j[",ntmp,", ] <- c¢(*)
for (k in 1:nvars)
{
d <- yacasR(paste("D(",vars[k],")",
cons$expressioni]))
dnot <- notation(d)
script <- c(script,paste(dnot))
if (k < nvars)
script <- c(script,”, )
}

script <- c(script,")\n")

script <- c(script,"j } \n\n")

}

,nvars,

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

63



# (obsMLA)
# Executando o comando de otimizacao

#

cat(script, file = 'temp.r")
source("temp.r")
fn <- fn0
gr<-gr0
if (numeq > 0)
{heq <- heq0
heg.jac <- hegjac0

if (numineq > 0)
{ hin <- hin0
hin.jac <- hinjac0O

}

if (numeq > 0)
if (numineq > 0)
result <- auglag(par=init,fn=fn,gr=gr,hin=hin,
hin.jac=hin.jac,heq=heq,heq.ja
control.outer=control.outer)

if (numeq > 0)
if (numineq == 0)
result <- auglag(par=init,fn=fn,gr=gr,heq=heq,h
control.outer=control.outer)

if (numeq == 0)
if (numineq > 0)
result <- auglag(par=init,fn=fn,gr=gr,hin=hin,
control.outer=control.outer)

if (numeq == 0)
if (numineq == 0) y ) y
result <- ¢("ERRO: NAO HA RESTRICOES")

result

}
R AR HHH AR R A AR AR R

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

c=heq.jac,

# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

eg.jac=heq.jac,

# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

hin.jac=hin.jac,

# (adaptMLA)

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
# (adaptMLA)

REHHHAHHHHHHAHHAAAR
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A.2. Biblioteca fbst.R

Observacoes:

1. A funcgdaocriticlevelEVA nao é utilizada nas rotinas aqui apresentadasfanas
mantida (e atualizada, vide Secéo 6.1) por fazee gk cddigo-fonte original desenvolvido
por Faria Jr. (2006) e por poder vir a ser Utild@aenvolvimentos futuros doftware

2. Essa e as demais bibliotecas se encontram dgimmparadownloadna pagina
http://www.chancedegol.com.br/sfbst/sfbst.htm .

H —======
# Arquivo: fbst.r
# =======
# Autor: Silvio Rodrigues de Faria Junior
# Adaptacdo: Marcelo Leme de Arruda
H —======
#
# =======
# Mddulo: Rotinas para execucéo do teste FBST (Full Bayesian
# Significance Test).
#
# Observacoes:
# 1) Os pontos onde foram feitas alteracdes ou adap tacdes a
# rotina original estéo identificados com a express do "(adaptMLA)".
#
# 2) Para as rotinas deste médulo, foram preservada s integralmente
# as descricfes e observacdes originais do autor (S ilvio RF JR).
# AnotacOes acrescentadas ou modificadas estéo iden tificadas com a
# expressao "(obsMLA)".
#
# Last update of any of the component of this modul e:
#
# June 21, 2011.
#
#
HHHBHH AR AR A R R A HHHAHHAHH A
source(“yacas0.r") # (obs MLA) Inte rface do R com os
# emuladores/sub stitutos do Yacas
# e do ALGENCAN
# Validacao de Expressoes Algebricas
# Precisa ser implementado
is.validExpr <- function (expr) {
return (TRUE)
}
H —======
#
# Funcao: criticLevelEVA
#
# =======
# Descrico

# Calcula o valor critico da evidéncia CONTRARIA & hip6tese nula #(obsMLA)
#

# —======

# Uso

H# -

# criticLevelEVA (dfTheta, dfNH, alpha)

#

# —======

# Argumentos




# dfTheta: no. de graus de liberdade do espago para
# dfNH: no. de graus de liberdade da hipétese nula.
# alpha: nivel de confianca.

#

66

métrico.

#

# Exemplos:

# > criticLevelEVA(S, 4, 0.2) # ndo retorna nada
# > criticLevelEVA(4, 2, 0.2)

#[1] 0.4781124

# > criticLevelEVA(4, 2, 0.9)

#[1] 0.005175536

# > criticLevelEVA(4, 2, 0.01)

#[1] 0.9439483

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkhkkkkhkkkkhkkkkkkkkkk
# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkkhkkkhkkkkhkkkkkkkkkk

criticLevelEVA <- function (dfTheta, dfNH, alpha) {
if (dfTheta - dfNH > 0)

return(pchisqg(qchisq(l - alpha, dfTheta - dfNH), df
}

kkkkkkkkkkkkkkkkhk
kkkkkkkkkkkkkkkkhk

Theta))

#

#
# Funcao: evidence
#

#

# Descricao

# Calcula a evidéncia contra a hipétese nula do FBS
# Monte Carlo Importance Sample. O usuario deve def
# funcdo de amostragem.

#

# Uso

# —

# evidence (f,

thetaStar,
thetaMax = NULL,
impSampFunctn,
indicatorMethod = FALSE,
error = 0.01,
gamma = 0.99,
nDiv = 10,

step = 100,

nMax = 5e5,

ninit = 10000,
echolt = FALSE)

HHHFHHFHFHFHFEFEHEHR

# Argumentos

# f. posteriori

# thetaStar: ponto de maximo sobre a Hipétese Nula.

# thetaMax: ponto de maximo irrestrito da posterior

# impSampFunctn: funcdo de amostragem para o Monte
# Sampling

# indicatorMethod: booleano que indica se o calculo

# sera feito pelo método da variav

# error: erro relativo da integracao.

# gamma:

# nDiv:

# step: nUmero de pontos amostrados a cada passo.

# nMax: nmero maximo de pontos amostrados para o p

i.
Carlo Importance

da evidencia
el indicadora.

rocesso todo.



# nlnit: nimero de pontos amostrados no inicio do p
# echolt: booleano que indica a impresséo ou néo de

67

rocesso.
cada passo de

# processo.
#

# Retorno

H e

# integral: evidéncia contra a hipétese nula para a

# error: medida do erro cometido no célculo da Evid
# nPaints:

# thetaStar: ponto de maximo sobre a Hipétese Nula
# fStar: valor da posteriori no ponto thetaStar

# thetaMax: ponto de maximo irrestrito da posterior
# fMax: valor da posteriori no ponto thetaMax

# wLevel:

# wCount:

#

posteriori avaliada.
éncia

#

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

evidence <- function (f,
thetaStar,
thetaMax = NULL,
impSampFunctn,
indicatorMethod = FALSE,
error = 0.01,
gamma = 0.99,
nDiv = 10,
step = 10000,
nMax = 1e6,
ninit = 10000,
echolt = FALSE) {

if (fis.function(impSampFunctn))

stop("A geradora do importance sampling nao estah

fStar <- f(matrix(thetaStar, nrow = 1))

if (fis.null(thetaMax)) {
fMax <- f(matrix(thetaMax, nrow = 1))
if (ftMax > 0)
div <- seq(0, fMax, length.out = nDiv + 1)
else {
div <- seq(-1770, fMax, length.out = nDiv + 1)
}
}

if (indicatorMethod) {

sample <- impSampFunctn(ninit)
fPoints <- f(sample$points)

W <- fPoints

ZStar <- as.numeric(W > fStar)

integral = mean(ZStar)
estimatedError = sd(ZStar) / sqrt(length(ZStar) -

iter <- 1
while(1) {
sample <- impSampFunctn(step)

fPoints <- f(sample$points)
W <- ¢(W, fPoints)

*kkkkkkkkkkkkhhhk

*kkkkkkkkkkhkhhik

definida")

1)



ZStar <- as.numeric(W > fStar)

integral = mean(ZStar)
estimatedError = sd(ZStar) / sqrt(length(ZStar)

if (echolt)
message(lter: ', iter, ' EVA: ', round(integ
" Error: ', round(estimatedError, 4),
" points:", length(W))
iter <-iter + 1

if (lis.nan(estimatedError))
if ((estimatedError > 0 && estimatedError < e
break
if (length(W) > nMax)
break
}

}else {

sample <- impSampFunctn(ninit)
fPoints <- f(sample$points)

W <- fPoints
Z <- fPaints / sample$density

ZStar <- 0*Z
ZStar[W > as.numeric(fStar)] <- Z[W > as.numeric(
ZStarC <- 0*Z

ZStarC[W <= as.numeric(fStar)] <- Z[W <= as.numer

estimatedError <- error + 1

iter <- 1
while(1) {
sample <- impSampFunctn(step)

fPoints <- f(sample$points)
W <- ¢(W, fPoints)

Z <- ¢(Z, fPoints / sample$density)

ZStar <- 0*Z

ZStar[W > as.numeric(fStar)] <- Z[W > as.numeri
ZStarC <- 0*Z

ZStarC[W <= as.numeric(fStar)] <- Z[W <= as.num

mi = mean(Z)

miStar = mean(ZStar)
csi = sd(Z)/mi

csiStar = sd(ZStar)/mi
csiStarC = sd(ZStarC)/mi

etha = miStar/mi
integral = etha

A = (csiStar * (1-etha))
B = (csiStarC * etha)
C = (etha * (1 - etha))

m = length(2)

-1)

ral, 4),

rror))

fStar)] # (adaptMLA)

ic(fStar)] # (adaptMLA)

c(fStar)] # (adaptMLA)

eric(fStar)] #(adaptMLA)
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estimatedError = sqrt((gchisg(gamma, 1) / m) *

if (echolt)
message(lter: ', iter, ' EVA: ', round(etha,
" Error: ', round(estimatedError, 4),
iter <-iter + 1

if ((estimatedError < error && lis.nan(estimate
break
if (length(Z) > nMax)
break
}

}

res <- list(integral = integral,
error = estimatedError,
nPoints = length(W),
thetaStar = thetaStar,
fStar = fStar)

if (lis.null(thetaMax)) {

ncountW <- length(W);
stepW <- floor(ncountW/nDiv);
sortedW <- sort(W, decreasing=TRUE);
div <- 1:nDiv
for (i in 0:(nDiv-1)) div[nDiv-i] <- sortedW[1+i*
div[nDiv] <- fMax
resDiv <- NULL
for (i in 1:nDiv)
resDiv[i] <- sum(as.numeric(W <= div[i]))
for (i in nDiv:2) {
resDiv][i] <- resDiv][i] - resDiv][i-1]
names(resDiv[i]) <- div[i]

}

res[['thetaMax']] <- thetaMax
res[['fMax']] <- fMax
res[['wLevel] <- div
res[['wCount']] <- resDiv

—

return (res)
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(A"2 + B2 + 2*C12))

4),
' points:', m)

dError)))

stepW]

Funcéo: fbst

HHHHH

# Descricao

# Implementacdo do FBST (Full Bayesian Significance

# com a utilizacao da rotina otimiza (adaptMLA)

# Para o calculo do valor de evidéncia do FBST, sdo

# dois passos fundamentais:

# - O primeiro consiste na busca do ponto de maxima

# verossimilhanca sobre a hipétese nula (HO), denom

# - O segundo € a avaliacdo da integral da verossim

# sobre a regido dos pontos do espaco paramétrico q

# valores na imagem superiores ao valor da imagem n

Test)

necessarios

inado theta*.
ilhanca
ue possuem
0 ponto



# theta*.
#
#

70

#

# Uso

H#H -

# fbst (optimizationExpr,

# domainBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL,
inequalDomainConstr = NULL,
initialPointNH,
integrationExpr = paste("exp(", optimizatio
impSampFunction,
indicatorMethod = FALSE,
evError = 0.01,

evNDiv = 10,
evStep = 1000,
evNMax = 5e5,
evNInit = 9000,
evEcholt = FALSE,
thetaMax = NULL,

)

nExpr,")"),

#
#
#
#
#
#
#
#
#
# evGamma = 0.99,
#
#
#
#
#
#
#
#
#

Argumentos

# optimizationExpr: expresséo da posteriori a ser o

# € recomendavel utilizar o log d

# domainBounds: lista de lower e upper bounds da po
# avaliada. Em caso de limitantes inf

# um valor suficientemente grande, ma

# evitar problemas com o otimizador.

# equalNHConstr: expressdes das restricdes de igual
# Nula do FBST; deve haver pelo meno

# inequalNHConstr: expressfes das restricdes de des
# Hipdtese Nula.

# equalDomainConstr: restricbes de igualdade sob o
# posteriori.

# inequalDomainConstr: restrices de desigualdade s
# posteriori.

# initialPointNH: ponto inicial sob a hipétese nula

# integrationExpr: expressdo da posteriori a ser ut

# célculo da integral.

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade
# sampling definida pelo usuério.

#

# parametros de Célculo da Evidencia contra HO:
#

# evError, evGamma, evNDiv, evStep, evNMax, evNInit

# - Ver comentarios sobre a funcéo evidence

#

# thetaMax: ponto de maximo irrestrito da posterior
# .... parametros do otimizador ALGENCAN

#

timizada

a posteriori.
steriori a ser
initos, definir

s limitado para

dade na Hipétese
S uma restricdo.
igualdade na
dominio da

obre o dominio da

para a otimizacao.
ilizada no

para o importance

, evEcholt

#
# Retorno

# integral: Evidéncia contra a hip6tese nula para a
# error: medida do erro cometido no céalculo da evid

posteriori avaliada.
éncia



#
# Demais valores: ver comentarios sobre a fungéo ev
#

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

fbst <- function (optimizationExpr,
domainBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL,
inequalDomainConstr = NULL,

initialPointNH,
integrationExpr = paste("exp(", o
impSampFunction,

indicatorMethod = FALSE,
evError = 0.01,

evGamma = 0.99,

evNDiv = 10,

evStep = 1000,

evNMax = 5e5,

evNInit = 9000,

evEcholt = FALSE,
thetaMax = NULL,

HH B R R
# Vamos procurar o ponto de maximo sob a hip6tese n
HH B B B B B B R B R

# Definindo os parametros para a funcéo Otimiza (ad
# Definimos a funcéo a ser otimizada

functn <- optimizationExpr #
variables <- sort(varList(optimizationExpr)) #

n <- length(variables) # numero de variaveis #

# Testando as dimensdes do dominio

if (length(domainBounds$lower) != length(domainBoun
stop ("Os limites do dominio devem ter o mesmo co

if (length(domainBounds$lower) != n)
stop ("O numero de variaveis do dominio nao coinc
"numero de variaveis da funcao a ser otimizada")

bounds <- domainBounds #

# Definindo as restricBes para encontrar o maximo d
# sob a Hipotese Nula (NH)
constraints <- c(equalNHConstr,
inequalNHConstr,
equalDomainConstr,
inequalDomainConstr)
m <- length(constraints) # numero total de restricd

constr <- list()
constr[['expression']] <- NULL
constr[['equality']] <- NULL
for (iin 1:m) {
constr[['expression'][i] <- constraints]i]
constr[['equality"][i] <-
if (constraints[i] %in% c(equalNHConstr, equalD
TRUE

idence

*kkkkkkkkkkkkhhhk

*kkkkkkkkkkkkhhhk

ptimizationExpr,")"),

HH S
ula (NH) #
HHHAH R
aptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)
ds$upper))

mprimento")

ide como ",

(adaptMLA)

a posteriori

es

omainConstr))
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else
FALSE

}

# Executamos a funcao Otimiza (adaptMLA) para busca
# posteriori

tst <- otimiza (f = functn, #
vars = variables, #
init = initialPointNH, #
cons = constr, #
maximize = TRUE, #
) #

thetaStar <- tst$par #

if (inherits(tst, "try-error")) #
stop("Falha ao procurar ponto de maximo da poster

if (is.null(thetaMax)) {

HHHBHH AR R R R R R A
# Vamos procurar o ponto de maximo irrestrito sobre
HHTHEH T T R T

# Definindo as restricbes para encontrar o maximo d
# sob o dominio
constraints <- c(equalDomainConstr,
inequalDomainConstr)

m <- length(constraints) # numero total de restri

constr <- list()
if (m > 0) {
constr[['expression']] <- NULL
constr[['equality"] <- NULL
for (iin 1:m) {
constr[['expression']][i] <- constraints]i]
constr[['equality"][i] <-
if (constraints[i] %in% c(equalNHConstr, eq
TRUE
else
FALSE
}

}

# (obsMLA) Definicao das restricdes sobre o espaco
# a partir dos limites pré-informados

for (iin 1:n)

constr[['expression']][m+(2*)-1] <- paste(v
"-"boun
constr[['equality']][m+(2*)-1] <- FALSE
constr[['expression']][m+(2*)] <- paste(bou
"-"varia
constr[['equality]][m+(2*)] <- FALSE
}

# Executamos a funcao Otimiza (adaptMLA) para busca
# irrestrito da posteriori

r o ponto de maximo da

(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)

(adaptMLA)

(adaptMLA)
iori sob HO")

HHHHHHHH R
o dominio #
R

a posteriori

¢cOes

ualDomainConstr))

parameétrico,

# (adaptMLA)
# (adaptMLA)
ariables]i],
ds$lower[i]) #(adaptMLA)
# (adaptMLA)
nds$upper]i],
bles[i]) # (adaptMLA)
# (adaptMLA)

r o ponto de maximo
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tmx <- otimiza (f = functn, #
vars = variables, #
init = initialPointNH, #
cons = constr, #
maximize = TRUE, #
o) #

thetaMax <- tmx$par #

if (inherits(tmx, "try-error")) #
stop("Falha ao procurar ponto de maximo irrestrit

}

# Vamos definir dinamicamente a funcao que sera usa
# integracdo via Monte Carlo

if (n>1) #
{ #
cat(paste('f <- function (x) return(’,
notation(integrationExpr, mode = "R",
matr = TRUE),")"),
file = 'defineF.r")

} #
if (n==1) #
#
cat(paste('f <- function (x1) {',
integrationExpr,'}),
file = 'defineF.r") #
} #

source (‘'defineF.r', local = TRUE)

ev <- evidence (f, thetaStar, thetaMax = thetaMax,
indicatorMethod = indicatorMethod,
error = evError, gamma = evGamma, n
step = evStep, nMax = evNMax, nlnit
echolt = evEcholt)

return (ev)

}

HHHHHH AR

(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)

(adaptMLA)

(adaptMLA)

0 da posteriori")

da no processo de

(adaptMLA)
(adaptMLA)

(adaptMLA)
(adaptMLA)
(adaptMLA)

(adaptMLA)
(adaptMLA)

impSampFunction,

Div = evNDiv,

= evNInit,

HHHHHHH AR

73



74

A.3. Biblioteca sfbst.R

Observacéo: Essa e as demais bibliotecas se emtodisponiveis pardownloadna pagina
http://www.chancedegol.com.br/sfbst/sfbst.htm .

# =======
# Arquivo: sfbst.r

H —======
# Autor: Marcelo Leme de Arruda

H —======
#

# —======
# Modulo: Rotinas para execucéo do teste FBST Seque ncial

# para distribui¢cBes conjugadas.

#

# Last update of any of the component of this modul e:

#

# January 31, 2012.

#

B R R R R R R R R R PR

source("fbst.r")

H —======
#
# Funcao: sfbst.betabin
#
H —======
# Descrico
Hoemmm -
# Funcao que executa o FBST Sequencial para verossi milhancas
# Bernoulli, Binomial, Geométrica ou Binomial Negat iva, com
# prioris/posterioris Beta.
#
H —======
# Uso
# ---
# sfbst.betabin (alpha,
beta,
parambounds,
equalNHConstr,

inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL,
inequalDomainConstr = NULL,
initialPoint,

impSampFunction,

alphacut,

rstar,

abc = NULL,

custo,

epsilon = 0.0001,

indicatorMethod = FALSE,
error = 0.01,

gamma = 0.99,

nDiv = 10,

step = 100,

nMax = 5e5,

ninit = 10000,

echolt = FALSE)

HEHEHRETEHE RS E RS T R R



#

# Argumentos

# alpha: primeiro parametro (alfa) da posteriori Be
# beta: segundo parametro (beta) da posteriori Beta
# paramBounds: lista de limitantes inferior e super

# paramétrico. Em caso de limitantes i

# um valor suficientemente grande, mas

# evitar problemas com o otimizador.

# equalNHConstr: expressdes das restricdes de igual
# Nula; deve haver pelo menos uma re

# inequalNHConstr: expressfes das restricdes de des

# Nula.

# equalDomainConstr: restricbes de igualdade sob o

# inequalDomainConstr: restricdes de desigualdade s

# posteriori.

# initialPoint: ponto inicial para a otimizagao.

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade

# sampling, definida pelo usuario.
# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa
# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao
# abc: vetor de parametros das funcdes de perda, ca
#  informé-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observacao realiz

# epsilon: critério de parada para as amostragens s
#

# parametros para execucdo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

ta(alfa,beta)
(alfa,beta)

ior do espaco
nfinitos, definir
limitado, para

dade na Hipétese
stricdo.
igualdade na Hipotese

dominio da posteriori.
obre o dominio da
para o importance

ra Ev > alpha,

-se HO.

tomar a decisdo 6tima

SO 0 usudrio queira

ada.
imuladas no processo

comentarios

#

# Retorno

# integral: Evidéncia A FAVOR da hip6tese nula para
# error: medida do erro cometido no célculo da Evid
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# deciséo imediatamente e apés k=1, 2, ..
# observacbes serem amostradas
#

# Demais valores: ver comentarios sobre a funcdo ev
#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkkhkkkhhkkhhkkkhkkkkhkkkkkkkhkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

sfbst.betabin <- function (alpha,
beta,
paramBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL
inequalDomainConstr = NU
initialPoint,
impSampFunction,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,
custo,
epsilon = 0.0001,
R

if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a

a posteriori avaliada.
éncia

0s

agem) de tomada da
., sample.size+1

idence

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

*kkkkkkkkkkkhhhhk

<-abc[1] }
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if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { ¢ <- rstar/(1-alphacut) } else

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Construindo a densidade (na verdade o seu log) da
# ser avaliada

fposteriori <- paste("(",alpha-1,"*log(x1)) + (",be
# Executando a "zerésima" iteragcao do processo

evbarra <- fhst(fposteriori, paramBounds, equalNHCo
equalDomainConstr, inequalDomainCon
impSampFunction = impSampFunction,

ev0 <- 1 - evbarra$integral

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

names(riscos)[1] <- 0

k<-0
while (1)
{
k <- k+1
ro <- vector()
ro[1] <- NULL

i<-0
robarrali] <- 0
while(1)
L
I <-i+1
theta.i <- rbeta(1, alpha, beta)  # gera um
# distrib
xsample <- rbinom(k,1,theta.i) # gerak
# distrib

# atualizando o log da densidade posteriori em fung
# geradas
alpha.i <- alpha + sum(xsample)
beta.i <- beta + k - sum(xsample)
posteriori.i <- paste("(",alpha.i-1,"*log(x1))
"*log(1-x1))")

evbarra.i <- fbst(posteriori.i, paramBounds, eq
inequalNHConstr, equalDomainC
inequalDomainConstr, initialP
impSampFunction = impSampFunc

ev.i <- 1 - evbarra.i$integral

ro[i] <- min(a*ev.i, b+(c*(1-ev.i)))

robarra[i] <- mean(ro)

difro<-0
if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarra]i-
if (i > 1) && (difro <= epsilon))

{

robarra.k <- robarrali]
riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)

76

{c<-abc[3]}

posteriori a
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names(riscos)[k+1] <- k
break

}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= mO) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))
}
evbarra[['sample.size']] <- k-1
evbarra$riscos <- riscos
evbarra$integral <- 1 - evbarra$integral

return(evbarra)

}

HHH A HHH
# ====
#

# Funcao: sfbst.gamapois

#

# ====
# Descricao

Hoemmm -

# Funcao que executa o FBST Sequencial para verossi milhancas

# Poisson, com prioris/posterioris Gama.

#

# ====
# Uso

H#H -

# sfbst.gamapois (alpha,

# beta,

# parambounds,

# equalNHConstr,

# inequalNHConstr = NULL,

# equalDomainConstr = NULL,

# inequalDomainConstr = NULL,

# initialPoint,

# impSampFunction,

# alphacut,

# rstar,

# abc = NULL,

# custo,

# epsilon = 0.0001,

#

# indicatorMethod = FALSE,

# error = 0.01,

# gamma = 0.99,

# nDiv = 10,

# step = 100,

# nMax = 5e5,

# ninit = 10000,

# echolt = FALSE)

H =—===
# Argumentos

-

# alpha: parametro de forma (alfa) da posteriori Ga ma(alfa,beta)

# beta: pardmetro de escala (beta) da posteriori Ga ma(alfa,beta)

# paramBounds: lista de limitantes inferior e super ior do espaco

# paramétrico. Em caso de limitantes i nfinitos, definir

# um valor suficientemente grande, mas limitado, para

# evitar problemas com o otimizador.

# equalNHConstr: expressdes das restricdes de igual dade na Hipétese

# Nula; deve haver pelo menos uma re stricdo.



# inequalNHConstr: expressfes das restricdes de des
# Nula.

# equalDomainConstr: restricbes de igualdade sob o
# inequalDomainConstr: restricdes de desigualdade s
# posteriori.

# initialPoint: ponto inicial para a otimizagao.

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade

# sampling, definida pelo usuario.
# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa
# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao
# abc: vetor de pardmetros das funcdes de perda, ca
#  informé-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observacao realiz

# epsilon: critério de parada para as amostragens s
#

# pardmetros para execucéo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

igualdade na Hipotese
dominio da posteriori.
obre o dominio da
para o importance

ra Ev > alpha,

-se HO.

tomar a decisdo 6tima

SO O usudrio queira

ada.
imuladas no processo

comentarios

#

# Retorno

# integral: Evidéncia A FAVOR da hipoétese nula para
# error: medida do erro cometido no célculo da Evid
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# deciséo imediatamente e apés k=1, 2, ..
# observagbes serem amostradas
#

# Demais valores: ver comentarios sobre a funcdo ev
#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkhhkkhkkkhkkkkhkkkkkkkkkk
# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkkhhkkhkkkkhkkkkkkkkkk

sfbst.gamapois <- function (alpha,
beta,
paramBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NUL
inequalDomainConstr = N
initialPoint,
impSampFunction,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,
custo,
epsilon = 0.0001,

wof
if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a
if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { c <- rstar/(1-alphacut) } else

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Construindo a densidade (na verdade o seu log) da
# avaliada

fposteriori <- paste("(",alpha - 1,"* log(x1)) - ("

a posteriori avaliada.
éncia

0s

agem) de tomada da
., sample.size+1

idence

kkkkkkkkkkkkkkkkhk
kkkkkkkkkkkkkkkkk

ULL,

<-abc[1] }

{c<-abc[3]}

posteriori a ser

Jbeta,” * x1)")
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# Executando a "zerésima" iteragcao do processo

evbarra <- fhst(fposteriori, paramBounds, equalNHCo

equalDomainConstr, inequalDomainCon
impSampFunction = impSampFunction,

ev0 <- 1 - evbarra$integral

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

names(riscos)[1] <- 0

k<-0
while (1)
{
k <- k+1
ro <- vector()
ro[1] <- NULL

i<-0
robarrali] <- 0
while(1)
L
I <-i+1
theta.i <- rgamma(1, alpha, scale = beta) # ger
# dis
xsample <- rpois(k,theta.i) # ger
# dis

# atualizando o log da densidade posteriori em fung
# geradas

alpha.i <- alpha + sum(xsample)

beta.i <- beta + k

posteriori.i <- paste("(",alpha.i - 1,"* log(x1

evbarra.i <- fbst(posteriori.i, paramBounds, eq
inequalNHConstr, equalDomainC
inequalDomainConstr, initialP
impSampFunction = impSampFunc

ev.i <- 1 - evbarra.i$integral
ro[i] <- min(a*ev.i, b+(c*(1-ev.i)))
robarra[i] <- mean(ro)

difro <- 0
if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarrali-
if ((i > 1) && (difro <= epsilon))

{

robarra.k <- robarrali]

riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)
names(riscos)[k+1] <- k

break

}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= m0) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))
}
evbarra[['sample.size']] <- k-1
evbarra$riscos <- riscos
evbarra$integral <- 1 - evbarra$integral
return(evbarra)
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}

HHH A HHH
# ====
#

# Funcao: sfbst.gamaexp

#

# ====
# Descricao

= R

# Funcao que executa o FBST Sequencial para verossi milhancas

# Exponencial, com prioris/posterioris Gama.

#

# ====
# Uso

H#H -

# sfbst.gamaexp (alpha,

# beta,

# parambounds,

# equalNHConstr,

# inequalNHConstr = NULL,

# equalDomainConstr = NULL,

# inequalDomainConstr = NULL,

# initialPoint,

# impSampFunction,

# alphacut,

# rstar,

# abc = NULL,

# custo,

# epsilon = 0.0001,

#

# indicatorMethod = FALSE,

# error = 0.01,

# gamma = 0.99,

# nDiv = 10,

# step = 100,

# nMax = 5e5,

# ninit = 10000,

# echolt = FALSE)

# ====
# Argumentos

- SR

# alpha: parametro de forma (alfa) da posteriori Ga ma(alfa,beta)

# beta: pardmetro de escala (beta) da posteriori Ga ma(alfa,beta)

# paramBounds: lista de limitantes inferior e super ior do espaco

# paramétrico. Em caso de limitantes i nfinitos, definir

# um valor suficientemente grande, mas limitado, para

# evitar problemas com o otimizador.

# equalNHConstr: expressdes das restricdes de igual dade na Hipétese

# Nula; deve haver pelo menos uma re stricao.

# inequalNHConstr: expressfes das restricdes de des igualdade na Hipotese
# Nula.

# equalDomainConstr: restricbes de igualdade sob o dominio da posteriori.
# inequalDomainConstr: restricdes de desigualdade s obre o dominio da

# posteriori.

# initialPoint: ponto inicial para a otimizagao.

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade para o importance

# sampling, definida pelo usuario.

# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa ra Ev > alpha,

# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita -se HO.

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao tomar a decisao 6tima



# abc: vetor de pardmetros das funcdes de perda, ca
#  informa-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observacao realiz

# epsilon: critério de parada para as amostragens s
#

# pardmetros para execucdo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

SO O usudrio queira

ada.
imuladas no processo

comentarios

#

# Retorno

# integral: Evidéncia A FAVOR da hipétese nula para
# error: medida do erro cometido no calculo da Evid
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# decisdo imediatamente e apés k=1, 2, ..
# observagbes serem amostradas
#

# Demais valores: ver comentarios sobre a funcdo ev
#

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkhkkkhkkkhkkkkkkkkkk

sfbst.gamaexp <- function (alpha,
beta,
paramBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL
inequalDomainConstr = NU
initialPoint,
impSampFunction,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,
custo,
epsilon = 0.0001,

D1

if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a
if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { ¢ <- rstar/(1-alphacut) } else

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Construindo a densidade (na verdade o seu log) da
# avaliada

fposteriori <- paste("(",alpha - 1,"* log(x1)) - ("
# Executando a "zerésima" iteragcao do processo

evbarra <- fhst(fposteriori, paramBounds, equalNHCo
equalDomainConstr, inequalDomainCon
impSampFunction = impSampFunction,

ev0 <- 1 - evbarra$integral

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

a posteriori avaliada.
éncia

0s

agem) de tomada da
., sample.size+1

idence

*kkkkkkkkkkkkhhkhk

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

<-abc[1] }

{c<-abc[3]}

posteriori a ser

Jbeta,” * x1)")

nstr, inequalNHConstr,
str, initialPoint,

)

81



82

names(riscos)[1] <- 0

k<-0
while (1)

{

k <- k+1

ro <- vector()
ro[1] <- NULL

i<-0
robarra[i] <- 0
while(1)
L
I <-i+1
theta.i <- rgamma(1, alpha, scale = beta) # ger
# dis
xsample <- rexp(k,theta.i) # ger
# dis

# atualizando o log da densidade posteriori em fung
# geradas

alpha.i <- alpha + k

beta.i <- beta + sum(xsample)

posteriori.i <- paste("(",alpha.i - 1,"* log(x1

evbarra.i <- fbst(posteriori.i, paramBounds, eq

a um valor theta.i com
trib. Gama(alpha,beta)
a k observacfes com

tr. Exponencial(theta.i)

do das k observacdes

)) - (",beta.i,” * x1)")

ualNHConstr,

inequalNHConstr, equalDomainC onstr,
inequalDomainConstr, initialP oint,
impSampFunction = impSampFunc tion, ...)

ev.i <- 1 - evbarra.i$integral

ro[i] <- min(a*ev.i, b+(c*(1-ev.i)))

robarrali] <- mean(ro)

difro<-0

if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarrali- 1])/robarra]i-1]

if (i > 1) && (difro <= epsilon))

robarra.k <- robarrali]

riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)
names(riscos)[k+1] <- k

break

}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= mO) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))
}
evbarra[['sample.size']] <- k-1
evbarra$riscos <- riscos
evbarra$integral <- 1 - evbarra$integral
return(evbarra)

}

HHH R R R HHHHHHHH
# ====

#

# Funcao: sfbst.normnorm

#

# ====

# Descricao

# Funcao que executa o FBST Sequencial para verossi milhancas



# Normal, com variancia conhecida, com prioris/post
# a média) Normal.
#

erioris (para

#

# Uso

H#H -

# sfbst.normnorm (mu,

# varp,
varv,
parambounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL,
inequalDomainConstr = NULL,
initialPoint,
impSampFunction,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,

epsilon = 0.0001,

indicatorMethod = FALSE,
error = 0.01,

gamma = 0.99,

nDiv = 10,

step = 100,

nMax = 5e5,

ninit = 10000,

echolt = FALSE)

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
# custo,
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

Argumentos

# mu: média da posteriori Normal (mu,varp)

# varp variancia da posteriori Normal (mu,varp)

# varv: variancia da verossimilhanca Normal (theta,
# paramBounds: lista de limitantes inferior e super

# paramétrico. Em caso de limitantes i

# um valor suficientemente grande, mas

# evitar problemas com o otimizador.

# equalNHConstr: expressdes das restricbes de igual
# Nula; deve haver pelo menos uma re

# inequalNHConstr: expressdes das restricdes de des

# Nula.

# equalDomainConstr: restricbes de igualdade sob o

# inequalDomainConstr: restricdes de desigualdade s

# posteriori.

# initialPoint: ponto inicial para a otimizacgao.

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade

# sampling, definida pelo usuario.
# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa
# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao
# abc: vetor de paradmetros das funcdes de perda, ca
#  informé-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observagao realiz

# epsilon: critério de parada para as amostragens s
#

# parametros para execucdo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

varv)

ior do espaco

nfinitos, definir
limitado, para

dade na Hipétese
stricdo.
igualdade na Hipotese

dominio da posteriori.
obre o dominio da
para o importance

ra Ev > alpha,

-se HO.

tomar a decisdo 6tima

SO 0 usudrio queira

ada.
imuladas no processo

comentarios

#
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# Retorno

# integral: Evidéncia A FAVOR da hip6tese nula para
# error: medida do erro cometido no célculo da Evid
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# deciséo imediatamente e apés k=1, 2, ..
# observacbes serem amostradas
#

# Demais valores: ver comentarios sobre a funcdo ev
#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkkhhkkkhkkkhkkkkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

sfbst.normnorm <- function (mu,
varp,
varv,
paramBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NUL
inequalDomainConstr = N
initialPoint,
impSampFunction,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,
custo,
epsilon = 0.0001,
R

if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a
if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { ¢ <- rstar/(1-alphacut) } else

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Construindo a densidade (na verdade o seu log) da
# avaliada

fposteriori <- paste("-((x1 - ",mu,")*2) / ",2 * va
# Executando a "zerésima" iteracdo do processo

evbarra <- fbst(fposteriori, paramBounds, equalNHCo
equalDomainConstr, inequalDomainCon
impSampFunction = impSampFunction,

ev0 <- 1 - evbarra$integral

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

names(riscos)[1] <- 0

k<-0
while (1)

k <-k+1
ro <- vector()

a posteriori avaliada.
éncia

0s

agem) de tomada da
., sample.size+1

idence

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

*kkkkkkkkkkhkhhik

L,
ULL,

<- abc[1] }

{c<-abc[3]}

posteriori a ser

p)

nstr, inequalNHConstr,
str, initialPoint,

)
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ro[1] <- NULL

i<-0
robarra[i] <- 0
while(1)
{
i <-i+l
theta.i <- rnorm(1, mu, sqrt(varp)) # ger
# dis
xsample <- rnorm(k, theta.i, sqrt(varv)) # ger
# dis

# atualizando o log da densidade posteriori em fung
# geradas

mu.i <- ((mu/varp) + (sum(xsample)/varv)) / ((1
varp.i <- 1/ ((1/varp) + (k/varv))

posteriori.i <- paste("-((x1 - ",mu.i,")"2) / "

evbarra.i <- fbst(posteriori.i, paramBounds, eq
inequalNHConstr, equalDomainC
inequalDomainConstr, initialP
impSampFunction = impSampFunc

a um valor theta.i com
trib. Normal(mu, varp)
a k observacdes com

t. Normal(theta.i, varv)

80 das k observacdes
Ivarp) + (kl/varv))

,2 * varp.i)
ualNHConstr,

onstr,

oint,
tion, ...)

ev.i <- 1 - evbarra.i$integral

ro[i] <- min(a*ev.i, b+(c*(1-ev.i)))
robarra[i] <- mean(ro)

difro <- 0

if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarra[i-
if ((i > 1) && (difro <= epsilon))

1])/robarrai-1]

robarra.k <- robarrali]

riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)
names(riscos)[k+1] <- k

break

}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= mO) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))
}
evbarra[['sample.size']] <- k-1
evbarra$riscos <- riscos
evbarra$integral <- 1 - evbarra$integral
return(evbarra)

}

HHH R R R HHHHRHHHH
# ====

#

# Funcao: sfbst.gamanorm

#

# ====

# Descricao

# Funcao que executa o FBST Sequencial para verossi milhancas

# Normal, com média conhecida, com prioris/posterio ris (para

# a precisdo = 1/variancia) Gama.

#

H =—===
# Uso

# ---

# sfbst.gamanorm (alpha,

# beta,

# mu,
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parambounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL,
inequalDomainConstr = NULL,
initialPoint,
impSampFunction,

alphacut,

rstar,

abc = NULL,

custo,

indicatorMethod = FALSE,
error = 0.01,

gamma = 0.99,

nDiv = 10,

step = 100,

nMax = 5e5,

ninit = 10000,

echolt = FALSE)

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
# epsilon = 0.0001,
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

Argumentos

# alpha: parametro de forma (alfa) da posteriori Ga
# beta: pardmetro de escala (beta) da posteriori Ga
# mu: média da verossimilhanca Normal (mu,theta)
# paramBounds: lista de limitantes inferior e super

# paramétrico. Em caso de limitantes i

# um valor suficientemente grande, mas

# evitar problemas com o otimizador.

# equalNHConstr: expressdes das restricbes de igual
# Nula; deve haver pelo menos uma re

# inequalNHConstr: expressdes das restricdes de des

# Nula.

# equalDomainConstr: restricbes de igualdade sob o

# inequalDomainConstr: restrices de desigualdade s

# posteriori.

# initialPoint: ponto inicial para a otimizacao.

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade

# sampling, definida pelo usuario.
# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa
# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao
# abc: vetor de parametros das funcdes de perda, ca
#  informa-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observagao realiz

# epsilon: critério de parada para as amostragens s
#

# parametros para execucdo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

ma(alfa,beta)
ma(alfa,beta)

ior do espaco
nfinitos, definir
limitado, para

dade na Hipétese
stricao.
igualdade na Hipotese

dominio da posteriori.
obre o dominio da
para o importance

ra Ev > alpha,

-se HO.

tomar a decisdo 6tima

SO 0 usudrio queira

ada.
imuladas no processo

comentarios

#

# Retorno

# integral: Evidéncia A FAVOR da hip6tese nula para
# error: medida do erro cometido no calculo da Evid
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# decisdo imediatamente e apés k=1, 2, ..

# observacbes serem amostradas

#

a posteriori avaliada.
éncia

0s

agem) de tomada da
., sample.size+1
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# Demais valores: ver comentarios sobre a fungéo ev
#

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

sfbst.gamanorm <- function (alpha,
beta,
mu,
paramBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NUL
inequalDomainConstr = N
initialPoint,
impSampFunction,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,
custo,
epsilon = 0.0001,

D1

if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a
if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { ¢ <- rstar/(1-alphacut) } else

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Construindo a densidade (na verdade o seu log) da
avaliada

fposteriori <- paste("(",alpha - 1,"* log(x1)) - ("
# Executando a "zerésima" iteracdo do processo

evbarra <- fbst(fposteriori, paramBounds, equalNHCo
equalDomainConstr, inequalDomainCon
impSampFunction = impSampFunction,

ev0 <- 1 - evbarra$integral

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

names(riscos)[1] <- 0

k<-0
while (1)
{
k <- k+1
ro <- vector()
ro[1] <- NULL

i<-0
robarralfi] <- 0
while(1)
L
I <-i+l
theta.i <- rgamma(1, alpha, scale = beta) # ger

# dis
xsample <- rnorm(k, mu, sqrt(1/theta.i)) # ger

idence

*kkkkkkkkkkkkhhik

*kkkkkkkkkkkkhhhk

ULL,

<-abc[1] }

{c<-abc[3]}

posteriori a ser

Jbeta,” * x1)")

nstr, inequalNHConstr,
str, initialPoint,

)

a um valor theta.i com
trib. Gama(alpha,beta)
a k observagfes com
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# dis t. Normal(mu, 1/theta.i)
# atualizando o log da densidade posteriori em fung 80 das k observacdes
# geradas
alpha.i <- alpha + (k/2)
if (k == 1) beta.i <- beta
if (k > 1) beta.i <- beta + ((k-1)*var(xsample) 12
posteriori.i <- paste("(",alpha.i - 1,"* log(x1 ) - (",beta.i,” * x1)")
evbarra.i <- fbst(posteriori.i, paramBounds, eq ualNHConstr,
inequalNHConstr, equalDomainC onstr,
inequalDomainConstr, initialP oint,
impSampFunction = impSampFunc tion, ...)

ev.i <- 1 - evbarra.i$integral
ro[i] <- min(a*ev.i, b+(c*(1-ev.i)))
robarra[i] <- mean(ro)
difro<-0
if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarra]i- 1])/robarra[i-1]
if (i > 1) && (difro <= epsilon))
{

robarra.k <- robarrali

riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)
names(riscos)[k+1] <- k

break

}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= m0) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))

evbarra[['sample.size']] <- k-1
evbarra$riscos <- riscos
evbarra$integral <- 1 - evbarra$integral
return(evbarra)

HHHHHH AR HHHHHHH A

H —======
#
# Funcao: sfbst.dirimult
#
# =======
# Descrico
Hoemmm -
# Funcao que executa o FBST Sequencial para verossi milhancas
# Multinomial, com prioris/posterioris Dirichlet (c om dimensao
# menor que 10).
#
H —======
# Uso
# ---
# sfbst.dirimult (alpha,
parambounds,
equalNHConstr,

inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL,
inequalDomainConstr = NULL,
initialPoint,

impSampFunction,

alphacut,

rstar,

abc = NULL,

custo,

HHEHFEHHFHFHFHFHEHHR
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epsilon = 0.0001,

indicatorMethod = FALSE,
error = 0.01,

gamma = 0.99,

nDiv = 10,

step = 100,

nMax = 5e5,

ninit = 10000,

echolt = FALSE)

89

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

Argumentos

# alpha: vetor de parametros da posteriori Dirichle
# paramBounds: lista de limitantes inferior e super

# paramétrico. Em caso de limitantes i

# um valor suficientemente grande, mas

# evitar problemas com o otimizador.

# equalNHConstr: expressdes das restricdes de igual
# Nula; deve haver pelo menos uma re

# inequalNHConstr: expressfes das restricdes de des
# Nula.

# equalDomainConstr: restricbes de igualdade sob o
# inequalDomainConstr: restricdes de desigualdade s
# posteriori.

# initialPoint: ponto inicial para a otimizacgao.

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade

# sampling, definida pelo usuario.
# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa
# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao
# abc: vetor de pardmetros das funcdes de perda, ca
#  informé-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observacao realiz

# epsilon: critério de parada para as amostragens s
#

# pardmetros para execucdo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

t(alpha)

ior do espaco

nfinitos, definir
limitado, para

dade na Hipétese
stricao.
igualdade na Hipotese

dominio da posteriori.
obre o dominio da
para o importance

ra Ev > alpha,

-se HO.

tomar a decisdo 6tima

SO 0 usudrio queira

ada.
imuladas no processo

comentarios

#

# Retorno

# integral: Evidéncia A FAVOR da hipoétese nula para
# error: medida do erro cometido no célculo da Evid
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# deciséo imediatamente e apés k=1, 2, ..
# observagbes serem amostradas
#

# Demais valores: ver comentarios sobre a funcdo ev
#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkhkkkhhkkhkkkkhkkkkhkkkkkkkhkkk
# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkhhkkhkkkkhkkkkkkkhkkk

sfbst.dirimult <- function (alpha,
paramBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NUL
inequalDomainConstr = N
initialPoint,
impSampFunction,

a posteriori avaliada.
éncia

0s

agem) de tomada da
., sample.size+1

idence

kkkkkkkkkkkkkkkkhk
kkkkkkkkkkkkkkkkhk

ULL,



alphacut,

rstar,

abc = NULL,
custo,

epsilon = 0.0001,

D1

if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a
if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { ¢ <- rstar/(1-alphacut) } else

varx <- c("x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7","x8","

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Construindo a densidade (na verdade o seu log) da
# avaliada

fposteriori <- paste("(",alpha[1] - 1,"* log(x1))")
for (i in 2:length(alpha))
{

fposteriori <- paste(fposteriori,"+ (",alphali] -
log(",varx[i],"))")
}

# Executando a "zerésima" iteracdo do processo

evbarra <- fhst(fposteriori, paramBounds, equalNHCo
equalDomainConstr, inequalDomainCon
impSampFunction = impSampFunction,

ev0 <- 1 - evbarra$integral

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

names(riscos)[1] <- 0

k<-0
while (1)

{
k <- k+1
theta.i <- vector()
ro <- vector()
ro[1] <- NULL
i<-0
robarra[i] <- 0
while(1)

{

i <-i+l

for (j in 1:length(alpha))

{
theta.ifj] <- rgamma(1,alphalj],1) # gera
} # distr
theta.i <- theta.i/sum(theta.i)
xsample <- rep(0,length(alpha))
thetacum <- cumsum(theta.i)
for (jin 1:k)
{

90

<-abc[1] }
{c<-abc[3]}

x9")

posteriori a ser

nstr, inequalNHConstr,
str, initialPoint,

)

um vetor theta.i com
ibuicdo Dirichlet(alpha)



X <- runif(1,0,1)
y <- as.numeric(thetacum < x)
xsample[sum(y)+1] <- xsample[sum(y)+1] + 1

# atualizando o log da densidade posteriori em fung
# geradas
alpha.i <- alpha + xsample
posteriori.i <- paste("(",alpha.i[1] - 1,"* log
for (j in 2:length(alpha.i))
{

posteriori.i <- paste(posteriori.i,"+ (",alph
} "*log(",varx(i,"))")

evbarra.i <- fbst(posteriori.i, paramBounds, eq
inequalNHConstr, equalDomainC
inequalDomainConstr, initialP
impSampFunction = impSampFunc

ev.i <- 1 - evbarra.i$integral

ro[i] <- min(a*ev.i, b+(c*(1-ev.i)))

robarrali] <- mean(ro)

difro<-0

if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarrali-

if (i > 1) && (difro <= epsilon))

{

robarra.k <- robarrali]

riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)
names(riscos)[k+1] <- k

break

}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= mO) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))
}
evbarra[['sample.size']] <- k-1
evbarra$riscos <- riscos
evbarra$integral <- 1 - evbarra$integral
return(evbarra)

HHHHHH AR

# gera k observacdes
# com distribuicdo
# Multinomial(theta.i)

8o das k observacdes

(x1))")

aufi] - 1,

ualNHConstr,
onstr,

oint,

tion, ...)

1])/robarra]i-1]

HHHHHHH AR

#

#
# Funcao: sfbst.normgama
#

#
# Descricao

# Funcao que executa o FBST Sequencial para verossi
# Normal (com média E variancia desconhecidas) com
# Normal-Gama.

#

milhancas
prioris/posterioris

#

# Uso

H#H -

# sfbst.normgama (mu,
# tau,

# alpha,

# beta,
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equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NULL,
inequalDomainConstr = NULL,
initialPoint,
impSampFunction,

alphacut,

rstar,

abc = NULL,

custo,

epsilon = 0.0001,

indicatorMethod = FALSE,
error = 0.01,

gamma = 0.99,

nDiv = 10,

step = 100,

nMax = 5e5,

ninit = 10000,

echolt = FALSE)

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

Argumentos

# mu, tau, alpha, beta: parametros da posteriori No
# paramBounds: lista de limitantes inferior e super

# paramétrico. Em caso de limitantes i

# um valor suficientemente grande, mas

# evitar problemas com o otimizador.

# equalNHConstr: expressdes das restricdes de igual
# Nula; deve haver pelo menos uma re

# inequalNHConstr: expressfes das restricdes de des

# Nula.

# equalDomainConstr: restricbes de igualdade sob o

# inequalDomainConstr: restricdes de desigualdade s

# posteriori.

# initialPoint: ponto inicial para a otimizacgao.

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade

# sampling, definida pelo usuario.
# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa
# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao
# abc: vetor de pardmetros das funcdes de perda, ca
#  informé-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observacao realiz

# epsilon: critério de parada para as amostragens s
#

# pardmetros para execucdo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

rmal-Gama
ior do espaco
nfinitos, definir
limitado, para

dade na Hipétese
stricao.
igualdade na Hipotese

dominio da posteriori.
obre o dominio da
para o importance

ra Ev > alpha,

-se HO.

tomar a decisdo 6tima

SO 0 usudrio queira

ada.
imuladas no processo

comentarios

#

# Retorno

# integral: Evidéncia A FAVOR da hipoétese nula para
# error: medida do erro cometido no célculo da Evid
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# deciséo imediatamente e apés k=1, 2, ..
# observagbes serem amostradas
#

# Demais valores: ver comentarios sobre a funcdo ev
#

a posteriori avaliada.
éncia

0s

agem) de tomada da
., sample.size+1

idence

#
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# Observacao

# Para ndo haver ambiglidade de notacédo da parametr

# Normal-Gama(mu, tau, alpha, beta), considera-se:
z* Os dados com distribuicdo (verossimilhanga) Nor
z* A precisao p (= 1/v) com distribuic&o (priori/p

# Gama(alpha, beta)

z * A média m com distribuicdo (priori/posteriori)

#

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

sfbst.normgama <- function (mu,
tau,
alpha,
beta,
paramBounds,
equalNHConstr,
inequalNHConstr = NULL,
equalDomainConstr = NUL
inequalDomainConstr = N
initialPoint,
impSampFunction,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,
custo,
epsilon = 0.0001,

D1

if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a
if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { ¢ <- rstar/(1-alphacut) } else

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Construindo a densidade (na verdade o seu log) da
# avaliada (considerando, conforme a notacdo da obs
#xl=mex2=0p)

fposteriori <- paste("(",alpha - 0.5,"* log(x2)) -
"*x2) - (",tau,"™ x2 * ((x1

# Executando a "zerésima" iteracdo do processo

evbarra <- fhst(fposteriori, paramBounds, equalNHCo
equalDomainConstr, inequalDomainCon
impSampFunction = impSampFunction,

ev0 <- 1 - evbarra$integral

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

names(riscos)[1] <- 0

k<-0

izacao da posteriori

mal(m, v)

osteriori)

Normal(mu, 1/(tau*p))

*kkkkkkkkkkhkhhhk

*kkkkkkkkkkhkhhik

ULL,

<-abc[1] }

{c<-abc[3]}

posteriori a ser
ervacdo mais acima,

(",beta,
-",mu,")"2)/2)")

nstr, inequalNHConstr,
str, initialPoint,

)
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while (1)

{

k <- k+1

theta.i <- vector()
ro <- vector()
ro[1] <- NULL
i<-0

robarra[i] <- 0
while(1)

i <-i+l
prec.i <- rgamma(l, alpha, scale=beta) #
media.i <- rnorm(1, mu, sqrt(1/(tau*prec.i))) #
#
#

xsample <- rnorm(k, media.i, sqrt(1/prec.i)) #
#

#

# atualizando o log da densidade posteriori em fung

# geradas

alpha.i <- alpha + (k/2)

beta.i <- beta + (((k*tau)*((mean(xsample)-mu)*
if (k > 1) beta.i <- beta.i + ((k-1)*var(xsampl
mu.i <- ((mu*tau)+sum(xsample))/(tau + k)

tau.i <- tau + k

posteriori.i <- paste("(",alpha.i - 0.5,"* log(
"*x2) - ("tau.i,"* x2
mu.i,")"2)/2)")

evbarra.i <- fbst(posteriori.i, paramBounds, eq
inequalNHConstr, equalDomainC
inequalDomainConstr, initialP
impSampFunction = impSampFunc

ev.i <- 1 - evbarra.i$integral
ro[i] <- min(a*ev.i, b+(c*(1-ev.i)))
robarrali] <- mean(ro)
difro<-0
if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarrali-
if (i > 1) && (difro <= epsilon))

{

robarra.k <- robarrali]
riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)
names(riscos)[k+1] <- k
break
}
}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= m0) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))
}
evbarra[['sample.size']] <- k-1
evbarra$riscos <- riscos
evbarra$integral <- 1 - evbarra$integral
return(evbarra)

}

R AR HHH AR R A AR AR R

gera um vetor

(media.i, prec.i)

com distr. Normal-Gama
(mu, tau, alpha, beta)

gera k observacdes com
distribuicdo Normal
(media.i, 1/prec.i)

80 das k observacdes

2))/(2*(k+tau)))
e)/2)

x2)) - (",beta.i,
*((x1 -",

ualNHConstr,
onstr,

oint,

tion, ...)

1])/robarra]i-1]

RHHH AR

94



95

A.4. Biblioteca sfbstapp.R

Observacéo: Essa e as demais bibliotecas se emtodisponiveis pardownloadna pagina
http://www.chancedegol.com.br/sfbst/sfbst.htm .

# —======
# Arquivo: sfbstapp.r

H —======
# Autor: Marcelo Leme de Arruda

H —======
#

# =======
# Modulo: Rotinas para aplicacdo do FBST Sequencial

# a testes especificos.

#

# Last update of any of the component of this modul e:

#

# Nov 09, 2011.

#

HHHH R R R R HHHHH

source("fbst.r")

H —======
#

# Funcao: veross

#

H —======
# Descricao

Hoemmm -

# Calcula a funcéo de verossimilhanca de uma amostr a (X,Y) com

# distribuicdo Holgate (thetal,theta2,theta3d)

#

H —======
# Uso

# ---

# veross(X,Y,thetal,theta2,theta3)

#

H —======
# Argumentos

-

# X e Y: amostra cuja verossimilhanca se quer calcu lar

# thetal,theta?,theta3: pardmetros da Holgate

#

# Observacao: utiliza-se a aqui a notacdo segundo a qual

# E[X] = thetal, E[Y] = theta2 e Cov(X,Y) = theta3.

z *kkkkkkkkkhhkhkhkkkkkkkkkkkkkkkkkkhhhhhhhhhhhkkixx *kkkkkkkkkkkkhhik

# *kkkkkkkkkhkhkhhkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhhhhhhhhhhhkkix *kkkkkkkkkkkkhhkhk

veross <- function (X,Y,thetal,theta2,theta3) {

n <- length(X)
if (theta3 > 0)
{
v<-1
for (i in 1:n)
{
s<-0
m <- min(X[i], Y[i])
for (j in O:m)



{

a <- ((thetal-theta3)"(X[i]-j))/factorial(X]i 1)
a <- a*((theta2-theta3)"(Y[i]-j))/factorial(Y E))
a <- a*(theta3"j)/factorial(j)

s<-s+a

}
s <- s*exp(-(thetal+theta2-theta3))
V <- V*s

}

}
if (theta3 == 0)
{
v<-1
for (iin 1:n)

{
a <- exp(-thetal)*(thetal”X]i])/factorial(X[i])
a <- a*exp(-theta2)*(theta2"Y[i])/factorial (Y[i D
VvV <- v*a
}
}
VEross <- v
}
# ====
#
# Funcao: evid.holgate
#
H ====
# Descricao

# Funcao que calcula a evidéncia A FAVOR da hip6tes e de
# independéncia (contra a hipotese de dependéncia s oba
# distribuicdo bivariada de Holgate) de uma amostra

#

# ====
# Uso

H#H -

# evid.holgate (X,

Y,

alphal,

betal,

alpha2,

beta2,

N)

HHHHHHH

# Argumentos

# X e Y: vetores previamente amostrados, cuja evidé ncia se quer calcular.
# alphal,betal,alpha2,beta2: parametros das distrib uicbes de importancia
# Gama(alphal,betal) e G ama(alpha2,beta?2).

# N: namero de simulacdes a serem realizadas no Imp ortance Sampling.

#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkhkkkkhkkkhhkkhkkkhkkkkhkkkhkkkkkkk kkkkkkkkkkkkkkkkhk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk *kkkkkkkkkkkkhhhk

evid.holgate <- function (X,
Y,
alphal,
betal,
alpha2,
beta2,
N =10000) {



sumzstar <- 0
sumz <-0
k<-0

histp <- vector()
while (k < N)

k <-k+1

thetal <- rgamma(l,shape=alphal,rate=betal)

theta2 <- rgamma(l,shape=alpha2,rate=beta2)

theta3 <- runif(1,0,min(thetal,theta?))

gtheta <- dgamma(thetal,shape=alphal,rate=betal)*
dgamma(theta2,shape=alpha2,rate=beta2)/

Z <- veross(X,Y,thetal,theta2,theta3)

Istar <- veross(X,Y,mean(X),mean(Y),0)

Zstar <-Z

if (Z < Istar) Zstar <- 0

Z <- Zlgtheta

Zstar <- Zstar/gtheta

sumzstar <- sumzstar+Zstar

sumz <-sumz + Z

p <- sumzstar/sumz

}

evid.holgate <- 1-p
}

min(thetal,theta?2)

#

#
# Funcao: indep.holgate
#

#

# Descricao

# Funcao que executa o FBST Sequencial para testar
# de independéncia de duas variaveis com disptribui
# Poisson contra a hipétese de dependéncia sob a di
# bivariada de Holgate.

#

a hipétese
¢cédo de
stribuicdo

#

# Uso

H#H -

# indep.holgate (X,

Y,

alphacut,

rstar,

abc = NULL,
custo,

N = 10000,
epsilon = 0.0001)

H o HHHHHH

# Argumentos

# X e Y: vetores previamente amostrados, cuja indep
# quer testar.

# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa

# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao
# abc: vetor de parametros das funcdes de perda, ca
#  informé-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observagao realiz

endéncia se

ra Ev > alpha,

-se HO.

tomar a decisdo 6tima
SO 0 usudrio queira

ada.



# N: nimero de simulacdes a serem realizadas no Imp
# do célculo da evidéncia.

# epsilon: critério de parada para as amostragens s

#

# parametros para execucdo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

98

ortance Sampling
imuladas no processo.

comentarios

#

# Retorno

# integral: Evidencia A FAVOR da hipotese nula para
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# decisdo imediatamente e apés k=1, 2, ..
# observacbes serem amostradas
#

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkhkkkkhkkkkhkkkkkkkkkk
# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkkhkkkhkkkkhkkkkkkkkkk

indep.holgate <- function (X,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,
custo,
N = 10000,
epsilon = 0.0001) {

if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a
if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { ¢ <- rstar/(1-alphacut) } else

alphal <- sum(X)
betal <- length(X)
alpha2 <- sum(Y)
beta2 <- length(Y)

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Executando a "zerésima" iteracdo do processo

ev0 <- evid.holgate(X,Y,alphal,betal,alpha2,beta2,N
evid <- list(integral = ev0,
sample.size = 0)

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

names(riscos)[1] <- 0

k<-0
while (1)

{
k <-k+1
ro <- vector()
ro[1] <- NULL
i<-0
robarra[i] <- 0
while(1)

{

a amostra avaliada.
0s

agem) de tomada da
., sample.size+1

kkkkkkkkkkkkkkkkhk
kkkkkkkkkkkkkkkkhk

<-abc[1] }

{c<-abc[3]}



i <-i+1

# gera um vetor (thetal,theta2,theta3) com distribu icoes
# Gama(alphal,betal), Gama(alpha2,beta2) e Uniforme (0,min(thetal,theta2)),
# respectivamente.

thetal <- rgamma(1,shape=alphal,rate=betal)
theta2 <- rgamma(1,shape=alpha2,rate=bheta2)
theta3 <- runif(1,0,min(thetal,theta?))

# gera k observacdes (P1sim e P2sim) com distribuig ao
# Holgate(thetal,theta?,theta3)

P12sim <- rpois(k,theta3)

P1sim <- rpois(k,thetal-theta3)+P12sim
P2sim <- rpois(k,theta2-theta3)+P12sim
Xsim <- ¢(X,P1sim)

Ysim <- c(Y,P2sim)

al <- sum(Xsim)

a2 <- sum(Ysim)

bl <- length(Xsim)

b2 <- length(Ysim)

ev.i <- evid.holgate(Xsim,Ysim,al,b1,a2,b2,N)

ro[i] <- min(a*ev.i, b+(c*(1-ev.i)))
robarrali] <- mean(ro)

difro<-0
if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarrali- 1])/robarra]i-1]
if ((i > 1) && (difro <= epsilon))

robarra.k <- robarrali]

riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)
names(riscos)[k+1] <- k

break

}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= m0) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))

evid[['thetaStar"] <- vector()
evid[['thetaStar][1] <- mean(X)
evid[['thetaStar][2] <- mean(Y)
evid[[thetaStar][3] <- 0
evid[['sample.size"] <- k-1
evid[['riscos']] <- riscos
return(evid)

}
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#

# Funcao: behrens.fisher

#

H —======

# Descricao

# Funcao que executa o FBST Sequencial para testar a hipétese
# de igualdade entre as médias de duas disribuicdes normais
# independentes.



#

# =—===
# Uso

# ---

# behrens.fisher (mul,

# taul,

# alphal,

# betal,

# muz2,

# tau2,

# alpha2,

# beta2,

# initialPoint,

# impSampFunction,

# alphacut,

# rstar,

# abc = NULL,

# custo,

# epsilon = 0.0001,

#

# indicatorMethod = FALSE,

# error = 0.01,

# gamma = 0.99,

# nDiv = 10,

# step = 100,

# nMax = 5e5,

# ninit = 10000,

# echolt = FALSE)

# ====
# Argumentos

Hoemmmmee-

# mul, taul, alphal, betal: pard@metros da posterior i Normal-Gama para
# a média e a precisao da variavel X

# mu2, tau2, alpha2, beta2: parametros da posterior i Normal-Gama para
# o0 média e a precisao da variavel Y

# paramBounds: lista de limitantes inferior e super ior do espaco

# paramétrico. Em caso de limitantes i nfinitos, definir

# um valor suficientemente grande, mas limitado, para

# evitar problemas com o otimizador.

# initialPoint: ponto inicial sob a hipétese nula p

# impSampFunction: funcdo de amostragem e densidade

# sampling, definida pelo usuario.
# alphacut: valor de corte (i.e. valor alpha que pa
# aceita-se HO e para Ev < alpha, rejeita

# rStar: risco (perda) maximo que se pode sofrer ao
# abc: vetor de pardmetros das funcdes de perda, ca
#  informa-los diretamente.

# custo: custo (unitario) de cada observacao realiz

# epsilon: critério de parada para as amostragens s
#

# pardmetros para execucdo do fbst: ver descricédo e
# no arquivo fbst

ara a otimizacao.
para o importance

ra Ev > alpha,
-se HO.

tomar a decisdo 6tima

SO O Usudrio queira

ada.
imuladas no processo

comentarios
I

#

# Retorno

# integral: Evidencia A FAVOR da hipotese nula para
# error: medida do erro cometido no calculo da Evid
# sample.size: quantidade de itens a serem amostrad
# riscos: Riscos Totais (incluido o custo de amostr

# decisdo imediatamente e apés k=1, 2, ..

# observagfes serem amostradas

a posteriori avaliada.
éncia

0s

agem) de tomada da
., sample.size+1

100



#
# Demais valores: ver comentarios sobre a funcdo ev
#

idence

#

# Observacao

# Para ndo haver ambiglidade de notacdo da parametr

# Normal-Gama(mu,tau,alpha,beta), considera-se:

z * Os dados com distribuicdo (verossimilhanca) Nor
z* A preciséo p (= 1/v) com distribuic&o (priori/p

# Gama(alpha,beta)

% * A média m com distribuic&o (priori/posteriori)

# kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkhkkkhkkkhhkkhkkkhkkkkhkkkkkkkhkkk

# *kkkkkkkk * * * * * * * *kkkkkkkk

behrens.fisher <- function (mul,
taul,
alphal,
betal,
muz2,
tau2,
alpha2,
beta2,
paramBounds,
initialPoint,
impSampFunction,
alphacut,
rstar,
abc = NULL,
custo,
epsilon = 0.0001,

D1

if (is.null(abc)) { a <- rstar/alphacut } else { a
if (is.null(abc)) { b <- 0 } else { b <- abc[2] }
if (is.null(abc)) { ¢ <- rstar/(1-alphacut) } else

equalNHConstr <- "- x1 + x3"
inequalNHConstr <- NULL
equalDomainConstr <- NULL
inequalDomainConstr <- NULL

robarra <- vector()
robarra[1] <- NULL

# Construindo a densidade (na verdade o seu log) da
# avaliada (considerando, conforme a notacdo da obs
#x1 = m e x2 = p, ambos relativos a variavel X e x

# relativos a variavel Y)

fposteriori <- paste("(",alphal - 0.5,"* log(x2)) -
taul,"* x2 * (x1 -",mul,")"2)
alpha2 - 0.5,"* log(x4)) - (",
tau2,"* x4 * ((x3 -",mu2,")"2)

# Executando a "zerésima" iteragcao do processo

izacao da posteriori

mal(m,v)

osteriori)

Normal(mu, 1/(tau*p))

kkkkkkkkkkkkkkkkhk

*kkkkkkkkkkkkhhhk

<-abc[1] }

{c<-abc[3]}

posteriori a ser
ervacdo mais acima,
3=me x4 =p, ambos

(",betal,"” * x2) - (*,
12) + (",

beta2," * x4) - (",
12)")
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evbarra <- fbst(fposteriori, paramBounds, equalNHCo nstr, inequalNHConstr,
equalDomainConstr, inequalDomainCon str, initialPoint,
impSampFunction = impSampFunction, )

ev0 <- 1 - evbarra$integral

robarra0 <- min(a*ev0 , b+(c*(1-ev0)))
mO <- robarra0

riscos <- vector()

riscos[1] <- robarra0

names(riscos)[1] <- 0

k<-0

while (1)
{
k <- k+1
theta.i <- vector()
ro <- vector()
ro[1] <- NULL
i<-0
robarrali] <- 0
while(1)

{

i<-i+l
# gerando um vetor (medial.i, precl.i) com distrib. Normal-Gama (mul, taul,
# alphal, betal) e depois k observactes com distrib uicdo Normal(medial.i,
# 1/precl.i)

precl.i <- rgamma(l, alphal, scale=betal)
medial.i <- rnorm(1, mul, sqrt(1/(taul*precl.i) )

xsample <- rnorm(k, medial.i, sqrt(1/precl.i))

# gerando um vetor (media2.i, prec2.i) com distrib. Normal-Gama (mu2, tau2,
# alpha2, beta?) e depois k observactes com distrib uicdo Normal(mediaZ2.i,
# 1/prec2.i)

prec2.i <- rgamma(l, alpha2, scale=bheta2)
media2.i <- rnorm(1, mu2, sqrt(1/(tau2*prec2.i) )

ysample <- rnorm(k, media2.i, sqrt(1/prec2.i))

# atualizando o log da densidade posteriori em fung do das k observacdes
# geradas

alphal.i <- alphal + (k/2)

betal.i <- betal + (((k*taul)*((mean(xsample)-m ul)”2))/(2*(k+taul)))
if (k > 1) betal.i <- betal.i + ((k-1)*var(xsam ple)/2)

mul.i <- ((mul*taul)+sum(xsample))/(taul + k)

taul.i <- taul + k

alpha2.i <- alpha2 + (k/2)

beta2.i <- beta2 + (((k*tau2)*((mean(ysample)-m u2)"2))/(2*(k+tau2)))
if (k > 1) beta2.i <- beta2.i + ((k-1)*var(ysam ple)/2)

mu2.i <- ((mu2*tau2)+sum(ysample))/(tau2 + k)

tau2.i <- tau2 + k

posteriori.i <- paste("(",alphal.i - 0.5,"* log (x2)) - (",betal.i,
"* x2) - ("taul.i,"* x2 *((x1-",
mul.i,")"2)/2)+(",



alpha2.i - 0.5,"* log(x4)
"* x4) - ("tau2.i,"* x4
mu2.i,")"2)/2)")

evbarra.i <- fbst(posteriori.i, paramBounds, eq
inequalNHConstr, equalDomainC
inequalDomainConstr, initialP
impSampFunction = impSampFunc

ev.i <- 1 - evbarra.i$integral
ro[i] <- min(a*ev.i , b+(c*(1-ev.i)))
robarrali] <- mean(ro)
difro<-0
if (i > 1) difro <- abs(robarra]i] - robarrali-
if (i > 1) && (difro <= epsilon))

{

robarra.k <- robarrali]
riscos[k+1] <- robarra.k + (k*custo)
names(riscos)[k+1] <- k
break
}
}

if ((robarra.k + (k*custo)) >= m0) break
mO <- min(mO , robarra.k + (k*custo))
}
evbarra[['sample.size']] <- k-1
evbarra$riscos <- riscos
evbarra$integral <- 1 - evbarra$integral
return(evbarra)

}
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103

) - (",beta2.i,
*((x3 -,

ualNHConstr,
onstr,

oint,

tion, ...)

1])/robarra]i-1]
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