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Estimagdo Bayesiana

Extensoes do algoritmo EM

m Sejam p(y|0) = L(6,y) e /(0,y) a verossimilhanc¢a e a

log-verossimilhanca originais (com os dados incompletos).

m Sejam p(y,y*|0) = L(0,y,y*) e [(0,y,y*) a verossimilhanca e a

log-verossimilhanca aumentadas.
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Estimagdo Bayesiana

Distribuicao a posteriori

= p(Bly) = o0 Gaam > P(Y10)p(6).
= p(Oly.y") = e ogas o P(Y,Y*10)p(6).
m Assim, para encontrar a moda a posteriori (MAP) basta maximizar

In p(y|6) + In p(8) ou E(In p(y, y*|0)]y,01)) + In p(8).
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Estimagdo Bayesiana

Estrutura Bayesiana do algoritmo EM

m Seja p(Oly,y") a log-posteriori aumentada e 0 estimativas provisérias

para 8. O algoritmo EM pode ser resumido nos seguintes passos

Passo E: Calcule a esperanga condicional (na log-posteriori) dos dados
faltantes condicionado as varidveis observadas e a estimativas

provisérias de 8), ou seja
Qs(016) = £(Inp(y, y"10)ly, 67) + In p(6)

Passo M: Maximizar a esperanga acima em relagdo a @ ou seja, obter

0" = argmax, Q(0]6"")

até que que algum critério de convergéncia seja alcangado.
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Estimagdo Bayesiana

Extensoes do algoritmo EM

m O Algoritmo EM é eficiente (produz boas estimativas) e flexivel

(pode ser aplicado em vdrias situagdes).

O passo E e/ou o passo M podem ser dificeis de serem

implementados.

m Passo E: integrais sem solucdo analitica.

m Passo M: equacdes sem solucdo analitica.

m Pode-se utilizar algum dos métodos de integracdo numérica para
contornar o problema relacionado ao Passo E.

m Pode-se utilizar algum dos métodos de maximizagdo numérica para

contornar o problema relacionado ao Passo M.
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Estimagdo Bayesiana

Algumas extensoes

MCEM : Algoritmo EM via Monte Carlo.

SEM: Algoritmo EM estocastico.
m CADEM: Algoritmo EM condicional via dados aumentados.

m ECM: Algoritmo EM com maximizagdo condicional.

PX-EM: Algoritmo EM via expansdo paramétrica.

Em principio, qualquer uma das extensdes pode ser estendida para a

obtanc¢do da moda a posteriori.
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Estimagdo Bayesiana

Estrutura do algoritmo MCEM

m Seja /(0,y,y") a log-verossimilhan¢a aumentada e 0) estimativas
provisérias para 6. O algoritmo EM pode ser resumido nos seguintes
passos

Passo E: Calcule a esperanga condicional (na log-verossimilhan¢a) dos dados
faltantes condicionado as varidveis observadas e a estimativas
provisérias de 8, via integracio por Monte Carlo, ou seja, simule

m=1,...,M conjuntos de valores para Y|y, 8 (b) e calcule
Q616“) = £[1(8,y.¥")ly. 0] = 1 Z (6.y,y7)

Passo M: Maximizar a esperanca acima em relacdo a @ ou seja, obter

0" = argmax, Q(0]6"")
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Estimag3o Bayesiana

Estrutura do algoritmo SEM (pode ser estendido para uma

particdo de ordem p das varidveis ndo observaveis)

m Considere Y* = (Y7,Y3) em que Y; e Y] sdo diferentes tipos de dados
n3o observadas (dados aumentados e efeitos aleatérios, por exemplo).
Passo S: (substituto do passo E). Simule valores para as varidveis ndo
observadas através de Yily,y:, 0% e Yily,y;, 0% e impute esses
valores na verossimilhan¢a aumentada /(0,y,y").
Passo M: Maximizar a log-verossimilhan¢a imputada acima em relagdo a 6 ou

seja, obter

ot+l) _ argmaxg/(6,y,y")

até que que algum critério de convergéncia seja alcancado.
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Estimag3o Bayesiana

Estrutura do algoritmo CADEM (pode ser estendido para

uma parti¢cdo de ordem p das varidveis ndo observaveis)

m Considere Y* = (Y7,Y3) em que Y; e Y] sdo diferentes tipos de dados
n3o observadas (dados aumentados e efeitos aleatérios, por exemplo).
Passo E: . Calcule as esperancar condicionais das varidveis ndo observadas
através de E(Yily,ys,0%) e £(Yily,y;,01) e impute esses valores
na verossimilhan¢a aumentada /(0,y,y").

Passo M: Maximizar a log-verossimilhan¢a imputada acima em relagdo a 6 ou

seja, obter

ottt _ argmaxg/(6,y,y")

até que que algum critério de converg

éncia seja alcancado.
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Estimag3o Bayesiana

Estrutura do algoritmo ECM (pode ser estendido para uma

particdo de ordem p dos pardmetros)

m Considere 8 = (01,02) em que 01 e 6.

Passo E: Calcule a esperanga condicional (na log-verossimilhan¢a) dos dados
faltantes condicionado as varidveis observadas e a estimativas

provisérias de 8), ou seja
Q(616) = £[1(8,y,y")ly, ]

Passo CM: (substituto do passo M) Maximizar Q(0|6") da seguinte forma
0" = argmax,, Q(61657), 65 = argmax,, Q(8]64)

até que que algum critério de convergéncia seja alcangado.
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