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1 Questao 1:

Seja (X,.A,P) um modelo estatistico, onde X C R™ é o espago amostral (o conjunto de todos os resultados X =
(z1,...,2,) do experimento) e n € N é o tamanho da amostra. O componente 4 é uma o-dlgebra sobre X (tipica-
mente a o-algebra de Borel) que define o conjunto de todos os eventos de interesse. A familia P = {Pp,0 € © CRF} éo
conjunto de medidas de probabilidade definidas sobre o espa¢o mensuravel (X, .A4), representando todas as explicagoes
probabilisticas consideradas para os dados. Neste modelo, 6 é o vetor de pardmetros (desconhecido) que indexa as
distribuigtes, © é o espago paramétrico (o conjunto de todos os valores possiveis para 6), e k € N é a dimensao do
espago paramétrico [Patriotal 2013, 2014 2017].

Uma Hipdétese Geral é formalmente definida como uma afirmagao que restringe o parametro a um subconjunto G
do espaco total, ou seja, Hy : 6 € O, onde O C © |Patriotal [2013]. Esta notagio unifica os diferentes tipos de testes
de hipéteses, que sdo apenas casos especiais de ©¢: como a unilateral a esquerda (©g = {0 : 0 < 6y}, isto é, Hy : 6 < 6y
), unilateral & direita (@9 = {6 : 0 > 6y}, isto é, Hy : 8 > 6 ), bilateral (©g = {0 : 0 = 6y}, isto é, Hy : 0 = 0o ) ou
intervalares (©9 = {0 : 0 € [0;,60,]}), definidas em Schervish| [1996], onde 6y, 6;, 6;, i # j sdo constantes pré-definidas
pelo pesquisador. Para testar Hy calcula-se uma estatistica de teste T, (X) (que resume os dados, ex: diferenga entre
médias) e seu valor observado (obtida substituindo os dados obervados) tops = T, ().

O valor-p, p(Hy,t), é entao definido como a probabilidade, no pior caso, de se observar uma estatistica de teste T, (X)
pelo menos tao extrema quanto t.ps, calculada sobre todos os pardmetros 6 sob Hy |Patriotal |2014, Wasserstein and
Lazar), 2016]:

p(Ho,t) = sup Po(Tr,(X) > tops)-
[ASISH)

Se o objetivo fosse testar especificamente se a medida geradora dos dados é Py, ou Py, (com i # i’), a hipétese nula
seria Ho : Py € {Py,, Py, }. Neste caso, como O contém apenas dois elementos, o supremo (sup) torna-se simplesmente
o méximo (max) entre as duas probabilidades [Patriota), 2014]:

p(Ho,t) - maX{P97‘, (THO(X) > t)a P9i/ (THO (X) > t)}
Valor-p Aproximado p,(Hy,t)

O valor-p aproximado (ou assintético) é usada para testar hipdteses gerais (Hy : 8 € Op), especialmente quando o
célculo do valor-p {p(Hy,t)} exato (baseado no sup) é complexo ou impossivel. Véarios testes podem ser usados para
obter uma estatistica de teste Tg,(X), cujo valor observado t.ps serd usado no célculo do p,. As trés abordagens
principais, que sao assintoticamente equivalentes sob Hy, sao:

1. Teste da Razao de Verossimilhangas (TRV): Adequado para hipGteses gerais, ndo apenas simples.

« Hy:0€0y, Ioy(r)=ubocon LD 0y (X) = —2log(Mey (X)) = 2(1(8) — 1(6o))

SUPgco L(0,x) ’

2. Teste de Wald: Particularmente til para hipdteses lineares.

o Hy: Coxp-0=dgx1, Twe, (X) = (Coxrd—dygx1) T[CAC], 1] (CO—d) (onde A é a matriz de covariancia

R gx1
estimada de 6)

3. Teste Escore (Teste multiplicador de Lagrange -LM):

e Hy:0€ 0y, (Vetor Escore) U(0) = 61%90,:1;)7 (Matriz de Informagao) I(f) = —FE [agle(gé)f)],

Tse, (X) = U(0o)T[1(60)] U (0o) (calculada na estimativa restrita o)

Conforme descrito em [Patriota [2013], 2017], sob Hy e condigdes de regularidade, a estatistica de teste para qualquer
uma dessas abordagens (T'restee, (X ), onde Teste € {LR, W, S}) converge em distribuicdo para uma Qui-Quadrado

com ¢ graus de liberdade (Tresteq, (X) 4, X2), onde ¢ = dim(©) — dim(6g), em que dim(©) é o niimero de parametros



distintos que precisam ser estimados no modelo completo (modelo sem restricoes de Hy) e dim(Op) é o nimero de
parametros livres/ que sobram para estimar apds aplicar essas restrigoes (Hp). O valor-p aproximado (p,) é entéo
calculado como a probabilidade de cauda da estatistica observada (t.ps) em relagdo a esta distribuigao XL215

pa(@0§x) = P(X(zl > tobs) =1- FX% (tobs)

onde t,ps € 0 valor observado da estatistica TTeste(_)O (X)e Fxé é a fungao distribuigao acomulada da xi.

Discussao dos Problemas da Interpretacao ”Condicional” (P(Te,(X) > tobs|Ho))
E comum encontrar o valor-p definido usando a notacao informal P(Teo,(X) > teps|Hp). No entanto, esta é informal
e "inadequada” pois mascara a verdadeira defini¢do (o supremo) e sugere propriedades que o valor-p ndo possui:

e No modelo cldssico, Hyp : 0 € © e To,(X) > tops nd0 pertencem ao mesmo espago de probabilidade, tornando o
condicionamento em Hy um abuso de notagdo. Isto é,P(Te,(X) > tops|Ho) = P(Te,(X) > ters N Ho)/P(Hp)
exige que {To,(X) > tops} € X e Hy € O sejam eventos no mesmo espago de probabilidade (na mesma o-
dlgebra), o que nao ocorre. Hy ndo é um evento aleatdrio, é uma afirmagao sobre qual medida de probabilidade
(indexada por @ € ©g) governa os dados, enquanto Te,(X) é evento aleatério, dependendo de X a estimativa
muda. Como |Wasserstein and Lazar| [2016] adverte, o valor-p ndo mede a probabilidade de Hy ser verdadeira .

e Incoréncia légica. Se Hy : 6 € ©; implica Hs : § € Oy (ou seja, ©1 C O3), a evidéncia contra H; (a hipétese

mais restrita) deveria ser pelo menos tao forte quanto a evidéncia contra Hs. O valor-p viola esta regra, levando
a conclusoes invertidas onde ps < p; [Schervishl [1996] [Patriotal [2013] [2014]. [Patriotal [2013] apresenta um caso
onde Hy : p1 = po = 2 (contida em Hy : py = pug) resultou em py(Hiy,t) = 0.10 e po(Ha,t) = 0.03. Isso
leva & conclusao de rejeitar p; = pg, mas nao rejeitar p; = pg = 2 99. |Schervish| [1996] mostra um caso com
Hi : 0 € [-0.5,0.5] (contida em Hj : 6 € [—0.82,0.52]). Os dados geraram p(Hy,t) = 0.0502 e p(Hz,t) = 0.0498,
que também rejeita-se a hip6tese maior (Hs) mas ndo a hipdtese menor (H;) contida nela, o que é absurdo.
A causa desta incoeréncia é que a métrica (a distribuigao de referéncia xﬁ) usada para calcular o valor-p (aprox-
imado) muda para cada hipétese, pois ¢ (os graus de liberdade) depende de dim(6©p). Como a métrica muda, o
suporte medido pelo valor-p depende da hipétese. Isso significa que um p = 0.05 para um teste de Hy : 8 = 6
nao é comparavel a um p = 0.05 para um teste unilateral (Hp : 6 < 6p).

e Um valor-p muito pequeno (ex: p = 0.001) nao significa que o efeito (ex: a diferenca entre médias ou o coeficiente
B1) é grande ou importante. O valor-p é uma fungao tanto do tamanho do efeito como do tamanho da amostra
(n). Com amostras muito grandes, efeitos triviais e sem importancia pritica podem gerar valores-p muito
pequenos.

e Um valor-p néo significativo (ex: p = 0.50) ndo prova que H, é verdadeira ou que o efeito é zero. Significa
apenas que os dados nao sao suficientemente incompativeis com Hy.

Exemplo: Seja Y;|X; = z; ~ Poisson();) a varidvel resposta (ex: niumero de nascidos vivos na unidade i) e X; a
varidvel explicativa (ex: experiéncia em anos do médico i responsédvel pelo parto), i = 1,...,n. Supondo que desejamos
modelar a média A; como fungdo de X;. Como a média da Poisson deve ser positiva (A; > 0), usamos a fungao de
ligacdo logaritmica (que é a canonica) para mapear o preditor linear n; € (—oo,00) para o dominio (0, 0):

g(Ai) =log(\i) = m = Bo + 1 Xy

O modelo para a média é, portanto, \; = exp(Bo+ 51 X;), o que garante \; > 0 e o vetor de parametros é @ = (8g, B1) .
Suponhamos que o objetivo seja testar se a experiéncia em anos (X;), do médico tem efeito sobre o niimero de nascidos
vivos (Y;). A hipétese fica, Hy : f1 =0 vs Hjp : 81 # 0, e, o espago paramétrico irrestrito (sem considerar Hy) é
© = {(Bo, B1) € R?} (que tem dois parametros e ambos precisam ser estimados, portanto dim(©) = 2), e o espaco
paramétrico restrito (sob Hp) ¢ ©g = {(B80, 1) € R? | 1 = 0} ( tem dois pardmetros mas um ¢ fixo (31) e apenas
Bo é que precisa ser estimado, portanto dim(©¢) = 1). Assim, os graus de liberdade para o teste assintGtico séo
g =dim(0) —dim(©p) =2-1=1.



Funcao de Log-Verossimilhanga

e~ Ai \Yi e~ exp{Bo+pBiz:i} [exp{ﬁo + ﬁlxz}]yi

P¥i=y) = 3! - !
n N " e—exp(Bot+Pizi) eXP(Z/i[,Bo + lez])
/80a ﬁl H P ) = zl;ll yzl
log L(Bo, A1) = Z [—exp(Bo + B17:) + yi(Bo + Bi1x:) — log(ys!)]
i=1

Modelo irrestrito

dlog L(Bo, n ) 5
w = |yi —exp(Bo + 51%‘)} =0

o]

N o (BO e Bl nao tem uma forma bonita)
%@’f"’ﬁ” =y |yiwi — xiexp(fo + 51%’)} =0

3

Modelo restrito a Hy : /1 = 0 = log L(fo, £1) Z —exp(Bo) + yi(Bo) — log(y;!)]

i=1
= Z |:yl - eXp(BO):| =0 ==Yy :)‘L/eXp(BO), = BOHO = lOg(g), Y 7é 0

i=1

dlog L(5o)
0B

Estatistica TRV

Trve, (X) = 2[log L(Bo, B1) — log L(BOHO,BlHO =0)]

=2 lz [_ exp(ﬁo + 51%) + yi(BO + lel) —})g{y{!’)’} —

i=1

[— exp(log (7)) + yi(log()) — logty]

||'M:
)

n n

=2 [Z |:— eXp(ﬁO + /81131) + yz(ﬂo + Brx; j| Z —y+y; log ))]]
i=1 P

Daqui precisaremos gerar os dados e obter tudo numericamente

Pa = P(XT > Trve, (X)) = 1 = Fy2(Trve, (X))

Figure 1: A) Distribuigdo do nimero de nascidos vivos e, B) modelo ajustado
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Table 1: Resultados do teste da razdo de verossimilhangas (TRV) e estimativas dos pardmetros
Modelo Bo B Log-Verossimilhanga Estatistica TRV (tobs) Valor-p Aproximado (p,)
Completo 0.4504  0.4032 —256.0587 1887 8952 <
Restrito (Nulo) 3.0121 0 —1200.0063 ' 0.000001




Simulagoes Monte Carlo
A Figura [2] mostra o desempenho do teste de razao de verossimilhanga. O Gréafico A mostra que o teste é bem cali-

Figure 2: Avaliacao do desempenho do teste de razdo de verossimilhanga (LRT) por simulacao de Monte Carlo (5000
simulagoes) para regressao Poisson. A) Distribuicao dos valores-p sob Hy, demonstrando o controle do Erro Tipo I,
B) Distribuigao dos valores-p sob Hj, demonstrando o poder do teste, C) Distribuigdo das estimativas §; em ambos
0s cenarios.
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brado, pois, quando a hipdtese nula Hy é verdadeira (efeito 81 = 0), os p-valores devem seguir distribui¢ao Uniforme,
controlando corretamente o Erro Tipo I. O Grafico B demonstra o poder do teste: quando a hipétese alternativa Hy
é verdadeira (efeito §; = 0.2), os p-valores se concentram massivamente perto de zero, indicando que o teste detecta
o efeito real com sucesso. O Grafico C mostra que as distribuigoes das estimativas de 31 sdo claramente separadas.
Sob Hy (azul), elas se centram em 0, enquanto sob H; (vermelho), se centram em 0.2, permitindo ao teste distinguir
o ruido aleatério de um efeito verdadeiro.

2 Questao 2

O Teorema da Aproximagao Universal, inicialmente provado por [Funahashi| [1989] estabelece uma condicdo suficiente
para que redes neurais feedforward de trés camadas (uma camada oculta) pode aproximar qualquer funcdo continua
f: K = R, definida em um subconjunto compacto K C R™, com qualquer grau de precisao € > 0. Isto é,

Seja K C R™ um conjunto compacto e f : K — R uma fun¢ao continua. Se a funcao de ativacao ¢, ¢ : R — R é nao
constante, limitada, monotonica crescente e continua, entao para qualquer grau de precisao € > 0, existem N
neurénios na camada oculta N € N, w;;(i =1,...N,j=1,...,n) pesos da camada de entrada para a camada oculta
w;; € R, b; vieses (ou limiares) b; € R, e ¢; pesos da camada oculta para a saida ¢; € R tais que:

N n
glea[}{( f(xlw'wxn)_f(mla”wxn) <€ f({El,...,LL'n):ZCi(ﬁ Zwij$j+bi ’ VCBZ($1,...7£L‘”)€K,

i=1 j=1

onde f(z) é a funcdo de aproximacao.



Generalizagao do teorema de Funahashi

Uma,

rede neural f(:c), com uma fungdo de ativagdo ¢ que seja localmente limitada e continua por partes, pode

aproximar qualquer fungao continua f(x) C C (R”)E| no conjunto compacto K C R™ se, e somente se, a funcao de
ativagao ¢ nao for um polinémio |Leshno et al.l [1993].
A generalizagao de [Leshno et al.| [1993] relaxa os requisitos de [Funahashi| [1989] de trés maneiras:

Limitacgdo: [Funahashi [1989] exige que ¢ seja limitada enquanto Leshno et al| [1993] permite fungées néo
limitadas, como a popular ReLLU, desde que sejam localmente limitadas.

Continuidade: [Funahashi| [1989] exige que ¢ seja continua, enquanto [Leshno et al| [1993] permite fungoes
descontinuas (continuas por partes), como a fun¢io de grau enquanto

Monotonicidade: [Funahashi [1989] exige que ¢ seja monoténica, enquanto [Leshno et al.| [1993] remove essa
exigéncia, permitindo fungoes oscilatérias.

— Exemplos:

1.

Rede com ativagao ReLU (¢(z) = max(0,x)): O teorema de Funahashi| [1989] nao se aplica, pois a ReL.U néo é
limitada. No entanto, o teorema de |Leshno et al.| [1993] garante que a rede ReLU é um aproximador universal,
pois max(0, z) ndo é um polindémio.

Rede com ativagao Polinomial (¢(z) = x2): O teorema de |[Leshno et al.|[1993] prova que esta rede falhara em ser
um aproximador universal. A rede sé pode gerar funcoes da forma f(x) = 3 c;(w; - © + b;)2, que é meramente
um polinémio de grau 2. Tal rede nunca poderia aproximar arbitrariamente bem uma funcao nao polinomial,
como sin(x) ou e”.

Rede com ¢(z) = sin(z): O teorema de Funahashi| [1989] néo se aplica (pois sin(x) ndo é monotdnica). O teorema
de [Leshno et al|[1993] se aplica (pois sin(z) ndo é um polinémio), mas também ilustra a importancia do limiar
b;. Uma rede sem limiar, ) ¢; sin(w; - z), s6 pode criar fungdes impares e falharia em aproximar uma fungao par
como cos(z). O limiar b; é essencial, pois permite o deslocamento de fase, sin(w - « + b;), que é necessério para
a universalidade.

3 Questao 3

Seja Y;|X = x; ~ Binomial(m;, u;) para i = 1,...,n, onde Y; é o niimero de "sucessos”, m; é o nimero total de
tentativas (conhecido) e u; € [0,1] é a probabilidade de sucesso. O vetor de parametros 6,51 € RP ¢é usado para
modelar y; através de um preditor linear n; = x,'0 = x;101 + 200 + -+ - + Tip0, = Z?:l x;;0; (a j-ésima covaridvel
{z;}px1para a i-ésima observac@o) e uma funcgao de ligacdo g(-). Usamos a ligacdo canonica logistica (logit):

g(pi)

K3

i T _1 exp(m) 1 m; Yy m;—Y;
=1 =n =20 — ) = = P, =vy;) = Yi (1 )™ Y
Og( ) Ui xz ’ 273 g (771) 1 +eXp(771) 1 +exp(_ni)7 ( T y) 7 ( :ul)

+ yilog(:) + (mi — y;) log(1 — ui)}

eXp(W)) + (m; — y;) log (1 - eXP(ﬂz‘)ﬂ

1+ exp(n; 1+ exp(n;)

03 < 3
—~

1+ exp(n;) — eXP(m))]

i og(exp(1) — Iog(1+ exp()] + (s — ) o ( +-52 3

1+ exp(n;)

+ yini — yilog(1 + exp(n;)) — (mi — y;) log(1 + eXp(m))]

()
()
= :log <m> + i [ — og (1 + exp(n:))] + (m; — y;) log (1ﬂ
()
()

log +yini — [yi +mi — yi]log(1 + eXp(m))]

09) = z”: :log <TZZ> + yini — m;log(1 + exp(m))}

7

LPela teoria da analise funcional, equivale a dizer que f(x) é densa em C(R")



Funcao Escore (Estimacao)
Pela teoria de fungdes de estimacao (FE), a FE da MV é a funcao escore [Desmond and Godambe, 2005], U(8), cujas
componentes j = 1,...,p s@o as derivadas parciais de ¢(f) em relacdo a cada ;. Usamos a regra da cadeia:

Ui(0) = oUO) _ -~ 0L(0) _ z”: aL(6) o

89j i 89J im1 8771 89J
omi _ 0(x]0) _ O G wity) _
o0; 00; 96, —

* = () |
= log + yini — m; log(1 + exp(n;
o, o, ”i n ( (mi))

ol;(0) 1 (1 + exp(n;)) 1 exp(7;)
M =0ty <1+exp(m)> ' on; IR (Hexp(m)) explm) = yi —m: (Hexp(m))

o) _ yi —mipi (pois p; = ()
87]1 K2 1M K2 1 + exp(nl)
ol(0) = Ili( O "
U;(0) = = = i — Mifdi ) Tij
0= 55 ; Z 3m g, = 2 i)
0)
%96@)1 Uj=1(0)
Uz(0)
vey=| "=
oL(0
o) | | 0,0
U(G) = Z()/’L - mlul)xh Ty = (x117 L2y 7:Cip)T
i=1
E[U@®)]=E Z(Yl - miui)xil = in (EY;] — m;p;) =0, E[Y;] =m;p;, logo U(6) é FE nao viesada
=1 i=1

3 Funcgao de Estimacao de robusta

O modelo binomial pertence a familia exponencial, e, pela teoria de GLM, sabemos que V(Y;) = ¢E[V;](1 — ;) =
¢mip; (1 — p;) , onde ¢ > 0 é o pardmetro de dispersao e, para ¢ = 1, temos o modelo binomial [Wedderburn| [1974].
Pela teoria das FE, uma FE U(#) deve ser nao-viesada, satisfazendo E[U ()] = 0 para todo . Para comparar a
eficiéncia de FEs U () nao-viesadas dentro de uma classe G, usa-se a versao padronizada U*(6) = U(0)/E[0U (9)/00)].
A FE Ugq(f) ¢ dita 6tima em G se sua versio padronizada U (6) satisfaz E[(U4(0))?] < E[(U*(6))?] para toda outra

U(#) € G. Especificamente, para um modelo semiparamétrico onde E(Y;) = ai(6‘) e var(Y;) = 02(f), a FE 6tima

Ug(8) dentro da classe G; de combinacoes lineares das FEs elementares h; = Y; — a;(0) , é a funcdo quasi-escore dada
por Ug(8) = >0 | [Y; — aﬂﬁ)]%‘%ae [Desmond and Godambe, 1998, 2005].

Assim, temos E[Y;] = m;u; e V(Y;) = ¢mip; (1 — p;). A fungdo é:

3041’(9)>T Y — myp,

Ualt) =2 (%57) v
U (9)_i<3miui) Yi — mipi _zn:m,<3ui 37771) Yi — mips; —Zn:[m« (1= i) - ] i MMk
@ ; 06 V(Y3) On; 00; ) dmipi(1 — pu;) it Hi) i dmipi (1 — 1)

i=1

1
¢
Ug(8) = é Z(Y; — my;;)x;, que também é ndo viesado porque E [Ug(0)] = é]E [U@)]=0

~ L )2 . , ’ A :
Pela teoria de MLG, sabemos que ¢ = %ﬂ) Dy %7 onde p = dim(#) é o nimero de pardmetros estimados.
Além da funcao de estimagdo Ug apresentada acima, apresento duas outras, uma (Uy) parecida com Ug mas dividindo

pela varidncia. Esta é baseada nas ideias apresentadas em [Wedderburn| [1974], [Liang and Zeger| [1986]

" (Y — mapi) 2 7
=5 CREEL ) =6 ma(1 - o,
i=1 ¢



e outra Uy, funcao de estimagdo de Huber, baseada nas ideias apresentadas por [1992] e mais precisamente
para o caso de MLG em Cantoni and Ronchetti| [2001]

Un(9) = 3 - e )0 = (6 min e/ dmas(8)(1 = s(8).¥; — mis6)) |

onde ¢, a constante de ajuste, é tipicamente escolhida de modo a garantir um determinado nivel de eficiéncia assintética
[Cantoni and Ronchetti, 2001].

Nota: Em todas fungoes que defini nao dividi por n, como aparece nas notas de aula, mas poderia e pelas propriedades
das fungoes de estimacao se tornam equivalentes pois ao igualar a zero, a equagao de estimagao resultante resultaria
em mesmas estimativas com ou sem n no denominador.

— Parte numérica

Table 2: Resumo dos estimadores para diferentes fungoes de estimagao. Os valores considerados verdadeiros durante
a estimagao foram Sy = 0.5 e f; = 1.5.

Modelo Funcao de estimagao N Bo SD Bg 51 SD 31
Beta-Binomial (BB) Ug(6) 1000 0.501 0.0320 1.50 0.0588
Beta-Binomial (BB) Uw (0) 1000 0.502 0.0324 1.51 0.0607
Beta-Binomial (BB) Upg(9) 1000 0.516 0.0337 1.55 0.0637
Binomial Ug(9) 1000 0.501 0.0314 1.50 0.0592
Binomial Uw (6) 1000 0.501 0.0320 1.50 0.0610
Binomial Uy (0) 1000 0.515 0.0336 1.54 0.0637

A Tabelaindica que todos os trés estimadores sao acurados (nao viciados), pois as estimadas para Bg e ﬁl permanecem
muito préximas dos valores considerados verdadeiros (0.5 e 1.5) em ambos os cendrios, Binomial (sem perturbagao) e
Beta-Binomial (perturbado). No entanto as fungbes de estimacao Ug e Uy mostraram eficiéncia.

Figure 3: Avaliaco comparativa do desempenho dos estimadores Ug(6), Uw (0) e Un () sob os modelos Binomial e
Beta-Binomial, obtida por simulagido de Monte Carlo (1000 repetigdes). QE é funcao de estimagao Ug(#), W é funcao
de estimacao Uw (0) e H é funcdo de estimacdo Uy (#). BB é Beta-Binomial e Bin é Binomial.
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A Figura [3| por sua vez, revela a diferenga crucial na precisao e robustez: enquanto nos dados Binomiais (linhas
tracejadas) os trés métodos (Ug, Uw, Uy) tém distribuigdes quase idénticas, no cendrio perturbado Beta-Binomial




(dreas preenchidas), as distribuicées dos estimadores Ug e Uy tornam-se visivelmente mais préximas & realiadade,
indicando que essas fungoes de estimacao sao robustras mas Ug foi melhor. Em contraste, a distribuicao do estimador
robusto de Huber Uy, foi visivelmente mais larga e dispersa, indicando uma grande perda de precisao.

Nota: Era esperado que Uy fosse o melhor, mas como ele depende do valor ¢ escolhido pode-se ter resultados diferentes

para cada c.



— Cdbdigo exercicio 1

if (!require(pacman)) install.packages("pacman")
pacman: :p_load(ggplot2, dplyr, tidyr, patchwork)

set.seed(42)
Parametros
n <- 100
beta_O_true <- 0.5
beta_1_true <- 0.4 H1l é verdadeira
Gerando dados
x <- rpois(n, 5) por ser dados de contagem
log_mu_true <- beta_O_true + beta_l_true x
mu_true <- exp(log_mu_true)
y <- rpois(n, lambda = mu_true)

df <- data.frame(x, y, mu_true)
Ajuste dos modelos
m_completo <- glm(y ~ x, data = df, family = poisson)
m_nulo <- glm(y ~ 1, data = df, family = poisson)
Extrair parametros
betaO_hat <- coef (m_completo) [1]
betal_hat <- coef (m_completo) [2]
beta00_hat <- coef (m_nulo) [1]
log verossimilhangas
logLik_completo <- logLik(m_completo)
logLlik_nulo <- logLik(m_nulo)
t_obs = 2 (1(theta_hat) - 1l(theta_hat_0))
t_obs <- 2 (as.numeric(logLik_completo) - as.numeric(logLik_nulo))
Valor-p Aproximado (p_a)
p_valor_aprox <- pchisq(t_obs, df = 1, lower.tail = FALSE)

Graficos

pl <- ggplot(df, aes(x = y)) +
geom_histogram(aes(y = ..density..), bins = 15, fill = "steelblue", alpha = 0.7) +
geom_density(color = "darkred", linewidth = 1) +
labs(title = "",x = "Numero de nascidos vivos (Y)", y = "Densidade") +

theme_minimal ()

df$y_predito <- predict(m_completo, type = "response")
df$y_predito2 <- predict(m_nulo, type = "response")

p2 <- ggplot(df, aes(x = x, y = y)) +
geom_point (aes(color = "Dados Observados (y)"), alpha = 0.7, size = 2) +
geom_line(aes(y = y_predito, color = "Ajuste do Modelo Completo"), linewidth = .5) +
geom_line(aes(y = y_predito2, color = "Ajuste do Modelo sob HO"),linewidth = .5) +

geom_line(aes(y = mu_true, color = "Linha Verdadeira"), linetype = "dashed", linewidth = .5) +
labs(title = "",x = "Experiéncia do Médico (x)", y = "Numero de Nascidos Vivos (y)",

color = "Legenda:"

)+

scale_color_manual (values = c("Dados Observados (y)" = "grey50",

"Ajuste do Modelo Completo" = "blue","Linha Verdadeira" = "red",

"Ajuste do Modelo sob HO"= "black"

)) o+

theme_bw() +

theme (

legend.position = "bottom",plot.title = element_text(size = 16, hjust = 0.5),
axis.title = element_text(size = 12)

(p1 | p2) +
plot_annotation(tag_levels = 'A')

#===SIMULAGOES DE MONTE CARLO
set.seed(123)
R <- 5000 Ndmero de réplicas



n_sim <- 100 Tamanho da amostra por réplica
alpha <- 0.05 Nivel de significéncia
Paré&metros

beta_0O_sim <- 1.0

beta_1_h0 <- 0.0

beta_1_hl <- 0.2

Vetores para resultados

p_valores_hO <- numeric(R)

betal_estimates_hO <- numeric(R)

p_valores_hl <- numeric(R)

betal_estimates_hl <- numeric(R)

pb <- txtProgressBar(min = 0, max = R, style = 3)

for (i in 1:R) {
x_sim <- rpois(n_sim, 5)
Sob HO (beta_1 = 0)
lambda_hO <- exp(beta_O_sim + beta_1_hO x_sim)
y_hO <- rpois(n_sim, lambda = lambda_hO)

modelo_h0 <- glm(y_hO ~ x_sim, family = poisson)
modelo_null_hO <- glm(y_hO ~ 1, family = poisson)
Teste de Raz8o de Verossimilhanca
t_obs_h0 <- 2 (logLik(modelo_hO) - logLik(modelo_null_hO))
p_valores_hO[i] <- pchisq(t_obs_h0, df = 1, lower.tail = FALSE)
betal_estimates_hO0[i] <- coef (modelo_h0) [2]
Sob H1 (beta_l = 0.2)
lambda_hl <- exp(beta_O_sim + beta_1_hl x_sim)
y_hl <- rpois(n_sim, lambda = lambda_h1)

modelo_hl <- glm(y_hl ~ x_sim, family = poisson)
modelo_null_hl <- glm(y_hl ~ 1, family = poisson)

Teste de Raz8do de Verossimilhanga (LRT)

t_obs_hl <- 2 (logLik(modelo_hl) - logLik(modelo_null_h1l))
p_valores_h1[i] <- pchisq(t_obs_hl, df = 1, lower.tail = FALSE)
betal_estimates_h1[i] <- coef(modelo_h1) [2]

setTxtProgressBar (pb, i)
}
close(pb)

erro_tipo_I <- mean(p_valores_hO < alpha)
poder_teste <- mean(p_valores_hl < alpha)

df _resultados <- data.frame(
p_valor = c(p_valores_hO, p_valores_hl),
betal_est = c(betal_estimates_hO, betal_estimates_hl),
Hipotese = rep(c("HO (Nula)", "H1 (Alternativa)"), each = R)

)

Graficos

Ho

plot_pvals_hO <- ggplot(filter(df_resultados, Hipotese == "HO (Nula)"), aes(x = p_valor)) +
geom_histogram(aes(y = ..density..), binwidth = 0.05, color = "white",

f£ill = "darkblue", boundary = 0) +
geom_hline(yintercept = 1, color = "red", linetype = "dashed", linewidth = 1) +
labs(title = "",
subtitle = "",
x = "Valor-p",
y = "Densidade") +
scale_x_continuous(breaks = seq(0, 1, 0.2)) +
coord_cartesian(xlim = c(0, 1)) +
theme_minimal ()

Grafico para H1
plot_pvals_hl <- ggplot(filter(df_resultados, Hipotese == "H1 (Alternativa)"),
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aes(x = p_valor)) +
geom_histogram(binwidth = 0.05, color = "white", fill = "darkred", boundary = 0) +
labs(title = "",
subtitle = "",
x = "Valor-p",
y = "Contagem") +
scale_x_continuous(breaks = seq(0, 1, 0.2)) +
coord_cartesian(xlim = c(0, 1)) +
theme_minimal ()
plot_p_valores_combinado <- (plot_pvals_hO | plot_pvals_hl)

plot_beta_ests <- ggplot(df_resultados, aes(x = betal_est, fill = Hipotese)) +

geom_histogram(binwidth = 0.02, color = "white", alpha = 0.7, position = "identity") +
labs(

title = "",

x = expression("Valor Estimado de"“hat(beta)[1]),

y = "Contagem"
)+
geom_vline(xintercept = beta_1_h0, color = "darkblue", linetype = "dashed", linewidth = 1) +
geom_vline(xintercept = beta_1_hl, color = "darkred", linetype = "dashed", linewidth = 1) +
scale_fill_manual (values = c("HO (Nula)" = "darkblue", "H1 (Alternativa)" = "darkred")) +
theme_minimal() +
guides(fill = guide_legend(title = "")) +
annotate("text", x = beta_1_h0 - 0.05, y = 400, label """ color
annotate("text", x = beta_1_hl + 0.05, y 400, label = "", color

"darkblue", hjust = 1) +
"darkred", hjust = 0)

((plot_pvals_hO +plot_pvals_hl) / plot_beta_ests) +
plot_annotation(tag_levels = 'A')

= Cédigo R Exercicio 3 (Numérico e Simulagao)

library(tidyverse)
# mu_theta(z_1) = exp(z_1i' * theta) / (1 + exp(z_i' * theta))
mu_stable <- function(params, Xmat) {
eta <- Xmat %*J, params
# Prender eta em limites razodvets para evitar Inf/NaN em ezp(eta)
eta <- pmax(-700, pmin(700, eta))
mu <- exp(eta) / (1 + exp(eta))
return(as.vector (mu))
}
# V_v(theta) = m_t * mu_i * (1 - mu_<)
V_fun_stable <- function(params, Xmat, m) {
mu_i <- mu_stable(params, Xmat)
Vi <-m*mui* (1 - mu_i)
V_i <= V_i + 1e-10
return(as.vector(V_i))
}
#
rbetabinom <- function(n, size, mu, phi) {
if (phi <= 1) {
return(rbinom(n, size = size, prob = mu))
}
nu <- ((size - 1) / (phi - 1)) - 1
if (nu <= 0) {
return(rbinom(n, size = size, prob = mu))
}
alpha_i <- mu * nu
beta_i <- (1 - mu) * nu
p_from_beta <- rbeta(n, shapel = alpha_i, shape2 = beta_i)
y <- rbinom(n, size = size, prob = p_from_beta)
return(y)
}
#
calculate_phi_chi2 <- function(Y, m_val, params, Xmat, p) {
n <- length(Y)
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E_Y_i <- m_val * mu_stable(params, Xmat)
V_i_no_phi <- V_fun_stable(params, Xmat, m_val)

pearson_resids_sq <- ((Y - E_Y_i)"2) / V_i_no_phi
phi_hat <- sum(pearson_resids_sq) / (n - p)
return(phi_hat)

}

# Huber

psi_c <- function(x, c_val) {
pmax(-c_val, pmin(c_val, x))

}

#Func¢do de Estimacdo: Quasi-Escore (U_QE)

estimating_function_QE <- function(params, Y, Xmat, m) {
mu_i <- mu_stable(params, Xmat)
residual <- Y - (m * mu_i)
g_vector <- t(Xmat) 7*J residual
return(as.vector(g_vector))

}

f_Q_QE <- function(params, Y, Xmat, m) {
g_vec <- estimating_ function_QE(params, Y, Xmat, m)
Q <- sum(g_vec™2)
return(Q)
}
# Func¢do de Estimag¢@o: Ponderada (U_W)
estimating_function_W <- function(params, Y, Xmat, m, phi_hat) {
mu_i <- mu_stable(params, Xmat)
V_i <- V_fun_stable(params, Xmat, m)
residual <- Y - (m * mu_i)
weighted_resid <- residual / (phi_hat * V_i)
g_vector <- t(Xmat) %+), weighted_resid
return(as.vector(g_vector))

}

f_Q_W <- function(params, Y, Xmat, m, phi_hat) {
g_vec <- estimating function_W(params, Y, Xmat, m, phi_hat)
Q <- sum(g_vec~2)
return(Q)
}
#Func¢do de Estimacgdo: Huber (U_H)
estimating function_H <- function(params, Y, Xmat, m, phi_hat, c_huber) {
mu_i <- mu_stable(params, Xmat)
E.Y_i <-m * mu_1i

V_i_star <- phi_hat * V_fun_stable(params, Xmat, m)
sd_i_star <- sqrt(V_i_star)

r_std <- (Y - E_Y_i) / sd_i_star
psi_r <- psi_c(r_std, c_huber)
huber_term <- psi_r * sd_i_star

g_vector <- t(Xmat) %+’ huber_term
return(as.vector(g_vector))
}
f_Q_H <- function(params, Y, Xmat, m, phi_hat, c_huber) {
g_vec <- estimating_function_H(params, Y, Xmat, m, phi_hat, c_huber)
Q <- sum(g_vec™2)

return(Q)
}
#
set.seed(42)
R <- 1000
n <- 500
m <- 10
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theta_true <- c(beta_0 = 0.5, beta_1l = 1.5)
phi_true <- 15.0 #PERTURBAGAD
c_huber_val <- 1.345

results_list <- list()
initial_params <- c(0, 0)
p_model <- length(initial_params)

for (i in 1:R) {
x <- runif(m, -1, 1)
Xmat <- model.matrix("x)
mu_i_true <- mu_stable(theta_true, Xmat)
#Cendrio 1: Dados Binomiatis (Modelo Correto)
y_bin <- rbinom(n, size = m, prob = mu_i_true)

fit_ge_bin <- optim(
par = initial_params, fn = f_Q_QE,
Y = y_bin, Xmat = Xmat, m = m, method = "BFGS"
)
phi_hat_bin <- calculate_phi_chi2(y_bin, m, fit_ge_bin$par, Xmat, p_model)
#
fit_w_bin <- optim(
par = initial_params, fn = f_Q_W,
Y = y_bin, Xmat = Xmat, m = m, method = "BFGS",
phi_hat = phi_hat_bin
)
#
fit_h_bin <- optim(
par = initial_params, fn = f_Q_H,
Y = y_bin, Xmat = Xmat, m = m, method = "Nelder-Mead",
phi_hat = phi_hat_bin, c_huber = c_huber_val

)

results_list[[paste0(i, "_qge_bin")]] <- c(fit_qe_bin$par,
Estimator = "QE", Data = "Binomial")
results_list[[paste0(i, "_w_bin")]] <- c(fit_w_bin$par,
Estimator = "Ponderada (W)", Data = "Binomial")

results_list[[paste0(i, "_h_bin")]] <- c(fit_h_bin$par,
Estimator = "Huber (H)'", Data = "Binomial")

# Dados Beta-Binomiatis (Perturbado)
y_perturbed <- rbetabinom(n, size = m, mu = mu_i_true, phi = phi_true)
#
fit_ge_pert <- optim(
par = initial_params, fn = f_Q_QE,
Y = y_perturbed, Xmat = Xmat, m = m, method = "BFGS"
)
phi_hat_pert <- calculate_phi_chi2(y_perturbed, m, fit_qe_pert$par, Xmat, p_model)

fit_w_pert <- optim(
par = initial_params, fn = f_Q_W,
Y = y_perturbed, Xmat = Xmat, m = m, method
phi_hat = phi_hat_pert
)
fit_h_pert <- optim(
par = initial_params, fn = f_Q_H,
Y = y_perturbed, Xmat = Xmat, m = m, method = "Nelder-Mead",
phi_hat = phi_hat_pert, c_huber = c_huber_val
)
results_list[[paste0(i, "_qe_pert")]] <- c(fit_qe_pert$par,
Estimator = "QE", Data = "Beta-Binomial (Pert.)")
results_list[[paste0(i, "_w_pert")]] <- c(fit_w_pert$par,
Estimator = "Ponderada (W)", Data = "Beta-Binomial (Pert.)")
results_list[[paste0(i, "_h_pert")]] <- c(fit_h_pert$par,
Estimator = "Huber (H)", Data = "Beta-Binomial (Pert.)")

n BFGS n ,
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if (i %% 100 == 0) cat("Replicagdo", i, "/", R, "concluida...\n")
}
#
all_results_df <- do.call(rbind, results_list)
all_results <- data.frame(
beta_0 = as.numeric(all_results_df[, 1]),
beta_1 = as.numeric(all_results_df[, 2]),
Estimator = all_results_df[, 3],
Data = all_results_df[, 4]
)
#
all_results$Estimator_Short <- all_results$Estimator
all_results$Estimator_Short <- gsub("QE", "QE", all_results$Estimator_Short)
all_results$Estimator_Short <- gsub("Ponderada \\(W\\)", "W", all_results$Estimator_Short)
all_results$Estimator_Short <- gsub("Huber \\(H\\)", "H", all_results$Estimator_Short)
all_results$Data_Short <- all_results$Data

all_results$Data_Short <- gsub("Beta-Binomial \\(Pert.\\)", "(BB)", all_results$Data_Short)
all_results$Data_Short <- gsub("Binomial", "(Bin)", all_results$Data_Short)
#

all_results$Model <- paste(all_results$Estimator_Short, all_results$Data_Short)
#
all_results$Estimator <- factor(all_results$Estimator,
levels = c("QE", "Ponderada (W)", "Huber (H)"))
all_results <- all_results[order(all_results$Data,
all_results$Estimator), ]
all_results$Model <- factor(all_results$Model,
levels = unique(all_results$Model))
#
summary_stats <- all_results 7>
group_by(Data, Estimator) %>%
summarise (
N = n(Q),
Mean_b0 = mean(beta_0),
Median_b0O = median(beta_0),
SD_b0 = sd(beta_0),
Mean_bl = mean(beta_1),
Median_bl = median(beta_1),
SD_b1 = sd(beta_1),
.groups = 'drop'
)
print (summary_stats)
#
col_ge <- rgb(0.8, 0, 0.2, alpha = 0.6)
col_w <- rgb(0, 0.4, 0.8, alpha = 0.6)
col_h <- rgb(0, 0.6, 0.3, alpha = 0.6)
#
par(mfrow = c(3, 2), mar = c(6.5, 4.5, 3, 2))
# Boxplot para beta_1
boxplot(beta_1l ~ Model, data = all_results,

las = 2,
col = rep(c(col_ge, col_w, col_h), 2),
main = "",

ylab = expression(hat(beta) [1]),
xlab "Tipo do modelo",

xaxt = "n",

cex.axis = 0.9)

#
axis(1l, at = 1:6, labels = levels(all_results$Model), las = 2)
abline(h = theta_true[2], col = "black", lwd = 2, 1ty = 2)
legend("topleft", legend = "Verdadeiro", 1ty = 2, bty = "n"
# Bozxplot para beta_0
boxplot(beta_0 ~ Model, data = all_results,

las = 2,
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col = rep(c(col_ge, col_w, col_h), 2),

main = "",

ylab = expression(hat(beta) [0]),

xlab = "Tipo do modelo",

xaxt = "n",

cex.axis = 0.9)
axis(1l, at = 1:6, labels = levels(all_results$Model), las = 2)
abline(h = theta_true[l], col = "black", lwd = 2, lty = 2)
legend("topleft", legend = "Verdadeiro", lty = 2, bty = "n
# Histograma para beta_1
h_qge_p <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "QE")$beta_1, plot = FALSE, breaks = 30)
h_w_p <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "W")$beta_1, plot = FALSE, breaks = 30)
h_h_p <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "H")$beta_1, plot = FALSE, breaks = 30)
h_ge_b <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "QE")$beta_1, plot = FALSE, breaks = 30)
h_w_b <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "W")$beta_1, plot = FALSE, breaks = 30)
h_h_b <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "H")$beta_1,

plot = FALSE, breaks = 30)

xlims <- range(all_results$beta_1)

ylims <- range(0, h_qe_p$density, h_w_p$density, h_h_p$density,

h_ge_b$density, h_w_b$density, h_h_b$density) * 1.05

plot(h_qge_p, freq = FALSE, col = col_ge, xlim = xlims, ylim = ylims, border = "white",
main = "",
xlab = expression(hat(beta) [1]), ylab = "Densidade")

plot(h_w_p, freq = FALSE, col = col_w, add = TRUE, border = "white")

plot(h_h_p, freq = FALSE, col = col_h, add = TRUE, border = "white")

plot(h_ge_b, freq = FALSE, border = col_qe, lty = 2, lud = 1.5, add = TRUE)
plot(h_w_b, freq = FALSE, border = col_w, lty = 2, lwd = 1.5, add = TRUE)
plot(h_h_b, freq = FALSE, border = col_h, 1lty = 2, 1lwd = 1.5, add = TRUE)
abline(v = theta_true[2], col = "black", lwd = 2, lty = 2)

legend("topright",
legend = c(expression("BB""U[Q] (theta)), expression("BB""U[W] (theta)),
expression("BB"“U[H] (theta)), expression("Bin"~"U[Q] (theta)),
expression("Bin""U[W] (theta)), expression("Bin""U[H] (theta)), "Verdadeiro"),
£ill = c(col_qge, col_w, col_h, NA, NA, NA, NA),
border = c(NA, NA, NA, col_ge, col_w, col_h, NA),
1ty = c(NA, NA, NA, 2, 2, 2, 2),
1wd = c(NA, NA, NA, 1.5, 1.5, 1.5, 2),
bty = "n", cex = 0.8)

# Histograma para beta_0

h_ge_p <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "QE")$beta_0, plot = FALSE, breaks = 30)
h_w_p <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "W")$beta_0, plot = FALSE, breaks = 30)
h_h_p <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "H")$beta_0, plot = FALSE, breaks = 30)
h_ge_b <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "QE")$beta_0, plot = FALSE, breaks = 30)
h_w_b <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "W")$beta_0, plot = FALSE, breaks = 30)
h_h_b <- hist(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "H")$beta_0, plot = FALSE, breaks = 30)

xlims <- range(all_results$beta_0)
ylims <- range(0, h_qe_p$density, h_w_pS$density,
h_h_p$density, h_qe_b$density, h_w_b$density, h_h_b$density) * 1.05
plot(h_ge_p, freq = FALSE, col = col_ge, xlim = xlims, ylim = ylims, border = "white",
main = "",
xlab = expression(hat(beta) [0]), ylab
plot(h_w_p, freq = FALSE, col = col_w, add

"Densidade")
TRUE, border = "white")
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plot(h_h_p, freq = FALSE, col = col_h, add = TRUE, border = "white")
plot(h_qge_b, freq = FALSE, border = col_qe, 1ty = 2, lwd = 1.5, add = TRUE)
plot(h_w_b, freq = FALSE, border = col_w, lty = 2, lwd = 1.5, add = TRUE)
plot(h_h_b, freq = FALSE, border = col_h, lty = 2, lwd = 1.5, add = TRUE)
abline(v = theta_true[1], col = "black", lwd = 2, lty = 2)
legend("topright",
legend = c(expression("BB""U[Q] (theta)), expression("BB"“U[W] (theta)),
expression("BB"“U[H] (theta)), expression("Bin""U[Q] (theta)), expression("Bin""U[W] (theta)),
expression("Bin""U[H] (theta)), "Verdadeiro"),
£ill = c(col_qge, col_w, col_h, NA, NA, NA, NA),
border = c(NA, NA, NA, col_ge, col_w, col_h, NA),
1ty = c(NA, NA, NA, 2, 2, 2, 2),
lwd = c(NA, NA, NA, 1.5, 1.5, 1.5, 2),
bty = "n", cex = 0.8)
# Densidades para beta_l1
dl_ge_p <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "QE")$beta_1)
dl_w_p <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "W")$beta_1)
di_h_p <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "H")$beta_1)
dl_ge_b <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "QE")$beta_1)
dl_w_b <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "W")$beta_1)
dl_h_b <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "H")$beta_1)

xlims <- range(all_results$beta_1)
ylims <- range(0, dl_qge_p$y, dil_w_p$y, di_h_p$y, dil_ge_bdy, dl_w_b$y, di_h_b$y) * 1.05
plot(NA, xlim = xlims, ylim = ylims,
main = expression(hat(beta) [1]),
xlab = expression(hat(beta) [1]), ylab = "Densidade")
lines(dl_qe_p, col = col_qge, 1lwd = 2, 1ty = 1)
lines(dl_w_p, col = col_w, lwd = 2, lty = 1)
lines(dl_h_p, col = col_h, lwd = 2, lty
lines(dl_ge_b, col = col_ge, lwd = 1.5, 1ty = 2)
lines(dl_w_b, col = col_w, lwd 1.5, 1ty = 2)
lines(dl_h_b, col = col_h, lwd = 1.5, 1ty = 2)
abline(v = theta_true[2], col = "black", lwd = 2, lty = 2)
legend("topright",
legend = c(expression("BB""U[Q] (theta)), expression("BB""U[W] (theta)),
expression("BB"“U[H] (theta)), expression("Bin"“U[Q] (theta)), expression("Bin"“U[W] (theta)),
expression("Bin""U[H] (theta)), "Verdadeiro"),
col = c(col_ge, col_w, col_h, col_ge, col_w, col_h, "black"),
lwd = c(2, 2, 2, 1.5, 1.5, 1.5, 2),
1ty = (1, 1, 1, 2, 2, 2, 2),
bty = "n", cex = 0.8)
# Denstidades para beta_0
d0_ge_p <- density(subset(all_results,

|
]

-

A4

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "QE")$beta_0)
dO_w_p <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "W")$beta_0)
dO_h_p <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(BB)" & Estimator_Short == "H")$beta_0)
dO_ge_b <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "QE")$beta_0)
dO_w_b <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "W")$beta_0)
dO_h_b <- density(subset(all_results,

Data_Short == "(Bin)" & Estimator_Short == "H")$beta_0)

xlims <- range(all_results$beta_0)
ylims <- range(0, dO_qe_p$y, dO_w_p$y, dO_h_p$y, dO0_qe_b$y, dO_w_b$y, dO_h_b$y) * 1.05
plot(NA, xlim = xlims, ylim = ylims,

main = "",
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xlab = expression(hat(beta) [0]), ylab = "Densidade")
lines(dO_qe_p, col = col_qge, lwd = 2, 1ty = 1)
lines(dO_w_p, col = col_w, lwd = 2, lty = 1)
lines(dO_h_p, col = col_h, 1lwd = 2, 1)
lines(dO_qge_b, col = col_ge, lwd = 1.5, 1ty = 2)
lines(dO_w_b, col = col_w, lwd = 1.5, 1ty = 2)
lines(dO_h_b, col = col_h, lwd = 1.5, 1ty = 2)
abline(v = theta_true[l], col = "black", lwd = 2, lty = 2)
legend("topright",
legend = c(expression("BB""U[Q] (theta)), expression("BB""U[W] (theta)),
expression("BB"“U[H] (theta)), expression("Bin"“U[Q] (theta)), expression("Bin"“U[W] (theta)),
expression("Bin""U[H] (theta)), "Verdadeiro"),
col = c(col_ge, col_w, col_h, col_ge, col_w, col_h, "black"),
lwd = c(2, 2, 2, 1.5, 1.5, 1.5, 2),
1ty = (1, 1, 1, 2, 2, 2, 2),
bty = "n", cex = 0.8)
par(mfrow = c(1, 1))

=
33
<
Il
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