MLG

Curso de Modelos Lineares Generalizado - DEST/UFMG
Marcos Oliveira Prates

17 de outubro de 2018

Marcos Oliveira Prates



Conceitos basicos

@ Esquema de inferéncia:
o Obter informagao sobre um parametro de interesse desconhecido
0=1(061,...,084)
e Usar a informagao contida nas respostas Y
e Incluir informagao a priori
@ Portanto temos o seguinte esquema estocastico:
e 7(0) = distribuigdo de probabilidade a priori
o (y|0) = verossimilhanga
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Conceitos basicos

@ Assim através do Teorema de Bayes obtemos

n(y,6) _ n(y|6)n(6)
n(y) m(y)
o< (y|6)n(6)

(0ly)

@ Infelizmente néo é possivel fazer inferéncia sem a constante de
normalizagao

@ Apenas em casos muito simples, conseguimos obter essa
constante

@ Desafio como amostrar entao da distribuicao a posteriori de
0?
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Gibbs Sampling

@ Veremos agora um exemplo desse tipo de método: Amostrador
de Gibbs ou Gibbs Sampling.

@ Nesse método amostramos um parametro, 6;, de cada vez.

@ Amostramos da distribuicao condicional de um parametro quando
os demais, (01,...,0;-1,0;11,...,,0x), sBo mantidos fixos.
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@ Seja (X, Y) um vetor aleatorio.
@ Vamos dedotar sua distribuicao conjunta por

fX,Y(Xay)‘

@ Como gerar amostras desse vetor?

@ Podemos gerar X e Y independentemente, um ignorando o
outro?
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@ Seja (X, Y) um vetor aleatorio.
@ Vamos dedotar sua distribuicao conjunta por

fX,Y(Xay)‘

@ Como gerar amostras desse vetor?

@ Podemos gerar X e Y independentemente, um ignorando o
outro? Nao.

@ Suponha que sejamos capazes de encontrar as distribuigoes
condicionais

fv(xly)  fyx(ylx).
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@ Especifique valores iniciais
X(O) = X0 Y(O) =Y.

@ Paraide 1 até Bfacga:
o XU~ fpy (xU D]y (=1))
o YU~ £y (yU=1|x0)
@ A partir de um B grande:
o o vetor gerado (x(), y(1) segue a distribuigao fx y(x,y).
@ Vejamos agora como aplicar o algoritmo para amostrar de
distribuicoes a posteriori.
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@ Suponha que queremos gerar uma amostra da distribuicao a
posteriori de um vetor de parametro 0

n(6ly).

@ Iniciamos o algoritmo com um conjunto de valores iniciais
arbitrarios para o vetor

0 = (8{” o ... 6l?y.

@ Atualizamos cada um dos parametros 64,65,...,0, de uma vez.
@ Essa atualizagdes sao feitas através das distribuicoes
condicionais
7(6;(0_1,y).
onde

9,,-:(91,92,...,9i71,9i+1,-..,9k)-
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Passo 1
@ Geramos

ol") ~
0y ~

oL

n(6:]6,...,0(
n(6,16{",...,6{¥

,Y)
Y)

~ (000", 6{;y)
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Passo 2
@ Geramos

0 ~ n(6;16%",...,0(".y)
0 ~m(6:16%%,....6{".y)

0 ~ (011600, y)
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@ Geramos

o) ~n(e;10Y™ ", ... 00" y)
eg) ~ n(e1 |eg/)a . '765(1.71)7y)

eg(/) ~ 7]:(91 ‘OSI), ce 795(121 7y)
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Exemplo 1:

@ Suponha que temos n observagoes
Y; ~ Poisson(A), i=1,...,n
@ Vamos definir A ~ (o, B)
@ Queremos fazer inferéncia sobre o parametro A
@ Portanto, precisamos calcular T(A|y) .
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@ Vejamos como fica a distribuigéo a posteriori de A (fazer no

quadro)
A L eikkyi —7»[57\'(1—1
w(y) = 1= e
o 7\(2}’:1y,>+oc71ef7»([5+n)
@ Portanto,

A~ T(a+ny,B+n)

@ Como conhecemos a posteriori de A podemos amostrar da
distribuicao
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Exemplo 2:

@ Suponha que temos N observagoes
Y; ~Bin(ni,p), i=1,...;N
@ Vamos definir p ~ Beta(a, B)
@ Queremos fazer inferéncia sobre o parametro p
@ Portanto, precisamos calcular wt(ply) .
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@ Vejamos como fica a distribuigdo a posteriori de A (fazer no
quadro)

TC(,O|Y) o< Iﬁlp}// _ (1 _p)n,-—y;poc—1 (1 _p)ﬁ_-l
i=1

o< pZL1 y,'+oc71(1 _p)Z{V:1(ni*yl‘)+Bf1

@ Portanto,
N

p~ Beta(at+nxy,p+ Z(ni —¥i)
i=1

@ Como conhecemos a posteriori de p podemos amostrar da
distribuigao
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Metropolis Hasting

@ Até agora vimos como amostrar sequencialmente quando as
condicionais completas possuem forma fechada.

@ O que fazer quando elas nao possuem? Nesse caso utilizamos
um passo de Metropolis
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Metropolis Hasting

@ O passo de Metropolis consiste no seguinte:
e Proponha uma distribuigdo conhecida g(6;) para gerar um
candidato 6{"*

o Paratestar se 9,(')* € um bom candidato calcule

n(egt)*|(e$t+1) ) 7eftJﬂ) e(l‘) 76[((1‘))’}/) q(el(t)*)

ratio = [RAMASLY
- 1 t
m(0{"|(6{"",... 6! %95217-.~,e£”),y) q(6")

8" = ()" se nao

o Agora faga: Se u < min(1,ratio)6;
0!'") =0, onde U ~ Unif(0,1)

1
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@ Suponha que temos N observagoes

Yi ~Bin(ni,pi), i=1,...,Nelogit(p;) = Bo+ PB1xi
@ Escolha uma priori para B e B1, e.g., Bj ~ N(O,(S/?)j =0,1.
@ Queremos fazer inferéncia sobre o parametro 3 = (Bo, 1)
@ Portanto, precisamos calcular (Bly) .
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@ Para isso vamos utilizar o amostrador de Gibbs com passo de
Metropolis pois a posteriori ndo possui forma fechada.

Bo+Bix \” 2
e 1 2c
n(B]y) e H (1 + eBo+l31Xi> <1 + 6504‘[51)0') =1 e

i=1
@ Portanto, a posteriori ndo possui forma fechada.

@ Assim
/ 8

gPotBixi Vi 1 g —
T(BolB1,y) o< H 1 -+ gBo+Bixi <1 + eﬁo+B1Xi> e e

i=1

gBo+Bixi Vi 1 ni—Yi P
n(B1lBo.y) = [ 11 ebotBix <1+eﬁo+[31x,> e

i=1
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@ Como nao conhecemos a constante de normalizagao nao é
possivel amostrar diretamente da condicional completa.

@ Vamos assim, utilizar o passo de Metropolis propondo
a(B"") = N(B(1),07)
@ Dessa forma temos
e Amostre [30t+1
xS B y) _a(S”
(85" 8" y) q(B&’*"*
(H+1) B(()m)* se u < ratio e By

o Calcule o ratio =

(t+1)

o Faca [30 BO caso contrario
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@ o Amostre B (t1)+

@y gBl
n(BSt) ‘B(()[+1)y) q(BgtJH )*

(1) — BHD* g6 4 < ratio e Bi )

o Calcule o ratio =

e Faca B = Bﬁt) caso contrario

@ Repita o procedimento B vezes.
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Maneiras automaticas

@ Atualmente existe uma variedades de programas capazes de
fazer inferéncia Bayesiana de forma automatica.
@ Por exemplo

@ os pacotes ars, MCMCpack, mcmc, INLA , NIMBLE, STAN para o
R

e OpenBUGS, JAGS, MultiBUGS

e SAS
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@ A aplicagao desses software (pacotes) varia. O OpenBUGS
oferece uma ferramenta bem flexivel para representacao
hierarquica de modelos Bayesianos

@ Para chamar o OpenBUGS de dentro do R alguns pacotes foram
desenvolvidos: rbugs, R20penBUGS e BRugs

@ O funcionamento do OpenBUGS depende de 3 aquivos bases

@ Arquivo com o modelo a ser ajustado
@ Arquivo com os dados
@ Arquivo com os valores iniciais da cadeia de Markov

Marcos Oliveira Prates



@ A sintaxe do OpenBUGS é equivalente a sintaxe do R. Portanto,
um exemplo de codigo para o modelo é:

model {

for (1 in 1 : N) {
theta[i] ~ dgamma (alpha, beta)
lambda[i] <- theta[i] * t[i]
x[i] ~ dpois(lambdali])

}

alpha ~ dexp(1)

beta ~ dgamma (0.1, 1.0)

@ O codigo pumps.R ensina como chamar o OpenBUGS de dentro
do R através do rbugs
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