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Uvod

@ Ptirozené konjugovana apriorni hustota pro NLRM — omezujici.

@ Nezavislost apriornich omezeni — neexistuji analytické vysledky —
potfeba posteriornich simulatord.

@ Gibbsiiv vzorkovac a importance sampling.

@ Vérohodnostni funkce se neméni! (stdle NLRM)
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Apriorni hustota
Ve
Obsah tématu

@ NLRM s nezavislou normélni-gama apriorni hustotou
@ Apriorni hustota
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Apriorni hustota

Apriorni hustota

@ Rozdéleni vektoru 5 neni pdminéno presnosti chyby, h

p(B, h) = p(B)p(h)

@ p(B) z norméalniho rozdéleni a p(h) z rozdéleni gama:

P = IV Fen |38 - BV (5 - 5)].

A
v
S]]

1852 hv
p(h) = cg 'h™T exp (—25_2> )

kde c¢ je integraCni konstanta pro funkci gama rozdéleni.

@ V — apriorni kovarian¢ni matice vektoru parametrd 3.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Posteriorni hustota
Ve
Obsah tématu

@ NLRM s nezavislou normélni-gama apriorni hustotou

@ Posteriorni hustota
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Posteriorni hustota

Sdruzena hustota

@ SdruZend hustota nema tvar znamé hustoty:

p(B, hly) {exp {—; {hly = XB)(y = XB) + (8- BY V1B~ 5)}] }

hN+572 hZ
X 2 — .
&P [ 25‘2]

@ Podminéné hustoty maji znamou formu.
h
o p(Bly, h) = 25,
e Z p(B, hly) mizeme vyvodit informaci o p(8|y, h) pokud fixujeme h.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou

Posteriorni hustota

Sdruzena hustota — Gpravy

h(y = XB)'(y = XB) + (B - BYV (B - B)

—(B-B)V (B-DB)+Q,
kde
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Posteriorni hustota

Podminéna hustota pro (3

e Vypusténi ¢lenti nezahrnujici vektor /5 (véetné vyrazu Q):

1 — 1 —
p(Bly, h) o< exp —5(6 -3V (B-0)|.
@ Jadrova hustota vicerozmérného normalniho rozdéleni.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Posteriorni hustota

Podminéna hustota pro h

@ Z posteriorni hustoty jako funkce h.

N+v—
2

p(hly.B) o h™ 7 exp —g {ly =XBY(y — XB)}] -
@ Jadrova hustota gama rozdéleni.
hly, B ~ G(572,7),
kde

v=N+v,
2 _ y=Xp)(y = XB) +vs*

v
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Gibbstv vzorkovaé
Ve
Obsah tématu

@ NLRM s nezavislou normélni-gama apriorni hustotou

@ Gibbslv vzorkovacd
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Gibbstv vzorkovaé

Motivace

e p(B, hly) # p(Bly, h)p(h|y, B) = podminéné hustoty nefikaji vie o
p(B, hly).

@ Posteriorni simulator — Gibbsiv vzorkovad.

@ Nahodné vybéry z podminénych hustot — mnozina ndhodnych vzorki
z odpovidajici sdruzené hustoty.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Gibbstv vzorkovaé

Vychodiska

e p-rozmérny vektor parametrl 6, vérohodnostni funkce p(y|6), apriorni
hustota p(6) a posteriorni hustota p(é|y).

@ Rozdéleni vektoru parametrti 6 do nékolika (B) bloki, tedy
0= ( (1),022), . ,HEB))', kde 6y je skalar nebo vektor pro
j=12...,B

@ V LRM: obvykly pocet blokd B = 2 (prvni blok (1) = B a druhy blok
9(2) = h).

e PIné podminénd mnoZina posteriornich rozdéleni (jsme z nich schopni
generovat vybéry):

p(0(1)|y7 0(2)7 SR 9(3))7 p(0(2)|y7 9(1)7 9(3)7 sy 0(3))5 v
s POs-1)ly,01), - 08-2,0(8)), P(OB) Y, O(1), - - -, O(B-1))-
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Gibbstv vzorkovaé

Postup (priklad)

o Sekvence vzorkia 01 92 . 9(5) — Monte Carlo integrace pro
ziskani E[g(6)ly].

@ Pro B =2 mé&jme pocatecni ndhodny vybér z p(62)|y): (2;
o p(fly) = p(Ow)ly, 0c2))P(02)ly) = vybér z p(6(y)ly, (2)) je Yadnym

_~——

1)

1)

o p(6ly) = p(82)ly 61))P(8(1)]y) = nahodny vibér z p(B(z)ly, b)) e
platnym vybérem 65) z p(0]y).

vybérem 01y z p(fly) — 0

o 00 = (8(),05) ) je Fadnym vybérem z p(dly).

@ Postup do nekonecna.

@ Pokud najdeme 98) = sekvencni vybér z 61y podminény pfedchozim
vybérem 03) a vybér 02y podminény takto ziskanym 6;) dava fadu
nahodnych vybéri (vzorki) z posteriorniho rozdéleni = Gibbsiiv
vzorkovac.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Gibbstv vzorkovaé

Pocatecni podminky

. (0)
@ Problémem s 0(2).

P
[

@ Pokud bychom uméli ziskavat ndhodné vybéry z p(63)|y) — pfimé

vyuziti spolu s p(6(1)|6(2), y) v rémci MC integrace.
o Splnéni tzv. slabych podminek = polatecni vybér egg sadnou roli —

Gibbsiv vzorkova¢ konverguje k sekvenci vybéri z p(fly).
@ Obvykla volba 083 — S replikaci — prvnich Sy vzorkil odstranime
(tzv. burn-in replications) = S; vzorkil pouzijeme déle (Sp+ S1 = S).
@ Priklad nesplnéni: posteriorni hustota definovana ve dvou riiznych
oblastech, které nejsou vzajemné propojeny — Gibbsiv vzorkovac

poskytne vybéry jen z jedné z téchto oblasti (do druhé oblasti se
nebude schopen dostat).

@ Neni ptipad normalniho-gama rozdéleni.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Gibbstv vzorkovaé

Shrnuti algoritmu

@ Zvolime po&atedni hodnotu vektoru parametri, (%),
Pros=1,...,5:

@ Provedeme néhodny vybér 05 ; z p(O)ly, 05 5 -b af) Do ,egsB by,
@ Provedeme néhodny vybér, 98 z p(Bz)| y,Hg),QES) Do ,egsB)l)).

@ Provedeme nahodny vybér 0(2) z p(6(s)ly. (5, 05), - 0{5_1))-
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Gibbstv vzorkovaé

Monte Carlo integrace

S vybérd, 0) pros=1,...,8S.
Prvnich Sy vybérii vyhodime (eliminace efektu po&ateni volby 6(9)).

S1 vybérli zprimérujeme — pozadované posteriorni charakteristiky.

e 6 o6 o

Funkce parametri g(-) a

S
R 1
Bs, = — Z g(G(S)).
Sl s=5p+1

gs, konverguje ke stfedni hodnoté E[g(f)|y] pro S1 jdouci k
nekonecnu.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Gibbstv vzorkovaé

Problémy

o Jakakoliv volba bloki (ve vétsiné pfipadil se nabizi sama).
@ Centralni limitni véta — pfiblizné urceni chyby aproximace.
@ Dva problémy:

@ Potieba ovéfit, 7e volba A nemi vliv na ziskané vysledky.
@ Sekvence vybéri neni i.i.d.; vektory 8() a 06—1) nejsou vzajemné
nezavislé, nebot 02?) zavisi na 9(5_1)
J) 0}
@ Prakticky nutné pro dosazeni pozadované Grovné presnosti
vygenerovat mnohem vice vybéri.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Konvergenéni diagnostiky
Ve
Obsah tématu

@ NLRM s nezavislou normélni-gama apriorni hustotou

@ Konvergen¢ni diagnostiky
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Konvergenéni diagnostiky

Numericka standardni chyba

@ Vyuziti centralni limitni véty — problém zavislosti vybérd.

@ Centralni limitni véta — pfiblizné uréeni chyby aproximace.

VSi{gs, — Elg(0)ly]} — N(0,02)

pro Sy jdouci k nekonecnu.

° 02 ma mnohem slozit&jsi formu; v literatufe zatim nebyl publikovan

dostateCné ovéreny zplisob jejiho odhadu.

@ Intuice: aé by méla zohledfiovat skute¢nost, 7e 8(5) pros=1,...,S
je vzajemné korelovana rada.
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou  Konvergenéni diagnostiky

NSE — Geweke (1992)

@ / teorie Casovych fad.
32 - &
S
@ Opravnéni tohoto odhadu spiSe neformalni x v praxi se osvédCuje.
o 5(0) je spektralni hustota Yady 6(5) pro s = Sy +1,...,S
vyhodnocend v 0.

()] NSE ﬁ
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Konvergenéni diagnostiky

Geweke (1992) — pokracovani

@ Z ponechanych vzorkil: prvni sadu Sa vybéril, prostfedni Sg a
posledni Sc¢.

@ V praxi osvédéeno: Sy = 0.15;, Sg = 0.551 a S¢ = 0.45;.

@ Pro potreby diagnostiky nepouzivdme prostfedni mnozinu vzorkid Sg.

o Necht gs, a gs, jsou odhady E|[g(6)|y] za pouZiti prvnich S4 vzorki
(po vyhozen{ So V}'/bérﬁ) a Sc vzorki.

Definujme -5 W f jako NSE odhadi.
Centralni limitvni véta:

CD — N(0,1)
Konvergenéni diagnostika CD:

CD _ gSA - gSC
oA 4 oc
vSa V5S¢

@ Porovnani s kritickymi hodnotami standardizovaného normalniho
rozdélent.

)
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Konvergenéni diagnostiky

Problémy

@ Gibbsiiv vzorkoval — prochazi posteriorni rozdélen.
@ Bimodalni posteriorni hustota — diagnostika selhava.

o Pocatedni vybér 0(0) je extrémé vzdalen + mira korelace ve vzorcich
vysoka (vétsinou CD diagnostika neselZe).
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Konvergenéni diagnostiky

Gelman a Rubin (1992) — motivace

o Problém neodeznéni efektu po&ateéniho vybéru 6(0),

o Praxe: pouzit riizna 6(9),

e 0N pro j =1,..., m oznaluje m po&ate¢nich hodnot z riiznych
oblasti parametrického prostoru (overdispersed starting values).

e 0(s) pros=1,...,S oznatuje S vybéri navzorkovanych Gibbsovym
vzorkovadem z i-té pocate¢ni hodnoty a gg_)
odhad E[g(0)|y].

@ Pokud efekt pocatecnich podminek odeznél, mély by byt sekvence
podobné = porovnani rozptyld v rdmci a mezi sekvencemi.

oznacuje odpovidajici
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou  Konvergenéni diagnostiky

Gelman a Rubin (1992) — pokracovani

@ Vnit¥ni rozptyl sekvence:

Si = g\w’)—8s | -
51 -1 s=5p+1 R

@ Primérny rozptyl vnitinich rozptyld sekvenci:

W = 12,”:52
- = 2,
mi=

@ Mezisekvenéni rozptyl:

kde
IR
g_mz S

Bayesianska analyza (BAAN) IV. NLRM s jinym priorem

Podzim 2018

26 /61



NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Konvergenéni diagnostiky

Gelman a Rubin (1992) — statistika

e W je odhadem var[g(8)|y]
e Dalsi odhad rozptylu, var[g(0)|y]:
— S5 — 1
var([g(6 =
EOW = W o

o MCMC kovergencni diagnostika ma podobu:

varlg(6) )yl

w
Hodnoty R by mély byt vétsi nez jedna; hodnoty blizké jedné indikuji
Uspésnou konvergenci.

R=

o V'R oznatovéna jako estimated potential scale reduction (mez toho,
jak vzdalené mohou byt odhady smérodatné odchylky g(#) diky
nedostateéné konvergenci).
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Porovnani modelii: Savageho-Dickeyeho pomér hustot
Ve
Obsah tématu

@ NLRM s nezavislou normélni-gama apriorni hustotou

@ Porovnani modell: Savageho-Dickeyeho pomér hustot
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Porovnani modelii: Savageho-Dickeyeho pomér hustot

Savage-Dickey — motivace

@ Neni obecné uplatnitelna.

@ Bayesiv faktor pro vnofené modely (v pripadé uritych apriornich
hustot).

o Neomezena verze modelu M, s vektorem parametri 6 = (w',¢')’.
@ Vérohodnostni funkce a apriorni hustota: p(y|w, 1, M2) a p(w, ), Ma).

@ Omezend verze modelu M; ma w = wyq, kde wp je vektor konstant
(parametry vektoru i) neomezené pro oba modely).

@ Vérohodnostni funkce a apriorni hustota: p(y|v, M1) a p(¢|My) (w =
wo v M1 = neni tfeba specifikovat apriorni hustotu pro tento vektor
parametril).
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Porovnani modelii: Savageho-Dickeyeho pomér hustot

Savage-Dickey — definice

Predpokladame

p(Y|w = wo, M2) = p(¢p, My).

@ Potom BFj,, Bayesiiv faktor porovnavajici My a My ma podobu:

p(w = woly, M)

BFi» =
27 p(w = wolMy)

p(w = woly, M2) a p(w = wo|M2) jsou neomezend apriorni a
posteriorni hustota pravdépodobnosti vyhodnocena v bodé wy.

Mnohdy p(1|M2) = p(1|My) (pfedchozi podminka slabsi).

Nezatézujeme se posteriorni analyzou Mj; neni potfeba pfimy vypocet
marginalni vérohodnosti.
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Porovnani modelii: Savageho-Dickeyeho pomér hustot

NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou

Savage-Dickey — ilustrace

e M;i: omezeni = 5y (RS = r je jednoduchym rozsitrenim).

o Bayesiiv faktor:
= M
BF]_2 _ p(ﬁ /30‘)/7 2).
p(B = fo|M2)

@ Jmenovatel Ize snadno spoditat (marginalni apriorni hustota pro 3 je

normalni):
1

(3 = FolMo) = V| F exp |2 (o — BV (0 — )
(2m)?
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Porovnani modelii: Savageho-Dickeyeho pomér hustot

Savage-Dickey — ilustrace (pokracovani)

e Hustota p(S|y, h, M») odpovida norméalnimu rozdéleni x nezname
podobu p(8]y, My).

e p( = Boly, M2) Ize snadno odhadnout.

o Gibbsovym vzorkovatem ziskame 3(5) a h(®) pro s = Sy +1,...,S:;
zprimérovanim p(B8 = Foly, h'), My) pres véechny vybéry h(s)
ziskame odhad p(8 = Boly, Ma2).

1 5
o 2 (5= Foly. h). M) = p(B = foly, M)
1 s=Sp+1
pro S; jdouci k nekonecnu.
o Plati:
1

= ah(S)aM = kV_
p(B = Boly 2) (27r)§||

N

exp |~5(B0 = BYV (60 - B)| .
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Porovnani modelii: Savageho-Dickeyeho pomér hustot

Savage-Dickey — ilustrace (dokonceni)

@ Zakony pravdépodobnosti implikuji

e p(B = Poly, h, M2) v sobé neobsahuje nadale 3 (jen vektor konstant
Bo)-

o Lze psat:
p(3 = foly. M) = [ (h)p(hly)dh = Elg(]y]
kde g(h) = p(8 = Boly. h, Ma).
@ Posteriorni simulatory pouzitelné pravé pro vypocet charakteristik

jako je E[g(h)ly].
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Predikce
Ve
Obsah tématu

@ NLRM s nezavislou normélni-gama apriorni hustotou

@ Predikce
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Predikce

Predikéni hustota

o NLRM: y* = X*3 + ¢*.
P 1Y) = [[ oIy 5. Wp(5. hy)dadh

e ¢* je nezavislé na e = p(y*ly, 5, h) = p(y*|5, h):

NI~

h

2

* h * * * *
P18, B) = — 5 exp | -5y ~ X*B) " - X"B)|.
2
o Zajima nas E[g(y”)|y] = [ g(y*)p(y"|y)dy™.

o y*() pro 55: 1,...,S jakozto vybéry z p(y*|y) =
8y = ¢ X0-18(y")) konverguje k Eg(y")|y].
@ Sumace od Sp + 1 do S (vyhozeni prvnich vzorki).
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Predikce

Predikéni hustota a Gibbsiv vzorkovacd

@ Obecny postup pto ziskani vzorkl y*.

o Pro kazdé 3(5) a h() vezmeme vyb&r y*(%) z predikéni hustoty
p(y*ly, B), A (normalni rozdéleni).

o Mame tak 809, h(s) a y*(*) pro s =1,..., S — zakony
pravdgpodobnosti Hkajf p(8, b, y*|y) = p(y*ly. 8. h)p(B, hly).

o Strategie vybéru nejdfive z posteriorni hustoty a potom z
p(y*ly;B,h) — vybérz p(B, h,y*|y).

@ Obecné pravidlo: pokud mame vybéry ze sdruzené hustoty
pravdépodobnosti p(, y*|y), potom samostatné vybéry 6 jsou vybéry
z marginalniho rozdéleni p(f|y) a samotné vybéry y* jsou vybérem z

p(y*ly).
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Empiricka ilustrace
Ve
Obsah tématu

@ NLRM s nezavislou normélni-gama apriorni hustotou

@ Empiricka ilustrace

Bayesianska analyza (BAAN) IV. NLRM s jinym priorem

Podzim 2018

37/61



NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou Empiricka ilustrace

Priklad — ceny domi ve Windsoru

@ Analogie predchoziho prikladu.

@ Nezavislé apriorni hustoty pro 3 (normélni) a pfesnost chyby, h (gama
rozdélenf).
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou

Posteriorni vysledky pro parametr

Empiricka ilustrace

Gewekeho P. podil sancfi
Prior Posterior NSE CD pro 3; =0
0 —4119.01
51 34.273 —0.065 1.39
(10000) (3251.44)
10 5.45
B2 0.004 —1.474 0.00
(5) (0.36)
5000 3228.83
53 11.389 1.073 0.18
(2500) (1080.46)
10000 16136.64
Ba 16.919 0.144 0.00
(5000) (1605.11)
10 7685.55
Bs 10.406 —0.597 0.00
(5) (987.20)
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NLRM s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou  Empiricka ilustrace

Predikéni hustota pro diim o rozloze 5000 Ctverecnich stop.

1200

1000

800

600

400

200

-2 4 6 8
Predikovana cena domu x 10°
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti

Obsah tématu

© NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti
@ Apriorni hustota

Posteriorni hustota

Importance sampling

Porovnani modeli

Predikce

Empiricka ilustrace
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti

Omezeni ve tvaru nerovnosti

o B € A, kde A je prislusna relevantni oblast parametrického prostoru.
@ Bayesianské feseni: zakomponovat omezeni do apriorni hustoty.

@ Posteriorni analyza: Importance Sampling.
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Apriorni hustota

Obsah tématu

© NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti
@ Apriorni hustota
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Apriorni hustota

Apriorni hustota

o 3 € A & oblast parametrického prostoru mimo A ma apriorni vahy
hodnoty 0.

@ Pro ilustraci principu: prirozené konjugovana apriorni hustota.

p(B, h) o fug (B, hlB, V. s, 1)1(B € A)

Indikaéni funkce 1(5 € A) nabyva hodnot 1, pokud 5 € A a 0 jinak.
Marginalni hustota pro 8 z omezeného t-rozdéleni:

p(B) x f(B|B, s>V, v)1(B € A).

@ Neinformativni varianta:

(5, B) o 11(5 € A).
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Posteriorni hustota

Obsah tématu

© NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti

@ Posteriorni hustota
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Posteriorni hustota

Posteriorna hustota

@ Odvozeni analogické z predchozich prednasek (navic jen omezeni
skrze indikaéni funkci):

p(Bly) x f(8|B,5°V,7)1(B € A).

@ Posteriorni hyperparametry: vztahy pro informativni nebo
neinformativni apriorni hustotu.

@ Pokud predpokladame nezavislou norméalni-gama apriorni hustotou —
vztah pro p(f|y, h) ndsoben 1(3 € A).
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Importance sampling

Obsah tématu
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Importance sampling

Uvod

@ Pro nékteré volby A existuji analytické vysledky.

@ Vektor parametri 6, vérohodnostni funkce p(y|@), apriorni hustota
p(0) a posteriorni hustota p(6|y).

e Importance function, q(6): jsme schopni z ni ziskat nahodné vybéry
0) pros=1,...,8S.

1 S
gs =< &(0")
s=1

nebude konvergovat k E[g(#)|y] pro S — oc.
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Importance sampling

Importance sampling

o Vazené primérovani.
o Necht 6(9) pro s =1,...,S je nahodny vybér z g(#) a definujme

S w(t)g(0)
B TSS w(ve)

kde )
(s)y _ PO =0"ly)
w(b™) = =00

@ gs konverguje k E[g(0)]y] pro S jdouci k nekoneénu (pfi spinéni
slabych podminek).

e Podminka zejména, ze q(0) pokryva p(fly) a E[g(f]y)] existuje.
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti  Importance sampling

Importance sampling — pokracovani

@ Vahy jen v ¢itateli i jmenovateli — potfeba vyhodnotit pouze jddrové

hustoty p(f]y) a q(0).
o Pokud p*(f|y) o p(0ly) a g*(0) x q(0), lze vyuZit

p*(0 = 0C)]y)

($)y —
w(0\)) = q*(6’:0(5))'
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Importance sampling

Importance sampling — problémy

o q(f) dobte neaproximuje p(d]y) (w(A()) je nula pro témé&F kazdy
vybér) — potfeba enormné velkého S pro dostate¢né presny odhad

E[g(9)ly]-
@ Mnohdy radéji Gibbsiiv vzorkovac.

@ 0 vicedimenzionalni: obtizné nalezeni vhodné importance funkce.
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Importance sampling

Importance sampling — priklad

@ NLRM s omezenim ve formé nerovnosti:
q(8) = £(88,5°V, 7).
@ Vypocet vah:
w(8®) =1(8¢) € A).
e Vahy rovny jedné (3(5) € A) nebo nule (3¢) ¢ A).
@ Numericka standardni chyba:

V5{gs — Elg(9)ly]} — N(0,07)
° 02 je mozno konzistentné odhadnout jako
312
, A2 [w(09) {g(6©) - &s}]
= 5 .
3322, w(0)]

o~

g

o NSE =

el
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Porovnani modelii

Obsah tématu

© NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Porovnani modeli

Porovnani modelt — Gvod

@ Mj: NLRM s prirozené konjugovanym priorem s omezenimi ve tvaru
nerovnosti (5 € A).

@ My: tentyz model, pficemz pfedchozi restrikce neplati (8 ¢ A).

@ Napt. ekonomickd teorie mize implikovat 5 € A = p(M|y) oznaduje
pravdépodobnost, ze ekonomicka teorie je v souladu s daty.

@ Neomezeny NLRM s prirozené konjugovanym priorem pro vypocet
p(Mily) = p(B € Aly) a p(Mz]y) = 1 — p(Mily).

@ Analytické feseni pro linedrni omezeni, alternativné importance
sampling pro neomezeny model, p(5 € Aly) = E[g(0)|y], kde
g(6) = 1(5 ¢ A).

@ Nahodné vyb&ry u neomezené posteriorni hustoty (f(3|3,35%V,7)) a
spoditani podilu téch, které spliiuji 5 € A = odhad p(8 € Aly).

@ Provedeni importance sampling a zachovanim informace o tom, kolik
vzork{ jsme nechali a kolik vyhodili (p¥ifadili jim nulovou vahu) —
ziklad pro vypoclet p(Mily) a p(Maly).

Bayesianska analyza (BAAN) IV. NLRM s jinym priorem Podzim 2018 54 /61



NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Porovnani modeli

Vnorené modely

@ Savageho-Dickeyeho pomér hustot: M, je NLRM s pfirozené
konjugovanym priorem a nerovnostnimi omezenimi a Mj je stejny
jako Ms s tou vyjimkou, ze 8 = (.

@ PYedpokladame v obou modelech tutéz apriorni hustotu pro h:

p(ﬁ = 60‘)@ MZ)
p(B = BolMa)

@ Zname jen jadrové hustoty x formalné:

p(B) = cf(BI8, s*V, v)1(B € A),p(Bly) =<h(BIB,5°V.7)1(5 € A).

BFi; =
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Porovnani modeli

Vnorené modely — dokonceni

@ Vyhodnoceni dvou hustot v 5 = By a vypocet konstant ¢ a €.

o Nékdy snadno z tabulek, jinak predchozi metoda vypoctu p(Mly)
(omezeni € A plati).

e C= m, protoze
1
J f(B1B,3°V,7)1(B € A)dp
a p(Mily) = [ (3B, 52V, )1(8 € A)d5.

@ Vypodet ¢ analogicky (vyuziti importance sampling v rdmci apriorni
hustoty pravdépodobnosti).

Cc =
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Predikce

Obsah tématu
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Predikce

Predikéni hustota

Standardni postup ziskani vybérl y*.

Vybéry z importance function je tfeba prevazit.
(%) nahodny vybér z importance function a y*(*), ndhodny vybér z
p(y*ly,0)) pros =1,...,S, potom
_ Y2 w(99)g(y*)
oy w(6))

konverguje k E[g(y*)|y] pro S jdouci k nekoneénu.

8y

Vaha w(6(%)) vychazi z definice importance sampling.

Vypocet predikénich charakteristik vSude tam, kde je provadéno
importance sampling.

Bayesianska analyza (BAAN) IV. NLRM s jinym priorem Podzim 2018 58 /61



NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Empiricka ilustrace

Obsah tématu

© NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti

@ Empiricka ilustrace
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti Empiricka ilustrace

Priklad — ceny domi ve Windsoru

@ Apriorni hyperparametry stejné jako v predchozich prikladech.
@ Omezeni: B, > 5, 3 > 2500, 84 > 5000 a 85 > 5000.
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NLRM s omezenimi ve tvaru nerovnosti

Posteriorni vysledky pro parametr

Empiricka ilustrace

Smérodatna P. podil Sanci
St¥. hodnota odchylka NSE pro f3; = gj
51 —5658.15 3011.44 41.245 1.20
Ba 5.50 0.30 0.004 0.00
53 3571.50 777.15 10.644 0.49
Ba 16638.59 1671.19 22.889 0.00
Bs 7454.92 925.41 12.675 0.22
Bayesianska analyza (BAAN) IV. NLRM s jinym priorem Podzim 2018

61/61



	NLRM s nezávislou normální-gama apriorní hustotou
	Apriorní hustota
	Posteriorní hustota
	Gibbsův vzorkovač
	Konvergenční diagnostiky
	Porovnání modelů: Savageho-Dickeyeho poměr hustot
	Predikce
	Empirická ilustrace

	NLRM s omezeními ve tvaru nerovnosti
	Apriorní hustota
	Posteriorní hustota
	Importance sampling
	Porovnání modelů
	Predikce
	Empirická ilustrace


