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Konvergenéni diagnostiky - tvod

Konvergence MCMC

o Cowles a Carlin (1996) + pavodni ¢lanky .

@ Problém, kdy ukoncit MCMC algoritmus.

o Otazka - kdy mizeme predpokladat reprezentativnost vzorkil z
hlediska stacionarity rozdéleni MC fetézce.

@ Obecnéjsi oznaceni konvergence nez je obvyklé pro iterativni postupy.

@ Divod — vysledkem algoritmu neni Cislo ¢i rozdéleni, ale jen vybér z
rozdéleni.

@ Markovovsky charakter algoritmu = vzorky jsou navzajem korelovany
= zpomaleni algoritmu z hlediska efektivity vybérii z celého
stacionarniho rozdéleni = negativni ovlivnéni Monte Carlo odhadu
variance odhadu charakteristik modelu na zakladé vystupu.
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Konvergenéni diagnostiky - tvod

Konvergence MCMC - Feseni problému |

@ Dvé oblasti feseni.
o 1. teoreticka:

e analyza Markovského jadra prechodu Yetézce = predeterminace poctu
iteraci zajistujicich konvergenci v rdmci definované tolerance od
skute¢ného rozdélent:

o sofistikovand matematika a pracné vypocty pro kazdy model (modelové
specifické);

e mnohdy ziskané meze dosti volné (o nékolik ¥adu presahuji pocet
iteraci vyhovujicich v praktickych aplikacich).
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Konvergenéni diagnostiky - tvod

Konvergence MCMC - feseni problému Il

@ 2. aplikace diagnostickych nastroji:

o aplikace na vystup algoritmu;

e prvni pokusy — porovnani empirickych rozdéleni vystupl na zakladé po
sobé jdoucich iteraci (konvergence na zakladé ,zanedbatelnosti”
rozdilu dvou po sobé jdoucich iteraci);

e = generatory vyuzivajici velky pocet paralelnich, nezavislych retézcl k
ziskani odhadu jednoduchych moment(, kvantild a hustot;

o hojné uzivana diagnostika ,thick felt-tip pen test" (Gelfand a Smith
(1960)) — konvergence v pfipadé, kdy odhady hustot vzdalené od sebe
dostate¢né daleko (dostatedny poéet béhuii), aby byly nezavislé (napt.
5 iteraci) se liSily graficky méné nez tloustka onoho fixu;

o problém — nevyuziti predkonvergenénich vzorkl (masivni paralelni
pfistup) + identifikace pfed¢asné konvergence pro ,pomalu se misici*
vzorkovace.
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Konvergenéni diagnostiky - tvod

Konvergence MCMC - feseni problému Il

@ Meé¥eni vzdalenosti vybérového rozdéleni ve dvou iteracich, ne rozdil
prislusného rozdéleni od skute¢ného (teoretického).

@ Stacionarni rozdéleni vzdy nezndmé (v praxi) = problém jakékoliv

konvergenéni diagnostiky.

= dle fady teoretik{ vSechny tradi¢ni diagnostiky zcela Spatné.

Stejny zavér i v jinych oblastech vyuzivajicich MCMC metody (fyzika,
operaéni vyzkum).

Mnoho statistik(l tyto diagnostiky vyuziva — ,slaba" diagnostika vzdy
lepsi nez zadna.
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Konvergenéni diagnostiky - tvod

Konvergencni diagnostiky - kategorizace |

e 1. Diagnostika konvergence kvantit pro jednorozmérny p¥ipad (jedna
proménna) nebo pro celou sdruzenou hustotu.

@ 2. Vysledky kvantitativni nebo kvalitativni (napf. grafické).

o 3. Diagnostika analyzuje problém zkresleni (rozdil odhadu kvantit,
které nas zajimaji na zakladé iteraci od skutecnych hodnot cilového
rozdéleni) a rozptylu vyslednych odhadii charakteristik (tzn. kvalita
odhadti) stacionarniho rozdéleni (téméF vsechny diagnostiky usiluji o
odhaleni zkresleni pochazejici z vybéri, které nereprezentuje prislusné
rozdélenf).

o 4. Metoda vyuziva jediny fetézec nebo nékolik paralelnich fetézcl.
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Konvergenéni diagnostiky - tvod

Konvergencni diagnostiky - kategorizace |l

e 5. Diagnostiky fikdjici uzivateli kolik (autokorelovanych) vybéri je
tfeba generovat k odhad(im, jejichz variabilita je dostate¢né mala
(kvadli vérohodnosti jejich presnosti).

o 6. Diagnostiky modelové specifické, jen pro Gibbsiiv vzorkovac nebo
pro jakykoliv MCMC algoritmus.

@ 7. Snadnost pouziti — existence obecného kédu; obecny kéd je tfeba
napsat a aplikovat na MCMC vystup jakéhokoliv problému; potreba
problémové-specifického kédu; potreba analytického odvozeni a
problémové-specifického kddu.
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Gelman a Rubin (1992)

Charakteristika

Dvoukrokovy algoritmus.
Pivodné vytvoreny pro Gibbsiiv vzorkovac.
Fakticky uplatnitelny pro vystup jakéhokoliv MCMC algoritmu.

Pro jednotlivé parametry (funkce parametri).
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Gelman a Rubin (1992)

Prvni krok

o Pred algoritmem generovani vzorkd.
@ Zisk rozptylenych pocatecnich hodnot (z cilového rozdéleni).

o hledaji se mody (K modt) cilového rozdéleni — pro kazdy z nich
matice druhych derivaci — oblasti nejvyssich posteriornich hustot jsou
aproximovany mixem K vicerozmérnych normalnich rozdéleni (se
stfedni hodnotou pk a variancni matici ¥ odpovidajici matici druhych
derivaci v kazdém modu);

e vzorky z rozptyleného rozdéleni: vybér z mixu normalnich rozdéleni a
kazdy vzorek délen skalarni ndhodnou veli¢inou (obvykle volba z X%,
délend 1) — nové rozdéleni mixem vicerozmérnych t-rozdélenf;
konzervativni vybér je n = 1 (Cauchyho rozdéleni).

@ 10 pocate¢nich hodnot (unimodalniho rozdéleni), vice hodnot
(multimodalni pfipad).
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Gelman a Rubin (1992)

Druhy krok

@ Pro kazdou skalarni kvantitu na zakladé vygenerovanych vzorki.
o Vzorky délky 2n; n iteraci vyuzivame:
e k odhadu cilového rozdéleni pozadované skalarni kvantity (jakozto
konzervativniho t-rozdéleni);
o k odhadu scale parametru zahrnujiciho rozptyl mezi vzorky a v ramci
vzorku;
o ke zjisténi konvergence na zakladé odhadu faktoru popisujiciho jak by se
mohl scale parametr zmensit, pokud by délka vzorku Sla k nekonecnu.
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Gelman a Rubin (1992)

Odhad faktoru

n n—1 m+1B8B df
- 22)
n m+nW) df —2
B — rozptyl mezi strednimi hodnotami m paralelnich fetézc;
W — pramér m varianci (rozptyld) v rdmci fetézc(;
df — pocet stupnd volnosti aproximativni t-hustoty;

s

na pocatku je B mnohem vétsi nez W pro pomalu se misici
vzorkovade (Yetézce startuji z rozptylenych pozici vzhledem k cilové
hustoté).
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Gelman a Rubin (1992)

Test konvergence

Navrh dodatecnych iteraci paralelnich fetézci dokud ,faktor
zmenseni* pro vsechny kvantity nebude blizko 1.

Analyza na zakladé poslednich n iteraci vSech fetézci.
Bodové odhady a .975 kvantily ,faktoru zmenseni*.

Empirické kvantily vzorkovanych kvantit z celych vzorki.

Odhadované kvantily Studentova t-rozdéleni.
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Gelman a Rubin (1992)

Problémy a diskuse

@ Hledani pocatecnich rozptylenych startovnich hodnot cilového
rozdéleni.

@ Normalni aproximace pro diagnostiku konvergence (diskutabilnf).

@ ,,Obhjjci” dlouhych Fetézcii — neefektivni generovat fadu Yetézcl a
vyhozeni jejich vyznamné Casti x srovnani béhu jednoho Fetézce o
délce 10000 (pravdépodobnéjsi konvergence) a 10 nezavislych fetézci
po 1000.

@ Rozsiteni pro konvergenci sdruzené hustoty — aplikace procedury na
—2 krat logaritmus posteriorni hustoty.
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@ Konvergenéni diagnostiky - tivod
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Brooks a Gelman (1998)

Charakteristika

@ Zobecnéni a korekce Gelmana a Rubina (1992).

@ Rozsiteni diagnostiky Gelmana a Rubina (1992) pro vicerozmérny
pripad.
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Brooks a Gelman (1998)

Scale Reduction Factor (SRF) |

@ Skalarni nadhodni statistika 1), majici stredni hodnotu x a rozptyl o2 v
ramci cilového rozdélen.

@ Nevychyleny estimator [i pro p.

@ j; oznaCuje t-tou z n iteraci statistiky 1) v fetézci j; vezmeme i = 1)..
a pocitame mezisekvenéni rozptyl B/n a rozptyl uvnitf sekvence W:

1 moo -
B/”:m_lj_zl(% -

W = o> (i — )

m(n— 1) aa

[y
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Brooks a Gelman (1998)

SRF I

e Odhad o2 jako vazeny primér B a W.
o n—1 B

O'Jr: n W‘f‘;

@ nevychyleny odhad skute&né variance o pokud vychozi hodnoty ¥ad
jsou vybéry z cilového rozdélent;

@ nahodnocuje o pokud je polateéni rozdéleni adekvatné prerozptylené
(pokud prerozptylenost neni, potom 61 mize byt pfilis nizké =
chybna diagnostika konvergence).

vybérové variabilité odhadu i je posteriorni odhad variance

pri
V =62 + B/(mn).
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Brooks a Gelman (1998)

SRF a PSRF

@ Porovnani analyzy napfi¢ fetézcl a v ramci fetézcli — pomér rozptyli:

R =

TSRS

@ Tzv. scale reduction factor (SRF) — oznaceni spiSe pro V'R = obvykle

prace s variance reduction factor (bez odmocniny).

@ Jmenovatel v R neni znam, tfeba odhadnout z dat; ziskavame
nahodnoceny R diky podhodnoceni o2 prostfednictvim W.
m+1 61 n—1

R =

v
w m W mn

e Tzv. potential scale reduction factor (PSRF) = konvergenéni
diagnostika-
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Brooks a Gelman (1998)

Intepretace PSRF

@ Velké R znamena, Ze odhad rozptylu 62 Ize snizit vice simulacemi
nebo dalsi simulace zvysi W, nebot simulace neprosly zcela cilové
rozdéleni.

@ PSRF blizky jedné naznacuje, ze kazdy z m fetézci n simulaci se
priblizil cilovému rozdéleni.
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Brooks a Gelman (1998)

Korigovany SRF

@ Doladéni PSRF pro vybérovy rozptyl.

@ Odhad stupnd volnosti d pro Studentovu t-aproximaci cilového
rozdélent.

o Odhad metodou momentti: d ~ 2V /var(V).

@ Gelman a Rubin (1992) — nekorektné pouzity faktor d/d — 2 -
reprezentuje pomér rozptyli ty a normalniho rozdéleni (problémy
nekonecnosti ¢i negativnich hodnot pro prilis pomalou konvergenci,
kdy d < 2).

o Korektni faktor (d + 3)/(d + 1); vychazi z vyhodnoceni Fisherovy
informace pro ty rozdéleni, koriguje Vo stupné volnosti, na kterych je
zalozen.

@ Zanedbatelny vyznam korekce (pfi konvergenci je d obrovské).
S d+35 d+3V
Cd+1l d+1w
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Brooks a Gelman (1998)

lterujici graficky pristup — motivace

o Gelman a Rubin (1992) — pro konvergenci nutné R, blizko jedné pro
vSechny parametry.

@ Tento postup ignoruje celou informaci dostupnou v simulacich; pro
konvergenci nutné podminky:

@ Mix (kompozice) rozptylu sekvenci V' by se mél stabilizovat jako funkce
n (pred konvergenci predpokldddme &i klesa s n a roste tehdy pokud
fady prozkoumavaji novou oblast parametrického prostoru = plivodnf{
fady nebyly dostatecné prerozptylené pro konkrétni skalarni statistiku,
kterd je monitorovana)

@ Rozptyl v rdmci fady W by se mél stabilizovat jako funkce n (pred
konvergenci olekavame, ze W je mensi nez V).

© R. by se m&l blizit jedné.

o Pozorovani samotného R, predpoklada jen tfeti podminku.
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Brooks a Gelman (1998)

lterujici graficky pristup

@ Rozdéleni m sekvenci na Casti délky b.

e Vypocet V(k), W(k) a R. zaloZeny na druhé poloviné pozorovani fad
délky 2kb pro k =1,...,n/b (pro dostateéné velké n).

@ Vyhazujeme prvni polovinu kazdého vzorku (kompromis) — vice
vyhozenych vzorkii = diagnostika zalozena na ptilis malé casti vzorku;
méné vyhozenych vzorlli = vzorek pozorovani pouzity v kazdé iteraci
by se ménil velmi pozvolnu (R by zistéaval vysoky pfili§ dlouho) =
diagnostika rozpozna kovergenci pozdéji, nez je zadouci.

@ Vykresleni konvergence vzhledem ke k nebo 2kb.

@ Volba b: malé b zvySuje vypocetni naro¢nost, velké b dava malou
dodatecnou informaci ve smyslu pozorovani konvergence = ze
zkusenosti b ~ n/20.
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Brooks a Gelman (1998)

lterujici graficky pristup — dalsi diagnostiky

o Vykresleni nejen Rc(k) vzhledem ke k.

o Dalsi uzite¢né diagnostiky: vykresleni dvou scale faktorti V1/2(k) a
W*/2(k) jako funkci k do jednoho obrazku (mocnina 1 z divodu
primé interpretovatelnosti faktorl jako ,scale” faktori).

@ Aproximativni konvergence — obé k¥ivky se stabilizuji (podminky 1 a
2), a to na stejné hodnoté (podminka 3)
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Brooks a Gelman (1998)

Zobecnéni pro jednorozmérny pripad

@ Omezeni pivodni diagnostiky = predpoklad normality marginalniho
rozdéleni kazdé skalarni kvantity ¢ (normalitu predpokladamé
expicitné vyuzitim korekéniho faktoru (d 4 3)/(d + 1) a implicitné
porovnanim misicich se fetézcli pozorovanim strednich hodnot a
rozptyld).

@ MCMC metody — vyuziti pro vysoce nenormalni a multimodalni
hustoty = definice rodiny dalSich PSRF s vlastnosti, ze R—1v
rdmci konvergence + nevyzadovan predpoklad normality.

o Alternativni interpretace diagnostiky R — pomér (Etverca)
intervalovych délek (oproti poméru rozptyli).

@ Pro dostate¢né dlouhé sekvence - hleddme 100(1 — «)% interval pro
néjaky parametr 1 — konstrukce R na zadkladé poslednich n z 2n
iteraci.
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Brooks a Gelman (1998)

Intervalovy PSRF

@ Postup konstrukce:

o 1. z kazdého fetézce vezmeme empiricky 100(1 — «)% interval (tzn.
1005 % a 100(1 — /2)% bod n nasimulovanych vybérii) = vytvofime
m intervalovych odhadil v rdmci jednotlivych fetézcl — IL;

e 2. z celé mnoziny mn pozorovani (ze vsech Fetézcil) spoclitame
empiricky 100(1 — «)% interval = odhad délky intervalu Gplné Fady
TIL. R

e 3. spocitdme R definované jako

~ TIL

Rinterval = W

m i=1"=1

@ Jednoduchi metoda, ﬁ,-,,te,va/ je PSRF (zalozeny na délce empirickych
intervald, jakozto nositel informace o konvergenci), podobné jako na
normalité zalozena diagnostika se blizi jedné v pripadé konvergence
retézce.
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Brooks a Gelman (1998)

Pravdépodobnost pokryti

@ Postup konstrukce:

o 1. z kazdého Yetézce vezmeme krajni body 100(1 — )% interval pro
odhad intervalu v rdmci retézce

e 2. pro kazdy z intervalii odhadneme empirickou pravdépodobnost
pokryti intervalu na zakladé kombinace vSech m Fetézci, tj. pocitdme
podil pozorovani ze viech m sekvenci spadajicich do pfislusného
intervalu

e 3. spocitame primérnou empirickou pravdépodobnost pokryti m

intervalli; v konvergenci bude rovna nominélni pravdépodobnosti
pokryti 1 — a.
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Brooks a Gelman (1998)

Neintervalové pristupy

o Predpokladame-li existenci vyssich momenti, které nas zajimaji —
nahrazeni Citatele a jmenovatele ve vztahu pro plivodni PSRF
empirickymi odhady centrovanych momenti s-tého fadu ze vSech
fetézcli dohromady respektive priimérny s-ty moment pocitany pro
kazdou sekvenci:

B T St S [ — 9 f°
ﬁ 2 i [y — Uyl
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Brooks a Gelman (1998)

Grafické zobrazeni

o Odpovidajici grafické znazornéni: soubézné vykreslenf Citatele a
jmenovatele R,,,te,\,a/ nebo Rs pro sekvence délky 2kb, k =1,...,n/b.

o Méfitko momentu druhého fadu R2 podobné plivodné definovanému
R.

e Zanedbani korekéniho faktoru (nepredpokladdme normalitu +
zanedbatelny vliv na rozhodnuti o dosazeni konvergence).

e Pokud ARC < 1 méli bychom mit dost pozorovani (tudiz vybérova
variabilita zanedbatelna).

V pfipadé nezanedbatelného vlivu: fetézce nekonvergovaly a
R = V/W je tak jak tak vysoké.

V pFipadé nutnosti Ize korekéni faktor vhodné prepoditat (myslenka
aplikace semi-parametrického bootstrapu).
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Brooks a Gelman (1998)
Vicerozmérné rozsiteni

@ Rada moznosti pro rozsiteni.
o Prima analogie jednorozmérného pristupu: v je vektor parametrd,
(i) v oy v oy
vzorek ;" oznaluje i-ty prvek vektoru parametrd v fetézci j v Case t
= odhad posteriorni verian¢né-kovarian¢ni matice

V—”_1W+<1+1> B/n
n

n

W= iz (Vje — ) (Wje — 07.)'

j=1t=1

S (B — B.)() — 5.

Jj=1

-,

B/n =
/nml

@ B je p-rozmérny odhad mezisekvenéni kovarianni matice, W je
p-rozmérny odhad kovarianéni matice v rdmci sekvence
@ sledujeme V a W pro determinaci konvergence v rdmci vhodné

zvoleného méritka vzdalenosti.
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Brooks a Gelman (1998)

vV /

Skalarni méritko vzdalenosti

@ Statistika maximalniho kofene: maximum SRF néjaké linearni projekce
1 dand jako
~ o' Va
RP = max
a oWa
e tzv. multivariate PSRF (MPSRF) — Ize spoditat nize uvedenym
zplsobem.

@ Pro nesingularni, pozitivné definitni a symetrické matice M a N plati:

o Ma
maxliz)\
a o Na

o kde \ je nejvétsi vlastni &islo pozitivné definitni matice N~tM

a1 !
Re =" +(m;r ))\1,

n

o kde A1 je nejvétsi vlastni Cislo symetrické, pozitivné definitni matice
W-1B/n.
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Brooks a Gelman (1998)

MPSRF - vyhodnocen |

@ Za predpokladu stejnych priiméri mezi sekvencemi \; — 0 a tudiz RP
se blizi jedné pro dostatecné velké n.

o Nelze spoditat v pripadé, ze W je singularni; pokud W a B jsou
singularni, potom problém (dva nebo vice parametri mohou byt silné
korelovany).

e Pokud jen W singularni — problém ve vzorkovadi (jedna nebo vice
proménnych se neposunuje v rdmci daného poctu iteraci).

@ V pripadé nespocitatelnosti RP (singularita W) — cenné informace na
zakladé determinanti matic B a W.
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Brooks a Gelman (1998)

MPSRF - vyhodnocenf

@ Divod pro vybér RP z jinych zobecnéni SRF: Ize vyuzit jako
aproximaci horni meze maximalni jednorozmérné R statistiky pres
vsech p proménnych.

o Pokud pro k=1,...,pje ﬁ(k) jednorozmérnd PSRF aplikovana na
k-ty prvek vektoru 6 a Rmax oznaduje maximalni hodnotu z ﬁ(k) pro
k=1,...,p, potom

ﬁmax < /’%p

@ Sledovani MPSRF vede k pozdéjsi diagnostice konvergence nez
naznaluji obrazky jednotlivyh PSRF (tento rozdil je méFitkem
chybéjiciho propojeni mezi skalarnimi funkcionaly, které sledujeme).

Bayesianska analyza (BAAN) Konvergenéi diagnostiky Podzim 2018 35 /47



@ Konvergenéni diagnostiky - tivod
© Gelman a Rubin (1992)

© Brooks a Gelman (1998)

@ Geweke (1992)

© Yu a Mykland (1994)

«O>» <Fr «=Z»r «E>» Q>



Geweke (1992)

Charakteristika

@ Metody spektralni analyzy.

@ Plivodné pro konvergenci Gibbsova vzorkovace.
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Geweke (1992)

Princip

@ Zajimé nas stredni hodnota néjaké funkce g simulovanych parametri

0.
o V ramci kazdé iterace ziskame g(6Y)).
@ Vysledna fada - ¢asova fada.

@ Gewekova metoda - predpoklad, Zze podstata MCMC procesu a funkce
g implikuje existenci spektralni hustoty Sg(w) pro tuto ¢asovou fadu,
kterd nema nespojitosti v nulové frekvenci.
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Geweke (1992)

Konvergencni diagnostika |

@ Za predchoziho pfedpokladu - estimator E[g(6)] zaloZzeny na n
iteracich

n o)
g i=1 g( )
n

@ Jeho asymptoticka variance je S,(0)/n.

@ Odmocnina tohoto rozptylu pro odhad standardni chyby stredni
hodnoty ("numeric standard error"— NSE).

Bayesianska analyza (BAAN) Konvergenéi diagnostiky Podzim 2018 39 /47



Geweke (1992)

Konvergencni diagnostika |l

o Gewekova diagnostika (CD) po n iteracich:
o rozdil mezi stfedni hodnotou (priimérem) g4 - na zakladé prvnich ny
iteraci a g2 - na zékladé poslednich ng;
o déleni asymptotickou standardnimi chybami (vypo¢itané na zakladé
spektralni hustoty) obou ¢asti.
@ Pokud na/n a ng/n jsou pevna &isla a np + ng < n = dle centréln{
limitni véty rozdéleni této diagnostiky se blizi standardizovanému
normalnimu rozdéleni (pro n jdouci k nekoneénu).
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Geweke (1992)

Prakticka aplikace

np=.lnang=.5n
Kovergence pro |CD| < 2 (95% interval spolehlivosti).

Lze vyuzit pro zjisténi kolik vychozich iteraci vyhodit, poté musi bézet
dostateény pocet iteraci pro ziskani pozadované prsnosti (NSE).

Rozsiteni pro konvergenci sdruzené hustoty — aplikace procedury pro
g(0) rovnému —2 krét logaritmus (jadra) posteriorni hustoty.
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Geweke (1992)

Problémy a hodnoceni

o Gewekova metoda se snazi fesit problém zkresleni i variance (v
odhadu pozadovanych charakteristik).

e Citlivost na specifikaci spektralniho okna (odhad spektralni hustoty).

o Kvantitativni diagnostika x Geweke nespecifikuje jak proceduru
aplikovat (ponechano na zkusenostech a subjektivnim hodnocenf{
vyzkumnika).

Bayesianska analyza (BAAN) Konvergenéi diagnostiky Podzim 2018 42 /47



@ Konvergenéni diagnostiky - tivod
© Gelman a Rubin (1992)

© Brooks a Gelman (1998)

@ Geweke (1992)

© Yu a Mykland (1994)

«O>» <Fr «=Z»r «E>» E A



Yu a Mykland (1994)

Charakteristika

o Grafickd procedura zalozena na vykresleni CUMSUM trajektorie
(kumulativni souéty).

o Aplikovatelnosti na jednorozmérnou sumarizujici statistiku (jakou je
jeden parametr) z jednoho Fetézce.

@ Aplikovatelnost pro jakykoliv MCMC algoritmus.
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Yu a Mykland (1994)

Diagnostika - postup

@ Nejprve tfeba pouzit metodu pro determinaci poctu vyhozenych
iteraci ng - napf. postupné vykresleni souhrnné statistiky iteraci za
iteraci.

@ Konstrukce CUSUM trajektorie pro iterace ng + 1 az n (posledni
iterace).

e T(X) - vybrana souhrnna statistika = odhad stfedni hodnoty na
zbytku iteraci:

1 n ;
§ T(XxY)
n—ng . ( )

J=no+1

f=

@ Pozorovany kumulativni (¢aste¢ny) soudet:

t
Se= > [T(XU)—p], t=n+1,....n
Jj=no+1
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Yu a Mykland (1994)

Diagnostika - CUSUM graf

@ Obrazek vykresleni {gt} vzhledem k t = ng + 1,..., n a spojeni
jednotlivych bodi.

o Graf vzdy zacdinad a kondéi v nule.

o Cim pomaleji se misici vzorky — graf tim hladsi a vice se vzdalujici
od nuly.

@ Opacna analogie.

@ Srovnani s benchmarkem = CUSUM trajektorie pro [ID proménné z

normalniho rozdéleni se stfedni hodnotou a rozptylem odpovidajicim
vybérové stfedni hodnoté a rozptylu MCMC vzorki.
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Yu a Mykland (1994)

Shrnuti a hodnoceni

@ Odstranéni potreby jiné informace nez obsazené v fetézci.

@ Podobné jako jiné metody - selhani pokud jedny oblasti vybérového
prostoru jsou pomaleji se misici nez jiné.

@ Neni to zcela samostatnd metoda (potfeba metody pro zjisténi poctu
pocatecnich vzorkd k vyhozeni).

@ UziteCna pro identifikaci vzorkovaci, které jsou natolik pomalu se
misici, Ze je potreba nalézt alternativni algoritmus nebo parametrizaci
pro projiti celého parametrického prostoru v rozumném poctu iteraci.

o Neptimo pokryva otdzku variance a zkresleni odhadu (odhaduje
zavislost mezi iteracemi).
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