Inferéncia Bayesiana para Modelos Hierarquicos:

parte 2
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Exemplo dos dados de

Yiik
Hjik
Hjk
&jik

Wiik + &jji, (medida repetida, nivel 1),

pik + ak + (81 + ) (xik — 8), (medida repetida, nivel 1)
Bo + ujk(individuo, nivel 2)

N(0,0?), Ujk i N(0,9),a1 =71 =0

1,2,...,nk,i =1,2,3,4(ano (condicdo de avaliacdo)),

1,2(sexo - 1: feminino, 2:masculino), nj; = 11; nj» = 16,V

m As interpretacGes dos pardmetros sao como dadas aqui.

m Outros modelos podem ser ajustados (gama e log normal).
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_mod_hierar_dois_niveis_ADH_2S_2020.pdf
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula%20modelagens%20adicionais%20e%20Introducao%20ao%20pacote%20lme4_ADH_2_2S_2020.pdf

Exemplo dos dados de Potthof and Roy

m Pardmetros MCMC: burn-in = 5000, thin(lag) = 50, nimero total
de iteracdes = 55000, o que gera uma amostra valida das
posteriores (ap6s burn-in, com o que devido thin) de 1000 valores.
Resultados aqui.

m Prioris: o ~ N(0,1000), ap ~ N(0,1000), 51 ~ N(0,1000),

72 ~ N(0,1000), 02 ~ gama(0.01,0.01), ) ~ gama(0.05, 0.05)
(X ~ gama(a, b),E(X) = a/b).
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/MCMCPotRoyADH2S2020.zip

Exemplo dos dados de Potthof and Roy

m Questdes de convergéncia. Provavelmente, devido a (elevada)
correlagdo (a posteriori) entre os interceptos fixos e os aleatérios.
Possives solu¢Ges: utilizar algoritmos auxiliares mais apropriados,

reparametrizacGes entre outras.

Prof. Caio Azevedo
4



Distribuicoes a posteriori
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade

Pardmetro EAP  MedAP MoAP DPAP 1C(%95)
Bo 21,19 2121 21,31 0,64  [19,90 ; 22,42
o 143 143 1,11 086  [-0,29;331]
b1 0,48 0,48 0,46 0,09 [0,30 ; 0,66]
Y2 0,30 0,29 0,25 0,12 [0,08 ; 0,54]
1,97 1,94 1,88 0,31 [1,46 ; 2,63]
o? 3,57 3,37 257 1,26 [1,72; 6,59]
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Posteriori dos efeitos aleatdrios
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Valores observados (preto) e preditos (vermelho)
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Valores observados e preditos
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observados e preditos
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Medianas a posteriori e 1C(95%) do RCD
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Exemplo dos ataques epiléticos

m Utilizaremos o mesmo modelo considerado em aqui.

m Prioris: 11, v, B1, 05 %5 N(0,1000), ¥ ~ gama(0, 05; 0, 05),

E(Y) =1, V(¢) = 20 (prioris vagas).
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/MCMCAtaquesADH2S2020.zip

Exemplo dos ataques epiléticos

m Pardmetros MCMC: burn-in = 50000, thin(lag) = 50 , ndmero total
de iteracdes = 100000, o que gera uma amostra vélida das
posteriores (ap6s burn-in, com o que devido thin) de 1000 valores.

Resultados aqui.

m Questdes de convergéncia. Provavelmente, devido a (elevada)
correlagdo (a posteriori) entre os interceptos fixos e os aleatdrios.
Possives solugdes: utilizar algoritmos auxiliares mais apropriados,

reparametrizacoes entre outras.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/MCMCAtaquesADH2S2020.zip

Distribuicoes a posteriori
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade

Pardmetro EAP MedAP MoAP DPAP 1C(%95)

[ 106 1,06 1,01 016 [0,75; 1,35]
s 002 -001 -003 022 [048;040]
By 002 002 002 002 [-0,01;0,05]
5 0,04 -004 -005 002 [-0,08;0,00]

W 065 064 074 013 [0,44;096]
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Posteriori dos efeitos aleatdrios
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Valores observados e preditos
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Distribuicoes observadas e preditas
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Distribuicdes observadas (preto) e preditas (vermelho)
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Medianas a posteriori e 1C(95%) do RCD
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M.R. para os dados do exemplo (regressao logistica)

m Mesmo modelo usado aqui.

m Prioris: 8 % N(0,1000), ¥ ~ gama(0.05,0.05), £(1) = 1.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/MCMCRespADH2S2020.zip

Exemplo dos dados da condicacao respiratdria

m Pardmetros MCMC: burn-in = 5000, thin(lag) = 50, niimero total
de iteracdes = 55000, o que gera uma amostra valida das
posteriores (ap6s burn-in, com o que devido thin) de 1000 valores.

Resultados aqui.

m Questdes de convergéncia. Provavelmente, devido a (elevada)
correlagdo (a posteriori) entre os interceptos fixos e os aleatdrios.
Possives solugdes: utilizar algoritmos auxiliares mais apropriados,

reparametrizacoes entre outras.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/MCMCRespADH2S2020.zip
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade

Pardmetro EAP  MedAP MoAP DPAP 1C(%95)

Bo 516 506 454 143  [257;8,09]
B 1,87 -1,83  -191 067 [3,24;-0,63]
B 354 -349 292 138 [6,38;-1,08]
B 096 090 132 115 [-131;323]
Ba 008 008 004 003 [002;0,13]
Bs 117 115 -133 023  [1,63;-0,76]

Y 2,98 2,69 1,62 1,55 [0,77 ; 6,87]

Prof. Caio Azevedo




Posteriori dos efeitos aleatdrios

distribuicao a posteriori do efeito aleatdrio

10

-10

LI N O O O B
i a 7 10 i4 i8 22 26 30 34 38 a2 46 50 54

paciente




Valores observados (preto) e preditos (vermelho)
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Medianas a posteriori e 1C(95%) do RCD




Exercicio

m Analise todos os conjuntos de dados vistos até agora, de forma
apropriada, com algum modelo que vocé entender ser o mais

apropriado, do ponto de vista bayesiano.

m Comparagdo de modelos também s3o oportunas.
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