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Concentracao de bilirrubina em recém-nascidos saudaveis

m Vamos ajustar um modelo gama log-linear (com regressio

segmentada).

ind.

Yilbj '~ gama(uj, ¢)
log(ry) = o+ BPlxy — lieqroy
+  Baxj — Dhicgza56780}) + bj =1,2,...89, (individuo)
,i=1,...,9(dia (condi¢do de avaliacdo))

N(0,0%)

bj
2
em que E(Yj|by) = py, V(Yylb)) = L e
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Concentracao de bilirrubina em recém-nascidos saudaveis

m (densidade)

1 (by,-- ¢ —bvi i
p(yilB, o, bj) = ) (uj) el ik 1 g o) (vi)
ij

m Prioris: 3 ™' N(0,1000), ¢ ~ gama(0,01;0,01),
02 ~ gama(0,01;0,01), £(¢) = E(0?) = 1, V(¢) = V(0?) = 100
(prioris vagas).

m Implementado no OpenBUGS via R através do pacote

R20penBUGS.
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Concentracao de bilirrubina em recém-nascidos saudaveis

m Interpreta¢do dos parametros. Analogamento ao modelo log-linear
de Poisson misto (veja http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/
aula_MLGM_ADL_2S_2018.pdf), podemos definir médias
condicionais e marginais, bem como varidncias condicionais e
marginais.

m Lembremos que x; € {1,2,3,4,5,6,8,10,12}

- ,u;;- — @Bot+Bilx—1lie (1,21 +B2(xi —1)lic (3,4,5,6,7,8,0)) @O /2 (média
marginal).

m = eﬁo+ﬂl(xij—1)’(fe{1,2})+BZ(Xr'j—1)’(:'6{3,4,5,6,7,8,9})ebj_
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_MLGM_ADL_2S_2018.pdf
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Concentracao de bilirrubina em recém-nascidos saudaveis

= )—eﬂ"bj.

i (x5
15l (xg = 1) = ePoe’ /2,
(

wiil(xij = 2)/pij|(x; = 1) = e (para o mesmo b;),

1 (xg = 2) /15 (x5 = 1) = e,

V(Yylby) = pii/ .

v(Yy) = et [% +e7 /2 (e"2 — 1)} em que

nij = Bo+ Prlxj — Dlieqr2y) + B20%5 — Dhie(s.a5.6,7.8.9)):
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Concentracao de bilirrubina em recém-nascidos saudaveis

m Anélise de convergéncia: trés conjuntos de cadeias, de tamanho
10000, foram geradas, de forma independente, a partir de pontos
(diferentes) gerados de forma aleatdria. Resultados
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/biliMGM.zip.

m Pardmetros MCMC: burn-in = 6000, thin(lag) = 60 , ndmero total
de valor = 66000, o que gera uma amostra valida das posteriores
(apés burn-in, com o que devido thin) de 1000 valores.

m Sempre verificar os traceplots, gréficos de autocorrelacio (ACF) e
Gelman-Rubin (eventualmente também Geweke e medianas

acumuladas);
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/biliMGM.zip

Distribuicoes a posteriori

Bo B1 B2
———T—T—— r T T T T 1 r T T T T ]
o 10 12 14 16 18 20 0.4 0.2 0.0 0.2 0.4 o6 —014 -0a2 -010 -008 -0.06 -0.04
valores valores valores
@ o®
——————— r T T T T T T 1
o.es 070 075 o0.80 0.5 10 15 20 25 30 35 40 45
valores valores
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade

Pardametro EAP MedAP MoAP DPAP 1C(%95)

Bo 148 148 145 0,19  [1,11;1,82]
By 009 009 018 014 [-0,19;0,37]
B 0,09 -009 -0,10 001 [0,11;-0,06]
¢ 074 074 075 003 [0,68;0,82
o2 261 259 245 047  [1,79 ;359
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Posteriori dos efeitos aleatdrios

distribuicao a posteriori do efeito aleatorio
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Distribuicoes observadas

dias apos o nascimento 1

e preditas

dias ap6s o nascimento 2

dias apos o nascimento 3

g oo : : ] : : ] :
g < £ L] £
o L L i L L L L
observado predito observado predito observado predito
dias ap6s o nascimento 4 dias apos o nascimento 5 dias ap6s o nascimento 6

e : = ! = :

8 : 8 : 8 ;

g =41 e =4
observado predito observado predito observado predito
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Distribuicoes observadas e preditas

dias apos o nascimento 8 dias apés o nascimento 10 dias apés o nascimento 12
= =
=
observado predito observado predito observado predito
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Medianas a posteriori e 1C(95%) do RCD

residuo componente do desvio
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Exemplo dos ataques epiléticos

m Utilizaremos o mesmo modelo considerado em http:

//www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_MLGM_ADL_2S_2018.pdf.

m Prioris: 3; "¢ N(0,1000), o ~ gama(0,01;0,01),
E(p) = E(0?) = 1, V(0?) = 100 (prioris vagas).
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Exemplo dos ataques epiléticos

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

//www.ime.unicamp.br/~cnaber/ataquesPoissonMGM.zip.

m Problemas na convergéncia. Provavelmente, devido a (elevada)
correlagdo (a posteriori) entre os interceptos fixos e os aleatérios.
Possives solugbes: utilizar algoritmos auxiliares mais apropriados,

reparametrizacoes entre outras.
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Distribuicoes a posteriori

Hu az B
r T T T T T 1 ———— r T T T T ]
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade

Pardametro EAP MedAP MoAP DPAP 1C(%95)

[ 106 1,06 1,01 016 [075; 1,35
s 002 -001 -003 022 [048;040]
B 002 002 002 002 [-0,01;0,05]
5 004 -004 -005 002 [-008;0,00]
o2 065 064 074 013 [0,44;0,9 ]
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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 IC(95%) do RCD

residuo componente do desvio

10




Exemplo dos dados de Potthof and Roy

m Y = pije + ik, j = 1,2, ..., nig, (individuo), i =
1,2,3,4 (ano (condigdo de avaliagdo)),
k = 1,2(género - 1: feminino, 2:masculino), nj; = 11; nj» = 16, Vi
m e = Bo + ak + (B +vk) (Xjk — 8) + bk
m & T N0, ¥), by R N0, 02).
m Outros modelos foram ajustados (gama e log normal), porém

apresentaram problemas (numéricos).
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Exemplo dos dados de Potthof and Roy

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

http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/PotRoyMGMG.zip.

m Problemas na convergéncia. Provavelmente, devido a (elevada)
correlacdo (a posteriori) entre os interceptos fixos e os aleatérios.
Possives solugGes: utilizar algoritmos auxiliares mais apropriados,

reparametriza¢des entre outras.
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/PotRoyMGMG.zip

Distribuicoes a posteriori

Bo az B
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade

Pardmetro EAP  MedAP MoAP DPAP 1C(%95)

Bo 2120 21,22 21,31 0,67 [19,85 ; 22,50]
s 141 139 133 087  [-027;3,14]
B 048 048 050 010  [0,29;0,67]
72 031 031 029 012  [0,06; 0,55
¢ 198 195 185 032  [1,44;271]
02 355 333 324 124  [1,79;6,53]
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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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Valores observados e preditos
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M.R. para os dados do exemplo (regressao logistica)

Y;|b; ind. Bernoulli(p;j)

logito(pjj) = In (1 pijp__)
ij
= «a+ fi(idadej — a) + Botratj + [3gen; + [abase;

+  Bs(periodoj — b) + b;
ea+,6’1(idadej—a)+Bztratj+53genj+,84basej+ﬁ5(periodo,-j—b)+bj

pij = 1+ eo+P1(idadej—a)+ B, tratj+B3gen;+ B4 basej+Bs (periodoj—b)+b; ’
i=1,2,3,4/=1,2,..59

em que b; "% N(0,02), a = 30,32143 (média das idades) e b =1
(periodo 1).
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M.R. para os dados do exemplo (regressao logistica)

m Y : condicdo : 1- ruim; 0 - boa.

m idadej: dade (em anos), trat; : (=1 droga ativa, = 0 placebo); gen; :
(=0 feminino, =1 masculino); base; : (=0 auséncia do nivel base, =1
presenca do nivel base), do i-ésimo paciente e periodoj; : instante no
qual a visita foi realizada, do j-ésimo paciente no i—ésimo instante.

m Exercicio: propor uma forma geral (numérica) para calcular as
esperangas marginais (£(Yj)).

m Para mais detalhes, veja http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/

aula_MLGM_ADL_P2_2S_2018.pdf.
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_MLGM_ADL_P2_2S_2018.pdf
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_MLGM_ADL_P2_2S_2018.pdf

Exemplo dos dados da condicacao respiratdria

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

http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/respiratorioMGM.zip.

m Problemas na convergéncia. Provavelmente, devido a (elevada)
correlacdo (a posteriori) entre os interceptos fixos e os aleatérios.
Possives solugGes: utilizar algoritmos auxiliares mais apropriados,

reparametriza¢des entre outras.
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/respiratorioMGM.zip

Distribuicoes a posteriori
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade
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Estimativas pontuais e intervalos de crebibilidade

Pardmetro EAP MedAP MoAP DPAP 1C(%95)

Bo 519 518 547 136  [259;7,98]
B 184  -180 -159 067 [3,30;-0,63]
B 360 -353 -363 1,25 [6,11;-127]
B 094 091 133 108 [-1,04;3,18]
Ba 008 008 011 003 [002;0,14]
Bs 117 -1,15  -1,18 023 [1,61;-0,76]
o2 209 264 18 163  [0,66 ;6,93
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Valores observados (preto) e preditos (vermelho)
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Exercicio

m Analise o conjunto de dados constante na Prova | (disponivel no R,
no pacote “Imed”, sob o nome “sleepstudy”) utilizando algum

modelo apropriado, através da metodologia bayesiana. Realize todas

as andlises de diagndstico apropriadas.




