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OpenBUGS e WinBUGS

® Bastante amigavel desde o ponto de vista do usuario.

O OpenBUGS esta disponivel no seguinte sitio:
www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/openbugs/.

O WinBUGS esté disponivel no seguinte sitio:
www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/the-bugs-project-winbugs/.

o E uma ferramenta ideal para a modelagem.
® Permite a modelagem via DAG', isto &, modelo grafico direcionado.

Permite mudar a especificagdo da distribuigao a priori.

" Directed Acyclic Graph


https://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/openbugs/
https://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/the-bugs-project-winbugs/

Exemplo

Considere o modelo de regressao linear para d = 2. Utilizaremos uma
representacdo DAG do modelo sob o enfoque bayesiano. Em seguida,
aplicaremos Monte Carlo via cadeias de Markov para obter uma amostra da
posteriori.
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Figura 1: Representagao grafica do modelo de regressao linear em codigo BUGS.



) modelo_regressao_linear_1 oo =
model; |

{

#
# verossimilhanca
#

for( t in 1:1000 ) {

m[t] <- beta0 + betal*zl[t] + beta2*z2[t]
}
for( t in 1:1000 ) {

y[t] ~ dnorm(m[t],tau)
}
#

# distribuicao a priori

tau ~ dgamma (0.001,0.001)
beta0 ~ dnorm( 0.0,1.0E-6)
betal ~ dnorm( 0.0,1.0E-6)
beta2 ~ dnorm( 0.0,1.0E-6)
#
sigma2 <- 1/tau
#

Figura 2: O modelo de regressao linear em cédigo BUGS.



Opcoes basicas do OpenBUGS (WinBUGS)

1. Model— Specification...

2. check model
Verificar por model is syntactically correct

3. load data
Verificar por data loaded

4. compile
Verificar por model compiled

5. load inits ou gen inits
Verificar por initial values generated, model initialized

6. Inference— Samples...
7. Model— Update...
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Figura 3: Executando os primeiros passos.
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Figura 4: Opgdes para monitorar e analisar as quantidades de interesse.



OpenBUGS

DAG_regressao_linear E==Een

it b from 1

w0

File Edit Attributes Tools Info Model Inference Doodle Map Window Examples Manuals Help

regressao_linear_valores_iniciais =

dados_regressao_linear pecification Tool -
load data
210 22 -

15813 -1.0427 -0.6925

92750 -0.1839 11247 numof chans 3
02973 0.1793 0.1745

133930 06686 -1.967€ 0= forchan
06827 -1.0044 -16443

geninits

3.0409 01368 -0.1098
90864 08336 -06367

ample Monitor Tool

14518 -09519 -06803

44801 12304 03622 ™[ [esfwh
44061 05661 09546

03773 03434 00200 [T = [rooooo0 #

45558 04316 0.3574 -

66601 02258 08589 [

21320 05097 01315 ** o | L1

83574 05087 -12755
146847 07705 -1.2487
22954 11900 -0.3454] coda
-5.1337 -0.9577 0.1353

density | bordiag | history | accept

quanties auto cor

0.8857 -1.3660 -0.7683 :8: Updare T
-153911 27752 0.273(

list(tau=1,
list(tau=10 ,betal

49115 21968 17757 PO [0 refen

27169 04462 00154 | wpdse thn [1 .:..wy—
109538 -0.9457 0.9024

55844 04429 10325 =
179904 18273 -0.8804

113244 10142 06734

over relax

Figura 5: Visao geral das diversas janelas e funcionalidades basicas.
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Figura 6: Cadeias geradas exibindo indicios de convergéncia - cada um dos
parametros, {fg, 81, B2, 02}, estd sendo gerado em torno de um valor comum nas trés
cadeias (azul, verde e vermelha) e com variabilidade constante.
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Figura 7: Distribuices marginais a posteriori estimadas.




-#: Node statistics i@
! mean sd MC_error val2.5pc median val97.5pc start sample
betal 1.009 0.01511 8.369E-5 0.979 1.009 1.039 1001 27000 |
betal 5014 00147 88B1E-5 4986 5014 5043 1001 27000
beta2 7973 001501 9599E-5 -8.002 -7973 -7.944 1001 27000
sigma2 0.2269 0.01032 6.608E-5 0.2075 0.2265 0.2479 1001 27000
Figura 8: Resumo da distribui¢ao a posteriori.
Tabela 1: Resumo da distribuigao a posteriori.
Parametro | Média D.P 2,5% Mediana 97,5%
Bo 1,009 0,0151 0,979 1,009 1,039
51 5,014 0,0147 4,986 5,014 5,043
B2 -7,973 0,0150 -8,002 -7,973  -7,944
o? 0,227 10,0102 0,208 0,227 0,248




Exemplo
Considere o modelo de regressao logistica (Util em classificagéo) dado por

f(yilB) (1 —m)' ™, yie{0,1}

logit(m;) = |n<1 mﬂ})
- 1
= Bo+Bi1zin+BeZip+ -+ Bazg, i=1,2,...,n

Para completar o modelo bayesiano, tomamos

B~ Ny(0; 10°1) < B ~ N(0; 10°%), para j=1,2,...,d.
]

Note que poderiamos reescrever o modelo como

exp (Bo + 1zt + BozZip + - - - + BdZid)
1+ exp(Bo + Bi1zin + BoZio + -+ - + BaZia)
1
1+ exp (Bo + B12i1 + BoZio + - - + BaZia)

flyi=118) =

flyi=0|8) =

parai=1,2,...,n.



Modelo grafico de regresséao logistica e previsao

No modelo gréafico abaixo, os vértices Y; em vermelho representam os dados
observados, y = (y1, Y2,...,¥n)' comy; € {0,1},parai=1,2,...,n.

As anélises s&o condicionais ao conhecimento de z; = (1, zi, Z, . . ., Zid) |,
pari=1,2,...,n. Estas quantidades sdo tratadas como constantes na
representagao grafica. O mesmo vale para z;, k = 1,2,..., m, utilizadas na
previsao.
Os vértices Y;* representam dados ndo observados que desejamos prever
ou classificar (condicional a z;), para k =1,2,...,m.
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Figura 9: Modelo gréafico de regresséao logistica sob o enfoque bayesiano.
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