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BAYESOVSKA STATISTICKA ANALYZA S PODPOROU VYPOCETNE
INTENZIVNICH PROCEDUR

Jan Hendl

Abstrakt

Vyvoj pocitacovych technologii umoznil vyuzit specidlni algoritmy ve stati-
stickych vypoctech. Dokonce se tak zménilo nazirani na statistickou analyzu.
Ackoliv bayesovské postupy vzdy tvofily alternativu k zavedenym pfistuptim
k odhadu a ovérovani statistickych modeld, dnes jsme svédky v tomto sméru
skutecné revoluce, v které bayesovské procedury a pocitace hraji rozhodujici
roli.V piispévku se kratce vénujeme zakladlim dvou hlavnich skol statistického
mysleni. V dalsi ¢asti ukdzeme v ¢em spociva souc¢asnd moderni podoba bay-
esovského pocitani a modelovani. Na rozdil od minulosti dnesni algoritmické
pfistupy umoznuji radikalné rozsifit vyuziti bayesovskych metod pii analyze
biomedicinskych dat.
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Uvod
Mnoho v soucasnosti pouzivanych statistickych metod bylo vyvinuto ke konci
19. stoleti, napt. $lo o linedrni regresi nebo metodu nejmensich ¢tvercu. Galton
navrhl v roce 1888 pojem statistické korelace. Youle a Pearson zavedli pojem
mér dobré shody. Ve 20. a 30. letech 20. stoleti doslo k velkém rozvoji statistiky
pracemi R.A. Fischera o odhadovani pomoci vérohodnostni funkce. Neyman
a Pearson rozvinuli myslenku testovéni na zakladé predstav o rozhodovani
z operacni analyzy. Od té doby se statistika rychle rozvijela a dnes hraje
klicovou roli ve vyzkumu v mnoha védeckych oblastech.

Bayesovské metody tvoii cast statistiky. Zaklad pro né polozil reverend
Thomas Bayes, jehoz myslenky prezentoval pred Kralovskou statistickou
spolec¢nostivroce 1763 Richard Price az nékolik let po smrti autora (Bayes 1763).
BayesQv pristup se vsak dlouho pfilis neprosadil, protoze oboru dominoval
klasicky ¢etnostni pfistup Neymana a Fischera, ktefi vytykali Bayesovu pfistupu
subjektivitu. Néktefi statistici jako Lindley nebo de Finneti tento pfistup viak
rozvijeli, pficemz poukazovali na urcité nedostatky klasického pfistupu. Teprve
zacatkem 90. let 20. stoleti zacal zajem o Bayesovy metody vzrlstat. Dokonce
dominoval ve vyzkumu statistiky. Impulsem proto byly ndvrhy z oblasti
vypocetni statistiky, které spolu s dostupnosti vypocetni techniky, umoznily
pracovat v ramci pruzného ramce pro statistické usuzovani, coz vyhovovalo
stale vétsi slozitosti problému ve védé na konci 20, a zac¢atku 21. stoleti (Brooks
2003, Ashby 2006)

Rozdilnost klasického a bayesovského pristupu

Hlavni vlastnosti bayesovského pfistupu je princip, ze pravdépodobnost
je interpretovéna jako subjektivni presvédceni, Zze nastane néjaka udalost,
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reprezentuje nejistotu jedince. Jednim z dlsledkd je to, ze se nepozaduje, aby
se specifikovala nebo uvaZovala relevantni fada opakovani pokusu, v kterém
udélost nastava, coz plati pro klasicky cetnosti rAmec. V bayesovském pfistupu
je subjektivni pravdépodobnost upravovédna pomoci evidence, kterd je
postupné shromazdovana (Gelman et al. 1995).

Klasicky cetnostni a bayesovsky pfistup a jejich rozdilnost nejlépe vysvétlime
pomoci zcela jednoduchého piikladu. Pljde o parametr 6 binomického
rozdéleni, kterym modelujeme binarni ndhodnou proménnou X. Ta nabyva
hodnoty 1 s pravdépodobnosti 8 a hodnoty 0 s pravdépodobnosti 1 - 6. Jeji
pravdépodobnostni f(x | 6) funkci Ize zapsat ve tvaru:

f(x 1 8) =6 (1-x)'*

Jestlize provedeme n pokusu s takovou nahodnou proménnou, pak ze vyjadfit
jejich spole¢nou pravdépodobnost f(x,, x,, .., x| 6) vysledk( vynasobenim
n téchto funkci s dosazenymi hodnotami mérené veli¢iny. Dostaneme vyraz

f(x, X, X 10)=f(x18)=f(D106)=0"(1-x)"™,

kde m je pocet pokust, kdy X nabyla hodnota 1. Tato pravdépodobnostni
funkce tvorizaklad pro rozhodovéani obéma pristupy. Symbol D bude oznacovat
ziskana data x=(X,, X,; ..., X ).

V klasickém cetnostnim pfristupu pii hledani 6 postupujeme metodou
maximalni vérohodnosti a to tak, ze maximalizujeme hodnotu funkce
f(D | 8) vzhledem k parametru 6. Volime takovou hodnotu 6, pfi které
pravdépodobnost vysledku D by byla nejvétsi. Vérohodnostni funkci
L(6 I D) oznacujeme funkci f(D | © ). Za proménou nyni povazujeme parametr
6 a ne jednotlivé hodnoty x, . Hodnotu, kterou ziskame maximalizaci funkce
L(® 1 D), nazyvéame maximalné vérohodnym odhadem. V nasem prikladu ma
odhad metodou maximalni vérohodnosti intuitivné pfirozeny tvar:

6="

n
Vérohodnostni funkce L(® | D) tvofi zaklad pro statistické usuzovani
o hodnoté 8 v klasickém cetnostnim pfistupu. Mizeme napfiklad porovnavat
dva kandidadty na sprdvnou hodnotu 6, pficemz tyto kandidate jsme
zjistili maximalizaci vérohodnostni funkce za dvou rdznych omezujicich
podminek na prostoru moznych hodnot 6. Pfi maximalizaci funkce
L(6 1 D) pouzivame aparat diferencidlniho poctu, ktery lze také pouzit, pokud
rozlozeni zavisi na nékolika rdznych parametrech a uvaZujeme vektorovy
parametr 6. Maximalizace zacne vsak byt sloZitéjsia obvykle vyzaduje rafinované
optimalizacni numerické metody. Dal3i obtize nastévaji, protoze vérohodnostni
funkce muze mit mnoho lokalnich maxim a tkolem je odhadnout to absolutni.
Jeho hledani obvykle vyZaduje provést mnoho vypoctl. Pri odhadu statistické
nepfesnosti odhadu nebo ziskani intervalu spolehlivost vychazime také
z vérohodnostni funkce. Pfitom se opirame v jednodussich problémech
o poznatek, ze odhady metodou maximalni vérohodnosti maji normalni
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rozdéleni se zndmymi hodnotami prdméru a rozptylu. Pfitom predpokladame,
ze lze libovolné zvétSovat rozsah vybéru. Tento predpoklad nemusi byt vzdy
splnén a pak asymptotické vysledky se jevi jako zpochybnitelné. Lze teoreticky
dokazat, ze asymptoticky se takto zjistény odhad blizi s pravdépodobnosti
jedna ke spravné hodnoté.

Interpretace toho, jak je odhad statisticky presny vychézi z predstavy
opakovatelnosti celého experimentu a predpokladané chovaninaseho odhadu
odvozujeme z mozné nekonecné série vektorl vysledkl x, které byly ziskany
za stejnych podminek jako nds vychozi vektor dat. O intervalu spolehlivosti
s hladinou spolehlivosti napf. 95%, pak mizeme prohlasit, ze v sérii pokust
o n pozorovani (ale nikdy neuskute¢néné), pokryje spravny parametr 6 v 95%
pfipadech. Tato predstava se zda byt ponékud nepfirozena.V této souvislosti se
uvadi piiklad z medicinského usuzovani. Jestlize diagnosticky test je pozitivni
u pacientll s chorobou A v 99% pfipadd, neznamena to, ze pozitivni hodnota
testu T+ svédci o tom, ze dany pacient ma chorobu A s pravdépodobnosti
99%. Ale pravé tato pravdépodobnost pacienta a Iékare zajima predevsim.
V tomto pfipadé musime znat pravdépodobnost v uvazované populaci,
ze nahodné vybrany jedinec méd chorobu A. Oznac¢me ji P(A) a hledanou
podminénou pravdépodobnost P(A | T+). Pak podle Bayesovy véty ji mizeme
zjistit, jestlize také zndme kromé senzitivity testu P(T+ | A) — v nasem piipadé
ma hodnotu 99% - také specificitu, tedy podminénou pravdépodobnost
P(T- | non A), ze test bude negativni v pfipadé, ze jedinec chorobu nema.
Hledana pravdépodobnost se pak vypocita podle vzorce:

P(AP(T +|A)
P(A)P(T +|A)+(1-P(A)P(T —|non A)

@) P(A[T +)=

Jednd se o nejjednodussi formu Bayesovy formule. Na pravé strané rovnice
vyraz ve jmenovateli vyjadiuje pravdépodobnost jevu, Ze test bude pozitivni
v dané populaci a jmenovatel vyjadfuje pravdépodobnost soucasného jevu
u jedince, ze ma chorobu A a zéroven pozitivni test. Rovnici lze tedy prepsat
do zndmého tvaru:

Pi vysvétlovani zakladnich vztah( v bayesovské metodé vychazime z tohoto

P(AP(T +[A) _P(ANT+)

(5) P(AT +) = 5
(T+) P(T+)

vzorce, ale pouzijeme jeho tvar pro hustoty:
f(6)f(D|6)
f(D)

kde D oznacuje ziskana data a 6 parametr.

© f(9|D)=
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V bayesovském piistupu chceme néjakym zplsobem vyjadfit nase apriorni
predstavu o moznych hodnotach parametru 0 a jeji ovlivnéni daty D. Nasi
apriorni pfedstavu vyjadfujeme v tomto pfistupu apriornim rozlozenim f(6).
Toto rozlozeni pak modifikujeme na zdkladé nasbiranych dat pomoci Bayesovy
formule a ziskame vylepsenou predstavu ve tvaru aposteriorniho rozdéleni
f(O1D).

Stejné jako v klasickém ¢etnostnim piistupu bayesovsky pfistup usti do funk-
ce, kde proménnou je parametr nebo vektor parametrl pfi napozorovanych
pevné danych datech D. V Bayesové pfipadé funkce udava aposteriorni prav-
dépodobnostni rozdéleni. V tom spociva zékladni rozdil. Klasicti statistici véri,
Ze existuje pevna hodnota parametru © modelu a pokouseji se odhadnout tuto
hodnotu maximalizovanim vérohodnostni funkce. Bayesovsky ptistup predpo-
klada, ze parametr ma pevné, ale nezname rozdéleni, které reprezentuje nasi
pfibliznou predstavu o hodnoté parametru. Také v bayesovském pfistupu Ize
predpokladat, Ze spravna hodnota existuje, ale tuto hodnotu nemUzeme nikdy
znat zcela jisté, proto davame prednost vyjadieni nasi nejistoty o ném pomoci
pravdépodobnostniho rozlozeni. Jak stoupa velikost informace o parametru,
tak se zmensuje rozptyl aposteriorniho rozlozeni, v limité pfifazuje pravdépo-
dobnost jedna jedné hodnoté.

V praktickych tlohach, kdy pracujeme s vektorovymi parametry, neni snadné
aposteriorni rozlozeni vektoru parametru interpretovat. Proto pocitdme riizné
snadnéji interpretovatelné jednorozmérné aposteriorni charakteristiky jako
jeho priméry a rozptyly vybranych parametrl. Bodové odhady parametru
jsou dany volbou ztratové funkce. Jestlize zvolime jeji kvadratickou formu,
pak bodovy odhad vede k priimérné hodnoté aposteriorni hodnoty pro dany
parametr. Jiné ztratové funkce vedou k jinym tvardm bodového odhadu.
Pokud je ztrata 1 pfi volbé nespravné hodnoty a 0 pfi volbé spravné hodnoty
parametru, pak jako nejlepsi odhad vyjde modus aposteriorni hustoty.

Uvazujme jednoduchy pfiklad. Pro pfipad binomického rozlozeni Ize pro
parametr 6 volit apriorni rozlozeni riznym zpUsobem. Jestlize nemame zadnou
informaci, pak pfislusnd hustota ma tvar f(6) = 1, pro pruznéjsi zachyceni
nasich apriornich informaci o parametru 6 se hodi beta rozlozeni jejich hustota
je az na konstantu rovna U = 6@ (1- 8)®" , Pro hodnoty a=b=1 tak dostaneme
rovnomeérné rozlozZeni a pro hodnoty a=b ziskdme rozlozeni symetrické kolem
hodnoty 0,5. Aposterioni rozlozeni ma tvar az na multiplikativni konstantu
Bi+a1) (1- @)mx+b1) TakZe aposteriorni rozlozeni je také typu beta rozloZeni a jeho
modus ma hodnotu (x+a-1)/(n+a+b-2). Jestlize a=b=1, pak modus ma stejnou
hodnotu jako maximalné vérohodny odhad.

Poznamenejme, Ze obecné je mozné popsat rozlozeni 8 pomoci hyperpa-
rametrd n. V nasem piikladu jde o hodnoty beta rozdéleni n =(a, b). Z toho
dlvodu by bylo vhodnéjsi vyjadrit apriorni rozdéleni ve tvaru f(0 | n). Kvali
jednoduchosti jsme toto oznaceni nepouzili.

Vztah mezi pozorovanou proménnou X a parametrem 0 (a nékdy i hyper-
parametry n) mdzeme lépe zachytit pouzitim grafického zndzornéni pomoci
orientovanych acyklickych graft (directed acyclic graph) s ozna¢enim DAG.
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V DAG znézornéni uzle kruhem oznacuje ndhodné proménné, Sipky mezi uzly
stochastické zavislosti a Ctverce pevné dané hodnoty. Obrazek 1a ukazuje pro-
ces generovani dat. Sipka sméfujici od uzlu 6 k uzlu y znamena, ze rozlozeni
pozorované proménné zavisi (je podminéno) na hodnoté 6. V infere¢ni ¢asti
zobrazené na Obrazek 1b se hodnoty y stévaji evidenci, proto jsou zndzornény
Ctvercem, v této fazi neni v y zddnd nejistota. Pozorovanim ziskana evidence
se vyuzije proti sméru plvodni Sipky DAG (prerusovana Sipka). Tato informace
slouzi k revizi pravdépodobnosti 6 pomoci Bayesovy formule a vede k aposte-
riornim rozdélenif (81 D).

,m—m——————

Obrdzek 1 - DAG zndzorfiuje a) proces generovdni dat a b) modifikaci rozdéleni 6

Bayesovsky pristup Ize povazovat za zobecnéni Cetnostniho piistupu v tom
smyslu, Ze pfivolbé ploché (tzv.neinformativni)apriornihustoty proodhadované
parametry, aposteriorni hustota ma stejny tvar jako vérohodnostni funkce.
Z toho také plyne, ze pokud zvolime ztratovou funkci typu 0 nebo 1 vedouci
k modalni hodnoté, maji frekvencni a bayesovské odhady stejnou hodnotu.
Proto pfiznivci bayesovského pfistupu mohou tvrdit, Ze frekvencni pfistup
je v podstaté bayesovsky s tim, ze nezdvodnéné omezuje tvar apriorniho
rozlozeni a tvar ztratové funkce.

Bayesovsky pfistup mé vyhodu, Ze vytvafi pfirozeny ramec pro zahrnuti ne-
jistoty o parametru nebo parametrech. Aposteriorni rozptyl parametru v sobé
nese informaci o nejistoté odhadu parametru. Pomoci aposteriorniho rozloze-
ni Ize také odvodit tzv. interval kredibility pro zvoleny parametr, v kterém lezi
parametr s danou pravdépodobnosti. Ten ma tu vyhodu, Ze nepredpoklada
hypotetickou opakovatelnost plivodniho experimentu a jeho interpretace je
pfirozenéjsi nez interpretace intervalu spolehlivosti. Podobné jako u interva-
lu spolehlivosti, tento interval je uZsi s rostoucim poctem pozorovani. Jeho
poloha a site zavisi na apriornim rozlozeni parametru. V nasem jednoduchém
pfipadé md rozptyl aposteriorniho rozlozeni tvar (x+a)(n+b-x)/[(n+a+b)?
(n+a+b+1)], z ¢ehoz je patrné, Ze s rostoucim n jeho hodnota klesé k nule.

Na Obrazku 2 je zndzornéna situace linedrni regrese s parametry, pro které
volime apriorni pravdépodobnostni rozloZeni. Uvazujeme jednoduchy linedrni
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model E(y,) = p, = a+Px,, pficemz y maji normalni rozloZeni s primér y, a smé-
rodatnou odchylkou o. Zvolime apriorni rozloZeni pro nezndmé parametry:

a~N(m,, v)), B-N(m,, v,), Inc-U(a,b).

Pomoci DAG grafu jsem znazornili tento graf na Obrazku 2. Struktura opakovani
(od i=1, do N) jsou symbolizovany vlozenymi obdélniky. Rekneme, Ze uzel
v je rodicem ditéte w, jestlize Sipka mifi od v k w. Zajimdme se o stochastické
uzly, o nezndmé parametry a data. Vyrazy pro rodic¢e a déti se pouzivaji pro
odpovidajici stochastické jevy. V nasem prikladu stochasticti rodice pro kazdé
y, jsou a, B, In(o), pficemZ p, a o oznacujeme jako pfimé rodice. Grafy DAG
slouzi pro graficky popis Siroké tridy statistickych modeld popisujici lokalni
vztahy mezi veli¢cinami. DAG graf vystihuje podstatnou strukturu modelu, aniz
bychom museli pouzit mnoho rovnic. Toto znazornéni se vyuziva pro formulaci
potfebnych vypoctl v nejzndméjsim programu pro bayesovskou analyzu
WinBugs, ktery stru¢né popiseme ve zvldstnim odstavci.

m, U my Uy

/

yi)
] a

f D—Gox

\ 4
°

e

Obrdzek 2 - Orientovany acyklicky graf (DAG) pro priklad linedrni regrese

Metody Monte Carlo

Bayesovské usuzovani se soustfeduje na aposteriorni rozdéleni a nékteré
jeho sumarizujici charakteristiky (prdmér, modus, rozptyl). Toto rozdéleni
muazeme znat v jeho explicitni funkéni podobé (v nasem piikladé se
jednalo o beta rozdéleni) nebo nemusime. Presto, Zze je znamé, mize
mit takovou podobu, ze jeho charakteristiky nelze odvodit analyticky.
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Zakladni myslenkou integrace metodou Monte Carlo (MC) je pocitani
pfiblizného vysledku, tim Zze mnohokrat simulujeme zkoumany model.
Musime predpokladat, Ze zname pravdépodobnostni rozdéleni, které
model vyuziva. Predpoklédejme, ze zndme funkéni podobu aposteriorniho
rozdéleni zkoumaného parametru 6. Pak provedeme z tohoto rozlozeni
vybér n hodnot 6, 6, .., 6. Pomoci téchto hodnot mizeme pomoci
Monte Carlo integrace vypocitat zvolenou sumdarni charakteristiku
zkoumaného rozlozeni 0. Naptiklad aposteriorni priimér tohoto rozlozeni
odhadneme jako aritmeticky prdmér z nasimulovanych hodnot.

Zjisténi aposteriorni hustoty parametru, kterda ndm umozni generovat na-
hodné realizace predstavuje vétSinou slozity problém. Existuje specialni
pfipad, kdy tento problém nenastava. jedna se o tzv. konjugované modely.
Apriorni rozlozeni f(0 | n) jako funkce hyperparametrd n oznacujeme za kon-
jugovanou pro model dat f( D 1 8), jestlize aposteriorni rozlozeni f(8 | D, n) patii
je stejné tridé rozdéleni (prikladem je beta rozlozeni). Tato vlastnost je velmi
uzite¢nd, ale v praktickych situacich je podminka konjugovanosti omezujici.
Také se casto stane, ze v datovém modelu jsou rusivé proménné. Typickym
prikladem je normalni rozdéleni N(y, ). Jeho parametry p a T jsou obvykle
korelovény, takze apriorni rozdéleni ma tvar f(y, 1). Pfestoze médme nejistotu
0 parametru T, zajimame se vsak pouze o parametr .V tomto pripadé ziskame
aposterironi hustotu f(y, T 1 D) a rusivého parametru t se musime zbavit, tak
ze spocitdme margindlni rozloZeni parametru p integraci. Obvykle v3ak tako-
va marginalizace neni jednoducha standardni formou, protoze konjugovanost
je obvykle narusena korelaci mezi parametry. Tento fakt byl dlivodem pro to,
ze bayesovské aplikace se pfilis neuplatiovaly v dobdach s nizkou dostupnosti
vykonnych pocitacl. S ndstupem vykonnych a levnych pocitacl, bylo mozné
fesit i slozité problémy pomoci simulaci. Mezi nejdlezitéjsi simulacni techniky
patfi metoda Monte Carlo markovovskymi retézci (MCMCQ).

Metody Monte Carlo markovovskym retézcem (MCMC)

Pokud feSime prakticky problém bayesovské statistické analyzy, pak vyjadieni
aposteriorni funkce je vétsinou slozitym problémem. Obvykle nejsme schopni
aposteriorni hustotu vyjadrit pfimo jako v pfipadé binomického rozlozeni.
Obtiznost roste s tim, jak roste pocet parametr(, které chceme odhadovat. To
byl hlavni ddvod, pro¢ bayesovsky pfistup se neujal v bézné statistické praxi.
To se zménilo navrzenim techniky, kterd vyuzivd simula¢ni metodu pro
generovani markovovského fetézce, jehoz rozlozeni md tvar hledaného
aposteriorniho rozlozeni v bayesovském pfistupu. Zkracené se toto generovani
oznacuje MCMC metoda. Existuje nékolik verzi MCMC generovani, proto
mluvime o MCMC metodach. Jestlize ziskame simulaci vybér vektoru para-
metr0, pak jiz Ize snadno spocitat jeho pramér, rozptyl a dalsi charakteristiky.
Jejich hodnoty se budou blizit k sprdvnym hodnotdm, pokud nasimulovany
vybér bude dostate¢né veliky. To je béZna praxe metody Monte Carlo. Ndvrhem
MCMC simula¢nich metod mlzeme efektivné generovat ndhodné vybéry
s libovolné slozitého mnohorozmérného rozlozeni. MCMC metody vytvareji
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markovovsky fetézec, to znamend, Ze nasledujici hodnota v sérii dat je
ovlivnéna pouze predchazejici hodnotou. Zaklad MCMC metod spociva v tom,
ze limitni vlastnost rozlozeni hodnot tohoto fetézce je stejna jako pozadované
mnohorozmérné rozdéleni.To znameng, Ze limitni marginalni rozlozeni hodnot
jednotlivych proménnych se bude rovnat pfesné odpovidajicim aposteriornim
rozlozenim, takze vybérovy prdmér simulovanych dat aproximuje spravnou
hodnotu aposteriorniho rozlozeni. Dllezitd je efektivita, s kterou generovani
dat probihd ve srovnani s obvyklymi numerickymi operacemi pfi hledani
maximalné vérohodnych odhadd. Obé metody se snazi urcitym zptisobem
mapovat mnohorozmérnou plochu. Hledani jejiho vrcholu v pfipadé metody
maximalnivérohodnosti je zatizeno tim, Ze jde o mnohem specifi¢téjsi ukol, nez
nalezeni objemu distribuce pro urcitou oblast hodnot hledanych parametrd,
jak to provadéji MCMC algoritmy. Metody maximalizace mnohorozmérné
funkce byly stale vylepsovany, ale nikdy zcela neprekonaly obtize pfi hledani
absolutniho maxima z mnoha moznych lokalnich maxim. Navrzend pravidla
a modifikace procesu maximalizace zavisi na tvaru zkoumané funkce. Cim je
tvar funkce slozitéjsi, tim jsou slozitéjsi pravidla, takze vzdy existuje hranice
slozitosti, kterou dany algoritmus je schopny resit.

Mezi nejpopularnéjsi metody MCMC patii tzv. Gibbstv vybér. Kroky které
je potieba udélat v tomto simula¢nim postupu jsou nasleduijici:
1. Definujeme pocatecni hodnotu parametrl. Vybér zacina s touto hodnotu.

2. Provedeme fadu simulaci tak, ze markovovsky fetéz konverguje ke stacio-
narnimu rozdéleni (k pozadovanému aposterionimu rozdéleni). Obvykle
takto ziskame nékolik nasimulovanych rad, které startuji z rGznych pocatec-
nich hodnot, aby bylo mozné posoudit spolehlivost konvergence.

3. Pokud dosédhneme konvergence (kontrolujeme monitorovanim procesu po-
moci rliznych statistik), vybereme ndhodné podmnozinu hodnot z odhad-
nutého rozloZeni, za¢neme pocitat bodové odhady jako aposterioni priimér
nebo median, pfipadné intervaly kredibility.

Dostupnost MCMC metod znamend, ze bayesovsky pfistup se nemusi
zabyvat pouze jednoduchymi modely. Mdme tak prostiedek ke zkoumani
aposteriornich rozlozeni parametrd slozitych modeld, které zajimaji dnesni
védu (Brooks 2003).

OpenBugs a jazyk R
Program OpenBugs je urcen pro bayesovskou analyzu slozitych statistickych
modell pomoci simulaci typu MCMC pouzitim Gibbsova vzorkovani. Je uréen
pro prostiedi Windows a je ho mozné vyvolat i z prostredi statistického progra-
movaciho jazyka R.

Jazyk R je programovatelny statisticky systém, ktery obsahuje velkou pale-
tu statistickych prostredk( vcetné grafiky, prostiedkl pro simulaci ndhodnych
proménnych, numerickou optimalizaci a vyrovnavani dat. Pro bayesovské
vypocty jsou naprogramovany procedury pro Gibbsovo vzorkovani a algorit-
mus Metropolise.

27



Jan Hendl

28

Uzivatel programu WinBugs urluje statisticky model pomoci stanoveni
vztahU mezi proménnymi, kde podkladem jsou grafy DAG. Program obsahuje
expertni ¢ast, kterd ur¢i vhodnou metodu MCMC simulovani pro analyzu
daného modelu. UzZivatel urcuje provedeni schématu a rozsah moznych
vystupli Vyhoda model(i zaloZzenych na DAG grafech v tom, Ze se tak umoziiuje
rozstépit analyzu velkych a slozitych struktur na posloupnost jednoduchych
vypocta.

WinBugs vznikl zacatkem 80.let minulého stoleti, kdy vyzkumnici v oblasti
umélé inteligence fesili Siteni nejistoty v grafickych strukturdch. Pfitom
rozpoznali, Ze v této souvislosti je mozné pouzit simulaci pro statistické
usuzovani. Hlavnim autorem programu pro oblast statistiky je David
Spiegelhalter z Biostatistického institutu v Cambridgi. Shodou okolnosti v té
dobé se také zabyvali autofi Gelfand a Smith v nedalekém mésté Nottingham
algoritmy MCMC. Ty se ukazaly jako vhodné pro feSeni problému simulovani
v programu WinBugs. S dalS$imi podrobnostmi vyvoje programu WinBugs
seznamuje publikace autord Lunn et al. (2009). Dalsi informace o jazyku
R a WinBugs Ize ziskat na internetovych strankéch:

webpages www.r-project.org and www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/.

Program WinBugs pouziva vlastni jazyk BUGS pro textovou specifikaci
grafického modelu. Ma deklarativni charakter. Stochastické vztahy jsou
symbolizovany znakem ‘ [1 ', logické a deterministické vztahy symbolem ‘<-.
Opakované struktury jsou vtvoreny slovy ‘for-loops; které mohou byt vlozené
do jinych struktur.

Uvédime kod pro feseni linearni regrese, jejiz zadani bylo popsano Obrazkem 2.

model {

for (iin 1:N) {

y[il “ dnorm(muli], tau)

muli] <- alpha + beta * x[i]

}

alpha " dnorm(m.alpha, p.alpha)

beta " dnorm(m.beta, p.beta)

log.sigma ~ dunif(a, b)

sigma <- exp(log.sigma)

sigma.sq <- pow(sigma, 2)

tau <- 1/sigma.sq

p.alpha <-1/v.alpha

p.beta <- 1/ v.beta

}

Lunn et al. (2009) k tomuto kédu poznamenavaji, ze funkce dnorm(.,.)
pouzivé jako parametr pfesnost (1/rozptyl) misto rozptylu. Data y[1:N], x[1:N],
N a hodnoty m.alpha, v.alpha, m.beta, v.beta, a a b se do programu nahravaji
zvlast. Funkce powl[.,.] umocnuje prvni argument druhym argumentem funkce.



BAYESOVSKA STATISTICKA ANALYZA S PODPOROU VYPOCETNE INTENZIVNICH PROCEDUR

Zaveéry
Vyzkumnici by méli uvazovat alternativni statisticky pristupy pfi feseni
svych problému. bayesovské metody ovsem vyZzaduji hlubsi znalosti teorie
pravdépodobnosti a také urcité vypocetni dovednosti. Pfesto se ndmaha
spojend s osvojenim téchto znalosti a dovednosti vyplati. Existuji dva divody
pro tuto domnénku. Z filosofického hlediska klasicky pfistup je zatizen urcitymi
filosofickymi nedostatky, na nékteré z nich jsme upozornili. Bayesovsky pfistup
poskytuje obecnéjsi rdmec pro statistické uvazovani. Z pragmatického hlediska
se vyzkumnici ¢asto setkdvaji s dvéma typickymi vlastnostmi ve svych tlohach:

1. Jsou dostupné urcité apriorni znalosti zkoumaného fenoménu, které Ize
efektivné vyuzit v rdmci bayesovského pfistupu.

2. Kromé systémové variability popsané néjakou dostupnou teorii, existuje
v socialnich i biologickych védach znac¢na individudini variabilita. Bayesov-
ské metody mohou v pfipadech poskytnout kvalitnéjsi rdmec pro nase
usuzovani.

Z téchto dlvodl je opravnéné se domnivat, ze porozuméni problému je

dokonalejsi, pokud rdmec modelu vychazi z principt bayesovského pristupu.

Vypocty jsou v tomto piipadé slozitéjsi a také neexistuje standardni software,

kdy by bylo mozné zmacknout jednu kldvesu k ziskani vysledku. To vsak nuti

uzivatele, aby promyslel na tfi aspekty:

« Jaké jsou otazky, které ze nebo nelze zodpovédét dostupnymi daty?
- Jaké mame informace o problému a jak je miizeme vyuzit pfi jeho reseni?
+ jaka je pravdépodobnostni struktura, kterd by nejlépe modelovala nejistotu
spojenou s problémem?
Aplikace bayesovskych metod jsou dnes mnohem pfistupnéjsi, protoze jsou
k dispozici volné pfistupné programy a systémy jako WinBugs a R (Congdon
2003).
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