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Méthodes de calcul/rappels Guihenneuc (2009)
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Méthodes de calcul/rappels Guihenneuc (2009)
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Méthodes de calcul/Chib(suite)
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Méthodes de calcul/Chib via Gibbs
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Méthodes de calcul / Bridge sampling
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Méthodes de calcul / Bridge sampling (suite)
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Méthode des posteriors de puissance/définition de base
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Méthode PP/résultat fondamental
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Méthode PP/démonstration
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Méthode PP/Exemple
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Méthode PP/Exemple/suite
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Méthode PP/Distance KL Prior-Posterior
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Méthode PP/BF partiel

( ) ( )1) prior impropre marginale impropre

d'où des pb dans la définition du BF

2) grde sensibilité du BF au prior (ne disparait pas avec avec

l'augmentation de la taille de l'échantillon)
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Méthode PP/BF fractionnaire
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Méthode PP/BF fractionnaire/suite
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Méthode PP/algorithme MCMC
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Algorithme d’échantillonnage dans θ et t
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Example/ Pothoff&Roy’s data
Growth measurements in 11 girls and 16 boys: Pothoff and Roy,1964; Little and Rubin, 1987 

 

 Age (years)  Age (years) 

Girl 8 10 12 14 Boy 8 10 12 14 

1 210 200 215 230 1 260 250 290 310 

2 210 215 240 255 2 215  230 265 

3 205  245 260 3 230 225 240 275 

4 235 245 250 265 4 255 275 265 270 

5 215 230 225 235 5 200  225 260 

6 200  210 225 6 245 255 270 285 

7 215 225 230 250 7 220 220 245 265 

8 230 230 235 240 8 240 215 245 255 

9 200  220 215 9 230 205 310 260 

10 165  190 195 10 275 280 310 315 

11 245 250 280 280 11 230 230 235 250 

     12 215  240 280 

     13 170  260 295 

     14 225 255 255 260 

     15 230 245 260 300 

     16 220  235 250 

distance from the centre of the pituary to the pteryomaxillary fissure (unit 10-4m) 
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Model comparison

( ) ( )( )0 0
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3)Random intercept & slope model assuming independent effects
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4)Random intercept & slope model assuming correlated effects
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Model presentation:Hierarchical Bayes
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a a b b

ab a a b b

If

If

W

σ σ σ

σ σ σ σ

σ σ σ ρ

ν ν

ν

− −

− = ∆ ∆

− ≠ ∆ ∆

Ω Σ Ω = Σ

= Ω + Σ

( )( )
 known location parameter 

*Take care as Winbugs uses another notation ie ,W ν νΣ
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Resultats
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Resultats/Priors fractionnaires (b=0 vs 0.125) 
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Ex2: Modèles de différenciation génétique/Beta-Binomial

Modèle hiérarchique à plusieurs niveaux

=locus; =(sous)population

=Nbre de gènes d'un type allélique au locus i dans la pop j

Fréquence de cet allèle au locus i dans la pop j

0) | ~ B ,
ij ij

ij

id ij

ij

i

i j

a

p

y nα α

=

( )

( )( )

( ) ( )

1
| , ~ Beta , 1    

~ Beta , , ~ Beta ,

Modèle Migration-Dériv

 

1)

e à l'équilibre (Balding)

2)

 

j

j

ij i ij id j i j i j j

j

i id j id c c

c
x c différenciation

c

a b c a bπ π

α λ τ π τ π τ

π

−
− = =
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Ex2: Modèle de Nicholson

( )( )

( )

( ) ( )

*

*

| , ~ , 1  

Normale tronquée avec masses en 

Modèl

0

e N

 et 1 

d'où  | ~ B ,

où  max(0, min(1, )

icholson et al (2002) idem

)

2) ~ Beta , , ~ Bet

 sauf  

1)

a ,

Modèle de d

ij i ij id i j i i

ij ij id ij ij

ij ij

i id j id c c

x N c

y n

a b c a bπ π

α λ π π π

α α

α α

π

−

=

érive pure
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Résultats



Conclusion

� Idée basée sur l’intégration thermodynamique

� Connexion avec « bridge sampling » et « simulated

tempering »

� Bien défini et général (modèles hiérarchiques comlexes)

� Les « theta » peuvent être définis comme les plus proches 

parents stochastiques ( idem à DIC) pour bénéficier de 

l’indépendance conditionnelle

� Tirages uniquement dans les posteriors

� Facile à programmer (y compris Win/Openbugs)

� Attention à la discrétisation de t (au voisinage de 0)
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