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Abstrakt: Bayesovské metody se stdvaji stdle populdrnéjsimi v moderni statistické analyze
a jsou aplikovany na Sirokou skalu spektra védeckych obort a oblasti vyzkumu. Predkladany
prispévek predstavuje principy postupt procedur v modulu STAT programového sytému SAS.
Je zde uvedena procedura MCMC, kterd je urcena pro obecné pouZitelnd pro bayesovské
vypocty. Procedura MCMC poskytuje vyzkumnikum provddéni analyzy dat na siroké skdle
komplexnich bayesovskych statistickych modelu. Procedura vyuZiva Markovsky retézec Monte
Carlo (MCMC) algoritmus pro ndhodné vybéry vzorki z libovolného aposteriorniho rozdéleni,
které je definovdno apriornimi rozdélenimi parametri a pravdépodobnostnimi funkcemi pro
sledovand zadand data. Tento c¢lanek popisuje, jak pouzivat proceduru MCMC v postupech pro
odhad, inferenci a predikci a okrajové se zminuje i o dalSich procedurdch s moZnosti
bayesovského pristupu k analyze dat.

Abstract: Bayesian methods are becoming increasingly popular in modern statistical analysis
and they are applied to a wide range of scientific disciplines and fields of research. The
submitted contribution presents the principles of this procedure in the STAT module of the SAS
programming system. There MCMC procedure is designed for generally applicable Bayesian
calculations. The MCMC procedure provides researchers the data analysis on a wide range of
complex Bayesian statistical models. The procedure uses the Monte Carlo Markov Chains
(MCMC) algorithm for random sampling of any posterior distribution, which is defined by any
prior distributions with parameters and probability functions for the data to be analysed. This
article describes how to use the MCMC procedure in estimations, inferences and predictions,
and marginally mentions other procedures with the possibility of a Bayesian approach to data
analysis.
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1 Uvod

Nejcastéji pouzivané statistické metody jsou znamé jako cetnostni (nebo-li
tzv. klasické) metody. Tyto metody predpokladaji, Ze nezndmé parametry jsou
fixnimi konstantami, a definuji pravdépodobnost pomoci omezujicich relativnich
frekvenci. Z téchto predpokladl vyplyva, Ze pravdépodobnosti jsou objektivni
a Ze nelze délat pravdépodobnostni Usudky o parametrech, protozZe jsou pevné
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dané. Bayesovské metody nabizeji alternativni pfistup; zachazeji s parametry
jako s ndhodnymi proménnymi a definuji pravdépodobnost jako ,stupné viry“’.
Z téchto postulatl vyplyva, Ze pravdépodobnosti jsou subjektivni a Ze je mozné
o parametrech uvadét pravdépodobnostni vyroky. Termin , bayesovsky“ pochazi
z prevladajiciho pouzivani Bayesovy véty, kterd byla pojmenovana po reverendu
Thomasi Bayesovi, presbyterianském duchovnim z osmnactého stoleti. Bayes se
zajimal o reSeni otdzky inverzni pravdépodobnosti: jaka je po pozorovani
mnoziny udalosti pravdépodobnost jedné udalosti?

2 Bayeslv vzorec pro nahodné jevy a hypotézy

Predpokladejme, Ze se ma realizovat odhad parametru 6 zdaty = {y;,** v,,}
pomoci statistického modelu popsaného hustotou pravdépodobnosti p(y|6) za
platnosti parametru 6. Bayesovska statistika postuluje, Ze tento odhad presné
urcit nelze, pficemz nejistota ohledné parametru 6 je vyjadiena pomoci
pravdépodobnostnich usudk( a rozdéleni. Napriklad, pokud pravdépodobnostni
rozdéleni parametru 8 se fidi normalnim rozdélenim s primérem 0 a rozptylem
1, v duchu bayesovské statistiky se ma za to, Ze toto rozdéleni nejlépe vystihuje
nejistotu spojenou s parametrem 6. Nasledujici kroky popisuji zakladni prvky
bayesovské dedukce:

* Rozdéleni pravdépodobnosti pro parametr 6 je formulovano jako m(0) a je
zndmé jako tzv. rozdéleni apriorni?.

* Na zdkladé pozorovanych dat y se zvoli statisticky model p(y|8) pro popis
rozdéleni daného y za predpokladané platnosti parametru 6.

* Vira (presvédceni) o parametru 6 se upravi kombinaci informace z apriorniho
rozdéleni w(0) a dat y vypoctem aposteriorniho rozdéleni p(6|y).

Upravy viry (pfesvédéeni) o parametru 8 se provadi pomoci tzv. Bayesovy
véty, kterd odpovidad kombinaci apriorniho rozdéleni m(0) a statistického mo-
delu p(y|0) nasledujicim zplsobem:

_p@y) _puleyn®6)  pOlOe)r(6)
p(Oly) = p®»  p®»  [pOle)r(e)d®)’ 1)
kde
p(¥) = [ p(y|0)n(6)d(6). (2)

Veli¢ina p(y) dana vyrazem (2) vyjadiuje margindlni (okrajové) rozdéleni
pozorovanych dat y a sehrdva ulohu normalizacni konstanty aposteriorniho
rozdéleni. Pokud existuje marginalni rozdéleni ve tvaru konecného (vlastniho)

! Pravdépodobnost udélosti je mira, s jakou je mozné se domnivat, Ze je udélost pravdiva.
2 Vyjadfuje viru (pfesvédéeni) o parametru @ jesté pfed analyzou dat y.
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integrdlu, neposkytuje Zddnou dodatecnou informaci o aposteriornim rozdéleni
p(6]y). Proto je aposteriorni rozdéleni p(8]|y) Umérné statistickému modelu
p(y|60), ktery specifikuje podminéné rozdéleni pozorovanych dat za danych
parametrd, a apriorni pravdépodobnosti w(6) pro parametr 6. Zpusob zapisu
Bayesovy véty (1) pomoci vérohodnostni funkce L(6) je nasledujici:

L(6)m(0)

POY) = om@aer (3)

V zdvislosti na vlivu apriorniho rozdéleni muze vase predchozi presvédcéeni
ovlivnit generované aposteriorni rozdéleni bud silné (subjektivni nebo
informativni apriorni rozdéleni), nebo minimdlné (objektivni nebo
neinformativni apriorni rozdéleni). Na apriorni hustotu se Ize v jistém smyslu
divat jako na miru naseho presvédceni, Zze 8 nabyva pravé této hodnoty. Tato
vira mlZe byt podloZena historickymi daty ¢i pouze statistikovym subjektivnim
nazorem (Vavra, 2018). Bayesovu vzorci (1) se také fika zdkon o inverzni
pravdépodobnosti (Hebdk, 2012). Pojem inverzni pravdépodobnosti se
predevSim pouziva v souvislosti s Uusudky o nezndmém modelu na zakladé
znamych dat, na rozdil od pfimych pravdépodobnosti, které se naopak pouzivaji
pro Usudky o nezndmych skutecnostech na zdkladé zndmého modelu.

Bayesovska analyza dat se zabyva vylu¢né aposteriornim rozdélenim p(8|y).
Na rozdil od klasické analyzy dat jsou parametry povazovany za ndhodné veliciny
majici svoje pravdépodobnostni rozdéleni. VesSkera statisticka inference
v bayesovském pojeti vychdzi ze souhrnnych charakteristik aposteriorniho
rozdéleni p(0]y) vcetné bodovych a intervalovych odhadu. Napfiklad pramér
nebo median aposteriorniho rozdéleni slouzi jako bodové odhady a kvantily
rozdéleni vedou k bayesovskému intervalu spolehlivosti, tzv. "credibility"
intervalu. Podobné jako u klasické statistiky tyto intervaly mohou byt obou- nebo
jednostranné. Kazdy interval (d, h) podle (Samaniego, 2010), pro ktery plati

P(04<0<0,)=[,"p0ly)do =1—a. (4)

je (1 — a@)100% bayesovskym intervalem spolehlivosti odhadovaného paramet-
ru. Interval s vyhovujicimi vlastnostmi je znam jako , highest posteriori density”
(HPD) interval, ktery pro jednovrcholova rozdéleni je nejkratSim, neboli ma
nejmensi rozdil (6, — 0,).

3 llustrativni priklad pouziti bayesovské analyzy dat

Necht urna obsahuje n mickl, z nichZ n; je bilych a n2 ¢ernych. Z urny se
nahodné vytahne 1 micek a poté se vraci do urny nazpét; jedna se tedy o vybér
s vracenim. Kazdy mi¢ek ma stejnou pravdépodobnost vytaZzeni rovnou 1/n.
Pravdépodobnost vytazeni bilého micku je 8 , Cerného pak 1 — 6. Tento proces
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se bude opakovat n-krat. Nahodna veli¢ina udavajici pocet vytazenych bilych
mick( se oznaci jako X. Ze vSech n pokusU je mozné vybrat presné k bilych mickud
pravé C(k,n) zplGsoby (kde C(k,n) je pocet kombinaci k—té tfidy spomezi n
prvka). Ndhodna veli¢ina X podléha binomickému rozdéleni, a proto statisticky
model (vérohodnostni funkce) bude vyjadren ve tvaru

L(6) = C(k,n) 6K(1 — )", (5)

Na rozdil od cetnostni statistiky, bayesovska statistika predpoklada, ze
parametr 8 mulzZe nabyvat vice hodnot s apriorni virou (pfesvédcenim)
o pravdépodobnostech uvedenych hodnot parametru 6. Priklad apriorniho
rozdéleni parametru udavajiciho pravdépodobnost 0 je uveden v tabulce 1. Pro
n =20 a k =2 jsou v prvnim, resp. druhém sloupci vSechny mozné hodnoty
parametru 6, resp. jejich apriorni pravdépodobnosti (rozdéleni). Na zakladé
hodnot parametru 6 v prvnim a hodnot apriorniho rozdéleni ve druhém sloupci
Tabulky 1 lze spocitat hodnotu vérohodnosti do tfetiho sloupce pro kazdou
z hodnot parametru 8 podle vztahu (5). Vysledné aposteriorni rozdéleni para-
metru 6 (paty sloupec tabulky 1) je uréeno pomoci Bayesovy véty (3), pricemz
hodnota normalizaéni konstanty predstavuje soucet hodnot vérohodnostni
funkce vaZzenych apriornimi pravdépodobnostmi parametru 6 (ve Cctvrtém
sloupci tabulky 1).

Tab. 1 Empirické aposteriorni rozdéleni (Zdroj: Dohndlek, 2016)

Hodnoty Lo . Funkce Funkce vérohodnosti vazena | Aposteriorni

Apriorni rozdéleni . . L el ——

(/] vérohodnosti apriérnim rozdélenim rozdéleni
_______ 010 | _.....015 | 6282 | 0036 | . 01600
_______ 012 | _.....010 | .. .62740 | ... 00411 | .. 01845
_______ 014 | _.....0225 | 02466 | 0055 | ... 02491
_______ 016 | _.....0225 | 62109 | ... .00474 | ___....02130
_______ 018 | .../ 61730 | .. 00259 | . 01165
_______ 020 | _ ... 015 | 01368 | 00171 | 00768
Celkem 1,000 0,2501 1,0000

Takovym zplsobem dochazi k upravam apriornich pravdépodobnosti
vyuzitim informace ziskané z dat na hodnoty aposteriornich pravdépodobnosti.
Hodnoty vérohodnostni funkce pro pozorovand data vazené apriornim
rozdélenim urcuji rozdéleni aposteriorni pravdépodobnosti, které predstavuji
zkorigované prvotni, pocatecni presvédceni (viru) o parametru 6 pomoci
informace ze ziskanych dat.

4 Funkcionality bayesovské statistiky v systému SAS

Programovy systém SAS nabizi 2 zplsoby analyzy dat bayesovskou metodou.
Ve vybranych procedurach pro statistické modelovani se bayesovska analyza
vold prikazem BAYES a univerzalni proceduru MCMC pro obecné statistické
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modelovani pomoci Bayesovy véty (SAS Institute Inc., 2018a). Statisticka infe-
rence —bodové i intervalové odhady - vychazi z aposteriorniho rozdéleni p(6|y).

Software SAS/STAT poskytuje bayesovské moznosti v sedmi procedurach:
BCHOICE, BGLIMM, FMM, GENMOD, LIFEREG, PHREG a MCMC. Procedury FMM,
GENMOD, LIFEREG a PHREG umoznuji bayesovské analyzy jako doplnék ke
standardnim cZetnostnim analyzam (Chen, 2014). Procedury tak poskytuji
pohodIny pfistup k bayesovskému modelovani a inferenci pro modely konec¢nych
smési rozdéleni, zobecnéné linearni modely, modely doZiti, Coxovy regresni
modely a po castech exponencidlni modely. Procedura BCHOICE poskytuje
Bayesovu analyzu pro diskrétni modely vybéru. Procedura BGLIMM dovoluje
bayesovskou analyzu pro generalizované linearni modely se smisenymi efekty.

Bayesovské modelovani také nabizi alternativni modelové reseni v analyze
chybéjicich hodnot procedurou MI, ve kterém se s chybéjicimi hodnotami
zachazi jako s neznamymi parametry a podle toho se odhaduji. Tyto chybéjici
hodnoty jsou jednoduse imputovany prijatelnymi hodnotami prostrednictvim
simulaci aposteriorniho rozdéleni neuplnych udaiju.

Jddro procedury MCMC pro generovani pseudondhodnych Cisel
z pravdépodobnostnich rozdéleni tvofi metody zaloZzené na simulaci pomoci
Markovskych retézcd. Podle (SAS Institute Inc., 2018b) je markovsky retézec
sekvence nahodnych veli¢in, u nichZ rozdéleni kazdého prvku zavisi vylucné na
hodnoté prvku predchozim. Pro ucely simulace metodou Markovskych retécl
jsou nejpopularnéjsimi algoritmy Gibbsovské vzorkovani (Gibbs Sampling)
a Metropolis-Hastings algoritmus. Metropolis-Hastings algoritmus simuluje
vybér z aposteriorniho pravdépodobnostniho rozdéleni za ucelem aproximace
pozadovaného rozdéleni a provadi rozhodovani o pfijeti nebo o odmitnuti
vygenerovaného nahodného vzorku. Pokud je nové generovany vzorek
akceptovan, algoritmus generuje vzorek novy, pokud je ndhodné generovany
vzorek odmitnut, simulace stavajiciho vybéru se opakuje. Generovani nahodnych
vzork(l konéi v okamziku dosazeni konvergence k cilovému aposteriornimu
rozdéleni. Po dosaZzeni konvergence se vybere nahodné z nékolika nasimulo-
vanych fad a vybira se rada podle spolehlivosti konvergence k cilovému
rozdéleni. Gibbsovo vzorkovani (jako specidlni pfipad predchoziho algoritmu)
rozdéluje simultanni aposteriorni rozdéleni vicerozmérné nahodné veliciny na
podminéna rozdéleni pro kazdy parametr, ze kterych ndhodné generuje fetézce
a sleduje konvergenci k poZzadovanému aposteriornimu rozdéleni.
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5 Ukazky bayesovského modelovani procedurou MCMC

Procedura MCMC je flexibilni, simulaéné zaloZzena procedura, ktera je vhodna
pro modelovani podle Siroké S$kaly bayesovskych modeld. Pro Uspésné
modelovani je tfeba zadat tvar podminéného rozdéleni pozorovanych dat za
danych parametr( (statisticky model) a apriorni rozdéleni pro odhadované
parametry. Pro modelovani hierarchickych model(l se vklada také i apriorni
rozdéleni pro parametry ndhodnych efektli. Simulaci procedura MCMC pak
ziskdvad vzorky z pozadovaného aposteriorniho rozdéleni, vytvari souhrnné
a diagnostické statistiky a uklada generované vzorky do vystupniho datového
souboru, ktery lze pouZit pro dalsi analyzu. | kdyZ procedura MCMC podporuje
celou sadu standardnich rozdéleni, je mozné procedurou modelovat data
s jakymkoliv podminénym rozdélenim (statistickym modelem), apriornim di
aposteriornim rozdélenim, jsou-li jejich matematické tvary programovatelné
pomoci prikazd DATA kroku. Na parametry vstupujici do modelu neexistuji Zadna
omezeni, parametry do procedury mohou byt zaddvany bud' v linedrni, nebo
v jakékoliv nelinearni funkcni podobé.

Procedura MCMC mUze modelovat automaticky proménné zdvislé (response
variable), proménné nezavislé (kovariaty) i chybéjici hodnoty. Chybéjici hodnoty
procedura povazuje za nezndmé parametry a zahrnuje chybéjici hodnoty do
procesu simulace. Pro kazdy parametr, resp. blok parametr procedura vybird
nejvhodnéjSi metody vzorkovani. Napriklad je-li generované rozdéleni
konjugované3, vzorky jsou generovany pfimo z podminénych aposteriornich roz-
déleni vyuZitim standardnich ¢iselnych generatorl. V jinych pfipadech procedura
pouziva Metropolis-Hastings algoritmus, Gibbsovo vzorkovani, pfipadné a jiné.

Nejjednodussim prikladem bayesovského modelovani procedurou MCMC je
simulace vzork(li z normdlniho (aposteriorniho) rozdéleni pravdépodobnosti,
které se realizuje pomoci nasledujici prikazové syntaxe:

data X;
stop;
run;

ods graphics on;
ods exclude nobs;
proc mcmc data=X outpost=simout seed=23 nmc=10000 diagnostics=none
plots=density;
parm alpha O0;
prior alpha ~ normal (0, sd=1);
model general (0);
run;

3 Je-li aposteriorni rozdéleni ¢lenem stejné rodiny rozdéleni jako rozdéleni apriorni, pak obé tato
rozdéleni jsou konjugovana, neboli obecné, jsou stejného typu
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Vstupem do procedury MCMC je prazdny datovy soubor nazvany X. Vstupni
datovy soubor X nemusi obsahovat datové véty (DATA krok s prikazem STOP),
protoze Ulohou procedury je generovani novych vzorku. Pfikazem NMC=10 000
se nastavi pocet simulovanych vzorku, pfikaz PARM slouZi k oznaceni parametru,
jehoz aposteriorni rozdéleni bude procedura simulovat véetné pfirazeni jeho
pocatecni hodnoty. Pfikazem PLOTS se urci, které grafy ma procedura generovat.
Apriorni rozdéleni simulovaného parametru se nastavi prikazem PRIOR, kdyz
v tomto pripadé se jednd o parametr ALPHA s aposteriornim normalnim
rozdélenim N(0,1). Pfikaz MODEL, ktery vklada do procedury tvar podminéného
rozdéleni pozorovanych dat za danych parametr( (statisticky model), musi mit
kazdad prikazova syntaxe pro proceduru MCMC. Pro generovani parametru
ALPHA, kde neexistuje zdavisld proménna, nabyvad prikaz MODEL hodnoty
GENERAL(0). Simulovana data se ukladaji do vystupniho souboru SIMOUT
(nastaveni parametru OUTPOST). Vzhledem k jednoduchosti ulohy, neni
potfebna jakakoliv diagnostika - napr. pocet iteraci do stacionarity MCMC retéz-
cQ, rychlosti konvergence generovani retézc(, atd.

Po provedené simulaci je vystupem cinnosti procedury MCMC soubor
SIMOUT obsahujici 10 000 vygenerovanych hodnot parametru ALPHA, jehoz
rozdéleni pravdépodobnosti odpovidd pozadovanému normalnimu rozdéleni
N(0,1). Generovani hodnot procedurou bylo implicitné realizovano pfimo
z podminéného aposteriorniho rozdéleni (normadlniho) vyuzitim standardnich
Ciselnych generatord, protoZe apriorni i podminéné aposteriorni rozdéleni
parametru ALPHA patfi do stejné rodiny rozdéleni, a tedy jsou konjugované.
Vystupni report v systému SAS obsahuje tabulku odhadovanych parametr(
,Parameters” s nazvem pouZité metody vzorkovani, nazvem a pocatecni
hodnotou parametru a popisem apriorniho rozdéleni parametru. Sumarni
statistiky a inference (vychazejici vylucné z aposteriorniho rozdéleni) jsou
zachyceny v tabulce 2 ,,Posterior Summaries and Intervals“, kde je uveden nazev
parametru, jeho stfedni hodnota, standardni odchylka a 95% HPD interval.

Tab. 2 Sumarni statistiky a inference simulovaného parametru (Zdroj: vliastni zpracovani)

Parameters Posterior Summaries and Intervals
Sampling | Initial Standard
Block Parameter Method  Value Prior Distribution Parameter N  Mean Deviation 95% HPD Interval
1/alpha Direct 0 normal(0, sd=1) alpha 10000 0.00195 0.9949 -1.9664 1.9302

Na obrazku 1 byl zaznamenan priibéh rozdéleni parametru ALPHA.
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Distribution and Kernel Density for alpha
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Obr. 1 Aposteriorni rozdéleni parametru ALPHA (Zdroj: vilastni zpracovadni)

Nasledujici priklad pouziti bayesovského modelovani se bude tykat problému
s chybéjicimi udaji. Poprvé se uvedeny priklad objevil v diskusnim prispévku
Murraya (1977), ktery predstavuje datovy soubor s dvojrozmérnym normalnim
rozdélenim s chybéjicimi daty. Jedna se o uméle vytvoreny problém, kterym vsak
pozdéji zabyvali i mnozi jeho ndsledovnici jako Tanner & Wong (1987) a Tan et
al. (2010).

Tab. 3 Struktura souboru s normalnim rozdélenim s chybéjicimi daty (Zdroj: Murray, 1977)

Proménna Hodnoty dat s dvojrozmérnym normalnim rozdélenim
X1 1 1 -1 -1 2 2 -2 -2 . . . .
X2 1 -1 1 -1 . . . . 2 2 -2 -2

Soubor dat v tabulke 3 k analyze chybéjicich hodnot se vytvori pomoci
prikazu:
data binorm;
input x1 x2 Q@;
datalines;
I I T I S A e D A F
run;

Soubor dat (nazvany BINORM) se sklada z 12 pozorovani z dvojrozmérného
normalniho rozdéleni. U obou komponent tohoto vicerozmérného rozdéleni
proménnych chybi hodnoty. Strukturu souboru s chybéjicimi daty zobrazuje
tabulka 3. Dvojrozmérné normalni rozdéleni ma obé komponenty se stejnymi
nulovymi praméry u, s riznymi rozptyly a2 a o a korelaénim koeficientem p.

Tyto predpoklady se promitaji do nasledujici kovarianéni matice X':
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5= ( of .00102) (6)

2
pPo107 03

Apriorni rozdéleni kovarian¢ni matice X je w(X) a odpovida podle Boxa & Tiaa
(1973) inverznimu Wishartovu rozdéleni s determinantem o0 (1 — p?), tj.

n(2) « [A‘T]JDTJr1 = (oy054/1 — pz)_(p+1). (7)

PFi analyze kompletnich pozorovani, kdy se do Uvahy berou pouze Uplna
pozorovani, by se bayesovskym modelovanim vytvofil pomérné jednoduchy
aposteriorni odhad: 2 datové dvojice ((1, 1) a (-1, -1)) maji korelaci rovnhou 1 a 2
dvojice dat ((1, -1) a (-1, 1)) maiji korelaci -1. V ptipadé, Zze se budou chybéjici
hodnoty povaZovat za zcela ndhodné chybéjici, Ize podle Chena (2009) povazovat
nepozorované hodnoty bud (téméf) dokonale pozitivné nebo dokonale
negativné korelujici s pozorovanymi hodnotami 2 a —2 a Ze chybéjici hodnoty
mohou nabyvat pouze hodnot, které se od nich pfrilis nelisi. Navic vyrazenim
Caste¢né pozorovanych hodnot se ztraci podstatna ¢ast pfi odhadu rozptylu
obou komponent dvojrozmérného normalniho rozdéleni. Bayesovské mode-
lovani chybéjicich hodnot dvojrozmérného normalniho rozdéleni vykonavaji
nasledujici prikazy:
proc mcmc data=binorm nmc=20000 seed=17 outpost=postout

diag=none plots=none monitor=(rho sigl sig2);
array x[2] x1 x2;

array mul[2] (0 0);

array sigmal2, 2];

parms rho 0.5 / slice;

parms sigl 1 sig2 1;
if (sigl > 0 and sig2 > 0) then

lprior = -3 * log(sigl * sig2 * sqgrt(l-rho*rho));
else lprior = .;
prior rho sigl sig2 ~ general (lprior);

sigma[l,1] = sigl*sigl;
sigma[l,2] = rho * sigl * sig2;

sigma[2,1] = sigmall,2];

sigma[2,2] = sig2*sig2;

model x ~ mvn(mu, sigma);
run;

Prikazy PARMS specifikuji tfi modelované parametry modelu. Volba SLICE
v prvnim prikazu PARMS vybere vzorkovaci algoritmus, kterym se generuje
parametr p. | kdyZ vypocetné narocnéjsi (Neal, 2003), tento typ algoritmu je
velmi vhodny pro simulaci dat z nenormalnich rozdéleni (kam nalezi i rozdéleni
korela¢niho koeficientu p). Pfikazy IF-ELSE zajistuji, aby simulované hodnoty
parametrl smérodatné odchylky a; a g, byly zahrnovany do aposteriornich
odhadl kovarianéni matice pouze pfi své kladné hodnoté. Prikazem LPRIOR
a prikazem PRIOR se do procedury zaddavaji simultanni apriorni rozdéleni
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parametrd o;, g, a p na logaritmické stupnici®. Prvky kovarianéni matice X jsou
konstruovany pouzitim dalSich programovych pfikaz( jako funkci parametr(
modelu (v syntaxi pfikazll oznacené jako sigma[1,1] aZ sigma[2,2]). Pfikazem
MODEL se nastavuje specifikace pozadované funkce vérohodnosti nutna pro
simulaci a nadslednou aposteriorni inferenci.

Po provedené simulaci na zakladé vySe uvedené syntaxe je vystupem Cinnosti
procedury MCMC soubor POSTOUT obsahujici 20 000 vygenerovanych
chybéjicich hodnot v obou proménnych xi1 a x2 ve dvojrozmérném normalnim
rozdéleni a vygenerované rozdéleni parametrll oy, g, a p podle zadani. Analyza
chybégjicich hodnot je ilustrovana v ¢asti ,Missing Data Information Table”
tabulky 4. Proménna xi1 obsahuje 4 chybéjici hodnoty, proménna x, obsahuje
také 4 chybéjici hodnoty. Tabulka 4 zaznamendva indexy chybéjicich hodnot za
jednotlivé proménné. Aposteriorni inference o odhadovanych parametrech oy,
0, a p je zobrazena v Casti ,,Posterior Summaries and Intervals“ tabulky 4.

Tab. 4 Sumarni statistiky a inference dvojrozmérného rozdéleni (Zdroj: vlastni zpracovani)

Missing Data Information Table Posterior Summaries and Intervals
Number of Observation Sampling Standard =
Variable Missing Obs Indices Method Parameter N Mean Deviation 95% HPD Interval
- rho 20000 -0.00184 0.5582 -0.8591 0.8519
x1 49101112  Direct sig1 20000 1.6555 04458 0.9828 26014
x2 45678 Direct sig2 20000 1.6306 04444 09478 2.4860

Priibéh aposteriorniho rozdéleni parametru p ilustruje obrazek 2. Priimérny
odhad p se blizi 0, se smérodatnou odchylkou 0,56. Tento odhad je nepresny,
protoze aposteriorni rozdéleni neni unimodalni. Obrazek 3 ilustruje aposteriorni
rozdéleni odhadovanych parametru oy, 0,.

Podobné jako v predchozim pfipadé jsou apriorni i podminéné aposteriorni
rozdéleni chybéjicich udajli konjugované. Podminénd aposteriorni rozdéleni
chybéjicich hodnot m(x,|.) a m(x,|.) pro jednotlivé proménné x; a x, jsou
jednorozmérna normalni rozdéleni a jsou dana vyrazem:

m(x,|p, 04,07, %) ~N (Pz_;xz' of (1 - ,02)>- (8)

mt(xz|p, 01,03, x1)~N <Pz_ix1, o5 (1 — P2)>- (9)

Podminénd aposteriorni rozdéleni chybéjicich hodnot (8) a (9) pro jednotlivé
promeénné x; a x, jsou unimodalni. Vystup zde ale neni graficky zobrazen.

4 PouZitim vypoc¢td na logaritmické stupnici se dosahuje vétsi stabilita a rychlejsi konvergence
v Ciselném vypoctu.
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Obr. 2 Aposteriorni rozdéleni parametru p (Zdroj: vlastni zpracovadni)
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Obr. 3 Aposteriorni rozdéleni parametrt 0y, 0, (Zdroj: vlastni zpracovani)
6 Zavér
Pti feSeni analytickych problémd by vyzkumnici méli zvazovat alternativni
statistické pristupy. | kdyz bayesovské metody ve srovnani s klasickymi postupy
vyzaduji hlubsi znalosti teorie soucasné s urcitymi vypocetnimi dovednostmi,
jejich spravna aplikace ve vyzkumné cinnosti se rozhodné vyplati. Bayesovska
statistika poskytuje obecnéjsi pristup pro statistickou inferenci. Na rozdil od

Cetnostni statistiky bayesovsky pfistup povazuje odhadované parametry jako
nahodné, jejichz rozdéleni je mozné upresnovat informacemi ziskanych z dat.

Navic v ramci bayesovského pfristupu jsou znalosti zkoumaného fenoménu,
které lze efektivné vyuzit, zpravidla vidy dostupné.
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V soucasné dobé je aplikace bayesovskych metod mnohem pfistupnéjsi,
protoZze uZ existuji vhodné volné pristupné programy i placené programové
systémy, napfriklad pravé SAS.
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