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El hombre se encontraria indeciso en la mayor parte de
las acciones de su vida si no tuviera nada para
conducirse cuando le falta un conocimiento certero. Con
frecuencia es necesario contentarse con un simple
crepusculo de probabilidad.
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Prefacio

Una parte importante en la practica actuarial implica la construccion de
modelos y especificamente la solucién a problemas por medio de modelos es-
tadisticos. El presente trabajo propone el uso de WinBUGS para el anélisis de
una gran variedad de modelos abordados desde el punto de vista Bayesiano.
WinBUGS es un software especializado en la implementacion de Métodos
de Monte Carlo basados en Cadenas de Markov, que se ha convertido en un
software muy popular debido a su sencillez y al tipo de problemas que se
pueden modelar. De hecho, existen algunas publicaciones (Congdon; 1998,
2001, 2005) dedicadas a realizar aplicaciones més elaboradas de las que se
podran encontrar en este documento.

Uno de los objetivos de este trabajo es presentar las herramientas su-
ficientes para conocer el funcionamiento de WinBUGS, por lo que en los
primeros capitulos se exponen conceptos muy generales que permiten intro-
ducir al lector a la descripciéon del software en si.

En el Capitulo 2 se discute el enfoque Bayesiano, pues resulta de suma
importancia para cualquier problema estadistico que se quiera analizar uti-
lizando WinBUGS. Posteriormente, en el Capitulo 3 se exponen el algorit-
mo de Metropolis-Hastings y el muestreo de Gibbs, como fundamentos de
WinBUGS, dado que hacer inferencias con base en la distribucion final del
parametro de interés en un modelo Bayesiano de manera analitica general-
mente resulta muy dificil o imposible, e incluso generar una muestra de la
distribucion final del parametro a través del algoritmo de Gibbs resulta com-
plicado. Sin embargo WinBUGS provee implementaciones del muestreo de
Gibbs y Metropolis-Hastings relativamente sencillas.

El Capitulo 4 comprende la parte central de este trabajo. Se presenta la
descripcién del paquete que incluye una explicacion de los principales mentis
y comandos de WinBUGS, asi como la especificacién de datos, la forma de
construir un modelo graficamente o por medio del lenguaje BUGS y cémo
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llevar a cabo el andlisis de un modelo. También se incluye una parte dedicada
a explicar de forma muy concreta el funcionamiento de los paquetes boa y
R2WinBUGS, los cuales conforman un complemento de WinBUGS y tienen
el proposito de ayudar a determinar la convergencia de los algoritmos de
Monte Carlo via Cadenas de Markov. Al final de ese capitulo, se incluye una
seccion de aplicaciones en la que se exponen problemas basados en datos
reales analizados a través de WinBUGS.

Por 1ltimo, en el Capitulo 5 se dan las conclusiones de este trabajo.

Con este trabajo se incluye un CD que contiene animaciones, en las cuales
podra observar como llevar a cabo algunas rutinas en WinBUGS.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Desarrollo de las técnicas de simulacion
en los anos recientes

Las técnicas de Monte Carlo basadas en cadenas de Markov (MCMC por
sus siglas en inglés) se han convertido en una herramienta muy poderosa
desde la década pasada. A través de ellas, se resuelven muchos problemas de
calculo e inferencia que surgen en contextos multidimensionales y que son in-
tratables analiticamente. El desarrollo del método de Monte Carlo se remonta
al ano 1944; la primera aplicacién fue en el desarrollo de la bomba atémica
(estudios de reaccién nuclear) durante la Segunda Guerra Mundial. Sin em-
bargo, el desarrollo sistematico de esta herramienta se realizé en trabajos de
Harris y Khan en 1948 y Fermi, Metropolis y Ulam en ese mismo atno. Poste-
riormente, Metropolis et al. (1953) propusieron un algoritmo bésico que fue
generalizado por Hastings (1970), dando lugar al algoritmo de Metropolis-
Hastings, que constituye la versién mas general de la familia de algoritmos
MCMC. Més tarde, Geman y Geman (1984) elaboraron un método de simu-
lacion que también genera una cadena de Markov y que, tras ser difundido
en Gelfand y Smith (1990), fue conocido como muestreo de Gibbs. El algo-
ritmo basico de Metropolis-Hastings y el muestreo de Gibbs forman los dos
esquemas fundamentales de la metodologia MCMC a partir de los cuales se
han creado otros, con fines méas especificos y con distintas propiedades. El
muestreo de Gibbs puede verse como un caso particular del algoritmo de
Metropolis-Hastings. Sin embargo, como destacan Robert y Casella (1999),
tiene algunas caracteristicas particulares que le dan entidad propia.

1



9 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Durante muchos anos se han hecho aplicaciones especificas de los algo-
ritmos MCMC en &areas de la mecanica estadistica y la reconstruccién de
imégenes digitales, pero ha sido recientemente, con el desarrollo de las herra-
mientas computacionales, que se han introducido estos métodos en ambitos
como la inferencia Bayesiana aplicada y la estimacién maximo verosimil entre
otras areas.

WinBUGS es parte del desarrollo computacional que se ha dado en es-
tos ultimos anos. WinBUGS es un software que permite realizar inferencia
Bayesiana y lo hace a través del algoritmo de Gibbs.

1.2. WinBUGS: un software para
Inferencia Bayesiana

WinBUGS es un software de libre acceso en la red . Fue disefiado por
Spiegelhalter, Thomas y Best y es parte del proyecto BUGS que desarrolla-
ron estos investigadores para el andlisis Bayesiano de modelos estadisticos a
través de métodos Monte Carlo basados en Cadenas de Markov.

WinBUGS permite que métodos complejos de simulaciéon sean asequibles
para los usuarios de la estadistica Bayesiana aplicada en diversas disciplinas.
Ademas, WinBUGS es una herramienta muy flexible ya que le permite al
usuario construir su propio modelo y, una vez construido, puede realizar un
analisis Bayesiano de éste. Lo anterior representa una gran ventaja para el
usuario, ya que puede invertir mas tiempo en la construcciéon de su modelo
y en la interpretacién de los resultados del mismo, que en la codificacién del
andlisis MCMC. Por otra parte, la ejecucion del modelo usualmente es rapida
aun cuando los modelos sean complicados y manejen grandes cantidades de
informacion.

El software ofrece una interfaz con el usuario basada en cuadros de didlogo
y comandos a través de los cuales se analiza el modelo, por lo que el ambiente
de WinBUGS se vuelve més amigable. Ademas, también es posible realizar
una interfaz con R? o S-Plus, los cuales manejan una sintaxis muy similar a la
que usa WinBUGS, aunque WinBUGS no cuenta con tantos comandos como
R o S-Plus. Por otro lado, existen aplicaciones especializadas, como PKBUGS
a través de las cuales es posible analizar aplicaciones estadisticas relacionadas

Thttp: //www.mrc-bsu.cam.ac.uk /bugs/winbugs/contents.shtml
2http:/ /ww.r-project.org



1.2. WINBUGS: UN SOFTWARE PARA INFERENCIA BAYESIANA 3

con la medicina. En el sitio http://www.winbugs-development.org.uk/, se
pueden consultar nuevas extensiones del software.

En WinBUGS los modelos pueden ser especificados textualmente por
medio del lenguaje BUGS, o a través de gréaficos al usar una interfaz grafica
llamada DoodleBUGS.

El concepto del diseno del software se basa en la representacién interna del
modelo de probabilidad, que es andlogo al que se construye graficamente. En
el modelo grafico, los parametros o las variables se representan por un nodo
y los nodos se conectan por flechas, las cuales muestran una dependencia
directa. Este tipo de propiedades permiten una representacion abstracta del
modelo, lo cual resulta natural para la filosofia orientada a objetos en el
diseno del software.

La forma de operar de WinBUGS esta fundamentada en el muestreo de
Gibbs; es decir, dada un funciéon de verosimilitud y una distribucién inicial,
el propdsito es muestrear valores de los parametros del modelo a partir de
la distribucion final. Una vez obtenidos estos valores es posible obtener esti-
madores de los parametros y hacer todo tipo de inferencias sobre ellos.
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Capitulo 2

Inferencia Bayesiana

2.1. Interpretacién subjetiva de la
probabilidad y teorema de Bayes

La teoria de probabilidad se ha desarrollado desde el siglo XVII y es
ampliamente aplicada en diversas areas. El concepto de probabilidad no sélo
aparece en aplicaciones formales, sino que es usada frecuentemente en la
vida cotidiana. A menudo se oyen o se dicen expresiones tales como: “es
probable que llueva en la tarde”, “probablemente gane mi equipo de futbol
favorito”, o “tiene posibilidades de pasar el examen”. Cada una de estas
expresiones refleja cierto conocimiento sobre la posible ocurrencia de algun
suceso especifico.

Existen diversas formas de interpretar la probabilidad. Una que se basa
en la frecuencia, es decir, cuantifica la probabilidad tomando en cuenta las
repeticiones de un experimento aleatorio (probabilidad frecuentista) y otra
fundamentada en la interpretaciéon subjetiva que se refiere al grado de creen-
cia que tiene un sujeto acerca de la ocurrencia de algin suceso de acuerdo a la
informacién que tenga sobre el mismo (probabilidad subjetiva). Esta tltima
forma de medir la probabilidad suele ser criticada debido a que los juicios
que emite una persona respecto a la ocurrencia de un suceso pueden ser poco
consistentes y contradictorios. Sin embargo, cuando se hace una evaluacion
subjetiva, ésta puede estar parcialmente basada en la interpretacion frecuen-
tista de la probabilidad, ya que el sujeto puede tener en cuenta la frecuencia
relativa de la ocurrencia del suceso en el pasado; no obstante, la asignacién
final de probabilidades niimerica es responsabilidad del propio sujeto y refleja
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su estado de conocimiento.

La metodologia Bayesiana es un enfoque alternativo para el analisis es-
tadistico de datos, que propone el uso de la probabilidad subjetiva. Esto la
distingue de la inferencia estadistica cldsica, que cuantifica la probabilidad
a través de la interpretacion frecuentista. Otro argumento que apoya a la
teoria Bayesiana es que existen experimentos que no se pueden repetir bajo
las mismas condiciones o que no se pueden cuantificar bajo el esquema del
enfoque frecuentista.

Los factores que incrementan el nivel de informaciéon con relaciéon a un
fenémeno o experimento aleatorio, van desde la informacién que proveen
datos histéricos observados hasta la apreciacién de especialistas sobre ciertas
caracteristicas de dicho fenémeno. Esto le permite al enfoque Bayesiano ha-
cer inferencias sobre el suceso en cuestion por medio del teorema de Bayes,
por lo que la estadistica Bayesiana toma su nombre de este teorema. Por
ejemplo, al inicio de esta seccién se mencionaba que en la vida cotidiana
surgen expresiones como: “probablemente gane mi equipo de futbol favorito”,
si este suceso se abordara desde el punto de vista Bayesiano los factores que se
pueden tomar en cuenta son: datos histéricos que corresponden a los partidos
que ya ha jugado el equipo y, ademas, podrian estar involucrados factores
subjetivos como el clima o el apoyo del publico, los cuales pueden afectar el
resultado del juego.

A continuacién se enuncia el teorema de Bayes para el caso de eventos.
La version para densidades se explica méas adelante.

Sea (€2, @, P) un espacio de probabilidad; si A, B € &y P(A) > 0 entonces
la probabilidad condicional del evento B dado A, se define de la siguiente
forma
P(BNA)

P(A)

Si B € &, entonces P(A) = P(A|B)P(B) + P(A|B°)P(B°) y, por lo tanto,
se tiene la siguiente expresién para P(B|A):

P(A|B)P(B)
(A|B)P(B) + P(A|B¢)P(B¢)

P(B|A) :=

P(BIA) = -

Generalizando el teorema de Bayes, si {B;} € ®, una particién del espacio
muestral  tal que B; € ® y P(B;) > 0 para todo i, entonces

P(A) = ZP(AIBZ-)P(BZ-)-
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Por lo tanto,
P(A|B;)P(B;
p(s ) PABIPB)
> P(A|B;)P(By)
En resumen, el teorema de Bayes permite utilizar informacién de un even-

to A, produciendo una descripcién conjunta de la incertidumbre del evento
B; a través de P(B;|A).

2.2. El enfoque Bayesiano

La contribucion del teorema de Bayes en la estadistica Bayesiana es que
provee de un procedimiento inferencial mediante el cual, a partir de una
distribucion de probabilidad “inicial”, se obtiene la distribucién “final” que
describe un estado de conocimiento a la luz de toda la informacion disponible.
Mas especificamente, en estadistica Bayesiana, #, la cantidad de interés en el
problema de estudio, se modela probabilisticamente; es decir, se considera al
valor de # como una variable aleatoria (o vector aleatorio) con una funcién
de distribucién inicial (o a priori), p(f). Esta funcién contiene la informacién
subjetiva sobre el valor de # o informacién basada en datos historicos.

A medida que se observan los datos, x := (21, %3, ..., %,), la funcién de
distribuciéon que modela a 6 se modifica. El teorema de Bayes permite incor-
porar estos datos observados a través de la funcién de distribucién final (o a
posteriori), la cual se expresa como

p(x,0) p(x|0)p(0)

PO = ) = T pxlf)p(B)dd

La distribucion final de 0 es la base para hacer inferencias sobre 6.

Por otro lado, p(x) es la probabilidad conjunta de la muestra
x = (x1,...,x,) a partir del vector aleatorio X = (Xi,...,X,,) y es una
constante respecto a 6, por lo que

p(0]x) o< p(x[0)p(0),

donde p(x|0) es la funcién de verosimilitud. En el caso de que los componentes
del vector aleatorio X = (X1, ..., X,,), sean independientes dado 6, se tiene
que

n

p(x[0) = [ [ p(x:l0).

i=1
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Aligual que en estadistica clasica, se puede realizar la estimacion puntual
de @, por ejemplo a partir de alguna medida de tendencia central

0= E(e|x>:/®ep(e\x>de

Atn cuando no se cuente con informacion muestral, se puede calcular 0 me-
diante p(f) en lugar de la distribucién de probabilidad final. Mas atn, en
estadistica Bayesiana la estimacion puntual de 6 se plantea como un pro-
blema de decisién. Es decir, se construye una funcién de utilidad u(@* 0),
donde 6* representa el valor propuesto del estimador de 6. El estimador 0 es
entonces el valor de 6* que maximiza la utilidad esperada final

(0% = / (0%, 0)p(0]x)do
Ademas se puede realizar el contraste de k hipotesis,
H1 : ‘9 c @1

HQ:@E@Q

H,:0e€0,

y usualmente se escoge la que tenga la probabilidad més alta. La probabilidad
final de la hipétesis H; se calcula de la siguiente forma

P(Hx) = [ p(olx)ds

O;

Como en el caso de la estimacién puntual, es posible plantear el problema de
contraste de hipotesis como un problema de decisién.

En muchos casos, mas que interesarse en el valor de un parametro descono-
cido 6, se pretende describir el comportamiento de observaciones futuras del
fenémeno aleatorio en cuestion. Dado el valor de 6, la funciéon que describe el
comportamiento de la observacién futura Y = y = x,,11 es p(y|f), pero por lo
general el valor de 6 es desconocido. La estadistica frecuentista aborda este
problema estimando puntualmente a # con base en la muestra observada y
sustituyendo dicho estimador 6 en p(y|0), es decir, se utiliza p(y|f). Desde la
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perspectiva Bayesiana el modelo p(y|f) junto con la distribucién inicial p()
inducen una distribucién conjunta para el vector aleatorio (Y, ) mediante

p(y,0) = p(yl0)p(0),

por lo tanto,
o) = [ plo- 00,

la cual es conocida como la distribucién predictiva inicial (o a priori) y des-
cribe el comportamiento de la observacion futura Y basado en la informacion
contenida en p(6). Lo anterior también se puede expresar de la siguiente forma

p(y) = /@ p(y|0)p(6)do.

A medida que se obtienen datos sobre el fenémeno es necesario incorpo-
rarlos al modelo, lo cual se logra mediante

plylx) = / Py, 6]x)db,

que describe el conocimiento de la observacién futura basado en la infor-
macién que se adquiere de los datos y la que contiene p(f). Esta funcién
corresponde a la distribucién predictiva final (o a posteriori) y es equivalente
a

p(yl%) = / p(y16)p(6]x)d8

_ / p(y16, x)p(6]x)db.
©

Si y y x son condicionalmente independientes dado 6

plylx) = /@ p(y|0)p(6]x)d6.

Para hacer prediccién puntual sobre observaciones futuras del fenémeno aleato-
rio es posible utilizar,

§ = E(Y]x) = /y yp(y|%)dy.
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El problema del constraste de hipdtesis se resuelve de manera analoga al
problema de estimacion puntual de 6.

P(H,|x) = P(Y € j[x) = /y Py =1k

donde Y es el soporte de Y y Vi, Vs, ..., V) es una particion de ). Una vez
calculada cada probabilidad, se puede elegir la hipdtesis con mayor probabi-
lidad.

Las distribuciones de probabilidad definidas anteriormente constituyen el
modelo general de la estadistica Bayesiana. Cualquier problema estadistico
bajo el enfoque Bayesiano implica el uso de ellas.



Capitulo 3

Métodos de simulacion

3.1. Simulacién

Aunque la construccién de modelos comienza en el Renacimiento, la si-
mulacion cientifica se remonta a los trabajos de Student para determinar
la distribucion de la variable “t” que lleva su nombre. Esta disciplina apare-
ci6 més tarde como una técnica numérica gracias a los cientificos Von Neuman
y Ulam que trabajaron en el proyecto de Monte Carlo durante la Segunda
Guerra Mundial. Resolvieron problemas de reacciones nucleares en los que la
solucion experimental era muy clara, mientras que el andlisis matematico era
demasiado complicado. Con el uso de la computadora y, por consiguiente, el
mejoramiento de los lenguajes de programacion en los experimentos de simu-
lacién, surgieron incontables aplicaciones y, con ello, una mayor cantidad de
problemas teoricos y practicos. Tal es el caso de los modelos Bayesianos.

La simulacién es una técnica numeérica en la que se pretende imitar un pro-
ceso del mundo real o de un sistema a través del tiempo, principalmente por
medio de la computadora. Para simular estos procesos o sistemas es necesario
establecer relaciones matematicas y logicas, que permitan describir y prede-
cir su comportamiento. Este capitulo se enfoca en la simulacién estocéstica
cuya caracteristica principal es que involucra procesos aleatorios para estu-
diar el comportamiento de un problema. Dentro de la simulacion estocastica,
se encuentra la simulacién basada en las técnicas de Monte Carlo, las cuales
son utiles para estudiar procesos estocasticos, sistemas deterministicos que in-
volucran modelos analiticos muy complicados y problemas deterministicos de
muchas dimensiones cuya discretizacion no es factible, como ocurre con pro-

11



12 CAPITULO 3. METODOS DE SIMULACION

blemas de integracion. Como se ha mencionado, los avances computacionales,
asi como el mejoramiento de los lenguajes de programacién han permitido
el desarrollo de las técnicas de simulacion y por ende, la simulacién Monte
Carlo basada en cadenas de Markov.

3.1.1. Método Monte Carlo

El método Monte Carlo se utiliza para obtener una aproximaciéon numéri-
ca de integrales cuyo valor no es inmediato. La idea basica es calcular una
integral en términos del valor esperado de alguna funcién con respecto a
alguna distribucién de probabilidad. Para ilustrar el método, suponga que
desea calcular la integral de una funcién f(z), continua en el intervalo [a, b];
es decir

= / " Ha)de.

Para encontrar un valor aproximado a I se requiere de una funcién de
densidad g(x), definida en [a, b]. Entonces

I= /abf(x)dm - /abf(x)%dx.

A través de esta expresion se reconoce el valor esperado de la funcién h(z) =
f(x)/g(x), por medio del cual se obtiene el valor de I, es decir

I AR CO I _
I—/a f(x)ﬁdx—/a h(z)g(x)dx = E [h(z)].

g\r

Para obtener este valor esperado es posible simular variables aleatorias
independientes e idénticamente distribuidas X, Xs, ..., X,,, con funcién de
densidad g(x). Por la ley fuerte de los grandes nimeros,

Por lo tanto,

es un estimador insesgado y consistente de I.



3.2. METODOS VIA CADENAS DE MARKOV 13

3.2. Meétodos Computacionales via Cadenas
de Markov

Una cadena de Markov es un proceso estocéstico {Bt te T} tal que,
dado el estado presente, el pasado y el futuro del proceso son independientes.
En otras palabras,

Pr (9<"+1> cE|0™WcE,0m DR, | ... 09c E0>

— Pr <9<"+1> cE|" ¢ En>

para todos los conjuntos Ey, ..., E, 1 C o(5), donde S denota el espacio
de estados de la cadena y o(S) es un o-algebra de subconjuntos de S. Para
consultar mas detalles respecto a la teoria de Cadenas de Markov, ver el
apéndice A.1.

Los métodos Monte Carlo via cadenas de Markov (MCMC) permiten
generar, de manera iterativa, observaciones de distribuciones multivariadas
que dificilmente podrian simularse utilizando métodos directos. La idea basica
es construir una cadena de Markov que sea facil de simular y cuya distribu-
cién de equilibrio corresponda a la distribucién final de interés; de tal forma
que los métodos MCMC requieren que una cadena sea

» Homogénea, es decir que Pr(0™™) ¢ E | 8™ € E,) no depende de n.

= Irreducible, desde cualquier estado se puede acceder a otro, todos los
estados se comunican entre si.

= Aperiddica.
» Reversible.

Es importante mencionar que la propiedad de reversibilidad asegura la exis-
tencia de una cadena ergddica. Cuando el espacio de estados E es numerable,
esta propiedad se sigue del hecho de que la cadena sea homogénea en el tiem-
po, irreducible y aperiédica. Sin embargo, cuando el espacio de estados F
no es numerable que es el caso mas comun en aplicaciones del algoritmo
de Metropolis-Hastings y muestreo de Gibbs existen otras consideraciones,
consultar Robert y Casella (1999).

Sea 8, 0@ una cadena de Markov homogénea, irreducibe y aperiédi-
ca, con espacio de estados © y distribucién de equilibrio p(@|x). Entonces,
conforme t — oo
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(i) 8" —=P 0, donde 6 ~ p(0|x);

(ii) 130, g(69) — E(g(8)|x) c.s.

Una cuestion importante de orden practico es que, a pesar de que los
valores iniciales influyen en el comportamiento de la cadena, conforme el
nimero de iteraciones aumenta, los valores iniciales pierden importancia y el
proceso converge a una distribucién de equilibrio. Por eso, en la aplicacion es
comun que las iteraciones iniciales sean descartadas, a este proceso se le lla-
ma periodo de calentamiento. El problema por lo tanto consiste en construir
algoritmos que generen cadenas de Markov cuya distribucién de equilibrio
coincida con la distribucion de interés. A continuacion se presentan el algo-
ritmo de Metropolis-Hastings y el algoritmo de Gibbs, los cuales abordan
este problema.

3.2.1. Metropolis Hastings

Este algoritmo permite construir una cadena de Markov al definir las
probabilidades de transicién de la siguiente manera.
Sea (Q(07|@) una distribucién de transicién (arbitraria) y se define

g PO )Q010")
o6".6) = { P(012)Q(6°10) ’1} ‘

La idea es generar un valor de una distribucién auxiliar y aceptarla con una
probabilidad dada. Este mecanismo de correcciéon garantiza la convergencia
de la cadena a su distribucion de equilibrio. Suponga que la cadena esté en
el estado @ y se genera un valor 8* de una distribucién propuesta Q(+|8). Un
nuevo valor 8 es aceptado con probabilidad «. La cadena puede permanecer
en un mismo estado a lo largo de muchas iteraciones. En la practica, se
acostumbra monitorear esto para calcular el porcentaje medio de iteraciones
para los cuales los nuevos valores se aceptan.

El algoritmo de Metropolis-Hastings se especifica de la siguiente forma:

Dado un valor inicial 0(0), la t-ésima iteracion consiste en:

1. generar una observacién 8* de Q(0*|6"):;
2. generar una variable u ~ U(0, 1)

3. st u < a(0,0"), hacer 0™ = 8*; en caso contrario, hacer 1) =
0.
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Este procedimiento genera una cadena de Markov con distribucién de
transicion

p(g(t+1)|9(t)) - a(g(tﬂ)’ g(t))Q(g(tJrl)w(t)).

La probabilidad de aceptacién a(0*,0) sélo depende de p(0|z) a través de
un cociente, por lo que la constante de normalizacién no es necesaria.! En la
practica, frecuentemente se utiliza alguno de los dos siguientes casos:

» Caminata aleatoria. Sea Q(0%]0) = Q1(0" — @), donde @Q4(-) es una
densidad de probabilidad simétrica centrada en el origen. Entonces,

a(6",0) :ml’n{%,l}.

» [ndependencia. Sea Q(0%]0) = Qy(0™), donde Qy(-) es una densidad de
probabilidad sobre ©. Por lo tanto,

a0",0) =min { 7)1},

con w(@) = p(0]x)Qo(6).

En la practica es comun utilizar, después de una reparametrizacion apropia-
da, distribuciones de transicion normales 6 ¢t de Student ligeramente sobre-
dispersas,

Q(6%]0) = N,(0%10,xV(0))  (caminata aleatoria)

Qo(0) = N4(0710,xV(8))  (independencia),

donde 6 y V(é) denotan a la media y a la matriz de varianzas-covarianzas
de la aproximacién asintética normal para p(@|x), respectivamente, y £ > 1
es un factor de sobredispersiéon. Este algoritmo se ilustra con el siguente
ejemplo.

La versién original del algoritmo de Metropolis toma a Q tal que Q(0*|0) = Q(8|0*),

en Cuyo caso:
" [ p(07|x) }
a(0™,0) = min ,1
@) =min{ B
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3.2.2. Ejemplo

Suponga que desea simular una distribucién gamma con parametros a > 0
y 5 >0.
p(0) = ﬁea—l exp{—p0}, si 6>0.
[(c) ’
Como se menciono anteriormente, se acostumbra hacer una reparametrizacion,
en este caso con el fin de lograr una mejor aproximacién normal. Se aplica el
cambio de variable n = log(#)

p(n) o< exp {an — B’} .

A continuacién se obtienen los estimadores para los parametros de la dis-
tribucién normal.

log p(n) = an — Be".

Estimador para la media:

dlogp(n)
on

=qa — (e

dlogp(n) _ s (@
o 0 & 1 = log 7)

Estimador para la varianza:

0?1 . 1
T g = Y-

El siguiente codigo de R corresponde a la simulacién de una distribucion
gamma, con parametros o = 2, § = 5, utilizando el caso de independencia
discutido anteriormente.

1. Especificar un vector inicial n,, cada ny, ~ N(7,> (7)), i =1,...,n.

2. Generar un vector 1y, cada ny, ~ N(n,>(n)), i =1,...,n.

— P(m)Q(mo)
3. Calcular o = (o) 00
4. Generar un vector u, donde cada u; ~ U(0,1),i=1,...,n
(t+1) (1) .
0i = Moi St Ui < Di
no =iy siui > p
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5. Incrementar el contador de ¢t para t + 1 y volver al paso 2.

. e (t+1)
6. Vector de observaciones de la distribucién gamma, 6 = e donde

(t+1) (t+1) (t+1)
el = ("1 ... elon ).

# Metropolis-Hastings para la distribucién Gamma

# Parametros de la distribucidén Gamma

alfa
beta

nn
o N

# Kernel de la densidad de eta
deneta = function(eta,a,b){ exp(a*xeta - b * exp(eta) ) }

# Algoritmo de Metropolis-Hastings
N = 10000
IT = 11000

# Estimador para la media y la varianza
etah = log(alfa/beta)
setah = 1/alfa

etal
etam

rnorm(N,etah,sqrt(setah))
1:1IT

# Iteraciones del algoritmo de Metropolis-Hastings
for(i in 1:IT)

{

etal = rnorm(N,etah,sqrt(setah))

wl =deneta(etal,alfa,beta)/dnorm(etal,etah,sqrt(setah))
w0 =deneta(etal,alfa,beta)/dnorm(etal,etah,sqrt(setah))
prob = wi1/w0

u = runif (N,0,1)

aux = ifelse(u < prob,etal,etal)

etal0 = aux

etam[i] = mean(etal)

}
theta = exp(eta0)
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# Graficas y diagnéstico
c(mean(theta) ,var(theta))
#[1] 0.40110350 0.07964198

ITB = trunc(IT/10)
etame = etam[(ITB+1):IT]
etameg = cumsum(etame)/(1:(IT-ITB))

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))

plot(etameg,type="1",font.main=6, x1ab=IT-ITB,main="Promedios ergddicos")
frame ()

hist(theta, font.main=6, ylab="Frecuencia", main="Histograma de theta")
plot(density(theta,width=0.5,from=0, to=(mean(theta)+3*sqrt(var(theta)))),
+ xlab="theta",ylab="p",type="1",font.main=6,main="Distribucién de theta")

Promedios ergddicos
=
-
5 A
= Mo
B e
a ‘EE ]
= =% T F 3
1] 4000 8000
9500
Histograma de theta TDhstribucidn de theta
L i ]
e 2Tk _
: & % i)
b s . -
1T 1T 11 7T 1T 17T 1T T°1
ao 1.0 20 oo o4 08 12
theta theta

Figura 3.1: Grdfica de la distribucion gamma
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3.2.3. Algoritmo de Gibbs

El algoritmo de Gibbs permite simular una cadena de Markov oW, 2 ..
con distribucién de equilibrio p (@ | ). Cada valor nuevo de la cadena se
obtiene al generar muestras de distribuciones cuya dimension es menor que
d y que en la mayoria de los casos tiene una forma mas sencilla que la de
p(0]x).

Sea 8 = (0y,...,0,) una particién del vector 6, donde 8; € R% y

n

> d; = d. En este caso 6, es un vector, pero en general cada componente 6;
i=1

puede ser un escalar, un vector o una matriz. Las siguientes densidades para
cada 6@; son conocidas como densidades condicionales completas

p(91 | 02,...,0n,w)

p(Oi|01,...,0,-_1,9,-+1,...,0n,a:) 122,,’”—1

p(en | 01)"'a0n—17$)

Estas densidades pueden identificarse facilmente al inspeccionar la forma de
la distribucién final p (8 | «). De hecho para cada i = 1,2, ..., n,

p(OZ | 01,...,Oi_1,9i+1,...,9n,:c)ocp(@ | fB),

donde p (€ | x) es vista s6lo como funcién de 6;.

Dado un valor inicial 8 = (0§0), ..,09), el algoritmo de Gibbs simula
una cadena de Markov en la que 8%V se obtiene a partir de 8% de la
siguiente manera:

generar una observacién 0§t+1) de p(6, | Oét), .,09 )
generar una observacién Hgﬂ) de p(0, | Hgtﬂ), Og), ., 09 )
generar una observacién Oét“) de p(0s | 0?*”, Bgﬂ), Bff), .., 0V x);

9§t+1)’ eét—kl)’ 0(t+1)’ G x).

generar una observacién 8"V de p(@,, | 3 1 s



20 CAPITULO 3. METODOS DE SIMULACION

La sucesion asi obtenida 8,0? . .. es una realizacién de una cadena de
Markov cuya distribucion de transicién esta dada por:

Y n

P (9(t+1) | g(t)) _ Hp <0§t+1) gD -ﬁﬁ”,@ﬁ)p e :1;) .
=1

Para ilustrar el funcionamiento de este algoritmo se realizara la simulacion
de una normal bivariada.

3.2.4. Ejemplo

Sea la distribucién de (X,Y’) una normal bivariada, cuya distribucién
condicional para X dado un valor fijo de Y =y es

B 1
p(zly) = e

la cual representa una funciéon de densidad normal univariada, con media
e — %(y — ) y varianza o2(1 — p?). La densidad condicional de Y dado

[ —pa— B2 (y—pay)]?

1
e 202(1-p2) ,

X es andloga.

El procedimiento consiste en generar un nuevo valor de X 6 Y a partir de
sus respectivas funciones de distribuciéon condicional. Dado un valor inicial
de X = xg, el algoritmo simula una cadena de Markov que se obtiene de la
siguiente forma:

genera una observacion y; de p(y|zo);

genera una observacién z; de p(x|y;);

genera una observacion y,, de p(y|z,—1);

genera una observacion z,, de p(x|y,).

A continuacion se muestra el cédigo de R que permite simular la distribu-
cién normal bivariada y producir las graficas de los promedios ergddicos. Note
que después de un numero suficientemente grande de iteraciones éstos con-
vergen a la media de X y Y, respectivamente. Observe la Figura 3.2.

gibbs<-function (n, mx,my,sx,sy,rho)

{

# n: nimero de simulaciones

# mx,my: media de cada distribucidén condicional

# sx,sy: varianza de la distribucién condicional de x e y
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# rho. coeficiente de correlaciémn

mat <- matrix(ncol = 2, nrow = n)
xb <= 0
for (i in 1:n) {
x <- rnorm(1, mx+rho *(sx/sy)*( y-my),sx* sqrt(l1 - rho~2))
y <= rnorm(1l,my+ rho *(sy/sx)*( x-mx),sy* sqrt(l - rho~2))
mat[i, ] <- c(x,y)
}

mat

bvn<-gibbs(10000,2,5,6,5,0.5)
IT=10000

ITB = trunc(IT/10)

nx=bvnl[,1]

ny=bvnl[,2]

# Se descartan las primeras 1000 iteraciones (periodo de calentamiento)
Nx = nx[(ITB+1):IT]

Ny= ny[(ITB+1) :IT]

normx = cumsum(Nx)/(1:(IT-ITB))

normy = cumsum(Ny)/(1:(IT-ITB))

par (mfrow=c(3,2))

plot (normx,type="1", font.main=6, main="Promedios ergédicos de x",

+ xlab="IT-ITB")

plot(normy,type="1", font.main=6, main="Promedios ergédicos de y",
+ xlab="IT-ITB")

hist (Nx, font.main=6, main="Funcién de densidad de x", xlab="x",
+ ylab="Frecuencia")

hist (Ny,font.main=6,main="Funcién de densidad de y",xlab="y",
+ ylab="Frecuencia")

plot(density(Nx,width=1.5,from=( mean(Nx)-3*sqrt(var(Nx)) ),
+ to=( mean(Nx)+3*sqrt(var(Nx)) )), xlab="x",ylab="p", type="1",
+ font.main=6, main="Funcién de densidad de x")
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plot(density (Ny,width=1.5,from=( mean(Ny)-3*sqrt(var(Ny)) ),
+ to=( mean(Ny)+3*sqrt(var(Ny)) )), xlab="y",ylab="p", type="1",
+ font.main=6, main="Funcién de densidad de y")

Promedios ergddicos de x Fromedios ergddicos de v
v © L_/ ‘ = o] ‘
E iy £
o = [} =
E = 3 Ew —

I T T I T T T I T T

0 2000 G000 0 2000 g000

IT-ITE IT-ITE
Funicidn de densidad de x Funeidn de densidad de v
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0 2000
(NN
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0 000
11 1

1 T T 1 [ T T L
20 100 10 20 -10 ] 10 20
= ¥
Futicidn de densidad de x Funeidn de densidad de v
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o o] vl =
= / F\ ‘ = ////\'\
o o
= o
-1 -5 0 5 10 10 -4 10 13 20
x ¥

Figura 3.2: Grdfica normal bivariada
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WinBUGS

Una de las dificultades del analisis Bayesiano es determinar la distribucién
final de los parametros de interés; para algunos modelos hay cantidades que
se pueden aproximar o incluso calcular analiticamente, pero son muy pocos
y resultan ser los modelos mas simples. El desarrollo y mejoramiento de las
técnicas Monte Carlo basadas en cadenas de Markov ha hecho posible cons-
truir la distribucién final de modelos Bayesianos muy complejos. WinBUGS
proporciona herramientas simples para llevar a cabo la simulacion Monte
Carlo; a través de WinBUGS, es posible implementar el muestreo de Gibbs
para una gran variedad de modelos.

Algunos de los modelos que se pueden analizar en WinBUGS son aque-
llos que incluyen variables latentes, las cuales son variables que no son di-
rectamente observadas por el investigador y que usualmente constituyen un
artificio probabilistico para estructurar un modelo. Ademas, en WinBUGS
todos los parametros son tratados como variables aleatorias, lo que significa
que en un modelo se define la distribucién conjunta de todas las cantidades
no observadas (pardametros y datos faltantes) y las cantidades observadas (los
datos). Posteriormente se condiciona en los datos observados para obtener la
distribucion final de los pardmetros y de los datos no observados. Por otra
parte, en WinBUGS se pueden analizar algunos modelos no paramétricos,
problemas tipicos como modelos mixtos con efectos temporales y espaciales,
modelos lineales, modelos lineales generalizados y modelos jerarquicos. Estos
ultimos se adaptan perfectamente al algoritmo de Gibbs, debido a que las dis-
tribuciones condicionales necesarias presentan usualmente formas conocidas
y sencillas de implementar.

Es importante resaltar que WinBUGS provee herramientas para construir

23
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una gran variedad de modelos y que resulta relativamente simple llevar a cabo
esta construccién para los usuarios de la estadistica Bayesiana, debido a la
sencillez del lenguaje y a la forma de implementar los modelos.

4.1. Necesidad de contar con un programa
genérico

Como se ha mencionado anteriormente, generar una muestra a través del
algoritmo de Gibbs para obtener la distribucién final de un modelo Bayesiano
puede ser una tarea muy compleja, especialmente para el caso en el que se
introducen muchos pardmetros en un modelo. Por otro lado, implementar
algoritmos de Gibbs en algun lenguaje convencional como C o FORTRAN
puede llevar mucho tiempo. Por fortuna, WinBUGS provee implementaciones
del muestreo de Gibbs relativamente sencillas.

Los modelos en WinBUGS se pueden traducir, casi literalmente, de la
descripcién escrita usual al lenguaje BUGS. Por otra parte, existe una gran
variedad de ejemplos disponibles, algunos de los cuales se encuentran en el
paquete y otros en linea en el sitio de web BUGS, que pueden servir de base
para modelar su propio problema.

El software tiene ciertas limitaciones para detectar la convergencia, re-
sumir las muestras y realizar diagnodsticos sobre el ajuste de los modelos. Sin
embargo, es posible usar los paquetes boa o coda de R junto con WinBUGS
para realizar un mejor analisis con relacion a estos puntos; en la seccion 4.4.1
se habla mas al respecto de estos paquetes.

Una caracteristica de WinBUGS es que funciona como un sistema ex-
perto; es decir, intenta usar el método de muestreo mas apropiado para
cada nodo estocastico'. Ademas, WinBUGS puede ser extensible, es decir
usted puede incorporar tanto nuevas distribuciones o funciones al sistema,
como técnicas de muestreo MCMC e interfaces que le permitiran realizar el
muestreo mas eficiente de modelos especificos. Estas son algunas razones por
las que WinBUGS alivia la necesidad de contar con un programa genérico.

'WinBUGS examina las circunstancias y elige una método de muestreo apropiado.
Distribucién objetivo  Método de muestreo

Discreta Inversién de una funcién de distribucién acumulativa
Forma cerrada Muestreo directo usando algoritmos estandar
Log-céncava Muestreo de rechazo adaptativo (Gilks 1992)

Rango restringido Muestreo slice (Neal 1997)

Rango sin restriccion ~ Metropolis-Hastings (Metropolis et al. 1953, Hastings 1970)
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4.2. Descripcion del paquete

4.2.1. Introduccién

WinBUGS es un software para Windows y se puede obtener libremente en
la paginahttp://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/winbugs/contents.shtml.

La descripcion de los modelos en WinBUGS se hace por medio del lengua-
je BUGS, o a través de Doodles, que es la representacion grafica de los mo-
delos. Sin embargo, el lenguaje BUGS es mas flexible que el modo grafico.

Es importante tomar en cuenta que la simulacién en WinBUGS puede
ser altamente ineficiente o la convergencia puede ser muy lenta para aquellos
modelos cuyos parametros estén altamente correlacionados bajo su corres-
pondiente distribucién final. De ahi la importancia de elegir una parametri-
zacion adecuada del modelo antes de analizarlo con WinBUGS. En principio,
los modelos que se pueden construir en WinBUGS soportan menos de cien
nodos. Sin embargo, puede obtenerse una clave al registrarse en el sitio de
BUGS, mencionado anteriormente, la que le permitird emplear modelos con
mas nodos. También es posible obtener un parche para actualizar el software
a la version 1.4.1.

En las siguentes secciones se describen los componentes y los comandos
principales que ofrece WinBUGS. El la seccién 4.2.11 se describe con detalle
una sesion de WinBUGS para analizar un problema descrito en el Volumen
I de ejemplos del manual.

4.2.2. Documentos Compuestos

Los documentos de WinBUGS contienen varios tipos de informacion (tex-
to, férmulas, tablas, gréficas, etc.) y las herramientas necesarias para crearlos
y manipularlos estan disponibles en el paquete. En WinBUGS un documento
es la descripcion de un andlisis estadistico, la interaccion del usuario con el
software, y los resultados que arroje éste. Al guardar un documento se crea
un archivo con extension .odc, es posible especificar otra extension.

. Como se trabaja con un documento compuesto?

Un documento compuesto es similar al de un procesador de texto que
contiene recuadros o elementos, los cuales se pueden manipular de manera
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independiente; cada recuadro se comporta como un caracter simple y puede
ser seleccionado, copiado, eliminado, etcétera.

WinBUGS trabaja con diferentes tipos de elementos, los mas interesantes
son los gréficos (Doodles) ya que permiten describir modelos estadisticos a
través de nodos, placas y enlaces. Estos y otros elementos se describen por
completo en la seccion 4.2.9.

Editar un documento compuesto

WinBUGS contiene herramientas de un procesador de texto, las cuales
pueden ser usadas para manipular cualquier resultado producido por el
software. Si es necesario un editor con mas herramientas, se pueden intro-
ducir formatos de otro procesador de texto a WinBUGS; por ejemplo, puede
manejar un editor de ecuaciones a través del comando Insert OLE Object...
del ment Tools (Figura 4.1).

m
x

@ File Edit Attributes  Info Model Inference Options Doodle Map Text ‘Window Help E,

Document Size. ..

Insert OLE C 0
Insert Stamp \
Insert Clock

Create Fold
Expand Al
Collapse Al
Fold...

Encode Document
Encode File. ..

Decode
about Encoded Material

Figura 4.1: Al dar click en Insert OLE Object... se despliega un recuadro
donde aparecen las aplicaciones ejecutables, que se encuentran instaladas en
su computadora.

Si da un click con el botén izquierdo del mouse sobre un elemento, ya sea
un cuadro o una grafica, aparece un borde alrededor de éste, lo cual indica
que puede modificar su tamano; ademas, si ubica el mouse dentro de la region
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rectangular puede mover el elemento. Para hacer una copia del mismo oprima
la tecla CTRL y arrastrelo con el mouse al lugar donde deseé copiar, esto lo
puede realizar en la ventana que se encuentra el elemento o en otra ventana
de WinBUGS. La especificacién del problema y el resultado del analisis del
modelo los puede poner en un sélo documento, el cual puede copiar a un
procesador de texto o a cualquier otro programa para disenar presentaciones.

El estilo, tamano, fuente y color del texto seleccionado los puede cambiar
a través el menu Attributes. Por medio de Text— Insert Ruler puede desplegar
una regla (Figura 4.2) que le permitird modificar los mérgenes y la alineacién
del texto.

L Elo B HEEBAR EokE] 1
o S TR U TR R P P R S
3 1
1, Supongamos que se tiene los siguentes datos,

¥ 08,15, 22 29 36
yo 191,199 246, 263, 320

y que se desea ajustar el siguiente modelo:

y,=atfx +eg R P

donde los errores tienen distnbucidn normal con
; : 1
fmedia  cero vy warianza &, Supongamos

Figura 4.2: Por medio de los iconos puede modificar la alineacion del texto
posterior a la regla y el margen a través de los tridangulos.

Documentos Compuestos y Correo Electronico

Los documentos de WinBUGS contienen caracteres no-ASCII, sin embar-
go en el menu Tools se encuentra el comando FEncode Document que produce
una representaciéon ASCII del documento. El documento original puede ser
recuperado a través el comando Decode. Por ejemplo, esta herramienta puede
ser util para enviar los graficos de WinBUGS a través del correo electrénico.
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Imprimir un documento o un grafico WinBUGS

Es posible imprimir directamente desde el ment File. Otra alternativa
es copiar los documentos o graficos a un procesador de texto e imprimirlos
desde ahi.

Leer archivos de texto

Desde el menu File se pueden abrir archivos con formato de texto. Estos
archivos pueden copiarse en un documento de WinBUGS o almacenarse como
tales.

4.2.3. Distribuciones

La Tabla 4.1 presenta la lista de distribuciones disponibles en el paquete.
Como puede observarse, WinBUGS permite trabajar con la mayoria de las
distribuciones usadas cominmente en las aplicaciones.

Si el modelo de interés requiere el uso de alguna distribuciéon distinta a las
presentadas en la Tabla 4.1, es posible representarla de manera aproximada;
para mas detalles consulte la seccion 4.3.

Cuadro 4.1: Funciones de Distribucion

‘ Distribuciones Discretas Univariadas ‘
Distribucién ‘ Funciéon WinBUGS ‘ Especificacion ‘

Bernoulli r ~ dbern(p) p(1—-p)t—"; r=0,1

Binomial ace—lexr ~ dbin(p,n) #ﬁr)!p’"(l —p)" " r=0,1,...,n
Categorial r ~ decat(p[]) plrl; r=1,2,...,dim(p); > ,pli] =1
Binomial x ~ dbin(p,n) (;!—(FTT__II))!!pT(l -p)¥*; x=0,1,...
Negativa

Poisson r ~ dpois(\) EA%; r=0,1,...

‘ Distribuciones Continuas Univariadas ‘
‘ Distribucién ‘ Funciéon WinBUGS ‘ Especificacion ‘

Beta r ~ dbeta(a,b) p (1 - p)b_l%; 0<p<l1

Y —
Ji-cuadrada | x ~ dchisqr(k) H?TeT; >0
2
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| Distribucién [ Funcién WinBUGS | Especificacion
Doble x ~ ddexp(u, ) %e*ﬂx*’”; —00 < T < 00
Exponencial
Exponencial | z ~ dexp()\) Ae ™ 1 >0
Gamma x ~ dgamma(r, 1) %:ﬂ;_w, x>0
Gamma x ~ gen.gamma(r, p, 3) F?r)uﬁ’"xﬁrfle*(“x)ﬁ; x>0
Generalizada
Log-normal | x ~ dnorm(u,T) ~Leap(FF(logz — p)?); x>0
Logistic x ~ dlogistic(p, T) %; —00 < & < X0
Normal x ~ dnorm(pu,T) Lexp(—Z(x —p)?); —oo <z <00
Pareto x ~ dpar(a,c) actz=@H). >
P(*7) = . 91— kL
t-Student x ~dt(p, T, k) F(é) VEL+Ex—p)? =
—o<r<oo; k>2
Uniform x ~ dunif(a,b) s a<z<b
Weibull x ~ dweib(v, \) vAz? e 2 >0

‘ Distribuciones Discreta Multivariada

‘ Distribucién ‘ Funcion WinBUGS

‘ Especificacion

Multinomial | z[] ~ dmulti(p[], N)

o L Xami = N;

O<pi<l; Y pi=1

‘ Distribuciones Continuas Multivariadas

‘ Distribucion ‘ Funciéon WinBUGS ‘ Especificacion
Dirichlet pl] ~ ddirch(al]) 1{1(21;2(3:)) [Le Y 0<pi<l;
ZZ‘ Di d: 1
= T
Normal 2[] ~ dmnorm(u[], T]) | (2m) % [T |5 eap(—4(x — ) T(x — ));
Multivariada —00 < & < 00
r(&9) L 1 / —ktd
vSndent | af] ~ dmiGel.TLLE | SCEETRL+ e - 0T - ),
B s
Multivariada —00 < & < 00
Wishart 2] ~ dwish(R][,], k) |R|% |z| 5 e 377 (Ra),
x simétrica y definida positiva
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4.2.4. Menu Model

m
x

@ File Tools Edit Attributes Info QA6GEN Inference Options Doodle Map Text Window Help o

w

seed...

Script

Figura 4.3: Este ment contiene comandos que permiten verificar y compilar
el modelo.

Propiedades Generales

Los comandos de este ment podran ser usados para especificar un mod-
elo gréfico o en lenguaje BUGS. En la Figuras 4.4 y 4.5 puede observar la
estructura de un modelo, el cual podra ser analizado con los comandos que
se describen en las siguientes secciones.

Modelo grafico

fori 1N 1: M)

Figura 4.4: Modelo grdfico del ejemplo seeds del Volumen I de ejemplos de
WinBUGS.
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Modelo en lenguaje BUGS

mad el

far(iin1 :MJ{
¥[i] ~ clbingp{i],n[i])
Bli] ~ dnarmi0.0 tau)
logit(plil) =- alphal + alphat * <1[i] + alpha2 * <2[0] +
alphat 2 ® i) * «2[0] + bi]
h
alphal ~ dnormi0.0,1 .0E-6)
alphs1 ~ dnorm(0.0,1.0E-E)
alpha2 =~ dnormi0.0,1 .0E-6)
alpha12 ~ dnorm(0.0,1 .0E-5)
# Choice of priors for random effects variance
# Prior 1: unifarm an S0
=sigma~ dunif(0,100)
tau=-10=zigma*zigma)

#Prior 2

#tau ~ dgammal1 0E-3, 1 OE-3);

Azigma =- Vzgrictau); # =.d. of random effects
¥

Data
listr = (10, 23, 23, 26,17, 5, 93,95, 32, 46,10, &, 10, §,23 0, 3,22, 15,32, 3),

n=c(39,62,81,51,39,6 74 72, 51,79,13,16, 30,25, 45, 4,12, 41,30, 51, 7],
¥l=cfd, 0,0 0 00 0 00 0 01,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1)
¥2=cf{0, O,0 0O 01,1, 1,1 1, 1,0 0 0 00 1,1, 1, 1.1
M=21)

Init=1 listtalphal =0, alphat = 0, alpha2 =0, alphatl2 =0, sigma =1

Init=2 list(alphal = 0, alphat = 0, alpha2 =0, alphal2 =0 tau=1)

Figura 4.5: Modelo en lenguaje BUGS del ejemplo seeds del Volumen I de
ejemplos de WinBUGS.

Specification...

check model: Permite revisar la sintaxis del modelo en cuestion. Si el mo-

delo se encuentra especificado en lenguaje BUGS, seleccione la palabra
model en la especificacion del modelo (ver seccién 4.2.10) y dé click en
el botén check model. Si existe un error de sintaxis, el cursor muestra
donde se encuentra éste, y en la parte inferior de la pantalla, en la barra
de estado, aparece la descripcion del error.

Si la ventana activada contiene el gréfico del modelo y el grafico ha
sido seleccionado, WinBUGS asume que el modelo ha sido especificado
graficamente. Si existe un error de sintaxis, el nodo que presenta el
error aparece sombreado y se muestra un mensaje de error en la barra
de estado.

En ambos casos, si el modelo se ha especificado correctamente, se des-
) )
pliega el mensaje “model is syntactically correct”. Unicamente
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si el modelo esta escrito en lenguaje BUGS se activan los botones load
data y compile. Si el modelo es grafico, sélo se activa el botén compile.
El siguiente paso consiste en cargar los datos a través del boton load

data.
-0 Specification Tool @

check model |

num of chainz |'I
for chain E

Figura 4.6: Specification; contiene comandos para verificar, compilar, especi-
ficar datos y los valores iniciales del modelo.

load data: Para cargar los datos que utiliza el modelo se procede de dos
maneras:

1. Si los datos se encuentran en otro documento, abra los archivos
que contengan los datos y dé click en el botén load data.

2. Si los datos se encuentran en el documento, éstos deben estar
contenidos en una lista, 1ist, seleccione la palabra 1ist y dé click
en el botén load data.

Ante cualquier error sintactico o inconsistencias en los datos, se des-
pliega un mensaje de error en la barra de estado. Después de haber
realizado las correcciones pertinentes, nuevamente revise el modelo a
través del botén check model e intente cargar los datos. Cuando éstos
hayan sido cargados aparece el mensaje “data loaded”.

num of chains: Indica el nimero de cadenas que desea simular. Dé click
en el campo num of chains y proporcione el nimero de cadenas. Este
cuadro se activa una vez revisado el modelo y se desactiva cuando se
haya compilado el modelo. WinBUGS simula de entrada una cadena.
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compile: Construye las estructuras de datos necesarias para realizar el mues-
treo de Gibbs. En esta parte se verifica por completo el modelo y se
revisa que los datos sean consistentes con el mismo.

Se crea automaticamente un nodo llamado deviance?. Este nodo puede
ser monitoreado al teclear deviance en la caja de didlogo Samples del
menu Inference (ver seccién 4.2.5). Una vez que el modelo ha sido
revisado y compilado exitosamente en la barra de estado aparece el
mensaje “model compiled”.

load inits: Para cargar los valores iniciales se procede de la misma forma co-
mo lo hizo para cargar los datos del modelo, salvo que deberd presionar
el botén load inits en lugar de load data. Si algunos de los elementos del
arreglo de valores iniciales son desconocidos (porque son restricciones
en una parametrizacion), estos elementos deberdn ser especificados co-
mo NA, no disponibles.

Si WinBUGS ha cargado los valores iniciales, se despliega el men-
saje “model is initialized” en la barra de estado; de lo contrario,
se muestra el mensaje “model contains uninitialized nodes”; este
ultimo puede tener varios significados:

1. Si sélo se simula una cadena esto significa que la cadena contiene
algunos nodos que no han sido iniciados.

2. Cuando se simulan varias cadenas significa que algunos valores
iniciales no han sido cargados para alguna de ellas.

Load inits puede ser ejecutado mientras el muestreo de Gibbs se lleva
a cabo, pero la muestra de salida tendra una nueva trayectoria. Si el
comando se utiliza en este contexto aparece un mensaje de advertencia
“the MCMC will start at a new point”.

gen inits: Este boton genera valores iniciales y lo hace a través de muestrear
la distribucién inicial o una aproximacion de ésta. Para las variables
discretas no se generan valores que tengan una probabilidad de cero.
Este comando produce valores extremos si las distribuciones iniciales
son muy vagas. Una vez generados los valores iniciales se despliega el

2 Deviance se define como menos dos veces el logaritmo de la funcién de verosimilitud
para cada iteracién. En la seccién 4.2.5 se habla con mas detalle acerca de este nodo.
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mensaje “initial values generated: model initialized”, si no
es asi aparece el mensaje “could not generate initial values”.
El botén gen inits se activa una vez que el modelo se ha compilado
exitosamente y se desactiva cuando el modelo haya sido iniciado.

Update...

Eﬂ pdate Tool

updatesz |glilEK refresh (100
update | thir |1 iteration ||:|
[ aver relas [ adapting

Figura 4.7: Este comando se activa cuando el modelo ha sido compilado e
iniciado.

updates: Ntumero de iteraciones de la(s) cadena(s) simulada(s).

refresh: En refresh se indica el intervalo en el cual se reporta el estado de
la simulacion. Por ejemplo, suponga que desea simular 1000 valores; si
teclea 100 en refresh, podra observar en iteration, iteraciones de 100 en
100.

thin: Sélo se almacenan las muestras de cada k-ésima iteracion, donde k es
el valor de thin; k > 1 ayuda a reducir la autocorrelaciéon en la muestra.
Sin embargo, esta opcién no proporciona una ventaja real, salvo que
reduce los requerimientos de almacenamiento y el costo de manejar
simulaciones cuando se llevan a cabo muchas corridas.

update: Permite ejecutar el proceso de simulacion. Si da un click durante
el muestreo, éste se detiene. Para continuar con el muestreo dé nueva-
mente click. Al interrumpir el proceso de simulacion se puede cambiar
el niimero de actualizaciones si es necesario.

iteration: Muestra el ntmero de iteraciones simuladas. Note que no es
el nimero de iteraciones que aparecen como muestreadas. Mas bien,
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over

iteration comprende las iteraciones que se realizan incluyendo el perio-
do de calentamiento. Solo cuando se haya especificado que los nodos
deberan ser monitoreados sin previa etapa de calentamiento, se consi-
derardn como iteraciones muestreadas (ver seccién 4.2.5). Si se generan
100 muestras a través de update y thin es igual a 10, entonces se ac-
tualizan 10*100 iteraciones y se almacena 1 cada 10 iteraciones hasta
obtener las 100 muestras requeridas.

relax: Marque esta casilla para seleccionar la forma de sobre-relaja-
miento del algoritmo (Neal 1998). Este método genera muestras multi-
ples en cada iteraciéon y después selecciona una que esta negativamente
correlacionada con el valor actual. El tiempo por iteracién se incre-
mentard, pero se reducira la correlacién en la cadena y se necesitaran
menos iteraciones. Sin embargo, este método no siempre es efectivo,
por lo que debera usarse con mucha precauciéon. La funcién de auto-
correlacion puede emplearse para verificar si la cadena que se produjo
ha mejorado.

adapting: Esta casilla aparece seleccionada cuando los algoritmos de

Metropolis o slice-sampling se encuentran en una etapa de adaptacion
para optimizar el calculo de algunos parametros. Ignore los restimenes
de estadisticas o todos los resultados que pueda producir de los pa-
rametros mientras WinBUGS se encuentre en esta etapa de adaptacion.
El algoritmo de Metropolis y slice-sampling tiene una fase de adaptacién
de 4000 y 500 iteraciones, respectivamente, las cuales deberan ser descar-
tadas para el calculo de estadisticas.

Monitor Metropolis

Este comando se activa sélo cuando se esta utilizando el algoritmo de
Metropolis. Este proporciona la tasa de aceptaciéon minima, maxima y media
para determinar el promedio de mas de 100 iteraciones cuando el algortimo
de Metropolis se adapta para las primeras N iteraciones. A través de este
comando se puede observar una grafica en la que la tasa debe encontrarse
entre dos lineas horizontales. Las primeras N iteraciones no pueden ser usadas
para hace inferencia estadistica (el valor predeterminado de N es igual a 4000
iteraciones).
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Save State

Muestra una ventana en la que aparece el estado actual de todas las
variables estocasticas y permite guardar sus valores correspondientes. Estos
resultados pueden ser usados como valores iniciales para las futuras corridas.

Seed...

zeed

coverage  |(0.0E+0

zet

Figura 4.8: El numero que se introduce en el campo seed corresponde a una
nueva semilla del generador de nimeros aleatorios.

coverage: El seudogenerador usado por WinBUGS genera una sucesién fini-
ta de nimeros que, aunque muy larga, eventualmente se puede repe-
tir al muestrear durante un periodo muy largo de tiempo. El campo
coverage muestra el porcentaje que la sucesion ha cubierto durante el
proceso que lleva a cabo WinBUGS.

set: Dé click en este botén para especificar la semilla. Puede introducir
una semilla después de haber revisado el modelo, con el propdsito de
especificar un nuevo valor al proceso de simulacion.

Script...

Genera una bitacora de la sesion de WinBUGS (para mas detalles consulte
la seccién 4.3.1).
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4.2.5. Menu Inference

Propiedades Generales

Este menu contiene herramientas que permiten hacer inferencia sobre
los parametros del modelo. Los comandos estan divididos en tres secciones:
los primeros tres estan relacionados con el monitoreo de los valores de los
parametros; los siguientes dos comandos proporcionan algunas estadisticas,
algunas de las cuales estan incluidas en los primeros comandos; y el tltimo co-
mando concierne a la evaluacion del Deviance Information Criterion (DIC).
Antes de utilizar estas herramientas debe asegurarse que la simulacién ha con-
vergido (para mas detalles acerca de convergencia consulte la seccién 4.2.13).
Note que la simulacién MCMC comprende una fase de adaptacién por lo que
no es posible hacer inferencia usando los valores muestreados antes de que
termine esta fase.

File Tools Edit  Attributes  Info Model BGGEGERE-N Options Doodle Map  Text  Window  Help

Samples. ..
Cornpare. ..
Correlations

Surmmary., ..

T

DIC...

Figura 4.9: A través de este meni se obtiene estadisticas de los pardmetros
simulados; ademdas contiene herramientas para realizar grdficas.

Sample Monitor Tool...

node: En este campo debe teclear el parametro de interés. Si el parametro
es un vector debe introducir su nombre y especificar sus entradas. Por
ejemplo, suponga que desea hacer inferencia sobre el vector
v = (v1,v9,...,0;5); si sélo desea obtener resultados para las entradas
vy a vg, tecleé v[l : 3]; si requiere obtener los calculos de todos los
elementos del vector introduzca v[1 : 5] o simplemente v.

Cuando el parametro de interés es una matriz, por ejemplo, suponga
que (myy, My, M3, M1y, ..., Myy) son entradas de la matriz m de di-
mensiones 4 x 4, si desea obtener todas las componentes debe teclear
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m[l : 4,1 : 4] o Gnicamente m. Si requiere s6lo una coordenada, por
ejemplo myy escriba m[1,2] o m[l : 2]; por otro lado si quisiera sélo las
entradas mya, M3, Moz, Moz, M3z, M3z debe teclear m[1 : 2,2 : 3.

WinBUGS genera automéaticamente un nodo deterministico para medir
una cantidad identificada como dewviance. Para conocer las estadisti-
cas respecto a este nodo tecleé deviance en el campo nodo. Deviance
se define como —2log(p(y|0)), donde p(y|f) corresponde a la funcién
de verosimilitud, y comprende todos los nodos estocéasticos observados
(datos), y 6 los nodos padres de y (pardametros). Los nodos padre son
nodos estocasticos de los cuales depende la distribucién de y.

Eﬁ Sample Monitor Tool | E|

node | j alheine I-l_ ba I.l_ percentiles
beg |1 end 1000000 iy [T 150

25

75
a0
a5

Figura 4.10: Tecleé “ * 7 para obtener la informacion de todos los pardmetros
que hayan sido introducidas en el campo node.

beg and end: Numero de iteraciones que son usadas para seleccionar un

thin:

subconjunto de la muestra almacenada para el analisis. Suponga que
se realizan 5000 iteraciones. Si introduce beg=2000 y end=5000, la
muestra para hacer inferencias va de la iteracion 2000 a la 5000.

Le permite seleccionar un subconjunto de la cadena generada, es de-
cir, si genera una cadena de 1000 valores y thin es 10 implica que un
valor cada 10 iteraciones contribuye al calculo de las estadisticas, por
lo que el nimero total de valores que contribuyen al cédlculo es 100.
Esta opcién es andloga al comando Update Tool—thin, sin embargo
no produce ningun impacto en los requerimientos de almacenamiento
como al utilizar Update Tool— thin.



4.2. DESCRIPCION DEL PAQUETE 39

chain to: A través de este comando puede seleccionar las cadenas que deseé
para realizar el célculo de las estadisticas.

clear: Remueve el parametro almacenado de la memoria de la computadora.
set: Registra el pardmetro para el cual se construye una cadena de valores.

trace: Grafica el valor del parametro contra el ntimero de iteraciones. Esta
grafica es dinamica, es decir, a medida que corren las iteraciones del
parametro, los valores generados aparecen en la grafica.

history: Muestra una grafica del parametro contra las iteraciones, s6lo mues-
tra las iteraciones que fueron seleccionadas en las cajas beg y end.

Los comandos que a continuacién se describen aparecen desactivados si las
simulacién MCMC se encuentra en la fase de adaptacion.

density: Dibuja una curva suavizada que estima una funciéon de densidad si
la variable es continua, o un histograma si la variable es discreta.

auto cor: Despliega la grafica de la autocorrelacion de la variable hasta un
rezago (lag) de orden 50. Los valores que producen la grafica aparecen
en una ventana, al dar doble click sobre el grafico y presionar CTRL
mas click con el boton derecho del mouse. Si se simulan muchas cadenas
aparecen los valores para cada una de ellas.

stats: Produce un resumen de las estadisticas de la variable de interés,
a través de las cadenas seleccionadas. Si desea calcular otro(s) per-
centil(es) en particular, selecciénelo(s) por medio del recuadro
percentiles. WinBUGS proporciona por defecto la mediana y los cuan-
tiles al 2.5% y 97.5% de probabilidad. La cantidad reportada en MC
error proporciona una estimacion de ﬁ, la desviacion estandar Monte

Carlo para la media.

coda: Despliega dos archivos, cuyos valores podran ser usados por S-Plus
o R, a través de los paquetes coda o boa®. En una ventana aparecen

3Coda y boa son paquetes que permiten llevar a cabo un anélisis de convergencia con
base en la(s) cadena(s) simulada(s), ver seccién 4.4. Estos paquetes se pueden encontrar
en los sitios web:

Boa: http://cran.r-project.org/src/contrib/Descriptions/boa.html

Coda: http://cran.r-project.org/src/contrib/Descriptions/coda.html
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los valores generados y el nimero de iteraciones (archivo .out). La otra
ventana (archivo .ind) contiene informacién que permite identificar a
qué nodo corresponde cada uno de los valores del archivo .out. Para que
los paquetes mencionados puedan manejar estos archivos debe guarda-
los con la extension .out y .ind, respectivamente. Si generé mas de una
cadena se despliega una ventana para cada una de ellas.

quantiles: Despliega la grafica del intervalo al 95% de probabilidad para

las medias generadas en cada iteracion.

Compare...

Eﬁ Comparison; Tool Ej
node || beg |'I end |1000000

ather | | |

iz | | |

Figura 4.11: Comparison Tool, facilita la comparacion de las variables o no-
dos, con respecto a sus distribuciones finales.

node: Introduzca el nodo que desea graficar. No olvide monitorear el nodo

con anticipacion, ya que la grafica se realiza con base en la distribucion
final.

other: Permite definir un vector en el que cada uno de sus elementos es grafi-

axis:

cado a la par de los elementos del nodo introducido en el campo node,
en la misma escala. Por ejemplo, other, pueden ser los datos observados
en la grafica producida por el botén model fit. Los elementos de other
pueden ser también variables monitoreadas (en tal caso se grafican las
medias finales). Esta opcién permite obtener algunas graficas similares
a las que se usan para el andlisis de regresion, como son las graficas de
residuales.

Define un conjunto de valores contra los cuales los elementos del nodo
y other son graficados. Cada elemento de azis debe ser conocido o, en
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beg

su defecto, la variable monitoreada; en este caso se usa la media final
para producir la gréfica.

Recuerde que node, other y axis deben contener el mismo ntmero de

elementos.

y end: Permite seleccionar un subconjunto de la muestra, con el cual
se realiza las graficas deseadas.

box plot: A través de este comando puede realizar una grafica de cajas y

brazos de la distribucion final de los elementos del nodo, cada uno de
ellos se dibuja en el orden en el que aparecen en el nodo y también se
muestra su indice. Las cajas representan los rangos intercuartiles y las
lineas que las dividen son las medias. Los brazos de cada caja cubren
el 95 % de la distribucion, por lo que se ubican en los cuantiles 2.5% y
97.5 %; observe la Figura 4.12.

La linea que cruza todas las cajas representa la media global de las me-
dias finales. Una propiedad especial del editor para las graficas de cajas
es que, ademas de generarlas via Comparison Tool, puede interactuar
con ellas. Por ejemplo, es posible representar las distribuciones a través
de las medias o las medianas, o bien, graficar en escala logaritmica.

caterpillar: Una grafica caterpillar es similar a la grafica de cajas. La tinica

diferencia significativa es que no se muestra el rango intercuartil y la
escala esté sobre el eje de las abcisas; vea la Figura 4.12. Cada linea
representa un intervalo al 95 % de probabilidad y el punto muestra la
ubicacién de la media. La linea vertical representa la media global. Es
preferible la grafica de caterpillar que la de cajas y brazos debido a su
sencillez, sobre todo cuando el nimero de distribuciones a comparar es
muy grande.

model fit: Los elementos del nodo (y other, si se especifica) son conside-

rados como series de tiempo. La distribucién final de cada elemento
es resumida por los cuantiles 2.5%, 50% y 97.5%. La linea roja re-
presenta la mediana y las lineas azules punteadas corresponden a un
intervalo del 95% de probabilidad. Asimismo, la curva corresponde al
modelo ajustado; observe la Figura 4.12. En el caso de que other sea
especificado, también se grafican sus valores.
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Ambos ejes pueden expresarse en escala logaritmica a través de property
editor.

scatterplot: Despliega una grafica que dibuja por defecto la media final
contra los correspondientes valores de axis y un ajuste no paramétrico
basado en pesos exponenciales; observe la Figura 4.12. Para modificar
algunas propiedades de esta grafica use el editor descrito en Scartterplot
de la seccion 4.2.8. Por ejemplo, puede cambiar la suavidad de la curva
que ajusta el parametro de suavidad o reemplazarla por otro tipo de
linea; también puede modificar el tamano del intervalo.

box plat: theta caterpillar plat: theta

40 arn

an

20

—_—

[y}

oo e

nn 10 2n a0 40

madel fit: rhat sCatterplot
80.0 800
E0.0 B0
40.0 400

200 200r

oo oor

Figura 4.12: Consulte la seccion 4.2.8 si desea modificar las propiedades de
cada tipo de grdfica.

Correlations...

nodes: En este campo puede introducir escalares o arreglos y todas las com-
binaciones de los parametros que seleccione. Si proporciona sélo un
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arreglo, se dibujan todas las correlaciones entre sus elementos.

scatter: Produce una grafica de dispersion de puntos para cada pareja de
nodos.

Eﬂ Correlation Tool

nodesz [| I
beg I'I end I1DDDDEIEI
acather I rakris I pririt I

Figura 4.13: Este comando es util para graficar la relacion entre los valores
de los parametros previamente monitoreados.

matrix: Despliega una grafica de la matriz de correlaciones.

print: Abre una ventana que contiene los coeficientes de todas las posibles
correlaciones entre los parametros seleccionados.

Summary...

o: Summary MonitorTool |E|

node I ;I

=zt | zhatz | Mear | clear |

Figura 4.14: No es posible obtener inicamente v[1], la primera entrada de un
vector v. Para obtener las estadisticas de este elemento, debe especificar el
vector (v), por completo.

A través de este cuadro de didlogo puede calcular las medias, las desvia-
ciones estandar y los cuantiles. Los comandos que se encuentran en este
recuadro son los mas sencillos y también los puede encontrar en Sample
Monitor Tool. El objetivo de considerarlos en otro apartado es que, en el
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momento que haya muchos pardametros y el proceso de simulacion demore,
se pueda contar rapidamente con estas estadisticas ya que, a diferencia de
Sample Monitor Tool este comando no almacena todas las iteraciones. Es
importante aclarar que no es posible obtener resultados sélo para algunas
entradas de un vector o de una matriz.

node: Tecleé el parametro de interés en este campo.
set: Registra las corridas de la distribucién del nodo.

stats: Despliega la media, la desviacién estandar, y los cuantiles 2.5 %,
50 %(mediana) y 97.5 % del nodo.

means: Despliega las medias para el nodo, separadas por comas. Esto puede
ser ttil para transferir los resultados a otros paquetes estadisticos.

clear: Borra el nodo que se muestra en la caja y la muestra generada del
mismo.

Rank...

Eﬂ Rank Monitor, Tool E]

hiode - | Percentiles
[alphaunol =l

10
zet o5,

median

Figura 4.15: Este comando se utiliza para almacenar los rangos de los valores
simulados.

Al igual que en el comando Summary Monitor Tool, no es posible obtener
resultados para una parte del vector o de la matriz; debe especificarlos por
completo.
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node: En este campo se introduce el parametro y a partir de éste se calculan
los rangos (el parametro debe ser un arreglo).

set: Construye los histogramas que representaran el rango de cada compo-
nente del nodo. Almacena una cantidad proporcional al cuadrado del
nimero de componentes del nodo disponible. Atin cuando el nodo ten-
ga miles de componentes, esto requiere menos almacenaje que calcular
los rangos explicitamente en el modelo especificado y almacenar sus
muestras, por lo que es mas eficiente.

stats: Resume la distribucién de los rangos de cada componente del para-
metro node; ademés se despliegan los cuantiles marcados en la seccion
percentiles. Si desea marcar varios cuantiles presione CTRL y dé clik
en los cuantiles que deseé.

histogram: Despliega la distribucién empirica de los rangos simulados para
cada componente del pardmetro (node).

clear: Borra el nodo que se muestra en la caja y la muestra generada del
mismo.

En el apéndice B se muestra una ilustracién correspondiente al Volumen
Il de ejemplos de WinBUGS, Schools: multivariate hierarchical model of
examination results, donde podra encontrar algunas observaciones adicionales
respecto al uso de la opcion Rank.

DIC...

&8 DIC Tool

Figura 4.16: Hay circunstancias, como es el caso de los modelos de mezclas,
en los que WinBUGS no permite el cdlculo de DIC y el comando aparece
desactivado.

La herramienta DIC' que aparece en el cuadro de didlogo es utilizada
para evaluar el Deviance Information Criterion y estadisticas relacionadas.
Estas ultimas, son empleadas para evaluar modelos complejos y comparar
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diferentes modelos. Es importante tomar en cuenta que el DIC' asume que
la media final es un buen estimador para los parametros, si esto no ocurre
debido a un sesgo o a que la distribucién final es bimodal, entonces el DIC
no es apropiado.

set: Permite calcular el DIC y estadisticas relacionadas. Debera asegurarse
que la(s) cadena(s) ha(n) convergido antes de presionar set para indicar
que todas los subsecuentes iteraciones seran utilizadas para el calculo.

clear: Si ya realizo calculos para el DIC, a través de esta opcion puede
borrarlos de la memoria. Para reiniciar los calculos presione set nueva-
mente.

DIC: Despliega el calculo de las estadisticas que se describen a continuacién.

Dbar: Es la media final de la devianza, que es exactamente la misma
que puede monitorear a través de la herramienta Sample Monitor
Tool. La devianza es definida como —2log(funcién de verosimili-
tud). La funcién de verosimilitud se especifica como p(y|@), donde
y comprende todos los nodos estocasticos dados los valores obser-
vados es decir, una lista de datos, y # comprende los nodos padres
de y, que son aquellos de los que depende la distribucion de y.

Dhat: Este es un estimador puntual de la devianza, el cual se ob-
tiene sustituyendo la media final, 6.bar, en lugar de 6, esto es:

—2log(p(y|0.bar)).

pD: Proporciona “el nimero efectivo de parametros”, y estd dado por
pD = Dbar — Dhat. Asi que pD es la media final de la devianza
menos la devianza de la media final.

DIC: Deviance Information Criterion, se define como:
DIC = Dbar + pD = Dhat + 2pD.

El modelo con el menor DIC' es considerado como el modelo que

mejor podria predecir una réplica de los datos con la misma es-

tructura que las observaciones®.

4Para més detalles ver Spiegelhalter et al. (2002).
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4.2.6. Menu Info

File Tools Edit Attributes RGN Model Inference Options Doodle Map  Text  Window  Help
Open Lag

Mode info...
Components

Figura 4.17: Components despliega una lista de todas las acciones que ha
llevado a cabo. Asi como la fecha y la hora en la que las ejecuto.

Propiedades Generales

Este menu le permite al usuario obtener mas informacién acerca del fun-
cionamiento del software.

Open log: Esta opcién abre una ventana con registros de los errores y guar-
da una bitécora de la sesién.

Clear log: Permite borrar toda la informacién desplegada en la ventana de

log.
Node info...
Eﬁ Mode Tool
node ||
valles | methn:u:I$| node | ztate |

Figura 4.18: Node Tool permite obtener informacion de algin nodo en par-
ticular.

node: Tecleé el nombre del parametro cuya informacion es requerida.

values: Despliega el valor actual del nodo (para cada cadena), en la ventana
log.
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methods: Despliega el tipo de algoritmo utilizado para la simulacién del
nodo en una ventana log.

node: Despliega el tipo de nodo usado para representar el parametro en la
ventana log.

state: Abre una ventana trap que muestra el estado actual de la estructura
de datos usada internamente para representar el nodo. Esto es sélo para
ver el proceso y no tiene ningiin uso practico para el usuario.

4.2.7. Menu Options

File Tools Edit Attributes Info  Model Inference BafeldEptEl Doodle Map  Text  Window  Help

Blocking options., .. Eg ‘

Update options...

Figura 4.19: Mend Options

Output options

-0 Output options @

% window " lag

output precizion IE]_ E

Figura 4.20: Output precision permite elegir el niumero de digitos que se
mostrardn en los resultados que arroje WinBUGS.

window o log: Si selecciona window se abre una nueva ventana para ca-
da aplicacién ejecutada (estadisticas, graficas, etc.); por otra parte si
selecciona log entonces todos los resultados se despliegan en una sola
ventana.
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Blocking options...

-0: Blocking options

v fived effects

Figura 4.21: Esta casilla aparece seleccionada por defecto.

Si la casilla se encuentra seleccionada, WinBUGS usa métodos de si-
mulacién multivariados descritos en Gamerman (1997), para generar nuevos
valores para los bloques de los ajustes a los parametros.

Update options...

Una vez que el modelo ha sido compilado, existen varios algoritmos para
ejecutar la simulacion MCMC del modelo; puede elegir alguno a través del
comando Updater option®.

£.4 Updater, options E|
methods:  ERE R iterations: 10000
pdaterzLid
adaptive phagze:
avver-relasation: I'IE
wzed for  |gamma Set | Save |

Figura 4.22: Este cuadro muestra los nombres los métodos para actualizar el
modelo en cuestion.

5Es posible cambiar el método de muestreo para cierta clase de distribuciones, sin
embargo esto debe hacerse con mucho cuidado.
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methods: Todos los componentes del cuadro de didlogo Updater options,
(campos y comandos) pertenecen al método que esté seleccionado.

used for: Describe para qué tipo de nodo el método seleccionado se utiliza
comunmente.

4.2.8. Graficas en WinBUGS

Propiedades Generales

Todas las graficas que produce WinBUGS tienen propiedades bésicas que
pueden ser modificadas a través del cuadro de didlogo Plot Properties. Para
abrirlo, dé click sobre la grafica y vaya al menu FEdit— Object Properties...
Otra alternativa es dar click con el boton derecho del mouse sobre la gréfica,
para desplegar un ment, en el cual podra observar Properties... El cuadro
de didlogo correspondiente a Plot Properties comprende varias secciones y
dos botones, Apply y Special... Cada seccién contiene diferentes campos a
través de los cuales puede realizar distintas modificaciones a las gréaficas que
podra aplicar por medio del boton Apply. Special... despliega un cuadro en
el que aparecen propiedades especiales que le permitiran interactuar con la
grafica.

Margins

Esta pestana muestra los margenes (expresados en milimetros) de la gréfi-
ca. Los mérgenes izquierdo (left) e inferior (bottom) son usados para dibujar
los ejes y y x, respectivamente. El margen superior proporciona un espacio
para el titulo de la grafica y el margen de la derecha es usado para las gréficas
que requieran una leyenda (Figura 4.23).

Si los valores especificados no son adecuados, por ejemplo, el margen
derecho maés el izquierdo es mayor que el ancho de la grafica o algiin margen
es negativo, no hay ningtin cambio y los campos de Margins retoman los
valores que tenian con anterioridad.
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B2 Plot Properties

Marginz |.fi‘-.:-:i$ Eu:lundsl Titlez I all F'|l:lt3| Fonts I

lett Iﬂ Fight IEI
top |5 bottam |12

Apply | Special...l

Figura 4.23: Dé click en Apply para efectuar las modificaciones realizadas.

Axis Bounds

El usuario puede especificar los valores minimos y maximos de los ejes a
través de Awis Bounds (Figura 4.24).

B2 Plot Properties

Marging Awiz Bounds |Titles I all F'|l:lt3| Fonts I

x-min  |FI H-ITiE |E|.3
YT ID.EI NI IED.EI

Apply | Special...l

Figura 4.24: Los valores del minimo y el mdximo no siempre seran los valores
especificados porque WinBUGS siempre trata de dar una buena escala a los
ejes.
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Note que si especifica el maximo con un valor menor que el minimo,
WinBUGS ignora esta especificacion y reestablece los valores que tenia ante-
riormente. Por otra parte, si el rango de valores del modelo no se encuentra
contenido en el rango de valores especificado, no aparece ningtin valor grafica-
do. Esta seccién no esta activada para graficas como trace, que generalmente
representan series de tiempo.

Titles

WinBUGS no tiene predeterminado un titulo para el eje vertical, pero
puede introducir un titulo en el campo correspondiente (Figura 4.25). Si el
espacio no es suficiente no aparece el titulo en la grafica, por lo que tendré que
configurar los margenes.

Margins] fuiz Bounds  Titles l.&ll F'In:uts] Fontz ]

title tau zample: 10000
w-axis |
W-Sis |

Apply | Special...

Figura 4.25: WinBUGS proporciona el titulo de la grdfica por defecto y, en
algunos casos, el titulo del eje horizontal.

All Plots

Esta pestana le permite aplicar algunas o todas las propiedades de la grafi-
ca seleccionada a todas las graficas que se encuentren en la misma ventana,
observe Figura 4.26.

Marque las casillas que desee modificar y dé click en Apply all.
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B2 Plot Properties

Margiml Az Eu:lundsl Titlez  All Flots | Fonts I

"Ppply all” applies cumment settings of selected items to all
plots of same type in cument document.

marging [ litle r

-boundzs [T x-axiztile [
y-bounds [ yadistitle [ Apply &l

Apply Special... |

Figura 4.26: Si comete un error no existe una opcion para deshacer los cam-
bios, por lo que tendrd que volver a generar la(s) grdfica(s).

Fonts

En esta pestana puede cambiar la fuente del titulo, de los ejes y de
cualquier otro texto que se encuentre presente en la grafica. Seleccione una
casilla, dé click en el boton Modify..., para desplegar un cuadro de didlo-
go que le permitird modificar el tamano, color, tipo de fuente, entre otras
caracteristicas.

B2 Plot Properties

Margiml Az Eu:lundsl Titlez I Al Plots  Fonts |

Click on "Modify..."to chooze 3 new font for the
zelected item.

i+ title
" axes
" other

Apply | Special...l

Figura 4.27: Solo para algunas grdaficas aparece activado other; por ejemplo,
para la grdfica de cajas y brazos.
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Propiedades especificas (a través de Special...)

Special... esta definido s6lo para ciertas graficas, a continuacion se des-
criben los distintos cuadros de didlogo que se despliegan al presionar este
boton.

» Density plot properties. Al generar la grafica de la densidad de una
variable, si la variable es discreta la grafica es un histograma, si es
continua se dibuja una curva. Para cada grafica se despliega un cuadro
de didlogo diferente. En ambos cuadros aparece un campo numérico
que el usuario puede manipular y dos botones: apply y apply all. En
el caso del histograma el campo numérico corresponde al ancho de
la barra bin-size, mientras que para la curva, smooth, corresponde al
grado de suavidad de la curva. Si realiza algiin cambio respecto a estos
parametros presione apply. WinBUGS define el pardametro de suavidad

o= Density proper... @

zmooth IE

apply | apply all |

Figura 4.28: Apply all, aplica las modificaciones que se realizaron a la grdfica
seleccionada a todas las grdficas del mismo tipo que se encuentren en la
misma ventana.

para la curva, o, en el caso de la grafica de las variables continuas,
a través de la definiciéon band-width. Supongamos que la muestra a
postertort comprende m realizaciones de la variable z. Entonces,

Din1% (ZT Zi>2.

m m

band — width = @; con v =
mU

Por defecto o vale 0.2.

» Box plot properties. Es una herramienta para modificar las propiedades
de las gréficas de cajas y brazos.
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&4 Box plot properties EJ

v zhiow labels (* vert, box
o

* zhow means horiz. box
| log-zcale

U show medians

| rank |_ '|

Figura 4.29: El boton que se encuentra en la parte inferior derecha permite
cambiar el color a las cajas.

show baseline: Esta casilla aparece activada por defecto, dibuja una
linea que cruza la gréfica y representa la media global de la medias
finales. Podra especificar una linea con un valor distinto a la media
global en el campo que se encuentra en el lado derecho, observe la
Figura 4.29. Si no desea que aparezca la linea desmarque la casilla.

show label: Al marcar esta opcién se muestran los indices de cada
componente del nodo.

show means o show medians: Al seleccionar alguna de estas op-
ciones se muestra en la grafica la media final o la mediana final,
segin la eleccion que haya hecho, por defecto aparece la media
final.

rank: Al marcar esta casilla se grafican los rangos de la distribucion.
La base para obtener los rangos es la media final o la mediana
final, dependiendo de que opcién haya marcado show means o
show medians.

vert. box o horiz. box: La eleccién de alguna de estas opciones le
permite dar una orientacion vertical u horizontal a la gréfica.

log-scale: Puede cambiar la escala de los ejes a una escala logaritmica
al seleccionar esta casilla.

= Caterpillar plot properties. Las propiedades que existen para esta
grafica son muy similares a las de la grafica de cajas y brazos, salvo
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que en este cuadro de dialogo no aparece el comando para cambiar de
color algin atributo de la grafica.

= Model fit properties. En el caso de que un eje esté definido con un
rango estrictamente positivo es posible cambiarlo a una escala logarit-
mica al marcar las casillas de verificacién.

B8 Model fit prop... EJ

Figura 4.30: Es posible marcar las dos casillas si el rango para ambos ejes es
positivo.

= Scartterplot properties. También existen propiedades especiales para
las graficas de dispersion, en las que se podran modificar las propiedades
que a continuacion se explican.

:0: Scatterplot properties EJ

[ logw-scale

" show medianz [ logy-scale

|- - [ show bars
Iv show line | N ~

" linear | |

* srpooth  |0.003653

Redraw line |

Figura 4.31: Si la casilla show line no se encuentra seleccionada, las opciones
linear y smooth aparecerdn desactivadas.

show means o show medians: Seleccione show means si desea que
la grafica de dispersién se realice con base en las medias finales
o elija show medians para las medianas finales; WinBUGS utiliza
por defecto las medias. Abajo de estas casillas aparece un botén
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que le permite seleccionar el color de los puntos que se dibujan en
la gréfica, observe la Figura 4.31.

log-x/log-y-scale: Marque estas casillas para representar a los ejes en
una escala logaritmica (puede seleccionar ambas casillas) siempre
y cuando el rango de valores sea estrictamente positivo.

show bars: Muestra un intervalo a posteriori al 95 % de probabilidad,
construido a partir de los cuantiles 2.5 % y 97.5 %. El intervalo de
cada elemento es representado por una linea vertical.

show line: Al activar esta casilla se traza una linea. Al lado aparece
un botén que le permite cambiar el color de la linea, observe la
Figura 4.31.

linear o smooth: Estas casillas le permiten especificar el tipo de linea
que se ajustard a los datos. Si elige una linea recta debe propor-
cionar la ordenada al origen y la pendiente. Si opta por smooth
debe proporcionar el grado de “suavidad” de la curva. WinBUGS
predetermina valores tanto para la suavidad de la curva como para
la ordenada al origen y la pendiente de la recta; sin embargo, si
desea realizar cambios, después de introducir los valores en los
campos pulse el botén Redraw line.

WinBUGS utiliza pesos exponenciales para construir la curva, los
cuales se definen de la siguiente forma:

donde n es el nimero de puntos. Los pesos w;; estan dados por la
siguiente expresion:

Wij = exp(—|z; — $j|/0),

donde o es el grado de suavidad definido en el cuadro de didlogo
Scatterplot properties— smooth. El valor de o es de alguna manera
arbitrario:
max(x) — min(z)

20 ‘

g =
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4.2.9. Modelo Grafico

El modelo grafico de WinBUGS consta de tres elementos: nodos, placas y
uniones. Para construir los graficos es necesario utilizar el teclado, el mouse y
el menu Doodle. A continuacién se describen algunos comandos que aparecen
en este menu.

New: Permite generar y especificar el tamano de la ventana, también po-
dra proporcionar el tamano del nodo.

wigw width [ 160

wiew height [mnm] 100
riade width [ronn] 20

ok, Cancel

Figura 4.32: A través de este cuadro de didlogo se especifica el tamano de la
ventana en la que se realizard el grafico.

view width: Permite especificar el largo de la ventana.
view heigth: Permite especificar la altura de la ventana.

node width: Permite especificar el ancho del nodo.

Las medidas del largo y la altura de la ventana; asi como el ancho del
nodo estdn expresadas en milimetros (mm).

Scale node: Por medio de este comando puede reducir el tamano del gréfico
en un porcentaje, pero no incrementarlo.

Remove Selection: A través de este comando desapareceran los datos co-
rrespondientes a los nodos o a la placa, de esta forma solo podra ver la
estructura del grafico.

Write Code: Abre una ventana en la que aparece el codigo escrito en lengua-
je BUGS correspondiente al grafico.
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Crear un nodo

Abra una ventana a través del meni Doodle— New, coloque el puntero
del mouse en la ventana y dé click para crear un nodo. En la parte superior
de la ventana aparecera un texto azul referente a las caracteristicas del nodo
que debera especificar, las cuales se mencionan a continuacién:

name: Nombre del nodo. El nombre debe empezar con una letra y puede
contener numeros e incluso un punto, no podra contener dos puntos
sucesivos y no debera terminar con un punto. Un vector se denota por
corchetes y los indices se separan por comas. Para indicar el rango de
un nodo o una placa, éste debe ir entre corchetes separado por dos
puntos.

type: Tipo de nodo.Un nodo puede ser estocéstico (stochastic), deterministi-
co (logical) o una constante (constant).

Stochastic: Si el nodo es estocastico debe indicar en density la den-
sidad del nodo creado.

Logical: Un nodo de este tipo esta en funciéon de otros. La expresion
que representa este nodo se especifica en value, y en link se indi-
ca el tipo de expresién (pueden ser logit, probit, cloglog, log o la
identidad, sin transformacién).

Constant: Si el nodo es una constante, se representa por un rectangu-
lo, a diferencia de los demas nodos que se dibujan como una elipse.

Nota: Al crear un nodo, WinBUGS asume de entrada que es estocastico y
que tiene una distribucién normal. Para cambiar las caracteristicas del nodo
debe dar click sobre el texto azul. En el caso de tipo y densidad del nodo
aparece una lista con las opciones que puede seleccionar.

Selecionar un nodo

Para seleccionar un nodo ubique el puntero del mouse sobre el nodo y

dé click.

Eliminar un nodo

Seleccione el nodo y presione C'TRL mas Suprimair.
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Mover un nodo

Seleccione el nodo, dé click sin soltar el mouse y coloque el nodo en el
area deseada. También puede mover el nodo una vez seleccionado, a través
de las teclas de navegacion.

Crear una placa

Coloque el puntero del mouse en la regién en blanco de la ventana que
creo a partir del ment Doodle— New y presione CTRL mas click. La placa re-
presenta el niimero de iteraciones que se llevaran a cabo respecto a uno o mas
nodos, por medio de un ciclo for, como en un lenguaje de programacién. Al
igual que el nodo, la placa tiene ciertas caracteristicas que debera especificar.

index: La variable que lleva el registro de las iteraciones.
from: Iteracion en la que empezara a ejecutarse el ciclo for.

upto: Ultima iteracién del ciclo for.

Seleccionar una placa

Coloque el puntero del mouse en los bordes que aparecen a la derecha de
la placa y dé click.

Eliminar una placa

Seleccione la placa y presione C'TRL mas Suprimair.

Mover una placa

Seleccione la placa y dé click en el borde sombreado, sin soltar el mouse a-
rrastre la placa. Después de haber seleccionado la placa también podra mover-
la por medio de las teclas de navegacion.

Cambiar el tamano de la placa

Seleccione la placa y dé click en la esquina inferior derecha, sin soltar el
mouse modifique el tamano.
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Crear un enlace o unién

Seleccione el nodo al que apuntara el enlace y dé click en el nodo padre®,
presione CTRL al mismo tiempo.

Borrar un enlace o unién

Siga el mismo procedimiento que hizo para crear un enlace.

Mover el grafico

Después de haber construido el grafico, si se requiere, puede moverlo al
documento que contenga los datos, los valores iniciales, graficas o texto. Vaya
al menu Fdit— Select Document. Finalmente, copie y pegue.

Cambiar el tamano del grafico

Sitte el puntero del mouse en el area del grafico y dé click. Ubique el pun-
tero del mouse sobre los pequenos cuadros del borde que aparecen alrededor
del gréafico. El puntero se convertirda en una flecha de dos puntas, dé click sin
soltar el mouse para cambiar el tamano del grafico.

Imprimir un grafico

Puede imprimir el grafico directamente desde WinBUGS, o copie el grafico
en otro paquete que le permita imprimir imagenes o graficas.

Ejemplo

Para ilustrar de una mejor manera la construcciéon de un modelo grafico
se usard un modelo de regresiéon lineal simple,

Yi = a+ fBr; + €,

donde los errores tienen distribucién normal con media cero y varianza o?.
Suponga que « y [ tienen distribuciones iniciales no informativas, para lo
cual se utilizan distribuciones normales con una precision cercana a cero. Por
otra parte, es conveniente trabajar en términos de la precision en vez de la

6Se dice que un nodo v es padre de un nodo w si un arreglo proviene de v y apunta a
w y, por lo tanto w es un nodo hijo de v.
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varianza. Para este parametro también se supone que tiene una distribucion
inicial no informativa, dada por una distribucién gamma con parametros
cercanos a cero.

Vaya al menu Dooble, elija New para crear la ventana en la que se cons-
truird el modelo. Dé click en la ventana creada, para generar un nodo. Como
se puede observar en la Figura 4.33, en la parte superior debera especificar las
caracteristicas de los nodos. Puesto que (3 se encuentra seleccionado, sélo se
muestran las caracteristicas para este nodo. En este caso « tiene las mismas
caracteristicas que (3, ambos nodos tienen distribuciéon normal y los valores
de los parametros son los que WinBUGS proporciona por defecto.

& Regresidn simple

name: beta type: stochastic density: drorm
mezn 0.0 precizion  1.0E6 lower bound upper bound

v
£ ¥

Figura 4.33: Para especificar las caracteristicas de los nodos dé click sobre el
texto que aparece en la parte superior de la ventana.

En la Figura 4.34 se agrega el nodo z[i] que representa a los datos observa-
dos y que seran evaluados en la recta mediante un ciclo for, representado por
la placa. Como los valores de cada z[i] son constantes, el nodo se representa
por medio de un rectangulo.

El nodo u; representa la media para cada y;. Este a su vez depende de
a, By x;; es decir u; = a + [Bz;. Por lo tanto, el nodo p; se dibuja dentro
de la placa y ademas debe ser de tipo logical (deterministico), por estar en
funcion de los deméas nodos. Como se puede observar en la Figura 4.34, en el
campo value se especifica la ecuacion de la recta. En el campo link se utiliza
la expresion predeterminada por WinBUGS, ya que no se aplica ninguna
transformacién a la recta.

El siguiente paso es especificar la distribucién para cada y; cuyos parame-
tros son p; y 7. Como ya se habia mencionado anteriormente, 7 se distribuye
gamma y se le asignan pardametros cercanos a cero. En la Figura 4.35 se
muestra el modelo grafico completo para este ejemplo.
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— " i — 5

& Regresion simple | ||I:|||
name: mui] type: logical link:: ideritity 2
walue: alpha+beta™[i]

fordi 1M 12 )

bl

< | 2

Figura 4.34: Puesto que p; depende de o, 5 y x[i] los enlaces apuntan hacia
-

& Regresidn simple . FS__<
|

name: tau type: stochastic denszity dgamma
=hape 1.0E3 soale 1.0E3 lower bound upper bound

v

*

|~

Figura 4.35: Como y; es un nodo estocastico los enlaces que apuntan hacia
éste son sencillos, a diferencia de los que apuntan hacia p;.Para calcular la
varianza se crea otro nodo o.
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Si desea obtener el modelo en lenguaje BUGS a partir de esta gréfica,
vaya al menta Dooble y dé click en Write Code, para desplegar una ventana
como se muestra la que en la Figura 4.36.

= untitled? =13

mociel;
i
alpha ~ dnormi 0.0 .1 0E-E)
foriim1 M3 §
mufi] =- alpha + beta * =[i]
¥
bets ~ drnormi 0.0 1 0E-5)
forCiim1 M4
yw[i] ~ drnormimafil tsu)
¥
tau ~ dgammai0.001 ,0.0017
sigma =- 1 JStau

Figura 4.36: Modelo en lenguaje BUGS

4.2.10. Especificar un modelo en lenguaje BUGS

Esta estructura permite definir el modelo, puede usar model; o model.

modelq{
Lista de declaraciones del cédigo del modelo

}

En el lenguaje BUGS el simbolo de una tilde “~” denota una relacién
estocéstica, y una flecha “«”, una relacion deterministica. Observe que en
el ejemplo de regresion (Figura 4.36) y, a y (3 tienen una distribucién normal
y 7 una distribucién gamma, por lo tanto la relacién es estocastica. Por otra
parte, p y o representan una funcién de los nodos anteriores y por lo tanto
la relacion es deterministica.

Repetir estructuras

Para repetir estructuras se debe especificar un ciclo for; la sintaxis es la
siguiente:

for (i in a:b) {
Lista de declaraciones que se repiten para cada iteraciém "i"

}
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Note que a y b no son estocasticos. Para el ejemplo de regresion el ciclo
itera de 1 a N, donde N es la longitud de los vectores = y y (Figura 4.36).

Arreglos e indices

Los indices de los arreglos van entre corchetes cuadrados. Las cuatro
operaciones basicas (+,-,* y /) pueden ser utilizadas para realizar una funcién
de un indice, por ejemplo:

Y[(i+j)*k, 1]

La expresion del indice izquierdo unicamente se evalta si las variables son
constantes o una funcién de los datos. El otro indice puede ser un valor o
el nombre de un nodo. Las funciones de los nodos no observados no pueden
aparecer directamente como un término del indice salvo los nodos deter-
ministicos. WinBUGS utiliza la misma notaciéon que R o S-Plus para el uso
de indices y arreglos.

= n:m Representa n,n+1,...,m.
» 2 [ ]| Todos los elementos del arreglo .

= y [, 3] Indica todos los elementos de la tercera columna de una matrix.

Transformaciones de los datos

Atn cuando la transformacién de los datos puede realizarse antes de usar
WinBUGS, en ocasiones es conveniente probar varias transformaciones de
las variables en la descripcion de un modelo. Por ejemplo, se puede probar
sqrt(y) sin necesidad de crear una variable por separado (z = sqrt(y)) en el
archivo de los datos. WinBUGS permite escribir la siguiente estructura.

for (i in 1:N) {
z[i] <- sqrt(yl[il)
z[i] ~ dnorm(mu, tau)

}

Estrictamente hablando, esta estructura no va de acuerdo con la especi-
ficacién del modelo, pues a un nodo se debe hacer sélo una asignacién. Sin
embargo, al revisar el modelo, cuando se encuentra un nodo deterministico
asociado también a un nodo estocastico, como se muestra en la estructura
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anterior, el nodo estocdstico se crea con los valores que se calcularon a través
del nodo deterministico.

Esta construccion es muy til en modelos que utiliza las transformaciones
de Box-Cox y en otras circunstancias donde las transformaciones son muy
complejas. En estos casos es recomendable hacer la transformacion de los
datos en una seccién al inicio de la especificacién del modelo; asi la descripcién
esencial del modelo puede examinarse por separado.

Anidar indices: mezclas

Suponga que cada uno de N individuos puede estar en uno de G grupos,
y g[1 : N] es un vector que contiene los miembros del grupo. Entonces, un
grupo de coeficientes beta[i] puede ajustarse usando beta[g[l : N]] en una
ecuacion de regresion.

En el lenguaje BUGS, anidar indices puede ser tutil para especificar los
pardmetros de las distribuciones, como se puede observar en el ejemplo Eyes”,
el cual contiene una mezcla de distribuciones normales en la que el i-ésimo
caso en un grupo desconocido 7; determina la media A7, de y; y el modelo se
especifica de la siguiente forma:

T, ~ Categorical(P)

y; ~ Normal(Ar,, t),

que puede escribirse en el lenguaje BUGS como:

for (4 in 1:N) {

T[i] ~ dcat(P[ 1)

y[i] ~ dnorm(lambda[T[i]], tauw)
}

Sin embargo, cuando se usan graficos los parametros de una distribucién
deben aparecer como nodos en la gréafica, de manera que se requiere una
placa adicional para especificar p; = Ap,, como se muestra en la Figura 4.37.
El vector de pardametros puede ser identificado de forma dindmica, pero sélo
con un maximo de dos dimensiones. Suponga que hay dos placas para una
variable categérica x. Para tener un vector de probabilidades con indices de
iy j, se puede escribir x ~ dcat(pli, j, 1 : 2]).

" Eyes:normal mizture model se encuentra en el Volumen II de ejemplos de WinBUGS.
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B Si=1d
rame muf] . iderti S
e bmbda[T[]

fordiIN 1 My

Figura 4.37: Nodo y;

Formato de los datos

Los datos se pueden especificar en un formato como el de S-Plus o R, o
como un arreglo de datos en un arreglo rectangular. De preferencia cree un
archivo para el arreglo; en este caso no es posible especificar sélo ciertas com-
ponentes. Los datos faltantes son representados como NA. Todas las variables
en un archivo de datos deben especificarse en el modelo.

Formato de S-Plus o R: Los arreglos y escalares se encuentran en una so-
la estructura, especificados a través de la instrucciéon 1list. Es impor-
tante no dejar un espacio después del comando list, de lo contrario
se desplegard un mensaje de error. En el siguiente ejemplo, Rats, que
se encuentra en el Volumen I de ejemplos de WinBUGS, se ilustra es-
ta manera de representar los datos. Se especifica un escalar, zbar; el
nimero de individuos, N; un vector, z; la dimension de z, T; y un
arreglo de dos dimensiones, Y; de 30 renglones y 5 columnas.

list( xbar = 22, N =30, T = 5,
x = c(8.0, 15.0, 22.0, 29.0, 36.0),
Y = structure(
.Data = c(
151, 199, 246, 283, 320,
153, 200, 244, 286, 324),
.Dim = c(30, 5)
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WinBUGS lee datos de un arreglo en un orden distinto al de S-Plus o R.
Especificamente, al leer la cadena de nimeros ¢(1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10)
en una matriz de 2 x 5, WinBUGS utiliza el orden:

[i, jl-ésimo elemento

de la matriz valor
(1, 1] 1
[1, 2] 2
(1, 3] 3
[1, 5] 5
[2, 1] 6
[2, 5] 10

mientras que S-Plus o R leen la misma cadena de ntimeros en el si-
guiente orden:

[i, jl-ésimo elemento

de la matriz valor
(1, 1] 1
[2, 1] 2
[1, 2] 3
[1, 3] 5
[2, 3] 6
[2, 5] 10

Por lo tanto, el orden de las dimensiones del arreglo debe invertirse
antes de usar el comando dput de S-Plus o R para crear un archivo de
datos para WinBUGS. Por ejemplo, considere la matriz M de 2 x 5.

1234 5
M_{678910]

En S-Plus o R debe especificarse como una matriz de dimensiones 5 x 2:
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> M

(.11 [,2]
[1,] 1 6
[2,] 2 7
[3,] 3 8
(4,] 4 9
(5,1 5 10

El siguiente comando de S-Plus y R
> dput(list(M=M), file="matrix.dat")
produce el siguiente archivo:

list(M = structure(.Data = c(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10),
.Dim=c(5,2))

Se debe hacer un cambio de .Dim = ¢(5,2) a .Dim = ¢(2,5), para
poder ser usado en WinBUGS.

Forma Rectangular: Las columnas de los datos en un formato rectangu-
lar necesitan llevar un nombre y deben ser todas del mismo tamano.
Ademas, al final la matriz deberd escribir END como se muestra a con-
tinuacion:

agel 1 sex[ ]

26 0

52 1

34 0
END

Puede especificar un arreglo multidimensional al hacer explicitos los
indices, por ejemplo,

v[,11 v[,2] Y[,3] Y[,4] Y[,5]
151 199 246 283 320
145 199 249 293 354
147 214 263 312 328

1563 200 244 286 324
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Es posible cargar los datos a través de una combinacion de un arreglo
rectangular y un formato de S-Plus o R para el mismo modelo. Es
decir, si el arreglo de datos proviene de un archivo que contiene un
arreglo rectangular, las constantes pueden ser definidas en una lista por
medio del comando list. Para el ejemplo Rats se crearon dos archivos
Ratsx y Ratsy. El primer archivo (Figura 4.38) contiene un escalar
xbar, N el ntimero de individuos y 7' la dimensién de z, y el vector .
El segundo archivo (Figura 4.39) contiene un arreglo Y, de 30 renglones
y 5 columnas.

2| Ratsx

list(x = c{@.0, 15.0,22.0, 29.0, 36.0), xbar =22 N =30,T =4&)
4 |

|

Figura 4.38: Constantes del modelo

.Y
RiAN! Y21 RyFEll YT4] YAl =
131 133 M6 23 320 =
145 199 249 233 54
147 214 X3 A 325
155 200 37 22 27
135 188 230 a0 323
159 210 252 235 331
L - - - _— _— t
< | 3

Figura 4.39: Observaciones

4.2.11. ;Cémo correr un modelo en WinBUGS?

Para explicar el procedimiento que debe seguirse para correr un modelo
se ilustrard por medio de uno de los ejemplos que se encuentran en el Volu-
men I de la seccion de ejemplos de WinBUGS, Seeds: Random effect logistic
regression. En la Figura 4.40 y 4.41 podra observar de manera esquemética
como llevar a cabo este procedimiento.
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Paso 1

Abrir un archivo.
= Vaya a la barra de herramientas al menua File.
s Dé click en Open.

= Localice el directorio C: \Archivos de Programa\WinBUGS14\Examples
y abra el archivo Seeds.odc.
Paso 2

Para correr el modelo primero hay que verificar que el modelo esté com-
pletamente especificado:

En la barra de menu localice Model.
s Dé click en Specification.

= Seleccione el comando model que se encuentra al principio del codi-
go, para hacerlo, arrastre el mouse sobre el comando o simplemente
dé doble click sobre éste. Si generd graficamente el modelo dé doble
click sobre el grafico. En este caso, el cédigo fue generado de esta lti-
ma forma; sin embargo, puede proceder de cualquiera de las dos formas.

» Para verificar la sintaxis del modelo, dé click en el botén
check model del cuadro de didlogo Specification Tool. Si el modelo es
correcto aparece el mensaje, “model is syntactically correct”, en
la barra de estado.

Paso 3

El siguiente paso es cargar los datos, los cuales pueden estar representados
como un objeto de S-Plus o R, o una combinacién de un objeto de S-Plus o
R y de un arreglo rectangular.

= Para cargar los datos con un formato S-Plus o R:

e Seleccione el comando list.
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e Dé click en el botén load data del cuadro de didlogo Specification
Tool. Si los datos se han cargado se despliega el mensaje “data
loaded” en la barra de estado.

» Para cargar los datos con un formato S-Plus o R y un arreglo:

e Abra el o los archivo(s) que contiene(n) los datos.
e Seleccione el comando list.

e Dé click en el botén load data del cuadro de didlogo Specification
Tool, una vez que se han cargado los datos aparece el mensaje
“data loaded” en la barra de estado.

e Después seleccione los titulos completos de las columnas del arre-
glo rectangular de datos. Si inicamente se encuentra el arreglo en
la ventana, basta con activarla.

e Dé nuevamente click en el botén load data, si WinBUGS ha carga-
do los datos aparece el mensaje “data loaded” en la parte inferior
de la ventana principal de WinBUGS. Para llevar a cabo esta for-
ma de especificar los datos, abra el archivo seeds_mix_data.odc que
se encuentra en el directorio
C:\Archivos de programa\WinBUGS14\Manuals\Tutorial.

Paso 4

Ahora necesita especificar el nimero de cadenas, es decir, el conjunto
de muestras a simular. WinBUGS simula una por defecto, pero para este
ejemplo se usaran dos, ya que al correr multiples cadenas se puede verificar
la convergencia de la simulacion MCMC.

= Tecleé el nimero 2 en el campo num of chains de Specification Tool.
En la practica, si tiene un modelo muy complicado, puede hacer una
corrida preliminar del modelo con una sola cadena para verificar el
modelo y obtener una estimacion del tiempo por iteraciéon. Después
puede correr el modelo para mas cadenas obteniendo un conjunto de
las estimaciones finales.

Paso 5

En este paso hay que compilar el modelo, presione el botén compile de
Specification Tool, una vez compilado el modelo aparece en la barra de estado
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el mensaje “model compiled”. Al compilar el modelo, WinBUGS construye
una estructura de los datos internamente y elige un algoritmo para actualizar
las MCMC para un modelo en particular.

Paso 6

Finalmente debe proporcionar los valores iniciales para cada nodo es-
tocéstico, a partir de los cuales se generara la muestra MCMC. Estos valores
pueden ser arbitrarios; sin embargo en la practica, la convergencia es pobre si
los valores elegidos no son apropiados. Para este ejemplo, usted necesita un
conjunto de valores iniciales para cada cadena; los cuales puede encontrar el
archivo seeds_inits.odc en el directorio
C:\Archivos de programa\WinBUGS14\Manuals\Tutorial.

» Para cargar los valores iniciales:

e Seleccione el comando list.

e Dé click en el boton load inits del cuadro de didlogo Specification
Tool, si se han cargado los valores iniciales se despliega el men-
saje “‘model is initialized”. Si aparece el mensaje “initial
values loaded: model contains uninitialized nodes”, dé
click en el botén gen inits o intente proporcionar los valores que
faltan.

e Repita el proceso para los valores iniciales de la segunda cadena.

Note que no necesita proveer una lista inicial de valores para cada parame-
tro en su modelo. WinBUGS puede generar valores iniciales para cualquier
parametro estocastico que no haya sido iniciado a través de
Specification Tool — gen inits.

Paso 7

Ahora todo esté listo para iniciar la simulacién. Sin embargo, antes de pro-
ceder, usted probablemente desee monitorear algunos parametros sin some-
terlos a un periodo de calentamiento. Si es asi, vaya al menu Inference— Sample
Monitor Tool... y registre el o los nodo(s). Para correr la simulacién:

» Dé click en Update... del ment Model.
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Tecleé el niimero de iteraciones que requiera simular en el espacio blanco
(etiquetado como updates), el valor predeterminado es 1000.

Dé click en el botén update, el programa empezard a simular valores
para cada parametro del modelo. Esto podria tomar algunos segundos,
iteration indica cuantos datos ya han sido simulados. El niimero de ve-
ces que estos valores son reportados, depende del valor que determiné en
refresh, por defecto es cada 100 iteraciones. Usted puede modificar este
campo dependiendo de qué tan rapido corre el programa.

Cuando las actualizaciones hayan finalizado, aparece el mensaje
“updates took *** s” en la parte inferior izquierda de la ventana de
WinBUGS (donde *** es el nimero de segundos que ha tomado com-
pletar la simulacién).

Si cuenta con un conjunto de valores previamente monitoreados para
cada parametro, puede verificar la convergencia en la grafica y el re-
sumen de las muestras (ver seccién 4.2.13). Para verificar la convergen-
cia en el ejemplo Seeds deberd percatarse que cuenta con al menos 2000
iteraciones.

Una vez que usted considere que su simulacién ha convergido, necesita
realizar algunas simulaciones para obtener una muestra de la distribu-
cién final. La seccion 4.2.14 contiene tips para decidir cuantas simu-
laciones mas debe correr. Para este ejemplo, intente correr al menos
10000.

Ya que haya simulado un niimero de iteraciones suficientes para obte-
ner una muestra apropiada de la distribucién final, puede generar el
resumen de las estadisticas numérica y graficamente® para los pardme-
tros monitoreados.

Para guardar cualquier archivo generado en WinBUGS, vaya al ment
File—Save As... y proporcione el nombre del archivo.

Para salir de WinBUGS, vaya al menu File— Close.

8Ver seccién 4.2.15 para obtener detalles de cémo generar los resumenes de los para-

metros.
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Monitorear los valores de los parametros

Con el objeto de verificar la convergencia y obtener el resumen de los
parametros del modelo final. Primero debe monitorear los pardmetros de
interés. Esto le dice a WinBUGS que debe almacenar los valores muestreados
para los parametros. De otra forma, WinBUGS descarta autométicamente
los valores simulados.

Existen dos tipos de monitoreo en WinBUGS:

Samples monitors: Al monitorear muestras WinBUGS almacena cada va-
lor que es simulado para el parametro. Usted necesita monitorear un
conjunto de muestras si desea observar la trayectoria de las muestras en
la gréfica para verificar la convergencia (ver la seccién 4.2.13) o si desea
obtener los cuantiles finales exactos, por ejemplo, el intervalo Bayesiano
de credibilidad final al 95 % para el parametro. Note que también puede
obtener los cuantiles 2.5 %, 50 % y 97.5 % aproximadamente de la dis-
tribucion final para cada parametro a través de summary monitors.
Pasos para monitorear las muestras:

Seleccione Samples del mentu Inference.

Tecleé el nombre del parametro que serd monitoreado en el campo
node.

Dé click con el botén izquierdo del mouse sobre set.

Repita el mismo procedimiento para cada parametro.

Summary monitors: Este tipo de monitoreo le dice a WinBUGS que al-
macene las medias y la desviacion estandar para el pardmetro, ademas
de aproximaciones de los cuantiles (2.5%, 50 % y 97.5%). Los valores
guardados contienen menos informacion que los que se guardan para
cada muestra en la simulacién. Esta consideracién es importante cuan-
do las simulaciones son muy largas y los valores que se deben almacenar
son para muchas variables.

Para realizar un summary monitors se siguen casi los mismos pasos que
para hacer un sample monitors, la diferencia es que debe seleccionar
Summary... en lugar de Samples...
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4.2.12. Funciones

En la siguiente tabla se muestran las funciones que puede encontrar en
WinBUGS. Los argumentos de las funciones representados por a son expre-
siones, mientras que los representados por j son escalares y v es un arreglo.

Una funcién que no se incluy6 en la tabla es la funcién I(.,.), la cual es 1til
para restringir el dominio de una distribucién; esta notacién no aplica para
las distribuciones multivariadas a excepcion de la distribucién normal multi-
variada. Los argumentos de la funciéon pueden especificarse en blanco o como
un vector de valores, también es posible utilizar la notacién I(lower, upper),
por ejemplo,

x 7 ddist(theta)I(lower, upper)

lo que significa que una cantidad x cuya distribuciéon es ddist con parametro
theta, ha sido observada entre el dominio lower y upper, también puede uti-
lizar I(lower,) o I(,upper) para establecer s6lo un limite. Esta construccién
es util solo si x no ha sido observada, de otra manera la restriccion es ignorada.
Observe que ademas de x también theta, lower y upper son no observados,
por otro lado lower y upper no deben estar en funcion de theta.

4.2.13. Verificar la Convergencia

Verificar la convergencia requiere de mucho cuidado, pues es dificil con-
cluir cudndo una cadena (la simulacién) ha convergido. En general, sélo es
posible diagnosticar cuando definitivamente no lo ha hecho. A continuacion
se presenta una serie de puntos para valorar la convergencia:

» Para los modelos con muchos parametros, resulta poco practico verificar
la convergencia de cada parametro, por lo que se recomienda elegir un
nimero pequeno de parametros relevantes para ser monitoreados. Por
ejemplo, en vez de verificar la convergencia para cada elemento de un
vector, sélo escoja un subconjunto.

= Examine la secuencia de valores de la muestra contra las iteraciones
para tener una idea de cuando la simulacién aparentemente es estable.

Para obtener la grafica de la secuencia de valores de la muestra contra
las iteraciones de un parametro:



4.2. DESCRIPCION DEL PAQUETE 79

Cuadro 4.2: Funciones

‘ Funciones disponibles en WinBUGS ‘

‘ Funciones ‘ Descripcién ‘
abs(a) |al
cloglog(a) In(—in(1 —a))
cos(a) coseno(a)
cut(a) corta enlaces en una grafica
equals(ay,as) 1 si a; = ag; 0 en otro caso
exp(a) exponencial(a)

inprod(vy,vy)

Zi V1,02,

interp.lin(a, vy, vy)

v2, + (V2,1 — v2,) * (a—v1,)/(v1,,, — v1,)
donde los elementos de v1 van en orden ascendente

y vy, <a <’U1erl

inverse(v) v~! para una matriz v simétrica definida positiva

log(a) logaritmo natural in(a)

logdet(v) In(det(v)) para una matriz v simétrica definida positiva

logfact(a) In(al)

logam(a) In(T'(a))

logit(a) In(t%)

maz(ai,as) ai Ssi a; > as; as en otro caso

mean(v) %, n = dim(v)

min(ay,as) a1 si a; < ag; as en otro caso

phi(a) normal estdndar acumulada

pow(aq,as) aj?

probit(a) inversa de phi

sin(a) seno(a)

sqrt(a) Vva

rank(v, ) ntimero de componentes de v menores o iguales a v;

ranked(v, 7) la j-ésima componente mas pequena de v

round(a) entero mas cercano a a

sd(v) la desviacion estandar de las componentes de v
(con denominador n — 1)

step(a) 1 si @ > 0; 0 en otro caso

sum(v) > Vi

trunc(a)

el mayor entero menor o igual que a
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e Seleccione Samples... del menu Inference.
e Tecleé o seleccione el nombre del parametro en el campo node.

e D¢ click en el boton trace para desplegar una grafica vacia en una
ventana.

e Realice el mismo procedimiento para cada parametro.

e Una vez que corra la simulacién (a través del comando Update...
que se encuentra en el ment Model) se dibujaran los valores del
parametro seleccionado sobre la grafica que se encontraba vacia.

Para obtener la historia completa de los valores que se han genera-
do para el parametro, debe contar con un conjunto de una muestra
monitoreada y generar mas valores:

e Seleccione el comando Samples... del menu Inference.

e Tecleé el nombre del parametro en el campo node (o seleccione el
nombre del pardmetro en la lista, si ya ha sido introducido).

e Dé click en el comando history, para desplegar una gréfica de los
valores simulados del pardametro de interés.

En la Figura 4.42 se muestran ejemplos de convergencia.

Si desea simular més de una cadena, en la historia se muestra cada
cadena de diferente color. En este caso, puede suponer que la conver-
gencia ha sido alcanzada si todas las cadenas aparecen traslapadas unas
a otras, observe la Figura 4.43.

Para realizar un diagnostico mas certero de la convergencia, el software tam-
bién provee una implementacién de técnicas descritas en Brooks y Gelman
(1998), y facilita el monitoreo de las muestras en un formato compatible con
boa o coda (ver seccién 4.4.1).
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BEETLES

Trace of beetles1 Trace of beetles2
(10000 values) (10000 values)

\\(«-‘M
WA

alpha
75 50 25

alpha
75 50 25

o 2710"3 4710°3 §710°3F 871073 1074 a 2710"3 4710°3 67103 87103 10ns

iteration iteration
Trace of beetles1 Trace of beetlesZ
(10000 values) (10000 values)
| I———— i
g g M

0 210°3 4°10°3 6710%3 B0 1DM 0 210%3 4°10°3 67103 8103 10%

iteratian iteration
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4.2.14. ;Cuantas iteraciones después de la
convergencia?

Una vez que se ha alcanzado la convergencia, necesita realizar la simu-
lacién para un numero mayor de iteraciones que le permita obtener una
muestra que pueda ser usada para realizar inferencia a posteriori. La muestra
que conserve le dara estimaciones a posterior: mas precisas. Un camino para
valorar la precision de las estimaciones a posteriori es calcular el error Monte
Carlo para cada parametro. Esto es, una estimacion de las diferencias en la
media de los valores muestreados (los cuales son usados como la estimacion de
la media final para cada parametro) y la verdadera media a posteriori. Como
una regla empirica, la simulacién debe correrse hasta que el error Monte
Carlo para cada pardmetro de interés sea menor que el 5% de la desviacién
estandar de la muestra. El error Monte Carlo (MC error) y la desviacion
estandar (SD) son reportados en el cuadro del resumen de las estadisticas
(ver la seccién 4.2.5— Sample Monitor Tool). A continuacién se indica cémo
obtener este cuadro.

4.2.15. Obtener el resumen de la distribucion final

Las muestras finales pueden estar resumidas graficamente, por ejemplo
usando la grafica de la densidad, o numéricamente a través del resumen de
las estadisticas como la media, la desviacion estdandar y los cuantiles de la
muestra.

Para realizar inferencia a posteriori siga los siguientes pasos:

= Seleccione Samples... del menu Inference.

= Tecleé el nombre del parametro en el campo node, selecciénelo si ya fue
introducido o tecleé “*” (asterisco) para seleccionar todos los pardme-
tros.

= Proporcione el niimero de iteraciones que desee resumir en el campo
beg.

= Dé click en el botén stats, para desplegar una tabla con el reporte de
las estadisticas basados en los valores de la muestra de los parametros
seleccionados.
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= Para generar la gréfica del kernel de la densidad del pardametro en
cuestion, presione el boton density.

4.3. Uso avanzado del lenguaje BUGS

Especificar una muestra de una nueva distribucién

Suponga que desea usar una muestra de una distribuciéon que no esta in-
cluida en la lista de distribuciones, Tabla 4.1, en la cual una observacién x[i]
contribuye a la verosimilitud de L[i]. Puede usar el “truco de los ceros” (zeros
trick) para generar tal distribucién: una observacién cero Poisson(phi) tiene
una verosimilitud exp(—phi), asi que si las observaciones son un conjunto
de ceros y phili] estd formado por —log(L[i]), se obtiene una contribucién
correcta a la verosimilitud. Ademads phi[i] debe ser mayor que cero como lo es
la media de una Poisson, por lo que tal vez sea necesario agregar constantes
adecuadas para asegurarse de que sea positiva.

C <- 10000 # C debe ser suficientemente grande
# para asegurar que phi[i]’s > O
for (i in 1:N) {
zeros[i] <- 0
phi[i] <- -log(L[i]) + C
zeros[i] ~ dpois(phil[il)
b

Este truco permite usar una muestra de una distribuciéon arbitraria y
es adecuado, particularmente cuando se requiere trabajar con distribuciones
truncadas. En el apéndice B.2, se muestra un ejemplo que ilustra este truco,
el cual se encuentra en el archivo new-sampling de WinBUGS.

Se puede predecir una nueva observacion z.pred al especificar que falta en
el archivo de datos y asignar una distribucién uniforme inicial, por ejemplo:

x.pred ~ dflat() # distribucién inicial impropia
# para un nuevo valor de x

Sin embargo, el método puede ser ineficiente y arrojar un error MC muy
grande. En el apéndice B.3 puede consultar el cédigo para generar una ob-
servacion futura a partir de la correspondiente distribucién predictiva.

Una alternativa al “truco de los ceros” es el “truco de los unos” (ones
trick). La base de datos esta formada por un conjunto de 1’s que son resultado
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de una serie de ensayos Bernoulli con probabilidad p[i]. Al hacer cada pli]
proporcional a L[i] (i.e. al especificar una constante lo suficientemente grande
para asegurarse que todos los p[i]’s son menores que 1), es posible aproximar
el término correspondiente de la verosimilitud. Por ejemplo,

C <- 10000 # C tiene que ser suficientemente grande para
# que todas las pl[i]’s sean menores que 1
for (i in 1:N) {
ones[i] <- 1
plil <- L[i]l / C
ones[i] ~ dbern(pl[il)

Especificar una nueva distribucion inicial

Si para un parametro theta, se quiere usar una distribucién inicial que no
sea parte de la lista de distribuciones, se puede utilizar el “truco de los ceros”
(zeros trick). Como ya se menciond, una observacién cero de una Poisson
(con media phi = phi(theta)) contribuye con un término de la exp(—phi)
a la verosimilitud de theta; cuando se combina con una distribucion inicial
“plana” para theta resulta la distribucién inicial correcta.

zero <- 0

theta ~ dflat()

phi <- -log(distribucién inicial de theta deseada)
zero ~ dpois(phi)

En el apédice B.4 puede consultar el cédigo para general una nueva dis-
tribucion inicial a partir de una distribucion normal. Es importante tomar en
cuenta que estos métodos produce una autocorrelacién alta, la convergencia
puede ser pobre y el error MC puede resultar grande, lo cual constituye una
desventaja computacional ya que las corridas deben ser muy largas y son
lentas.

Especificar una distribucién inicial discreta en un conjunto de va-
lores

Suponga que un parametro D esta formado por un conjunto de valo-
res, d[1],...,d[k], con probabilidad p[1],...,p[k]. Se especifican los arreglos
d[l: k] y p[l: k] en un archivo de datos (o en el modelo) y se usa:
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M ~ dcat(pl[ 1) # elige el elemento de d[ ]
D <- d[M]

Si la distribucién inicial esta definida sobre una reticula muy burda, en-
tonces puede haber problemas numéricos. Por lo tanto se recomienda el uso de
distribuciones iniciales continuas o distribuciones discretas sobre una reticula
mas fina.

Situaciones en las que el tamano de un conjunto es aleatorio

Suponga que el tamano de un conjunto de variables es aleatorio. Esto
ocurre con frecuencia en problemas de “puntos de cambio”, donde las obser-
vaciones hasta un cierto punto &k provienen de un modelo, y las observaciones
siguientes provienen de otro.

Note que no es posible usar la construccion:

for (i in 1:K) {
y[i] ~ model 1

}

for (i in (K + 1):N) {
y[i] = model 2

+

ya que el indice para un ciclo no puede ser un nodo estocastico. Una alter-
nativa es usar la funcion “step” para construir un indicador del conjunto al
que pertenece la observacion. En el apéndice B.5 se muestra un ejemplo de
“punto de cambio” que permite ilustrar esta situacién.

Valorar la sensibilidad de los supuestos iniciales

Una opcion para valorar la sensibilidad de los supuestos iniciales es repetir
el andlisis bajo diferentes suposiciones iniciales, pero dentro de la misma
simulacién para que la comparacién de los resultados sea mas directa. Para
comparar los resultados de las K distribuciones iniciales se puede:

1. Replicar los datos K veces con el cddigo del modelo.

2. Construir un ciclo para repetir el analisis para cada distribucion inicial,
manteniendo los resultados en arreglos.

3. Comparar los resultados a través del comando compare.
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En el archivo Prior Sensitivity del manual, que puede encontrar en
C:\Archivos de programa\WinBUGS14\Manuals\Tricks, se exploran seis
diferentes sugerencias para las distribuciones iniciales en los efectos aleatorios
de la varianza en un meta-analisis.

Modelar denominadores desconocidos

Suponga que desea describir el indice de una distribucién Binomial como
una distribucion inicial. Si se utiliza una distribucién inicial Poisson, puede
ser dificil expresar una distribucion razonablemente uniforme. Una alternati-
va es especificar una distribucién continua y utilizar la funcién “round” para
discretizarla. Por ejemplo, suponga que en lanzamientos sucesivos de una
moneda, se observan 10 “dguilas”, jcuantas veces se ha lanzado la moneda?

model {
r <- 10
p <- 0.5
r ~ dbin(p, n)
n.cont ~ dunif (1, 100)
n <- round(n.cont)
}
node mean sd MC error 2.5} median 97.5) start sample
n 21.08 4.794 0.07906 13.00 21.0 32.0 1001 5000

n.cont 21.08 4.804 0.07932 13.31 20.6 32.0 1001 5000

Se asume una distribucién inicial uniforme para el niimero de lanzamien-
tos y, como se puede observar en los resultados anteriores, con una probabi-
lidad del 95 % la moneda ha sido lanzada entre 13 y 32 veces. Se pudo haber
utilizado una distribucion inicial discreta para los enteros en este contexto.

Manejo de bases de datos desbalanceadas

Suponga que se observan los siguientes datos en tres individuos:

Persona 1: 13.2
Persona 2: 12.3 , 14.1
Persona 3: 11.0, 9.7, 10.3, 9.6

Hay tres diferentes formas de introducir este tipo de datos en WinBUGS.
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1. Construccion de una matriz. Los datos se expresan explicitamente,
incluso los datos que faltan.

y[,11 y[,21 y[,31 yl[,4]

13.2 NA NA NA
12.3 14.1 NA NA
11.0 9.7 10.3 9.6
END

Otra forma es construir una lista:

list(y = structure(.Data = c(13.2, NA, NA, NA, 12.3, 14.1, NA,
NA, 11.0, 9.7, 10.3, 9.6), .Dim = c(3, 4))

En este caso, por ejemplo, en principio es posible ajustar un modelo
como y[i, j| ~ dnorm(muli], 1); pero se vuelve ineficiente, a menos de
que se estimen los datos que faltan.

2. Anidar indices. En este caso se almacenan los datos e indices en un
arreglo muy simple y a cada persona se le asocia un indice.

y[ 1 personal ]
13.2 1
12.3
14.1
11.0
9.70
10.3
9.60
END

W wWwwwNnN

Alternativamente, puede usarse una lista:

list(y = ¢c(13.2, 12.3, 14.1, 11.0, 9.7, 10.3, 9.6),
persona = c(1, 2, 2, 3, 3, 3, 3))

En este caso es posible ajustar en modelo como
ylk] ~ dnorm(personalk], 1), de manera mas eficiente y clara.
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Parametros acerca de la distribucién Dirichlet

Suponga que como parte de un modelo hay .J arreglos de probabilidades
plj,1: k], j =1...,J; donde K es la dimensién de cada arreglo; ademas,
sum(p[j, 1 : K]) = 1 paratoda j. A continuacién se muestra cada distribucién
inicial Dirichlet:

plj, 1:K] ~ ddirch(alphal 1)

El pardmetro alpha|] de una distribucién Dirichlet no puede ser un nodo
estocastico.

El truco consiste en percatarse de que si delta[k] ~ dgamma(alphalk], 1),
entonces el vector con elementos deltalk|/sum(deltall : k]), k = 1,..., K
es Dirichlet con pardmetros alphalk], k = 1,..., K. El siguiente c6digo nos
permite conocer la construccién del pardmetro alphal|:

for (k in 1:K) {
plj, k] <- deltalj, k] / sum(deltalj,])
deltalj, k] ~ dgamma(alphalk], 1)

}

De esta forma es posible asignar una distribucién inicial a las alphalk]'s.

Uso de la funcion “cut”

Suponga que se observan ciertos datos que no desea que contribuyan a
la estimacion del parametro pero si desea considerarlos como una parte del
modelo. Esto puede ocurrir, por ejemplo:

1. Cuando desea hacer una prediccién sobre algunos individuos con base
en datos parciales que no se quieren utilizar para estimar los parametros
del modelo.

2. Si necesita usar datos para hacer inferencias sobre algunos parametros
en especifico.

3. Cuando requiere utilizar la evidencia de una parte del modelo con el
fin de construir una distribucién inicial para otra parte del mismo.

En el siguiente ejemplo no se modifica la distribucion de theta al observar y.
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model {
y <= 2
y ~ dnorm(theta.cut, 1)
theta.cut <- cut(theta)
theta ~ dnorm(0, 1)

Usted puede encontrar otros ejemplos, en el directorio de WinBUGS,
C:\Archivos de programa\WinBUGS14\Manuals\Tricks.

4.3.1. Modo Batch: Scripts

Como una alternativa al uso interactivo del menud y de los cuadros de
didlogo, WinBUGS maneja el lenguaje script. Este lenguaje es tutil cuando
se requiere realizar rutinas automaticamente; ademas es posible combinar el
lenguaje script con el uso de menus y cuadros de didlogo. Para utilizar el
lenguaje script, se requieren un minimo de cuatro archivos:

1. El seript (.odc o .txt).

2. Un archivo que contenga la representacion del modelo en lenguaje
BUGS (.txt).

3. Un archivo para los datos (puede ser més de uno)(.txt).

4. Para cada cadena se requiere un archivo con sus respectivos valores
iniciales (.txt).

De preferencia guarde todos los archivos en una sola carpeta. Si guarda
la carpeta en el directorio de WinBUGS (WinBUGS14), sélo debe especificar
la carpeta y el nombre del archivo segiin el comando que lo requiera dentro
del script. A continuacién se muestra el script para el ejemplo de regresién
introducido en la seccién 4.2.9, cuando toda la informacién se encuentra en

el directorio de WinBUGS.
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display(’log’)
check(Ejemplo/Regre_model.txt)
data(Ejemplo/Regre_data.txt)
compile(1)
inits(1,Ejemplo/Regre_init.txt)
update (1000)

set (alpha)

set (beta)

set (tau)

set(sigma)

update (10000)

stats(x)

history(*)

trace(*)

density(*)

autoC (*)
coda(*,Ejemplo/output)

save (’Ejemplo/RegresionLog’)

El contenido de los archivos Regre_model.tzt, Regre_data.txt v Regre_init.txt los
puede consultar en el apéndice C.

La primera linea display(’log’) indica que la rutina se desplegara en la ventana
de Log. Note que los deméas comandos son los mismos que aparecen dentro de los
cuadros de didlogo para revisar el modelo, cargar los datos, registrar las variables,
etcétera. Para los comandos que manejan informacién como: check, data e inits; es
necesario especificar donde se encuentran los archivos, puesto que estan contenidos
en el directorio WinBUGS14; sélo se indica el nombre de la carpeta y el nombre
del archivo en cada comando.

Los comandos cuyo pardametro es funcionan como en los cuadros de didlogo,
los resultados se obtienen para todos las parametros registrados. Si sélo desea
hacerlo para uno en especifico escriba tUnicamente el nombre del pardmetro de
interés.

Wk

El comando coda genera dos archivos; uno que contiene el nombre de los
parametros y el numero de iteraciones, y otro con la cadena de valores de los
parametros. Observe en el cddigo que la instrucciéon con respecto a coda indica que
se generan cadenas para todos los parametros y los archivos generados se alma-
cenan en la carpeta Ejemplo. Parte del nombre de estos archivos es output, pues
WinBUGS agrega otra parte del nombre para distinguir las cadenas generadas y
los parametros; en este caso se generan los archivos outputl.txt que contiene la
cadena y outpulndez.trt que contiene los parametros y el nimero de iteraciones.
Si el comando se especifica de la forma coda(*,output), los archivos de salida se
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guardan en el directorio de WinBUGS14.

El dltimo comando (save) indica la direccién en la que se guardan los resultados
de la rutina.

Cuando la informacién no se encuentra dentro del directorio WinBUGS14, debe
modificarse el script para hacer explicita la direcciéon en la que se encuentran los
archivos. El siguiente codigo muestra como debe construirse el script para nuestro

ejemplo cuando los archivos se encuentran en la carpeta FEjemplo en la unidad de
disco C.

display(’log’)
check(C:/Ejemplo/Regre_model.txt)
data(C:/Ejemplo/Regre_data.txt)
compile (1)
inits(1,C:/Ejemplo/Regre_init.txt)
update (1000)

set (alpha)

set (beta)

set (tau)

set(sigma)

update (10000)

stats(*)

history(*)

trace(*)

density (*)

autoC(*)
coda(*,C:/Ejemplo/output)
save(’C:/Ejemplo/RegresionLog’)

El archivo que contiene el script no necesariamente debe estar en el directorio
donde se encuentran los demas archivos.

Para correr un script abra el archivo que lo contiene, vaya al ment Model y
dé click en Script.

En la Tabla 4.3 se muestra la lista de los comandos para realizar una imple-
mentacion con el lenguaje script. Por cada instruccién se muestra su equivalencia
con un ment o un cuadro de didlogo. Primero, aparece el nombre del mend y des-
pués, una comando del ment, la palabra en negritas corresponde a un botén en un
cuadro de didlogo, mientras que las otras corresponden a un conjunto de campos
dentro del cuadro de didlogo.

Si la rutina implementada en el script no corresponde a un proceso coordinado,
el script no se ejecuta y se produce un mensaje de error. Puede ocurrir que no se
ejecute una linea; pero si las restantes son correctas, éstas si se ejecutan.
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Cuadro 4.3: Script

‘ Comandos del lenguaje script

‘ Comando ‘ Ment o cuadro de dialogo equivalente
display (option) Option — Output options. .. —option="“window” o “log”
check(model file) Model — Specification. .. — check model
data(data file) Model—Specification. .. — load data
blockfe(option) Options—Blocking options. .. — fixed effects=> option
compile(chains) Model—Specification. .. — num of chains=> chain + compile

inits(chain, inits file)

Model—Specification. .. — for chain=> chain + load inits

gen.inits( )

Model—Specification. .. — gen inits

update(iteraions) Model—Update. .. — updates=> iterations + update
refresh(every) Model—Update. .. — refresh=> every

beg(iter) Inference—Samples. .. — beg=> iter

end (iter) Inference—Samples. .. — end=> iter

first(iter) Inference—Samples. .. — chains=> iter

last (iter) Inference—Samples. .. — to=> iter
thin.samples(thin) Inference—Samples. .. — thin=> thin

set(node) Inference—Samples. .. — node=> node + set
clear(node) Inference—Samples. .. — node=> node + clear
stas(node) Inference—Samples. .. — node=> node + stats
density(node) Inference—Samples. .. — node=> node + density
autoC(node) Inference—Samples. .. — node=> node + auto cor
trace(node) Inference—Samples. .. — node=> node + trace
history(node) Inference—Samples. .. — node=> node + history
quantiles(node) Inference—Samples. .. — node=> node + quantiles
gr(node) Inference—Samples. .. — node=> node + bgr diag

coda(node, file stem)?

Inference—Samples. .. — node=> node + coda

set.summary(node)

Inference—Samples. .. — node=> node + set

stats.summary (node)

Inference—Samples. .. — node=> node + stats

mean.summary (node)

Inference—Samples. .. — node=> node + mean

clear.summary(node)

Inference—Samples. .. — node=> node + clear

set.rank(node)

Inference—Rank. .. — node=> node + set

stats.rank(node)

Inference—Rank. .. — node=> node + stats

hist.rank(node)

Inference—Rank. .. — node=> node + histogram

clear.rank(node)

Inference—Rank. .. — node=> node + clear

dic.set( ) Inference—DIC. .. — set

dic.stats( ) Inference—DIC... — DIC

quit( ) File—Exit

save(file)'" File—Save as... — File name=> file + Save
script(file)*! Model—Script
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4.4. Analisis de convergencia

Suponga que se desea generar una muestra de tamano n de la distribuciéon
p(0 | x). Si para cada uno de n valores iniciales 950),920), .. ,020) se corre el
algoritmo de Gibbs, después de cierto niimero de iteraciones suficientemente grande
los valores 0§T), HgT), e H%T) pueden considerarse como una muestra de tamano n
de la distribucién final de 8. Alternativamente, se puede generar una sola cadena
y tomar los valores 0§T+K), 9§T+2K), R 9£LT+”K) como una muestra de p (6 | x),
donde K se elige de manera que la correlacion entre las observaciones sea pequena.

En general no es ficil determinar en qué momento la(s) cadena(s) ha(n) con-
vergido. Un método empirico, cominmente utilizado, consiste en graficar los prome-
dios ergoddicos de algunas funciones de 6 contra el ntimero de iteraciones y elegir
el valor T a partir del cual las graficas se estabilizan. En este caso es frecuente
omitir los primeros valores de la(s) cadena(s) al calcular los promedios ergddicos.
La idea de este periodo de calentamiento es permitir que la(s) cadena(s) salga(n)
de una primera fase de inestabilidad. En este caso en particular la velocidad de
convergencia depende fuertemente de la correlacién entre los componentes del vec-
tor @ bajo la distribucién final p (6 | x); entre més alta sea la correlacién més lenta
sera la convergencia.

{Como se utilizan las muestras para hacer inferencias?

Una vez que se tiene una muestra de la distribucion final de 0 es posible apro-
ximar esencialmente cualquier caracteristica de dicha distribucién. Por ejemplo,
ciertas medidas de tendencia central (generalmente utilizadas como estimadores
puntuales de @) pueden aproximarse utilizando las cantidades muestrales corres-
pondientes. De manera similar los cuantiles de la distribucién final de 8 pueden
utilizarse para construir intervalos de credibilidad para 6.

4.4.1. BOA

Boa es un paquete que se puede instalar en R'? o S-Plus proporciona resultados
para analizar la convergencia, asi como para producir estadisticas y analisis graficos

8Si file stem se encuentra en blanco, se despliegan los resultados en WinBUGS, una
ventana para cada cadena y otro para el indice (Index) que contiene el nombre de los
parametros y el nimero de iteraciones, de otra forma se generan archivos de texto.

9Si el nombre del archivo lleva extesién .tzt los resultados se guardan en un archivo de
texto, si no lleva extension la rutina se guarda como un archivo .odc.

0Corre el script que se encuentra en el archivo.

12R es un lenguaje para el andlisis de datos y gréficas. Al igual que WinBUGS es de
libre acceso en la red.
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usando muestras de Cadenas de Markov via Monte Carlo. Algunos resultados que
proporciona boa también los puede producir WinBUGS; sin embargo, los graficos
no son tan escuetos como en WinBUGS y se pueden realizar anélisis més completos.
Boa puede procesar los resultados que arroja WinBUGS. El procedimiento para
importar los datos que genera WinBUGS a boa por medio de R y para obtener
algunos resultados usando estos datos desde R, se ilustrard a través del ejercicio
de regresién que se ha usado en secciones anteriores. El procedimiento se muestra
a continuacion:

= Para cargar el paquete en R, vaya al ment Packages, dé click en el comando
Load packages... para desplegar una lista, seleccione boa y dé click en OK'3.

= Para accesar a boa tecleé boa.menu() mas ENTER. Al teclear “1”, se abrira otro
menu para importar los datos.

BOA MAIN MENU

Kk ok ok K K ok oK Kk ok K K
1:File >>
2:Data >>
3:Analysis >>
4:Plot >>
5:0ptions >>
6:Window  >>

Selection: 1

= Elija la opcién “3”, Import Data.

FILE MENU

3:Import Data >>
4:Load Session

5:Save Session

6:Exit BOA

Selection: 3

BPreviamente tuvo que ser instalado el paquete directamente de internet o de un archi-
vo. En el ment Packages aparecen las opciones que puede utilizar para instalar boa.
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= En el siguiente ment tecleé “7”, para desplegar las opciones respecto al tipo
de archivo.

IMPORT DATA MENU

3:CODA Output Files [
4:Flat ASCII File |
5:Data Matrix Object |
6:View Format Specifications |
7:0ptiomns... |

Selection: 7

Data Parameters

1) Working Directory: ""
2) ASCII File Ext: "otxt"

= Tecleé “1” para especificar el directorio en el que se encuentran los archivos
generados por WinBUGS™. Como se muestra a continuacion, estos archivos
se encuentran en la carpeta Ejemplo en la unidad de disco C.

DESCRIPTION: Specified directory must not end with a slash
Enter new character string
1: C:\Ejemplo

Read 1 items

= Una vez que R haya reconocido el directorio, aparece otro menu. Ahora
tecleé “3” y después proporcione el nombre de los archivos que previamente

YLa opcién coda que se encuentra en el ment Inference en el comando Sample genera
estos archivos con las extensiones .out y .ind. En el primero se despliega la cadena simulada
y en el otro los pardmetros y el nimero de iteraciones. Ambos archivos deben llevar el
mismo nombre base.
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se generaron en WinBUGS. Como los archivos llevan el mismo nombre y no
se deben especificar las extensiones, sélo tecleé el nombre. Si los datos han
sido importados exitosamente, se despliegan los mensajes que se muestran
en el siguiente cédigo.

IMPORT DATA MENU

3:CODA Output Files |
4:Flat ASCIT File |
5:Data Matrix Object |
6:View Format Specifications |
7:0ptioms. ..

Selection: 3

Enter filename prefix without the .ind or .out extension
[Working Directory: "C:\\Ejemplo"]

1: Regresion

Read 1 items

Read 1 records

Read 3000 records

+++ Data successfully imported +++

» Regrese al mend inicial (BOA MAIN MENU) a través de 1:Back para proceder
con el anélisis.

El ment DATA, que se muestra a continuacién, le permite modificar los datos del
modelo, es decir, puede incluir un nuevo parametro o eliminar un parametro. Para
nuestro ejemplo, se maneja a tau como la precision. Suponiendo que desea obtener
la varianza y que no se incluy6 en el modelo, lleve a cabo la instruccién PARAMETERS
— NEW, proporcione el nombre del pardmetro (sigma) y la funcién del mismo
(sigma=1/tau); de esta manera podré obtener los resultados para la varianza.

DATA MANAGEMENT MENU

R +
3:Chains >> |
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4:Parameters >>
5:Display Working Dataset
6:Display Master Dataset

T o xxkkk

El ment Analysis, contiene las siguientes opciones.

DESCRIPTIVE STATISTICS MENU

3:Autocorrelations

4:Correlation Matrix

5:Highest Probability Density Intervals
6:Summary Statistics

Autocorrelations permite desplegar los valores de autocorrelacion para 5, 10
y 50 rezagos (lags); mientras que WinBUGS sélo proporciona las graficas para 50
rezagos. A través de este meni también se puede obtener la matriz de correlaciones
y los intervalos al 95 % de probabilidad. Estos dos tltimos resultados también se
pueden obtener en WinBUGS, asi como el resumen de las estadisticas Summary
Statistics, pero boa incluye en el resumen: Naive, SE, Batch SEy Batch ACF.

La opcién Plot del ment principal (BOA MAIN MENU) le permite obtener dis-
tintas graficas.

PLOT MENU

3:Descriptive >> |
4:Convergence Diagnostics >> |
5:0ptiomns... |

A través del comando Descriptive puede generar las gréficas de autocorre-
lacién, densidad, promedios ergddicos y la traza. Converge Diagnostics le per-
mite obtener resultados para verificar la convergencia mediante distintos métodos:
Brooks & Gelman, Gelman & Rubin y Geweke!®.

15Para realizar el diagndstico de covergencia necesita generar al menos dos cadenas y
pegar las cadenas en un sélo archivo que debera llevar extension .out.
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El comando Options del ment principal de boa, le permite manipular diferentes
parametros respecto a los mentis Data, Analysis, Plot, tales como el nivel de
los intervalos, los cuartiles, los rezagos para calcular la autocorrelacién, y también
se pueden modificar las graficas. Options aparece como otra opcién dentro de los
menus Analysis y Plot.

GLOBAL OPTIONS MENU

21— +
3:Analysis...
4:Data...

4.5. R2WinBUGS

R2WinBUGS es un paquete que proporciona funciones para interactuar con
WinBUGS desde R. Produce automaéticamente un script en un formato que
WinBUGS puede leer y ejecutar. Después de que WinBUGS termina el proce-
S0, es posible leer los resultados en R, con el fin de generar graficas y algunas
estadisticas; ademds facilita el uso de los paquetes boa y coda.

En esta seccién se usard el ejemplo de regresion introducido en la seccién 4.2.9
para ilustrar de manera muy general como funciona R2WinBUGS.

Aligual que boa, R2ZWinBUGS lo puede instalar desde un archivo o por internet
a través del ment Package; y del mismo modo que boa, para cargar el paquete vaya
al mend Package— Load package... seleccione R2WinBUGS y dé click en OK.

Una vez que se ha cargado el paquete en R, existen varias formas de manejar
la informacién del modelo. Por ejemplo, para los datos del modelo puede crear
un archivo de texto desde R, puede leer un archivo ya creado o puede manejar la
informacién en la consola de R.

Si lo hace en la consola de R los valores iniciales se especifican de la siguiente
forma.

inits = list(ini=list(alpha=0,beta=0,tau=1))

También indique para qué parametros se llevara a cabo el proceso. Este co-
mando es similar al botén set del cuadro de didlogo Samples. Ver la seccion 4.2.5.
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parameters = c("alpha", "beta", "tau")
Los datos del modelo se especifican de la siguiente manera.

data = list(N=5,x = ¢(8.0, 15.0, 22.0, 29.0, 36.0),
y = c(151, 199, 246, 283, 320))

A continuacién se indica el nimero de iteraciones (n.iter), asi como las ite-
raciones correspondientes al periodo de calentamiento(n.burnin). Si no indica el
numero de iteraciones, se ejecutan por defecto 1000 para el nimero de iteraciones
y 1000 para el periodo de calentamiento.

n.iter = 11000
n.burnin = 1000
n.thin = 1

Ademds, es necesario crear un archivo de texto que incluya el modelo en lengua-
je BUGS, por ejemplo “Regre_model.txt”; que es el mismo archivo que se us6 en
la seccién 4.3.1 para la construcciéon del seript (consulte el apéndice C).

Para realizar la simulacion MCMC escriba el siguiente cédigo en R.

>prueba<-bugs(data, inits,

+model.file = "c:/Ejemplo/Regre_model.txt",

+parameters ,n.chains =1,

+bugs.directory = "c:/Archivos de programa/WinBUGS14/")

Esta instruccién crea automaticamente un archivo de texto con un script en el
directorio de WinBUGS.

El argumento bugs.directory corresponde al directorio en el cual fue instalado
WinBUGS. Los resultados obtenidos por la simulacién se pueden obtener tecleando
print(prueba).

>print (prueba)
Inference for Bugs model at "c:/Ejemplo/Regre_model.txt"
1 chains, each with 2000 iterations (first 1000 discarded)
n.sims = 1000 iterations saved
mean sd 2.5% 25% 50% 75% 97.5%
alpha 106.7 9.0 87.3 102.8 107.2 110.8 122.6
beta 6.0 0.4 5.4 5.9 6.0 6.2 6.7
tau 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1
deviance 32.2 3.6 28.3 29.6 31.3 33.7 42.0

pD = 6.6 and DIC = 38.8 (using the rule, pD = var(deviance)/2)
DIC is an estimate of expected predictive error (lower deviance
is better).
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También puede obtener una grafica que resume brevemente inferencias y diag-
nésticos de convergencia para todos los pardmetros, al teclear plot(prueba); asi co-
mo un resumen de las estadisticas al usar la instruccién summary(prueba,).

Si desea que los paquetes boa o coda lean los datos generados por WinBUGS.
Debe incluir codaPkg=TRUEFE, en el cédigo anterior. Sin embargo, ya no pro-
drad generar resultados a través de print, plot y summary, a menos de que es-
pecifique codaPkg=FALSE.

>prueba.sim<-bugs(data, inits,

+model.file = "c:/Ejemplo/Regre_model.txt",
+parameters ,n.chains = 1, codaPkg=TRUE,
+bugs.directory = "c:/Archivos de
+programa/WinBUGS14/")

La siguientes instrucciones le permitiran utilizar el paquete boa. Si desea usar
coda tecleé (library(coda)).

> library(boa)
> boaobject<-read.bugs(prueba)

Para ingresar al menu de boa tecleé boa.menu(). La forma de importar los
datos cambia respecto a como se hizo en la seccion 4.4.1. Seleccione 1:File— 3:Import
Data— 5:Data Matriz Object— Tecleé el nombre de objeto, boaobject, que se cred con
la instruccién read.bugs(). Una vez que haya realizado este procedimiento po-
dra obtener las gréficas y resultados que proporciona este paquete.
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4.6. Aplicaciones

El objetivo de esta seccién es presentar dos problemas reales que permiten
ilustrar cémo se pueden analizar de manera relativamente sencilla por medio de

WinBUGS.

4.6.1. Participacioén electoral: el caso de Estados Unidos

La construccién de esta aplicaciéon parte del articulo Making the Most of
Statistical Analyses: Improving Interpretation and Presentation, King et al. (2000),
donde se estudia la probabilidad de que una persona vote segin sus caracteristicas
sociodemogréficas.

Para llevar a cabo el andlisis se utilizaron los datos de una encuesta postelec-
toral elaborada por un estudio de elecciones nacionales en Estados Unidos (US
National Election Study), la cual fue realizada en un ano de elecciones presiden-
ciales. Posteriormente, se efectud el mismo analisis para las elecciones presiden-
ciales de México del ano 2000; sin embargo se tomaron en cuenta otras considera-
ciones que se mencionan en la seccion 4.6.2.

El andlisis se hizo con base en un modelo logit, donde Y; es la variable depen-
diente y mide el nimero de personas que votaron con las mismas caracteristicas
sociodemograficas.

Y; ~ Bin(N,p) i=1,2,...,n.

El problema se discute con detalle en Rosenstone y Hansen (1993), sin embargo
al igual que en King et al. (2000) en este trabajo sélo se consideran las siguientes
variables sociodemograficas: edad, afios de educacién, ingreso en 10,000 de ddlares
y la raza (1 identifica a los blancos, 0 a otra raza). También se incluye un térmi-
no cuadratico (edad al cuadrado entre cien) bajo la hipdtesis de que cuando el
encuestado esta en edad de retiro, la tendencia se revierte.

Li:ln< bi ) i=1,2,....n
1—p;

edad?
L; = ﬁgirazai + ﬁliedadi + ﬁgieducaciéni + ﬁ4ZW + ﬁgn-ingresoi + ﬁﬁi (4.1)

La probabilidad se estima en dos diferentes niveles de educacién de acuerdo a
la edad. El primer nivel considera a las personas que tienen menos o 12 anos de
educacion y el segundo nivel a las personas que cuentan con mas de 12 anos de
educacion, mientras se mantiene a las otras variables en sus medias por nivel de ed-
ucacién. Por otro lado, como la raza es una variable dicotémica, se decidié hacer la
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evaluacién primero para la raza blanca y después para otra raza. En la Figura 4.44
se puede observar la codificacion del modelo en WinBUGS y los resultados se ven
en la Figura 4.45. Como se puede apreciar la probabilidad incrementa ligeramente
para las personas que son blancas.

WinBUGS

La especificacidn del modelo en lenguaje BUGS se muestra a continuacian:

modelf
for{ 1in 1:1346d) {
tumout[] ~ dbindp[ )
Iogit(pli - v |
v =- beta[l]*razali] +beta[*edadli] + beta[3*educacion[i+
heta[d*powiedad[D], 2)/100+Hheta[ 3] *ingreso[] + betald]

}
# Calenln de la probabilidad para las personas conmenos de secundaria coraplata
forl 1in 1:79) {
logit{p prafi }=- praff] .
porafi] = beta[1]*raza r +betald *edad w1 +betal3]*eduracion m +
hetald]*poaredad mfi], 2071 00+ beta[ 3] *ingreso m + beta[6)

}
# Calenlo de la probabilidad para las personas con mds de secundania cormpleta
for 1n 1799 4
logit{p ph{il}= p yh{]
pyhl] = beta[l]*raza h +hetalZ]*edad hi] + beta[3]*educarionh +
heta[d]*powiedad Wi, 23100 beta[3*ingreso b+ betald)

beta[l 6] ~dmnonmn[ 1L.B[, 1)
i

La figurs 4.45 gue muestra las ardficas fueron elaboradas en B odebido & que los resultados se
analizaron con bandas del 99% de probabilidad v WinBUGS no cuenta con las herramientas
necesarias para producirlas, una vez analizado el problema en WinBUGS se generaron 1as cadenas
de los paramettos a traves del comando coda (Menl inference-=Sarmples. . -=oocs) ¥ 58 analizaton
a traves de bog para realizar las graficas.

Tarnbign se obtuvieron resultados para la converoencia v la autocorrelacidn de las variables (Mend
Inference-= Sampkes. . —=hacey Mend [nerence-=Samples. . ~=aulo cof

Figura 4.44: Codificacion.
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Figura 4.45: Probabilidad de votar respecto a la edad por nivel de educacion.
Bandas 99 % de probabilidad, otra raza (izquierdo), raza blanca (derecho).

En el apéndice D.1 podra consultar el analisis respecto a la convergencia y a
la autocorrelacién de las variables en donde se observa que el término indepen-
diente, la edad y la edad al cuadrado presentan problemas de autocorrelacion y
convergencia; por lo que se decidié omitir el término cuadratico del modelo. Los
resultados mejoraron de manera considerable. Por esta razén, las conclusiones se
daran con base en el siguiente modelo.

Li:ln< bi ) i=1,2,....n
1—p;

L; = (yraza; + Bedad; + Pseducacion; + fyingreso; + Fs; (4.2)

Verba y Nie (1972) plantean una relacién entre los niveles de participacién
y los niveles de educacién, ingreso, edad entre otras variables. Con respecto a la
edad, a medida que los individuos son mayores, asumen responsabilidades sociales
(pagar impuestos, obtener beneficios de programas oficiales, etc.) que influyen en
su motivacién para participar en la politica. Por otro lado, la educacién también
afecta la participacién, ya que “la absorcion de los mensajes y simbolos politicos
denota un compromiso intelectual o cognitivo con los asuntos politicos”, Zaller
(1992).

Como se puede observar en la Figura 4.46, la probabilidad de votar es mayor
conforme aumenta la edad, mientras que en los extremos se incrementa la in-
certidumbre. Ademés es evidente la diferencia respecto a la probabilidad de voto,
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segun el nivel de educacion, por lo que los resultados obtenidos apoyan las hipétesis
antes mencionadas. Respecto a la evaluacion del modelo segin las razas se observa
un comportamiento similar al del primer modelo. Por otro lado, la codificaciéon en
WinBUGS de este modelo es anédloga al modelo que se presenta en la Figura 4.44,
salvo que no se considera el término cuadratico.

1.0
|
1.0

Frobabilidad
FProbabilidad

04 05 06 07 08 049
04 05 06 07 08 049

20 40 60 80 20 40 60 80

edad edad

Figura 4.46: Probabilidad de votar respecto a la edad por nivel de educacion.
Bandas 99 % de probabilidad, otra raza (izquierdo), raza blanca (derecho).

4.6.2. Participacion electoral: el caso de México

La eleccion presidencial del afio 2000 en México marcd el fin de 71 anos de
gobierno priista. Representé una de las elecciones méas importantes en la historia
electoral de México, aiin cuando la participacién electoral disminuyé con respecto
a la eleccion anterior de 77 a 64 por ciento. Tomando como base el ejemplo de King
et al. (2000), se pretende ilustrar la probabilidad de voto del mexicano utilizando
caracteristicas sociodemograficas muy similares:

Edad: de 18 a 81, 84 y 88 afios.

Educacién: sin instruccién (1), primaria incompleta (2), primaria completa (3),
secundaria incompleta (4), secundaria completa (5), estudios posteriores a
secundaria (6), universidad incompleta (7), universidad completa (8).

Ingreso familiar: medido en quintiles.
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Raza: aun cuando en México existen distintas razas en esta encuesta no se hace
distincién entre ellas.

Los datos analizados provienen de la versiéon mexicana del Comparative Study of
Electoral System for 2000 (Estudio compartivo de Sistemas Electorales del 2000).
Es una encuesta nacional aleatoria de 1766 observaciones realizada dias posteriores
a la eleccion presidencial del 2 de julio de 2000. El trabajo de campo lo llevé a cabo
Consulta S.A. de C.V. Para reducir la sobre-reportacién respecto a la partipacion
electoral, se le pregunté a la gente 1) si habia votado en la eleccién presidencial;
2) si tenian una credencial para votar y si podian mostrarla a los entrevistadores.
La gente que voté debia tener una marca en su credencial que registrara que
habia votado en la eleccién. Si la gente dijo que habia votado pero mostraba su
credencial y no tenia ninguna marca, se le consideraba no votante. En un buen
nimero de casos, los ciudadanos dijeron haber votado, pero no tenian con ellos
su credencial para votar, por lo que se decidié considerarlos como votantes. Esto
condujo a una sobrerepresentacién de 12 puntos porcentuales de la cifra agregada
real de participacién, que estd dentro de los limites de sobre-reporte estandar de
las encuestas postelectorales tales como los estudios de elecciones nacionales en
Estados Unidos (US National Election Studies).

Del mismo modo que para el caso de Estados Unidos, se ajusté un modelo
logit. Los niveles de educacién se dividen en: menos de secundaria completa y més

Li:ln< Pi > i=1,2,...,n
1—pi

. dad? .
L; = Byiedad; + (rjeducacion; + Bgi% + Baiingreso; + Bs; (4.3)

de secundaria.

En la Figura 4.47 se muestra la codificacion en WinBUGS del modelo y en la grafi-
ca 4.48 se pueden observar las probabilidades obtenidas a partir de este modelo.

Al igual que el caso de Estados Unidos, el modelo presenté problemas de con-

vergencia y autocorrelacién (ver apéndice D.2) por lo que el andlisis se efectué con
base en el siguiente modelo.

Li:ln< Pi ) i=1,2,....n
1—p;

L; = prjedad; + fojeducacion; + [s;ingreso; + [y; (4.4)
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i WinBUGS
La especificacion del modelo en lenguaje BUGS se muestra a continuacion:

model{
for! 1in 1:1013)
turmont [i] ~ dboinp (L] M)
logit(p[1=- ¥{i _
[ =- beta[1]*edadi] +beta[Z]*educacion[i] + beta[3]*powedad 1], 237100H
beta[4]*ingreso [1] Hoeta[5]

}
# Cdlenlo de la probabilidad para las personas conmenos de 12 afios de educacidn
forf iin 1:710 4
logit(p pro[il )=- prrali] )
paafl] =- beta[1]*edad rofl] +beta[f*educacion.m[i] +betal3]* powdedad i, 23100+
beta[d]*ingreso m + beta[5]

b
# Cdleulo de la probabilidad para las personas conmas de 12 afios de educacidn

for{iin 1:713 {
logitp phlil 1= pyrhl] )
pah[i] = beta[1]*edad h[i] + beta[Z]*educacion b + beta[=Z]*poaredad h[i], 23100+
beta[d]*ingreso h +heta[3]

hetall:5] ~dronorrofmal ],.BL, 12
}

La figura 4.43 que muestra las graficas fueron elaboradas en B odebido & gue los resultados se
analizaron con handas del 99% de probabilidad v WinBUGS no cuenta con las herramientas
necesarias para producirlas, una vez analizado el problema en WinBLUIGS se generaron las cadenas
de los parametros a través del comando coda (Mend inference-=Sarmikes. . -=oods) v se analizaron
atraves de bog para elaborar las graficas.

Tarbién se obtuvieron resultados para la convergencia v la autocorrelacidn de las variables (Wend
Infarence== Sarpias. . ~=lace y Menld Ingrence-=Sarrples. . ~=auto cof

Figura 4.47: Codificacion.
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Figura 4.48: Probabilidad de votar respecto a la edad por nivel de educacion.
Bandas 99 % de probabilidad.
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La codificacién de este modelo es similar al de la Figura 4.47, salvo que no se
incluye el término cuadrético.

Los resultados de este modelo muestran que la edad es un factor importante
respecto a la probabilidad de voto, ver Figura 4.49. Sin embargo el efecto del
nivel de educacién no es significativo, por lo que la educaciéon no es un factor
determinantemente en la participacién electoral. Este comportamiento podria estar
permeado por otros factores que influyen con mayor fuerza en la participacién
electoral, como la movilizacién'® que precisamente en las elecciones del afio 2000
tuvo gran influencia en la participacién electoral de la sociedad mexicana.
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edad

Figura 4.49: Probabilidad de votar respecto a la edad por nivel de educacion.
Bandas 99 % de probabilidad.

En conclusién, si bien es cierto que las variables que se analizan en torno a los
dos casos no son idénticas, son lo suficientemente parecidas como para comparar
el comportamiento de la participacién electoral. En los datos analizados es claro
que en Estados Unidos la educacion es un factor determinante en la participacion
electoral, mientras que para México en particular en las elecciones del 2000 no fue
asi.

1615 movilizacién se refiere a “el proceso mediante el cual candidatos, partidos, activis-
tas y grupos inducen a las personas a participar”. Por lo que la movilizacién involucra
solicitudes de voto casa por casa, mediante correo, obsequios, mediante anuncios de radio
y television, etc.



108 CAPITULO 4. WINBUGS



Capitulo 5

Conclusiones

A lo largo de este trabajo hemos demostrado que un software como WinBUGS
puede ser de gran utilidad para quienes suelen hacer aplicaciones a través de los
métodos Bayesianos. Esto se debe a que aprender a utilizar el paquete no lleva
mucho tiempo y es relativamente sencillo. Por otro lado, la construccién de los
modelos, en particular a través de los gréaficos de WinBUGS, permite su formu-
lacién de una manera mas clara e ilustrativa. Lo que resulta una gran ventaja, ya
que el usuario invierte més tiempo en la construccion del modelo y en el analisis
de los resultados del mismo, que si tuviera que realizar la codificacion MCMC.

Durante el desarrollo del presente trabajo se han encontrado algunas deficien-
cias del software con respecto al manejo de datos. Especificamente, para voliimenes
muy grandes de informacién la simulacién puede ser muy lenta y una de las razones
es que en ocasiones WinBUGS no es capaz de resumir toda esta informacién. Sin
embargo, es posible utilizar un software alternativo (tal como R) para procesar los
datos y posteriormente analizarlos en WinBUGS.

Como advierten encarecidamente sus autores en el manual, la simulacién MCMC
puede ser peligrosa. Si hay algun fallo en el modelo, puede aparecer una ventana
de trap que usualmente para un usuario comun es dificil decifrarla. Mas grave atin
es el caso en el que un modelo mal especificado corre sin producir ninguna ad-
vertencia y se produzcan resultados espurios. Por esta razon, es importante tener
claramente establecido el modelo y por otro lado se debe analizar cuidadosamente
los resultados obtenidos después de un nuimero conveniente de simulaciones.

Si bien es cierto que WinBUGS es un software en desarrollo, la implementacion
del algoritmo de Gibbs es de gran ayuda para la construccién de modelos.
WinBUGS utiliza el método de muestreo méds adecuado para diferentes tipos
de modelos. En algunos casos no se puede muestrear directamente; sin embargo,
WinBUGS emplea alguna forma del muestreo de Gibbs o de Metropolis-Hastings
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para muestrear la distribucién final. Por otra parte, continuamente se crean inter-
faces con otros programas, tales como boa y R2ZWinBUGS, que permiten obtener
resultados mas completos. Una ventaja es que no sélo WinBUGS es software libre,
también R, boa y R2WinBGS lo son.

Finalmente es importane mencionar que recientemente se ha buscado que el
software trabaje en otras plataformas, lo que motivé la creaciéon de OpenBUGS
(http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/), que es una versién de cédigo abierto de Win-
BUGS para Linux y otros sistemas operativos.



Apéndice A

Resultados Preliminares

A.1. Cadenas de Markov

Una parte importante de la teoria de probabilidad la constituyen los procesos
estocasticos en los cuales se modelan los fendmenos aleatorios que evolucionan con
el tiempo. Tal es el caso de las Cadenas de Markov, para las que la evolucién en
el tiempo tiene la caracteristica de que el futuro solamente depende del presente
y no de toda la historia del fenémeno en cuestién. El estudio de estos procesos lo
inicié el matemaético ruso A. A. Markov a principios del siglo XX.

Sea (2, ®, P) un espacio de probabilidad y F un conjunto no vacio, finito o
numerable. Para facilitar la exposicion, sélo se discutira el caso finito. Una sucesion
de variables aleatorias

{X, :Q—=E, n=0,1,....k} k<o

se llama cadena de Markov con espacio de estados E si satisface la condicién de
Markov, esto es, si para todo n > 1 y toda sucesioén ig,1,...,in_2,%,] € F

PT‘(Xn :j|Xn_1 = i,...,X(] = ’Lo) = P’I“(Xn :j|Xn_1 = Z) = Pz (Al)

La distribucién de X se llama distribucion inicial y se denota como 7. Las
probabilidades P;; se suelen llamar probabilidades de transicion y se representan
por medio de una matriz.

T =

A continuacién se enuncian una serie de definiciones y teoremas a manera de
resumen, para describir conceptos relacionados con las cadenas de Markov.
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FE es un subconjunto de los niimeros enteros. En estos casos E es un conjunto
ordenado.

La distribucién de una variable aleatoria discreta X : Q@ — FE es
(Pr(X =1))iep. En el caso E C Z la distribucién se considera como vector
de dimension igual a la cardinalidad de E.

La igualdad A.1 se refiere a que la probabilidad de encontrarse en el estado
j al instante n, dado que en los instantes anteriores de la cadena siguid la
trayectoria {ig,...,i,—2,1}, s6lo depende del estado inmediato anterior, es
decir, del estado en el instante n — 1.

A la familia {Pr(X,, = j|X,—1 =1);n € N,i,j € E} se le llama familia de
probabilidades de transicion de la cadena, la cual describe la evolucién de la
misma en el tiempo.

Si Pr(X,, = j|X,—1 = i) no depende de n se dice que la cadena es homogénea
con respecto al tiempo. Para una cadena de Markov homogénea se denota a
Pr(X,, = j|Xp—1 =) como P, ;.

Pr(Xp+m = j| X, = i) se denota como PZ(T) y es la probabilidad de ir en m
pasos o unidades de tiempo de ¢ a j, probabilidad de transicion en m pasos.

A la matriz T = (P; j)i jer v se le llama matriz de transicion.

Para i,j € E se define a Pi(,(;) como 0; j, donde ¢; ; es la delta de Kronecker,
es decir, vale 1 sii = j y vale 0 si i # j.

Si la distribucién inicial 7 es igual al vector (0; ;) ek, es decir,
Pr(Xo=1i)=1 y Pr(Xo#1i) =0
se dice que la cadena empieza en 1.

La suma de las entradas de los renglones de la matriz de transicién es igual
a uno, es decir, para todo i € E se tiene ZJEE P ;=1

Ejemplo

Suponga que en el periodo [n,n + 1], una linea telefénica puede estar en
dos estados: ocupada{0} y desocupada{l}. Para todo el periodo [n,n+ 1] la
probabilidad de que llegue una llamada es p € (0, 1). Si la linea estd ocupada
no se registra la llamada. La probabilidad de que se desocupe es ¢ € (0,1).
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En cada periodo puede llegar una llamada o se puede desocupar la linea
(pero no ambas).

El espacio de estados es £ = {0,1}

P070:PT(XH+1:0‘Xn:0):1_q
P071 = P’I“(Xn+1 = 1|Xn = 0) =q
P171 = P’I“(Xn+1 = 1|Xn = 1) =1-p

La matriz de transicion se representa de la siguiente forma:

)
p l-p

La distribucion inicial para esta matriz de transicion es:
m(0) = Pr(Xo =0)
m(l) = Pr(Xo=1)

= Un estado es absorbente cuando el sistema nunca lo abandona una vez que
llega a él.

» Clasificacién de estados.

e Se dice que el estado j accede al estado i si P{;- > 0 paran > 0y se
representa como j — 1.

e Dos estados 7 y j que acceden uno al otro se dice que comunican entre
si y se escribe i < j.

Por definicién, un estado se comunica con él mismo, si
0 _ _ _ ] —
P; = Pr([Xo=iXo=1] =1

La relacién de comunicacién es una relacion de equivalencia y por lo
tanto satisface las siguiente propiedades:
(i) El estado ¢ comunica con el estado i, para todo i > 0.

(ii) Si el estado ¢ comunica con el estado j, entonces el estado j
comunica con el estado 1.

(iii) Si el estado ¢ comunica con el estado j, y el estado j comunica
con el estado k, entonces el estado ¢ comunica con el estado k.
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Si dos estados que se comunican se dice que se encuentran en la misma
clase. El concepto de comunicacion entre estados divide al espacio en
un numero de clases separadas. Una cadena de Markov es irreducible si
sélo existe una 1nica clase, es decir, si todos los estados se comunican
uno con otro. Considere la cadena de Markov que consiste en cuatro
estados 0, 1, 2, 3, y tiene una matriz de probabilidades de transicién.

1 1
L1 9 9
S AP
T=111 11
4 4 4 4
00 0 1

Las clases de esta cadena de Markov son: {0,1}, {2} y {3}. Note que
mientras el estado 0 (o 1) es accesible desde el estado 2, al revés no
se cumple esta condicién. Y el estado 3 es absorbente, ningun estado
puede accederse desde éste.

= Un estado es recurrente si una vez que se sale de él, se puede volver a éste

con probabilidad 1 (PZ-(Z-") = 1). Si la probabilidad es menor a 1 se dice que

el estado es transitorio (PZ-(Z-") <1).

El estado i tiene periodo d si PZ.(.n )

;= 0 siempre que n no sea divisible por
d, vy d sea el entero mas grande con esta propiedad. Por ejemplo, al estar en
1, es posible entrar al estado ¢ sélo en los tiempos 2,4,6,...; en cuyo caso
estado ¢ tiene periodo 2. Un estado con periodo 1 se dice que es aperiddico.
Se puede demostrar que la periodicidad es propiedad de la clase. Esto es, si
el estado ¢ tiene periodo d, y los estados ¢ y j comunican entres si, entonces

el estado j también tiene periodo d.

Si un estado ¢ es recurrente, entonces se dice que un estado es recurrente
positivo si, estando en i, el valor esperado del tiempo de regresar a ¢ es finito.
Por lo tanto, esta es una propiedad de una clase. A los que son recurrentes
y no son positivos se les llama recurrentes nulos. También se cumple que en
una cadena de Markov con un espacio de estados finitos todos los estados
son recurrentes positivos. Finalmente, a los estados recurrentes positivos,
aperiédicos se les llama ergdédicos.

Dada una cadena de Markov con espacio de estados E' y matriz de transicion 7T,

las distribuciones que tienen la propiedad de que si la posicién inicial de la cadena
X, tiene esa distribucién entonces la distribucién de cualquier variable X,, de la
cadena coincide con la de X, reciben el nombre de distribuciones estacionarias o
de equilibrio.
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Sea {m;,i € E} la distribucién inicial de la cadena, esto es,

m=Pr[Xog=1], Zmzl.
1€ER
Se busca que las condiciones para el resto de variables de la cadena X,, tengan la
misma distribucion.
PriX,=i=m VY n.

Asi por ejemplo, para n = 1 se tiene que verificar que

7TZ':PT[X1 :’L] :ZjEEPr[Xl :iaXO :j]
=Y jer Pr[Xo = j] Pr Xy =i[Xo = j]
= ZjEEﬂ.iji’ 1€ E.

Una distribucién © = {m;,7 € E} se dice que es estacionaria respecto a una cadena
de Markov con matriz de transicién P, si 7P = 7, es decir, para cualquier estado

1eF
T, — Z ™ ]P]Z
JEE
Una cadena de Markov es estacionaria si T’ es una matriz de transicién de una cade-
na de Markov irreducible y aperiddica. Entonces existe una distribucién estaciona-
ria respecto a P si, y s6lo si, la cadena es recurrente positiva, i.e.
lim,, o0 Pj(i" ) — m; > 0. En tal caso, la distribucion estacionaria es tnica y de
la forma:
1
E[Ny]’

donde N;; es el numero de etapas en las que se regresa a ¢ saliendo de 7. Si los

T, =

. . 3 n . . ., . .
estados son transitorios o nulos, lim,,_, Pj(i ) = 0, no hay distribucién estacionaria.
Por otra parte si una cadena irreducible finita, tiene un nimero finito de estados
y todos se comunican, todos los estados son recurrentes positivos. Entonces, por

el punto anterior, existe una tunica distribucién estacionaria.
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Apéndice B

Miscelanea de ejemplos

B.1. Ejemplo de Rangos

A continuacién se describe uno de los ejemplos incluidos en WinBUGS, en el
que se analizan los resultados de un grupo de escuelas de Londres a través de
rangos'. El modelo fue presentado por Goldstein et al. (1993), en el cual usaron
modelos jerarquicos para estudiar la variacién entre las escuelas y calcularon el
nivel residual para diferenciar si las escuelas son buenas o malas. En el ejemplo
se muestra como calcular los rangos con respecto a las escuelas y obtener un
intervalo de credibilidad para cada rango. Se obtuvo la media estandarizada de
las calificaciones (Y') para 1978 alumnos de 38 diferentes escuelas. La mediana del
numero de alumnos por escuela fue 48, con un rango de 1 a 198. Para modelar
el nivel de los alumnos usaron las variables: sexo, la puntuacién de un examen de
lectura, London Reading Test (LRT), y la calificacién obtenida de un examen de
habilidad verbal (VR). Cada escuela fue clasificada por género tomando en cuenta
si la escuela era de ninias, ninos o mixta y el tipo de escuela respecto a sus creencias:
Iglesia de Inglaterra, Catélica Romana, Escuela Estatal u otra.

El modelo que se presenta a continuacién corresponde esencialmente al de
Goldstein et al.

Yij ~ Normal(pij, 7ij)

!Este ejemplo no estd completamente terminado en el manual de WinBUGS, ya que
falta incluir el histograma al ejemplo. Por otra parte note que si intenta usar la sintaxis
alphal[,k] para obtener los rangos, Rank—node no reconoce este vector, por lo que ten-
drd que crear otra variable para guardar este vector, en este caso se construyé un loop
para alphauno que contiene los rangos de la escuela 1.

117



118 APENDICE B. MISCELANEA DE EJEMPLOS

pij = aj + ag;LRTy; + azjVR1; + BILRT} + B2 VR2y; + G3Girly;
+B4Girls’school; + B5Boys’school; + 8sCEschool; + $7RCschool;
+8sCEschool; + 37RCschool; + Bgother school;

log Tij = 0+ ¢LRTZ]

donde i se refiere al nino y j al indice de la escuela. Se especifica un modelo
de regresién para la varianza de los componentes y un modelo logaritmico para
la precisién 7;; como una funcién lineal para cada puntuacién de los alumnos.
Las diferencias con respecto al modelo de Goldstein et al. es que estos autores

permiten que la varianza J?j = 1/7;; dependa linealmente de LRT. Sin embargo,
2

la parametrizacién puede llevar a estimaciones negativas de o

Distribuciones iniciales

Los efectos ajustados Oy (kK =1,...,8), 8 y ¢ tienen una distribuciéon normal
independiente con media cero y precision=0.0001. Los coeficientes aleatorios del
nivel de la escuela ay; (K = 1,2,3) siguen una distribucién normal multivariada
con media desconocida v y matriz de covarianzas .. Se especifica una matriz
normal multivariada no informativa inicial con media -« y una matriz de covarianzas
T = ¥~ ! con distribucién Wishart. Para representar la informacién inicial, se eligen
los grados de libertad para esta distribucién que sea lo mas pequena posible. La
matriz R, fue especificada como:

0,1 0,005 0,005
R= 0,005 0,01 0,005
0,005 0,005 0,01

y representa la informacién inicial de la magnitud de ¥. La especificacion del
modelo en lenguaje BUGS es la siguiente:

model
{

for(p in 1 : N) {

Y[p] ~ dnorm(mulp]l, taulp]l)

mu[p] <- alphalschool([p], 1]

+ alphal[school[p], 2] * LRT[p]
+ alpha[school[p], 3] * VR[p, 1]

beta[1] * LRT2[p]
beta[2] * VR[p, 2] + beta[3] * Gender[p]
beta[4] * School.gender[p, 1]
beta[5] * School.gender[p, 2]

+ + + +
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+ betal[6] * School.denom[p, 1]
+ betal[7] * School.denom[p, 2]
+ beta[8] * School.denom[p, 3]
log(taulp]) <- theta + phi * LRT[p]
sigma2[p] <- 1 / taulp]
LRT2[p] <- LRT[p] * LRTI[p]
}

for (jin 1 : M) {
alphauno[j] <- alphalj, 1]
}
# el menor LRT puntaje = -34.6193
min.var <- exp(-(theta + phi * (-34.6193)))

# el mayor LRT puntaje = 37.3807
max.var <- exp(-(theta + phi * (37.3807)))

# Distribuciones iniciales para los efectos fijos:
for (k in 1 : 8) { Dbetalk] ~ dnorm(0.0, 0.0001)}
theta ~ dnorm(0.0, 0.0001); phi ~ dnorm(0.0, 0.0001)

# Distribuciones iniciales para coeficientes aleatorios:
for (j in 1 : M) {
alphal[j, 1:3 ] ~ dmnorm(gamma[1:3 ], T[1:3 ,1:3 1);
alphal[j] <- alphalj,1]

¥

# Hiper-iniciales:
gamma[1:3] ~ dmnorm(mn[1:3 ], prec[1:3 ,1:3 1);
T[1:3 ,1:3 ] ~ dwish(R[1:3 ,1:3 ], 3)

Al consultar la matriz de datos para la escuela, la matriz es de 1978 x 3.
Se asigna 1 para los alumnos de la escuela 1, 2 para los alumos de la escuela 2 y
asf sucesivamente. Los variables Y, u y 7 son vectores con indices p = 1,...,1978 y
se especifica el alumno 7 de la escuela j en las ecuaciones planteadas. El coeficiente
del nivel de la escuela para el alumno p se selecciona usando el indicador en el
renglén p del arreglo de datos, por ejemplo alphal[school[p],1].

La ordenada al origen para la escuela j, aj1 mide el “efecto residual” después de
ajustar las covariables referentes al alumno y escuela. Esto representa una cantidad
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apropiada para representar los rangos de las escuelas. Como el rango es una funcion
de nodos estocasticos, su valor cambia en cada iteracién. Sin embargo, se puede
obtener la distribucién final para los rangos de alphal[,k| que se puede resumir
con el siguiente histograma.
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Figura B.1: En esta figura solo se muestran los rangos para las primeras seis
escuelas

B.2. Especificar una nueva muestra de una
distribucion normal

En este cédigo se muestra la construccién de la verosimilitud de una distribu-
cién normal a través del “truco de los ceros”:
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model {

# uso del truco de los ceros
for (i in 1:7) {
zeros[i] <- 0

# la verosimilitud se define como exp(-phi[i])
zeros[i] ~ dpois(phil[i])

# -log(verosimilitud)
phil[i] <- log(sigma[1]1)+0.5*pow((x[i]l-mul[1])/sigmal[1],2)

¥

#revisidén a través de la distribucioén normal
for (i in 1:7) {
x[i] ~ dnorm(mu[2], prec)

}

prec <- 1 / (sigma[2] * sigmal[2])

for (k in 1:2) {
mul[k] ~ dunif(-10, 10)
sigmal[k] ~ dunif (0, 10)

}
}

Datos:

list(x = c(-1, -0.3, 0.1, 0.2, 0.7, 1.2, 1.7))

Valores iniciales:
list(sigma = c(1, 1), mu = c(0, 0))
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Los resultados muestran la similitud entre el método estandar y el truco de los

Ceros:

node mean
mu[1] 0.366
mu [2] 0.366
sigmal[1] 1.191
sigma[2] 1.168

sd

0.489
0.473
0.490
0.461

MC error
0.007150
0.007003
0.014560
0.009039

2.5%

-0.629
-0.559
0.6293
0.6265

median
0.364
0.367
1.075
1.062

97.5%
1.336
1.2901
2.476
2.311

start
1001
1001
1001
1001

sample
5000
5000
5000
5000
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B.3. Modelar una observacion futura o un
dato faltante

Este modelo genera observaciones futuras o datos faltantes.

model {

# uso del truco de los ceros
for (i in 1:8) {
zeros[i] <- 0

# la verosimilitud es exp(-phil[il)
zeros[i] ~ dpois(phil[il)

# -log(verosimilitud)
phi[i] <- log(sigma[1])+0.5*pow((x[i]l-mu[1])/sigmal1],2)

# distribucién inicial uniforme impropia sobre cada x[i]
x[i] ~ dflatO

# revision a través de la distribucién normal
for (i in 1:8) {
x.rep[i] ~ dnorm(mu[2], prec)

3

prec <- 1 / (sigma[2] * sigma[2])

for (k in 1:2) {
mulk] ~ dunif(-10, 10)
sigmal[k] ~ dunif (0, 10)
}
}

Datos:
list(x = ¢c(-1, -0.3, 0.1, 0.2, 0.7, 1.2, 1.7, NA),
x.rep=c(-1, -0.3, 0.1, 0.2, 0.7, 1.2, 1.7, NA))

Note que en este caso se necesita replicar la base de datos para comparar los
resultados.
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Valores iniciales:
list(sigma = c(1, 1), mu = c(0, 0),
x = c(NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, 0))

Se necesita dar un valor inicial a los datos que faltan, de otra manera WinBUGS
tratara de generar de la distribucién inicial impropia y no podra hacerlo.

El error MC en la prediccion es grande y por lo tanto se necesita realizar mayor
numero de simulaciones.

node mean sd MC error 2.5% median 97.5% start sample
mu[1] 0.368 0.494 0.003145 -0.615 0.3714 1.351 5001 50000
mu [2] 0.368 0.486 0.002319 -0.609 0.3713 1.326 5001 50000
sigma[1] 1.194 0.506 0.005429 0.6222 1.0750 2.460 5001 50000
sigma[2] 1.187 0.498 0.003917 0.6224 1.0690 2.450 5001 50000
x[8] 0.357 1.407 0.015110 -2.494 0.3608 3.133 5001 50000
x.rep[8] 0.358 1.381 0.006126 -2.372 0.3584 3.105 5001 50000

B.4. Especificar una nueva distribucion
inicial a través de una normal

El siguiente codigo utiliza el “truco de los ceros” para especificar una distribu-
cién inicial. Una observacion Poisson cero, con media phi = phi(mu), contribuye
el término exp(—phi), que es la verosimilitud para mu; si ésta se combina con
una distribucién inicial “plana” para mu, se obtiene como resultado la funcién de
densidad de mu que serd proporcional a exp(—phi).

model {
for (i in 1:7) {
x.rep[i] <- x[i] # réplica de los datos
x[i] 7 dnorm(mu[1], prec[1])
x.rep[i] ~ dnorm(mu[2], prec[2])
}

mul[2] ~ dnorm(0, 1) # distribucién inicial conocida
# Uso del "truco de los ceros" para construir una
# normal(0, 1) inicial para mul[1]

zero <- 0

# La verosimilitud es exp(-phi)
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zero ~ dpois(phi)

# -log(N(0, 1))
# phil[i] <- log(1)+0.5*pow((mu[1]-0)/1,2)
phi <- 0.5 * pow(mu[1], 2)

# distribucién "plana" inicial
mul1] ~ dflat()

for (k in 1:2) {

prec[k] <- 1 / (sigmalk] * sigmalk])
sigmalk] ~ dunif(0, 10)

}

}

Datos:
list(x = ¢c(-1, -0.3, 0.1, 0.2, 0.7, 1.2, 1.7))

Valores iniciales:
list(sigma = c(1, 1), mu = c(0, 0))

Observe que 10000 iteraciones no son suficientes; pues el error MC es grande
para mu[l1].

node mean sd MC error 2.5% median 97.5% start sample
mu[1] 0.321 0.4179 0.01316 -0.513 0.3275 1.163 5001 5000
mu[2] 0.307 0.4083 0.005944 -0.541 0.3134 1.100 5001 5000
sigmal[1] 1.150 0.4463 0.009842 0.6216 1.0510 2.251 5001 5000
sigmal[2] 1.170 0.4660 0.010280 0.6254 1.0580 2.389 5001 5000

Con 100000 iteraciones el error MC es pequeno.

node mean sd MC error 2.5% median 97.5% start sample
mu[1] 0.313 0.408 0.003015 -0.523 0.3242 1.102 5001 100000
mu[2] 0.310 0.407 0.001173 -0.539 0.3188 1.103 5001 100000
sigmal[1] 1.156 0.453 0.002268 0.6189 1.0530 2.286 5001 100000
sigmal[2] 1.158 0.449 0.002164 0.6225 1.0560 2.308 5001 100000

Como se puede observar en la tabla, los resultados son similares al utilizar el
“truco de los ceros” que al realizar la formulacién estandar. Sin embargo, observe
(Figura B.2) que la autocorrelacién es relativamente alta.
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Figura B.2: Grdfica de autocorrelacion de mu[1]

B.5. Ejemplo de punto de cambio

Carlin, Gelfand y Smith (1992) analizaron los datos de Bacon and Watts (1971)
concernientes a un cambio de pendiente en un modelo de regresién lineal. Suponga
que dos lineas rectas se intersectan en un punto zj. Este modelo es ligeramente
diferente al de Carlin, Gelfand y Smith, ya que ellos no ponen restricciones sobre
el punto de cambio.

Y; ~ Normal(u;, T)
pi=oa+ B (i —wg) J[i]=1 si i<k Jli]=2 si i>k

Con pendiente (31 antes, y pendiente (G5 después del punto de cambio.

Dado que E(Y) = « en el de punto de cambio, entonces se encuentra muy
correlacionada con k. Esta puede ser por tanto una parametrizacién muy pobre.
El siguiente cédigo muestra una parametrizacion continua para el punto de cambio.

model

{
for(i in 1 : N) {
Y[i] ~ dnorm(mul[i], tau)
mul[i] <- alpha + betal[J[i]] * (x[i] - x.change)

A través de esta instruccién se identifica la pendiente para cada recta

J[i] <- 1 + step(x[i] - x.change)
}

Se asignan distribuciones iniciales no informativas a la precisiéon de las Y’s, a
la ordenada al origen y a las pendientes.
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tau ~ dgamma(0.001, 0.001)

alpha ~ dnorm(0.0,1.0E-6)
for(j in 1 : 2) {

betal[j] ~ dnorm(0.0,1.0E-6)
}

sigma <- 1 / sqrt(tauw)

# distribucién inicial del punto de cambio
x.change ~ dunif(-1.3,1.1)

model fit: mu

05k

oop

-0ak

T T T T T
<20 -1 on 10 20

Figura B.3: Grdfica de las rectas ajustadas a los datos

Como puede observar en la Figura B.3 el ajuste es muy bueno, pero la corre-
lacién entre el punto de cambio (x.change) y alpha es grande, cercana a -1.
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Archivos del modelo de
regresion

Modelo del archivo Regre_model.txt.

model;

{

for(iin1 : N) {

y[i]l ~ dnorm(mul[i],tau)
}
for(iin1 : N) {

mul[i] <- alpha + beta * x[il]
}
alpha ~ dnorm( 0.0,1.0E-6)
beta ~ dnorm( 0.0,1.0E-6)
tau ~ dgamma(0.001,0.001)
sigma <- 1 / tau

Datos del modelo del archivo Regre_data.txt.

list(N=5,x = c(8.0, 15.0, 22.0, 29.0, 36.0),
y = c(151, 199, 246, 283, 320))

Contenido del archivo Regre_init.tzt para los valores iniciales del modelo.

list (alpha=0,beta=0,tau=1)
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Apéndice D

Aplicaciones

D.1. Resultados para el caso de Estados Unidos

En esta seccién se presenta el modelo final 4.2 (sin término cuadratico), asi co-
mo valores iniciales, datos y algunos resultados de convergencia.

Modelo

modelq{
for( i in 1:13464) {
turnout [i] ~ dbin(p[i],N[i])
logit(plil)<- y[il
y[i] <- beta[l]l*raza[i] + beta[2]*edad[i] +
beta[3]*educacion[i] + beta[4]*ingreso[i] + beta[5]
}
for( i in 1:79) {
logit(p.pm[i])<- p.ym[i]
p.ym[i] <- beta[ll*raza.m + beta[2]*edad.m[i] +
beta[3]*educacion.m + beta[4]*ingreso.m + beta[5]
}
for( i in 1:79) {
logit(p.ph[i]l)<- p.yh[il]
p.yh[i] <- beta[ll*raza.m + beta[2]*edad.m[i] +
beta[3]*educacion.h + beta[4]*ingreso.h + betal[5]
}
betal[1:5] ~“dmnorm(mul ],B[ , 1)
}

129



130 APENDICE D. APLICACIONES

Valores iniciales

list(b=c(0.12, 0.13, 0.11, 0.15, -5.4))

Datos

list(B = structure(.Data = ¢(0.001, 0, 0, 0, O,
0, 0.001, 0, 0, O,
0, 0, 0.001, 0, O,
0, 0, 0, 0.001, O,
0, 0, 0, 0, 0.001), .Dim = c(5,5) ) )

list(mu=c(0,0,0,0,0))
list(raza.m=1, educacion.m=10.22, ingreso.m=3.2044)

list(raza.h=1, educacion.h=15.38504, ingreso.h=5.29381)

raza[] educacion[] ingreso[] edad[] turnout[] N[]

0 11 0.207055 17 0 1
0 12 2.418 17 0 1
0 10 2.907 17 0 1
0 10 0.207055 18 0 1
0 11 0.236367 18 0 1
1 12 0.630443 36 1 2
1 12 0.691065 36 0 1
1 14 0.691065 36 1 1
1 9 1.356 93 1 1
1 11 2.278 93 1 1
1 14 0.75942 95 1 1
1 1 1.356 95 1 1
1 0 1.313 99 1 1

END

Resultados

Las graficas D.1 y D.2 corresponden al modelo 4.1, en la gréafica D.1 se observa
que existe una autocorrelacion muy alta para la edad, el término cuadratico y el
término independiente, por otro lado la convergencia (grafica D.2) para las mismas
variables no muestra un buen comportamiento. Las gréficas D.3 y D.4 muestran
los resultados de autocorrelacion y convergencia para el modelo 4.2. En este caso se



D.1. RESULTADOS PARA EL CASO DE ESTADOS UNIDOS

beta[1] hets[2]
10f 10
| T ) ot |HNARINE R
o | | =t | |
o 20 40 (5] 0 40
reZagos rezagos
beta[3] beta[4]
10f 10f
1 [T e— ot |NAN R
= -
[n] 20 40 [n] 0 40
reZagos rezagos
betals] betalE]
10F 10f
| o o5t | NIRRT
05tk 05+
Ao} Aof
o 20 40 (5] 0 40

reZagos rezagos

Figura D.1: Autocorrelacion

o
o=l
oo |
o= |
=000 2s000 sodoo =s000 acooo
Horotion
Bet=r=]
oaal
o=l
oA |
oo= |
=000 2s000 soooo Zsooo acooo
er=tion
Bet=l=1
o=z [
o=
oas b
oas [
R
Zooo Zs000 soooo ssooo anooo
teration
Betal=]
—o.oa [
—o.os [
—o.os [
—oa |
=ooon P =oooo =saoo Aoooo
teration
=]
o= |
easr %
o |
20001 Z=sdoo =oooo sso0o0o0 aoooo
Heration
etals]
e
—as b
-so
-s.s |
20001 =sdo0o EET=T=T=1=1 =s000 EY=T=T=T=]
Reration

Figura D.2: Convergencia
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simularon dos cadenas para verificar los resultados, y como se puede observar en las
graficas la autocorrelacién y la convergencia muestran un buen comportamiento.
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Figura D.3: Autocorrelacion
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Figura D.4: Convergencia

D.2. Resultados para el caso de México

El modelo del caso de México es analogo al de Estados Unidos, salvo que en
México no se considera a la raza.
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Modelo

model
{
for( i in 1:1013) {
turnout[i] ~ dbin(p[il,N[i])
logit(p[i]l)<- y[i]
y[i] <= b[1] + b[2] *edad[i] +b[3]*educacion[i] +b[4]*ingresol[i]
}
for( i in 1:71) {
logit(p.pm[i]l)<- p.ym[i]
p.ym[i] <-b[1]*edad.m[i] + b[2]*edu.m + b[3]*ingreso.m + b[4]

for( i in 1:71) {
logit(p.ph[i]l)<- p.yh[i]
p-yh[i] <-b[1] *edad.m[i] + b[2]*edu.h + b[3]*ingreso.h + b[4]
}

bl1:4] ~“dmnorm(mul 1,B[ , 1)

¥

Valores iniciales

list(b=c(0.02, 0.0864, -0.03, 0.1))

Datos

list (B = structure(.Data = ¢(0.001, 0, 0, O,
0, 0.001, 0O, O,
0, 0, 0.001, O,
0, 0, 0, 0.001), .Dim = c(4,4) ) )

list (mu=c(0,0,0,0))
list(edu.m=3.2789, ingreso.m=2.611)
list(edu.h=6.66767, ingreso.h=3.8327)
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educacion[] ingreso[] edad[] turnout([] N[]

2 1 18 0 1
3 1 18 0 1
8 4 24 1 1
8 5 24 1 1
2 1 25 2 2
2 2 25 1 3
6 4 80 1 1
2 3 81 1 1
1 1 84 1 2
2 3 84 1 1
2 2 88 1 1

END

Resultados

Las graficas D.5 y D.6 correspondientes al modelo 4.3 (modelo con término
cuadratico), tiene un comportamiento muy similar a los resultados obtenidos para
Estados Unidos, las variables que tienen problemas de autocorrelacién y conver-
gencia son: la edad, el término cuadratico y el término independiente.
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Figura D.5: Autocorrelacion
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Figura D.6: Convergencia

Como se puede observar en las graficas D.7 y D.8, al quitar el término
cuadratico la convergencia y la autocorrelacién mejoran de manera considerable.
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