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Introduction à l’inférence bayésienne et aux MCMC

Loi a posteriori (cf. cours Eric) :

[θ|y ] ∝ [y |θ]× [θ]

I Ce que l’on cherche à quantifier en bayésien :
I la loi a posteriori

f (θ | Y ) =
f (Y | θ)π(θ)∫

Θ
f (Y | α)π(α)dα

I et ses caractéristiques : moments a posteriori, maximum a
posteriori, quantiles a posteriori, intervalles de crédibilité...
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I Mais la loi a posteriori peut être difficilement calculable
I Modèle avec nombreux paramètres et variables latentes :

f (θ1, . . . , θK | Y ) =
f (Y | θ1, . . . , θK )π(θ1, . . . , θK )∫

Θ1
· · ·

∫
ΘK

f (Y | θ1, . . . , θK )π(α1, . . . , αK )dα1 · · · dαK

I Les intégrales multiples (grande dimension) rendent difficile le
calcul de la posterior jointe f (θ1, . . . , θK | Y ), des posteriors
marginales f (θk | Y ), des moments a posteriori E (θqi | Y )...



Introduction à l’inférence bayésienne et aux MCMC

I Méthodes numériques pour :
I générer un échantillon issu de la loi a posteriori
I sans passer par le calcul d’intégrales multiples

Algorithme de Monte Carlo par châınes de Markov (MCMC) par
exemple

I Générer un grand échantillon pour correctement approcher la loi a
posteriori et ses caractéristiques
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MCMC : Présentation

I Méthodes de Monte Carlo par Châınes de Markov

I Algorithmes séquentiels : une séquence de réalisations
dépendantes (i.e. une châıne) de θ est générée

I Exploration ciblée de l’espace des paramètres (et des variables
latentes)

I Qu’est-ce qu’une châıne ?
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MCMC : Présentation

châınes à problème...



Logiciels

I MCMC (Markov Chain Monte Carlo) :WinBUGS,
OpenBUGS, JAGS (appelé depuis R avec package rjags) ,
Nimble

I HMC (Hamiltonian Monte Carlo) : Stan (appelé depuis R
avec package rstan)

I INLA (Integrated Nested Laplace Approximations) : R-INLA

I PMC (Population Monte Carlo) : BIIPS, Nimble



Logiciels pendant l’école chercheurs

I WinBUGS : BUGS écrit en Pascal (sur Windows seulement),
interface clique-bouton

I JAGS : Just Another Gibbs Sampler (Martyn Plummer),
package R rjags

I Stan : Stanislas Ulaw, co-inventeur des méthodes de Monte
Carlo, package R rstan

Logiciel WinBUGS JAGS Stan ABC
Package R2winBUGS rjags rstan rABC

Convivialité R/interface R R R/interface
+++ ++ + ++

Algorithme MCMC MCMC HamiltonienMC
MHwGibbs MHwGibbs

Activité ↘ → ↗ →



Prise en main des 3 logiciels

I WinBUGS (version interface + version R2WinBUGS)

I JAGS

I Stan

Trois étapes

1. modèle bayésien

2. simulation de données

3. faire tourner le modèle



Prise en main des 3 logiciels

1. modèle bayésien : script du modèle BUGS

I Twiddles symbol ∼ for a stochastic relation

I Left arrow ← for a deterministic relation

I Hash key # for comments

I Arrays are indexed by terms within square brackets.



Prise en main des 3 logiciels

1. modèle bayésien

2. simulation de données

3. faire tourner le modèle



Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan

Logiciel WinBUGS JAGS (rjags) Stan (rstan)
Manuel BUGS book ≤ 100 pages ≥ 600 pages
Rédaction du
code

non structuré non structuré très structuré

Paramétrisation y← dnorm(mu, sd) y ← dnorm(mu,
1/(sd*sd))

y ← dnorm(mu,
1/(sd*sd))

y = normal(mu, sd) ;

ALGO
Gibbs oui oui non

Metropolis oui oui non
HMC non non oui
MLE non non oui mais ?
ODE oui non oui mais ?

Message d’er-
reur

TRAP (debug =
TRUE)

pas très précis précis

Complexité du
modèle

(nombre d’effets
aléatoires)

lent plus ou moins rapide plus ou moins rapide

Temps de calcul burn-in burn-in warm-up
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Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan

Comparaison sur le modèle Bernoulli
Comparaison sur le modèle Normal



Exemple 1 : données binaires

I vraies valeurs : µ = 0 & sd = π2

3

I Modèle

µ ∼ Normale(0, priorprec)

priorprec = 1/(1.5 ∗ 1.5)

prec =
1

sd2

sd ∼ Normale(0, 1)

precisionres =
1

sd2
res

for i in 1 : nind αi ∼ Normale(µ, prec)

for j in 1 : nnobs yj ∼ Bernoulli(logit(α[ind [j ]]))



Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan (Bernoulli)



Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan (Bernoulli)



Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan (Bernoulli)



Exemple 2 : données Normales

I vraies valeurs : µ = 0 & sd = 2

I Modèle

µ ∼ Normale(0, 1)

prec =
1

sd2

sd ∼ Normale(0, 1)

precisionres =
1

sd2
res

for i in 1 : nind αi ∼ Normale(µ, prec)

for j in 1 : nnobs yj ∼ Normale(α[ind [j ]], precres)



Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan (Normal)



Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan (Normal)



Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan (Normal)



Groupes de TD

Choix pour les TD 1, 2 et 4

I WinBUGS

I JAGS

I Stan

TD 3 (pour tous les groupes) et TD 2 (JAGS et Stan) :
utilisation de Jupyter / Anaconda (interface Python permettant
d’inclure différents langages, dont R)

Pour ceux que ça intéresse : un MOOC sur Jupyter ouvre bientôt !

Pour la suite de l’école-chercheurs, 3 groupes : à vous de choisir
parmi WinBUGS, rjags, rstan !
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Comparaison WinBUGS / JAGS / Stan

Comparaison JAGS / Stan (Monnahan et al., MEE, 2016)


