


Sujets: echantillonnage

* La plupart des algorithmes d’apprentissage vus sont bases
sur un modele probabiliste

» un modele probabiliste exprime comment on suppose que nos
donneées ont eté generees

e Comment simule-t-on ce processus de generation !

» on utilise un algorithme d’échantillonnage tel que :

probabilite de genérer une donneée = probabilite assignee par le modele
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ECHANTILLONNAGE |

visualisation

* Pourquoi echantillonner !

» pour visualiser ce qui a ete appris

Salakhutdinov et Murray, 2008

Melange de produits
de Bernoulli

Ensemble d’entrainement
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Sujets: estimation d’esperance, estimation Monte Carlo

* Pourquoi echantillonner ?

» pour estimer une espeérance

3[f] = / f(2)p(z) dz
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Sujets: estimation d’esperance, estimation Monte Carlo

* Pourquoi echantillonner ?

» pour estimer une espeérance

/f dz =~ + 3 f(a®)

=1 j
) échantillonnés de p(z)

* Un tel calcul d’'une esperance ainsi est appele une
estimation Monte Carlo
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Sujets: estimation de la loi prédictive a posteriori

* Pourquoi echantillonner ?

» pour estimer la loi predictive a posteriori

p(tlt, o, B) = | p(t|w, B)p(wt, a, 5) dw
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Sujets: estimation de la loi prédictive a posteriori

* Pourquoi echantillonner ?

» pour estimer la loi predictive a posteriori

Pt a, ) = / p(tlw, B)p(wit, a, 5) dw

L

~ %Zp(tlw(”,ﬂ)

—1 j
w() échantillonnés de p(wlt, o, 3)
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Sujets: estimation de la loi prédictive a posteriori

* Pourquoi echantillonner ?

» pour approximer |'etape M de l'algorithme EM

Q(6,6°) — / p(ZIX, 099) In p(Z, X|6) dZ
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Sujets: estimation de la loi prédictive a posteriori

* Pourquoi echantillonner ?

» pour approximer |'etape M de l'algorithme EM

Q(6,6°) — / p(ZIX, 099) In p(Z, X|6) dZ

L
1
~ - Z np(ZY, X|0)
=1

Z) échantillonnés de p(Z|X, 901(:>
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Sujets: methodes de base

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage
» d’une variable aleatoire discrete scalaire
» d’une variable aléatoire continue scalaire

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une
variable aléatoire uniformement distribuee entre 0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: methodes de base

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire continue scalaire

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une
variable aléatoire uniformement distribuee entre 0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: variable aleatoire discrete scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

* Variable : Z € {1,2,...,M}

* Algorithme

|. séparer I'intervalle (0,1) en M intervalles, ou le ® intervalle est de
longueur p(Z=1) et est associé a la valeur i

2. échantillonner un nombre z uniformément dans (0,1)

3. retourner I'étiquette de I'intervalle dans lequel z se trouve
9 HUGO LAROCHELLE



Sujets: variable aleatoire discrete scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

p(Z=1) = 04
p(Z=2) = 0.3
p(Z=3) = 0.1
p(Z=4) = 0.2
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Sujets: variable aleatoire discrete scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

p(Z=1) = 04
p(Z=2) = 0.3
p(Z=3) = 0.1
p(Z=4) = 0.2
/=1 /=2 =3 /=4
—
0 0.4 0.7 0.8 1

10 HUGO LAROCHELLE



Sujets: variable aleatoire discrete scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

p(Z=1) = 0.4
p(Z=2) = 0.3
p(Z=3) = 0.1
p(Z—=4) = 0.2 r — 0.7456
7-1 7-2 73 Z—A
0 0.4 0.7 0.8 1
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Sujets: variable aleatoire discrete scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

p(Z=1) = 0.4
p(Z=2) = 0.3
p(Z=3) = 0.1
p(Z=4) = 0.2 r — 0.7456
7-1 = 74
0 0.4 0.7 0.8 1
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Sujets: variable aleatoire discrete scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

p(Z=1) = 0.4
p(Z=2) = 0.3 p(0.7 < x < 0.8)
p(Z=3) = 0.1
p(Z=4) = 0.2 r = 0.7456
/=1 —2 /=4
0 0.4 0.7 0.8 1
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Sujets: variable aleatoire discrete scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

retourne 3
p(Z=1) = 0.4 _ o~ -
p(Z=2) = 0.3 p(0.7 < x < 0.8)
p(Z2=3) = 0.1
p(Z=4) = 0.2 r = 0.7456

Z=1 =2 Z=4
0 0.4 0.7 0.8 1
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Sujets: variable aleatoire discrete scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

retourne 3
p(Z=1) = 0.4 —_— 0.8
p(Z=2) = 0.3 p(0.7 < z < 0.8) = / 1dz = 0.1
p(Z=3) = 0.1 0.7
p(Z=4) = 0.2 z = 0.7456
/=1 —2 /=4
0 0.4 0.7 0.8 1
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Sujets: methodes de base -

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire
» d’une variable aléatoire continue scalaire

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une
variable aléatoire uniformement distribuee entre 0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: methodes de base -

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une
variable aléatoire uniformement distribuee entre 0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire

* Variable : Z € I, fonction de densité p(2)

et fonction de répartition P(z) = / p(x)dx
min (/)
e Algorithme

|. échantillonner un nombre z uniformément dans (0,1)

2. retourner P-1(x)
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire

* Variable : Z € I, fonction de densité p(2)

et fonction de repartition P(z) = / p(x)dx
min (/)
e Algorithme

|. échantillonner un nombre z uniformément dans (0,1)
2. retourner P-1(x)
L fonction réciproque de P(z) (inverse function)
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire

1
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Sujets: variable aleatoire continue scalaire

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aléatoire continue scalaire

1

puisque X est
uniforme dans (0,1)
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Sujets: methodes de base -

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire
» d’une variable aléatoire continue scalaire

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une
variable aléatoire uniformement distribuee entre 0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: methodes de base -

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

» d’une variable aleatoire continue scalaire

* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une
variable aléatoire uniformement distribuee entre 0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: variable aleatoire gaussienne vectorielle

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

* Variable : Z gaussienne, fonction de densité N (z|y, X)

e Algorithme

|. générer vecteur gaussien X de moyenne 0 et covariance 1

2. calculer L telle que ¥ = LL*

3. retourner Lix + p
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Sujets: variable aleatoire gaussienne vectorielle

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

e Génere de N (z|u,X) puisque

» transformation lineaire de variables gaussiennes est aussi gaussienne
» E[Lx 4+ p] =LE[x] +p=p
, cov[Lx + p] = Leov[x]L' = LL" =%
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Sujets: variable aleatoire gaussienne vectorielle

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

e Comment calculer LL ?

» decomposition de Cholesky (L est alors triangulaire inférieure)

» a partir de la décomposition en valeurs/vecteurs propres de . :
1
L =UA2U"
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Sujets: methodes de base -

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire
» d’une variable aléatoire continue scalaire

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une
variable aléatoire uniformement distribuee entre 0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: methodes de base -

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

» d’une variable aleatoire continue scalaire

» d’une v: Quoi faire lorsque ces méthodes

ne sont pas applicables !

e
* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une

variable aleatoire uniformement distribuee entre (0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: exemple de cas problématique

e Considerons le cas d’une loi

I -

p(z) = pr(Z)

ou calculer Z, est trop lourd, mais pas p(z)
e Cas specifiques :

» loi a posteriori en apprentissage bayésien

p(«modéle» | «donnéesy ) ¢ p(«donnéesy|«modéley) p(«modeélex)
» probabilités p(z|x) de modeles plus riche qu’un mélange
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Sujets: methode de rejet, proposal distribution

~

e Supposons qu’on ait une loi ¢(2) telle que kq(z) > p(2)
pour une certaine valuer de &

» q(2) est appelée loi instrumentale (proposal distribution)

e Méthode de rejet

|. échantillonner 2 de ¢(z2)

2. échantillonner 4y uniformément entre 0 et kq(2)
3.si up < p(2),alors retourner z

4. sinon, revenir a I'étape |I.
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Sujets: methode de rejet

* La loi g(z2) doit étre non nulle pour chaque valeur de 2

telle que p(z) est non nulle

* Si ¢(2) ne donne pas une borne serrée, cette méthode

peut éetre tres inefficace

~

* Trouver ¢(z) qui satisfait la condition kq(z) > p(z) n'est

pas toujours facile

» il est parfois possible de construire ¢(z) de fagon automatique
(voir section 11.1.3)
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Sujets: methodes de base -

e Debutons par les methodes de base pour I'éechantillonnage

» d’une variable aleatoire discrete scalaire

» d’une variable aleatoire continue scalaire

» d’une v: Quoi faire lorsque ces méthodes

ne sont pas applicables !

e
* On va supposer qu'on a acces a un generateur pour une

variable aleatoire uniformement distribuee entre (0 et 1

» les methodes de base vont utiliser les nombres aléatoires qu'’il
genere
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Sujets: methode de rejet, proposal distribution

~

e Supposons qu’on ait une loi ¢(2) telle que kq(z) > p(2)
pour une certaine valuer de &

» q(2) est appelée loi instrumentale (proposal distribution)

e Méthode de rejet

|. échantillonner 2 de ¢(z2)

2. échantillonner 4y uniformément entre 0 et kq(2)
3.si up < p(2),alors retourner z

4. sinon, revenir a I'étape |I.
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Sujets: estimation d’esperance, estimation Monte Carlo

* Pourquoi echantillonner d’'un modele ?

» pour estimer une espeérance

/f dz =~ + 3 f(a®)

=1 j
) échantillonnés de p(z)

* Un tel calcul d’'une esperance ainsi est appele une
estimation Monte Carlo

28 HUGO LAROCHELLE



Sujets: echantillonnage preférentiel, importance weights

* Pourquoi echantillonner d’'un modele ?

» pour estimer une espeérance

|
~~
N\
N
N—"
=
7~ XN/
N
N—"
)
N\
N
N—"
O,
N

|
~| =
] =
QRS
7~ N |/
NN
|\ =
~
N\
N/\
_
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Sujets: echantillonnage preférentiel, importance weights

* Pourquoi echantillonner d’'un modele ?

» pour estimer une esperance
4:[ f] _ / f )p(Z) r Importance weights :
f

w; = p(zV)/q(z")
/ (z) SEE q(z) dz

L

%Z wy f(zY).

29 HUGO LAROCHELLE
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Sujets: echantillonnage preferentiel, importance sampling

e Supposons qu’on ait une loi ¢(z) (proposal distribution)

e Echantillonnage préférentiel

. échantillonner L fois de ¢(z), pour obtenir z1), ... | z(0)

2. calculer les L poids w1, ..., wy,

wy = p(z")/q(z"")

L
1
3. retourner - ; wlf(zl)
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Sujets: echantillonnage preferentiel, importance sampling

e Comme pour la methode de rejet, le succes de cette
méthode dépend de la proximité entre ¢(z) et p(z)

e Dans le cas ol p(z) = -~p(z) , on peut utiliser les poids
p

suivants :

w — L p(z")/q(z")
D> D(2™)) /q(z™))
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Sujets: methode de rejet, proposal distribution

~

e Supposons qu’on ait une loi ¢(2) telle que kq(z) > p(2)
pour une certaine valuer de &

» q(2) est appelée loi instrumentale (proposal distribution)

e Méthode de rejet

|. échantillonner 2 de ¢(z2)

2. échantillonner 4y uniformément entre 0 et kq(2)
3.si up < p(2),alors retourner z

4. sinon, revenir a I'étape |I.
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Sujets: methode de rejet, proposal distribution

~

e Supposons qu’on ait une loi ¢(2) telle que kq(z) > p(2)
pour une certaine valuer de & kq(20) kq(z)

» q(2) est appelée lo .
Fonctionne souvent mal en haute

® Methode de ri  dimension, puisque passe son temps a

|. échantillonner 2 d rejeter les propositions 2

R —— -—zo ~
2. échantillonner ug uniformément entre 0 et kq( )

3.si up < p(2),alors retourner z

4. sinon, revenir a I'étape |I.
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MONTE CARLO PAR CHAINES DE MARKOV

MCMC

* On aimerait que l'algorithme tire profit de ses
«bons coups»

» lorsqu’il trouve un bon echantillon 2, on pourrait 'utiliser pour tirer
notre prochain echantillon (p. ex. un echantillon «prochey)

e Specifiquement, on pourrait tirer les z(V), ... | z(l) en chaine
z1) = 7(2) =5 z8) — ... — (1)

» la séquence z\V, ... , z(!) est donc définie par une chaine de Markov

e C’est ce qu'on appelle une methode Monte Carlo par
Chaines de Markov (MCMC(C)
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite_d’acceptation

e Supposons qu’on ait une loi C](Z(l) ‘Z(H)) dernier echantillon génére

e Metropolis-Hastings

. échantillonner un proposition z” de ¢(z!) |z("))

2. avec probabilité d’acceptation

~( (I—1) |,
A(Z*,Z(l_l)) — min (1, NP(Z )q(z z")
p(z(=1))q(z* [z ~1)

assigner z\) «— z”, sinon z) « z(F)

3. retourner z\

35 HUGO LAROCHELLE



Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite_d’acceptation

e Supposons qu’on ait une loi C](Z(l) ‘Z(H)) dernier echantillon génére

e Metropolis-Hastings

|. échantillonner un proposition z” de ¢(z/ |z("V) Se simplifie s'il y a symétrie :

2. avec probabilité d’acceptation q(z") |z(F)) = ¢(z'"V) |z00)
p(z”)
o (I=1)\ _ p(z” )
A(z",z ) = min (1, (20D

assigner z\) «— z”, sinon z) « z(F)

3. retourner z\
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite d’acceptation

e Le choix de la loi de proposition ¢(z!" |z("!)) est important

» une condition suffisante pour que I’échantillonnage soit valide est
que la probabilite de proposer toute valeur legale de z soit non

nulle sous ¢(z!) |z(+D)

e Un choix courant de ¢(z!) |z(F1)) est de prendre une

gaussienne centrée en z("!)

» une petite covariance impliquera des deplacements lents

» une grande covariance impliquera des risques de ne pas accepter
souvent
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37

Sujets: Metropolis-Hastings

* Exemple :

propositions acceptees

propositions rejetees

HUGO LAROCHELLE






MONTE CARLO PAR CHAINES DE MARKOV

MCMC
RAPPEL

* On aimerait que l'algorithme tire profit de ses
«bons coups»

» lorsqu’il trouve un bon echantillon 2, on pourrait 'utiliser pour tirer
notre prochain echantillon (p. ex. un echantillon «prochey)

e Specifiquement, on pourrait tirer les z(V), ... | z(l) en chaine
z1) = 7(2) =5 z8) — ... — (1)

» la séquence z\V, ... , z(!) est donc définie par une chaine de Markov

e C’est ce qu'on appelle une methode Monte Carlo par
Chaines de Markov (MCMC(C)
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite_d’acceptation -

e Supposons qu’on ait une loi C](Z(l) ‘Z(H)) dernier echantillon génére

e Metropolis-Hastings

. échantillonner un proposition z” de ¢(z!) |z("))

2. avec probabilité d’acceptation

~( (I—1) |,
A(Z*,Z(l_l)) — min (1, NP(Z )q(z z")
p(z(=1))q(z* [z ~1)

assigner z\) «— z”, sinon z) « z(F)

3. retourner z\
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite_d’acceptation -

e Supposons qu’on ait une loi C](Z(l) ‘Z(H)) dernier echantillon génére

e Metropolis-Hastings

|. échantillonner un propositinr =" da al=(D) I=(FIN
Peut-on eviter d’avoir a
fournir une loi ¢(z;|z.1) ?

k (I=1)y oo q(z" |z
A7) = min (L S oy

assigner z\) «— z”, sinon z) « z(F)

2. avec probabilité d’acc

3. retourner z\
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite d’acceptation

e Echantillonnage de Gibbs

. assigner z() « z(FD)

2. choisir k aléatoirement parmi {1, ... , D}

W0 00 Dy

3. remplacer z{) par un échantillon de p(z V21 1> Zpd 1 1 2D

4. retourner z\
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite d’acceptation

e Echantillonnage de Gibbs

| assigner Z(l) <+ Z(l'1> Z\k(l) ‘tout le vecteur Z(l)

2. choisir k aléatoirement parmi {1, ... , D} sans la k* composante
f_&

3. remplacer 2" par un échantillon de p(z )\z( ... z,il) . z,(cl}rl, g))

4. retourner z\

41 HUGO LAROCHELLE



Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite d’acceptation

e Equivaut au Metropolis-Hastings, mais dont la loi
instrumentale est telle qu’on accepte toujours

* | - % % [—1 %
p(z*)q(z'""V|z*) (Zk|z\k) (Z\k)p( 2 )‘Z\k)
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite d’acceptation

e Equivaut au Metropolis-Hastings, mais dont la loi
instrumentale est telle qu’on accepte toujours

LU=
Z\ \k

* | - % % [—1 %
p(z*)q(z'""V|z*) (Zk|z\k) (Z\k)p( 2 )‘Z\k)
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite d’acceptation

e Equivaut au Metropolis-Hastings, mais dont la loi
instrumentale est telle qu’on accepte toujours

(l 1) _
% | % " [—1 k \k
p(r)g V) Pl e ) -

p(e0D)a(z 20) ~ 0| 25, Ipl at, izl 2l )
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite d’acceptation

e Equivaut au Metropolis-Hastings, mais dont la loi
instrumentale est telle qu’on accepte toujours

(l 1) _
% | % " [—1 k \k
p(r)g V) Pl e ) -

p(e0D)a(z 20) ~ 0| 25, Ipl at, izl 2l )

— 1
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Sujets: Metropolis-Hastings, probabilite d’acceptation

* Exemple :

ik i

S~

=

>
<1
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Sujets: version cyclique

e Echantillonnage de Gibbs cyclique

. assigner z() « z(FD)

2.pour kdelalD

OO0 0 0 ()

- remplacer z{Y par un échantillon de p(z V25 1> Zpaqs > 2D

3. retourner z()

e Permet de reduire la correlation entre les z(

* Lordre de remplacement des 2;\Y n’est pas important
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Sujets: estimation d’esperance, estimation Monte Carlo

* Pourquoi echantillonner d’'un modele ?

» pour estimer une espeérance

/f dz =~ + 3 f(a®)

=1 j
) échantillonnés de p(z)

* Un tel calcul d’'une esperance ainsi est appele une
estimation Monte Carlo
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Sujets: methodes de base

* Methodes de base pour 'éechantillonnage
» d’une variable aleatoire discrete scalaire
» d’une variable aléatoire continue scalaire

» d’une variable aleatoire gaussienne vectorielle

* Dans ces cas, on est garanti d’'obtenir des echantillons de
qualite, en un temps bien determine
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Sujets: methode de rejet

e Si les méthodes de base ne sont pas applicables a p(z) :

Meéthode de rejet :

» doit fournir une loi instrumentale (proposal distribution) ¢(z)

» si la loi g(z) n’est pas proche de p(z), on peut attendre longtemps
avant d’avoir un échantillon (particulierement en haute dimension)
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ECHANTILLONNAGE PREFERENTIEL

echantillonnage preféerentiel

e Si les méthodes de base ne sont pas applicables a p(z) :

Echantillonnage préférentiel

» doit fournir une loi instrumentale (proposal distribution) ¢(z)

» meilleur que la méthode de rejet pour I'estimation Monte Carlo

» permet seulement d’approximer une somme (ne donne pas des
échantillons de p(z))

» si la loi ¢(z) n’est pas proche de p(z), 'approximation peut étre tres

mauvaise (particulierement en haute dimension)
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Sujets: Metropolis-Hastings

e Si les méthodes de base ne sont pas applicables a p(z) :

Meétropolis-Hastings
» methode MCMC

» necessite seulement une loi instrumentale
conditionnelle ¢(z!) |z(+D)

» donne une sequence d’echantillons qui sont correles
(ne peut pas les traiter comme des echantillons independants)
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Sujets: Echantillonnage de Gibbs

e Si les méthodes de base ne sont pas applicables a p(z) :

4

4

4

Echantillonnage de Gibbs
méthode MCMC

ne necessite pas de loi instrumentale

(& )

L " z
nécessite que les conditionnelles p(z )|z( ... V25 1y By e

soient calculables

donne une sequence d’eéchantillons qui sont correlés
(ne peut pas les traiter comme des échantillons independants)
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Sujets: Metropolis-Hastings

* Toutes les méthodes MCMC generent des echantillons
correles

» pour reduire la correlation, on collecte seulement tous les M
echantillons (p. ex. M=100)

» on ignore egalement les premiers echantillons géneres
(periode de burn-in)

* Pour en savoir plus sur les proprietés que doivent satisfaire
les methodes MCMC : voir section | 1.2.1
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