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Des de comencaments del 2015, el departament d’Estadistica i Investigacié Operativa de la
Universitat Politénica de Catalunya du a terme un projecte per desenvolupar una aplicacié de
lliure distribucid per facilitar I'aprenentatge de [I'estadistica en l'educacié secundaria.
L’aplicacié s’anomena StatClip. Basant-se en la interficie d’usuari creada, en aquest projecte
es desenvolupa BayesClip, una nova aplicacié lliure que faciliti 'aprenentatge de I'estadistica
Bayesiana en cursos diniciacid d’aquesta branca. Pel desenvolupament de BayesClip
s’estudiara el llenguatge de programacié Shiny, conceptes d’estadistica Bayesiana,
s’elaborara una recerca d’aplicacions ja existents, es decidiran i implementaran els elements
de l'aplicaci6 i finalment es testara en alumnes del grau d’estadistica per determinar el seu
impacte. L’aplicacio es pot trobar a https:/noctilabium.shinyapps.io/BayesClip/.

Paraules clau: Aplicaci6 web, Docencia, Estadistica Bayesiana, Programacio reactiva, R,
Shiny.

At the beginning of 2015, the Statistics and Operation Research department of Universitat
Politecnica de Catalunya started a project to develop a free app to help in the task of learning
statistics at high school. The app is called StatClip. Based on the user interface of this app, a
brand new free app is developed in this project, called BayesClip, in order to help in the task
of learning Bayesian statistics in introductory courses of this branch of statistics. In the
development of this app, the Shiny programming language will be studied as well as Bayesian
statistics concepts, a research of existing applications will be carried out, the design and
implementation of the app will be analysed and finally, the app will be tested in university
students of degree in statistics in order to determine its impact among learners. The app can
be found at https://noctilabium.shinyapps.io/BayesClip/.

Keywords: Bayesian Statistics, R, Reactive programing, Shiny, Teaching, web application.

62-04: Explicit machine computation and programs (not the theory of computation or
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1. Introduccio

Des de comencaments del 2015, el departament d’Estadistica i Investigacié Operativa de la
Universitat Politénica de Catalunya duu a terme un projecte per desenvolupar una aplicacié
de lliure distribucié per facilitar I'aprenentatge de l'estadistica en I'educacié secundaria.
L’aplicacio s’anomena StatClip [ actualment es pot trobar a
https://noctilabium.shinyapps.io/StatClip/. Basant-se en la interficie d’'usuari creada, en aquest
projecte es proposa desenvolupar una nova aplicacio lliure que faciliti 'aprenentatge de
I'estadistica Bayesiana en cursos d’iniciacié en aquesta disciplina.

L’objectiu és crear una aplicaci6 que permeti a lI'usuari concentrar-se en aprendre els
conceptes de l'estadistica Bayesiana i no en aprendre com elaborar codi. Per aquesta rad
I'aplicacié es desenvolupara amb codi Shiny, ja que quan es va iniciar I'aplicacié anterior
(StatClip) es va fer una recerca d’opcions i Shiny va resultar ser la millor. EI Shiny és una
llibreria del programa estadistic R que permet implementar aplicacions web interactives i facils
d’utilitzar. L’'usuari podra utilitzar I'aplicacio sense la necessitat de saber R.

Els objectius d’aquest projecte son:

- Familiaritzar-se amb [I'aplicaci6 actualment en desenvolupament i dissenyar la
integracio del nou modul.

- Identificar les opcions que ha de tenir I'aplicacio, en base als requeriments dels usuaris.

- Dissenyar la interficie.

- Implementar I'aplicacid.

- Testar I'aplicacié amb estudiants.

Aixi doncs, per assolir els objectius proposats, el projecte es divideix en una seccié on
s’explica que és el Shiny, aixi com la descripcié dels seus elements i com s’elabora una
aplicacio, una seccié d’estadistica Bayesiana on s’expliquen els seus elements i algoritmes
d’estimacid, una seccié anomenada StatClip on es descriuen els elements de I'aplicacio ja
creada i I'estructuracié d’aquesta, una seccié de recerca d’altres aplicacions web Bayesianes
ja creades, seguidament la seccié més important on s’explica el procés de creaci6 de la nova
aplicacié i finalment una secci6 on s’analitza I'impacte que ha tingut aquesta.

StatClip va ser dissenyada de forma que pogués ésser ampliada facilment. Aleshores, el nou
modul implementat en aquest projecte s'anomenara BayesClip.

S’ha dedicat molt d’esforg i treball en aquest projecte. Per la construccié de BayesClip han
sigut necessaries moltes hores de programacio i de treball de calcul i el resultat obtingut ha
sigut molt agradable i satisfactori. L’aplicaci6 final es pot observar a:
https://noctilabium.shinyapps.io/BayesClip/.
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2. Introducci6 al Shiny

Shiny és una extensié de R que va ser creada al 2012 per R-Studio i que serveix per crear
aplicacions interactives orientades al analisis i visualitzacié de dades a través de R. [1]

Un dels seus millors avantatges és que per construir les aplicacions no és necessari tenir
coneixements de codi web, com ara HTML o JavaScript, tot i que si es desitja es poden
introduir directament codis en aquest llenguatge mitjan¢ant les indicacions necessaries. El que
fa Shiny per si sol és traduir les funcions d’'R a codi HTML i d’aquesta forma construir
I'aplicacié.

Shiny serveix per transmetre coneixement, funcions i algoritmes a usuaris no familiaritzats
amb codi R ja que no es necessari escriure. Solament fent un clic es canvien els arguments i
els resultats s’actualitzen immediatament.

Les aplicacions elaborades amb Shiny es poden executar en un terminal de forma local o
mitjangcant un navegador si l'aplicacid esta penjada en un servidor. Per executar les
aplicacions de forma local, és necessari utilitzar el R i instal-lar-hi el paquet Shiny

Pel que fa als suports d’ajuda, Shiny disposa d’'una amplia gamma d’articles, referéncies per
les funcions, una galeria amb exemples d’aplicacions i tutorials en format video o de forma
escrita proporcionats pels desenvolupadors. Mitjangant aquests recursos I'usuari pot aprendre
a crear aplicacions [2].

Seguidament es veura com funciona internament Shiny, es descriuran els elements per crear
una aplicacié Shiny, es mostrara com posicionar-los visualment en l'aplicacié i finalment es
detallara el codi per construir una aplicacié basica amb Shiny.

2.1 Com funciona el Shiny

Una aplicacié Shiny consta de dues components: una interficie d’'usuari definida en un arxiu
anomenat Ulr, i un script del servidor definit en un arxiu server.r. D’aquesta forma es
classifiquen els elements de l'aplicacioé en: els elements responsables d’efectuar calculs en
I'arxiu server.r (taules, figures, grafics, etc.), i els elements que l'usuari veura (botons, llistes,
barres lliscants, etc.), que defineixen I'aparencga de I'aplicacié mitjangant instruccions que es
tradueixen a codi HTML en l'arxiu Ul.r.

El Shiny utilitza objectes input i output. Els elements input s6n botons, barres lliscants, etc. Es
defineixen mitjangant I'argument inputld de les funcions checkboxinput, selectinput, entre
altres. Per accedir al valor que pren un input s'utilitza input$inputld. Els elements output es
defineixen mitjancant la comanda output$nomelement.



L’intercanvi d’informacio de input i output entre les dues parts de I'aplicacio s’elabora de forma
automatica, és a dir, quan l'usuari modifica el valor d’algun input, I'aplicacio detecta el canvi i
torna a executar els fitxers Ui.R i server.R. Shiny fa servir, doncs, 'anomenada programacio
reactiva, ja que permet construir una interficie que respon immediatament a qualsevol canvi
que l'usuari elabori. De la mateixa forma, les seves funcions sén funcions que permeten crear
variables reactives, que sén aquelles variables que es modifiguen cada vegada que es realitza
un canvi en el input.

El Shiny també ofereix la possibilitat de que el codi no s’executi automaticament cada vegada
que es modifica qualsevol input, ja que pot suposar un cost computacional excessiu.
Mitjangant un boto, update, 'usuari pot manipular tots els inputs i no observar els resultats fins
que es pressioni aquest boto.

2.2 Elements per crear una aplicacié Shiny

Una aplicacid6 Shiny consta d’elements input i elements output. Els element input sén
necessaris per tal de que l'usuari introdueixi certes caracteristiques que es visualitzaran en
els outputs. Per exemple, el grafic de la funcié de densitat d’'una Normal (output) es modificara
mitjangant una barra lliscant (input) que moura l'usuari.

Existeixen moltes opcions, widgets, per que l'usuari pugui veure i introduir inputs. La pagina
web de Shiny proporciona una galeria amb exemples i el codi especific necessari per introduir
els widgets a l'aplicacio [3]. En la Taula 2.1 s’observa un resum dels inputs que s'utilitzaran
per construir I'aplicacio

Mitjancant els valors dels input es creen outputs. Per crear i visualitzar outputs primerament
s’ha de calcular I'output en el fitxer server.r, dins d’'una funcio render, i després indicar al fitxer
UlL.r 'aparenca i posicié del resultat. A la Taula 2.2 s’indiquen les correspondéncies entre les
funcions per elaborar un output que s'utilitzaran en la creacié de I'aplicaci6.

Existeix una funcié anomenada reactive, que s'utilitza en el fitxer server.r i serveix per introduir
calculs que solament es recalcularan quan es modifiquin els valors dels inputs utilitzats en
aquesta funcié. D’aquesta forma, quan es modifica un input alié al calcul de dins de la funcié
reactive, aquesta no es tronara a executar. D’aquesta forma es pot estalviar temps de
computacio si el calcul és excessivament costos.



Taula 2.1 Aparenca, codi i descripcié dels Widgets utilitzats en BayesClip

Aparenca Codi
Action button actionButton(“"action"”, label = "Action")
Action

Desencadena una acci6é quan es prem. Ja sigui mostrar un output o actualitzar-lo.

Checkbox group
_ checkboxGroupInput("checkGroup"”, label = h3("Checkbox
et group"),choices = list("Choice 1" = 1, "Choice 2" = 2, "Choice
Choice 2 3" = 3), selected = 1)
Choice 3
Permet seleccionar varies opcions simultaniament.
File input

fileInput("file", label = h3("File input"))

Seleccionar archivo | Ningln archivo seleccionado

Permet seleccionar un arxiu del terminal i carregar-lo a I'aplicacio.

Numeric input . . .
numericInput(inputId, label, value, min = NA, max = NA, step =

NA)

Permet introduir un valor numeric.

Radio buttons
radioButtons("radio", label = h3("Radio buttons"), choices =

: E::::; list("Choice 1" = 1, "Choice 2" = 2, "Choice 3" = 3), selected
Choice 3 =1

Permet seleccionar només una opcio.

Select box
selectInput(“select”, label = h3("Select box"), choices =

list("Choice 1" = 1, "Choice 2" = 2, "Choice 3" = 3), selected
= 1)

Choice 1

Cholce 1
Choice 2

Choice 3

Obre un desplegable amb diverses opcions. Només se’n pot seleccionar una.

Slider
sliderInput(“sliderl”, label = h3("Slider"), min = @, max =

T ——— 100, value = 50)

S'utilitza per seleccionar un valor d’entre el rang de valors de la barra lliscant.



Taula 2.2 Correspondencies de les funcions internes de BayesClip entre els fitxers server.r i ULr

Funcié server.r Ul.r

Per la representacioé de grafics. El grafic es crea i modifica, renderPlot plotOutput
perd no es guarda.

Per representar una matriu o un data frame. renderTable tableOutput

Tracta els inputs. En el cas particular de BayesClip permet  renderUI uiOutput
amagar o mostrar elements quan sigui necessari.

2.2.1 Disposicio dels elements

Un cop determinats els elements input i output és necessari especificar el lloc on es trobaran
visualment a 'aplicacié. Shiny disposa de diversos elements per organitzar els objectes, pero
ja que laplicaci6 que es creara sera sobre una plantilla shinydashboard (per la seva
organitzacid, aparenca visual i varietat de colors) solament s’explicara la disposicié dels
elements en aquesta. [4]

Exemple

Dashboard tab content. I'm not inside a box

Histogram

Number of observations:
Histogram of data ' )

Figura 2.1 Exemple d’aplicacié basica mitjangant la plantilla de shinydashboard. Seccié Dashboard.

En la Figura 2.1 s’observa la plantilla de shinydashboard, que consta d’'una capgalera, una
barra lateral i un cos. En la capgalera, en aquest cas de color verd, s’hi troba el nom de
I'aplicacio, en la barra lateral els diferents apartats i subapartats de I'aplicacié amb els seus
corresponents cossos i en el cos s’hi troben els inputs i output. En I'espai del cos, es



posicionen tots els elements de l'aplicacié i, opcionalment, es poden agrupar en seccions o
caixes. Aquestes caixes poden ser simples o amb pestanyes, i amb diferents aparences.

En la Figura 2.1 s’aprecia una frase que no es troba dins de cap caixa, un histograma dins
d’'una caixa simple amb una franja de color blau i una barra lliscant dins d’'una caixa amb
capcalera de color taronja. Les caixes estan distribuides en fila al llarg de tota 'ampla del cos.
Gracies a la funci6 fluidRow, no es necessari determinar la mida concreta de cada caixa, sin6
que és l'aplicacioé qui adapta la mida de cada caixa en funcié de la grandaria de la pantalla o
finestra.

Una caixa amb pestanyes és molt util per si no es té suficient lloc per tots els element d’'un
cos. Les caixes amb pestanyes s’anomenen tabBox, i cada pestanya, tabPanel. A la Figura
2.2 s’aprecia una caixa simple i una tabBox, que consta de dos tabPanel. En aquest cas els
elements del cos estan posicionats en una columna de mida 4. La mida total del cos és de 12
unitats, essent possible només divisions enteres d’'unitats. Per posicionar els element en
columna s’utilitza la funcié column(width=4,...), enlloc de fluidRow, on width determina les
unitats d’'amplada de la columna.

Widgets tab content. I'm
inside a box

First tabBox

Figura 2.2 Exemple d’aplicacié basica mitjangant la plantilla de shinydashboard. Seccié Widgets.

Cada secci6 de la barra lateral és un menultem. Aquestes seccions permeten classificar els
cossos, és a dir, cada secci6 conté un cos diferent. Per enllagar un cos amb una seccio
inicialment s’ha d'implementar el cos. Per implementar un cos s’introdueixen els seus
elements dins d’una funcié tabltem i s’identifica el cos mitjancant la comanda tabName.
Finalment en cada seccid de la barra lateral (menultem) s’utilitza també la comanda tabName
per indicar l'identificador del cos que es vol que contingui.



2.3 Com construir una aplicacioé Shiny

Cada aplicacié Shiny necessita, almenys, un fitxer UL.R i un fitxer server.r. Opcionalment es
poden complementar aquest fitxers amb d’altres que continguin funcions necessaries per
I'aplicacio, sempre i quan s’elabori la crida corresponent. Tots els fitxers necessaris per
I'aplicacié han d’estar localitzats en un mateix directori amb el nom de l'aplicacié.

En les seccions anteriors s’han descrits els element que formen I'aplicacio (els inputs, outputs,
la plantilla de shinydashboard i les possibles formes de posicionar els elements al cos). A
continuacié es procedeix a descriure I'elaboracié del codi.

Per tal de comencar a construir una aplicacié Shiny mitjancant una plantilla shinydashboard
cal tenir els paquets necessaris instal-lats. Per instal-lar el paquet Shiny s’utilitza la comanda
install.packages("shiny") i per utilitzar la plantilla shinydashboard s’utilitza la comanda
install.packages("shinydashboard").

Seguidament en I'arxiu UL.r s’escriu I'estructura simple de la plantilla, que és:

dashboardPage(
dashboardHeader (),
dashboardSidebar(),
dashboardBody/()

)

S’observa que tots els elements del fitxer ULr s’han de separar per una coma. Es a dir, després
de cada element del fitxer Ul.r es col-locara una coma, excepte en I'tltim element del conjunt.

En el dashboardHeader s’hi indicara el nom de I'aplicacié i el color de la capcgalera. En el
dashboardSidebar s’hi indicaran els diferents apartats de I'aplicacio i la relacié amb el
corresponent cos i en el dashboardBody s’hi implementaran els diferents cossos.

A partir d’ara, per explicar I'elaboracié d’'un codi Shiny es seguira la construccié de I'aplicacio
que s’observa en la Figura 2.1 i la Figura 2.2.

Per tal d’escollir el color de la capgalera de I'aplicacié s'utilitza el parametre skin. Aixi doncs
dins del dashboardPage s’hi implementa skin = "green" per tal de que la capgalera sigui
de color verd, com s’observa en la Figura 2.1.

Seguidament, per indicar el titol de I'aplicacié (que apareix a la part esquerra de la capcalera)
s’utilitza el parametre title de la seguent forma: dashboardHeader (title = "Exemple").

Per especificar la barra lateral s’ha d'utilitzar la funcié sidebarMenu dins de dashboardSidebar.
A la funci6é sidebarMenu se li assigna un identificador i seguidament, per determinar els
diferents apartats, s'utilitza menultem. Es a dir, a cada menultem s’hi indica el nom i la icona
de l'apartat i I'enllag del cos corresponent. Per enllagar el cos, s'utilitza I'identificador amb la



comanda tabName, és a dir, el cos té un identificador amb la comanda tabName i aleshores
menultem la crida mitjangcant també tabName. A continuacié es mostra I'especificacié de la
barra lateral de la Figura 2.1.Figura 2.1 Exemple d’aplicacié basica mitjancant la plantilla de
shinydashboard. Seccié Dashboard.

dashboardSidebar(
sidebarMenu(
id = "tabs",
menuIltem("Dashboard", tabName = "dashboard",
icon = icon("dashboard")),
menuItem("Widgets", tabName = "widgets", icon = icon("th"))
)
)>

Seguidament s’ha d’'implementar el cos de cada pestanya dins de dashboardBody. Els
elements d'un cos estan implementats dins d’un tabltem. Finalment la funcié dashboardBody
conté una funcié anomenada tabltems que conté la col-lecci6é de tots els tabltem. Per tant,
I'estructura és:

dashboardBody (
tabItems (
tabItem(...),
tabItem(...)

),

La implementaci6 del cos per I'apartat de Dashboard de la Figura 2.1 és:

tabItem(tabName = "dashboard”,
fluidRow(
h2("Dashboard tab content. I'm not inside a box"),
# Boxes need to be put in a row (or column)
box (
title = "Histogram", status = "primary",
plotOutput(“plotl™)

J

box (
title = "Input"”, status = "warning", solidHeader = TRUE,
sliderInput(“slider"”, "Number of observations:", 1, 100, 50)

)
)
)s

En la implementacio anterior s’observa que la frase “Dashboard tab content. I'm not inside a
box” no esta situada dins de cap caixa (box) i que esta dins d’una funcié h2. Aquesta funcié
serveix per indicar la grandaria del titol en una escala d’'1 al 5, éssent 1 el titol més grani 5 el
titol més petit. També s’aprecia una caixa amb una franja de color blau (indicat amb I'opcio
status) que conté el grafic de I'histograma anomenat plotl i la caixa de color taronja que conté
la barra lliscant.



Seguidament la implementacié del cos per I'apartat de Widgets de la Figura 2.2 és:

tabItem(tabName = "widgets",
fluidRow(
column(width=4,

box(width=NULL,
status = "primary",
h2("Widgets tab content. I'm inside a box")

)>

tabBox (width=NULL,
title = "First tabBox",
id = "tabsetl", height = "250px",
tabPanel("Tabl", "First tab content"),
tabPanel("Tab2", "Tab content 2")

)

S’aprecia que els elements estan posicionats en una columna de mida 4. En aquest cas la
frase “Widgets tab content. I'm inside a box” es troba a l'interior d’'una caixa. S’observa que la
implementacio de la caixa amb pestanyes es duu a terme mitjancant tabBox, i les pestanyes,
les quals només contenen text, mitjancant tabPanel.

Finalment, un cop acabada la implementacié del fitxer Ul.r es procedeix a implementar el fitxer
server.r. En el cas de la Figura 2.1 i la Figura 2.2 el fitxer server.r només conté el codi
corresponent a I'dnic plot de I'aplicacié. Tal com es mostra a continuacio, I'histograma
s’elabora mitjancant la quantitat d’'observacions que 'usuari determina amb la barra lliscant.

server <- function(input, output) {
output$plotl <- renderPlot({
set.seed(122)
histdata <- rnorm(500)
data <- histdata[seq_len(input$slider)]
hist(data)
b
}

Aixi doncs, un cop finalitzada la implementacié de les comandes en els fitxers Ul.r i server.r
s’executa 'aplicacié introduint la comanda runApp() a la consola.



3. Estadistica Bayesiana

Seguidament s’introduiran conceptes d’estadistica Bayesiana per tal d’entendre 'aplicacié. Es
focalitzara, sobretot, en els conceptes i técniques concretes utilitzades durant I'elaboracio
d’aquesta aplicacio.

Els seglents punts es basen en els conceptes impartits en un curs estandard d’estadistica
Bayesiana [6]. Inicialment s’introduira el concepte d’estadistica Bayesiana, conjuntament amb
les distribucions a priori, a posteriori i la seva relacié. Seguidament es veuran els diferents
tipus de distribucions a priori, com es duu a terme la inferéncia Bayesiana, s’introduiran els
contrasts d’hipotesis Bayesians, es descriura que es la computacid Bayesiana i les seves
eines, es descriura com estimar una regressio lineal simple Bayesiana i es concloura amb el
concepte de punt de canvi i la seva estimacio.

3.1 Introduccio

Un Model Estadistic, M, és una llista de models de probabilitat indexada per un parametre 6,
on es sap que 6 pertany a un espai de parametres Q, 6 € Q, i es pot escriure com M =
{P(y]6); 6 € Q}. El Model Estadistic és I'objecte central de I'estadistica, és el punt de partida
comu de la estadistica frequentista i la Bayesiana abans de bifurcar-se.

El Model Bayesia parteix del model estadistic M, tracta el parametre 8 com una variable
aleatoria i escull una distribucié de probabilitat sobre Q que reflecteix el coneixement a priori
sobre 8, aquesta distribuci6 de probabilitat és la priori, (8). Es a dir, el Model Bayesia és una
llista de models de probabilitat ordenada de més a menys creible segons (8).

En l'estadistica Bayesiana es fan dos tries subjectives: el model estadistic, que reflecteix el
coneixement a priori sobre I'espai mostral i la distribuci6 a priori, que reflecteix el coneixement
a priori sobre I'espai parameétric.

Abans d’observar les dades es parteix del model Bayesia My = {P(y|0),m(6), 6 € Q}, on ()
reflecteix el coneixement o incertesa a priori sobre 6. De la mateixa forma la distribucio
marginal de les dades, que s’anomena predictiva a priori, B,(¥), i es calcula com B.(y) =
[ P.(3)m(8)do on § representa una dada futura, reflectira el coneixement o incertesa sobre
I'espai mostral abans d'observar les dades.

Per especificar el model Bayesia cal triar els parametres de la distribucié a priori. Si es té
informacié a priori sobre 6 ens ajudem de la distribucié a priori, i si es té sobre I'espai mostral
ens ajudem de la predictiva a priori.

Un cop observades les dades 'unic que canvia del model es que s’actualitza la n(6) per la
m(6|y), on ara la distribucié a posteriori reflecteix tot el coneixement sobre el parametre un
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cop tinguda en compte la informacié que han captat les dades, i de la mateixa manera la
predictiva a posteriori reflecteix tot el coneixement de les dades futures. La predictiva a
posteriori s’utilitza per fer prediccions. En molts casos és més rellevant fer inferéncia sobre
I'espai mostral que no sobre I'espai de parametres. Si es vol fer inferéncia sobre I'espai mostral
s’utilitzara la predictiva a posteriori i si es vol fer inferéncia sobre I'espai de parametres
s’utilitzara la distribuci6 a posteriori.

Per tal de calcular la distribucié a posteriori s'utilitza el Teorema de Bayes de la seguent forma:

P(k,0) _ P(I0)m(6)
P (y) P (y)

n(fly) =

El denominador, P,(y) és la predictiva a priori avaluada a les dades, és a dir, P, (¥ = y), i és
el que pot ser més dificl de calcular ja que s’ha dintegrar: Pr(y) =
JoP(r,0)d6 = [, P(y|6)m(6) df. Es pot observar que P,(y) és la constant que fa que

P(y|0)m(0) integri 1:

jn(9|y) do = fwdg _[_POIO)(8)
Q

Pr(y) ~ ) TPoIOR@d8 " ~ [PI0)n(6)ds f P(y|0)m(6)d6

=1,
aleshores:

P(y|8) P(y|0)m(6)
Pn(y)  Pn(6)

m(6ly) = o P(y|6)m(6) = Ly (6)m(6)

on L, (6) és la funcié de versemblanca.

Moltes vegades no sera necessari calcular Pr(y), és a dir, no caldra integrar el denominador
ja que pot ser que I'expressio del numerador permeti reconéixer quina distribucié segueix

m(6]y).

La distribucio a posteriori depen de les dades nomes a través de la versemblanca i per tant
respecte el principi de versemblanga, que afirma que tota la informacio que tenen les dades
sobre els parametres esta a la funci6 de versemblanga. Com més gran és el valor de la
versemblanca per una 6, més versemblant és que aquest sigui el verdader parametre de la
poblacio.

3.2 Tipus de distribucions a priori

L’eleccio de la distribucio a priori és el punt critic de I'estadistica Bayesiana. El Bayesia a més
a més de triar el model estadistic també ha d’escollir una distribucié a priori sobre I'espai de
parametres Q que reflecteixi o capturi el coneixement, o incertesa, sobre 6, i s’ha de fer abans
d’observar les dades.
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La distribuci6 a priori es construeix utilitzant la informacié d’estudis anteriors i/o amb I'opinio
consensuada dels experts. En el cas de no tenir estudis previs, de no poder consensuar
I'opinié dels experts o de voler que les dades parlin soles sempre es pot utilitzar distribucions
no informatives.

Hi ha diferents tipus de distribucions a priori, les informatives que es classifiquen en
conjugades i no conjugades, i les a priori no informatives que es classifiquen en la priori plana,
la priori de Jeffreys i el cas limit de les conjugades.

A partir d’'informacié prévia, aquesta es vol canalitzar utilitzant una distribucio de probabilitat,
aixo vol dir que s’han de triar els parametres d’aquesta distribucié. Es poden triar per assaig i
error ajustant la grafica de la distribucié visualment de manera que es doni més densitat a
aguells valors que a priori es consideren més probables, o també es poden triar igualant
moments, quartils, etc.

Si la informacié que es té a priori és sobre I'espai mostral, aleshores es trien els parametres
de la distribuci6 a priori dibuixant la predictiva a priori.

» Conjugades

Una distribucio a priori és la conjugada d’un model estadistic si la distribucié a posteriori és de
la mateixa familia que la distribucié a priori. Aleshores la distribucié a posteriori s’obté
actualitzant els parametres de la distribuci6 a priori.

Les demostracions d’algunes distribucions a posteriori son:
- Binomial

En el model Binomial, M = {Binomial(6,m),0 € (0,1)}, s’escull com a priori una distribucio
Beta, m(6) = Beta(a, b)?, ja que 0 pren valors entre 0 i 1. Aleshores es calcula la distribucio
a posteriori com:

1 En les distribucions, el Bayesia utilitza les lletres gregues per determinar variables aleatories i les
lletres llatines per determinar valors.
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P(y|0)m(6
n(0ly) = POIOO) o P(y|6)m(0) = Ly, (6)m(0) =

Prm(y)
n ny [(a+b)
- <y) 07 =6 o)

= n(0|y) = Beta(a+y,b+n—y).

9a—1(1 _ 9)b—1 e 9a+y—1(1 _ 9)b+n—y—1

- Poisson

En el model Poisson, M = {Poisson(6),8 € R*)}, s’escull com a priori una distribucié Gamma,
n(0) = Gamma(a,b), ja que O pren valors positius. Aleshores es calcula la distribucio a
posteriori com:

P(y|0)m(6) gLvi pagla—1) ,—bo
oy xL (9)7-[(9) = e—nG o« e—n992yi9a—1e_b9
Pr(y) Y My! (@)

n
= g 0(n+b)gYyita-1 n(0|y) = Gamma (a + Zyi'b + n).

=1

n(6ly) =

El ventall de distribucions que es pot utilitzar es tant gran com es vulgui. Com que es té més
opcions és més dificil escollir. S’haura de calcular quina és la distribucié a posteriori integrant
el denominador de I'expressio:

Ly(6)m(6)

N PROTOTY

0 bé utilitzar métodes de computacié Bayesiana per aproximar la distribucié a posteriori
utilitzant simulacions.

3.2.2 Priori no informatives

Es tracta de que m(6) interfereixi el minim amb les dades. Existeixen varies opcions, a la
practica es pot fer una analisi de sensibilitat que consisteix a utilitzar diferents distribucions a
priori no informatives i avaluar com canvia la distribuci6 a posteriori.

Consisteix en triar m(6) constant, (0) = k. Aixi es té:

L,(6) k

m(0)y) = —fL @ kdo x L, (0).
y
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Es calcula com m(8) « ,/|1(8)| on I1(8) és la informacié de Fisher, que s’interpreta com la
quantitat d’informacié que té el model en 6.

Partint de la distribucié conjugada es trien els parametres que facin que la variancia del
parametre tendeixi a infinit. A la practica moltes vegades s’escullen els parametres de la
distribucié conjugada que fan la variancia molt gran.

3.3 Inferéncia Bayesiana

Fer inferéncia significa que a partir de la mostra es vol saber com és la poblaci6. El millor
estimador és la distribucié a posteriori, ©(6|y), perqué té tota la informacié que es coneix del
parametre, ja que té en compte la informacid a priori i la informacié de les dades.

Per fer inferéncia Bayesiana es pot obtenir una estimacié puntual de la distribucié a posteriori
0, una estimacio per interval d’aquesta.

Com a estimador puntual del parametre 6, que és el parametre del model estadistic, s’utilitza
qualsevol mesura de localitzacié de la distribucié a posteriori, per exemple:

- L'esperanca: 6, = E(8ly) = [,0m(6]y)ds.
- Lamoda: O,pa, = Moda(6]y).

Es defineix un interval de credibilitat a posteriori amb probabilitat p, ¢, de 6, a qualsevol
conjunt de Q tal que P(8 € C,|y) = p, és adir, P(6 € C,|y) = [ m(6]y)d6 = p.
P

Es poden calcular els intervals de credibilitat de moltes formes, pero a la practica només se
n’'utilitzen dues: els intervals de credibilitat de maxima densitat i els intervals centrals de
credibilitat.

En aquest treball s'utilitzaran els intervals centrals de credibilitat, que sén els més utilitzats i

es basen en els percentils. Sén invariants davant de reparametritzacions i facils de calcular a

partir de simulacions de la distribucié a posteriori. L’Unic que s’ha de fer per construir l'interval
1-p

~ . . . . . 1-
és ordenar les simulacions per obtenir els percentils — i1 Tp.
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Es poden calcular intervals de credibilitat de qualsevol distribucio, tant de les distribucions a
priori i posteriori com de les predictives.

3.4 Contrast de dues hipotesis

El contrast de dues hipotesis s’utilitza quan es vol decidirsi 6 € Q; 06 € Q,,0on Q € {Q; U Q,}
i Ql N Qz = @

Hy:y|0~Py(y16), P1(y16) € {P(y]6),6 € 0}

H1: 0 e Ql , , {
és equivalent a
{ 1 Hy:y|0~P,(y16), P,(y16) € {P(y]0),6 € Q,}

Hz:e € QZ

Triar una hipotesi és triar un submodel. Per un Bayesia tot el que es pot fer amb dades també
es pot fer sense, i per tant es poden fer contrasts d’hipotesis sense dades. Un cop es tenen
les dades es calculen les probabilitats a posteriori de les hipotesis utilitzant la distribucié a
posteriori (en cas de no tenir dades es substitueix la distribucié a posteriori per la distribucié a
priori):

P(Hily) = [, m(81y)de,
P(Ha|y) = Jo, m(01y)do.

D’aquesta forma, un cop obtingudes les probabilitats a posteriori de les hipotesis es tria la
hipotesis amb una probabilitat més alta.

Les hipotesis son simeétriques, no hi ha hipotesi nul-la i alternativa. Es facil obtenir les
probabilitats a posteriori de les hipotesis via simulacié. Aixi el percentatge de simulacions que
pertanyen a Q, sera una aproximacié de P(H,|y) i el percentatge de simulacions que
pertanyen a (), sera una aproximacié de P(H,|y). Les probabilitats de les hipotesis sempre
sumen 1 i s’escull la hipotesi que tingui la probabilitat més gran.

El contrast d’hipotesis Bayesia es pot generalitzar al cas de més de dues hipotesis, hi ha
situacions molt més versatils, com per exemple que I'espai de parametres de les hipotesis no
siguin disjunts, és a dir, que les interseccions entre els espais de parametres siguin el buit.

3.5 Computacié Bayesiana

La computacio Bayesiana fa referéncia a tots els procediments que aproximen la distribucié a
posteriori, generalment a través de la simulacié. La computacié Bayesiana no és estadistica,
sin6 que sbn eines que utilitza I'estadistica Bayesiana.

Tota la inferéncia Bayesiana es basa en obtenir la distribucié a posteriori i les predictives a
posteriori. Moltes vegades aquestes distribucions no es poden obtenir de forma tancada, és a
dir, tenir de forma explicita la seva funcio de densitat, ja que les integrals son dificils de calcular
o simplement no tenen primitiva. Per calcular #(6 = (6, ..., 6;)|y) s’ha de resoldre:
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Ly (61, ..., 0p)m (64, .., )
o, Ly (64, ..., 0,)1(64, ..., 6,)d6, ...d6;

(6 = O 8,)l¥) = 7

Si a partir del numerador es pot identificar de quina distribucioé es tracta, aleshores no és
necessari calcular les integrals, tal com passa en el cas de les distribucions conjugades.

Si 6= (91, ...,Hp) ERP i p és petit, es pot aproximar el denominador numeéricament,
aproximant la integral per sumes. Quan p es gran i les priori sén no informatives no és viable
aquesta aproximacio perqué es trobarien problemes greus de precisid. En aquest cas és on
entra el paper de la computacié Bayesiana i les simulacions.

Els métodes MCMC (Markov Chain Monte Carlo) sén els més utilitzats. Aquests métodes
permeten simular la distribucié a posteriori a base de dividir el problema en problemes més
petits. Aquests algoritmes basats en Cadenes de Markov garanteixen que la distribucio
estacionaria és la distribucié a posteriori. La dificultat d’aquests métodes és decidir quan ha
convergit la cadena, és a dir, quan esta simulant de la distribucié a posteriori.

Hi ha diversos algoritmes MCMC, els més coneguts son:

- Gibbs Sampling.
- Metropolis — Hasting, que es pot entendre com una generalitzacié del Gibbs Sampling.

En la implementacié de I'aplicacié, quan ha sigut necessari simular de la distribucié a
posteriori, s’ha utilitzat I'algoritme de Gibbs Sampling.

= Gibbs Sampling

Es suposa que 6 té dimensio p, 8 = (64, ..., 8,), aleshores 'algoritme consisteix en escriure
les distribucions condicionals (6,65, ...,0,,¥), .., (6,62, ...,60,-1,¥). Seguidament

s’escullen uns valors inicials 91(0), ...,9150) arbitraris i per m = 1,..., k es repeteix:
1- Es simula 6™ de 7(6;165™ Y, .., 6" ", y)

2- Es simula 6™ de 1(6,16{™,6{" Y, ...,65" ", )

p- Essimula de 6™ de n(6,|6"™, ..., 6{™,y)
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Després d'un periode d’escalfament, anomenat B, si la cadena ha convergit, les simulacions

6™, ...,Hz(,m) m = B + 1,..., M son simulacions de la distribucié a posteriori (6, ..., 6,|¥).

M 8, .. ©

P

(D (1
1 6, SO

(B) (B)
B 6, SO X

(B+1) (B+1)

B+1 6, SN

(M) (M)
M 6; SR

En lelaboracié de laplicacié s'’utilitzara I'algoritme Gibbs Sampling per tal d’estimar la
distribucié a posteriori dels parametres del model estadistic Normal, del model de regressio
lineal simple i del model Binomial amb preséncia de punt de canvi..

= Avaluacio de la convergéncia de les cadenes

Una cadena és una sequeéencia de simulacions. L’objectiu d’avaluar la convergencia de la
cadena o cadenes és decidir quan han convergit, és a dir, escollir el punt B a partir del qual la
cadena estaciona en un valor. Les simulacions anteriors al punt B s’anomenen simulacions
d’escalfament.

Convergéncia de cadenes

4.0

———  cCadenai

Cadena 2

ft ,\h

Jll "‘l" i
l | el Y.
‘I‘,\fum .l'r'\lf‘ |
il I '\‘\ ik M i
Ll 'lf «lf-f'-’\‘ LTI Pt

35

valors dels parametres
3.0

25

B
0 100 200 300 400 500 600
Nombre de simulacions

Grafic 3.1 Convergencia de les cadenes a partir del punt B
No hi ha cap féormula per escollir B, I'estratégia que es recomana és:

- Fer cérrer l'algoritme diferents vegades a partir de diferents i dispersos valors inicials.
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- Fer una grafica de cadascuna de les cadenes per veure en quin moment es solapen,
quan les cadenes s’han barrejat s’assumeix que s’esta simulant de la distribucio a
posteriori. Tal com es pot veure al Grafic 3.1.

Existeixen mesures complementaries a la inspeccio visual per determinar la convergéncia de
les cadenes. La més utilitzada és R-hat, (R), proposat per Gelman i Rubin.

Per calcular el R-hat, (R) s’ha de dividir en blocs el nombre total de simulacions, es denota
Cl.(j) com les simulacions de la cadena i en el bloc j, aleshores C; = {Cj,CZj, ..} sbn les

simulacions totals en el bloc j. Aleshores R-hat és la variancia de les simulacions totals en el
bloc j dividit per la mitjana de les variancies de cada cadena en el bloc j, és a dir:

R = Var(G)
var () + var (¢P) + -+ var (¢)
I

’

on I és el nombre total de cadenes. Aleshores quan }?j = 1 significa que les cadenes en aquell
bloc han convergit, en canvi quan ﬁj > 1 significa que les cadenes encara no han convergit.

3.6 Regressié lineal simple
La regressi6 lineal simple estudia com varia una variable aleatoria Y en funcié d’'una altra

variable X que es suposa coneguda. La regressio lineal simple assumeix que la relacié entre
X iY éslineal.

El model Bayesia més habitual per la regressié lineal simple és:

n
yio o vnlBo a3~ | | Normal g + prxi, o),
i=1

Bo~Normal(m, so)

B1~Normal(my,s,),
1
— ~Gamma(a, b),
o

1 . . .y
on— és la precisio. Aleshores 6 = (B,,8,0).

Per estimar el model lineal simple s’utilitzen algoritmes de MCMC. EIl programa WinBugs o les
llibreries especifiques d’estadistica Bayesiana en R permeten estimar el model a posteriori.
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3.7 Punt de canvi

A partir d’'unes dades ordenades (per exemple cronolagic), estimar el punt de canvi (r) significa
estimar quines observacions pertanyen a un model de probabilitat i quines a un altre. Es a dir,
en la sequiencia de dades les primeres r observacions provenen d’un model de probabilitat i
les seglients observacions provenen d’un altre. L’'estimacio del punt de canvi es duu a terme
mitjangant I'algoritme del Gibbs Sampling.

A partir del model estadistic M = {P(y|6);0 € Q} amb 6 = (6,,0,) I'objectiu és determinar
quines observacions provenen del model amb 6,, quines del model amb 6,, i sobretot
determinar en quin moment r s’ha produit el canvi. Es pot escriure el model estadistic com:

n

T
Yis ---:}’n|91;92'7”~1_[P(J’i|91) 1_[ P(y;16;).
i=1

i=1+r

En la aplicacio s’estimara el punt de canvi a partir d’'una mostra provinent de Binomial(6;, m;).
Per l'estimacio del punt de canvi s’haura de trobar les distribucions condicionades dels
parametres a les dades. Els calculs d’aquestes distribucions es troben més endavant.
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4, StatClip

StatClip és una aplicacié Shiny creada per 'Eduard Serrahima de Cambra pel seu treball de
fi de grau defensat el juny del 2015 [8]. L’Eduard va estudiar el Grau en Enginyeria en
Tecnologies Industrials a I'Escola Técnica Superior d’Enginyeria Industrial de Barcelona
(ETSEIB) i va tenir de tutor el professor Lluis Marco (que també supervisa aquest treball).

La motivacio del treball de 'Eduard era reforcar el paper de 'estadistica en I'educacio, ja que
aquesta juga un paper molt important en l'actualitat pel fet d’haver d’analitzar el gran
creixement de dades disponibles. En la docéncia primaria i secundaria, I'estadistica s’explica
minimament i sense el suport d’'unes eines adequades.

Arrel d’aquesta motivacid, va sorgir I'objectiu de crear un suport per la docéncia de
I'estadistica. Un suport on els alumnes es dediquin a interioritzar els conceptes estadistics i a
interpretar els grafics i resultats, no es desitja un suport en el que hagin d’estar més pendents
de com s’elaboren els calculs que de la seva interpretacio.

Els objectius del seu projecte eren:

- Realitzar una recerca exhaustiva d’aplicacions ja existents (incloent tant programari
comercial com programari lliure, aixi com llenguatges de programaci6). Es molt
important entendre el que ja existeix i intentar saber que es necessita. També ajuda a
trobar la inspiracié de cara al disseny StatClip.

- Decidir a qui va adrecgada l'aplicaci6 i analitzar exhaustivament les seves necessitats.

- Definir la llista de caracteristiques del programa.

- Dissenyar tedricament totes les caracteristiques i funcionalitats de StatClip, aixi com
la interficie d’usuari.

- Triar una eina computacional sobre la qual construir I'aplicacio.

- Dissenyar un prototip de StatClip, fent servir 'eina computacional seleccionada. Més
concretament, construir 'arquitectura interna de l'aplicacio, i implementar les seves
funcionalitats, sempre tenint en compte de fer que StatClip pugui ser ampliada.

- Comprovar i validar el disseny de laplicacid, fent servir técniques de disseny
emocional.

Aixi doncs, després d’'una recerca, es va decidir que la millor forma d'implementar StatClip era
utilitzant el paquet Shiny del programa R ja que en R s’hi troben totes les eines estadistiques
necessaries, Shiny permet utilitzar aplicacions sense la necessitat de saber codi R, és
programari lliure i permet la incorporacio de I'aplicacié en una pagina web.

Els elements finals de StatClip, amb una implementacié complerta, van ser:
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- Data: secci6 per seleccionar les dades a analitzar.

o Load Data Set: permet seleccionar alguna base de dades d’exemple o carregar
una propia base de dades mitjan¢ant “copia i enganxa”.

o Create Simulated Data: permet crear una taula amb valors aleatoris de
gqualsevol model de probabilitat.

- Graphs: secci6 per analitzar graficament les dades introduides.

o Histogram: elabora un histograma i permet determinar diferents opcions del
grafic, ja sigui en calcul o aparenca.

o Scatterplot: elabora un grafic de dispersio amb les variables X, Y i una possible
variable d’estratificacié. Permet determinar diferents opcions d’aparenca.

o Bubble Plot: elabora un grafic de bombolles. Es com un grafic de dispersio perd
incorpora una variable on la mida de les bombolles van en funcié d’aquesta.

o Maps: elabora un grafic de tipus mapa, és a dir, mitjancant una variable de
latitud, una de longitud i possiblement una variable d’estratificacié es
representen els punts en un mapa mundi.

- Computations: secci6é que conté diferents calculs.

o Probabilities: mitjangant un model de probabilitat déna I'area de la funcié de
densitat segons linterval indicat.

o Descriptive Statistics: dona una taula resum de les estimacions puntuals per
les diferents variables seleccionades.

Per a una implementacié estructuralment clara es va seguir el diagrama de la Figura 4.1.
D’aquesta forma es poden afegir seccions a I'aplicacié sense una gran alteracié del contingut
existent i la reestructuracio dels arxius.

Aixi doncs, es va dissenyar des de zero una aplicacié per a l'aprenentatge de I'analisi
estadistic de dades. El resultat va ser un programa completament funcional amb un ventall dtil
de funcionalitats implementades. El que és més important, perd, és que tota I'arquitectura i
estructura del software va ser dissenyada per facilitar I'addicié de funcionalitats a StatClip.
D’aquesta forma, StatClip pot continuar creixent i evolucionant per convertir-se en una eina
educacional completa i til.
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StatClip

]

Ul.r server.r

I |

I ] I |
Ul-sidebar.r Ul-body.r Data Graphs

|
[ | |
server- server-
Data Graphs | load_data_set.r|| | histogram.r
Ul- Ul- server-
— body_load_data| —body_histogram. — create_simulate
_set.r r d_data.r

Ul_body_create_
— simulated_data.
r

Figura 4.1 Estructura dels arxius per la implementacié de StatClip
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5. Aplicacions existents
d’estadistica Bayesiana

Abans de comencar a dissenyar I'aplicacié es fa una recerca d’altres aplicacions existents
sobre estadistica Bayesiana per tal d’agafar idees i innovar. Cal esmentar que existeix un
programa anomenat WinBugs, que és una eina potent d’estadistica Bayesiana, perd no és
senzill ni intuitiu i per tant no seria adequat per un curs introductori d’estadistica Bayesiana.
En aquesta secci6 es fa una cerca de les eines senzilles i intuitives que encaixen amb la idea
del projecte.

S’han trobat un total de 4 aplicacions relacionades amb I'estadistica Bayesiana, totes elles
amb una interficie d’'usuari simple.

= Aplicacio 1

En la Imatge 5.1 es mostra la imatge de I'aplicacié A First Lesson in Bayesian Inference [9].
Aquesta esta implementada en un arxiu Markdown que conté codi Shiny. L’aplicacié conté
molt de text explicatiu. Es un exemple especific ja que esta focalitzat en resoldre un problema.
L’aplicacio explica el problema i fa escollir diferents valors dels parametres d’una distribucio
Beta per observar com canvia la funcié de densitat. Seguidament es proposen varies
preguntes per després explicar el concepte de la distribucié a posteriori i observar com canvia
la seva distribucié alterant els parametres i les dades. Finalment s’explica el concepte del
Factor de Bayes i es representa graficament.

Es conclou que aquest arxiu conté massa text explicatiu i només és Uutil per la distribuci6é a
priori Beta. A favor cal destacar que el grafic de densitat de la priori i posteriori s6n clars.
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2 Pick-Your-Prior

We wish to learn about the unknown proportion  of yellow-wrapped pieces of candy. Before we observe any data, we have to assign 8 a prior
distribution. What this means is that we quantify, before seeing any data, how likely we believe the different values of 8 to be. In this way, the
prior distribution quantifies yeur uncertainty or degree of belief about 8. If you religiously believe that a single value of @ (e.g., @ = .5) is the correct
one, then you could assign it a spike (e.g., at .5). However, if we want to learn something about B this usually means that we do not know its value
beforehand. This lack of knowledge is what the prior distribution aims to capture.

To simplify the analysis we will assume that your prior distribution can be approximated by a member of the beta distribution. This distribution has
two parameters, @ and b that can be tweaked to produce a wide range of prior uncertainty

Use the app below to try out several values of @ and b. What values best capture your prior uncertainty?

Parameter a Parameter b

1 1

3.0
2.5
2.0

1.5 A

Density

1.0

0.5

0.0 -

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Unknown Proportion

2.1 Pick-Your-Prior Exercises

Imatge 5.1 Interficie d'usuari de I'aplicacié A First Lesson in Bayesian Inference

= Aplicacio 2

La Imatge 5.2 mostra la interficie d’'usuari de I'aplicacié Bayes’ Rule calculator [10]. Aquesta
€s una aplicacié Shiny que esta penjada al servidor de Shinyapps. L’aplicacio parteix d’'una
distribucié Beta, on s’escullen els seus parametres a partir d’opcions referents a la probabilitat
prévia de les hipotesis, com altament probable (cua estreta), improbable (cua grossa), plana,
probable i molt probable. Altrament també es poden escollir els parametres a partir de les
sliders (barres lliscants). Seguidament manipulant les probabilitats de la hipotesi assumint que
es certa o falsa s’observa com canvia el grafic amb la distribucié a priori i posteriori. També
doéna les mitjanes a priori i posteriori de les distribucions.

Es conclou que aquesta aplicacié6 només és util per la distribucié Beta i el fet de donar les
probabilitats condicionades a verdader o fals es de dificil comprensié.
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Bayes' Rule Calculator

Prior Probability of the Hypothesis

Prior probability mean: 50 %, Posterior probability mean: 50 %

Imatge 5.2 Interficie d'usuari de I'aplicacié Bayes' Rule Calculator

= Aplicacio 3

La Imatge 5.3 mostra la interficie d’'usuari de I'aplicacié Coin Flipping with a Beta Prior [11],
aguesta és una aplicacié Shiny que treballa amb una distribuci6é Beta. A la dreta de I'aplicacio
es troben les opcions i a 'esquerra els grafics de la distribucié a priori, la versemblanca i la
distribucié a posteriori. Les primeres opcions fan escollir els parametres de la distribucié a
priori, seguidament s’introdueixen les dades, és a dir, el nombre de proves i el nombre d’éxits.
Seguidament, mitjangant un bot6 update s’actualitza la distribucié a priori amb els resultats de
la distribuci6 a posteriori.

Es conclou que aquesta aplicaci6 només és util per la distribucié Beta. La presentacio de
I'aplicaci¢ i la disposicid dels outputs és molt bona.

Coin Flipping with a Beta Prior

Trials

Imatge 5.3 Interficie d'usuari de I'aplicacié Coin Flipping with a Beta Prior
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= Aplicaci6 4

La Imatge 5.4 mostra la interficie d’'usuari de I'aplicacié Bayesian Bernoulli model penjada al
servidor de Shinyapps [12]. Aquesta aplicacio tracta la distribucié Bernoulli. Hi ha un petit text
explicatiu que indica que s’ha de seleccionar la mida de la mostra i la probabilitat d’éxit per
generar una mostra aleatoria i obtenir la funcié de densitat a posteriori. Només inclou un grafic,
el de la distribucié a posteriori, amb una linia vertical vermella que indica la probabilitat a priori
del succes.

Es conclou que aquesta aplicacié nomes és util per la distribucié Bernoulli i que la presentacié
de la aplicacié és molt simple.

Bayesian Bernoulli model

Posterior density

Simulation and bayesian inference for Bernoulli
model

0.0 02 04 06 08 10

Probability of success

Imatge 5.4 Interficie d'usuari de I'aplicacié Bayesian Bernoulli model

Finalment, després d’analitzar les aplicacions Bayesianes de Shiny trobades, la que més
utilitat s’ha trobat que té és la de Coin Flipping with a Beta Prior, Imatge 5.3, pels inputs i
outputs que conté aixi com la disposicié a la pagina d’aquests.
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6. BayesClip

L’elaboracioé de I'aplicaciéo BayesClip, sobretot la implementacié del codi, s’ha emportat la
major part del temps dedicat en aquest projecte. El fet d’haver d’adaptar-se inicialment a una
estructura de codi que no ha iniciat un mateix suposa una dificultat afegida.

Per decidir el disseny de 'aplicacié, és a dir, 'organitzacio dels seus elements en la interficie
d’usuari, s’han confeccionat figures mitjangant el programa Balsamiq Mockups 3 [13]. Aquest
programa ha permés elaborar tota mena de dissenys per poder prendre les decisions
pertinents.

BayesClip ha de seguir I'estructura interna i 'aparencga de StatClip, és per aixd que l'aplicacio
té la interficie d’usuari basica que s’aprecia en la Figura 6.1.

StatClip

<:| E:> X {} { http:// ] @

StatClip

Cenfiguration Options Results

Cal esmentar que els titols informatius de les distribucions s’implementaran amb codi HTML
per tal d’'incorporar lletres gregues. Utilitzar codi HTML en una aplicacié Shiny és molt senzill.
Dins de la funcio corresponent, en aquest cas h3 per tal de representar un titol, s'incorpora la
funcié HTML() i dins d’aquesta s’hi escriu el codi directament en format de pagina web. Per
exemple, per escriure 8, ~Beta(a, 8) s'utilitza:

h3(HTML("&theta;<sub>1</sub> ~ Beta(a, b)"))
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L’estructura interna dels fitxers de codi de BayesClip és jerarquica, com la de StatClip. La
implementacié de la interficie d’'usuari s’ha dividit en diferents arxius, un per a cada apartat.
L’arxiu Ul-body.R conté la crida dels arxius de cada apartat i aquest, a la vegada, és cridat pel
fitxer ULr tal com mostra la Figura 6.2. Els fitxers server.r també han estat dividits d’aquesta
forma. A més, alguns fitxers server.r necessiten cridar altres fitxers en format R que contenen
funcions auxiliars, tal com mostra la Figura 6.3.

Ul-body_inference.R

ul-
r N body_compare_two_population.R
Ul-body.R
| J ul-
UL.r . " .
r N body_simple_linear_regression.R
Ul-sidebar.R
| J

Ul-body_change_point.R

Figura 6.2 Estructura dels arxius UlLr

G —
server-inference_poisson.R

| —

server.r

server-inference.R

| —

compare_two_population.R

| —

server-
simple_linear_regression.R

| —

server-change_point.R

| —

28

server-inference_binomial.R

| —

s N

server-inference_normal.R

. J

BisectionMethod.R

ChangePointFunctions.R

Figura 6.3 Estructura dels arxius server.r



6.1 Carrega de dades

La part Data implementada en I'aplicacio StatClip permet treballar amb dues bases de dades,
Iris data set i Mtcrs data set, que es troben per defecte. També és possible generar nombres
aleatoris de qualsevol distribucio6 o, altrament, enganxar les dades necessaries directament a
I'aplicacié.

Ja que l'aplicacio sera penjada en un servidor web, la funcié que permet enganxar les dades
directament a I'aplicacid, la funcié Clipboard, presenta algun tipus de problema i no efectua
bé la lectura de dades a I'hora de treballar en el servidor.

Aixi doncs, en lloc de que l'usuari enganxi les dades, s’opta per implementar la lectura de
dades mitjangant la carrega d’un arxiu en format .txt o .csv.

L’aparenca de la seccié Data, concretament I'apartat de Load Data Set, de I'aplicacio StatClip
és la que s’observa en la Figura 6.4. En aquesta es pot observar el boté que permet enganxar
les dades.

Per modificar la forma de carrega les dades es busca en Shiny-Gallery i es troba un disseny
per carregar arxius a una aplicacié web [14]. En aquest disseny l'usuari pot indicar si la base
de dades té o no capcalera, si les dades es troben separades per coma (,), punt i coma (;) o
tabulacio (\t) i si les dades es troben entre cometes simples (‘), cometes dobles (“) o sense
cometes (). Aixi doncs s’adapta estéticament a 'aplicacié de tal forma com mostra la Figura
6.5.

Es modifica el codi existent del fitxer server-load data set.R. Es substitueix la funcié
Clipboard, la responsable de poder enganxar les dades directament, per la funcié read.csv(),
que permet llegir fitxers, amb les seves corresponents especificacions, que s’obtindran dels
inputs implementats a continuacio.

Seguidament s’implementen els inputs en el fitxer Ul-body_load_data_set.R. S'implementa un
botd que obre un navegador per tal de seleccionar el fitxer de dades, un requadre per indicar
si les dades tenen capcalera, i les opcions dels separadors determinades anteriorment.
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StatClip

OQ XQ htip// ) @

StatClip

Data Data upload Sample Data

-> Load Data Set
Create Simulate Data

Select and copy (CTRL4C) the data directly from your
Excel, Minitab, or similar, file and press the butten to Select a predefined data set to analyze!
directly paste it here!

Graphs | Select Iris data set I
Paste
Computations g
| Select Mtcars data set I
] Check if the data dable has Variable names
Statistics

on top of each column

Bayesian Statistics

] Check if the data table has row numbers on
the first column

Q search Data Table

L4

Figura 6.4 Aparenca de la seccié Data. Apartat Load Data Set. Versié antiga amb el boté Paste

StatClip
QA X oo ) @D
StatClip
Data Data upload

Sample Data
Choose txt or csv file
Select a predefined data set to analyze!

-> Load Data Set
Create Simulate Data

Graphs ] Header | Select Iris data set I
. Separator
Computations s
® Comma | Select Mtcars data set I
Statistics O Semicolon

QO Tab

Quote

@® None

O Double Quote
O Single Quote

Bayesian Statistics

Data Table

L4

Figura 6.5 Aparenca de la secci6é Data. Apartat Load Data Set. Versio nova amb el bot6 Choose file
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6.2 Inferéncia

La idea inicial de l'apartat d’inferéncia és que l'usuari pugui escollir el model estadistic i
seguidament pugui determinar la distribucié a priori que sera representada. També es volen
representar les distribucions predictives i un quadre resum de les estimacions puntuals. Un
cop l'usuari hagi determinat les distribucions a priori i hagi introduit les dades, mitjancant el
botd update apareixeran els grafics de les distribucions a posteriori conjuntament amb la seva
taula resum. Encara que l'usuari realitzi canvis en els inputs de la distribucié a priori la
distribucio a posteriori no es veura modificada fins que no es cliqui el bot6 update.

6.2.1 Aparencga

Inicialment, per fer inferéncia Bayesiana és necessari escollir el model estadistic i la distribucié
a priori. Aixi doncs, es decideix que a partir d’'un model estadistic escollit, 'usuari haura de
decidir els parametres de la distribuci6 a priori.

Per tal d’escollir els parametres de la distribucié a priori inicialment es va pensar en escollir
directament els parametres, perd com que en la majoria de casos els parametres per si sols
sén de dificil interpretaci6 es decideix que l'usuari escollira I'esperanga i la desviacio
estandard, conceptes més entenedors globalment. Es pot observar la presa de decisio en la
Figura 6.6.

Choose the model's distribution Choose the model's distribution

I Binomial _‘ v] [ Binomial _l v]

Prior distribution

Prior distribution

O~Beta(a,b) O~Beta(o,b)
Mean Parameter a
. 2 &
Standard deviation Parameter b
B ————— —_.—

Figura 6.6 Especificacio general de les distribucions a priori

Els models més representatius en la docéncia sén el Binomial, el Poisson i el Normal. Per
aquest motiu aquest sén els models que s’implementaran en I'aplicacié BayesClip. Ja que els
inputs necessaris per especificar els models no sén exactament iguals es van decidir les
organitzacions per 'apartat de Configuration Options que s’observen en la Figura 6.7.
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Choose the model's distribution

Choose the model's distribution

Choose the model's distribution

LBcnomlol l v| LPocsson i vJ [ﬁormal H
Prior distribution Prior distribution X ~ N ( mu, sig)

O~Beta(a,b) O~Gamma(a,b) Prior knowladge about mu
Mean Mean M::; Normal (‘m; s)
— i —

——e

Standard deviation
——

N number of trials
——

Data

@ @

Posterior distribution's graphic

& Priori
M Likelihood

Standard deviation
——
Data

Previously you have to insert
the data in the section 'Data’

Choose the data variable

e e [

Posterior distribution's graphic

A Priori
4 Likelihood

Standard deviation
-—

Prior knowladge about sig
1/5ig*2 ~ Gamma ( a, b)

sig ~ f ( sig)
Mean
—

Standard deviation

Data

Previously you have to insert
the data in the section 'Data’

Choose the data variable

s e [

Posterior distribution's graphic

K4 Priori
M Likelihood

Figura 6.7 Inputs en la part de Configuration Options pels diferents models estadistics

Seguidament es decideix que els outputs de l'apartat d’inferéncia que es mostren a
continuacio seran els mateixos per tots els models estadistics:

e Un grafic de la distribuci6 a priori.

e Un grafic de la distribuci6 a posteriori. Opcionalment es pot superposar la
versemblanca i la distribuci6 a priori.

e Un grafic de la distribuci6 predictiva a priori.

e Un grafic de la distribuci6 predictiva a posteriori.

¢ Una taula resum de les estimacions puntuals dels parametres, la mitjana, la variancia
i la mediana de les distribucions.

¢ Unataula amb els resultats dels intervals de credibilitat per a cada distribucio.

Tal com s’ha dit anteriorment a l'inici d’aquest punt, BayesClip ha de seguir 'aparencga de
StatClip. Perd després de decidir els outputs de la aplicacié s’observa que I'espai de I'apartat
Results no és suficient. Per tal de que la aplicacio es pugui veure en una pantalla d’ordinador
sense la necessitat de moure-la verticalment es decideix incorporar un tabPanel a l'apartat
de Results. Es a dir, s’incorporara una caixa amb pestanyes, tal com mostra la Figura 6.8.
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StatClip

<:| Q X {} { http:// ) @
StatClip

Data One * Two ~l'rhrae Four

Graphs

Computations

Statistics

Cenfiguration Options Results One

Les pestanyes de la part de Results i els outputs que inclouen soén:

e Estimation: conté els grafics de la distribucié a priori i posteriori.

e Predictive: conté els grafics de les distribucions predictives.

e Summary: conté la taula resum i els intervals de confianca de les distribucions.

e Convergence: conté la convergéncia de I'algoritme en el cas de les distribucions no
conjugades.

El disseny resultant de les pestanyes s’observa en la Figura 6.9, la Figura 6.10, la Figura 6.11
i la Figura 6.12.
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Data Choose the model's distribution

Estimation

Predictive Summary |

Convergence
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Graphs I Binomial

Prior distribution
O~Beta(a,b)

Computations

Statistics
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——

Standard deviation
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-> Inference
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Simple Linear Regression
Change Point
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-——

Data

3= @

Posterior distribution's grophic
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Prior distribution

X
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X
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Figura 6.9 Aparenca de I'apartat Inference en la pestanya Estimacion amb el model Binomial

Prior distribution
O~Beta(a,b)

Computations

Statistics
Mean

-~

Bayesian Statistics
Standard deviation

-> Inference .

Compare Two Population
Simple Linear Regression
Change Point

N number of trials
—.—

Data
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A Priori
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X

Posterior predictive distribution

X

StatClip
OCD XQ (hitp 17 | @
StatClip
Data Choose the model's distribution Estimation Predictive Summary | Convergence
Graphs I Binomial _] v]

L4

Figura 6.10 Aparenca de |'apartat Inference en la pestanya Predictive amb el model Binomial
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Figura 6.11 Aparenca de |'apartat Inference en la pestanya Summary amb el model Binomial
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Figura 6.12 Aparenca de |'apartat Inference en la pestanya Convergence amb el model Normal
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6.2.2 Implementacio

Tal com s’ha indicat anteriorment, segons el model estadistic escollit per 'usuari s’han de
mostrar diferents inputs. Per implementar els inputs sera necessari fer-ho en un fitxer server.r
degut a I'estructura interna de StatClip.

Per tal d’elaborar una implementaci®6 més clara i entenedora, s’elaborara cada model
estadistic en un arxiu server.r diferent, de tal forma que hi haura un arxiu global per I'apartat
d’inferéncia que cridara la resta d’arxius com es pot observar en la Figura 6.13.

'4 N\

server-inference_binomial.R

server-inference.R server-inference_poisson.R

server-inference_normal.R

(N J

Figura 6.13 Estructura dels arxius per laimplementacio de |'apartat Inference

= Model Binomial

Per tal d’estimar el parametre 6 del model estadistic Binomial(6,m) €s necessaria una
distribucio a priori Beta(a, b), ja que el parametre 6 esta definit en (0,1).

Per poder dur a terme els grafics de les distribucions cal indicar a I'R els parametres del model,
per obtenir-los a partir de I'esperanca i desviacio tipica introduida per I'usuari cal resoldre un
sistema d’equacions. Aixi si 8~Beta(a, b) aleshores es té:

ab

a
EO =5 'O it

a+b

Per relaxar la notacié es denota E := E(0) i V := V(8).

A partir de les equacions de I'esperanca i la variancia en funcié dels parametres es procedeix
a aillar els parametres de la segiient forma:

a
B a B a+b=E;

Ea+Eb=a=>Eb=a—Ea=>b= E ;
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Un cop aillat el parametre b de I'equacioé de I'esperanga, mitjangant 'equacié de la variancia
es procedeix a aillar el parametre a:

_ ab Ve a b
T @rb@+b+D) T @rb)@rbhatbr1)’

\%

aleshores, utilitzant la igualtat a + b = % s’obté:

€55

Veg—L2 sy-ps E J_y_ EU-E v(3+1)—uz(1—ua):>3+1
e TR T E T
:]E(lw—]E):)az(]E(lw—]E)_1>IE:>a:]EZ(lv—IE)_IE

Aixi doncs a partir de I'esperanca i la desviacié tipus introduida per l'usuari i les equacions
h= a(1-E) _ E?(1-E)

[
—la

— [E s’obtenen els parametres a i b per introduir a la funcié del R.

Els limits d’eleccio de I'esperanca son entre 0 i 1, ja que la distribucié Beta es mou en aquest
interval. Per definir els limits de la variancia s’ha d’acotar I'equacioé anterior de la seglent
forma:

E2(1—E) E? — E3 - VE . . 2 _ @3
a:T_]E: azT >0jaquea€ (0,0)iV>0=>E—E>—-VE>0
SE2(1-E)— VE>0>E[EA-E) - V)>0= E(1-E) - V>0V

<E(1—-E)onE € (0,1).

Aixi doncs, a partir d’'una esperanga donada entre 0 i 1, la variancia es trobara entre O i
E(1 —E).

El codi que implementa els elements del model Binomial que s’observen en la Figura 6.7 es
troba a '’Annex.Seguidament es procedeix a implementar els elements de I'apartat Results
organitzats en pestanyes.

En la primera pestanya es troba el grafic de la distribuci6 a priori. Com que els parametres de
la distribucioé s’obtenen com a solucié de dues equacions que depenen de I'esperanca i de la
desviaci6 tipica, la resolucié d’aquestes introdueix un error numeéric de precisid, de manera
gue en els casos particulars en que la Beta és una Uniforme, I'R dibuixa una distribucié quasi
uniforme, perd no exactament uniforme. Aixi doncs per solucionar-ho s’incorpora una
avaluacio del parametre, si aquest €s molt proxim a 1 s’aproxima directament a 1.

En la primera pestanya també es troba el grafic de la distribucié a posteriori. Opcionalment
'usuari podra incorporar la distribucié a priori i la versemblanga en aquest mateix grafic
mitjancant un checkboxGroup, que és un quadre amb diverses opcions per seleccionar. Aixi
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doncs la funcié per representar el grafic, plot(),incorporara les linies de les distribucions
seleccionades en el quadre.

En la pestanya Predictive es troben els grafics de la distribucié predictiva a priori i a posteriori.
Al ser un model estadistic conjugat les distribucions predictives sén exactes i no es necessaria
la simulacié. La distribucié conjugada de la Beta €s la BetaBinomial. Aixi doncs, s’utilitza la
funcié dbetabinom.ab per representar la distribucio predictiva. Aquesta funcié es troba dins
del paquet VGAM i permet definir la distribucié amb els parametres a i b.

En la pestanya Estimation es crea una taula amb les estimacions puntuals i per interval
decidides anteriorment. Finalment, en aquest cas la pestanya Convergence esta buida ja que
es tracta d’'un model conjugat.

Per tal d’estimar el parametre 6 del model estadistic Poisson(68) €s necessaria una distribucio
a priori Gamma(a, b), ja que el parametre 6 esta definit en els positius.

Per poder dur a terme els grafics de les distribucions cal indicar a I'R els parametres, per
obtenir-los a partir de I'esperancga i desviaci6 tipica introduida per l'usuari cal resoldre un
sistema d’equacions. Aixi si 6~Gamma(a, b), llavors es té que:

a a

Seguidament un petit canvi de nomenclatura per abreviar: E := E(0) i V = V(60).

A partir de les equacions de I'esperanca i la variancia s’aillen els parametres.

a
E=—-= bE=a.

b
W—a V= :W—Ezb—E
b2 b2 b R

., . , . C . . oy . EZ .
Aixi doncs a partir de I'esperanca i la desviacio tipus introduida i les equacions a = 7| b =

<l &=

s’obtenen els parametres a i b per introduir a la funcié del R.

Els intervals d’eleccié de l'esperanca i la desviacio tipus es posen en (0,20) i (0,10)
respectivament, ja que l'usuari resoldra exercicis preparats i no es necessari un interval de
valors més gran.

Per introduir les dades del model es decideix col-locar un desplegable per tal de seleccionar
la variable on es troben les dades. Préviament I'usuari haura d’haver introduit la base de dades
en l'apartat Data.
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Seguidament s’utilitza una funcio reactive per tal d’obtenir els parametres de la funcié Gamma,
els quals es tornaran a calcular només quan es canviin els valors de I'esperanga i la desviacio
tipus de la distribuci6 a priori. D’aquesta forma s’intentara optimitzar el temps de computacio.

Per tal de representar el grafic de la distribucio a priori i el grafic de la distribuci6é a posteriori
(on opcionalment es podra representar la versemblanca i la priori) s’utilitzara el mateix codi
que en el model Binomial pero canviant les distribucions per les del model Poisson.

En aquest cas, en la pestanya Predictive s’utilitza la distribucio predictiva BinomialNegativa.

La implementacié del codi de la part Predictive i Summary és exactament igual que en el
model Binomial pero canviant les distribucions per les del model Poisson.

En el model Normal (u, o) s6n necessaries dues distribucions a priori: una pel parametre p i
I'altra pel parametre o.

Normalment, en estadistica Bayesiana s'utilitza una distribuci6 Normal per estimar y i una
. . ., . e, 1 . . .
distribuci6 Gamma per estimar la precisi6, == En aquest cas es decideix estimar la

desviacio tipus enlloc de la precisio, ja que com a concepte és més entenedor, 0 si més no és
al que estan acostumats la majoria d’usuaris.

Per estimar o és necessari trobar la distribucié a priori aplicant un canvi de variable de la
a

seguent forma. Si 7~ Gamma(a,b) amb funcié de densitat f(7) = %T“‘le‘bfl[olw)(r),

aleshores es pot obtenir la funcié de densitat de ¢ a través del canvi de variable:

1 1
U=9(T)=ﬁ i 9_1(0)=?-

Finalment, la funcié de densitat de o és:

. ) N AL R

— - - — - — 2

F@ = (g @(a™ @) = fa7'@) | 73] = gy (5z) €7 amb o> 0.

Un cop trobada la distribucié que segueix la desviacio tipus, és necessari trobar la seva

esperanca i variancia. Per trobar I'esperanca de ¢ es resol la seglient integral.

co oozy ba 1 a—-1 —_b

E(a)=f O)d =f— (—) ¥ dy.
. Y fo(¥)dy . Y T@ )2 y

S’aplica el canvi de variable t = 3% Y = \/% , dt = _y—zsbdy i s’obté:
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E(o) = LJ‘OOZ}/ be ( 1 >a—1 e;_? by

—bJ, Fr(a) 37
1 1 1
_ 1 f()(b)i b* (t)a_l ~tdr = + b" bz fm(l)itaﬂ ~tqt
~p), \t) T@\b) ¢ YT hr@bet), \t ¢
1 1
_ b mt“‘% “tdt = bz I‘( 1)
“T@), ¢ C T \“72)

Un cop trobada I'esperancga es vol calcular la variancia. Per calcular la variancia s'utilitza la
formula V(o) = E(c?) — E(0)2.

Aixi doncs, és necessari calcular I'esperanca de a? amb la integral

o) a-1 -p

0o 2 a
y

E(c?) = j

0

2 — -
yhRoy = | e

S’aplica el canvi de variable t = %, y = %, dt = _y—zfdy i s’obté:

1 a-1 -p

1 (®2y? b -b
E(c®))=—| — (—) y? (—
=] Friml) @ oy
1 b [Oh t\@ 1 b o[® b
- = -t __ a—-2 ,—t =—T -1
“bT(a) mt(b) edt r(a)f(, it emdt =gy Tl =1
. br@-1) b
"Ta—-1D@-1) a-1
Aixi doncs la variancia de o és:
2 2
1 1
V() = E(e®) ~ E0) = | oror(a—3) | =2 orle—3)
9)=Eig Va1 T \“T2)] Ta=1T T 12

Per relaxar la notacié es denota E :=E(0) i V:=V(8). Un cop trobades les equacions de
I'esperanga i la variancia

( 12
b bF(a——)
V=a—1_ F(a)22 ’

1
| E :FIZCZL)F(a_%)'

es substitueix la segona equacio a la primera i s’obté el parametre b:
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2

V =

1
b br(a_f) =>V= b E?=> V+E? = b = b= (a—1(V+E?
a—1 I'(a)? T a-—1 Ta-—1 - '
Seguidament es substitueix aquesta expressio de b a l'equacié inicial de I'esperanca
d’aquesta forma:

1

b2 1 1 El E2T'(a)? E2I'(a)?

E= F(a— ):bizi: b—i (@)
r

e 5 = (@-1D(V+E?) = >

(=2 1)) (e

ET@ v+ B =0,

r(o-3)

En aquesta expressié no es pot aillar a de forma analitica i per calcular-la s’ha de recérrer a
meétodes numerics. Mitjancant el métode de la biseccio es trobara el parametre a per després
calcular el parametre b.

Un cop calculades I'esperanca i la variancia de o €s necessari decidir quin és l'interval de
valors en el que es deixa triar 'usuari. Per la complexitat de resolucio del sistema d’equacions

i la necessitat d’aplicar métodes numerics es decideixen els intervals E(a) € [0.75,6]i+/V (o) €
[0.31,0.5E(0)] pel correcte funcionament de I'aplicacié.

Es decideix que l'esperanca i la variancia de u es mouran entre (—10,10) i (0,10)
respectivament, ja que no sén necessaris meés valors resoldre els exercicis preparats.

Les dades numériques s’introduiran préviament en Data i es seleccionaran mitjangant un
desplegable.

La representacié de les distribucions a priori no suposa cap complexitat afegida, un cop
calculats els parametres de les distribucions.

Per tal de representar la distribucié a posteriori és necessari aplicar I'algoritme del Gibbs
Sampling per la distribucié6 Normal. Per implementar-lo es parteix de que les dades es
defineixen com z = {x4,...,x,} amb —oo < x; < o i la seva funcié de densitat P(x;|u,7) =
N(x;|u, ) amb —oo < u < 0 i7 > 0, on 7 és la precisio definida com la inversa de la variancia,

T= % Aleshores la distribucio6 a priori pel parametre u és w(u) = N(u|my,s,) i la distribucio a
posteriori és m(u|z) = N(ulmy,s,) on my, = s; (somy + nTx), sp =sg+nrti x=n"1Y x;.
La distribucié a priori pel parametre t és n(t) = Gamma(t|a,b) i la distribucié a posteriori és

n(t|z) = Gamma (‘L’ |a + %n,b + %t) ont=Y", (x; —u?
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A partir de les dades, dels parametres de la distribucio a priori per winicials, my i sg, i els
parametres de la distribucio a priori per t, a i b, es procedeix a iniciar I'algoritme. Primerament
es determinen uns valors arbitraris per u(® i (%) j es calcula un valor de cada distribucié a
posteriori, V) i t(. Seguidament, s’actualitzen els valors dels parametres de les distribucions
i s’'obtenen els segiients valors de la cadena u® i T, i aixi successivament fins a la
convergéncia de les cadenes. Es a dir, fins que p i  estacionin en un valor. Finalment s’aplica

. 1 . . s . . .
la transformacio ¢ = Fa les simulacions de t per tal d’obtenir valors de la variable desviacio

tipus.

Ja que aquest algoritme sera necessari en diversos calculs, s’introdueix en una funcio
reactive, la qual nomeés s’executa quan canvien els valors del seu interior. Com que per la part
de Convergence sera necessari comparar dues cadenes, s'implementen dues funcions
reactive, iniciant I'algoritme en valors inicials molt diferents.

Seguidament es pot determinar la distribucié a posteriori conjuntament amb un missatge
d’avis que indica que el calcul tarda uns segons.

Per la generacio de la distribucié predictiva a priori, inicialment s’han de generar valors
aleatoris de les distribucions a priori, u~Normal(my,s,) i o~f (o). La generacié dels valors
aleatoris de u és directa. En canvi, per generar valors aleatoris de ¢ s’han de generar de la

precisio, T = é on T ~Gamma( a,b) (Els parametres de la funci6 Gamma i f(g) son els
mateixos). Un cop obtinguts els valors aleatoris de u i s es generen els valors aleatoris de la
distribucio predictiva a priori, Normal( 4, %).

Per la representacio de la distribucio predictiva a posteriori s’utilitzen les simulacions del Gibbs
Sampling per generar valors de la distribucié Normal. Un cop generats els valors, s’eliminen
els extrems per tal de que el grafic no sigui molt extens.

Tal com s’ha fet en els altres models estadistics, en la pestanya Summary s’extreuen les
estimacions puntuals i per interval de les distribucions i es representen en una taula.

Finalment per la pestanya de Convergence es representen les dues cadenes de u, les dues
cadenes de 7 i una taula amb els valors de R-hat per cada interval de simulacions.

6.3 Comparacio de dues poblacions

La idea inicial de I'apartat de comparacié de dues poblacions és que l'usuari pugui comparar
les dues poblacions després d’introduir les distribucions a priori i les dades.

Només s’'implementara el model Binomial ja que no es creu necessaria la utilitzacié d’altres
models estadistics en aquesta part, en tot cas es pot considerar la seva implementacié en un
futur.
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6.3.1 Aparenca

L’aparenga d’aquest apartat es basa en duplicar els inputs i outputs de I'apartat d’inferéncia
amb el model Binomial i afegir un apartat Difference on es representara la distribucié de
diferéncia amb el seu interval de credibilitat. Visualment I'aparenga de la pestanya es pot
apreciar a la Figura 6.14.
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Figura 6.14 Aparenca de |'apartat Compare Two Population en la pestanya Estimation amb el model
Binomial

De la mateixa manera es troba la pestanya de Predictive i Summary en la Figura 6.15 i la
Figura 6.16 respectivament.

Finalment, tal com mostra la Figura 6.17 en la pestanya de Difference es decideix representar

la funcio de densitat del logaritme del quocient de les distribucions, log (%) , ja que a l'utilitzar
2

el logaritme es suavitza més la distribucié. El logaritme és igual d’entenedor que la diferéncia,
el zero representa que les dues distribucions sén iguals.
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Figura 6.16 Aparenca de |'apartat Compare Two Population en la pestanya Summary amb el model

Binomial

44



StatClip

e Q X{} [hup 77 ) @ )
StatClip
Data Choose the model's distribution Estimation Predictive Summary | Diference
Graphs I Binomial _] v]
; Prior distribution Distribution of the logarithm of the ratio of distributions
Computations

O~Beta(ab)

Statistics Population 1
Mean

[ T Standard deviation

Inference

) N number of trials
-=Compare Two Population —_.—
Simple Linear Regression Population 2

Change Point Mean

Standard deviation

———————
N number of trials
—l— Introduce level of credibility

Data

Lower bound | Upper bound
Y1 N2 Y2 omerhoun —

N1
Lof of the differences

Posterior distribution's graphic

A Priori
I Likelihood

L4

Figura 6.17 Aparenca de |'apartat Compare Two Population en la pestanya Diference amb el model
Binomial

6.3.2 Implementacio

Per la implementacié s’utilitza el codi de I'apartat d’inferéncia del model Binomial duplicant
els inputs i outputs.

La distribucio utilitzada en la pestanya de Difference no és exacta, de manera que cal recérrer
a la simulacié. En el grafic es decideix representar una linia vertical en el zero per tal de
visualitzar millor aquest valor.

6.4 Regressié lineal simple

La idea de la regressié lineal simple és que l'usuari, a partir de les variables introduides, pugui
estimar el model de regressié. Es contempla la possibilitat de que I'usuari pugui introduir els
coneixements a priori del model. Es vol representar una taula resum amb les estimacions
puntuals dels parametres, els grafics de la convergéncia i la densitat de les distribucions.
També es vol representar el navol de punts de les dades i la recta estimada per tal de que els
conceptes siguin més clars i entenedors.

Per tal d’estimar el model es decideix utilitzar una funcié que es troba dins del paquet
MCMCglmm. La funcié anomenada igual que el paquet necessita les dades i, opcionalment,
si es té coneixement a priori sobre els parametres s’ha d’introduir la matriu B (la dels efectes
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fixos). La matriu B consta d’un vector amb els valors esperats i la matriu de variancies i
covariancies dels parametres.

Per tal d’introduir el coneixement a priori de la variancia del model s’han d’indicar els
parametres d’una distribucié Wishart Inversa. Donat la dificultat d’obtenir els parametres de
la distribucié Wishart Inversa a partir de la esperanca i la variancia, i la dificultat de tenir
coneixements a priori sobre la variancia del model, es decideix no introduir 'opcié de que
'usuari esculli a priori la variancia del model, i s’utilitzara la distribucié a priori no informativa
que per defecte utilitza la funci6 MCMCglmm.

Es decideix que l'usuari pugui tenir coneixements o no de les distribucions a priori dels
parametres. Aixi doncs mitjancant un radioButton, que és un quadre per escollir entre diverses
opcions, es déna la possibilitat d’introduir les distribucions a priori 0 no. Es a dir, si 'usuari
escull que si té coneixement a priori apareixeran els requadres per introduir les dades, si
l'usuari escull que no, no apareixera res. Mitjancant dos desplegables s’escolliran les variables
del model.

Igual que en l'apartat Inference es decideix utilitzar un panell amb pestanyes per organitzar
millor els outputs. El disseny de l'apartat de regressid lineal simple amb totes les
consideracions esmentades es visualitzen en la Figura 6.18 i Figura 6.19.
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Figura 6.19 Aparenca de l'apartat Simple Linear Regression en la pestanya Plot sense informaci6 a priori
dels coeficients del model.

6.4.2 Implementacio

En la part de Configuration options en larxiu Ul-body simple linear regression.R
s’'implementen I'expressio de la regressio lineal i el radioButton ja que en aguest cas no son
necessaries avaluacions d’objectes i no es necessari incorporar-ho en un arxiu server.

En larxiu server-simple_linear_regression.R s’'implementen els elements necessaris per
caracteritzar S, i f;. En aquest cas les mitjanes i les desviacions s’indicaran amb un requadre
on introduir el valor directament, enlloc d’utilitzar una barra lliscant, ja que en aquesta s’haurien
de decidir el limits i depenent de les dades haurien de ser més grans o més petits.

La seleccidé de la variable Y i X del model s’implementa en l'arxiu server mitjancant dos
desplegables.

Per tal d’escriure la taula resum, la funci6 MCMCglmm que estima el model ens la proporciona
directament fent un summary de I'objecte resultant de I'estimacio.

Afegint la comanda plot(model$Sol), on model es I'objecte resultant de I'estimacio, és a dir,
el model, s’obtenen els plots de les funcions de densitat dels parametres junt amb les seves
convergencies.

Per tal de representar el nivol de punts i la recta estimada s’utilitza una funcié per determinar
la recta segons els parametres i seguidament es determinen els limits del grafic segons les
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dades per tal d’observar sempre el navol de punts en el grafic, ja que a vegades depenent de
la distribuci6 a priori escollida la recta estimada es trobara lluny del nvol de punts.

6.5 Punt de canvi

A partir d’'un model estadistic M = {P(y|6);6 € Q} amb 6 = (8,,0,) I'objectiu de I'apartat del
punt de canvi és determinar quines observacions provenen del model amb 6;, quines del
model amb 6,, i sobretot determinar en quin moment r s’ha produit el canvi.

En aquest cas, el model estadistic és el Binomial( 8, m), 'usuari haura d’especificar les dues
distribucions a priori del model, Binomial( 6;,m;) i Binomial( 6,,m;) i la distribucio a priori del
valor del punt de canvi. Seguidament haura d’introduir les dades pertinents, {y;,...,y,} i
{m4, ..., m,}, per tal de visualitzar les distribucions a posteriori dels parametres i la estimacio
del punt de canvi.

En la part de Configuration Options s'implementaran els elements per determinar les dues
distribucions a priori dels parametres 6. Ja que es tracta d’'un model Binomial s'utilitzara la
distribuci6 a priori conjugada, és a dir, una distribucié Beta.

Seguidament mitjangant un quadre per escollir opcions es preguntara a l'usuari si té
coneixement a priori sobre on es troba el punt de canvi. Si no es té coneixement a priori sobre
el punt de canvi, per defecte s’utilitzara una distribucié Uniforme{1,2, ...,n}, on n és la mida
de la mostra. En cas contrari 'usuari haura d’introduir mitjancant un desplegable, selectinput,
una variable amb les probabilitats corresponents a cada valor. S’escull aquesta opcio6 ja que
els valors a priori més probables poden ser molt distants entre si i d’aquesta forma l'usuari
podra determinar la distribucio lliurement.

Finalment les dades introduides seran els valors y de les distribucions Binomial conjuntament
amb el seu parametre m, que pot ser diferent per a cada valor y. Aixi doncs s'implementaran
dos desplegables.

En la part de Results, concretament a la pestanya de Estimation es representaran les
distribucions a priori i a posteriori dels parametres de probabilitat 6,i 6, , tal com es pot
observar en la Figura 6.20.

En la pestanya Change Point, tal com mostra la Figura 6.21, es troba la distribucié a priori del
punt de canvi, un missatge d’avis que adverteix que el procés pot tardar uns instants i la
distribucié a posteriori del punt de canvi.
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En la part Summary es troben les estimacions puntuals i per interval de les distribucions tal
com es pot observar en la Figura 6.22. Finalment a la pestanya Convergence, tal com mostra
la Figura 6.23, es representa la convergéncia de la cadena per les distribucions de 64, 6, i r.

La implementacié de Configuration Options s’elabora analogament als altres apartats. Cal
destacar que la seleccid de la variable on es troben les probabilitats del punt de canvi només
apareixera si 'usuari té coneixement a priori sobre aquesta.

L’algoritme Gibbs Sampling haura de ser utilitzat més d’'una vegada per mostrar diferents
outputs. Per aquest motiu aquest sera implementat dins d’una funcié reactive. Aixi doncs, a
partir de la distribucié conjunta

r n
Vir 3101, 0,7 ~ | [POlon) | | Porlen,
i=1 i=1+r

on y;~Binomial(m;0,),i =1,..,r i y;~Binomial(m;,6,),i=r+1,..,n, aleshores les
distribucions a priori dels parametres de probabilitat son 6, ~Beta( a;,b;) i 0,~Beta( a,,b,).
El punt de canvi pot seguir una distribucié Uniforme{1,2, ...,n} si no es té coneixement a priori
d’aquest o una distribucio discreta, m(r). Aleshores la funcioé de versemblanca és:

r n
L(Gl, 0,,7;y, m) « 1_[ glyi(l _ gl)mi—yi 1_[ 923’i(1 _ Bz)mi_yi
i=1 i=r+1

o 912&13’1'(1 — 9= mi—2?=1yi922?=r+13’i(1 — 0,)ZiEraamimEii e Vi)
i la distribucio a priori és:
m(6,,0,,1) < 91611_1(1 - 91)1)1_19;1_1(1 — 0)"17 (1) Io,1y(8)1(0,1)(02) 111, 3 (7).
Amb la versemblanca i la distribucié a priori s’obté la funcié a posteriori de la forma:

(64,605, 7|y,m) < L(04,0,,7;y, m)n(64,0,,7)
x 912?=1yi(1 - 91)2,21mi—2?=1yi922?=r+1yl'(1 — 0,) iz M iz Yig M7 (1
- 91)b1_19;2_1(1 — 6,27t (r) I0,1)(01)1(0,1)(0)I1,. 3 (1)
< 921213’1'*‘“1‘1(1 — 91)2?:1 mi—Zl-T:lYi+b1—192?=r+1yi+a2'1(1
1 2

- 92)2?=T+1 mi_z?ﬂ“y#bz_lﬂ(?’) Lo1)(01)1(0,1)(02)] (1, 3y (7).
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Per tal d’aproximar els valors esperats de la distribucié a posteriori,

E[04]y, m]
E[64,0;,71]y,m] = |E[6,]y, m]
E[r|y,m]

,mitjancant el Gibbs Sampling, és necessari calcular les distribucions condicionades. La
distribucio de 6, condicionada a 8,,r,y i m és

77—-(91 |02' ny m) X 7'[(91, 92' T'l Y, m)
o 9121213’1‘4"11—1(1 _ 91)2121 mi—zleyi+b1—192§:?=r+1Yi+az—1(1
— ) Zi=r+1 M Zizrea Yitba 1 () L0,1)(01)1(0,1)(02) 11, .n3(T)

oc =1 YT — g ) Tim Tyt ()

i aleshores
T T T
0,~Beta (al + Zyi, b, + Zmi — Zyi )
i=1 i=1 i=1
La distribucié de 6, condicionada a 6,7,y i m és:

T[(QZ |611 Yy m) x 7'[(91, 92' T'l Y, m)
X 93:?:1)/1:"'(11—1(1 - 01)2;-;1 mi_2?=1yi+b1_1922?=1"+1yi+a2_1(1
— ) Zi=r+1 M Rizre1 Yt "L (1) [ 13 (01) 0,1y (02) 1,y (T)

e 922i=r+1yi+a2—1(1 _ 92)2?=r+1mi—z?=r+1yi+b2_1l(0’1)(92)
i aleshores

n n n
6,~Beta <a2+ Z Yi, by Z m; — Z Vi )

i=r+1 i=r+1 i=r+1
La distribucio de r condicionada a 64,6,,y i m és:

n(r = k|64,0,,y,m)

k
<9§f=1”+“1‘1(1 — )T T yitby -1 gk Vit g 92)2?=k+1mz—2?=k+1yz+bz-1> (k)

= ¥ yi+a;—1 s _yS ; 1 ita,—1 n .y . _ '
( ?_1 91 i=1Yitay (1_91)2121"11 Yi=1Yithy 1921 s+1Yitaz (1_92)les+1ml Yits+1Yithz 171}(5))

Ja que el calcul de P(r = k|64,6,,y,m) és extens, s'implementa una funcié pel calcul del
numerador i una altra pel quocient, per tal d’agilitzar el procés en el fitxer
ChangePointFunctions.R.
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Aixi doncs en la funci6 reactive s’implementa tot I'algoritme Gibbs Sampling.

A l'observar que I'algoritme no era immediat es volia implementar una forma de conéixer el
temps restant. Aixi doncs amb la funcié setWinProgressBar s’obre una finestra emergent amb
una barra de progrés en % que es tanca al finalitzar les iteracions. Aquesta funcié només és
valida quan l'usuari executa I'aplicacié amb programa R des d’un ordinador local. Ja que al
penjar-lo en el servidor de Shiny no funcionara es decideix deixar-la com a comentari.

Seguidament en la implementacié de la part Estimation les distribucions predictives a priori
son analogues a la pestanya de Estimation de Compare two population.

Per la representacio de les distribucions predictives a posteriori es crida la funcié on es troba
I'algoritme i es representen les simulacions de 6;i 6,.

En la part Change Point, concretament en la representacio de la distribucié a priori de r, si
l'usuari té informacio, mitjancant un selectinput, un desplegable, es llegira la variable i es
representara. En cas contrari, per defecte es representara una distribucié Uniforme{1,2, ..., n}.

Seguidament per representar la distribucié a posteriori del punt de canvi es crida la funcié
reactive, on es troba l'algoritme Gibbs Sampling, i es representen les simulacions de r. En el
grafic s’observara que, en certes ocasions, no tots els valors de r tenen probabilitat de ser el
punt de canvi i per tant 'R no els representara. Aixi doncs el punt de canvi estimat sera el
valor amb la probabilitat més gran.

En la pestanya de Summary s’'implementen les taules, amb les estimacions puntuals i per
interval, analogament als altres apartats.

Finalment en la part Convergence es representa la convergéncia de les simulacions
obtingudes de I'algoritme per 6,0, ir.

6.6 BayesClip a la web

Un cop finalitzada la creacié de I'aplicacio es procedeix a penjar-la en un servidor web.

El servidor web escollit és el de shinyapps ja que té més avantatges que un servidor web
normal [15]. El servidor de shinyapps ja consta de tots els paquets de R instal-lats pel correcte
funcionament de totes les aplicacions, a més a més, permet que molts usuaris puguin utilitzar
I'aplicaci6 a la vegada.

Mitjangant el compte d’usuari del tutor d’aquest treball de fi de grau, Lluis Marco, es penja
I'aplicacié a I'adreca: https://noctilabium.shinyapps.io/BayesClip/.
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7. Avaluacio de I'impacte de
BayesClip

Un cop finalitzada l'aplicacié i penjada en el servidor corresponent es decideix testar-la en
usuaris per avaluar I'impacte que té.

La mostra seleccionada sén els alumnes del Grau d’Estadistica que cursen I'assignatura de
Metodes Bayesians en el curs 2015-2016.

El dia del test sera I'ultim dia de classe lectiva ja que d’aquesta forma els usuaris ja hauran
adquirit els coneixements basics de I'estadistica Bayesiana i només sera necessari explicar el
funcionament de I'aplicacio.

Per avaluar 'impacte de 'aplicacié i determinar si és util i intuitiva es decideix que els alumnes
resolguin uns exercicis mitjangant I'aplicacio i responguin una petita enquesta

Aixi doncs, abans de lliurar els exercicis als alumnes se€’ls hi va explicar qué és el Shiny i com
funciona. Seguidament, tal com mostra la Imatge 7.1, se’ls hi va explicar I'estimacié del punt
de canvi mitjancant un exemple amb diverses probabilitats. Ja que és un concepte que no van
estudiar en profunditat durant el curs,

Imatge 7.1 Presentacié als alumnes

7.1 Exercicis resolts

Per tal de que els alumnes no estiguin un temps excessiu elaborant els exercicis es decideix
escollir-ne uns que ja han resolt i treballat a classe durant el curs. D’aquesta forma s’avaluara
I'agilitat en utilitzar I'aplicacié i no en resoldre I'exercici en si.

S’escullen tres exercicis. El primer referent a I'estimacié d’una frequéncia, és a dir mitjangant
un model estadistic Poisson. El segon referent a I'estimacié de la diferéncia de dues
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proporcions, mitjangant un model estadistic Binomial. Finalment el tercer, tracta sobre
I'estimacio d’'un model de regressio lineal simple.

Seguidament es mostren els exercicis plantejats conjuntament amb I'explicacié detallada i la
seva resolucié mitjangant I'aplicacio.

7.1.1 Exercici 1: Estimacio d’una freqiiéncia

El portal d’internet de I'associacio cultural La Sépia Verda desconeix la freqliéncia de visitants
setmanals al portal. Amb I'objectiu de sortir de la ignorancia s’ha recollit el nombre de visitants
de les darreres 10 setmanes. Les dades es troben a I'arxiu sepiaverda.txt. Els responsables
de I'associacio viuen en el convenciment de que rarament el nombre de visitants sera inferior
a 5 i rarament superior a 40.

De I'enunciat, es determina que el model és M = {Poisson(0),0 € R*}.

a) Tria els parametres de la distribucio a priori (Nota: Pot ser (til triar els parametres
de la a priori utilitzant la predictiva a priori).

A partir del model estadistic Poisson s’utilitza el model conjugat per determinar la distribucié
a priori del parametre. Aleshores la distribucio a priori és m(6) = Gamma(a, b). Per determinar
els parametres de la Gamma s’utilitzara la distribucio predictiva a priori, NegativaBinomial, ja
que la informacié que aporta I'enunciat fa referéncia a les dades i no al parametre.

Mitjancant BayesClip es determina la distribucié predictiva a priori de tal forma que la major
part de la probabilitat es trobi entre 5 i 40 tal com mostra la Imatge 7.2.

StatClip =

Choose the model's distribution Estimation Predictive Summary Convergence

Poisson -
Prior predictive distribution
Negative binomial

Prior distribution: g
8 ~ Gamma(a, B)
Priror predictive distribution: N
E/?BE\I%N Negative Binomial(a, g4 H
pean - g u\“ ‘ ‘“l\n.m' ‘ r ‘
0 20 40 60 80 100
Standard deviation

o 2] 10
—

Imatge 7.2 Distribucié predictiva a priori del model Poisson

Un cop determinada la distribucié predictiva a priori mitjancant les barres lliscants de
'esperanca i la desviacio tipus de la distribucié a priori, s'observen els parametres de la
distribucio a priori a la taula resum que apareix a la pestanya Summary. En aquest cas, tal
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com mostra la Imatge 7.3, els parametres d’una possible distribucié a priori s6n a = 34.88 i
b = 1.85, determinant aixi m(0) = Gamma(34.88,1.85).

StatClip H
Choose the model's distribution Estimation Predictive Summary Convergence
Poisson -
Prior
Alpha 34.88
Beta 1.85
Prior distribution: Mean 18.90

Variance 10.24

8 ~ Gamma(a, B)

Median 18.72

Priror predictive distribution:

P n (y) ~ Negative Binomia|(a, B/(B+1)) Introduce level of credibility 95 %
Mean L be d U be d
ower boun pper bouns
0.1 [16.0 )
) Prior 13.16 25.67
Prior predictive 9.00 30.00

Standard deviation
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Data
Previously you have to insert the data in the section 'Data’
Choose the data variable

vi e

Update

Imatge 7.3 Pestanya Summary del model estadistic Poisson
b) Dibuixa la distribucié a priori i la versemblanga en un mateix grafic.

Un cop introduides les dades en l'apartat Data de I'aplicacio, es selecciona la variable a
l'apartat Inference i es pressiona el botdé update per obtenir el grafic de la distribucié a
posteriori, conjuntament amb la distribuci6 a priori i la versemblanca.

o 10 Posterior distribution
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2 = prior
= - likelihood
Data -
S
Previously you have to insert the data in the section 'Data’ =
=
Choose the data variable S
o N
Vi - =
o
Update =
g |
S
Posterior distribution's graphic g |
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Imatge 7.4 Representacié de la distribucié a posteriori conjuntament amb |'esperancai la varianca del
model Poisson

En el grafic de la Imatge 7.4 s’observa que la distribucié a posteriori i la versemblanca sén
molt semblants. El principi de versemblanca diu que tota la informacié que tenen les dades
sobre el parametre (en aquest cas ) esta a la funcié de versemblancga. Per tant, com més
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gran és la versemblanga més versemblant és que 6 sigui el verdader parametre de la poblacio.
Aixi doncs, observant el grafic de la Imatge 7.4, es determina que és més versemblant que el
parametre 6 sigui igual a 17.

c) Dibuixa la predictiva a priori.

Tal com s’ha esmentat en I'apartat a), el grafic de la distribucié predictiva a priori es troba en
la pestanya Predictive. Aquest reflecteix la informacié que ens aporta I'enunciat, que és que
rarament el nombre de visitants sera inferior a 5 i rarament superior a 40.

En aquest cas al ser un model conjugat la distribuci6 predictiva és exacta i no és necessaria
la simulacio.

Prier predictive distribution

Negative binomial
.....

0 20 40 60 80 100

0.06
1

1

0.02

0.00

Imatge 7.5 Grafic de la distribucié predictiva a priori del model Poisson
d) Dibuixa la distribucié a posteriori, i déna un interval de credibilitat del 95%.

Per dibuixar solament la distribucio a posteriori, un cop introduides les dades i pressionat el
boté update, s'utilitzen les opcions Posterior distribution's graphic que s’observen en la Imatge
7.6.

Un cop dibuixada la distribucié a posteriori s’accedeix a la pestanya Summary, es determina
el nivell de credibilitat de I'interval i aquest es calcula automaticament. En aquest cas,
observant la Imatge 7.7, l'interval de credibilitat de la distribuci6 a posteriori és [14.69, 19.38].
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Imatge 7.6 Grafic de la distribuci6 a posteriori del model Poisson
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e) Dibuixa la distribucio predictiva a posteriori, i dona un interval de credibilitat del 90%.

Per tal de dibuixar la distribucié predictiva a posteriori s’han d’haver introduit les dades a
'apartat Data i s’ha d’haver seleccionat la variable en I'apartat Inference. Després, un cop
pressionat el boté update, s’observa el grafic de la Imatge 7.8, on hi apareix la distribucio
predictiva a posteriori. Per calcular I'interval de credibilitat d’aquesta distribucid, s’indica el
nivell de credibilitat en la pestanya Summary i s’obté la taula de la Imatge 7.9.Imatge 7.7

La distribucio predictiva a posteriori reflecteix tot el coneixement de les dades futures i per tant
en aquest cas es determina que les dades futures es mouran amb una credibilitat del 90% en

linterval [10, 24].
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Imatge 7.8 Grafic de la distribucié predictiva a posteriori del model Poisson
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Imatge 7.9 Interval de credibilitat del 90% per la distribucié predictiva a posteriori

7.1.2 Exercici 2: Estimacio de la diferéncia de dues proporcions

Ens trobem davant d’'un assaig clinic per valorar si els pacients afectats per cremades
hipodérmiques es recuperen més rapidament quan el tractament combina certa crema
antiséptica amb un aposit hidrocoloide que quan utilitza solament la crema antiséptica. Es
coneix amb forga certesa que només aproximadament el 60% dels pacients es recupera amb
aquest darrer recurs. L’equip investigador té, per altre banda, motius teorics i indicis empirics
sorgits del treball quotidia d’'infermeria que fan pensar amb forga optimisme que el tractament
combinat és més efectiu que el tractament simple. S’ha organitzat un experiment amb n
pacients, n/2 dels quals s’escullen aleatoriament per ser atesos amb el tractament innovador
(combinacié de crema antiséptica i aposit hidrocoloide), en tant que els n/2 restants se’ls
aplicara el tractament convencional (només crema). Les probabilitats a priori es defineixen
sota la conviccio anticipada de que Pc (tractament convencional) es troba quasi amb seguretat
entre 0.4 i 0.8, amb alta probabilitat en un veinatge de 0.6, i que es redueix rapidament quan
s’allunya d’aquest punt, i en quant a Pe (tractament experimental), es troba en un entorn de
0.8, amb minsa probabilitat d’estar fora de l'interval [0.7, 0.9].
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A la seguent taula trobem la distribucié d’'una mostra de 80 pacients segons el tractament
assignat i segons si es recuperen 0 no:

Tractament Si  No Total

Experimental 30 10 40

Convencional 24 16 40
Total 54 26 80

De 'enunciat, es determina que el model és M = {Binomial(6,m), 6 € (0,1)}.
a) Escull les distribucions a priori d’acord amb I'enunciat.
Es determina:

- Population 1 - Tractament convencional.
- Population 2 & Tractament experimental.

Aleshores per determinar la distribuci6 a priori del tractament 1 es dibuixa una distribucioé on
la major part de la probabilitat es trobi en el valor 0.6, ja que lI'enunciat informa que
aproximadament el 60% dels pacients es recupera amb aquest tractament. Per determinar la
distribucio6 a priori del tractament 2 es dibuixa la distribucié de forma que la major part de la
probabilitat es trobi en un entorn de 0.8, amb la minsa probabilitat d’estar fora de linterval
[0.7,0.9], tal com es mostra en la Imatge 7.10.

Prior distribution 1 Prior distribution 2

<7 Beta distribution 1 Beta distribution 2

0.0 02 04 0.6 038 1.0 0.0 0.2 04 0.6 08 1.0

Imatge 7.10 Distribucions a priori del tractament convencional i del tractament experimental

Un cop determinades les distribucions a priori visualment s’observa la taula resum d’aquestes
en l'apartat de Summary. Aixi doncs es determina que la distribuci6é a priori pel tractament
provisional és m(6,) = Beta(32.46,21.64) i la distribucié a priori pel tractament experimental
és m(6,) = Beta(71.76,17.94), tal com mostra la Imatge 7.11.
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Population 1 Population 2

Prior Prior
Alpha 32.46 Alpha 71.76
Beta 21.64 Beta 17.5%4
Mean 0.60 Mean 0.80
Variance 0.00 Variance 0.00
Median 0.60 Median 0.80

Imatge 7.11 Taula resum de les distribucions a priori del tractament convencional i del tractament
experimental

b) Dibuixa conjuntament les distribucions a priori, a posteriori i les versemblances.

Per dibuixar les distribucions a posteriori s’han d’haver introduit les dades i pressionat el boté
update. En la Imatge 7.12 es mostren els grafics de les distribucions a priori, a posteriori i les
versemblances del tractament convencional i del tractament experimental. S’observa que per
el tractament convencional la distribucio a posteriori €s molt més alta que la versemblanca,
indicant d’aquesta forma que la distribucié a posteriori transmet molta informacio ja que conté
tota la informacio que aporten les dades més la informacié a priori dels experts. En grafic del
tractament experimental s’observa que la versemblanca es troba desplacada de la distribucio
a posteriori, indicant que és més versemblant que el tractament experimental no tingui una
taxa tant alta de pacients que es recuperen rapidament.

Posterior distribution 1 Posterior distribution 2

= posterior = posterior
== prior = prior
* likelihood * likelihood

Imatge 7.12 Grafics de les distribucions a priori, a posteriori i les versemblances del tractament
convencional i del tractament experimental
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c) Dibuixa la predictiva a priori i a posteriori per a cadascun dels tractaments.

Per tal d’observar les distribucions predictives a priori que es mostren en la Imatge 7.13 s’ha
d’anar a la pestanya Predictive. Les distribucions predictives a priori dels tractaments mostren
les prediccions futures abans d’haver observat les dades.

Prior predictive distribution 1 Prior predictive distribution 2
BetaBinomial BetaBinomial
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Imatge 7.13 Grafic de les distribucions predictives a priori del tractament convencional i del tractament
experimental

Un cop observades les dades i actualitzat el model Bayesia s’obtenen les distribucions
predictives a posteriori de la Imatge 7.14. En aquesta s’observa el coneixement de les
prediccions futures. Si es comparen les distribucions predictives a priori amb les distribucions
predictives a posteriori no s’observa diferéncia, aixd és degut a que els coneixements a priori
coincideixen amb la informaci6 que aporten les dades.

Posterior predictive distribution 1 Posterior predictive distribution 2
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Imatge 7.14 Grafic de les distribucions predictives a posteriori del tractament convencional i del
tractament experimental

d) Dibuixa la distribucié a posteriori del logaritme de la ratio de les diferéncies. Déna
un interval de credibilitat del 90% i interpreta el resultat.

Per tal d’observar la distribucié a posteriori del logaritme de la ratio de les diferéncies
conjuntament amb I'interval de credibilitat s’ha d’anar a la pestanya Difference. El grafic de la
Imatge 7.15 determina que la diferéncia entre tractaments és significativa amb un nivell de
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credibilitat del 90%, ja que tant el grafic com l'interval no inclouen el valor 0. Al no incloure el
0 es determina que els tractaments son diferents. En el grafic i l'interval de credibilitat
s’observa que el tractament experimental té millors resultats.

Distribution of the logarithm of the ratio of distributions

-0.8 -0.6 0.4 -0.2 0.0 0.2

Introduce level of credibility %

Lower bound Upper bound

Log of the differences -0.43 -0.12

Imatge 7.15 Distribucio a posteriori del logaritme de la ratio de les diferéncies conjuntament amb l'interval
de credibilitat del 90%

7.1.3 Exercici 3: Regressio lineal simple

En el fitxer animals.csv tenim dades de diferents animals, on tenim el pes del cervell i el pes
del cos, i volem veure si a partir del pes del cos podem conéixer el pes del cervell (les dades
utilitzades estan en escala logaritmica ja que préviament s’ha observat que la variabilitat
augmenta amb les variables).

a) Formula el model

Es considera el logaritme del pes del cervell com a variable resposta i el logaritme del pes del
cos com a variable explicativa. Aleshores el model de regressio és y = B, + Bix + ¢.

b) Defineix les distribucions a priori per als parametres sota el suposit de no informacio
i mostra les distribucions a posteriori per als parametres.

Per indicar que no es té informacié a priori sobre els parametres del model s'utilitza el
checkboxgroup que s’observa en la Imatge 7.16, seleccionant la opcié No.

Seguidament en la pestanya Plot s’observen les funcions de densitat dels parametres que es
mostren en la Imatge 7.17. Aquestes funcions a posteriori determinen que el parametre g, es
mou entre els valors 2 i 2.4, i el parametre $;es mou entre els valors 0.65 1 0.8.
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Do you have prior knowledge
about the coefficients?

OYes
@ No

Imatge 7.16 Representacio de la pregunta: Tens informacio a priori sobre els coeficients?

Density of (Intercept)

18 20 22 24 26

N=1000 Bandwidth =0.02699

Density of x

| S O |

0.80 0.85 0.70 0.75 0.80 0.85

N=1000 Bandwidth =0.008109

Imatge 7.17 Funcions de densitat dels parametres
¢) Dona una estimacié puntual per als parametres.

En la pestanya Model s’observa una taula resum amb les estimacions puntuals dels
parametres, tal com mostra la Imatge 7.18. En aquest cas I'estimacié maxim versemblant pel
parametre que determina la interseccio és de 2.2 i el parametre que determina la pendent és
de 0.73.

Post. mean
Intercept 2.20
X 0.73

Imatge 7.18 Taula resum de les estimacions dels parametres del model de regressié lineal simple

7.1.4 Avaluacio exercicis alumnes

Després de que els alumnes lliuressin les respostes dels exercicis en un arxiu .doc es
procedeix a analitzar els resultats.
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Un total de 14 alumnes van resoldre els exercicis. D’aquests 14 documents, tres estan repetits.
Una possible explicacio és que 3 dels alumnes van elaborar els exercicis conjuntament en un
mateix ordinador.

Malgrat el poc temps que van tenir els alumnes per elaborar els exercicis dels 14 tots ells van
elaborar sencer I'exercici 1, una persona va fer I'exercici 2, i 5 I'exercici 3.

De I'exercici 1, tothom va resoldre tots els apartats. | els pocs errors trobats son referents a
conceptes de teoria i no de com utilitzar I'aplicaci6.

De l'exercici 2, I'inica persona que el va contestar, té un petit error de concepte entre
parametres d’una distribucio i 'esperanga d’aquesta. L’exercici no esta complert, ja que manca
la resposta del ultim apartat.

De I'exercici 3, una persona l'elabora perfectament, i els altres quatre el van deixar incomplert,
segurament per manca de temps.

Aixi doncs, després d’analitzar els exercicis resolts i veure com els van elaborar a classe, es
conclou que si haguessin tingut més temps molt possiblement els haguessin resolt tots. Els
element demanats en els exercicis es troben facilment, llevat dels parametres de les
distribucions. Finalment és conclou que persones amb coneixements d’estadistica Bayesiana
poden utilitzar I'aplicacio perfectament.

7.2 Enquesta

Un cop lliurats els exercicis els alumnes van procedir a contestar 'enquesta (que es troba en
la Figura 7.1) on les tres primeres preguntes corresponen a avaluar uns conceptes en una
escala de I'1 al 5, essent 1 molt en desacord i 5 molt d’acord, i les 3 Ultimes preguntes sén
d’opcions obertes.

Referent a la primera pregunta: Aquesta aplicacidé sera util per aprendre els conceptes de
I'assignatura “Metodes Bayesians”, s’'observa en el Grafic 7.1 que el 43% dels alumnes si esta
molt d’acord en que aquesta aplicacié sera util per explicar i aprendre conceptes d’estadistica
Bayesiana. S’observa que aproximadament un 28% dels alumnes no esta ni d’acord ni en
desacord referent aquesta afirmacio i cap alumne hi esta en desacord.
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Desenvolupament d’una aplicacio per a I'aprenentatge i la docéncia de I'Estadistica Bayesiana

Amb una escala del 1 al 5, essent 1 molt en desacord i 5 molt d’acord, contesta després
d'haver provat la aplicacio.

1. Aquesta aplicacio sera util per aprendre els conceptes de I'assignatura “Métodes
Bayesians”

2. Visualment, |'aplicacié m'agrada

4. Digues les 3 coses que MES t’han agradat de I'aplicacié

5. Digues les 3 coses que MENYS t’han agradat de l'aplicacio

6. Escriu, sivols, qualsevol altre comentari que tinguis.

Figura 7.1 Enquesta lliurada als alumnes
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Aquesta aplicacio sera util per

aprendre els ptes de I'assi é Bayesi

42.8%

28.6% 28.6%

.
-
0% 0%
o
2 3 4

1

Fregléncia

Nivells d'acord

Grafic 7.1 Resultats quUestionari. Pregunta 1: Valorar de I’1 al 5 si BayesClip sera util per aprendre els
conceptes de l'assighatura "Metodes Bayesians". Essent 1 molt desacord i 5 molt d'acord.

Visualment, I'aplicacié m'agrada

57.15%

35.7%

Fregléncia

7.15%

5
3

Nivells d'acord

Grafic 7.2 Resultats questionari. Pregunta 2: Valorar de I'1 al 5 si BayesClip visualment agrada. Essent 1
molt desacord i 5 molt d'acord.

Els resultats de la segona pregunta, que es poden observar en el Grafic 7.2, determinen que
a un 57% dels alumnes visualment els hi agrada I'aplicacié i a un 35% els hi agrada molt. Cap
alumne hi esta en desacord.
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En el Grafic 7.3 s’observen els resultats de la tercera pregunta. Es determina que el 50% dels
alumnes creu que l'aplicacié si es intuitiva i facil d’utilitzar, un 28% hi esta molt d’acord i cap
alumne hi esta en desacord.

Fregléncia

L' aplicacio és intuitiva i facil de fer servir

50%

28.57%

21.43%

0% 0%

1 2 3

Nivells d'acord

Grafic 7.3 Resultats questionari. Pregunta 3: Valorar de I'1 al 5 si BayesClip és intuitiva i facil de fer servir.

Essent 1 molt desacord i 5 molt d'acord.

Els resultats de la quarta pregunta, representats en el Grafic 7.4, determinen que l'aplicacié
és intuitiva i que les caracteristiques dels grafics son bones. L’aplicacioé també consta de bona
presentacio i facilitat en carregar les dades.

Que ha agradat més de l'aplicacié

Senzillesa 5%
No necessitat de saber R 5%

Altres 16%
Intuitiva 22%

Bona presentacié 11%

Facilitat carregar dades 11%
Innovadora 5%

Grafics 24%

Grafic 7.4 Resultats questionari. Pregunta 4: dir 3 coses que més t’han agradat de I’aplicacio
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Els aspectes a millorar de I'aplicacio, segons el Grafic 7.5, son les opcions dels grafics, la
descripcio del boté update i en general que l'aplicacio sigui poc intuitiva. Els alumnes que
diuen que és poc intuitiva no ho han reflectit de forma clara en la pregunta 3, ja que el 78.6%
dels alumnes en aquella pregunta estaven d’acord en que l'aplicacié si és intuitiva. Als
alumnes tampoc els hi ha agradat que només puguin utilitzar 4 models estadistics i que els
parametres de les distribucions estiguin limitats.

Que ha agradat menys de I'aplicacio

Parametres limitats 12%

'update’ no intuitiu 18%

Opcions grafics 18%

Altres 18%

Nomes 4 models 12%

No intuitiu 24%
Grafic 7.5 Resultats qlestionari. Pregunta 5: dir 3 coses que menys t’han agradat de I’aplicacio

L’dltima pregunta, on es demanava qualsevol altre comentari, va ser contestada per 2
persones on esmenten la seva bona opinié sobre I'aplicacio. La seva resposta és:

- Ja es podria haver fet abans aquest programa.
- Amb l'estona que hem tingut no hi ha suficient per un bon feedback, pero té bona pinta
I'aplicacio.

Aixi doncs, es conclou que I'aplicacié ha tingut un bon impacte entre els alumnes, ja que ha
sigut valorada positivament pels seus grafics, on s’esmenta la facilitat en representar les
distribucions amb diferents valors, per ser intuitiva, per la facilitat de carregar les dades i la
seva bona presentacid. Per tal de solucionar els aspectes negatius, en un possible futur,
s’intentara introduir alguns texts explicatius per indicar cada element de 'aplicaci6 i solucionar
els problemes d’intuicié amb el boté update.
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8. Conclusions

El present treball s’ha centrat en la incorporacié d'un apartat d’estadistica Bayesiana
(BayesClip) a laplicacio StatClip amb la intencié d’oferir una eina gratuita i efica¢ per a
'aprenentatge de I'estadistica Bayesiana. La recerca elaborada en aquest treball determina
la inexisténcia d’aplicacions semblants a BayesClip. Aixi doncs el present treball ha
aconseguit omplir el buit que hi ha en les aplicacions destinades per I'aprenentatge de
I'estadistica Bayesiana.

Inicialment per tal de dissenyar I'aplicacio ha estat necessari I'estudi del temari d’un curs
estandard d’introduccié a l'estadistica Bayesiana per seleccionar els conceptes més
representatius que actualment inclou BayesClip. D’altra banda, la implementacié de BayesClip
ha comportat un desenvolupament matematic per tal de traduir els elements de la interficie
d’usuari al funcionament intern de I'R.

Els objectius que es plantejaven a linici d’'aquest treball han estat assolits amb éxit. Per
aconseguir-los s’han adquirit els coneixements necessaris de llenguatge Shiny per poder
ampliar I'aplicacié StatClip. La integracié de BayesClip com a modul de StatClip ha sigut
relativament senzilla gracies a l'arquitectura interna de StatClip, perd el fet d’haver-se
d’adaptar a la forma de programacio aliena a un mateix suposa una dificultat afegida. A més,
BayesClip ha tingut en compte satisfactoriament les necessitats i requeriments de I'usuari,
creant aixi un disseny lleuger, agradable i intuitiu. Finalment, les enquestes realitzades a
alumnes del grau d’estadistica corroboren I'éxit de I'aplicacio i la situen com una aplicacio util
i innovadora, donada la facilitat de centrar-se en aprendre els conceptes enlloc de centrar-se
en la implementacié de les técniques d’estimacio.

La implementacié de BayesClip ha suposat un gran esforg i treball, s’hi ha dedicat la major
part de les hores destinades en aquest projecte, i es pot veure reflectit a
https://noctilabium.shinyapps.io/BayesClip/.

Personalment al trobar-me amb aquest tema proposat va ser perfecte, ja que no sabia
exactament sobre quin tema elaborar el treball de fi de grau. Sempre m’ha agradat molt
programar i m’ha resultat relativament senzill. El fet d’haver estudiat R durant tot el grau, i ara,
poder aprendre les funcions d'una llibreria nova i observar els resultats tant diferents que es
poden obtenir amb aquesta m’ha semblat molt motivador. En el grau d’estadistica, I'estadistica
Bayesiana solament s’imparteix en una assignatura i aquesta al principi resulta una mica
estranya, pero al final em va resultar agradable d’aprendre i vaig obtenir uns bons resultats.
Aixi doncs, poder combinar I'estadistica Bayesiana amb programacié ha sigut el millor tema
gue hagués pogut escollir pel meu treball de fi de grau.
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10. Annex

10.1 Ul-body_inference.R

#StatClip
#Nuria Busquets, February 2016

#UI-body_1inference.R

tab_inference <- tabItem(

tabName = "inference"”,
fluidRow(
column(width = 4,
box (

solidHeader=FALSE,
status="primary",
width = NULL,

selectInput("mod_distr_inference",
label="Choose the model's distribution ",

choices=1ist("

"Binomial"="bin","Poisson"="poi",

w_ 1,

"Exponential"="exp",

"Normal"="norm"),
selected=1)

)

box (
solidHeader=FALSE,
status="primary",
width = NULL,
# BINOMIAL
uiOutput("prior_binomial"),
uiOutput("mean_binomial"),
uiOutput("sd_binomial™),
uiOutput("n_binomial™),
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uiOutput("data_binomial"),
uiOutput(“cg"),

# POISSON
uiOutput("prior_poisson"),
uiOutput("mean_poisson"),
uiOutput("sd_poisson"),
uiOutput("n_poi"),
uiOutput("htext_poi_data"),
uiOutput("data_poi"),
uiOutput(“"data_poi2"),
uiOutput(“cg poi"),

# NORMAL
uiOutput("normaldistr™),
uiOutput("pm"),
uiOutput("mu_mean"),
uiOutput("mu_sigma"),
uiOutput(“"psig"),
uiOutput("sig_mean"),
uiOutput("sig_sigma"),
uiOutput("htext"),
uiOutput(“"selectvar_itp"),
uiOutput("dat_inference_two_par™)

column(width = 8,
tabBox(

width = NULL,

id = "tabsetbin",

tabPanel("Estimation”,
uiOutput(“graf_binomial"),
uiOutput(“"graf2"),
uioutput("plot_mu_sigma"),
uiOutput(“slow"),
uiOutput("post mu_sigma"),
#POISSON
uiOutput("dpriori_poisson"),
uiOutput("dprioripostvar_poi")

)s

tabPanel("Predictive"”,



uiOutput(“grafpredi™),

uiOutput("grafpred2"),

uiOutput("prior_pred mu_sigma"),

uiOutput("post _pred mu_sigma"),

#POISSON

uiOutput("dpredpriori_poi"),

uiOutput ("dpredpost_poi")

)>
tabPanel("Summary",
fluidRow(
column(width= 1),
column(width= 11,
tableOutput("tablel"),
tableOutput("table normal 1"),
tableOutput("tablel poi"),
uiOutput("IC1"),
uiOutput("IC1_poi"),
column(width=12,
tableOutput("table2"),
tableOutput(“table2_poi")

)
)
)
tabPanel("Convergence",
fluidRow(
column(width= 1),
column(width= 11,
uiOutput(“convergencia"),
tableOutput("Rhat™)
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10.2

#StatClip

Ul-body change point.R

#Nuria Busquets, February 2016

#UI-body change_point.R

tab_change_|

tabName = "
fluidRow(
column(

distribution ",

point <- tabItem(
change-point",

width = 4,

box (
solidHeader=FALSE,
status="primary",
width = NULL,

selectInput("mod_cp", label="Choose the model's
choices=1ist(" "= 1, "Binomial"="bin"),
selected=1)
)
box (

solidHeader=FALSE,
status="primary",
width = NULL,

uiOutput("priortitle"),
uioutput("tdi cp"),
uiOutput("meani_cp"),
uioutput(“sdi_cp"),
uioutput("td2 cp"),
uiOutput("mean2_cp"),
uiOutput(“sd2 cp"),
uiOutput("rprior_bin"),

uiOutput("htext_data_ch_bin"),
uiOutput(“data_ch_bin")
)



)
column(
width = 8,
tabBox(
width = NULL,
id = "tabset2popbin",
tabPanel("Estimation”,
uiOutput("grafprioris_cp"),
uiOutput("grafposterioris cp")
)
tabPanel("Change Point",
uiOutput("rpriorgraf"),
uiOutput("slow cp"),
uiOutput("changepointhelp"),
uiOutput("grafr_cp")
)
tabPanel("Summary",
fluidRow(
column(width= 1
)
column(width= 11,
uiOutput(“tablel_cp_bin"),
uiOutput("IC_cp_bin"),
column(width=12,
uiOutput("table2_cp _bin"))
)

)

)s

tabPanel("Convergence",
uiOutput(“convergencetl_cp"),
uiOutput(“convergencet2_cp"),
uiOutput("convergencer_cp")
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10.3 Ul-

body compare_two_population.R

#StatClip
#Nuria Busquets, February 2016

#UI-body compare_two_population.R

tab_compare_two_population <- tabItem(

tabName = "compare-two-population”,
fluidRow(
column(width = 4,
box (

solidHeader=FALSE,
status="primary",
width = NULL,

selectInput("mod_distr_ctp"

label="Choose the model's distribution ",

choices=1ist("

"Binomial"="bin","Poisson"="poi",

n_ 1,

"Exponential”="exp"),

selected=1)
)
box (
solidHeader=FALSE,
status="primary",
width = NULL,
uiOutput(“title_betabini"),
uioutput("td1"),
uiOutput(“meani"),
uiOutput("sdi™),
uiOutput("nt1"),
uiOutput("td2"),
uiOutput("mean2"),
uiOutput("sd2"),
uiOutput("nt2"),



uiOutput("dat"), )s

uiOutput(“cg ctp _bin™) column(width =6 ,
) h4("Population 2"),
) uiOutput("table2d2")
column( )
width = 8, )
tabBox( )
width = NULL, tabPanel("Difference"”,
id = "tabset2popbin”, fluidRow(
tabPanel("Estimation", column(width=12,
uiOutput("graflitwopopl™), uiOutput("logp"),
uiOutput("grafltwopop2™) uiOutput("IC2"),
) column(width=12,
tabPanel("Predictive", tableOutput("tablediff")
uiOutput("grafpredltwopopbin™), )
uiOutput("grafpred2twopopbin™) )
) )
tabPanel("Summary", )
fluidRow( )
fluidRow( )
column(width=1), )
column(width = 5, )

h4("Population 1"),
uiOutput("tableld1™)
)

column(width =6, 10.4 Ul-body_load_data_set.R

h4("Population 2"),
uiOutput(“tableld2")

) #Statclip
), #Eduard Serrahima, May 2015
fluidRow( #U{—body_éoqd_data_set.R

column(width=12, #File defining the data upLoqd tab ‘

uiOutput (" IC1twopopbin™) #The gtructure of ?he page will be the'beLow1ng:

) #  Sidebar Menu will be at the left side (as always)
), # The rest of the screen will be divided in a data table (below)
column(width=1), and a )
column(width = 5, #  top part to define the data upload.

h4("Population 1"), load_data_seE <- EabItem(
uiOutput("table2d1") tabName = "load”,
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fluidRow(
#the first fluidRow constains two boxes:
# the first one contains the button to paste the data from the
clipboard
# and the data conditions the second one contains the sample
data bases,
#  to choose
box (
title=strong(h4("Data upload")),
status="primary",
solidHeader=FALSE,
fileInput('file', 'Choose .csv or .txt file',
accept=c('text/csv',
'text/comma-separated-values, text/plain’,
.csv')),
tagsshr(),
checkboxInput('header', 'Header', TRUE),
radioButtons('sep', 'Separator’,
c(Comma=",",
Semicolon=";",
Tab="\t"),
5
radioButtons('quote’, 'Quote',
c(None="",
'Double Quote'=""",
'Single Quote'="'"),
)
)>
box (
title=strong(h4("Sample Data")),
solidHeader=TRUE,
background="1ight-blue"”,
height=250,
p("Select a predefined data set to analyze!"),
actionButton("iris", label="Select Iris data set"),
br(),
br(),
actionButton("mtcars"”, label="Select Mtcars data set")

)s
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fluidRow(

#the second fluidRow contains a data table with the pasted data

or the
# selected data set
box (
title="Data Table",
width=12,
DT: :dataTableOutput("load dataset_table™))
)
)
)

10.5 Ul-

body_ simple_linear_regression.R

#StatClip
#Nuria Busquets, February 2016

#UI-body simple_Linear_regression.R
tab_simple_linear_regression<- tabItem(
tabName = "simple-linear-regression”,
fluidRow(
column(width = 4,
#PLlot Conditions box
box(
title="Simple linear regression",
height=1200,
width = 12,
solidHeader=FALSE,
status="primary",
h3(HTML("y= &beta;<sub>0</sub> +
+&epsilon; ")),
br(),

br(),
radioButtons("priorknowledge",

&beta;<sub>1</sub>x



label = h3("Do you have prior knowledge about the
coefficients?"),
choices = list("Yes" = 1, "No" = 2),

selected = 2),
uiOutput("prior_betao"),
uiOutput("prior_betal"),
#SelectInput to choose variable y
uiOutput(“select_y simple_linear_regression"),
uiOutput("select_x_simple_linear_regression"),
actionButton("up_slr", label = "Update™)

)
)s
column(width = 8,
tabBox(
width = NULL,
id = "tabset_simple_linear_regression”,

tabPanel("Model",
tableOutput("m"),
uiOutput("title_slr_plot"),
uiOutput ("postmodel™)

)>

tabPanel("Plot",

uiOutput("postgrafmodel™)
)
)

10.6 Ul-sidebar.R

#StatClip
#Eduard Serrahima, May 2015

#sidebar.R

#File defining the sidebar for Statclip

#List of menu items

list <- c("Load Data Set","Create Simulated Data","Histogram",
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"Time Series Plot","Dotplot","Pie Chart","Bar
Chart","Scatterplot”,
"Matrix Plot","Boxplot","Bubble Plot","Multi-vari

Chart","Maps",
"Basic Operations

","Probabilities","Correlation”,

"Descriptive Statistics","Goodness of fit","With
Means/Medians",
"With Variances","With Proportions","Power and Sample

Size",
"Regression”, "Inference", "Compare Two Population”,
"Simple Linear Regression","Change Point")

sidebar <- dashboardSidebar(

sidebarMenu(
id = "tabs",
#Data Menu
menuItem("Data",
tabName="data",
icon=icon("table"),
menuSubItem("Load Data Set",
tabName="1oad",
icon=icon("upload")),
menuSubItem("Create Simulated Data",
tabName="simulate",
icon=icon("spinner™))
)s
#Graphs Menu
menuItem("Graphs"”,
tabName="graphs",
icon=icon("line-chart"),
menuSubItem("Histogram",
tabName="histogram"),
menuSubItem("Time Series Plot",
tabName="timeseries"),
menuSubItem("Dotplot”,
tabName="dotplot"),
menuSubItem("Pie Chart",
tabName="piechart"),
menuSubItem("Bar Chart",



tabName="barchart"),

menuSubItem("Scatterplot”,
tabName="scatterplot"),

menuSubItem("Matrix Plot",
tabName="matrixplot"),

menuSubItem("Boxplot",
tabName="boxplot"),

menuSubItem("Bubble Plot",
tabName="bubbleplot"),

menuSubItem("Multi-vari Chart",
tabName="multivari"),

menuSubItem("Maps",
tabName="maps")

)

#Comutations Menu
menuItem("Computations”,

tabName="computations”,

icon=icon("calculator"),

menuSubItem("Basic Operations",
tabName="basicoperations"),

menuSubItem("Probabilities",
tabName="probabilities"),

menuSubItem("Correlation",
tabName="correlation"),

menuSubItem("Descriptive Statistics”,
tabName="descriptivestats"),

menuSubItem("Goodness of fit",
tabName="goodnessfit")

)>

#Statistics Menu
menuItem("Statistics",

tabName="statistics",

icon=icon("bar-chart"),

menuSubItem("With Means/Medians",
tabName="means-medians"),

menuSubItem("With Variances",
tabName="variances"),

menuSubItem("With Proportions",
tabName="proportions"),

menuSubItem("Power and Sample Size",
tabName="power-sample-size"),
menuSubItem("Regression",
tabName="regression")
)
#Bayesian Statistics
menuItem("Bayesian Statistics”,
tabName="statistics",
icon=icon("pie-chart"),
menuSubItem("Inference",
tabName="inference"),
menuSubItem("Compare Two Population”,
tabName="compare-two-population "),
menuSubItem("Simple Linear Regression",
tabName="simple-linear-regression"),
menuSubItem("Change Point",
tabName="change-point")
)

)s

selectizeInput("searchMenuItem”, label="Search Item", choices=1list,

selected=NULL, multiple=FALSE)
)

10.7 server-change_point.R

#StatClip
#Nuria Busquets, February 2016

#server-change_point.R

output$priortitle <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){
div(
h4("Prior distributions:"),
h3(HTML("&theta;<sub>1</sub> ~ Beta(a, b)")),
h3(HTML("&theta;<sub>2</sub> ~ Beta(&alpha;, &beta;)"))

)



} if(input$mod_cp == "bin"){

19 sliderInput(inputId="mu2_cp",
label = "Mean",
output$tdl_cp <- renderUI({ value = 0.5,
if(input$mod_cp == "bin"){ min = 0.01,
h4("Distribution 1") max = 0.99)
} )
P
output$sd2_cp <- renderUI({
output$meanl_cp <- renderUI({ if(input$mod_cp == "bin"){
if(input$mod_cp == "bin"){ E <- input$mu2_cp
sliderInput(inputId="mul cp", maxvalue <- sqrt((-E+2*E"2-E”3)/(E-1))-0.01
label = "Mean",
value = 0.5, sliderInput(inputId="sd2 cp",
min = 0.01, label="Standard deviation",
max = 0.99) value=sqrt(1/12),
) round=FALSE,
step=0.001,
output$sdl_cp <- renderUI({ min=0.001,
if(input$mod_cp == "bin"){ max=maxvalue)
E <- input$mul_cp )

maxvalue <- sqrt((-E+2*E~2-E"3)/(E-1))-0.01
output$rprior_bin <- renderUI({

sliderInput(inputId="sdl cp", if(input$mod_cp == "bin"){
label="Standard deviation", radioButtons("priorknowledge r",
value=sqrt(1/12), label = "Do you have prior knowledge about the
round=FALSE, change point value?",
step=0.001, choices = list("Yes" =1, "No" = 2),
min=0.001, selected = 2)
max=maxvalue)
39 }
})
output$td2_cp <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){ BT
h4("Distribution 2") HARHDATAHR#H#
} HARHHABHARIH
}

output$htext_data_ch_bin<- renderPrint({
output$mean2_cp <- renderUI({ if(input$mod_cp == "bin"){
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div(
h4("Data"),
helpText("Previously you have to insert the data in the section
'Data'")
)
}
})

output$data_ch_bin <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){
div(
if(input$priorknowledge_r == "1"){
selectInput("r_cp",
label="Choose the variable with change point
probabilities"”,
choices=variable_names())
s
selectInput("m", label="Choose the variable with parameter N
of binomials",
choices=variable_names()),
selectInput("y_cp", label="Choose the data variable",
choices=variable_names()),
actionButton("up_cp bin", label = "Update")
)
}
}

L L e L B L L e g i o
HHAAABHHAE  REACTIVE HHAHAHBHAAHBHHARBHHAARY
L L e L B L L e g i o

dataInput <- reactive({
X <- input$up_cp_bin
if ( x== 0){
return()
}
source("ChangePointFunctions.R", local=TRUE)
isolate({
mul <- input$mul_cp
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sdl <- input$sdl_cp

mu2 <- input$mu2_cp

sd2 <- input$sd2_cp
3

a <- ((mu1~2)*(1-mul)/sd1”2)-mul
b <- a*(1-mul)/mul

alpha <- ((mu272)*(1-mu2)/sd2”2)-mu2
beta <- alpha*(1-mu2)/mu2

#DATA
isolate({
y <- working_data$data[,match(input$y_cp, variable_names())]
n <- length(y) #sample size
#parameter of binomial
m <- working_data$data[,match(input$m, variable_names())]

if(input$priorknowledge_r == "1"){
prob_rp <-working_data$data[,match(input$r_cp,
variable_names())]
}else{
rp <- c(1:n)
prob_rp <- table(rp)/length(rp)
}
)
#INITIALIZATION
n.rep <- 10000

r.support <- 1:n

r <- rep(NA,n.rep)
thetal <- rep(NA,n.rep)
theta2 <- rep(NA,n.rep)
thetal[1] <- mul
theta2[1] <- mu2

r[1] <- round(n/2)

# GIBBS SAMPLING



#pb <- winProgressBar(title = "Progress bar", min = 0, max = 100, al <- ((mu1”2)*(1-mul)/sd172)-mul

width = 300) bl <- al*(1-mul)/mul
a2 <- ((mu272)*(1-mu2)/sd272)-mu2
for(t in 2:n.rep){ b2 <- a2*(1-mu2)/mu2
thetal[t] <- rbeta(l, sum(y[l:r[t-1]])+a, par(mfrow=c(1,2))
sum(m[1:r[t-1]])+b-sum(y[1:r[t-1]])) if(abs(al-1)<(107-2) && abs(bl-1)<(10"-2)){
theta2[t] <- rbeta(l, sum(y[(r[t-1]+1):n])+alpha , curve(dbeta(x,1,1),ylab="", xlab = expression(theta[1]),from=0,
sum(m[ (r[t-1]+1):n])+beta-sum(y[(r[t- to=1,
1]+1):n])) 1ty=1, col="green", lwd = 3)
rit] <- sample(r.support, size=1, prob=r.fc(thetal[t], Yelse{
theta2[t], y)) curve(dbeta(x,al,bl),ylab="", x1lab =
#setWinProgressBar(pb, (t/n.rep)*100, expression(theta[1]),from=0, to=1,
# title=paste( round(t/n.rep*100, 0), "% done")) lty=1, col="green", lwd = 3)
} }
title("Prior distribution 1")
#close(pb) legend("topright","Beta distribution 1",
1ty = 1,col="green", lwd = 3)
#BURN-IN if(abs(a2-1)<(107-2) && abs(b2-1)<(10"-2)){
To <- 1000 curve(dbeta(x, 1,1),ylab="", xlab = expression(theta[2]),from=0,
thetal.bi <- thetal[To:n.rep] to=1,
theta2.bi <- theta2[To:n.rep] 1ty=1, col="orange", lwd = 3)
r.bi <- r[To:n.rep] }else{
1llista <- list(a=a, b=b, alpha=alpha, beta=beta, curve(dbeta(x, a2,b2),ylab="", xlab =
theta.bi=data.frame(thetal.bi, theta2.bi), expression(theta[2]),from=0, to=1,
r.bi=r.bi, y=y, n=n, m=m) lty=1, col="orange", lwd = 3)
return(llista) }
ID) title("Prior distribution 2")
legend("topright","Beta distribution 2",
HAHHRHH I 1ty = 1,col="orange", lwd = 3)
#i##Tab1### par(mfrow=c(1,1))
P 1)
##t# PRIOR output$grafprioris_cp <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){
output$prioris_cp <- renderPlot({ plotOutput("prioris_cp")}
mul <- input$mul_cp 1)
sdl <- input$sdl_cp
mu2 <- input$mu2_cp ### POSTERIOR

sd2 <- input$sd2_cp
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output$posterioris_cp <- renderPlot({ prob_rp <- table(rp)/length(rp)

if (input$up_cp_bin == 0){ }
return() barplot(prob_rp ,col="blue",xlab="Chainge point value",
Yelse{ ylab="Probability",
tl <- ((dataInput())$theta.bi)[,1] main="Prior distribution of change point value",
t2 <- ((dataInput())$theta.bi)[,2] ylim=c(@,1),space = 2)
par(mfrow=c(1,2)) 1))
hist(tl,probability=T, col="green", xlab = expression(theta[1]),
main="Posterior distribution 1") output$rpriorgraf <- renderUI({
hist(t2,probability=T, col="orange", xlab = expression(theta[2]), if(input$mod_cp == "bin"){
main="Posterior distribution 2") plotOutput(“rpriorgrafo™)}
par(mfrow=c(1,1)) 1)
}
1) output$slow_cp <- renderPrint({
if(input$mod_cp == "bin"){
output$grafposterioris_cp <- renderUI({ h3("The process is slow, it may take 1 min after press 'update’
if(input$mod_cp == "bin"){ button")
plotOutput("posterioris cp")} }
) D)
RS R output$changepointhelp <- renderPrint({
#itt R #itt if(input$mod_cp == "bin"){
it if (input$up_cp_bin == 0){
return(h4a(" "))
output$rpriorgraf® <- renderPlot({ }else{
if(input$priorknowledge_r == "1"){ h4("It can be observed that the change point estimation is the
#yes value with higher probability")
p <- working_data$data[,match(input$r_cp, variable_names())] 1}
n <- length(p) #sample size 1)
rp <- c(1:n)
x <- table(rp)/length(rp) output$r_cp <- renderPlot({
for(i in 1:n){ if (input$up_cp_bin == 0){
x[1] <- p[i] return()
} }else{
prob_rp <- x r <- ((dataInput())$r.bi)
}else{ p <- table(r)/length(r)
#no barplot(p,col="blue",xlab="Chainge point value",
rp <- c(1:10) ylab="Probability",
rp <- c(1:6,"7...","n") main="Posterior distribution of change point value",
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ylim=c(0,1),space = 2)
}
}

output$grafr_cp <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){
plotOutput("r_cp")}

1}
HUH BB RIS R BB R RS AT R 1
HH## ESTIMATION HH#H#

HARHHAH AR B AR AR H AR H AR HA R AR AR R AR AR AR AR AR ARH AR

output$tablel cp_bin <- renderTable({
if(input$mod_cp == "bin"){
if(input$up_cp_bin == 0){
sortida <- matrix(nrow = 5, ncol = 2)
colnames(sortida) <- c("Prior distribution
distribution 2")
rownames (sortida) <-
"Median")
mul <-
sdl <-

c("Alpha", "Beta",
input$mul_cp

input$sdl_cp

mu2 <- input$mu2_cp

sd2 <- input$sd2_cp

a <- ((mu1~2)*(1-mul)/sd1”2)-mul

b <- a*(1-mul)/mul

alpha <- ((mu272)*(1-mu2)/sd2”2)-mu2
beta <- alpha*(1-mu2)/mu2

sortida[1, 1] <- a

sortida[2, 1] <- b

sortida[3, 1] <- mul

sortida[4, 1] <- sdi~l

sortida[5, 1] <- gbeta(@.5, a,b)
sortida[1, 2] <- alpha

sortida[2, 2] <- beta

sortida[3, 2] <- mu2

sortida[4, 2] <- sd2”1

sortida[5, 2] <- gbeta(@.5, alpha,beta)

"Mean",

1", "Prior

"Variance",
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round(sortida, 3)

}else{
mul <-
sdl <-
mu2 <-
sd2 <-

input$mul_cp
input$sdl_cp
input$mu2_cp
input$sd2_cp

a <- ((dataInput())$a)
b <- ((dataInput())$b)
alpha <- ((dataInput())$alpha)

beta <- ((dataInput())$beta)
y <- ((dataInput())sy)
n <- ((dataInput())$n)
m <- ((dataInput())$m)

thetal.bi <- ((dataInput())$theta.bi)[,1]
theta2.bi<- ((dataInput())$theta.bi)[,2]
r <- ((dataInput())$r.bi)

mod <-

mlv(r,method = "mfv")

rmod <- as.numeric(mod[1])

postl <-

post2

c(a+sum(y[1:rmod]), sum(m[1:rmod])-sum(y[1:rmod])+b)
<- c(alpha+sum(y[(rmod+1):n]),sum(m[ (rmod+1):n])-

sum(y[ (rmod+1) :n])+beta)
sortida <- matrix(nrow = 5, ncol = 4)

distribution 1",

"Median")

colnames(sortida) <- c("Prior distribution 1", "Posterior
"Prior distribution 2","Posterior distribution 2")
rownames(sortida) <- c("Alpha", "Beta", "Mean", "Variance",
sortida[1, 1] <- a

sortida[2, 1] <- b

sortida[3, 1] <- mul

sortida[4, 1] <- sdi”l

sortida[5, 1] <- gbeta(®.5, a,b)

sortida[1l, 2] <- postl[1]

sortida[2, 2] <- post2[1]

sortida[3, 2] <-
sortida[4, 2] <-
sortida[5, 2] <-
sortida[1, 3] <-
sortida[2, 3] <-

mean(thetal.bi)

sd(thetal.bi)”1
as.numeric(quantile(thetal.bi,0.5))
alpha

beta



sortida[3, 3] <- mu2

sortida[4, 3] <- sd2”1

sortida[5, 3] <- gbeta(@.5, alpha,beta)

sortida[1l, 4] <- post2[1]

sortida[2, 4] <- post2[1]

sortida[3, 4] <- mean(theta2.bi)

sortida[4, 4] <- sd(theta2.bi)”1

sortida[5, 4] <- as.numeric(quantile(theta2.bi,0.5))
return(round(sortida, 3))

}
}
)
output$IC_cp_bin <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){
div(
column(width=4,
br(),
h5("Introduce level of credibility")),
column(width=2,
numericInput("icl_cp_bin",label="",value =
max=100)),
column(width=1,
br(),
hs("%"))
)
}
})
output$table2_cp_bin <- renderTable({
if(input$mod_cp == "bin"){

if(input$up_cp_bin == 0){
1 <- input$icl_cp_bin/100
alf <- 1-1
alf2 <- alf/2
alf3 <- (1-alf2)
mul <- input$mul_cp
sdl <- input$sdl_cp
mu2 <- input$mu2_cp
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sd2 <- input$sd2_cp

a <- round(((mul”2)*(1-mul)/sd1”2)-mul,1)

b <- round(a*(1-mul)/mul,1)

alpha <- round(((mu272)*(1-mu2)/sd2”2)-mu2,1)

beta <- round(alpha*(1-mu2)/mu2,1)

prioril <- c(a,b)

priori2 <- c(alpha,beta)

s <- matrix(nrow=2,ncol=2)

s[1,1] <- round(gbeta(alf2, prioril[1], priorii[2]),3)
s[1,2] <- round(gbeta(alf3, prioril[1l], priorii[2]),3)
s[2,1] <- round(gbeta(alf2, priori2[1], priori2[2]),3)
s[2,2] <- round(gbeta(alf3, priori2[1], priori2[2]),3)

rownames(s) <- c("Prior distribution 1","Prior distribution

colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")
return(s)

}else{

1 <- input$icl_cp_bin/100

alf <- 1-1

alf2 <- alf/2

alf3 <- (1-alf2)

mul <- input$mul_cp

sdl <- input$sdl_cp

mu2 <- input$mu2_cp

sd2 <- input$sd2_cp

a <- ((dataInput())%a)

b <- ((dataInput())$b)

alpha <- ((dataInput())$alpha)

beta <- ((dataInput())$beta)

prioril <- c(a,b)

priori2 <- c(alpha,beta)

s <- matrix(nrow=4,ncol=2)

s[1,1] <- round(gbeta(alf2, prioril[1l], prioril[2]),3)
s[1,2] <- round(gbeta(alf3, prioril[1l], prioril[2]),3)
s[2,1] <- round(gbeta(alf2, priori2[1], priori2[2]),3)
s[2,2] <- round(gbeta(alf3, priori2[1], priori2[2]),3)
y <- ((dataInput())sy)

n <- ((dataInput())$n)

m <- ((dataInput())$m)



thetal.bi <- ((dataInput())$theta.bi)[,1]

theta2.bi<- ((dataInput())$theta.bi)[,2]

r <- ((dataInput())$r.bi)

mod <- mlv(r,method = "mfv")

rmod <- as.numeric(mod[1])

postl <- c(a+sum(y[1l:rmod]),sum(m[1:rmod])-sum(y[1:rmod])+b)

post2 <- c(alpha+sum(y[(rmod+1):n]),sum(m[ (rmod+1):n])-
sum(y[ (rmod+1) :n])+beta)

s[3,1] <- round(gbeta(alf2, postl[1], postil[2]),3)

s[3,2] <- round(gbeta(alf3, postl[1], postl[2]),3)

s[4,1] <- round(gbeta(alf2, post2[1], post2[2]),3)

s[4,2] <- round(gbeta(alf3, post2[1], post2[2]),3)
rownames(s) <- c("Prior distribution 1","Prior distribution
2",

"Posterior distribution 1", "Posterior
distribution 2")

colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")

return(s)
}
}
1)
B B e T
HHHA CONVERGENCE HHHH

B e 2

output$convergencetl_cp® <- renderPlot({
if (input$up_cp_bin == 0){
return()
}else{
tl <- ((dataInput())$theta.bi)[,1]
plot(tl, type="1", ylab="Iteration", xlab=expression(theta[1]),
col="green")
abline(h=mean(tl), col="black")
¥
}

output$convergencetl_cp <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){
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plotOutput("convergencetl cpo")}
}

output$convergencet2_cp® <- renderPlot({
if (input$up_cp_bin == 0){

return()

Yelse{
t2 <- ((dataInput())$theta.bi)[,2]
plot(t2, type="1",

xlab=expression(theta[2]),col="orange")
abline(h=mean(t2), col="black")
}
)

output$convergencet2_cp <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){
plotOutput("convergencet2 cpo")}
)

output$convergencer_cp@ <- renderPlot({
if (input$up_cp_bin == 0){

return()
}else{
r <- ((dataInput())$r.bi)
plot(r, type="1", ylab="Iteration", xlab="Change
col="blue")
abline(h=mean(r), col="black")
}

1}

output$convergencer_cp <- renderUI({
if(input$mod_cp == "bin"){
plotOutput(“convergencer cpo")}
)

ylab="Iteration",

point",



- maxvalue <- sqrt((-E+2*E"2-E"3)/(E-1))-0.01
108 server sliderInput(inputId="sd1",

= label="Standard deviation",
compare_two_population.R value-sqrt(1/12),
round=FALSE,
. step=0.001,
#StatClip min=6.001,

#Nuria Busquets, February 2016 max=maxvalue)

#server-compare_two_population.R )
output$title_betabinl <- renderUI({ outputéntl <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){ S . T
div( if(input$mod_distr_ctp == "bin"){

sliderInput(inputId="nt1",

h3("Prior distribution:"), label="N number of trials (zero or more)",

h3(HTML("&theta; ~ Beta(&alpha;, &beta;)")),

h3("Priror predictive distribution:"), ;?if;zla’
h3(HTML("P  <sub>&pi;</sub> (y) ~ BetaBinomial(&alpha;, max;lée)
&beta;)")) )
)
})} output$td2 <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
output$tdl <- renderUI({ } ha("Population 27)
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){ H
h4("Population 1")
})} output$mean2 <- renderUI({

if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
sliderInput(inputId="mu2",

output$meanl <- renderUI({ label - "Mean
- )

if(input$mod_distr_ctp == "bin"){

sliderInput(inputId="mul", ;?iuf ; gis’

label = "Mean", max - 0'99;
value = 0.5, } o
min = 0.01, M
max = 0.99)

) output$sd2 <- renderUI({

output$sdl <- renderUI({ 1félg?u§§mﬁgggt§tr_ctp == "bin™){
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){ P

- - KEAD_EAN — _
E < inputimul maxvalue <- sqrt((-E+2*E*2-E”*3)/(E-1))-0.01
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sliderInput(inputId="sd2", actionButton("up_ctp bin", label = "Update")

label="Standard deviation", )
value=sqrt(1/12), )
round=FALSE, )
step=0.001, }
min=0.001, 1))
max=maxvalue)
) HHHHRRR
H###Tab1###
output$nt2 <- renderUI({ HHHHH R
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
sliderInput(inputId="nt2", output$dp <- renderPlot({
label="N number of trials (zero or more)", al <- ((input$mul”2)*(1-input$mul)/input$sdi”2)-input$mul
value=10, bl <- al*(1-input$mul)/input$mul
min=0, a2 <- ((input$mu272)*(1-input$mu2)/input$sd2”2)-input$mu2
max=100) b2 <- a2*(1-input$mu2)/input$mu2
) par(mfrow=c(1,2))
if(abs(al-1)<(107-2) && abs(bl-1)<(10"-2)){
output$dat <- renderUI({ curve(dbeta(x,1,1),ylab="", xlab = expression(theta[1]),from=0,
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){ to=1,
div( lty=1, col="green", 1lwd = 3)
h4("Data"), Yelse{
column(width =3, curve(dbeta(x,al,bl),ylab="", xlab = expression(theta[1]),from=0,
numericInput(“nsamplel™, label = "N 1", value = to=1,
100,min=1, max=1000) lty=1, col="green", lwd = 3)
) }
column(width=3, title("Prior distribution 1")
numericInput(“y1",label = "Y 1", value = 9,min=0) legend("topright","Beta distribution 1",
) 1ty = 1,col="green", lwd = 3)
column(width =3, if(abs(a2-1)<(107-2) && abs(b2-1)<(10"-2)){
numericInput(“nsample2"”, label = "N 2", value = curve(dbeta(x, 1,1),ylab="", xlab = expression(theta[2]),from=0,
100,min=1, max=1000) to=1,
, lty=1, col="orange", lwd = 3)
column(width=3, }else{
numericInput("y2",label = "Y 2", value = 1,min=0) curve(dbeta(x, a2,b2),ylab="", x1lab =
) expression(theta[2]),from=0, to=1,
fluidRow( lty=1, col="orange", lwd = 3)
column(width=4), }
column(width=8, title("Prior distribution 2")
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legend("topright","Beta distribution 2",
1ty = 1,col="orange", lwd = 3)
par(mfrow=c(1,1))
}

output$grafltwopopl <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
plotOutput("dp")}

})
output$cg ctp_bin <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
if (input$up_ctp_bin == 0){
return()
}
isolate(

checkboxGroupInput(“checkGroup_ctp_bin", label = h4
("Posterior distribution's graphic"),

choices = list("Prior" = 1, "Likelihood" =
2),
selected = c(1,2)
)
)
}
}
output$dprioripostvarctpbin <- renderPlot({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
if (input$up_ctp_bin == 0){
return()
}
isolate({

suport <- seq(from = ©
yl <- input$yl

y2 <- input$y2

nl <- input$nsamplel
n2 <- input$nsample2
mul <- input$mul

to = 1, 0.001)

-

val <- input$sdi~2
mu2 <- input$mu2
va2 <- input$sd272
versl <- dbinom(yl,nl,prob=suport)
vers2 <- dbinom(y2,n2,prob=suport)
K1 <- integrate(function(x)dbinom(yl,n1,x), lower = @,
upper = 1, subdivisions=1000)$value
K2 <- integrate(function(x)dbinom(y2,n2,x), lower = @,
upper = 1, subdivisions=1000)$value
vers.rescl <- versl/K1l
vers.resc2 <- vers2/K2
apl <- ((mul”2)*(1-mul)/val)-mul
(bpl <- ap1*(1-mul)/mul)
(ap2 <- ((mu272)*(1-mu2)/va)-mu2)
(bp2 <- ap2*(1-mu2)/mu2)
dist.prioril <- dbeta(suport, round(apl,1),round(bpl,1))
dist.priori2 <- dbeta(suport, round(ap2,1),round(bp2,1))
posterioril <- c(apl + y1, bpl + (nl-yl))
dist.posterioril<-dbeta(suport,posterioril[1],posterioril[2])
posteriori2 <- c(ap2 + y2, bp2 + (n2-y2))
dist.posteriori2<-dbeta(suport,posteriori2[1],posteriori2[2])
)
par(mfrow=c(1,2))

plot(suport,dist.posterioril, ylab="",
xlab=expression(theta[1]),type="1",
ylim=c(o, max(dist.posterioril,vers.rescl)), lty=1,

col="red", 1lwd = 3)

if(sum(as.numeric(input$checkGroup_ctp_bin))==1){
lines(suport, dist.prioril, 1lty=1, col="green", lwd = 3)}

if(sum(as.numeric(input$checkGroup_ctp_bin))==2){
lines(suport, vers.rescl, 1lty=3, col="black", lwd = 2)}

if(sum(as.numeric(input$checkGroup_ctp_bin))==3){
lines(suport, dist.prioriil,lty=1, col="green", lwd = 3)
lines(suport, vers.rescl, lty=3, col="black", lwd = 2)

}

title("Posterior distribution 1 ")
legend("topright", c("posterior","prior","likelihood"),
1ty = c(3,1,3), col=c("red","green","black"), lwd=

c(3,3,2))



plot(suport,dist.posteriori2, ylab="",
xlab=expression(theta[2]),type="1",
ylim=c(o, max(dist.posteriori2,vers.resc2)), lty=1,

col="red", lwd = 3)
if(sum(as.numeric(input$checkGroup_ctp_bin))==1){
lines(suport, dist.priori2, 1ty=1, col="orange", lwd = 3)}
if(sum(as.numeric(input$checkGroup_ctp_bin))==2){
lines(suport, vers.resc2, lty=3, col="black", lwd =
if(sum(as.numeric(input$checkGroup_ctp_bin))==3){
lines(suport, dist.priori2,lty=1, col="orange", lwd = 3)
lines(suport, vers.resc2, lty=3, col="black", lwd = 2)
}
title("Posterior distribution 2 ")
legend("topright", c("posterior","prior","likelihood"),
lty = ¢(1,1,3), col=c("red","orange","black"),
c(3,3,2))

par(mfrow=c(1,1))
1)

2)}

lwd=

output$grafltwopop2 <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
plotOutput("dprioripostvarctpbin™)}
}

HHAHHH IR
#H###Predictive#tittt
HARBHHHHARBHBBHHHH

output$dpredpriori2ctpbin <- renderPlot({
al <- ((input$mul”2)*(1-input$mul)/input$sdi”2)-input$mul
bl <- al1*(1-input$mul)/input$mul
a2 <- ((input$mu272)*(1-input$mu2)/input$sd2.2)-input$mu2
b2 <- a2*(1-input$mu2)/input$mu2
vl <- dbetabinom.ab(1:1000,size=input$ntl,al,bl)
v2 <- dbetabinom.ab(1:1000,size=input$nt2,a2,b2)
par(mfrow=c(1,2))
plot( vi,ty="h", col="green",xlim=c(@,input$ntl),xlab="",ylab="")
title("Prior predictive distribution 1 \n BetaBinomial")
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plot(
col="orange",xlim=c(@,input$nt2),xlab="",ylab="")
title("Prior predictive distribution 2 \n BetaBinomial")
par(mfrow=c(1,1))
)

v2,ty="h",

output$grafpredltwopopbin <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
plotOutput("dpredpriori2ctpbin™)}

)
output$dpredpostctpbin <- renderPlot({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
if (input$up_ctp_bin == 0){
return()
}
}
isolate({

al <- ((input$mul”2)*(1-input$mul)/input$sdi”2)-input$mul

bl <- al*(1-input$mul)/input$mul

a2 <- ((input$mu272)*(1-input$mu2)/input$sd2.2)-input$mu2

b2 <- a2*(1-input$mu2)/input$mu2

posterioril <- c(al + input$yl,bl + (input$nsamplel-input$yl))

posteriori2 <- c(a2 + input$y2, b2 + (input$nsample2-input$y2))

vl <-
dbetabinom.ab(1:1000,size=input$nsamplel,posterioril[1],posterioril
[21)

v2 <-
dbetabinom.ab(1:1000,size=input$nsample2,posteriori2[1],posteriori2
[21)

par(mfrow=c(1,2))

plot(vl,ty="h",
col="red",xlim=c(0,input$nsamplel),xlab="",ylab="")

title("Posterior predictive distribution 1 \n BetaBinomial")

plot(v2,ty="h",
col="red",,xlim=c(0@,input$nsample2),xlab="",ylab="")

title("Posterior predictive distribution 2 \n BetaBinomial")

par(mfrow=c(1,1))

)



)

output$grafpred2twopopbin <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
plotOutput("dpredpostctpbin™)}

1}
BB R BB BRI R R BB BB R
HHH# ESTIMATION HHHH

HUH B R BRI R R BB AR R R 1

output$tableldl <- renderTable({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
if(input$up_ctp_bin == 0){

sortidal <- matrix(nrow = 5, ncol = 1)

colnames(sortidal) <- c("Prior")

rownames(sortidal) <- c("Alpha","Beta",
"Median")

al <- ((input$mul”2)*(1-input$mul)/input$sdi”2)-input$mul

bl <- al*(1-input$mul)/input$mul

prioril <- c(al,bl)

sortidal[1l, 1] <- prioril[1]

sortidal[2, 1] <- prioril[2]

sortidal[3, 1] <- prioril[1]/(prioril[1l] + prioril[2])

sortidal[4, 1] <-
(prioril[1]*prioril[2])/(((prioril[1]+prioril[2])72)*(prioril[1]+pr
ioril[2]+1))

sortidal[5, 1] <- gbeta(®.5, prioril[1], prioril[2])

round(sortidal, 3)

Yelse{

al <- ((input$mul”2)*(1-input$mul)/input$sdi”2)-input$mul

bl <- al*(1-input$mul)/input$mul

prioril <- c(al,bl)

"Mean", "Variance",

posterioril <- «c(al + input$yl, bl + (input$nsamplel-
input$yl))

sortidal <- matrix(nrow = 5, ncol = 2)

sortidal[1l, 1] <- prioril[1]

sortidal[2, 1] <- prioril[2]

sortidal[3, 1] <- prioril[1]/(prioril[1] + prioril[2])
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sortidal[4, 1] <-
(prioril[1]*prioril[2])/(((prioril[1]+prioril[2])”2)*(prioril[1]+pr
ioril[2]+1))

sortidal[5, 1] <- gbeta(®@.5, prioril[1l], prioril[2])

sortidal[1l, 2] <- posterioril[1l]

sortidal[2, 2] <- posterioril[2]

sortidal[3, 2] <- posterioril[1]/(posterioril[1] +
posterioril[2])

sortidal[4, 2] <-

(posterioril[1]*posterioril[2])/(((posterioril[1]+posterioril[2])~"2
)*(posterioril[1]+posterioril[2]+1))
sortidal[5, 2] <- gbeta(®@.5, posterioril[1l], posterioril[2])

colnames(sortidal) <- c("Prior","Posterior")

rownames(sortidal) <- c("Alpha","Beta", "Mean", "Variance",
"Median")
return(round(sortidal, 3))
}
}
})
output$tableld2 <- renderTable({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
if(input$up_ctp_bin == 0){
sortida2 <- matrix(nrow = 5, ncol = 1)
colnames(sortida2) <- c("Prior")
rownames(sortida2) <- c("Alpha","Beta", "Mean", "Variance",

"Median")
a2 <- ((input$mu272)*(1-input$mu2)/input$sd2.2)-input$mu2
b2 <- a2*(1-input$mu2)/input$mu2
priori2 <- c(a2,b2)

sortida2[1, 1] <- priori2[1]
sortida2[2, 1] <- priori2[2]
sortida2[3, 1] <- priori2[1]/(priori2[1] + priori2[2])

sortida2[4, 1] <-
(priori2[1]*priori2[2])/(((priori2[1]+priori2[2])72)*(priori2[1]+pr
iori2[2]+1))
sortida2[5, 1] <- gbeta(®@.5, priori2[1], priori2[2])
round(sortida2, 3)
}else{



a2 <- ((input$mu272)*(1-input$mu2)/input$sd222)-input$mu2

b2 <- a2*(1-input$mu2)/input$mu2

priori2 <- c(a2,b2)

posteriori2 <- c(a2 +
input$y2))

sortida2 <- matrix(nrow = 5, ncol = 2)

sortida2[1, 1] <- priori2[1]

sortida2[2, 1] <- priori2[2]

sortida2[3, 1] <- priori2[1]/(priori2[1] + priori2[2])

sortida2[4, 1] <-
(priori2[1]*priori2[2])/(((priori2[1]+priori2[2])"2)*(priori2[1]+pr
iori2[2]+1))

input$y2, b2 + (input$nsample2-

sortida2[5, 1] <- gbeta(@.5, priori2[1], priori2[2])
sortida2[1, 2] <- posteriori2[1]
sortida2[2, 2] <- posteriori2[2]

sortida2[3, 2] <-
posteriori2[2])

sortida2[4, 2] <-
(posteriori2[1]*posteriori2[2])/(((posteriori2[1]+posteriori2[2])~2
) *(posteriori2[1]+posteriori2[2]+1))

sortida2[5, 2] <- gbeta(®.5, posteriori2[1], posteriori2[2])

colnames(sortida2) <- c("Prior","Posterior")

rownames (sortida2) <- c("Alpha","Beta", "Mean", "Variance",
"Median")
return(round(sortida2, 3))
}
}
})
output$ICltwopopbin <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
div(
column(width=4,
br(),

h5("Introduce level of credibility")),
column(width=2,
numericInput(“iclltwopopbin",label="",value =
95,min=0, max=100)),
column(width=1,

posteriori2[1]/(posteriori2[1] +
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br(),
hs("%"))
)
}
})
output$table2dl <- renderTable({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){

if(input$up_ctp_bin == 0){
1 <- input$iclitwopopbin/100
alf <- 1-1
alf2 <- alf/2
alf3 <- (1-alf2)
a <- ((input$mul”2)*(1-input$mul)/input$sd1i”2)-input$mul
b <- a*(1-input$mul)/input$mul
priori <- c(a,b)
s <- matrix(nrow=2,ncol=2)
s[1,1] <- round(gbeta(alf2, priori[1], priori[2]),3)
s[1,2] <- round(gbeta(alf3, priori[1], priori[2]),3)
v <- rbetabinom.ab(1:1000,size=input$ntl,priori[1],priori[2])
s[2,1] <- as.numeric(quantile(v,alf2))
s[2,2] <- as.numeric(quantile(v,alf3))
rownames(s) <-c("Prior","Prior predictive")
colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")
return(s)
}else{
1 <- input$iclitwopopbin/100
alf <- 1-1
alf2 <- alf/2
alf3 <- (1-alf2)
a <- ((input$mul~2)*(1-input$mul)/input$sdi”2)-input$mul
b <- a*(1-input$mul)/input$mul
ap <- a + input$yl
bp <- b + (input$nsamplel-input$yl)
priori <- c(a,b)
posteriori <- c(ap,bp)
s <- matrix(nrow=4,ncol=2)
s[1,1] <- round(gbeta(alf2, priori[1], priori[2]),3)
s[1,2] <- round(gbeta(alf3, priori[1], priori[2]),3)



Vv <- rbetabinom.ab(1:1000,size=input$ntl,priori[1],priori[2])

s[2,1] <- as.numeric(quantile(v,alf2))
s[2,2] <- as.numeric(quantile(v,alf3))
s[3,1] <- round(gbeta(alf2, posteriori[l], posteriori[2]),3)
s[3,2] <- round(gbeta(alf3, posteriori[1l], posteriori[2]),3)

v2 <-
rbetabinom.ab(1:1000,size=input$nsamplel,posteriori[1],posteriori[2
D

s[4,1] <- as.numeric(quantile(v2,alf2))

s[4,2] <- as.numeric(quantile(v2,alf3))
rownames(s) <- c("Prior","Prior predictive","Posterior",

"Posterior predictive")

colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")

return(s)
}
}
})
output$table2d2 <- renderTable({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){

if(input$up_ctp_bin == 0){
1 <- input$iclitwopopbin/100
alf <- 1-1
alf2 <- alf/2
alf3 <- (1-alf2)
a <- ((input$mu272)*(1-input$mu2)/input$sd2.2)-input$mu2
b <- a*(1-input$mu2)/input$mu2
priori <- c(a,b)
s <- matrix(nrow=2,ncol=2)
s[1,1] <- round(gbeta(alf2, priori[1], priori[2]),3)
s[1,2] <- round(gbeta(alf3, priori[1], priori[2]),3)
v <- rbetabinom.ab(1:1000,size=input$nt2,priori[1],priori[2])
s[2,1] <- as.numeric(quantile(v,alf2))
s[2,2] <- as.numeric(quantile(v,alf3))
rownames(s) <- c("Prior","Prior predictive")
colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")
return(s)
}else{
1 <- input$iclitwopopbin/100
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alf <- 1-1

alf2 <- alf/2

alf3 <- (1-alf2)

a <- ((input$mu272)*(1-input$mu2)/input$sd222)-input$mu2
b <- a*(1-input$mu2)/input$mu2

ap <- a + input$y2

bp <- b + (input$nsample2-input$y2)

priori <- c(a,b)

posteriori <- c(ap,bp)

s <- matrix(nrow=4,ncol=2)

s[1,1] <- round(gbeta(alf2, priori[l], priori[2]),3)
s[1,2] <- round(gbeta(alf3, priori[l], priori[2]),3)

v <- rbetabinom.ab(1:1000,size=input$nt2,priori[1],priori[2])

s[2,1] <- as.numeric(quantile(v,alf2))
s[2,2] <- as.numeric(quantile(v,alf3))
s[3,1] <- round(gbeta(alf2, posteriori[1], posteriori[2]),3)
s[3,2] <- round(gbeta(alf3, posteriori[1], posteriori[2]),3)

v2 <-
rbetabinom.ab(1:1000,size=input$nsample2,posteriori[1],posteriori[2
D)

s[4,1] <- as.numeric(quantile(v2,alf2))

s[4,2] <- as.numeric(quantile(v2,alf3))
rownames(s) <- c("Prior","Prior predictive","Posterior",

"Posterior predictive")

colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")

return(s)
}
}
})
HBHBHHHBHBABHBABAB AR AR A B AHH AR HBRB R AR R R AR B HBHA AR AR
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output$log <- renderPlot({

if(input$mod_distr _ctp == "bin"){
if (input$up_ctp bin == 0){
return()
}



else{

al <- ((input$mul”2)*(1-input$mul)/input$sdi”2)-input$mul

bl <- al*(1-input$mul)/input$mul

a2 <- ((input$mu272)*(1-input$mu)/input$sd272)-input$mu2

b2 <- a2*(1-input$mu2)/input$mu2

prioril <-c(al , bl)

priori2 <-c(a2 , b2)

posterioril
c(prioril[1]+input$yl,prioril[2]+(input$nsamplel-input$yl))

posteriori2
c(priori2[1]+input$y2,priori2[2]+(input$nsample2-input$y2))

n.sim <- 100000

z1 <- rbeta(n.sim, posterioril[1l], posterioril[2])

z2 <- rbeta(n.sim, posteriori2[1], posteriori2[2])

1 <- log(zl/z2)

plot(density(1l, adjust=1.2),ylab="",xlab="",

main="Distribution of the 1logarithm of the ratio of

distributions”,
col="blue")
abline(v=0, col="red")
}
}
})

output$logp <- renderUI({
plotOutput(“log")

})
output$IC2 <- renderUI({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
if(input$up_ctp_bin == 0){
Yelse{
div(
column(width=4,
br(),
h5("Introduce level of credibility")),
column(width=2,
numericInput(“icl2”,label="",value =
max=100)),

95,min=0,
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column(width=1,
br(),
h5("%"))
)

output$tablediff <- renderTable({
if(input$mod_distr_ctp == "bin"){
if (input$up_ctp_bin == 0){

return()

else{

1 <- input$icl2/100

alf <- 1-1

alf2 <- alf/2

alf3 <- (1-alf2)

al <- ((input$mul”2)*(1-input$mul)/input$sdi”2)-input$mul
bl <- al*(1-input$mul)/input$mul

a2 <- ((input$mu272)*(1-input$mu2)/input$sd2.2)-input$mu2
b2 <- a2*(1-input$mu2)/input$mu2

prioril <-c(al , bl)

priori2 <-c(a2 , b2)

posterioril <-

c(prioril[1]+input$yl,prioril[2]+(input$nsamplel-input$yl))

posteriori2 <-

c(priori2[1]+input$y2,priori2[2]+(input$nsample2-input$y2))

n.sim <- 100000

z1 <- rbeta(n.sim, posterioril[1], posterioril[2])
z2 <- rbeta(n.sim, posteriori2[1], posteriori2[2])
lo <- log(zl/z2)

loo <- sort(lo)

c <- c(quantile(loo,alf2), quantile(loo,alf3))

s <- matrix(nrow=1,ncol=2)

s[1,1] <- round(as.numeric(c[1]),3)

s[1,2] <- round(as.numeric(c[2]),3)

rownames(s) <- c("Log of the differences")
colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")



return(s)
¥
}
b

10.9 server-inference.R

#StatClip
#Nuria Busquets, February 2016

#server-inference.R
source("Server_files/server-inference_poisson.R", local=TRUE)
source("Server_files/server-inference_binomial.R", local=TRUE)
source("Server_files/server-inference_normal.R", local=TRUE)

10.10 server-inference_binomial.R

#StatClip
#Nuria Busquets, February 2016

#server-inference_binomial .R

output$prior_binomial <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
div(
h3("Prior distribution:"),
h3(HTML("&theta; ~ Beta(&alpha;, &beta;)")),
h3("Priror predictive distribution:"),
h3(HTML("P  <sub>&pi;</sub> (y) ~ BetaBinomial(&alpha;,
&beta;)"))
)
¥
P

output$mean_binomial <- renderUI({

94

if(input$mod_distr_inference == "bin"){
sliderInput(inputId="mu",
label = "Mean",

value = 0.5,
min = 0.01,
max = 0.99)
}
)

output$sd_binomial <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){

E <- input$mu

maxvalue <- sqrt((-E+2*E"2-E”3)/(E-1))-0.01

sliderInput(inputId="sd",
label="Standard deviation",
value=sqrt(1/12),
round=FALSE,
step=0.001,
min=0.001,
max=maxvalue)

)

output$n_binomial <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
sliderInput(inputId="nn",
label="N number of trials (zero or more)",

value=10,
min=0,
max=100)
39)
HEHBHBHBH B
### DATA #it#
SR
output$data_binomial <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
div(
ha("Data"),

column(width =4,



numericInput(“nsample", label = "N", value = 100,min=1,

max=1000)
)s
column(width=4,
numericInput(“ymostra",label = "Y", value = 9,min=0)
)s
column(width=4,
br(),
actionButton("up_inferential”, label = "Update")
)
)
}
D)

output$dpriori_binomial <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
a <- (((input$mu~2)*(1-input$mu)/input$sd”2)-input$mu)
b <- ((a*(1-input$mu)/input$mu))
if(abs(a-1)<(10"-2) && abs(b-1)<(107-2)){

curve(dbeta(x, 1,1),from=0, to=1,lty=1, col="blue", lwd = 3,
ylab="", xlab = expression(theta))
}else{
curve(dbeta(x, a,b),from=0, to=1,1ty=1, col="blue", lwd = 3,

ylab="", xlab = expression(theta))
}
title("Prior distribution ")
legend("topright", "Beta distribution"”, 1ty = 1,col="blue", lwd
= 3)
}
)

output$graf_binomial <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
plotOutput("dpriori binomial™)}
P

output$cg <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
if (input$up_inferential == 0){

return()
}
isolate(
checkboxGroupInput("“checkGroup", label = h3("Posterior
distribution's graphic"),
choices = list("Prior" = 1, "Likelihood" =
2),
selected = ¢(1,2)
)
)
}
)
output$dprioripostvar <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
if (input$up_inferential == 0){
return()
}
}
isolate({

suport <- seq(from = @, to = 1, 0.001)

y <- input$ymostra

n <- input$nsample

mu <- input$mu

va <- (input$sd)”2

vers <- dbinom(y,n,prob=suport)

K <- integrate(function(x)dbinom(y,n,x), lower = @, upper = 1,
subdivisions=1000)$%value

vers.resc <- vers/K

ap <- round(((mu~2)*(1-mu)/va)-mu,1)

bp <- round(ap*(1-mu)/mu,1)

dist.priori <- dbeta(suport, ap,bp)

posteriori <- c(ap + vy, bp + (n-y))

dist.posteriori<-dbeta(suport,posteriori[1l],posteriori[2])

)
plot(suport,dist.posteriori,
xlab=expression(theta),type="1",

ylim=c(@, max(dist.posteriori,vers.resc)), lty=1, col="red",
lwd = 3)

ylab="",



if(sum(as.numeric(input$checkGroup))==1){
lines(suport, dist.priori, lty=1, col="blue", lwd = 3)}
if(sum(as.numeric(input$checkGroup))==2){
lines(suport, vers.resc, lty=3, col="black", lwd = 2)}
if(sum(as.numeric(input$checkGroup))==3){
lines(suport, dist.priori,lty=1, col="blue", lwd = 3)
lines(suport, vers.resc, lty=3, col="black", lwd = 2)
}

title("Posterior distribution ")

legend("topright", c("posterior","prior","likelihood"),
1ty = ¢(1,1,3), col=c("red","blue","black"), lwd= c(3,3,2))

)
output$graf2 <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
plotOutput("dprioripostvar")}
1)

output$dpredpriori <- renderPlot({
a <- ((input$mu~2)*(1-input$mu)/input$sd”2)-input$mu
b <- a*(1-input$mu)/input$mu
v <- dbetabinom.ab(1:1000,size=input$nn,a,b)
plot(v,ty="h", col="blue",xlim=c(@,input$nn),xlab="",ylab="")
title("Prior predictive distribution \n BetaBinomial")

1)

output$grafpredl <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
plotOutput(“dpredpriori”)}
1)

#H###### POSTERIOR PREDICTIVE #######
output$dpredpost_bin <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
if (input$up_inferential == 0){
return()
}
}
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isolate({
a <- ((input$mu~2)*(1-input$mu)/input$sd”2)-input$mu
b <- a*(1-input$mu)/input$mu

posteriori <- c(a + input$ymostra, b + (input$nsample-
input$ymostra))
v <-

dbetabinom.ab(1:1000,size=input$nsample,posteriori[1],posteriori[2]

)
plot(v,ty="h",
col="blue",xlim=c(0@,input$nsample),xlab="",ylab="")
title("Posterior predictive distribution \n BetaBinomial")
3
3

output$grafpred2 <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
plotOutput(“dpredpost_bin")}
}

output$tablel <- renderTable({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
if(input$up_inferential == 0){
sortida <- matrix(nrow = 5, ncol = 1)
colnames(sortida) <- c("Prior™)
rownames (sortida) <- c("Alpha","Beta",
"Median")
a <- ((input$mu~2)*(1-input$mu)/input$sd”2)-input$mu
b <- a*(1-input$mu)/input$mu
priori <- c(a,b)

"Mean", "Variance",

sortida[1, 1] <- priori[1]

sortida[2, 1] <- priori[2]

sortida[3, 1] <- priori[1]/(priori[1] + priori[2])

sortida[4, 1] <-
(priori[1]*priori[2])/(((priori[1]+priori[2])"2)*(priori[1]+priori[
2]+41))

sortida[5, 1] <- gbeta(®@.5, priori[1l], priori[2])

return(sortida)

}else{

a <- ((input$mu~2)*(1-input$mu)/input$sd”2)-input$mu



b <- a*(1-input$mu)/input$mu
priori <- c(a,b)
posteriori <- c(a +

input$ymostra, b + (input$nsample-

input$ymostra))

sortida <- matrix(nrow = 5, ncol = 2)

sortida[1, 1] <- priori[1]

sortida[2, 1] <- priori[2]

sortida[3, 1] <- priori[1]/(priori[1] + priori[2])

sortidal4, 1] <-

(priori[1]*priori[2])/(((priori[1]+priori[2])"2)*(priori[1]+priori[

2]+1))

sortida[5, 1] <- gbeta(@.5, priori[1l], priori[2])

sortida[1l, 2] <- posteriori[1]

sortida[2, 2] <- posteriori[2]

sortida[3, 2] <- posteriori[1l]/(posteriori[1] + posteriori[2])
sortida[4, 2] <-

(posteriori[1]*posteriori[2])/(((posteriori[1]+posteriori[2])"2)*(p
osteriori[1]+posteriori[2]+1))

"Media

}
}
1)

sortida[5, 2] <- gbeta(®@.5, posteriori[1l], posteriori[2])
colnames(sortida) <- c("Prior","Posterior")
rownames(sortida) <- c("Alpha","Beta", "Mean",
n"y

return(round(sortida, 3))

"Variance",

output$ICl <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
div(

column(width=4,

br(),

h5("Introduce level of credibility")),
column(width=2,

numericInput(“icli",label="",value = 95,min=0,

max=100)),

column(width=1,

br(),
hs("%"))
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output$table2 <- renderTable({
if(input$mod_distr_inference == "bin"){
if(input$up_inferential == 0){

1 <- input$icli/100

alf <- 1-1

alf2 <- alf/2

alf3 <- (1-alf2)

a <- ((input$mu~2)*(1-input$mu)/input$sd”2)-input$mu
b <- a*(1-input$mu)/input$mu

priori <- c(a,b)

s <- matrix(nrow=2,ncol=2)

s[1,1] <- round(gbeta(alf2, priori[1], priori[2]),3)
s[1,2] <- round(gbeta(alf3, priori[1], priori[2]),3)
v <- rbetabinom.ab(1:1000,size=input$nn,priori[1],priori[2])
s[2,1] <- as.numeric(quantile(v,alf2))

s[2,2] <- as.numeric(quantile(v,alf3))

rownames(s) <- c("Prior","Prior predictive")
colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")
return(s)

}else{

1 <- input$icli/1e0

alf <- 1-1

alf2 <- alf/2

alf3 <- (1-alf2)

a <- ((input$mu~2)*(1-input$mu)/input$sd”2)-input$mu
b <- a*(1-input$mu)/input$mu

ap <- a + input$ymostra

bp <- b + (input$nsample-input$ymostra)

priori <- c(a,b)

posteriori <- c(ap,bp)

s <- matrix(nrow=4,ncol=2)

s[1,1] <- round(gbeta(alf2, priori[1l], priori[2]),3)
s[1,2] <- round(gbeta(alf3, priori[1l], priori[2]),3)
v <- rbetabinom.ab(1:1000,size=input$nn,priori[1],priori[2])
s[2,1] <- as.numeric(quantile(v,alf2))



s[2,2] <- as.numeric(quantile(v,alf3)) output$mu_mean <- renderUI({

s[3,1] <- round(gbeta(alf2, posteriori[l], posteriori[2]),3) if(input$mod_distr_inference == "norm"){
s[3,2] <- round(gbeta(alf3, posteriori[l], posteriori[2]),3) sliderInput(inputId="mumean",
v2 <- label = "Mean",
rbetabinom.ab(1:1000,size=input$nsample,posteriori[1], posteriori[2] value = 0,
) min = -10,
s[4,1] <- as.numeric(quantile(v2,alf2)) max = 10)
s[4,2] <- as.numeric(quantile(v2,alf3)) 139
rownames(s) <- c("Prior","Prior
predictive","Posterior","Posterior predictive") output$mu_sigma <- renderUI({
colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound") if(input$mod_distr_inference == "norm"){
return(s) sliderInput(inputId="musigma",
} label = "Standard deviation ",
} value = 1,
1) min = 0.01,
max = 10)

10.11 server-inference_normal.R )

output$psig <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
div(
h3(HTML("Prior knowledge about &sigma;")),
h3(HTML("<sup>1</sup>&frasl;<sub>&sigma;<sup>2</sup></sub>~
Gamma(&alpha;, &beta;)")),
h3(HTML("&sigma; ~ f(&sigma;)"))

#StatClip
#Nuria Busquets, February 2016

#server-inference_normal .R

output$normaldistr <- renderUI({

if(input$mod_distr_inference == "norm"){ )
h3(HTML("X ~ N(&muj;, &sigma;)")) })}
}
b output$sig_mean <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
output$pm <- renderUI({ * . = .
if(input$mod_distr_inference == "norm"){ 511derInPUt(iZEZEI?_";QESfan ’
div( . » value = 2,
h3(HTML("Prior knowledge about &mu;")), in = 0.75
h3(HTML("&mu; ~ Normal (m, s)")) m;z - 6; ’
) 39

1Y) output$sig_sigma <- renderUI({
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if(input$mod_distr_inference == "norm"){
sliderInput(inputId="sigsigma",
label = "Standard deviation",
value = 0.4,
min = 0.31,
step = 0.01,
max = ©.5*input$sigmean)

)

output$htext <- renderPrint({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
helpText("Previously you have to insert the data in the section
'Data'")
}
}

output$selectvar_itp <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){

selectInput("var_itp", 1label="Choose the data variable",
choices=variable_names())
}
1)
output$dat_inference_two_par <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
actionButton("up_itp norm", label = "Update")
}
)

gibbsl <- reactive({
y <- working_data$data[,match(input$var_itp, variable_names())]
mu_@ <- input$mumean
10 <- 1/(input$musigma”2)
n <- length(y)
source("BisectionMethod.R", local=TRUE)
E <- input$sigmean
V <- (input$sigsigma)”2
fa <- function(a){
(((E*2)*gamma(a)”2)/(gamma(a-0.5)"2))-((a-1)*(V+E*2))
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}

aa <- bisection_method(fa, 1.05, 90)
a <- aa[1l]

b <- (a-1)*(V+E"2)

mu <- 2

1< 3

an <- a+(n/2)
bn <- b+(1/2)*sum((y-mu)”2)
1[2] <- rgamma(1l, an, bn)
1 n<-10+n*1[1]
mu_n <-(1/1_n)*(1_@*mu_o0+n*1[1]*mean(y))
mu[2] <- rnorm(1l,mean=mu_n,sd=1/sqrt(1l_n))
for(i in 2:13000){
bn <- b+(1/2)*sum((y-mu[i-1])"2)
1[i] <- rgamma(1, an, bn)
1 n <- 1_0+n*1[1i]
mu_n <-(1/1_n)*(1_0*mu_0+n*1[i-1]*mean(y))
mu[i] <- rnorm(1,mean=mu_n,sd=1/sqrt(1l_n))
}
mu <- mu[-c(1:7000)]
1 <- 1[-c(1:7000)]
mu2 <- mu[-c(which(mu<as.numeric(quantile(mu, ©.05)))
mu2 <- mu[-c(which(mu>as.numeric(quantile(mu, ©.95)))
12 <- 1[-c(which(1l>as.numeric(quantile(l, ©0.9))))]
llista <- list(mu=mu, 1l=1,mu2=mu2, 12=12)
return(llista)

1}

)]
)]

gibbs2 <- reactive({
y <- working_data$data[,match(input$var_itp, variable_names())]
mu_@ <- input$mumean
1.0 <- 1/(input$musigma”2)
n <- length(y)
source("BisectionMethod.R", local=TRUE)
E <- input$sigmean
V <- (input$sigsigma)”2
fa <- function(a){
(((E*2)*gamma(a)”2)/(gamma(a-0.5)"2))-((a-1)*(V+E*2))



aa <- bisection_method(fa, 1.05, 90) (2/y”3)*(b*a/gamma(a))*(1/y”*2)"(a-1)*exp(-b/y"2)
a <- aa[1]

b <- (a-1)*(V+E"2) par(mfrow=c(1,2))
mu <- 200 curve(dnorm(x,mean=input$mumean, sd=input$musigma), from=-50,
1 <- 300 to=50, ylab="",
an <- a+(n/2) xlab = expression(mu),lty=1, col="blue", lwd = 3 )
bn <- b+(1/2)*sum((y-mu)”~2) title("Prior distribution ")
1[2] <- rgamma(l, an, bn) legend("topright", "Normal distribution", 1ty = 1,col="blue",
1n<- 1 0+n*1[1] lwd = 3)
mu_n <-(1/1_n)*(1_0*mu_0+n*1[1]*mean(y)) curve( prior_sigma(x),from=0, to=20, ylab="",
mu[2] <- rnorm(1l,mean=mu_n,sd=1/sqrt(1l_n)) xlab = expression(sigma), lty=1, col="orange", lwd = 3)
for(i in 2:13000){ title("Prior distribution ")
bn <- b+(1/2)*sum((y-mu[i-1])"2) legend("topright", "Sigma distribution”, 1ty = 1,col="orange",
1[i] <- rgamma(1, an, bn) lwd = 3)
1 n<-10+n*1[i] par(mfrow=c(1,1))
mu_n <-(1/1_n)*(1_0*mu_0+n*1[i-1]*mean(y)) }
mu[i] <- rnorm(1,mean=mu_n,sd=1/sqrt(1_n)) 1)
¥
mu <- mu[-c(1:7000)] output$plot_mu_sigma <- renderUI({
1 <- 1[-c(1:7000)] if(input$mod_distr_inference == "norm"){
mu2 <- mu[-c(which(mu<as.numeric(quantile(mu, ©.05))))] plotOutput("plot _mu_sigmae")}
mu2 <- mu[-c(which(mu>as.numeric(quantile(mu, ©.95))))] 1)
12 <- 1[-c(which(1l>as.numeric(quantile(l, 0.9))))]
llista <- list(mu=mu, 1l=1,mu2=mu2, 12=12) output$slow <- renderPrint({
return(llista) if(input$mod_distr_inference == "norm"){
1) helpText("Press the 'Update' button and wait
few seconds to see posterior distribution")
output$plot_mu_sigma® <- renderPlot({ }
if(input$mod_distr_inference == "norm"){ 1)
source("BisectionMethod.R", local=TRUE)
E <- input$sigmean output$post_mu_sigma® <- renderPlot({
V <- (input$sigsigma)”2 if(input$mod_distr_inference == "norm"){
fa <- function(a){ if (input$up_itp _norm == 0){
(((E”2)*gamma(a)”2)/(gamma(a-0.5)"2))-((a-1)*(V+E"2)) return()
}else{
aa <- bisection_method(fa, 1.05, 90) mu2 <- ((gibbs1())$mu2)
a <- aa[1] 12 <- ((gibbs1())$12)
b <- (a-1)*(V+E"2) par(mfrow=c(1,2))

prior_sigma <- function(y){
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plot(density(mu2, adjust=2), ylab="", x1lab
expression(mu),lty=1, col="blue", lwd = 3,
main="Posterior distribution ")
legend("topright", "Normal distribution"”, 1ty = 1,col="blue",
lwd = 3)
plot( density(1/sqrt(1l2), adjust=2),
expression(sigma), lty=1, col="orange", lwd = 3,
main="Posterior distribution")
legend("topright", "Sigma distribution", 1ty = 1,col="orange",
lwd = 3)
par(mfrow=c(1,1))
}
}
}

xlab

ylab="",

output$post_mu_sigma <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
plotOutput("post_mu_sigmad")}
)

output$prior_pred_mu_sigma® <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
mumean <- input$mumean
musigma <- input$musigma
rmu <- rnorm(13000, mean=mumean, sd=musigma)
source("BisectionMethod.R", local=TRUE)
E <- input$sigmean
V <- (input$sigsigma)”2
fa <- function(a){
(((E~2)*gamma(a)”~2)/(gamma(a-0.5)"2))-((a-1)*(V+E*2))

aa <- bisection_method(fa, 1.05, 90)
a <- aa[1]
b <- (a-1)*(V+E"2)
rsd = rgamma(13000,a, b)
y<- rnorm(1,mean=rmu[1], sd=1/sqrt(rsd[1]))
for( i in 2:13000){
y[i] <- rnorm(1,mean=rmu[i], sd=1/sqrt(rsd[1]))
}
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plot(density(y,adjust=2), xlab="", ylab="", main="Prior
predictive distribution ",lty = 1, col="green",lwd= 3)
legend("topright", "Normal",
1ty = 1, col="green",lwd= 3)
}
)

output$prior_pred_mu_sigma<- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
plotOutput("prior_pred mu_sigma®")}

)
output$post_pred_mu_sigma@ <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
if (input$up_itp_norm == 0){
return()
}else{

mu <- ((gibbs1())$mu2)
1 <- ((gibbs1())$12)
ynew <- rnorm(1l,mean=mu[1], sd=1/sqrt(1[1]))
q <- min(length(mu), length(1l))
for( i in 2:q9){
ynew[i] <- rnorm(1l,mean=mu[i], sd=1/sqrt(1[i]))

ynew2 <-
0.05))))]
ynew2 <-
0.95))))1
plot(density(ynew2,adjust=2), xlab="", ylab="",
main="Posterior predictive distribution
col="green",
lwd= 3)
legend("topright", "Normal",
1ty = 1, col="green",lwd= 3)

ynew[ -c(which(ynew<as.numeric(quantile(ynew,

ynew[ -c(which(ynew>as.numeric(quantile(ynew,

",1ty = 1,

}
}
})

output$post_pred_mu_sigma<- renderUI({



if(input$mod_distr_inference == "norm"){ rownames (sortida) <- c("Mean", "Variance")
plotOutput("post _pred mu_sigma@")} sortida[1l, 1] <- input$mumean
1) sortida[2, 1] <- input$musigma”2
sortida[l, 3] <- input$sigmean
sortida[2, 3] <- (input$sigsigma)”2
rmu <- rnorm(13000, mean=input$mumean, sd=input$musigma)
source("BisectionMethod.R", local=TRUE)

output$table_normal_1 <- renderTable({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
if(input$up_itp_norm == 0){

sortida <- matrix(nrow = 2, ncol = 3)
colnames(sortida) <- c("Prior mu", "Prior sigma", "Prior

Predictive")

rownames (sortida) <- c("Mean", "Variance")

sortida[1l, 1] <- input$mumean

sortida[2, 1] <- input$musigma”2

sortida[1l, 2] <- input$sigmean

sortida[2, 2] <- (input$sigsigma)”2

rmu <- rnorm(13000, mean=input$mumean, sd=input$musigma)

source("BisectionMethod.R", local=TRUE)

E <- input$sigmean

V <- (input$sigsigma)”2

fa <- function(a){
(((E~2)*gamma(a)”~2)/(gamma(a-0.5)"2))-((a-1)*(V+E"2))

aa <- bisection_method(fa, 1.05, 90)
a <- aa[1]
b <- (a-1)*(V+E"2)
rsd = rgamma(13000,a, b)
y<- rnorm(1,mean=rmu[1], sd=1/sqrt(rsd[1]))
for( i in 2:13000){
y[i] <- rnorm(1,mean=rmu[i], sd=1/sqrt(rsd[1]))
¥
sortida[1, 3] <- mean(y)
sortida[2, 3] <- sd(y)"2
round(sortida, 3)

E <- input$sigmean

V <- (input$sigsigma)”2

fa <- function(a){
(((E”2)*gamma(a)”2)/(gamma(a-0.5)"2))-((a-1)*(V+E"2))

}
aa <- bisection_method(fa, 1.05, 90)
a <- aa[1]

b <- (a-1)*(V+E"2)
rsd = rgamma(13000,a, b)
y<- rnorm(1l,mean=rmu[1], sd=1/sqrt(rsd[1]))
for( i in 2:13000){
y[i] <- rnorm(1,mean=rmu[i], sd=1/sqrt(rsd[1]))
}
sortida[1, 5] <- mean(y)
sortida[2, 5] <- sd(y)"2
mu_post <- ((gibbsl1())$mu2)
1 post <- ((gibbs1())$12)
sortida[1l, 2] <- mean(mu_post)
sortida[2, 2] <- sd(mu_post)"2
sortida[1l, 4] <- mean(1/sqrt(1l_post))
sortida[2, 4] <- sd(1/sqrt(l_post))~2
ynew <- rnorm(1l,mean= mu_post[1], sd=1/sqrt(1l_post[1]))
q <- min(length(mu_post), length(1l_post))
for( 1 in 2:q){
ynew[i] <- rnorm(1,mean=mu_post[i], sd=1/sqrt(1l_post[i]))

}else{ ynew2 <- ynew[-c(which(ynew<as.numeric(quantile(ynew,
sortida <- matrix(nrow = 2, ncol = 6) 0.05))))1
colnames(sortida) <- c("Prior mu", "Posterior mu", "Prior ynew2 <- ynew[ -c(which(ynew>as.numeric(quantile(ynew,
sigma", "Posterior sigma", 0.95))))1
"Prior Predictive", "Posterior sortida[l, 6] <- mean(ynew2)

Predictive") sortida[2, 6] <- sd(ynew2)"2
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}
}
)

round(sortida, 3)

output$convergencia® <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
if(input$up_itp_norm == 0){ return()
Yelse{

}
}
1)

clmu <- ((gibbs1())$mu)

cll <- ((gibbs1())%$1l)

c2mu <- ((gibbs2())$mu)

c2l <- ((gibbs2())%$1)
par(mfrow=c(2,1))

plot.ts(clmu, main="mu", ylab=" ")
lines(c2mu, col="orange")
plot.ts(c1l, main="1", ylab=" ")
lines(c21, col="orange")
par(mfrow=c(1,1))

output$convergencia<- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "norm"){
plotOutput(“convergenciag”)}

1)

output$Rhat <- renderTable({

if(input$mod_distr_inference

"norm"){

if(input$up_itp_norm == 0){ return()}
elseq

clmu <- ((gibbs1())$mu)

cll <- ((gibbs1())$1)

c2mu <- ((gibbs2())$mu)

c2l <- ((gibbs2())$1)

sup <- seq(from=1000, to=6000, by=1000)
1 <- length(sup)-1

rhat_mu <- @
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rhat_1 <- 0
for( i in 1:1){
vl <- var(clmu[c(sup[i]:sup[i+1])])
v2 <- var(c2mu[c(sup[i]:sup[i+1])])
vt <- var(c(cimu[c(sup[i]:sup[i+1])],
c2mu[c(sup[i]:sup[i+1])]))
rhat_mu[i] <- vt/((vl+v2)/2)
vl <- var(cll[c(sup[i]:sup[i+1])])
v2 <- var(c2l[c(sup[i]:sup[i+1])])
vt <- var(c(cll[c(sup[i]:sup[i+1])],
c2l[c(sup[i]:sup[i+1])]))
rhat_1[1i] <- vt/((v1+v2)/2)
}
f <- length(rhat_mu)
sortida <- matrix(nrow = f, ncol = 2)
colnames(sortida) <- c("mu", "1")
rownames (sortida) <- c("1000-2000", "2000-3000", "3000-4000",
"4000-5000", "5000-6000")
for(i in 1:f){
sortida[i,1] <- rhat_mu[i]
sortidal[i,2] <- rhat_1[i]

}
return(sortida)
13
})
10.12 server-inference_poisson.R
#StatClip

#Nuria Busquets, February 2016
#server-inference_poisson.R

output$prior poisson <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference
div(
h3("Prior distribution:"),
h3(HTML("&theta; ~ Gamma(&alpha;, &beta;)")),

"poi"){



h3("Priror predictive distribution:"), selectInput("y poi", label="Choose the data variable",

h3(HTML("P <sub>&pi;</sub> (y) ~ Negative Binomial(&alpha;, choices=variable_names())
<sup>&beta;</sup>&frasl;<sub>(&beta;+1)</sub>)")) }

) 3

}
1D output$data_poi2<- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){
output$mean_poisson <- renderUI({ actionButton("up_poi", label = "Update")
if(input$mod_distr_inference == "poi"){ }
sliderInput(inputId="mu_p", 1))
label = "Mean",
value = 2, pois_param <- reactive({
min = 0.1, a <- (input$mu_p~2)/(input$sd_p~"2)
max = 20) b <- (input$mu_p)/(input$sd_p~2)
} 1llista <- list(a=a, b=b)
}) })
output$sd_poisson <- renderUI({ output$dpriori_poisson® <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){ a <- (pois_param()%a)
sliderInput(inputId="sd_p", b <- (pois_param()$b)
label="Standard deviation", curve(dgamma(x, a,b),from=0, to=30,1lty=1, col="blue", lwd = 3,
value = 1, ylab="",
min=0.1, xlab = expression(theta))
max=10) title("Prior distribution ")
) legend("topright", "Gamma distribution"”, 1ty = 1,col="blue", lwd
= 3)
output$htext_poi_data <- renderPrint({ 1)
if(input$mod_distr_inference == "poi"){

div( output$dpriori_poisson <- renderUI({
h3("Data"), if(input$mod_distr_inference == "poi"){
helpText("Previously you have to insert the data in the section plotOutput("dpriori_poissone")}

‘Data'") 1)
)
} output$cg_poi <- renderUI({
1) if(input$mod_distr_inference == "poi"){
if (input$up_poi == 0){
output$data_poi <- renderUI({ return()
if(input$mod_distr_inference == "poi"){ }
isolate(
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checkboxGroupInput("“checkGroup poi",

label = h3("Posterior
graphic"),
choices = list("Prior"
2),
selected = c(1,2)
)
)
}
})
output$dprioripostvar_poi@ <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){
if (input$up_poi == 0){
return()
}
}
isolate({

distribution's

= 1, "Likelihood" =

suport <- seq(from = @, to = 100, length = 1000)
y <- working_data$data[,match(input$y_poi, variable_names())]

n <- length(y)

a <- (pois_param()$a)

b <- (pois_param()$b)

dist.priori <- dgamma(suport, a,b)
posteriori <- c(a + sum(y), b+n)

dist.posteriori <- dgamma(suport, posteriori[l], posteriori[2])

vers <- rep(@, length(suport))
Int.vers <- 0
for (i in 1:length(suport)) {

vers[i] <- (suport[i]~sum(y))*exp(-n*suport[i])

}

K <- integrate(function(x) (exp(sum(y)*log(x)-n*x)),

lower =
subdivisions=1000)%value
vers.resc <- vers/K
H
plot(suport,dist.posteriori,
xlab=expression(theta),type="1",
1ty=1, col="red", 1lwd = 3)

.01,

upper = 99,

ylab="",
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if(sum(as.numeric(input$checkGroup_poi))==1){
lines(suport, dist.priori, lty=1, col="blue", lwd = 3)}
if(sum(as.numeric(input$checkGroup_poi))==2){

lines(suport, vers.resc, lty=3, col="black", lwd = 2)}
if(sum(as.numeric(input$checkGroup_poi))==3){
lines(suport, dist.priori,lty=1, col="blue", lwd = 3)

lines(suport, vers.resc, lty=3, col="black", lwd = 2)

}

title("Posterior distribution ")

legend("topright", c("posterior","prior","likelihood"),

1ty = ¢(1,1,3), col=c("red","blue","black"), lwd= c(3,3,2))

1}

output$dprioripostvar_poi <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){
plotOutput("dprioripostvar_poie")}
})

output$dpredpriori_poi@ <- renderPlot({
a <- (pois_param()$a)
b <- (pois_param()$b)
pre.prior <- dnbinom(1:100, a, b/(1+b))
plot(1:100, pre.prior, ylab = "", xlab = "",
col="blue")
title("Prior predictive distribution \n Negative binomial ")

}

type =

output$dpredpriori_poi <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){
plotOutput("dpredpriori_poie")}

})
output$dpredpost_poi® <- renderPlot({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){
if (input$up_poi == 0){
return()
}
isolate({



<- (pois_param()%$a)
<- (pois_param()$b)
<- working_data$data[,match(input$y_poi, variable_names())]
<- length(y)
posteriori <- c(a + sum(y), b + n)
pre.post <- dnbinom(1:100,
posteriori[2]/(1+posteriori[2]))
plot(1:100, pre.post, ylab = "",
col="blue")
title("Posterior predictive distribution \n Negative binomial ")
)
)

S Cw

posteriori[1l],

xlab = "", type = "h",

output$dpredpost_poi <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){
plotOutput("dpredpost_poie")}
})

output$tablel_poi <- renderTable({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){
if(input$up_poi == 0){
sortida <- matrix(nrow = 5, ncol = 1)
colnames(sortida) <- c("Prior")
rownames (sortida) <- c("Alpha","Beta",
"Median")
a <- (pois_param()%a)
b <- (pois_param()$b)
priori <- c(a,b)

"Mean", "Variance",

sortida[1l, 1] <- priori[1]
sortida[2, 1] <- priori[2]
sortida[3, 1] <- input$mu_p

sortida[4, 1] <-
sortida[5, 1] <-
return(sortida)
}else{

a <- (pois_param()$a)

b <- (pois_param()$b)

y <- working_data$data[,match(input$y_poi, variable_names())]
n <- length(y)

input$sd_p~2
ggamma(@.5, priori[1], priori[2])
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priori <- c(a,b)
posteriori <- c(a + sum(y), b + n)

sortida <- matrix(nrow = 5, ncol = 2)
sortida[l, 1] <- priori[1]

sortida[2, 1] <- priori[2]

sortida[3, 1] <- input$mu_p

sortida[4, 1] <-
sortida[5, 1] <-
sortida[1l, 2] <-
sortida[2, 2] <-

input$sd_p~2

ggamma(@.5, priori[1], priori[2])
posteriori[1]

posteriori[2]

sortida[3, 2] <- posteriori[l]/posteriori[2]

sortida[4, 2] <- posteriori[1l]/(posteriori[2]72)
sortida[5, 2] <- gqgamma(@.5, posteriori[l], posteriori[2])
colnames(sortida) <- c("Prior","Posterior")

rownames(sortida) <- c("Alpha","Beta", "Mean", "Variance",
"Median")
return(round(sortida, 3))
}
}
})
output$ICl_poi <- renderUI({
if(input$mod_distr_inference == "poi"){
div(
column(width=4,
br(),
h5("Introduce level of credibility")),
column(width=2,
numericInput(“icll poi",label="",value = 95,min=0,
max=100)),
column(width=1,
br(),
hs("%"))
)
}
)

output$table2_poi <- renderTable({

if(input$mod_distr_inference == "poi"){



if(input$up_poi == 0){
1 <- input$icll_poi/1ee
alf <- 1-1
alf2 <- alf/2
alf3 <- (1-alf2)
a <- (pois_param()$a)
b <- (pois_param()$b)
priori <- c(a,b)
s <- matrix(nrow=2,ncol=2)
s[1,1] <- round(qgamma(alf2, priori[1], priori[2]),3)
s[1,2] <- round(qgamma(alf3, priori[1], priori[2]),3)

s[2,1] <- round(gnbinom(alf2, priori[1],
priori[2]/(1+priori[2])),3)
s[2,2] <- round(gnbinom(alf3, priori[1],

priori[2]/(1+priori[2])),3)
rownames(s) <- c("Prior","Prior predictive")
colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")
return(s)
Yelse{
1 <- input$icll_poi/100
alf <- 1-1
alf2 <- alf/2
alf3 <- (1-alf2)
a <- (pois_param()%a)
b <- (pois_param()$b)
y <- working_data$data[,match(input$y_poi, variable_names())]
n <- length(y)
ap <- a + sum(y)
bp <- b +n
priori <- c(a,b)
posteriori <- c(ap,bp)
s <- matrix(nrow=4,ncol=2)
s[1,1] <- round(qgamma(alf2, priori[1], priori[2]),3)
s[1,2] <- round(qgamma(alf3, priori[1], priori[2]),3)

s[2,1] <- round(gnbinom(alf2, priori[1],
priori[2]/(1+priori[2])),3)
s[2,2] <- round(gnbinom(alf3, priori[1],

priori[2]/(1+priori[2])),3)
s[3,1] <- round(gqgamma(alf2, posteriori[l], posteriori[2]),3)
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s[3,2] <- round(gqgamma(alf3, posteriori[l], posteriori[2]),3)

s[4,1] <- round(gnbinom(alf2, posteriori[1],
posteriori[2]/(1+posteriori[2])),3)

s[4,2] <- round(gnbinom(alf3, posteriori[1],
posteriori[2]/(1+posteriori[2])),3)

rownames(s) <- c("Prior","Prior

predictive","Posterior"”,"Posterior predictive")
colnames(s) <- c("Lower bound", "Upper bound")
return(s)
}
}
)

10.13 server-load _data_set.R

#StatClip
#Eduard Serrahima, May 2015

#server-Lload_data_set.R
library(DT)
#Serverfunctions for the Load Data Set tab
#file_data is a reactive functions that stores the data frame read
from the
#file updated
file_data <- reactive({
inFile <- input$file
if (is.null(inFile)){
return(NULL)
}
data <-read.csv(inFile$datapath,
sep=input$sep,dec = ",",
quote=input$quote)
return(data)

})

header=input$header,

#sample_data is a reactive function that stores the data frame
#from the sample data sets once the corresponding button is pressed
sample_data_iris <- reactive({



data <- NULL
if(input$iris >=1){
try(data <- iris)
¥
)

sample_data_mtcars <- reactive({
data <-NULL
if(input$mtcars >= 1){
try(data<-mtcars)
}
})

table_data <- reactiveValues(which=NULL)

observeEvent(input$file, {
table_data$which <- "upfile"

})

observeEvent(input$iris, {
table_data$which <- "sample_iris"

})

observeEvent (input$mtcars, {
table_data$which <- "sample mtcars"

1)

#Loaded data

loaded_data <- reactive({
if(is.null(file_data()) &

is.null(sample_data_mtcars())){

is.null(sample_data_iris())

return(NULL)

}

else if(table_data$which == "upfile"){
return(file_data())

}

else if(table_data$which == "sample iris"){
return(sample_data_iris())

}

else if(table_data$which == "sample_mtcars"){
return(sample_data_mtcars())

}

&
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)

#Funcion that creates the data table output
datatable <- DT::renderDataTable({
if (is.null(loaded_data())){
return(NULL)
}
elseq{
DT::datatable(loaded_data())
}
)

10.14 server-
simple_linear_regression.R

#StatClip
#Nuria Busquets, February 2016

#server-simple_Linear_regression.R

output$prior_beta® <- renderUI({
if(input$priorknowledge==1){
div(
fluidRow(
column(width=12,
h3(HTML("Knowledge about
)

)
column(width =6,
numericInput(“mean_bo", label
)
column(width =6,
numericInput("sd_be",
value = 1)

h4("Mean"), value

label

)

&beta;<sub>0</sub>"))

1)

h4("Standard deviation"),



}else{
return()
}
}

output$prior_betal <- renderUI({
if(input$priorknowledge==1){
div(
fluidRow(
column(width=12,

h3(HTML("Knowledge about &beta;<sub>1</sub>"))

)
)s

column(width =6,

numericInput(“mean_bl", label = h4("Mean"), value = 1)

)s
column(width =6,

numericInput("sd_bl", label = h4("Standard deviation"), value

}else{
return()

}
1)

selectysimplelinearregression <- renderUI({
selectInput("y_slr",
label="Choose the Y wvariable
regression”,
choices=variable_names(),
)
}

selectxsimplelinearregression <- renderUI({
selectInput(”x slr",
label="Choose the X wvariable

regression”,

for the 1linear

for the linear
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choices=variable_names()[-

which(variable_names()==input$y_slr)],

)

output$m <- renderTable({
if(input$up_slr== 0){

return()

isolate({

if(input$priorknowledge==2){
x <- match(input$x_slr, variable_names())
y <- match(input$y_slr, variable names())
mydata <- working data$datal,c(x,y)]
colnames(mydata) <- c('x','y")
model <- MCMCglmm(y~x, data=mydata)
m <- summary(model)
s <- matrix(ncol=5, nrow=2)
rownames(s) <- c('Intercept',"X")
colnames(s) <- «c('Post. mean’,

‘eff.samp', 'pMCMC')

s[1,1] <- m$solutions[1]
s[2,1] <- m$solutions[2]
s[1,2] <- m$solutions[3]
s[2,2] <- m$solutions[4]
s[1,3] <- m$solutions[5]
s[2,3] <- m$solutions[6]
s[1,4] <- m$solutions[7]
s[2,4] <- m$solutions[8]
s[1,5] <- m$solutions[9]
s[2,5] <- m$solutions[10]
return(s)
}else{
x <- match(input$x_slr, variable_names())
y <- match(input$y_slr, variable_names())
mydata <- working_data$datal[,c(x,y)]
colnames(mydata) <- c('x",'y")
v <- diag(c((input$sd_be)"2, (input$sd_b1)~2))
m <- c(input$mean_bo,input$mean_b1l)

'1-95% CI',

'u-95% CI',



B <- list(V=v, mu=m) X <- match(input$x_slr, variable_names())

model <- MCMCglmm(y~x, data=mydata,prior=1ist(B=B)) y <- match(input$y_slr, variable_names())
m <- summary(model) mydata <- working_data$datal[,c(x,y)]
s <- matrix(ncol=5, nrow=2) colnames(mydata) <- c('x','y")
rownames(s) <- c("Intercept","X") v <- diag(c((input$sd_be)"2, (input$sd_b1)~2))
colnames(s) <- c("Post. mean", "1-95% CI", "u-95% CI", m <- c(input$mean_be,input$mean_b1l)
"eff.samp", "pMCMC") B <- list(V=v, mu=m)
s[1,1] <- m$solutions[1] model <- MCMCglmm(y~x, data=mydata,prior=1ist(B=B))
s[2,1] <- m$solutions[2] plot(model$Sol)
s[1,2] <- m$solutions[3] }
s[2,2] <- m$solutions[4] 1)
s[1,3] <- m$solutions[5] 1)
s[2,3] <- m$solutions[6]
s[1,4] <- m$solutions[7] output$postgrafmodel <- renderUI({
s[2,4] <- m$solutions[8] plotOutput(“postgrafmodele™)
s[1,5] <- m$solutions[9] H
s[2,5] <- m$solutions[10]
return(s)
} output$title_slr_plot <- renderPrint({
1D if(input$up_slr== 0){
ID) h3("Please, enter the data and press 'Update' button")
}
output$title slr_plot <- renderPrint({ else{
h4("Posterior distribution of parameters™) h3("Estimated simple linear regression")
D) }
o)
output$postgrafmodel® <- renderPlot({
if(input$up_slr== 0){ output$postmodeld <- renderPlot({
return() if(input$up_slr== 0){
return()
isolate({ }
if(input$priorknowledge==2){ isolate({
x <- match(input$x_slr, variable_names()) if(input$priorknowledge==2){
y <- match(input$y_slr, variable_names()) x <- match(input$x_slr, variable_names())
mydata <- working_data$datal,c(x,y)] y <- match(input$y_slr, variable_names())
colnames(mydata) <- c('x"','y") mydata <- working_data$datal[,c(x,y)]
model <- MCMCglmm(y~x, data=mydata) colnames(mydata) <- c("x","y")
plot(model$Sol) model <- MCMCglmm(y~x, data=mydata)
}else{ m <- summary(model)
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bo <- m$solution[1] plotOutput("postmodelo™)
bl <- m$solution[2] H
mm <- function(y) {

bo+b1* . .
y oo 10.15 BisectionMethod.R
1x<- min(mydata$x,na.rm=T)*0.1
ux <- max(mydata$x,na.rm=T)*1.3

bisection_method <- function (f, a, b, num = 10, eps = 1le-05
ly <- min(mydata$y, na.rm=T)*0.1 * on unction (f, a, b, nu > €P )

{
uy <- max(mydata$y,na.rm=T)*1.3 _ )
curve(mm,lty=1, col="red", lwd = 3, from=1x, to=ux, ylim=c(ly, 2 _ gbs(b a)/num
uy)) -
points(mydata$x,mydatasy,pch=16,col="blue") gl_=0b1 -8
}else{ 1
x <- match(input$x_slr, variable_names()) z=@

y <- match(input$y_slr, variable_names())
mydata <- working_data$datal[,c(x,y)]
colnames(mydata) <- c("x","y")

while (i <= num) {
al =a +1 *h

v <- diag(c((input$sd_be)"2, (input$sd_bl)~2)) ?1 Ef?;l; 2= 0) {
m <- c(input$mean_be, input$mean_b1l) #print(al)
B <- list(V=v, mu=m) #print(f(al))
model <- MCMCglmm(y~x, data=mydata,prior=1ist(B=B)) s[p] <- a1l
m <- summary(model) p <- p+l
bo <- m$solution[1] s[p] <- f(a1)
bl <- m$solution[2] 5- +1
mm <- function(y) { } P P
, be+bl*y else if (f(b1l) == @) {
1x<- min(mydata$x,na.rm=T)*0.1 zzﬁ12§§??él))
ux <- max(mydata$x,na.rm=T)*1.3 s[p] <- bl
ly <- min(mydata$y, na.rm=T)*0.1 p <- p+l
uy <- max(mydata$y,na.rm=T)*1.3 s[p] <- f(bl)
curve(mm,lty=1, col="red", lwd = 3, from=1x, to=ux, ylim=c(ly, p <- p+l
uy))
points(mydata$x,mydata$y,pch=16,col="blue") ilse if (f(al) * f(b1l) < @) {
} repeat {
1) if (abs(bl - al) < eps)
1) break

X <- (a1l + bl)/2

output$postmodel <- renderUI({ if (f(al) * f(x) < @)
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bl <- x
else al <- x
}
j=3j+1
s[p] <- (a1 + b1)/2
p <- p+l
s[p] <- f((al + b1)/2)
p <- p+l
¥
i=1i+1
}
if (j == 0) {
print("finding root is fail")
}
else print("finding root is successful™)
return(s)

10.16 ChangePointFunctions.R

r.aus <- function(r,pl,p2,y){

if(r<n){
ausl <- pl~(sum(y[l:r])+a-1)
aus2 <- (1-p1)~(sum(m[1l:r])-sum(y[1:r])+b-1)
aus3 <- p2”(sum(y[(r+1l):n])+alpha-1)
aus4 <- (1-p2)~(sum(m[(r+1):n])-sum(y[(r+1):n])+beta-1)
out <- ausl*aus2*aus3*aus4d

}else{
ausl <- p1~(sum(y[1:n])+a-1)
aus2 <- (1-p1)~(sum(m[1l:n])-sum(y[1:n])+b-1)
out <- ausl*aus2

¥

return(out)

}

r.fc <- function(pl,p2,y){
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vecc <- rep(NA,n)
for(i in 1:n){
j <- r‘.aus(i,pl,pz,y)
vecc[i] <- j*prob_rp[i]
}
out <- vecc/sum(vecc)
return(out)



