
Implemen'ng	
  a	
  Bayesian	
  
Sta's'cal	
  Analysis	
  with	
  STAN	
  

Chris	
  Miller	
  



Bayesian	
  Inference	
  

€ 

p(θ y;x)∝ L(yθ;x)p(θ;x)
θ	
  is	
  a	
  sequence	
  of	
  modeled	
  unknown	
  values:	
  model	
  parameters,	
  latent	
  variables,	
  
	
  missing	
  data,	
  future	
  predic'ons	
  
y	
  is	
  a	
  sequence	
  of	
  modeled	
  known	
  values	
  
x	
  is	
  a	
  sequence	
  of	
  un-­‐modeled	
  predictors	
  

Given	
  a	
  likelihood	
  model	
  L	
  and	
  prior	
  probabili'es	
  of	
  the	
  unknown	
  parameters	
  θ,	
  
one	
  can	
  infer	
  the	
  posterior	
  probability	
  up	
  to	
  a	
  constant.	
  

But	
  p(θ|y;x)	
  is	
  not	
  a	
  number.	
  It	
  is	
  complex	
  and	
  usually	
  mul'dimensional	
  and	
  	
  
requires	
  careful	
  propaga'on	
  of	
  the	
  uncertain'es	
  on	
  θ	
  from	
  the	
  model.	
  	
  

Solu'on	
  is	
  to	
  “sample	
  the	
  posterior”	
  in	
  a	
  smart	
  but	
  random	
  way	
  and	
  use	
  the	
  results	
  	
  
from	
  these	
  samples	
  to	
  define	
  the	
  credible	
  intervals	
  on	
  the	
  model	
  θ.	
  



STAN	
  

•  A	
  computa'onal	
  tool	
  developed	
  to	
  aid	
  in	
  Bayesian	
  
analyses	
  (JAGS,	
  BUGS,	
  OpenBUGS).	
  

•  Requires	
  the	
  user	
  to	
  define	
  θ	
  and	
  provide	
  y	
  and	
  x	
  as	
  
well	
  as	
  the	
  likelihood	
  and	
  the	
  prior	
  probabili'es.	
  

•  STAN	
  uses	
  Hamiltonian	
  Monte	
  Carlo,	
  a	
  form	
  of	
  MCMC	
  
to	
  sample.	
  

•  STAN	
  works	
  from	
  the	
  command	
  line,	
  from	
  within	
  
Python	
  or	
  from	
  within	
  R.	
  

•  STAN	
  works	
  on	
  UNIX/LINUX,	
  OSX,	
  and	
  Windows.	
  
•  STAN	
  is	
  well	
  documented.	
  



Our	
  Mission:	
  Determine	
  an	
  
underlying	
  linear	
  rela'onship	
  

€ 

yi = α + βxi
x = log10(M200)
y = log10(n200)
y = N(µ,σ 2)
log10(M200) ≈ (α +14.5 + β(log(n200) −1.5),σ scat

2 )



The	
  data	
  
Observed	
  M200:	
  Mass	
  based	
  on	
  a	
  dynamical	
  measure	
  
Observed	
  M200	
  error:	
  Best	
  guess	
  from	
  simula'ons	
  
Observed	
  NTOT:	
  All	
  galaxies	
  in	
  a	
  radius	
  
Observed	
  NBKG:	
  Es'mate	
  of	
  the	
  background	
  galaxies	
  
C:	
  The	
  size	
  of	
  the	
  area	
  used	
  to	
  measure	
  NBKG	
  

Escape	
  velocity	
  =	
  √2ϕ to M200	
  



M200:	
  The	
  true	
  mass	
  
True	
  M200	
  error:	
  observed	
  error	
  
N200:	
  The	
  true	
  number	
  count	
  
NBKG:	
  The	
  true	
  background	
  count	
  

The	
  parameters	
  
α:	
  The	
  intercept	
  of	
  the	
  linear	
  rela'on	
  
β:	
  The	
  slope	
  of	
  the	
  linear	
  rela'on	
  	
  
σ:	
  The	
  “intrinsic	
  varia'on”	
  of	
  the	
  	
  
	
  	
  	
  	
  	
  linear	
  rela'on	
  (not	
  the	
  error	
  on	
  
	
  	
  	
  	
  	
  the	
  fit).	
  

€ 

yi = α + βxi
xi = log10(n200)
yi = log10(M200)
y = N(µ,σ 2)
log10(M200) ≈ (α +14.5 + β(log(n200) −1.5),σ scat

2 )



	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  The	
  Priors	
  
M200:	
  Normal,	
  comes	
  from	
  the	
  linear	
  model	
  
True	
  M200	
  error:	
  Gamma,	
  small	
  values	
  
N200:	
  Uniform,	
  >	
  0	
  
NBKG:	
  Uniform,	
  >	
  0	
  

α:	
  Normal,	
  mean	
  0,	
  large	
  	
  
β:	
  Student	
  T,	
  1	
  degree-­‐of-­‐freedom	
  	
  
σ:	
  Gamma,	
  small	
  values	
  

Observed	
  M200:	
  Normal,	
  true	
  mass	
  with	
  error	
  
Observed	
  M200	
  error:	
  Gamma,	
  small	
  values	
  
Observed	
  NTOT:	
  Poisson	
  
Observed	
  NBKG:	
  Poisson	
  



BEWARE!	
  

hep://www.jrnold.me/blog/jagsopenbugs-­‐to-­‐stan-­‐distribu'ons.html	
  



The	
  Answer	
  	
  
see	
  Figure	
  2	
  in	
  Andreon	
  and	
  Hurn	
  2010	
  	
  


