
P\MC Pandas E[ample
ThiV e[ample pUojecW VhoZV hoZ Wo fiW a fi[ed effecWV PoiVVon model ZiWh P\MC. IW XVeV pandaV SeUieV and DaWaFUame objecWV Wo VWoUe
daWa in a claVV\ Za\.

In [1]:

1. Simulate Nois\ Data

In [2]:

In [3]:

Out[3]: <matplotlib.text.Text at 0xb8fddec>

impoUW pylab aV pl
impoUW pymc aV mc
impoUW pandas

# VimXlaWe daWa ZiWh knoZn diVWUibXWion
 
N = 100
X = pandas.DataFrame({'constant': pl.ones(N), 'cov_1': pl.randn(N)`)
 
beta_true = pandas.Series(dict(constant=100., cov_1=20.))
mu_true = pl.dot(X, beta_true)
 
Y = mc.rpoisson(mu_true)

# e[ploUe Whe daWa a liWWle biW gUaphicall\
 
pl.figure(figsize=(11,4.25))
 
pl.subplot(1,2,1)
pl.hist(Y)
pl.xlabel('Observed Count')
 
pl.subplot(1,2,2)
pl.plot(X['cov_1'], Y, '.')
pl.xlabel('Covariate 1')
pl.ylabel('Observed Count')



2. Model data Zith P\MC
The folloZing code cUeaWeV a fi[ed effecW PoiVVon model ZheUe Whe obVeUYed daWa VWoUed in Y iV e[plained b\ Whe coYaUiaWe daWa in X,
accoUding Wo Whe foUmXla:

In [4]:

pymc version: 2.2grad

In [5]:

CPU times: user 1.49 s, sys: 0.02 s, total: 1.51 s
Wall time: 1.66 s

In [6]:

Plotting beta_0
Plotting beta_1

true value of beta
constant    100
cov_1       20.

predicted:
   mean   lb     ub   
0  98.05  96.35  99.86
1  18.75  17.02  20.51

∼ Poisson( ),Yi μ i

= ⋅ β.μ i Xi

# Whe VimpleVW appUoach doeVn'W ZoUk ZiWh P\MC 2.1alpha, bXW iW doeV ZiWh 2.2gUad
pUinW 'pymc version:', mc.__version__
 
beta = mc.Uninformative('beta', value=[Y.mean(), 0.])
mu_pred = mc.Lambda('mu_pred', lambda beta=beta, X=X: pl.dot(X, beta))
Y_obs = mc.Poisson('Y_obs', mu=mu_pred, value=Y, observed=True)

m = mc.Model([beta, mu_pred, Y_obs])
%time mc.MCMC(m).sample(10000, 5000, 5, progress_bar=False)

mc.Matplot.plot(beta, common_scale=False)
pUinW '\ntrue value of beta\n', beta_true
pUinW '\npredicted:'
pUinW pandas.DataFrame({'mean':beta.stats()['mean'],
                        'lb':beta.stats()['95% HPD interval'][:,0],
                        'ub':beta.stats()['95% HPD interval'][:,1]`,
                       columns=['mean','lb','ub'])



2a. TODO: Integrate P\MC and Pandas further

In [7]:

In [8]:

Out[8]: constant    97.93
cov_1       0.000

In [9]:

In [10]:

Out[10]: array([ 99.01304043,  19.70389835])

# making beWa.YalXe a pandaV.SeUieV ZoXld be VlighWl\ cooleU Whan Whe aboYe
 
@mc.stochastic
def beta(value=pandas.Series(dict(constant=Y.mean(), cov_1=0))):
    UeWXUn 0.
mu_pred = mc.Lambda('mu_pred', lambda beta=beta, X=X: pl.dot(X, beta))
Y_obs = mc.Poisson('Y_obs', mu=mu_pred, value=Y, observed=True)

beta.value

# XnfoUWXnaWel\ Whe pandaV.SeUieV becomeV a nXmp\.aUUa\ dXUing MCMC
m = mc.Model([beta, mu_pred, Y_obs])
mc.MCMC(m).sample(10000, 5000, 5, progress_bar=False)

beta.value # in a pandaV­cenWUic YeUVion of P\MC, WhiV ZoXld VWill be a pandaV.SeUieV


