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Bodové odhady

Exponencialni skupina (typ, family) rozdéleni

Rozdé¢leni s hustotou f(x) budeme nazyvat exponencidlntho typu vici
parametru(iim) g , pokud f(x,g )=e* "8/ R kde K(x), S(x) jsou funkce nezdvislé
na parametru g a Q(g), R(g) jsou nezavislé na proménné x. Zde je slovo nezavislost
pouzito ve smyslu funkciondlni nezdvislosti.

Priklady:

xlg(—2- )+ig(1-p)
I-p

1. Alternativni rozdéleni A(p)=f(x)=p*(l-p) * =e ,x=01 je

exponencidlniho typu protoZe:

K(X)=x;Q(p)=lg(ﬁj;R(pFlg(l—p);S(x)=0

2. Posunuté exponencidlni rozdéleni je exponencidlniho typu ,,vzhledem k J “, protoZe:

K(x)=x—A;Q(5):—%,‘R(5)=—lg(5);5(x):0.

Cramér — Raova nerovnost

Vérohodnostni funkce za predpokladu iid: f( x,,x,,,...,X,,8 )= H f(x,,8),pak

i=1

n

log f(x,,%,,..0,X,,8) = ZIOg f(x;,g) . je logaritmicka vérohodnostni funkce vztaZend k
i=1

pozorovanim x,,X,,...,X, a parametru g .

Vznika otdzka jak pfesn¢ statistika T( x,,x,,,...,x, ) odhaduje zjiStovanou hodnotu g . Dalsi

otazkou je jak pfesné 1ze viibec takovou zjisStovanou hodnotu odhadnout. To fesi nasledujici
metodika:

Nazveme V skoére ndhodné proménné X vuci zjistovanému parametru g :

d
NI i
dg f(x.g)
EV)= Jmﬂx,g)dx:iJf(x,g)dx:ilzo M)
Df f(x)g) ngf dg

Proto: E{V2 }z O'Z(V)
2
Odtud: Fischerova informace J(g)=E, {(di log f(x,g )J } =E{v*(x)}. Stiednf
g

hodnota se pocitd pfes ndhodnou proménnou pozorovani.
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Skore pro pozorovéani V(x,,x,,....x,,8 )= zdilog f(x;,8)= ZV(xl.,g)‘Jednotlivé
i=1 a8 i=1
pozorovani jsou nezdvisla, proto jsou i nezavisla jim odpovidajici skore:

E, {Vz(xl,xz,...,xn,g)} ZE { (x.,g) } nJ( g ). Necht je dale statistika T'( x,,x,,...,x, )
nestrannym odhadem parametru g, tedy E

1
nJ(g)

){T( XXy X, )} = g . Potom plati:

(X1,%,.

o’ {T()cl s Xy e X, )} > = Cramér — Raova nerovnost.

Fisherova mira informace tedy vypovidd o tom, jak pfesn¢ lze odhadnout zjistovanou
hodnotou z pozorovéani. Pfevracena hodnota této miry je tedy dolni mezi pro rozptyl odhadu
daného parametru, je idedlni dolni mezi - nezavislou na tvaru statistiky = odhadovaci
funkce = estimdtoru.

Diikaz: Necht je V(x ) skore, T( x) estimator parametru g (statistika). Potom:
[E{v - Ev)T - E))] < [E{v - Ev ) JE{T - ET)?]] (to je Cauchy — Schwarzova
nerovnost). ProtoZe ale E{V}: 0; E{T}: g je

[E{v - eV - B} <[E{v - Ev ) Jela - By )= (007 ).

4 fixg)
Ale: E{(V—E(V )T -E(T))}= E{V(T - ¢ )}= idﬂ—(T—g)f(x,g)dx:l,
protoze:
—‘;‘;ﬂx’g)ﬂ—g)f(x,g)dx: j—i’ﬂx’g) Tf( x,g Jdx— —iﬂx’g)gf(x,g)dw
o f(x.8) o f(x.8) o J(x

d d d
= gt L [ flrgid=LEfr}- g T1=9 ¢=1
ngIf ngIf dg dg dg

Dosazenim tohoto vysledku do nerovnosti:
[l - By - Bl <[E{v - ) Je{T - E@))* )= 1 (9)0° (T), dostaneme:

[ <J(9)0*(T) & 0> (T) 2 ——

J(g)
Pro exponencidlni typ rozdéleni f(x,g )=~ (*/0s/ RS0 je
d d dR
log f(x.¢ )= K(x)0(g )+ R(g )+5(x) a - -log f(x.g)=K(x )_Q+£ 2

dQ  dRY dQ dQ dR
J(g)=E|| K(x)Z=+8 K(x) ARV o) B2 AR _
’ {( dg dgj} { (dg] (dgj gdg}

= E{k?(x )}(‘fj @j +2E{K( x )}dQ dR e
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ProtoZe podle vztahu (1) je:

0=E {ilog f(xg )} E{K(x )}dQ dar E{K(x)}d—Q = _dr a to dosazenim do
dg dg dg  dg

vztahu (2) dé: J(g )= E{K*(x ))( QJ (d—RJ .
dg dg

Priklad:

xlg(-P )+lg(1-p)
Pro alternativni rozdéleni A(p)= f(x)=p*(l-p) " =e "7 ,x=01 je

K(x)=x;Q(p)=lg[éj;mp):lg(l—p);S(x)zo.
aQ _ 1 dR

dp p(l-

o) dp
1 1 1 n
J(p)=ElK - - _ T( o)
(m=Fl (}( J ( j Pi-p a=py pa-p M0
proto:

A1 e 1
Pro posunuté exponencidlni rozdéleni je f(x;0)=—e ¢ ,x> A

= ~LE{K(o}= E{}= p. pak:
I=-p

pokud p— le,x e {01} je 0'( jzlp(l—p)
n

i=1

Priklad:

K(x)=x—A,‘Q(5)=—%;R(ﬁ):—lg(é‘);S(x)ZO.
dQ 52d_R
do dp

2 2 A 2
J(0)= E{K2(x))(j—§j —(d—Rj =208 -07=0"=nJ()= %; az(éj > L

=5 E{K(x)}= E{x- A) }= 257, pak:

do
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Priklad souvislosti teorie informace a statistickeho testovani

Zakladnim pojmem teorie informace je entropie pravdépodobnostniho rozdéleni:
H(X)=H(f)= -E, {flog fF(0)}=- jf(x) log f (x)dx , pro spojitou ndhodnou proménnou a

H(X)=H(p)=-E » {flog p(x)}= —z p(x)log p(x), pro diskrétni ndhodnou proménnou. Za
xeX

zdklad logaritmu se obvykle uzivd 2, Casto také e (z ,,odvozovacich® divodl). Entropie je

jistou mirou neurcitosti ndhodné proménné modelované danym rozdélenim pravdépodobnosti

(hustotou, pravdépodobnosti).

Zavedené definice predpokladaji dplnou znalost pravdépodobnostniho popisu. Pro pfipad, Ze

tento predpoklad neni ovéfitelny nebo piijatelny se pouZiva , kiiZova entropie®:

H(X,g)=-E {logg(x)}=- j f(x)log g(x)dx ve spojitém piipadé a v diskrétnim piipadé

H(X,g)=-E {logg(x)}==> p(x)logg(x).

xeX
Zde:  f(x),p(x) je skutend hustota nebo pravdépodobnost a
g(x) je modelem (statistikem) pfedpoklddané hustota nebo pravdépodobnost.

Toto pojeti jiz odliSuje skutecnost (obvykle nedostupnou) a model (jako aproximaci, nedplny
popis skute€nosti, pfedpoklad o skutecnosti, ...),

Poznamka a namét: nadéle bude pracovano se ,,spojitymi‘ variantami, nebude problém dané
postupy a vypocty pievést na formy pro diskrétni ndhodné proménné (pti vyuZiti aparitu
teorie miry se oba piistupy shoduji).

Pravdépodobnostnimu popisu H(X,g)=—-E » flog g(x)}= —Z p(x)log g(x) odpovidd jeho
xe X
vybérova (statistickd) analogie:

H, ((xl,...,xn ).g)= l(—Z:log g(xi )j , tedy stfedni hodnotu odhadujeme primérem
n i=1
z ndhodného vybéru (xl,...,xn), pii zvoleném modelu g(x), odtud dle ,,zdkona velkych ¢isel*

H, ((xl,...,xn ), g)i>H (X , g) (v pravdépodobnosti).

Intuitivng: Cim v&t3i je (vybérovd) neuréitost, tim mensi vahu piikldddme ziskanym
pozorovdnim. Proto ma smysl (zatim intuitivni) hledat u vybérové kiiZové entropie takovy
model g(x), ktery ji minimalizuje. Lze dokdzat, ze H, ((xl,...,xn ).g)— min pro

glx) = f(x).
Namét: Dokazte toto tvrzeni pro diskrétni rozd€leni pravdépodobnosti s kone¢nou mnoZinou
elementarnich jevi.

Statistické vyuziti
U pozorovanych dat, danych ndhodnym vybérem (xl,...,xn) piedpokladdme, Ze se fidi
rozdélenim z parametrické rodiny g(x;v) kde v je hledany parametr. Pak hledime takovou

hodnotu v* parametru v, pro kterou plati:
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1 n 1 n B n n "
——2leg(n ) 2= lgg(x.v) < lgg(xv) ) lgg(x.v).
i=1 i=1 i=1 i=1

To ale neni nic jiného, neZ metoda maximalni vérohodnosti. Pfedchozi vztahy nam pak davaji
jiny pohled na tuto metodu. Tedy odhad parametru minimalizujictho ,.kfiZovou entropii* Ize

ziskat metodou maximalni vérohodnosti.
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Bayesovsky pristup k statistickym odhadum a testovani

Bayesovsky pfistup ve statistice (a i pravdépodobnosti) je zalozen na faktu, Ze

parametr hustoty (pravdépodobnosti) lze chdpat jako novou ndhodnou proménnou:
f(x; p)dz f(x/p). Vtom piipadé¢ samoziejmé potfebujeme dalsi informaci o (ndhodnosti)
parametru, obvykle se jednd o jeho apriorni hustotu f(p). Pak miZeme konstruovat
sdruZzenou hustotu pravdépodobnosti f(x, p) = f(x/ p)f(p)= f(x;p)f(p). Opriavnéni pro
takovou konstrukci ddvd Bayesova véta. Obvykle ndhodnd (i vektorovd) promé&nnd x
reprezentuje pozorovani. Potom je uZite¢né znat popis ,,vlastnosti* parametru za predpokladu

znamych pozorovanych hodnot:

_Jp) o fp) f(x,p) _ J&/p)fip)
f(plx)= o) = = )
j f(x,m)dr j f(x/m) f(m)dr j f(x/m) f(m)dr

Za  optimdln{

(bayesovsky) odhad p parametru(i) p pak byva povazovan odhad minimalizujici hodnotu

funkce Q(r) = j(r - p)2 f(p/x)dp,kde Q je definini obor parametru p . Déle:

Q

0(r) = [+ p* =2p)f (p/x)ydp = [ f(p1x)dp + [ p* [ (p 1 x)dp =27 [ pf (p/ x)dp =

=r —2rE{p/x}+Jp2f(P/X)dP-
Q

2

Odtud fl_Q =2r—2E{p/x}= 2(r - E{p/x});cjl g =2, proto je minimum Q(r)dosaZeno pro
r r

Tow = D = E {p / x }, pokud uvedena stfedni hodnota existuje. To znamend, Ze

optimalni (ve vySe uvedeném smyslu) bayesovsky odhad parametru p je jeho ,.stfedni
hodnota podminénd znalosti pozorovani*.

Namét: Pokuste se odvodit totéZ pro odhad vektorového parametru.

Opravnéni (neopravnéni) pro bayesovsky pfistup

V literatute se vede pomérné rozsahld diskuse o oprdvnénosti ¢i neopravnénosti
bayesovského piistupu. Tento text si neCini ambice takovy problém feSit. Nékteré praktické
ulohy vSak naznacuji jeho ptipustnost (v konkrétnim piipadé).

Napt.: Kazdy clovék ma svij hlasovy frekvencni rozsah, ten je dan fyziologickymi
vlastnostmi hlasivek a celkové konstituce téla, vcetné predchazejiciho hlasového tréninku.
Vlastni, realizovatelny, hlasovy rozsah je vSak podminén ndhodnymi casové omezenymi
vlivy. Rozsah je jiny po ,,probdé€lé* noci, pii nachlazeni, jiny hlasovy rozsah ma dobfie
odpocaty a rozezpivany zpévdk neZ neodpocaty a po ndro€ném alkoholickém vecirku, ....
Jedna se tu o dvoji ndhodnost. Jedna je v testovaném individuu a jedna je ddna dal§imi vlivy
na takové individuum.

Jiné opravnéni muze byt i pragmatické. Bayesovské odhady mohou mit nékteré
vlastnosti, které vice ,,odpovidaji realité** nez klasické
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Motivacni pfiklad

Odhad parametru alternativniho rozdéleni — trivialni pohled

P(x;p)=P(x/p)=p*(1-p) " xe{01}
f(p)=1l=0<p<l

f(p)=0s pe(0])
P(x,p)=P(x/p)f(p)=p'(1-p)~;xe{0l}; pe(0])
=0;pe <O,l>

Pozndmka: P( x, p) je vit¢i proménné x pravdépodobnosti a vii¢i proménné p hustotou.

1 1
. e I(x+1)I(2—x) x/(1-x)!
Odwud: P(x)=[P(x/p)f( pHp=[p'(1-p)dp =t XTAZX) XOZXN o),
0 0 I'(3) 2!
X _ 1-x
tedy P(0)=P(1)=1/2 a proto f(p/x)=20P)_POAZP)I " 5 oci_ )= Potom:
P(x) 1/2
1 1 1
. - . o _x I'x+2)I'2—x
p=E{p/xt=[pf(p/vdp=[2p™" (1= p)~dp=2[ p' (1= p)~dp=2 SAEAICLE R
0 0 0 I'(4)
_2(x+1)!(1—x)!_(x+1)!(1—x)!_(x+1)_x+1_ pocet priznivych +1
3! 3 3 241 pocet pozorovani + pocet moznych jevu
. 2
x=1=p=—
p(x)= ?i, tj. pokud mdme kdispozici jediné pozorovini je optimalnim
x=0=p=—

bayesovskym odhadem parametru p=1/3, pokud nebyl pozorovin jev sledovany
alternativnim rozdélenim tj. x=0 a p =2/3 pokud byl pozorovén jev sledovany alternativnim

rozdélenim tj. x=1.
Poznamka: uvedeny odhad nevede na nulové pravdépodobnosti. Namét: jak by vypadal
klasicky ne-bayesovsky odhad parametru p pfi jediném pozorovani?

Odhad parametru alternativniho rozdéleni — dokonalejsi pohled
M¢éjme n nezavislych pozorovani alternativniho jevu n( A) je pocet pozorovani, v nichz se
jev A realizoval a n—n( A) pocet pozorovani v nichZ se jev nerealizoval. Potom ndhodna

ank(l—p)""‘-

k
To opét miuzeme chdpat jako  podminéné  rozdéleni  pravdépodobnosti

proménnd n( A) ma binomické rozdéleni pravdépodobnosti P(n( A ):k):(

P(n(A)=k/p)= {Zj p*(1-p)™. O p budeme pak predpokladat jeho rovnomérné apriorni
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. _ Plkp)=|" |- p)™ o pelon)
rozdéleni pravdépodobnosti, tj. k , proto
=0 & pe(0])
on n\; . G, (MDk+DI—k+)  nl K(n—k)!
k: kl_ lhkdz Ll_ nkd: — —
i l{k}( Py @{p =p)"dp (k) [n+2)  (a—k! (n+D)!
_ L
n+l

Tedy apriorni rozdéleni poctu ptiznivych pozorovani danému jevu A, pfi apriornim rozdéleni
nezndmého parametru p je rovhomérné na mnoziné {OIn}

n
p-p)”*
T A
Potom: S ( P/ k)= P(k) = 1 _(n+1)(kjp (1 p) a
n+1

p=E{p/k}=[pf(p/x)dp= Ip(n+1)(2jp"(l—p)"'k dp = (n+1)(ijp"“(1—p)"'k dp =
0 0 0

:(n+1){njl“(k+2)l"(n—k+1):(n+1) nl o (k+DI(n=k)_k+l oroto:
k I'(n+3) (n—k)!'k! (n+2)! n+2

k+1 pocet priznivych +1

p=E{plk}= a

n+2 pocet pozorovani + pocet moznych jevu

pocet pozorovatelnych moznosti = |{0,1,...,n}| .

~ _ k _ pocet priznivych

Naproti tomu klasicky (frekvenéni odhad) p Zatimco

n  pocet pozorovani
klasicky odhad dava pfi nulovém poctu pfiznivych pozorovani p=0 (= nepouZitelny

vysledek) bayesovsky dava p=E{p/k}= L _ , ! —,
n+2 pocet pozorovani+ pocet moznych jevu

tedy ne-nulu a takovym odhadem jde jiz ddle pracovat.
Vysledku p=0 se tiki ZERO FREQUENCY PROBLEM. Komplikuje nckdy

statistickd zkouméni napf. v genetice. Zde Ccasto pracujeme se situaci, kdy musime
predpokladat existenci dosud neobjeveného genu (NULL GEN), ten samoziejmé nebude pfi
béZzném statistickém zkoumani pozorovan. Pfi uziti klasického odhadu pak bychom pracovali
s jeho nulovou pravdépodobnosti a to je spor s ptedpokladem, Ze mimo zndmé geny muze byt
objeven dal$i (a md(maji) nenulovou pravdépodobnost). Obdobnd situace i v jednodussich
piikladech (napf. pii odhadech pravdépodobnosti poruchy spolehlivého zafizeni, madlo
pravdépodobny, le¢ mozny typ poruchy nemusi byt pozorovan béhem statistického Setfeni).

Namét: Pro ndhodnou (jevovou) proménnou s hodnotami v abecedé (jevi) A={qa,,...,a,}

s poctem hodnot |A| =k < +oo s multinomickym rozdélenim pozorovanych poctt jednotlivych
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n+1_n+l1
n+k _n+|A|

jevi odvod'te optimdlni bayesovsky odhad p, = za predpokladu apriorniho

v z v , ° . k
rovnomérného rozdéleni hodnot parametri p, na ,,intervalu® <0,1> .

n+1_n+1

= . Tento odhad byva nékdy také nazyvan MAX-
n+k n+|A|

Vlastnosti odhadu p, =

ENTROPY odhadem.

ﬁ_l_l ~+l
’ ':nl.+l_n n:pi n_y n_, 1
" on+k 1+E 1+E ‘n+k n+k
n n
3. ProtoZe n, md pii dané realizaci p, binomické rozdéleni pravdépodobnosti tedy
N E{n.}+1 np, +1 n 1
En. j=np, to E 1D, f=—— =——=p, + .
tn}=np; aproto ,,[{P,} n+k n+k ‘n+k n+k
O'z{nv} np.(l—p,) n
4. o*{n.}=np.(1-p.), odtud o> {p. }= — = L L=pl-p a
{1} pl( px) Vli{pl} (n—|—k)2 (n+k)2 pl( pt)(n+k)2

N e R ]
O-n,{pi}z pi(l_pi)m'

Zavislost chyby odhadu (méfend jeho smérodatnou odchylkou) na hodnoté tohoto

parametru:

0,100

0,090

oo // \\

0,070 3|

0,060 3! Vil

0,050

i N

0,030

0,020 / \
[ |

oo [ — Fodnota parametra altemativniho rozddlent Pocet =10, Pozet T

ol i Lt L PP

DalSsi piiklad:

Poissonovo rozdéleni
Pozorujeme v daném ¢asovém intervalu nebo prostorovém objemu pocet vyskytl

jevu A.
Wi

Pin(A)=k:A}=e Y

Apriorni rozloZeni parametru A je rovnomérné na intervalu [ﬂ D> A H ] . Pak:
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F(2) ZH_ADQAEMD,AH] Pt A )/ 2} ﬂ/
jinak =0 K
P{n(A)=k,ﬂ}=%e‘”“—km 2,0(A)-
Ay—A,p k! e
Potom:
P{n(A)Zk}Zi;Tﬂke%dﬂ :l;] ‘kde 1 zlfﬂke"ld/i ale:
K Ay=Ay 7 k!Ady—A, ‘ T

Ay An
I, = J./lke_’ldﬂ = [— e"l/lk]ig +k J./lk'le"ld/lz [— e‘uk]jz +kI,_, (per partes), shrnuto:

A D A D

Ay
L=e’(A,) —e?"(A,) +kl_,  kde: I, = J/i etdAd=etr —e .

! Pl(A)=k,A)
potom: P{n( A)=k}= k/ﬂ Y , f(Ain(A)=k) Pl A= 1)
L /1 ¢
e — A _
_/1}1_/11) Al a0 )_ ei/lk;{[h’“](/i)
= = . Pak pro bayesovsky
i 1 I Ik
k! A=A, "
o
optimdlni odhad A =EfA/n(A)=k}= j 1A d/z—— j ARG = . Tt Celkove
I, I, o k
shrnuti:
Pozorujeme: n( A)=k a dostivame: I,=e™> —¢ ™1, I, = e**(A,) =" (1,,) +kI_,, A= I;“.
k

Pozndmka: E{n( A)=k}=2 ataké o™ fn(A)=k}=A.

Konjugovany systém hustot (pravdépodobnosti)

Pro vypocetni efektivitu je vhodné, aby apriorni f(r) a aposteriorni f(r/Xx,....x, )
rozdéleni byla ,stejného typu“. O apriornich hustotich f(r)e Q, tekneme, Ze jsou
yeens X T
konjugovény s hustotami f( x,,...,x,/r), pokud plati f(r/x,...x, )=%e 0.
XX,
J( XX, /1) f(7)

) jf(xl, x, /7 )f(r)dr

reR

Detailngji rozepsano: f(r/Xx,....x, €(Q. Pokud jsou nase



pozorovani iid pak f(r/x,,...x,)=

VSM, predndska 2,

[1re/nro

[ T1/Ginrar

reRr i=1

strana 11

. Je zfejmé, Ze takovéto definici

Vv,

vyhovuje soubor @ vSech moZnych hustot. Proto je vhodné zavést uZz8$i systémy

konjugovanych hustot. Podstatnou roli v takovych systémech hraji postacujici statistiky.
Detaily 1ze nalézt v Marie Huskova: Bayesovské metody, skripta MFF-UK, Praha 1985,
str. 13-26. Zde jen né€které ,, konjugované® systémy:

Konjugovana hustota — Aot e
Hustota — Fx/r) (parametricky systém), apriorn{ Aposteriorni rozdéleni pfi n
pravdépodobnost p ro};dglem’ > ap pozorovém’ch
1 1 bh—1
my . P r)= r‘-r = Beta 1 a+y x-] prmn—y x—
Binomicka f(x/r):( jr (1-r)" 1 B(a,b) 1=r) 15 = s 21y
X . ,
rozdéleni
* f(r) @’ r’e™ = Gama ( )y
. T = = _la+n LS ael (atn)r
Poissonovo f(x/r)=e o l—'(p) Pl x,) rp+Y x) ‘
rozdéleni
m+l
mf ! or2t
l/relsxsr N= .\, - = m+n max(t, x,,....x,) )"
Rovnomérné f(x/r)y= B JO=1\r . SIxnx,) = max(r,x.,m,x,,)[ P ] ezt
0 jinak 0 jinak 0 jinak
Paretovo rozdéleni
bZZX. +ac?’
2 2 2y yy = Tl T
Normalni viidi f( " 1 ();;rz) f( ) 1 _(rz—:z) N bz) N, 07): 4 b+
J x/r)y= e r)=———e¢ =N(a, po?
N2rmo N27h ol = i

Jiné zpusoby volby apriorniho rozdéleni:

1. Histogram.

2. Volba hustoty podle principu neurcitosti — voli se ,,maximaln€ neurcité rozdéleni*.

3. Nevlastni hustoty.
4,

Histogram

Voli se casto u bayesovskych pfistupli vychdzejicich ze statistickych Setfeni, zde

f(r/x)=

f(x) f(x)

) I

Necht’ je ddno kvantovdni intervalu pro ,,nezndmy parametr” r, r,7,,...,1; S ,relativnimi

cetnostmi f, @ r<n,fion<r<r,..f,,on, <r<r,f, ©r=r.Pak
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fn=ff&x/Irner<n,f(x,r=ffx/lr)yen<r<r,..,
frn=f_ f&xIner <r<r,fx,rnN=ff&lr)erar

Volba hustoty podle principu neur¢itosti — voli se ,,maximalné neurcité
rozdéleni*.

Tato metoda jiZ byla demonstrovana na odhadu parametru(d) alternativniho rozdéleni — za
apriorni byla volena rovnomérnd. Nékdy jsou voleny hustoty s maximéalni entropii.

Nevlastni hustoty.
f&x/r)f(r)

[FGenf@dr

Vzhledem ke tvaru aposteriorniho rozdéleni f(r/x)= neni nezbytné, aby

apriorni hustota byla hustotou v pfesném slova smyslu, napf. nemusi platit I f(r)dr=1.

Priklad:

M¢éjme ndhodny vybér {xl,xz,...,xn} z exponencidlniho (neposunutého) rozdé€leni

f(x/r)y=re™™. Potom f(xl,xz,...,xn/r):r"e_rzx[ . Budeme predpokladat, 7Ze
lr>0

f(r)= o PR |
0= r<0- Tj. nejednd se hustotu!!!!!! Jeji integral na definicnim oboru je

Potom:  f(X,,X,,...,X,,F) = Fle 2N e r>0a jerovno O jinak . Oznaéime S = le. , pak:

rS

f(x,,x,,.,x,,r)=r"e"” & r>0a jerovno 0 jinak . Proto

+oo0 +oo 1
- 1 _ n! " _ .
f(x,x,,.,x,) = Ir"e Sdr = el I)’"e ‘dy=—— a f(r/x,x,,...,x,)=——r"e"". Dile
0 A S n!
n+l +o n+l +oo n+l
| S™ (n+1) n+l n+l -
_ n+l _—rS _ n+l -y _ _ — —
E{r/x,,x,y,.x, }= Ir e "dr= 5 Jy edy= T T g —z =1.
0 n! 0 n! X;

n

sz- '

Srovnejte s maximdln€ vérohodnym odhadem A=

X

L R L 1
Namét: Pokuste se fesit tutéz tlohu pro parametrizaci: f(x/7)=—e °*
T
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