SROVNANI KLASICKE A BAYESOVSKE
PRAVDEPODOBNOSTI A STATISTIKY (2.)

Petr Hebak*

(Pokracovani z ¢isla 1/2012 AOP,)

4. Bodové odhady

Klasicka statistika ¢asto vychazi z predpokladu, ze dostupna data predstavuji nahodny
vybér z nezavislych stejné rozdélenych ndhodnych veli¢in. DeGroot (1988) vysvétluje,
pro¢ tento predpoklad je logicky neudrzitelny. Samaniego (2010, s. 15) se pta: Je
takova data mozné ziskat? Mohou byt podminky pfi opakovaném hdzeni minci opravdu
stejné? A sam si odpovidd NE, protoze zcela obecné jsou identické pokusy fyzikalné
nemozné. Nebylo by to tak, ze kdyby byly podminky pokusu opravdu stale zcela stejné,
ze by vysledky téchto pokusti musely byt také stejné? Nicméné (Samaniego pokracuje)
zkuSenosti ukazuji, ze pfedpoklad nezavislych stejné rozdélenych velicin (tzv. i.i.d.
variables) je skvéla aproximace reality, takze v souvislosti se statistickymi tivahami je
ucinéni tohoto predpokladu relativné neskodné. Pro porovnani klasického a bayesov-
ského pristupu k usudkiim nejde o tustfedni spornou otazku a hlavni zdroj nedoro-
zuméni, protoze obé porovnavané statistické Skoly tento pfedpoklad obcas uéini nebo
jej mi¢ky predpokladaji, kdyz popisuji dostupna data.

Klasicky pFistup k bodovym odhadim

Teorie bodovych odhadd v klasickém pojeti je velice propracovana a neni (ani
v Ceské literature) obtizné najit kvalitni zpracovani této problematiky. Za vSechny
jmenuji jen ty publikace, které jsem Cetl a povazuji je za typické pro tento ptispévek
a uvadim je v poradi podle data vydani. Za cesky psané aspont Hdtle — Likes (1972),
Andel (1978), Rao (1978 preklad se struénymi zminkami o bayesovském vypoctu)
a Zvara — Stépan (1997). Za desitky starich anglicky psanych texti (znovu pfipo-
minam, Ze monografie pied rokem 1990 bylo pro mne velice obtizné sehnat) tedy jen
Hogg — Craig (1970) a Dudewicz — Mishra (1988) a z téch porovnavajicich klasickou
a bayesovskou statistiku aspon uz zminéni Leamer (1978), Wang (1993), Bolstad
(2004), dale dva clanky Bayarri — Berger (2004, Statistical Science, s. 58 az 80)
a nakonec tfi z nejnovéjsSich Samaniego (2010), Jackman (2010) ¢i Efron (2010).

* Univerzita Hradec Kralové, Fakulta informatiky a managementu; Vysoka §kola ekonomicka v Praze, Fakulta
informatiky a statistiky (hebak@centrum.cz).
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Struény seznam téch nejlepsich knih a ¢lankti zamétenych na odhady a testy hypotéz
by vystacil na rozsahlou publikaci, takze se rad€ji pokusim pouze pfipomenout aspon
o tuto problematiku by si podle mého nazoru mél uvédomit, ze bez jejich poznani
a pochopeni neni mozné se ani pokouset o jakékoli kritické hodnoceni ¢i srovnani
s bayesovskym nebo jinym pfistupem. Navic by si to néktefi vynikajici statistici
(v tomto sméru predev§im minulého stoleti) nezaslouzili, protoZe teorie bodového
odhadu predstavuje uceleny ptistup. Ve srovnani s teorii intervalovych odhadu a testi
hypotéz jsou studijni materialy tykajici se bodovych odhadi asi ty nejpropracova-
néjsi. Pfesto neékterd vychodiska teorie bodovych dohadi jsou pro bayesovskou skolu
nepiijatelna.

Uvazujme nahodny vybér Y, Y,, ..., Y =z pravdépodobnostniho rozd¢leni
s neznamym parametrem ¢ a statistiku 7 = T(Y, Y,, ..., Y), jejiz hodnoty
t=Hty,,¥, -..,y,) odpovidaji vSem moZznym ndhodnym vybérim rozsahu n. Statistika
T je nahodnou veli¢inou a jeji rozdé€leni je oznaCovano za vyberové rozdéleni, coz
je pro bézné uzivatele nebo méné zkuseného statistika velmi obtizné predstavitelny
pojem. Anglicka terminologie je v tomto pfipadé o néco vyhodnéjsi, protoze odlisuje
pojem sample distribution, kterym se rozumi rozdéleni hodnot y v jednom konkrétnim
(jiz potizeném) vybéru, od pojmu sampling distribution, coz je vybérové rozdéleni
statistiky 7. Statistika 7 je ndhodna veli¢ina, kterd pred porizenim vybéru je funkci
nezavislych a stejné rozdélenych nahodnych velicin Y , Y,, ..., Y , zatimco po pofizeni
vybéru je jeji hodnota funkcei zjisténych hodnot veliciny Y v n ndhodnych pokusech.
Znalost rozdéleni T je pro klasicky provadéné usudky z vybéru na populaci naprosto
rozhodujicim Cinitelem. Nezabyvejme se zde tim, zda a jak lze vyberové rozdéleni
jednoznacné nebo asymptoticky urcit, ale v kazdém pfipadé bude zaviset nejen
na rozdéleni Y, ale i na neznamém parametru € nebo obecnéji na vSech neznamych
parametrech rozdéleni Y. Rozdéleni T obsahuje hodnoty statistiky T, které odpovidaji
v§em mozZnym vybérim rozsahu n z populace rozsahu N anebo dokonce (pfi neko-
neéné nebo hypotetické populaci) zcela neomezenému poctu vybéri. Vybérové
rozdéleni je v idedlnim piipad€ v klasické teorii statistickych usudkl rozdélenim
hodnot, které se mohly (nebo by se mohly) vyskytnout pii dané hodnoté parametru
0. Potiz je tedy v tom, ze v klasickém pojeti je parametr § neznama konstanta a nikoli
(jako v bayesovském pojeti) ndhodné veli¢ina. Potom pravdépodobnostni funkce
P(t| 6), hustota pravdépodobnosti f{¢|#) nebo distribu¢ni funkce F(z|68) popisuji
rozdéleni (podle mého nazoru vSech moznych nebo jen hypotetickych) hodnot
veli¢iny T, které by mohly nastat pfi dané hodnoté neznamého parametru, coz je
velice obtiznd predstava. Kazdopadné vsak tento pfistup nema nic spolecného
s konkrétnimi daty ziskanymi z pravé pofizeného ndhodného vybéru. Klasicka
statistika vSak pouziva pravé vyberové rozdeéleni k usudkim o neznamych parame-
trech, pfi¢emz navic vychazi z jiz zminéného nerealistického predpokladu nezavislych
v§ech moznych nahodnych vybérii porizenych za zcela stejnych podminek. Vsechny
uvazované pravdépodobnosti pouzivané pii induktivnich usudcich (se spornou
vyjimkou p-hodnot diskutovanych v poslednim oddile) proto nemaji nic spole¢ného
s daty z potfizeného ndhodného vybéru a jsou stanoveny predem, tedy diive nez vybér
byl proveden. Tim vSak dochazi k tomu, Ze kvalita pouzitych statistik je posuzovana
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na zaklad¢ nerealistické abstrakce a teoretické (Castecné hypotetické) uvahy. Bolstad
(2004) dokonce ptirovnava tento postup k situaci, kdy viiz jede pred koném. Zatimco
bayesovska Skola se snazi vyvarovat primérovani stiednich ¢tvercovych chyb pro
vSechny mozné hodnoty neznamych parametri, tak ¢etnostni Skola tuto zvyklost
obhajuje, s tim ze predstavuje rozumnou aproximaci reality.

Klasicky pozadavek nezkreslenosti odhadu neznamych parametri je jedna
z mnoha intuitivné (Samaniego (2010) fika ad hoc) stanovenych podminek, které
mohou byt kladeny na estimdtory. Jakmile je vybér vhodnych statistik ziizen na t¥idu
nezkreslenych odhadti, mize klasicky orientovany statistik vyuzit propracovanou
teorii a s jeji pomoci najit odhad, ktery je za jistych podminek a okolnosti vhodny nebo
dokonce nejlepsi ve tiidé nezkreslenych odhadii neznamych parametrd. Vyznamnou
roli v této teorii predstavuji upiné postacujici statistiky, ale i mnoho dalSich uzite¢nych
nastroju i kritérii kvality odhadu. Pro nedostatek prostoru se nebudu klasické teorii
bodovych odhadii vz dale vénovat. Pfedpokladam, ze ¢tenat zna nebo se v piipadé
zajmu seznami s obsahem pojmu, jako jsou konzistence, asymptoticka nezkres-
lenost,; vydatnost,; Fisherova mira informace; Raova-Cramerova nerovnost; metoda
maximalni verohodnosti; stredni ¢tvercova chyba a rizné podminky a véty jako je
Raova-Blackwellova ¢i Lehmannova-Scheffeova, které s teorii bodovych odhadi
tzce souvisi. Vzhledem k zaméfeni tohoto ¢lanku ani nemdm jinou mozZnost nez
ptipadné zajemce o tuto problematiku odkazat na bohatou literaturu.

Bayesovsky pFistup k bodovym odhadiim

Uz bylo feceno, Ze klasicka statisticka teorie povazuje vektory = [Y, ¥,, ..., ¥ ]’
za ndhodny, zatimco parametry @ = [0, 0, ..., 0.]" rozd¢leni y oznacuje za vektor
konstant bez ohledu na skutecnost, Ze v ptipad¢€ usudkil z vybéru na populaci jsou tyto
parametry téméf vyhradné neznamé. Bayesovska statistika rovnéz povazuje vektor
pozorovani y za nahodny, ale na rozdil od klasického pfistupu za ndhodny povazuje
i vektor neznamych parametrt 0. Tato skutecnost je jednim z kritickych mist rozdila
mezi klasickymi a bayesovskymi statistickymi usudky. Bayesovce velmi zajima
apriorni rozdeleni 0, které po ziskani a zahrnuti dat pfedstavuje uziteCny krok
k ziskani potiebného posteriorniho rozdéleni. Zde se budeme vyhradné zabyvat
spojitymi parametry, coz je i nej¢astéjsi piipad.

Simultanni hustotu pravdépodobnosti 8 a y ozna¢me jako A(0, Y), apriorni
hustotu pravdépodobnosti 0 vyjadiujici vychozi postoj k 0 jako g(0) a vérohodnostni
funkci vnimanou jako funkci 0 pfi daném Yy jako f(y|0). Potom analogicky jako pro
nahodné jevy plati, ze

h(®,y) =y | 8) g(6) = g(8 | y) AY). (4)
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Bayestiv vzorec pro ndhodné veli¢iny v tomto ptipadé ma tvar

S0 ]02® _ f[0)2®)
SO [y ]0g®do

gy) ©)

ve kterém g(0 | y) je posteriorni hustota pravdépodobnosti, ktera vyjadiuje modifi-
kovany postoj k 8 po zahrnuti vybérové informace. Vzhledem k 0 lze hustotu pravdé-
podobnosti f{y) povazovat za konstantu a podminénou hustotu f(y| 0) zapsat (vzhledem
k jeji vypovidaci schopnosti) jako vérohodnostni funkci 4(0]y). Potom zjednodusen¢
muizeme Bayeslv vzorec zapsat ve tvaru

gOy) < tO]y) g(0), (6)

ve kterém konstanta proporcionality je
-1
[ru10).20). d®)] . ™)
Uvedena umeéra volné feCeno vyjadiuje, ze posteriorni informace je imérna (proporci-
onalni) soucinu vybérové informace a apriorni informace.

Uvazujme nejjednodussi pripad jednoho nezndmého parametru 6. Nasledujici
bayesovsky pfistup k bodovému odhadu vychazi z pfedpokladu, Ze existuje vhodna
ztratova funkce L(0; 0), kterd vyjadiuje disledky chybného pouziti © misto skuteéné
hodnoty 6.V souladu s Judge et al. (1982, s. 90) uvazujme kvadratickou ztratovou
funkei L = ¢(0 — 0 )% ve které ¢ je konstanta. Minima tato ztratova funkce dosahuje
pro 6 = 0, ale to pfi nezndmé hodnoté 6 nema zadny rozumny vyznam. Problém Ize
vyfesit tim, Ze misto minimalizace L se minimalizuje stfedni hodnota L pies vSechny
mozné hodnoty 6 pii vahach g( 0 |y). Potom hledany odhad 0, ktery minimalizuje

E gy [26;6)]= Jc(é ~0)> (0 | y)do, (8)

dostavame po upravach, které uvadi Spiegel (1963) ve tvaru
6=E©[y)=[0g(®]y)do, ©)

coZ neni nic jiného nez podminéna stfedni hodnota posteriorniho rozd¢leni 0.
Analogicky pfi pouziti ztratové funkce L(0; 0) = | o6 -0 | bychom minimalizaci L
ziskali odhad 6 , kterym by byl 50% kvantil posteriorniho rozdéleni g( 0 | y).

Aplikujeme-li pro srovnani pouZiti kvadratické ztratove funkce na klasicky pfi-
stup piiodhadu 0 zjistime, ze vhodnym bodovym odhadem 6 by bylahodnota 6, ktera
minimalizuje stfedni ¢tvercovou chybu MSE (0; 0), ale tu nelze pro vSechny hod-
noty O obecné urcit. Bézné se stava, ze urcita statistika ma pro nékteré hodnoty 0
mensi stfedni ¢tvercovou chybu nez konkurujici statistiky, ale pro jiné hodnoty 0 je
tomu jinak.
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Pti klasickém pojeti ma prednost nezkresleny odhad T nebo aspoii asymptoticky
nezkresleny odhad 0, protoze pti vétsim poctu vybérii (coz je jen hypoteticka ivaha
vzhledem k jedinému vybéru, ktery uz jsme provedli anebo mame v imyslu provést)
se stfedni hodnota T nelisi od odhadované hodnoty 6 (nebo se lii, ale s riistem n se
rozdil zmensSuje). Ve tfidé nezkreslenych odhadt je pak (jak uz bylo uvedeno) pochopi-
telné preferovan takovy odhad, ktery ma nejmensi rozptyl, protoze malé kolisani kolem
spravné sttedni hodnoty ptisobi velmi nadéjnym dojmem. Na stejnych principech jsou
pak vybudovany i metody intervalového odhadu, a s tim i uzce souvisici testovaci
procedury. Teoreticky se v klasickém pfistupu pfipoustéji i zkreslené odhady, ale jen
tehdy, je-li stfedni ¢tvercova chyba

MSE(T; 0)=E{[T- 0 "}= [(6-0)’ /(0| 6)d b= D(T)+[B(T; 0)] (10)

mensi neZ u jinych v uvahu pfichazejicich statistik. V uvedeném vyjadieni je f(é | 0)
hustota pravdépodobnosti vybérového rozdéleni 0 pro dané O . Ve skute¢nosti se vSak
v tomto pojeti zkreslené odhady uvazuji spiSe jen teoreticky pro srovnani rdznych
statistik, protoZe zkresleni odhadu B(7, 6 )= E(T)— 0, a tedy rovnéz stiedni étvercova
chyba MSE(T, 0), je funkci nejen pouzité statistiky 7, ale i hodnoty neznamého
parametru 6 . Bylo by pékné minimalizovat MSE(T; 0 ) pfes vSechny hodnoty 6, ale
to obecné neni mozné. Dokresleme si na nasledujicim ptikladu moznost pouZiti zkres-
leného odhadu misto nejlepsiho nezkresleného odhadu.

Priklad 3: Bodovy odhad neznamé stfedni hodnoty normalniho rozdéleni

Pti tradicnim vykladu teorie bodového odhadu je asi nejcastéji uvadénym piipadem
odhad stfedni hodnoty E(X) = u veli¢iny X, kterd ma normalni rozd€leni s parametrem
K a se zndmym nebo neznamym parametrem (rozptylem) D(X) = o> Aritmeticky
primérx z n ndhodné ziskanych pozorovani je nejen nejlepSim linearnim nezkres-
lenym odhadem p, ale ma i jiné velmi dobré statistické vlastnosti. Nabizi se otdzka,
zda je ¥ dobrym nebo dokonce nejlepsim odhadem i z hlediska stfedni étvercové chyby
MSE(x; p). Pii hledani odpovédi na otdzku, zda neexistuje jiny (pfipustme, Ze
zkresleny) odhad p, jehoz stfedni ¢tvercova chyba MSE(X ; p) by byla mensi nez
D(X)=c?/n. Zvolme pro odhad p statistiku 7=k X , kde & je konstanta. Stfedni hodnota
E(x) = kE(X) = kp, takze T je zkreslenym odhadem p, pfi¢emz velikost zkresleni
B(kx;w)=hkp—p=(k- 1.

Rozptyl D(T) = k*D(X ) = k*c*/n, takze MSE( kX ; W) = k*c*/n + (k — 1)’u2. Rozdil
¢tvercovych chyb

MSE(X ; n)— MSE(kXx; n)=c*n—ko*n—(k—1y’n*=>1-k)(1 +k)o*n— (1 —k)>p%

Pro konstantu —1<k<1 je prvni vyraz kladny a k tomu, aby i rozdil obou stfednich
¢tvercovych chyb byl kladny, je tfeba, aby k > (¢ — 1)/(c + 1), kde ¢ = nu?/c?
Jinak feceno, pro k vétsi nez — 1 1 vétsi nez (¢ — 1)/(c + 1), ale zaroven mensi
nez 1, je MSE(kx; pn) mensi nez MSE(x; p). Ukazali jsme si, ze z hlediska
stiedni ¢tvercové chyby existuje odhad, ktery pro néktera n, p a o® je lepsi
nez bézné pouzivany BLUE odhad x. Pro n = 10, p =3 a ¢ = 10 je ¢ = 0,9. Pak
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pro— 1/19 <k <1 an=0c =10 ma odhad p pomoci 7= kX mensi MSE nez odhad
| pomoci x. Z toho tedy vyplyva, Ze z hlediska MSE je odhad p pro |u| < V190
an=o =10 lepsi pomoci 0,9%, neZ pomoci X. Pro danou situaci tedy existuje z hlediska
MSE lepsi odhad pro neznamou stfedni hodnotu p nez je aritmeticky prumér, ale jen
kdyZ || < +190 . Méme-li viak navic k dispozici informaci, Ze hodnota 1 se s vysokou
pravdépodobnosti nachazi v tomto intervalu, pak bychom urcité (pro n = ¢ = 10) dali
ptednost odhadu 0,9%, pfed x.

Hodnoceni kvality bayesovského bodového odhadu

Kritériem kvality bayesovského bodového odhadu parametru je posteriorni stfedni
hodnota ¢tvercovych odchylek odhadu 0 od skutecné hodnoty 0 ktera se znaci PMS( ) ),
ve smyslu anglického nazvu posterior mean square of an estimate. Poznamenejme, Ze
anglicka terminologie odliSuje pojem estimator, kterym se rozumi statistika (nebo téz
estimator), tedy nahodna veli¢ina uréend k odhadu nezndmého parametru, od pojmu
estimate, coz je oznaceni konkrétni hodnoty této veli¢iny v daném vybéru. Potom

PMS(é):j(e_é)Zg(emde, (11)

kde PMS( 0 ) méfi ocekavany posteriorni ¢tvercovy rozdil mezi 6 a jeho odhadem 0.
Po jednoduchych tpravach dostavame

PMS(6)=D(O|y) +[E®|Y)- 6, (12)

jelikoz vzhledem k posteriornimu rozdéleni oba vyrazy v hranaté zdvorce jsou konstanty.
Tedy ve shodé¢ s jiz uvedenym vysledkem, ktery byl ziskan (jiz dfive) minimalizaci
sttedni hodnoty kvadratické ztratové funkce, je vidét, ze Zadny jiny odhad 0 nez po-
steriorni stfedni hodnota E( 0 | y) nemiZe mit mensi hodnotu PMS( 0).

Klasické statistické Gsudky i stfedni Ctvercova chyba MSE (9 9) vychazeji
z vybérového rozdéleni f{§|0) v situaci pited provedenim vybéru, kdy § je nahodna
veli¢ina a O je nezndma konstanta. VSechny pravdépodobnosti a z nich vyplyvajici
usudky Ize vztahovat jen k této situaci a nemaji nic spoleéného s konkrétnimi daty
ze zamysleného nebo uz provedeného vybéru. Jedinou velice spornou vyjimkou jsou
p-hodnoty pfi testovani hypotéz, ale k tém se jesté vratime v oddile 6. Podle Bolstada
(2004) bayesovci proto vSechny tsudky, které se opiraji o vybérové rozdéleni,
oznacuji za PRE-DATA tsudky. Ve srovnani s tim se bayesovskym bodovym odhadem
rozumi konkrétni hodnota charakteristiky posteriorniho rozdéleni, ktera je s pomoci
apriorniho rozdéleni g( 0 ) vypocitand na zéklad¢ dat z provedeného vybéru. Touto
charakteristikou je nej¢astéji posteriorni stfedni hodnota, protoze minimalizuje poste-
riorni stiedni ctvercovou chybu, jak jsme dvakrat riznym zptsobem uz ovéfili. Proto
se bayesovské tisudky na zdklad¢ charakteristik posteriorniho rozdéleni oznacuji
za POST-DATA tsudky.

Bayestv vzorec umoznuje revidovat vychozi postoj k 6 pomoci jeho pravdépo-
dobnostniho rozdéleni, které je (vzhledem k tomu, ze 0 je povaZovano za spojitou
nadhodnou veli¢inu) popsané apriorni hustotou pravdépodobnosti g(0). Kritika
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bayesovského pfistupu se Casto dotykala skutenosti, ze o parametru 6 nemusi
byt k dispozici zadna vychozi znalost. V tomto ptipadé se tika, Ze apriorni znalost
o parametru 0 je neinformativni (nebo téZ vagni ¢i difuzni). Mohou nastat i piipady,
ve kterych jista informace 0 existuje, ale je obtizné funkei g(6) najit nebo ji vhodnym
zpusobem matematicky vyjadfit. Otazka hledani vychoziho rozdéleni © neni nijak
nova a pokouseli se na ni odpovédét uz Bayes a Laplace a po nich i K. Pearson,
Student (Gosset) a dal$i. Tento problém je castym namétem témet vSech bayesovsky
zaméfenych uéebnic 1 §ifeji orientovanych monografii. Naptiklad Bolstad v Introdu-
ction to Bayesian Statistics (2004) vénuje této otazce velkou pozornost a v riznych
¢astech této kvalitni uCebnice bayesovské statistiky se k ni vraci a nabizi nékteré
postupy, které mohou uzivateli pomoci pii hledani vhodného apriorniho rozd¢leni.

Stejné jako Bayes vychazi i Bolstad (2004), Press (2003) a fada dal$ich statistik(
z nejpropracovanéjsiho pfipadu, kterym je apriorni i posteriorni rozdéleni parametru n
alternativniho rozdé€leni. Jinym piikladem je Zellner (1971), ktery se nejdiive vénuje
parametrim normalniho rozdéleni a teprve pozdgji dal$im rozdélenim a v souvislosti
s volbou apriorniho rozdéleni zacina prave piipadem vdagni informace. Pokracuje datové
orientovanymi informacemi z minulosti (DB) a teoretickymi nebo jinymi nedatové
orientovanymi informacemi (NDB). Dokonalym vykladem mySlenek bayesovské
statistiky a vyznamu spravné volby apriorniho rozdéleni m binomického rozdéleni
pro konstrukci bodového i intervalového odhadu je ¢lanek D. W. Lindleyho a L. D.
Phillipse (1976), ktery vznikl na zakladé¢ tfidilného televizniho seridlu autort pied vice
nez 35 roky.

Vime, Ze v bayesovské statistice (po ziskani dat y) je posteriorni hustota pravdépo-
dobnosti g( 0 | y) normalizovanym soucinem apriorni hustoty pravdépodobnosti g(0)
a vérohodnostni funkce 4 0 | y). Patii-li rozd€leni velic¢iny Y do rodiny exponencialniho
typu, pak existuje konjugované apriorni rozd€leni, které rovnéz patii do této rodiny.
Jinak feceno, je-li posteriorni g( 0| y) Clenem stejné rodiny rozdéleni jako apriorni
2(0), pak ob¢ dvé tato rozdéleni jsou konjugovand (neboli obecné stejného typu).

Podobn¢ jako v ¢lanku Lindleyho a Phillipse (1976) a v souladu s pfistupem,
ktery zvolil Bolstad (2004), jsem pro tento piispévek zvolil (pro ilustraci bayesovského
bodového odhadu) jako ukdzku parametr m alternativniho rozdeleni. Press (2003,
s. 191 az 208) pro pfipadné zajemce nabizi ptehled apriornich rozdéleni pro parametry
témet vSech Casto se vyskytujicich jednorozmémnych rozdéleni a uvadi zde i ptipad
apriorniho rozdéleni pro parametry vicerozmérného normalniho rozdéleni. Pro tento
kratky ptispévek je doufam dostacujici nasledujici ukazka pouzivaného postupu.

Apriorni rozdéleni parametru o

Ozna¢me jako Y pocet uspéchii v n nezavislych pokusech, kdyz v kazdém pokusu je
vysledkem uspéch nebo neuspéch a pravdépodobnost tspéchu je vzdy ©, 0 < w < 1. Pak
pravdépodobnostni funkce je
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PO/| %) :(njny(L—nf'ypnyy=(Ll,””n. (13)
y

Neinformativnim apriornim rozdélenim je rovmomérné rozdéleni s hustotou
pravdépodobnosti g(t) = 1 pro 0 < 7 < 1, které modeluje situaci, ve které se o parametru
7 nic nevi, a zadné hodnoté m se nedava prednost: Pii pouZiti apriorniho rovnomérného
rozdéleni tudiz vSechny stejné velké intervaly hodnot 7 od nuly do jedné povazujeme
za stejné pravdépodobné. Ukazme si, ze obecné vhodnym modelem apriorniho
rozdéleni je hustota pravdépodobnosti g() beta rozdeéleni s nezdpornymi parametry a,
b s hustotou pravdépodobnosti, které¢ oznacime jako Be(a; b). Pak apriorni rozdéleni
parametru 1 lze zapsat ve tvaru

g(m; a, b) =kn='(1 —m)P— L. (14)

Pro znamé kladné hodnoty a, b vypocitame konstantu k jako

_ T(a+b)
k_rmﬂng (15)

pomoci gama funkce I'(.), pficemz je-li ¢ prirozené Cislo, pak plati, ze I'(c) = (¢ — 1)!
Podstatné je, ze vyraz n*~'(1 — n)’ =~/ urCuje tvar rozdéleni m pti riznych hodnotich
a, b, zatimco konstanta k zabezpecuje, ze nezapornd normalizovana funkce g(m) ma
vlastnosti hustoty pravdépodobnosti, takze

1 1
_(T@+b) a1 b1, _
.([g (m)dn = E')‘ N ) n° (1-n)""dn=1. (16)

Po provedeni ndhodného vybéru rozsahu n z rozdéleni veli¢iny Y s nezndmym
parametrem 7 dostavame y jednicek a n — y nul. Nestejnd pravdépodobnostni uvaha
o situaci pfed provedenim a po provedeni vybéru vyzaduje odliSeni zapisu formalng
stejné pravdepodobnostni funkce P(y|m), pro dané m a neznamé y, od vyznamové
obracené verohodnostni funkce

Yr|y) = [njny(l —m)" 7Y, prodanéyaneznaimém,0<m< 1. a7

Y

Vzhledem k tomu, Ze
g(m|y) oc g(m) . Un | y), (18)

dostavame (po vynechani konstant nezavisicich na m apriorniho beta rozdé€leni
a vérohodnostni funkce) uméru

g(m|y) oc w11 —m)P et 19)
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Délime-li (podle Bayesova vzorce) pravou stranu vyse uvedené imery konstantou
Ay) dostavame hustotu pravdépodobnosti posteriorniho rozdéleni

_ gmPE |m)
g(m|y)=-
[g@P(y |m)dn

_ I'(a+b+n)
Fa+y)'b+n —y)

R (1w L0 << L @20)

Diive nez piejdeme k bodovému odhadu rt, uved'me ¢tyii dulezité poznamky:

1. Pokud neni zvolené apriorni rozdéleni g(m) konjugovanym rozdélenim, muze
vypocet konstanty ve jmenovateli Bayesova vzorce vyZadovat i slozité numerické
feSeni. Beta rozdéleni vsak patii do rodiny konjugovanych rozdéleni, takze se
shoduje obecny funkéni tvar apriorniho a posteriorniho rozdéleni (az na konstanty
nezavislé na 7 a hodnoty zvolenych parametrii a, b). Vysledné posteriorni rozdéleni
je rovnéz beta s parametrya + ya b +n—y.

2. Pro urceni sdruzenych, marginalnich i podminénych rozdéleni neni na ptekézku
skutecnost, ze nahodna veli¢ina Y je diskrétni ndhodna veli¢ina, zatimco nahodna
veli¢ina © je (v bayesovském pojeti) spojitd ndhodna veli¢ina. Je-li X spojita
nahodna veli¢ina s hodnotami x a Y je diskrétni ndhodna velicina s hodnotami y,
pak f{x, y) je sdruzena funkce téchto dvou nahodnych veli¢in. Marginalni pravdépo-
dobnostni funkci P(y) Ize ziskat integraci sdruzené hustoty f{x, y) podle x a analo-
gicky marginalni hustotu pravdépodobnosti f{x) lze ziskat souctem sdruzené funkce
flx,y) pres vSechny hodnoty y. Podminéna hustota pravdépodobnosti f{x|y) je podilem
fix, ¥)/P(y) a podminénd pravdépodobnostni funkce P(y|x) je analogicky podilem
fx, y)/Ifix), protoze pro dané x je f{x) konstanta ur€end jako soucet f{x, y) pfes vSechny
hodnoty diskrétni veli¢iny Y.

3. Vime, Ze vhodnym apriornim rozd€lenim pro pfipad, kdy nedisponujeme zadnou
vychozi informaci, je rovnomérné rozdéleni s hustotou pravdépodobnosti g(m) = 1,
pro 0 <t < 1. Apriorni hustota pravdépodobnosti g(n) = g(r; a, b) = kn*~'(1 —nt)>~! se
pro a = b =1 redukuje na apriorni hustotou pravdépodobnosti g(y) = 1 neboli apriorni
rovnomeérné rozdéleni je specialni pfipad beta rozdéleni Be(1; 1). Apriorni beta
rozdé€leni s a = b je symetrické, kdyz zadnému z vysledkt pokusu nedavame prednost,
takZe nasSe pravdépodobnost uspéchu se rovna pravdépodobnosti neuspéchu, neboli
n=1-71=0,5. Cima= b je v&tsi, tim v&t3i je i nase presvédeeni (pravdépodobnost),
ze oba mozné vysledky jsou stejné pravdépodobné. Naptiklad pii apriorni ivaze
o pravdépodobnosti, Ze napinacek pfi jednom hodu padne Spickou nahoru, by se
mnohy z nés asi rozhodl pro neinformativni apriorni rovnomérné rozdélenis a=b=1,
zatimco pro hod minci by volba napt. a = b = 50 vyjadfovala pomérné velkou jistotu,
Ze ob¢ strany mince jsou stejné pravdépodobné. Na bayesovskych usudcich je zvlaste
pekné, Ze postoj k napinackum je jiny nez k mincim. Lisi se tedy i jejich apriorni
a posteriorni pravdépodobnosti pted a po ziskani vysledkt z nékolika malo hodi.

85



ACTA OECONOMICA PRAGENSIA 2/2012

4. Pro usudky pomoci beta rozdéleni 1ze vyuzit centralni limitni vétu. Aproximace
normalnim rozdélenim pfi urovani (napf. kvantili) jsou pomérné ptresné uz pro
hodnoty a, b ptiblizné vétsi nez 10. Posteriorni rozd€leni s parametrya + nab+n—y
se tedy uz pro pomérné malé rozsahy vybéru rychle blizi svym tvarem k normalnimu
rozdé¢leni. Z toho vyplyva, ze pro uvedeny piiklad s mincemi a s apriornim rozdé-
lenim Be(50; 50) je jasné, Ze nejen nas vychozi, ale i posteriorni postoj k pravdépo-
dobnostem vysledkl hodii 1ze velmi dobie modelovat normalnim rozdélenim.

Stfedni hodnota a rozptyl apriorniho beta rozdéleni parametru n

Hustotu pravdépodobnosti apriorniho beta rozdéleni Be(a; b) pro parametr 0 < 7w < 1
a prirozena Cisla a, b jsme uz vySe uvedli ve tvaru

Ta+b) o

bl
Far ) a-mP. 1)

g(m)=

Apriorni stfedni hodnota a rozptyl tohoto rozdéleni potom jsou

1
_(_T(a+d) 41 b-1 a
E(r) = _ - 22
(n) E[ )" (1-mdn=——, (22)
1
_ __a pT@*d) o -l ab
D(n) = .([ (n a+b ) LC(@)(b) e (@+b)’(a+b+1) *)

V néekterych ulohach nemusi byt pro uzivatele snadné vyjadrit sviij apriorni postoj
k hodnotam a, b. Je-li vSak pro né&j jednodussi vyjadrit svlj postoj k apriorni stiedni
hodnoté E(w) a k apriornimu rozptylu D(n) (nebo asi Castéji k apriorni smérodatné
odchylce), sta¢i do vyse uvedenych dvou rovnic dosadit apriorni stfedni hodnotu
a apriorni smérodatnou odchylku a jejich feSenim ziskat apriorni hodnoty a, b.
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Charakteristiky posteriorniho rozdéleni parametrurn

Z ptedchozich poznatkli uz vyplynulo, Ze po provedeni vybéru o rozsahu n a ziskani
hodnoty y, kterou je pocet vyskytl jevu A v n zaménitelnych pokusech (v klasické termi-
nologii hodnota vyb&rového tthrnu m statistiky M) pii vyuziti vérohodnostni funkce
(17), dostavame posteriorni beta rozdéleni Be(a + y; b + n — y) s hustotou pravdépo-
dobnosti (20).

Velkou vyhodou bayesovského pristupu je skutecnost, ze k bodovému i interva-
lovému odhadu, jakoZ i pro testovani statistickych hypotéz, je znalost posteriorniho
rozdéleni téchto parametrti zcela dostacujici informaci. Pfi této pfilezitosti pozna-
menejme, Ze zcela obecné¢ pozadavek zaménitelnych pokusii je mnohem mirngjsi
a snadnéji ovéfitelny nez pozadavek nezavislych pokusti. Koncepce zaménitelnych
pokust je vysledek prace de Finettiho z roku 1937. Pi provadéni usudkii o parametru
7 staci védeét, Ze vSechna poradi vysledkt s y uspéchy a s n — y neuspéchy maji stejnou
pravdépodobnost (1 — ©)" Y. Struéné uved'me jen zcela nejpouzivandjsi charakte-
ristiky posteriorniho rozdéleni, kterymi jsou

posteriorni stfedni hodnota E(nt | y) :&; (24)
a+b+n

posteriorni P100% kvantil T, pro 0 < P < 1, ur¢eny feSenim rovnice

P = | gydn (25)
0

(a+y)bt+tn-y)
(@ + b+ n)(a+b+n+l)

posteriorni rozptyl D(nt | y) = (26)

Bylo uz dokazano, ze z hlediska posteriorni stfedni hodnoty ¢tvercovych odchylek
odhadu 6 od skute¢né hodnoty 6 je nejlepSim bayesovskym odhadem stiedni
hodnota posteriorniho rozdéleni, neboli zde pravé uvedena E(n | y). Zminme, ze pfi
neur¢itém (vagnim) apriornim rozdélenim s g(n) = 1 je (po dosazeni a = b = 1) poste-
riorni stfedni hodnota E(w | y) = (y + 1)/(n + 2).

Klasicky piistup ve zcela stejné situaci Bernoulliho pokust se dvéma moznymi
vysledky, kterymi je uspéch (jev A) nebo neuspéch (jev opacny k jevu A), je sice dost
znamy a castecné jsme jej uz popsali, ale kvili srovnani s bayesovskym bodovym
odhadem si velice stru¢né shriime jeho tstfedni vychodiska.

Néhodna velicina Y, kterou je pocet uspéchii (vyskyti jevu A) pii n nezavislych
nahodnych pokusech, ma binomické rozdéleni (12) s parametry n a . Pravdépodobnost
P(4) = wt je v kazdém pokusu stejna a podle charakteru tilohy (pravdépodobnostni nebo
statistickd) je © znama nebo neznama konstanta. Konstanta « je interpretovana jako
objektivni pravdépodobnost jevu 4 v kazdém pokusu, bez ohledu na nasi moznost ji
stanovit. Podle béznych kritérii je nejlepsim bodovym odhadem této pravdépodobnosti
vybérova relativni Cetnost jevu 4, neboli (po provedeni vybéru rozsahu n) hodnota
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statistiky P, kterou je p = m/n, neboli podil poctu uspésnych pokust, ve kterych jev
A nastal, k celkovému poctu provedenych nezavislych pokusti. Ke statistice M (a tedy
i ke statistice P) vede 1 metoda maximalni vérohodnosti, jakoz 1 dal§i postupy ¢i
(pfevazné uz zminéna) kritéria kvality klasického bodového odhadu. Kromé jinych
(priznivych) vlastnosti je tento odhad nezkresleny a jeho rozptyl D(P) = n(1 — m)/n je
nejmensi ze v§ech moznych nezkreslenych odhadt n. Pfi platnosti diive uvedenych
podminek je tedy v klasickém pojeti nejlepSim nezkreslenym odhadem parametru nt
vybérova relativni ¢etnost jevu A.

Srovnani pfesnosti klasického a bayesovského bodového odhadu
parametru @

Nékolikrat jsem naznacil, ze tento pfispévek se v mnohém opird o rozsdhlou
bayesovskou literaturu a tyka se to i pfipadu, kterym se ted’ zabyvame. Za nejvice
presvédcivy povazuji vyklad Bolstad (2004) v ¢asti zaméfené na srovnani piistupu
klasické a bayesovské Skoly k odhadu parametru © binomického rozde€leni, a proto
jsem i z nékterych jeho argumentd pro nasledujici srovnani vychazel.

Vime, Ze bayesovskym kritériem kvality odhadu je posteriorni stiedni ¢tvercova
chyba, ale zvyhodnéme klasicky odhad a pro srovnani pouzijme stiedni ¢tvercovou
chybu. Navic pfipustme (pro bayesovsky odhad nejhorsi) situaci, ve které neni
k dispozici zadna apriorni informace. Pro urceni posteriorniho rozdéleni © vyjdéme
z apriorniho rovnomérného rozdéleni, kterym je beta rozdéleni s parametry a =b = 1.

Pomoci stfedni &tvercové chyby odhadu MSE(T; ) tedy porovnavame klasicky
odhad 7, = y/n s bayesovskym odhadem 7z = (a + y)/(a + b + n), ktery se pro
a=>b=1zjednodusi na (y + 1)/(n + 2).

Klasicky odhad je nezkresleny, takze stfedni ¢tvercova chyba odhadu se redukuje
na rozptyl odhadu a dostavame

MSE(7t, ; m)=D(7, )+ 0?=mn(l —n)/n. 27)

Pti provedenych zjednodusenich a pfi klasickém vnimani vybérového rozdéleni
statistiky 7, je rozptyl bayesovského odhadu D(7ty) = D[(y + D)/(n + 2)] =
= nn(1 — n)/(n + 2)>. Bayesovské odhady jsou obecné zkreslené, ale v tomto piipadé je
snadné ukazat, Ze velikost zkresleni je (nm + 1)/(n + 2) — . Po nékolika tpravach (viz
napf. Bolstad 2004, s. 152) dostavame stiedni ctvercovou chybu bayesovského odhadu,
ktera je

MSE(7ty; m) = D(7ty) + [B(ty; P = nn(l —m)/(n + 2+ [(1 =2m)/(n + 2)PP, (28)
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Tabulka 1
Srovnani stfednich étvercovych chyb odhadu pro riiznana o

Pro klasicky odhad: MSE(t, ; T) = m(1 - m)/n

nin 0,05 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,95 Primér | Sm. odch.

5 0,0095 | 0,0180 | 0,0320 | 0,0420 | 0,0480 | 0,0500 | 0,0480 | 0,0095 | 0,032125 | 0,016372

10 0,0048 | 0,0090 | 0,0160 | 0,0210 | 0,0240 | 0,0250 | 0,0240 | 0,0048 | 0,016063 | 0,008186

20 0,0024 | 0,0045 | 0,0080 | 0,0105 | 0,0120 | 0,0125 | 0,0120 | 0,0024 | 0,008031 | 0,004093

30 0,0016 | 0,0030 | 0,0053 | 0,0070 | 0,0080 | 0,0083 | 0,0080 | 0,0016 | 0,005354 | 0,002729

40 0,0012 | 0,0023 | 0,0040 | 0,0053 | 0,0060 | 0,0063 | 0,0060 | 0,0012 | 0,004016 | 0,002047

50 0,0010 | 0,0018 | 0,0032 | 0,0042 | 0,0048 | 0,0050 | 0,0048 | 0,0010 | 0,003213 | 0,001637

100 0,0005 | 0,0009 | 0,0016 | 0,0021 | 0,0024 | 0,0025 | 0,0024 | 0,0005 | 0,001606 | 0,000819

Pro bayesovsky odhad: MSE(Tty; m) = nt(1 — m)/(n + 2)2+ [(1 —2m)/(n + 2)]2

nin 0,05 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,95 Primér | Sm. odch.

5 0,0214 | 0,0222 | 0,0237 | 0,0247 | 0,0253 | 0,0255 | 0,0253 | 0,0214 | 0,023686 | 0,001671

10 0,0089 | 0,0107 | 0,0136 | 0,0157 | 0,0169 | 0,174 | 0,0169 | 0,0089 | 0,013637 | 0,003411

20 0,0036 | 0,0050 | 0,0074 | 0,0090 | 0,0100 | 0,0103 | 0,0100 | 0,0036 | 0,007376 | 0,002706

30 0,0022 | 0,0033 | 0,0050 | 0,0063 | 0,0071 | 0,0073 | 0,0071 | 0,0022 | 0,005055 | 0,002078

40 0,0016 | 0,0024 | 0,0038 | 0,0049 | 0,0055 | 0,0057 | 0,0055 | 0,0016 | 0,003852 | 0,001661

50 0,0012 | 0,0019 | 0,0031 | 0,0039 | 0,0045 | 0,0046 | 0,0045 | 0,0012 | 0,003102 | 0,001393

100 0,0005 | 0,0009 | 0,0016 | 0,0020 | 0,0023 | 0,002¢ | 0,0023 | 0,0005 | 0,001578 | 0,000755

Vysledky vypocti v uvedenych tabulkach jednoznacné ukazuji, ze:

1

. Pro uvazovana n jsou MSE(m,; n) vzdy vyssi pro = 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8

nez MSE(#,; ) a nizsi jen pro n = 0,05; 0,10; 0,90; 0,95.

. Priméry stfednich étvercovych chyb klasického odhadu jsou pro vSechna zvolena n

a mt vZdy vyssi nez bayesovského odhadu.

. Smérodatné odchylky stfednich ¢tvercovych chyb pro vSechna zvolend n a m jsou

vzdy vyrazné vy$si pro klasicky odhad nez pro bayesovsky odhad.

. Hodnoty stfednich c¢tvercovych chyb obou odhadd jsou symetrické kolem

n = 0,5 ve smyslu rovnosti MSE(7t;n) = MSE(%t; 1 — m) a nejvyssi pravé pro
n=1-m=0,5.

5. S riistem rozsahu vybéru n klesaji stfedni ctvercové chyby obou odhadt.

. S ristem 7 se pro kazdé m zmensuji rozdily mezi stfednimi ¢tvercovymi chybami

klasického a bayesovského odhadu.
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Provedené vypocty jen potvrdily teoreticky znamé skutecnosti, jakoz i zavéry
ucinéné na zaklad¢ vypocti riznych autort. Vyplyva z nich (nejen pro =, ale i pro
parametry jinych bézné¢ pouzivanych rozdéleni), ze bayesovské bodové odhady jsou
obecné presnéjsi nez klasické odhady. Tim se samoziejmé nemysli, Ze stiedni étvercové
chyby pfi vSech hodnotach neznamych parametra jsou vZdy niZsi pii bayesovském nez
pfi klasickém bodovém odhadu, coz potvrzuji i vypocty pro hodnoty wt asi od 0 do 0,15
a od 0,85 do 1. Stejny zavér pro n = 10 je vidét i na grafu Bolstad (2004, s. 153) a zde
je zfejmé, Ze to plati i pro jina n. Pfipomeiime si, Ze v provedeném srovnani se v obou
pfipadech vychazelo z klasického kritéria stfedni ctvercové chyby a byl uvazovan pro
(bayesovce nejhorsi) pfipad neexistujici apriorni informace. Vyuzila se jen moznost
pouziti rovnomérného apriorniho rozdéleni s g(m) = 1 pro vSechna rt. Nelze ptehlédnout
ani vyrazn¢ nizs§i smérodatné odchylky stfednich ¢tvercovych chyb bayesovského
odhadu, které jen dokumentuji vétsi robustnost bayesovského odhadu 7, ve srovnani
s klasickym odhadem 7.

Tabulka 2
Srovnani klasického odhadu a bayesovského odhadu pro ruznan ay
n yi y2 y3 y1/n y2 /n y3/n
5 2 3 4 0,400 0,600 0,800
10 1 4 8 0,100 0,400 0,800
20 4 8 18 0,200 0,400 0,900
30 10 17 26 0,330 0,570 0,870
40 18 27 35 0,450 0,675 0,875
50 20 35 45 0,400 0,700 0,900
100 39 40 80 0,390 0,400 0,800
n yi y2 y3 (yt+1)/(n+2) | (y2+1)/(n+2) | (y3+1)/(n+2)
5 2 3 4 0,429 0,571 0,714
10 1 4 8 0,167 0,417 0,750
20 4 8 18 0,227 0,409 0,864
30 10 17 26 0,344 0,563 0,844
40 18 27 35 0,452 0,667 0,857
50 20 35 45 0,404 0,692 0,885
100 39 40 80 0,392 0,402 0,794

Vzhledem k neznamému © mnoho netikaji hodnoty n, =y/naf,=(y+ 1)/(n+2)
pro zvolené hodnoty n = 5; 10; 20; 30; 40; 50; 100 a tfi rizné skupiny hodnot thrnii y1;
y2; ¥3. Nikoho neptekvapi, ze pro riizné thrny y a rizné rozsahy vybéru n mize byt

klasicky odhad vyssi i niz$i nez bayesovsky odhad. Rovnéz je samoziejmé, Ze s ristem
rozsahu vybéru n se zmenSuje rozdil mezi hodnotami klasického a bayesovského
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odhadu, bez jakékoli souvislosti s tim, zda ptivodné byla vyss§i hodnota klasického nebo
bayesovského odhadu. Zajimavé je, Ze ve vSech 21 piipadech je (z hlediska mozné
velikosti vybérové chyby) vétsi ¢ast intervalu moznych hodnot © pfizniva bayesov-
skému odhadu. Napfiklad pro prvni hodnotu y1 =2 pfin =5 je &ty = y/n = 2/5 =04,
zatimco ,= (v + 1)/(n + 2) = 3/7, coz je pfiblizné¢ 0,429. Srovnani moznych
vybérovych chyb pro 0 < t < 1 jasné€ ukazuje, Ze hodnoty do 0,4 + (3/7 — 0,4)/2 =29/70,
tedy priblizné do 0,414, by vedly k zavéru, Ze klasicky odhad je lepsi, zatimco pro
vyrazné vétsi (!) interval hodnot od 0,414 bychom preferovali bayesovsky odhad.
Vzhledem ke zvolenému apriornimu rovnomérnému rozdé¢leni, pii kterém vSechny
stejn¢ velké intervaly hodnot 7 jsou i stejné pravdépodobné, je mozné fici (zatim jen
v tomto pfipadu), ze bayesovsky odhad © ma vétsi pravdépodobnost mensi vybérové
chyby. Hodnoty y i rozsahy vybéru jsem bez jakéhokoli zaméru zvolil a pfesto je
z vypocCtl vidét, ze prave ucinény zaver se tyka vsech 21 uvedenych dvojic odhada.

Poznamka 1

Klasicky odhad y/n se rovna stiedni hodnoté posteriorniho rozdéleni jen kdyz apriorni
rozdéleni g(n) je umémé vyrazu n~ '(1 — m)~ . Takové apriorni rozdéleni je vSak
nevhodné (inproper), protoze pro uvedené g(m) nelze urcit funkci, jejiz integral pies
vSechny hodnoty 7t (od nuly do jedné) by se rovnal jedné.

Poznamka 2

Bodovy odhad parametru je obecné prijatelny (admissible), neexistuje-li Zadny jiny
odhad, ktery by mél mensi stfedni ¢tvercovou chybu odhadu pro vSechny mozné
hodnoty odhadovaného parametru. Sttedni hodnota posteriorniho rozdelent pii kazdém
jiném (fikejme vhodném) apriornim rozdeleni je vzdy piijatelnym odhadem a dokonce
n¢kdy i pfi nevhodném apriornim rozdéleni miize byt stfedni hodnota posteriorniho
rozdéleni piijatelnym odhadem.
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A COMPARISON OF CLASSICAL AND BAYESIAN PROBABILITY
AND STATITICS (2)

Abstract: Statistics has been developing for almost 250 years — since the publication of an
essay which included one theorem called Bayes’ after the author. This whole period (since
1763 to this day) has been accompanied by a duel between the supporters of a subjective
concept of probability and those who refuse everything but a purely objective concept of
probability as well as statistics. While the 18th and 19th centuries accepted the importance
of the subjective (let us say Bayesian) way of thinking for the development of probability
and statistics without a problem, in the 20th century the classic (frequentist) way took
over and has been dominant in teaching and textbooks to this day. Only in the second
half of the 20th century did the situation begin to change slowly. Reasons for that are
partly described in the present article, but arguments and simple examples supporting the
Bayesian way in comparison with the classic one are clear and generally respected world-
wide. Unsuspected new computing possibilities have caused an explosive development of
Bayesian statistics, which has infiltrated almost all the areas of statistics and a number of
other scientific fields. It is not possible to expect a retreat of the different philosophical or
pedagogical positions of the fighting schools of thought (even though it is really needed),
but the use of advantages of both the approaches is methodologically not only possible,
but even expected. Part of the teaching of statistics must be prepared for these changes,
but it has not been the case in the Czech Repubilic at all so far.

Keywords: subjective probability; frequentist statistics; classical and Bayesian approach
and thinking; Bayes’ theorem; point estimation; prior and posterior distribution; Bayesian
Credible interval; hypothesis testing
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