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Bayesi statisztika

a névado Bayes (1763), az elnevezes R. A. Fishertdl szarmazik

egy vilag, ahol nincs CLT, megbizhatosagi szint, p-érték, ...
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Klasszikus/frekventista statisztika Bayesi statisztika

Paraméter Rogzitett Valoszinlsegi valtozo
Valoszinliség Objektiv Szubijektiv is lehet

Kulsé informacié  Nincs explicit megjelenitve Lehet és pontosan dokumentalt
Minta Feltételezzlk az ismételt mintavetel lehetéseget Csak egyetlen minta van




Bayesi statisztikai alkalmazasok

a szamitastechnikai kapacitas fejlédesevel hatalmas lendulet

Magyarorszagon szigetszerl alkalmazasokkal

20000 - .
°
°
« 15000 A .
; °
\S .
o I
2 P
> 10000
&) e
g °
S °
5000 + .
°
.o
° ooe®
00O
0 - oooooooooooo00000000000000000000'
1960 1980 ’ 2dbo 2650
Ev



Bayes-tétel

- a kozépiskolaban/egyetemen megismert formajaban

P(B | A)P(A)

PA | B) = e

- a bayesi statisztikaban alkalmazott formajaban
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*ahol y jeloli az adatokat (observables), 6 a paramétereket (unobservables),
1(0) aprior, f(y | 0) alikelihood, (0 | y) pedig a poszterior
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osszetevok

likelihood

- sUrlsegfgv ertekek szorzata, a modell specifikacioja es az adatok
megfigyelése utan a parameterek fuggvenye

- nem a bayesi statisztika sajatja, nem kozvetlenul a maximumat keressuk
prior

- a paraméterre vonatkozo el6zetes informacioinkat sdriti magaban

- nem célja az oncelu szubjektivitas

- lehet konjugalt, informativ/nem informativ, proper/improper, stb.
poszterior

- jellemzéen bonyolult, sokdimenzios valoszinldségi valtozo

- eldéallitani konnyd, kiertékelni nehéz lehet



klasszikus példa - pénzfeldobas, fejek aranya (6)

' likelihood (legyen n a feldobasok szama, y a kapott fejek szama)
fo 10 = ()01 -0y < (1 — )"
- prior (praktikus valasztas a beta eloszlas)
OO (1-0Y 6Oe@la>0p>0
* poszterior (szintén béta eloszlas, a + y és / + n — y paraméterekkel)
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pénzfeldobas animacio
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poszterior kiértekelése

- tartalmazza tehat a paraméterekre vonatkozoé el6zetes ismereteket (a
prioron keresztul), az adatokban rejlé informacioét (a likelihoodon keresztul)

egy altalaban sokdimenzios kvazi strisegfuggvény
- “intervallum becslés”
- credible set, ha ez 0sszefugg6, akkor credible interval
- highest posterior density (HPD) meghatarozasa nem trivialis

- “pontbecsléshez” veszteségfluggvenyre van szukseg
- negyzetes — varhato ertek
- abszolut — median

- mindent-vagy-semmit = modusz

napjainkban ezt mar a gép/szoftver automatikusan elvegzi!



poszterior kiertékelése a penzerme dobas

esetén

Alfa
20

.: I R [ [ Y B N
5 7 9 11 13 15 17 19 20

Beta

5 20

m1| U [ B (R

5 7 9 11 13 15 17 19 20
Megbizhatosag

0.8 0.95 1

D man s way nan s way pan NPRSORRS

0.8 0.82 0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96 0.98 1

AWERS/

A B
gl

'S “'y' S ol £

2.
S
e’

0.00

0.25 0.50 0.75
6

poszterior atlag + poszterior median + poszterior médusz -I- szimmetrikus int + HPD

1.00



egyeb poszterior kiertékelési modszerek

- egydimenzios esetben
- akar analitikus megoldas
- rejection sampling
- sok becsulendé parameter eseten MCMC algoritmusok
- Markov lanc(ok) letrenozasa, melyek “végigsétalnak” a kivant eloszlason
- hatranya, hogy a mintaelemek nem fuggetlenek
- fontos feladat a konvergencia megallapitasa
- Metropolis-Hastings algoritmus (Metropolis et al. (1953), Hastings (1970))
- Gibbs mintavétel (Geman and Geman (1984))
- https://chi-feng.github.io/mcmc-demo/app.html




osszefoglalas

- amodell es a prior meghatarozasa utan a poszterior eléallitasa egyszeri
- a poszteriorban rejl6 informacio kinyerése sokszor szamitasigényes
egyre fejlettebb algoritmusok és tamogato szoftverek

képzeésbe integralva egyre tobb bayesi gondolat/cikk szuletese varhato
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