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6.1. Johdanto

Klassisessa eli frekventistisessd ldhestymistavassa tilastolliseen paittelyyn oletetaan, ettd havainnot
noudattavat jakaumaa, jonka indeksoiva parametri 0 on kiinted, ei-satunnainen vakio. Klassisessa
lahestymistavassa ajatellaan, ettd otos sisdltdd kaiken parametria 0 koskevan informaation ja siten
kaikki parametria 0 koskevat johtopdiitokset voidaan perustaa otokseen ja sen jakaumaan.

Klassisessa ldhestymistavassa estimointiin ja testaukseen nojataan voimakkaasti todenndkoisyyden
frekvenssitulkintaan — siiti nimitys frekventistinen ldhestymistapa:

(1)  Viliestimoinnissa luottamusvélin luottamustasolle 1—a annetaan seuraava tulkinta:

Jos otantaa toistetaan, niin luottamusvili peittdd parametrin 0 kiintedn, mutta
tuntemattoman arvon (1—a) %:ssa otoksia.

(11) Testauksessa testin merkitsevyystasolle a annetaan seuraava tulkinta:

Jos otantaa toistetaan tilanteessa, jossa nollahypoteesi Hy koko ajan pétee, niin se
joudutaan virheellisesti hylkddmaan o %:ssa otoksia.

Bayeslaisessa lihestymistavassa tilastolliseen pééttelyyn ajatellaan, ettd parametri 6 on satunnais-
muuttuja, jonka arvojen vaihtelua voidaan kuvata todennédkoisyysjakaumalla, jota kutsutaan priori-
Jjakaumaksi.

Priorijakauma on subjektiivinen jakauma, joka kuvastaa tutkimuksen tekijan uskomuksia tai
ennakkokdsityksid parametrin 0 kdyttdytymisestd. Huomaa, ettd tutkimuksen tekijén pitda pystya
formuloimaan ennakkokisityksensa priorijakauman muotoon ilman otostietojen apua (siis jo ennen
havaintojen kerddmistd).

Otoksen poimimisen jdlkeen parametrin 0 priorijakauma pdivitetddn ns. posteriorijakaumaksi
kéyttimdlld Bayesin kaavaa. Bayesin kaava yhdistdd parametria koskevan prioritiedon ja otos-
tiedon toisiinsa. Bayeslaisessa ldhestymistavassa kaikki parametria 0 koskevat johtopdcdtokset

perustetaan sen posteriorijakaumaan.

Matemaattisissa tieteissé ei yleensd ole koulukuntia. Tilastotiede on kuitenkin jakautunut
frekventisteihin ja bayeslaisiin.

Frekventistisestd ndkokulmasta prioritiedon liittiminen malleihin tuo mukaan epitoivottavan
subjektiivisen elementin tutkimukseen. Lisdksi frekventistit ovat huomauttaneet, ettd vaikka priori-
tietoa parametrista olisikin kéytettdvissd, sen formulointi priorijakauman muotoon saattaa olla hyvin
vaikeata.

Bayeslaiset tilastotieteilijit ovat tehneet tdhén sen vastahuomautuksen, ettd tutkijalla on

joka tapauksessa joitakin ennakkokasityksid tutkimustilanteesta ja on parempi pyrkid formuloimaan
ennakkokasitykset priorijakauman muotoon kuin yrittii piilottaa ne maton alle. Jos tutkijalla ei ole
kunnollista prioritietoa tutkimustilanteesta, hén voi pyrkid formuloimaan epétietoisuutensa ns.
epdinformatiivisen priorijakauman muotoon; ks. kappaletta 6.3. alla).

Liséksi bayeslaiset tilastotieteilijdt ovat kiinnittdneet huomiota siihen, ettid todenndkdisyyden
frekvenssitulkinnan kaytt6on estimoinnissa ja testauksessa liittyy vaikeasti tulkittavaa puhetta siit4,
mitd tapahtuu, jos otantaa toistetaan, kun todellisuudessa kdytettdvissd on vain yksi ainoa otos — se
otos, joka on poimittu.
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6.2. Bayesin kaava

Ositus

Joukon § osajoukot

Bi, By, ..., B,
muodostavat joukon S osituksen, jos seuraavat ehdot patevit:
(1) B #0,i=12,...,n
(i1) BNB =0,i#j
(111) S=BUB,U---UB,

Kokonaistodennakoisyyden kaava
Olkoon A4 epétyhji otosavaruuden S osajoukko:
Ac S, A+

Oletetaan, ettd joukot
B, B, ..., B,
muodostavat otosavaruuden S osituksen. Tilloin pitee kokonaistodennékéisyyden kaava
Pr(4) =) Pr(B,)Pr(4|B)
i=1
Bayesin kaava

Olkoon A4 epétyhji otosavaruuden S osajoukko:
Ac S, A+

Oletetaan, ettd joukot

B, B, ...,B,
muodostavat otosavaruuden S osituksen. Tilloin pitee Bayesin kaava
Pr(B,)Pr(A4|B,)

n

> Pr(B)Pr(4|B)

,i=12,...,n

Pr(B,| 4) =

Bayesin kaava kertoo miten prioritodenndkoisyydet Pr(B;) (1at. prior = edeltivid) voidaan
tapahtuman 4 havaitsemisen jilkeen péivittdd posterioritodenndkoisyyksiksi Pr(B;|A) (lat. posterior
= jalkeen tuleva).

Bayesin kaava diskreeteille todenndkoisyysjakaumille

Olkoon fyy(x,y) diskreettien satunnaismuuttujien X ja Y yhteisjakauman pistetodenndkoisyysfunktio.
Olkoon lisdksi f{(y) satunnaismuuttujan Y reunajakauman pistetodenndikoisyysfunktio ja fxy(x[y)
satunnaismuuttujan x ehdollisen jakauman (ehdolla y) pistetodenndikoisyysfunktio.
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Talloin
fXY(x7y):fX\Y(x|y)fY(y)

ja satunnaismuuttujan y ehdollisen jakauman (ehdolla x) pistetodenndkoisyysfunktio f(y|x) saadaan
kaavasta

_ fX\Y(x|y)fY(y)
S (x)

Jrr (V1)

jossa

fX(x):ZfX\Y(x|y)fY(y)

satunnaismuuttujan X reunajakauman pistetodenndikoisyysfunktio. Summa lasketaan yli kaikkien
satunnaismuuttujan ¥ mahdollisten arvojen.

Bayesin kaava jatkuville todennakoisyysjakaumille

Olkoon fyy(x,y) jatkuvien satunnaismuuttujien X ja Y yhteisjakauman tiheysfunktio. Olkoon lisdksi
JH(y) satunnaismuuttujan Y reunajakauman tiheysfunktio ja fx(x|y) satunnaismuuttujan x ehdollisen
Jjakauman (ehdolla y) tiheysfunktio.

Talloin
S (6, ¥) = fX\Y(x |V (¥)
ja satunnaismuuttujan y ehdollisen jakauman (ehdolla x) tiheysfunktio f(y|x) saadaan kaavasta

_ fX\Y(x‘y)fY(y)
Sy (x)

fY\X (v [x)

jossa

L@ = [ foy 51 9) /3 (0)dy

satunnaismuuttujan X reunajakauman tiheysfunktio.
Huomautus:

Bayesin kaava todennikdisyysjakaumille voidaan ilmeisella tavalla formuloida myo6s seka-
muodoille, joissa toinen satunnaismuuttujista X ja Y on diskreetti ja toinen on jatkuva.

6.3. Priorijakaumat ja posteriorijakaumat

Otosinformaatio
Olkoon
X17X2: 7Xn

satunnaisotos satunnaismuuttujan X jakaumasta, jonka pistetodenndikoisyys- tai tiheysfunktio
f(x;0) riippuu parametrista 6. Télloin havainnot X, Xa, ... , X, ovat rilppumattomia, identtisesti
Jjakautuneita satunnaismuuttujia, joilla on sama pistetodenndkéisyys- tai tiheysfunktio f(x;0):
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X, X, X, L
X, ~f(x;0),i=12,...,n
Koska parametria 0 pidetddan Bayeslaisessa ldhestymistavassa satunnaismuuttujana, havaintojen

jakauma f(x;60) tulkitaan satunnaismuuttujan X ehdolliseksi jakaumaksi ehdolla 6. Kirjoitamme siksi
jatkossa

X~ f(x]|0)

Koska havainnot X}, Xa, ... , X, muodostavat satunnaisotoksen jakaumasta f{x|6), niin otoksen
X=(X,X,,.... X))

vhteisjakauman pistetodenndkéisyys- tai tiheysfunktio voidaan esittdd muodossa
Jx[0)= f(x,%,,...,%,10) = f(x [0)f(x,0)-- f(x, [ 0)

jossa
f(x,10),i=12,....n

on yksittdiseen havaintoon X;, i =1, 2, ... , n liittyva pistetodennikoisyys- tai tiheysfunktio ja
X =(X,X,,...,X,)

Otoksen X uskottavuusfunktio
L(O[x)= f(x]|0)

on otoksen yhteisjakauman pistetodenndikoisyys- tai tiheysfunktion f arvo pisteessé x tulkittuna
parametrin 0 arvojen funktioksi. Uskottavuusperiaatteen mukaan uskottavuusfunktio L(6) sisaltaa
kaiken otosinformaation parametrista 0.

Priorijakauma

Oletetaan nyt, ettd parametri 6 on satunnaismuuttuja, jonka pistetodenndkoisyys- tai tiheysfunktio
on 7(6):
0~ ()

Kutsumme todennékdisyysjakaumaa 7(6) parametrin 0 priorijakaumaksi ja se siséltia priori-
informaation eli ennakkotiedon parametrista 6.

Posteriorijakauma

Parametrin O posteriorijakauma

7(6]x)
jossa
X=(x,%),...,X,)
saadaan otoksen X = (X1, X, ... , X)) yhteisjakaumasta ja parametrin 0 priorijakaumasta Bayesin

kaavalla. Parametrin 6 posteriorijakauma on parametrin 6 ehdollinen jakauma ehdolla X = x. Ehdon
muodostaa siis poimittu otos eli ne havainnot, jotka todella on saatu.
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Diskreettien jakaumien tapauksessa posteriorijakauma saadaan kaavasta

203 LB107©)
i)
__fx10)x®)
> /(x|0)(0)

jossa

f0)= f(x|0)m(0)=2 f(x,0)

on otoksen X reunajakauma, ns. Bayes-uskottavuus. Summa lasketaan yli kaikkien satunnais-
muuttujan 6 mahdollisten arvojen. Huomaa, ettd

D f(x|0)m(0)=E,[f(x|0)]

Jatkuvien jakaumien tapauksessa posteriorijakauma saadaan kaavasta
20 x)= L 107®)
f(x)
_ fx]0)z(6)
[rx10)z(6)do

jossa
) =[£(x|0)7(0)d0 = [ f(x,0)d0

on otoksen X reunajakauma, ns. Bayes-uskottavuus. Huomaa, etti
[ /(x10)7(6)d0 =E, [ f(x|0)]

Huomautus:

Posteriorijakauman kaava voidaan ilmeisella tavalla formuloida my6s sekamuodoille, joissa
toinen satunnaismuuttujista X ja 6 on diskreetti ja toinen on jatkuva.

Bayeslaisessa ldhestymistavassa kaikki parametria 0 koskeva tilastollinen pdiittely perustetaan sen
posteriorijakaumaan.

Koska

(0 ]x)oc f(x[0)7(0)
niin posteriorijakaumaa johdettaessa voidaan toimia siten, ettd muodostetaan otoksen yhteis-
jakauman f(x|6) ja priorijakauman () tulo ja normeerataan tulo todennikoisyysjakaumaksi.

Itse asiassa posteriorijakaumaa muodostettaessa riittda kasitelld otoksen yhteisjakauman ja
priorijakauman ytimid eli niitd jakaumien pistetodennikkdisyys- tai tiheysfunktioiden osia, jotka
jadvat jiljelle, kun funktioiden lausekkeista jatetdén pois kaikki (kerrannaiset) vakio-osat, so. ne
(kerrannaiset) osat, jotka eivit riipu ko. funktioiden argumenteista.
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On syytd huomata, etti ei ole edes valttdmatonta, ettd priorijakauma aito todenndkoisyysjakauma.
Silti posteriorijakaumaksi saadaan aito todennédkoisyysjakauma. Tallé tarkoitetaan sitd, ettd ehdon

anm9=1

ei tarvitse péted, kunhan
w(0)>0

kaikille 6. Bayesin kaava antaa silti (sopivan normeerauksen jidlkeen) posteriorijakaumaksi f(6 | x)
aidon todennikdisyysjakauman.

Jos(0)>0 ja

anmezw

—0

funktiota 7(6) on tapana kutsua epdoleelliseksi priorijakaumaksi.

Bayeslaisessa ldhestymistavassa on tapana kayttda téllaisia epédoleellisia priorijakaumia esimerkiksi
silloin, kun halutaan kuvata sitd, ettd prioritieto parametrin kiyttdytymisestd on niin heikkoa, ettd
kaikkia vaihtoehtoja voidaan pitdd yhtd epdmddrdisind; ks. kohtaa epdinformatiivisista priori-
jakaumista alla.

Konjugaattiperheet

Posteriorijakauman ei tarvitse olla mitién tunnettua tyyppid, jolloin sen hallitseminen saattaa olla
hyvin vaikeata. Jos posteriorijakauma on samaa tyyppia kuin priorijakauma, niin tallaista ongelmaa
ei ole. Sanomme, ettd tillaisessa tapauksessa priorijakauma kuuluu havaintojen jakauman
konjugaattiperheeseen.

Olkoon f parametrin 6 indeksoima tiheys- tai pistetodenndkdisyysfunktioiden f{x|6) perhe. Priori-
jakaumien perhe IT on perheen f konjugaattiperhe, jos parametrin 6 posteriorijakauma kuuluu
jokaiselle /'€ f ja jokaiselle priorijakaumalle 7 € IT perheeseen I1.

Alla olevaan taulukkoon on kerétty erdiden keskeisten jakaumien parametrien konjugaattipriori-
jakaumat.

Havaintojen jakauma Parametri Konjugaattipriorijakauma
Bernoulli-jakauma p=EWX) Beta-jakauma
Binomijakauma p=EWX) Beta-jakauma
Poisson-jakauma A=EX) Gamma-jakauma
Eksponenttijakauma A=1/EX) Gamma-jakauma
Normaalijakauma (o on tunnettu) u=EX)/n Normaalijakauma
Normaalijakauma (u¢ on tunnettu) o’ =E[(X - w?*] | Invertoitu gamma-jakauma
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Epainformatiiviset priorijakaumat

Jos parametrin kdyttdytymisestd ei ole kéytettdvissi sellaista ennakkotietoa, joka mahdollistaa
priorijakauman tarkan formuloinnin, niin Bayeslaisessa ldhestymistavassa pyritdédn kuvaamaan
kaikkien vaihtoehtojen epamairdisyyttd epdinformatiivisen priorijakauman avulla. Timé voidaan
tehdd méérittelemalld parametrille (tai jollekin sen muunnokselle) lokaalisti tasainen jakauma.

Jos parametriavaruutena ® on reaalilukujen joukko R, niin parametrille & voidaan méaéritella
epdinformatiivinen priorijakauma kaavalla

w(0)dO o« db
jolloin

n(0) <k
jossa k on vakio.

Jos parametriavaruutena ® on positiivisten reaalilukujen joukko R™, niin parametrin 6 logaritmi-
muunnokselle ¢ = log(6) voidaan médritelld epdinformatiivinen priorijakauma kaavalla

m(P)d¢ o< dg
jolloin
m(0) 1
0
koska
do
do = 7

Kummassakin tapauksessa priorijakauma on epdoleellinen eli

j 7(0)d0 = »

Molemmat priorijakaumat kuvaavat vaihtoehtojen epimddrdisyyttd seuraavassa mielessa:
(i) Tapauksessa ® = R suhde

Pr[@ € (-0, a)]

Pr[@ € (a,+oo)]

jossa

d
Pr[0 € (c,d)] = jn(e)de ,eod e RU{—o0, 40}, c<d

on mddrittelemdton eli muotoa oo/oo kaikille a.
(i) Tapauksessa ® = R" suhde

Pr[@ € (0, a)]
Pr[6 € (a,+)]

jossa
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Pr[0 € (c,d)] = jn(e)de ,e,d e RU{+o0}, e <d

on mddrittelemdton eli muotoa oo/oo kaikille a.

6.4. Bayes-estimointi

”Puhdasveriset” Bayeslaiset tilastotieteilijét eivét yritd estimoida todenndkdisyysjakaumien
parametreja samassa mielessé kuin frekventistit. Frekventisti on tyytyvéinen, kun hidn on kyennyt
tuottamaan parametrille piste-estimaatin. Sen sijaan Bayeslainen tilastotieteilijd haluaa konstruoida

parametrille kokonaisen posteriorijakauman.

Parametrin Bayes-estimaattorina kiytetdén kuitenkin yleisesti jotakin posteriorijakauman sijaintia
kuvaavaa tunnuslukua. Télloin kyseeseen tulevat posteriorijakauman odotusarvo, mediaani tai
moodi. Varsinkin posteriorijakauman moodi on suosittu valinta Bayeslaisessa 1dhestymistavassa
estimointiin, koska se asettuu ’todenndkéisimpien” parametrin arvojen kohdalle.

6.5. Bayes-testit
Olkoon
f(x]6)
otoksen
X, Xz, oo, Xo
yhteisjakauman tiheysfunktio,
7(0)
parametrin 0 priorijakauma ja
7(0]x)
parametrin 6 posteriorijakauma.
Olkoon testauksen kohteena oleva nollahypoteesi Hy muotoa

H,:0€0,c0O

jossa ®g on jokin parametriavaruuden ® osajoukko ja olkoon vaihtoehtoinen hypoteesi H; muotoa

H :0€0,cO
jossa ©®; on joukon ®y komplementti.
Mairitellddn todennédkdisyydet

Pr(0 € ©, | X =x) =Pr(H, pitee | X =x)
ja

Pr(0 € ©, | X =x) = Pr(H, pitee | X =x)

Huomaa, ettd ndmai todenndkdisyydet eivét ole mielekkéitd frekventistille, koska klassisessa
lahestymistavassa parametri 6 ei ole satunnaismuuttuja vaan kiinted luku ja lisdksi hypoteesit ovat
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vditteitd, jotka ovat tosia tai epdtosia ja siten niihin ei voida liittd4 nollasta ja ykkosestd poikkeavia
todenndkoisyyksia.

Bayeslaisessa ldhestymistavassa testaukseen voidaan toimia esimerkiksi seuraavalla tavalla:
Hyvdksytddn nollahypoteesi Hy, jos
Pr(0 €0, X=x)2>2Pr(0 €O, | X =x)
ja hyldtddn nollahypoteesi Hy, jos
Pr(0 €0, X=x)<Pr(0 €0, | X=x)
Tama merkitsee sitd, ettd testisuureena kéytetddn otoksen funktiota
k(X)=Pr(0 € O, | X)
ja testin hylkaysalue on muotoa
{x| Pr(6 € ©, |X=X)>%}
jolloin testin hyviksymisalue on muotoa

{x| Pr(6 € ©, |X=X)S%}

Jos haluamme erityisesti suojautua nollahypoteesin Hy virheellistd hylkdystd vastaan, voimme ottaa
hylkdysalueeksi joukon

{X|Pr(0€®g|X:X)>y}

jossa y on jokin ykkosté ldhelld oleva luku kuten 0.95 tai 0.99.

6.6. Bayes-luottamusvalit

Kun frekventistisessd lahestymistavassa tilastotieteeseen puhutaan parametrin ja sen luottamusvilin
suhteesta, olisi aina hyva kayttdd sanontaa:

”Otoksesta konstruoitu luottamusvdli peittdd parametrin arvon luottamustason ilmaisemalla
todenndkoisyydelld.”

Nain tulisi korostetuksi sité, ettd frekventistille luottamisvili on satunnaissuure, jonka pdcdtepisteet
vaihtelevat satunnaisesti otoksesta toiseen ja parametri on kiinted, ei-satunnainen vakio.

Niin ei kuitenkaan aina sanota, vaan sanotaan, etti

”Parametrin arvo on otoksesta konstruoidun luottamusvdlin sisdlld luottamustason
ilmaisemalla todenndkoisyydelld.”

Tdhédn sanontaan liittyy se epatdsmallisyys, ettd luottamusvali on satunnaissuure, jolle on
realisoitunut poimitussa otoksessa yksi sen mahdollisista arvoista ja koska parametri on kiinted, ei-
satunnainen vakio, sen arvo on realisoituneen vilin sisélld joko todennédkoisyydelld O tai toden-
nakoisyydelld 1.

Kun sanomme, etti realisoitunut luottamusvili peittdd parametrin arvon luottamustasolla (1-a), niin
tarkasti ottaen ilmaisu tarkoittaa sitd, ettd (1—cr) % kaikista mahdollisista havaintopisteisti johtaa
luottamusviliin, joka peittdd parametrin ja a % kaikista mahdollisista havaintopisteisté johtaa
luottamusviliin, joka ei sité tee.
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Koska erilaisia kasitteitd ei haluta sekoittaa toisiinsa, Bayeslaisessa ldhestymistavassa tilasto-
tieteeseen on tapana puhua luottamusjoukkojen tai -vilien sijasta uskottavuusjoukoista tai -vileistd.

Olkoon

7(0x)
parametrin 6 posteriorijakauma ehdolla X = x (so. kun otostietona on X = x).
Olkoon 4 jokin parametriavaruuden ® osajoukko:

AcO®

Talloin joukon 4 uskottavuustodenniikoisyys on

Pr(eeA|x):jn(9|x)d9

ja A on uskottavuusjoukko parametrille 8. Jos posteriorijakauma 7 (8 | x) on jonkin diskreetin
jakauman pistetodennékdisyysfunktio, niin yo. kaavan integraali on korvattava summalla.

Uskottavuusjoukkojen uskottavuustodenndkéisyydet madrataan posteriorijakaumasta. Posteriori-
jakauman todennikoisyysmekanismi taas perustuu priorijakauman todennikoisyysmekanismiin.
Tutkija on kuvannut priorijakauman avulla parametria koskevien ennakkokdsitystensd varmuutta.
Tédmin kuvauksen pitdé tapahtua jo ennen kuin tutkija on saanut kayttoonsé otostietoa. Uskottavuus-
todenndkoisyydet kuvaavat tutkijan parametria koskevien késitysten varmuutta sen jélkeen, kun hin
on pdivittinyt parametria koskevat ennakkokasityksensd otostiedolla.

Kun bayeslainen tilastotieteilijd sanoo, ettd parametri kuuluu 90 %:n todennékoisyydelld
konstruoituun uskottavuusjoukkoon, hin tarkoittaa seuraavaa: Sen jélkeen kun otostieto on
yhdistetty prioritietoon, hin on 90 %:sen varma siité, ettd parametri kuuluu uskottavuusjoukkoon.

Sen sijaan luottamusjoukkojen peittotodenndkdisyydet kuvaavat otantaan liittyvid epdvarmuutta ja
sithen liittyvé todenndkoisyysmekanismi perustuu siihen, ettd ajatellaan, ettd otantaa voidaan
ainakin hypoteettisesti toistaa.

Kun frekventisti sanoo, ettd luottamusjoukko peittdd 90 %:n todennikoisyydelld parametrin arvon,
hin tarkoittaa seuraavaa: Jos otantaa toistetaan, niin 90 % konstruoiduista luottamusjoukoista
peittdd parametrin todellisen arvon.

Bayeslainen optimaalisuus

Klassisisen lahestymistavan luottamusjoukkoja konstruoitaessa haluttiin niistd joukoista, joilla on
sama peittotodenndkoisyys, valita mahdollisimman “pieni”’. Sama ajatus voidaan liittdd my0os
bayeslaisiin uskottavuusjoukkoihin.

Olkoon 7 (6 |x) parametrin 6 posteriorijakauma ehdolla X = x (so. kun otostietona on X = x).
Haluamme siis 16ytdé joukon C(x), joka toteuttaa seuraavat kaksi ehtoa:

(i) [ z(01%d0=1-a

C(x)

(ii) Joukon C(x) koko on korkeintaan yhti suuri kuin joukon C*(x) koko kaikille joukoille C*(x),
jotka toteuttavat ehdon
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j 7(0|x)d0>1-a

C"(x)

Jos uskottavuusjoukkona on vdli ja joukon kokoa mitataan vdlin pituudella, pitee seuraava lause
(vrt. luvun 5. kappaleen 5.3. kohdassa Peittotodenniikoisyys ja luottamusjoukon koko esitettyyn
lauseeseen):

Lause:

Olkoon posteriorijakauma (60 | x) unimodaalinen. Valitaan luku a € [0,1]. Télldin lyhyin
uskottavuusvili parametrille 0 toteuttaa ehdon

{0 7(0]x)>k}
jossa

J.{G\n:(g‘x)Zk}ﬂ(Q |X)d0 =1-a

Lauseen médritteleméd uskottavuusjoukkoa kutsutaan korkeimman posterioritiheyden alueeksi.
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