schiedlichen Schatzwerten fihren.

a4

Dichte von X

Dichte von X
fiir n=5

von u

Anhand dreier
Normalverteilungsdichten

mit gleichem Mittelwert u
und unterschiedlichen Va-
rianzen 62 soll verdeutlicht
werden, wie sich die Dichte
von X mit wachsendem n
immer mehr um | kon-

zentriert.

geschdtzter Wert



Ee(Tn) = 1(6) + vn(e) Yoc® ,

so heiPt vn(e) Verzerrung oder Bias von Tn.

Im obigen Beispiel ist vn(e) = +az/(n-1) bzw. v, (8)= -gz/n_
Welche Auswirkung auf die Giite einer Schatzung hat die Verzerrung eines Schitzers,
wenn wiederholt Schitzungen durchgefiihrt werden? Schitzen Wir etwa k-mal mit Tn’ o)
11 k i
<Tn+"'+Tn) (Tn

um den gleichen Betrag wie Tn verzerrt, denn es gilt ja: E

ist auch Tn:=-F ist der Schdtzer fiir T(6) bei der i-ten Schdtzung)

= 1 1
i 1 5(Tp) ='E(E6(Tn)+"‘
A (T) = & - KEg(Tp) = Eg(T) = t(8) + v (). Di? Varianz von T betrigt nur
den k-ten Teil der Varianz von The do h. die mittels T, erhaltenen Schitzwerte fijr

T(8) sind eng um den “"falschen" Wert T(8) + vn(a) konzentriert.

Dichte von T

n
n /

Dichte von T

e 3 : N

T(8) T(6)+v _(8) T(9) T(B)+v_(8)
1 n

Hatten wir in Beispiel 2.5 das mittlere Gewicht eines Zementsackes nicht mit X, son-
dern mit einem verzerrten Schéatzer Tn geschdtzt, so wiirde folgen:



Wie kann man Information
tiber 0 erhalten?

Wie erhdlt man aus diesen
Daten Zahlenwerte (Schdtz-—
werte) fiir 67

Wie gut sind diese Schdtzer?
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Wahrscheinlichke

Model1l mit unbekanntem Parameter 6

itstheoretisches

Stichprobe (Xl’

s Xn) erheben,

mit Realisation (xl, s xn)
(konkrete Daten)

Schatzer Tn(Xl’ i Xn) mit
Schatzwert Tn(xl’ S5 xn)
konstruieren

3

Eigenschaften di

eser Schatzer

A

Symmetrie von Tn wird stets
gefordert
Wiinschenswerte Eigenschaften

nicht erfillt

Erwartungstreue von Tn

erfillt

A

moglichst kleine Varianz
von Ty eventuell
UMVU-Schdtzer bestimmen

asymptotische
Erwartungstreue;

Biasreduzierung

Konsistenz

|
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Schatzer nach der
Verteilung Parameter Likelihoodmethode Momentenmethode
Binomial- . -
verteilung p 4 »
Poisson- 7 g
verteilung A . A
geometrische b 1 1
Verteiluna 3 g
negative -
Binomial- p = —E:
verteilung r+X r+X
diskrete
Gleichver- J
+ad Tung uf N max {Xl,...,Xn} 2X-1
{1,...,N}
Gleichver- _
teilung auf © max {Xp,....X} 2X
[0,0] :
negative Ex-
ponentialver- A % :
teilung X X
Gamma-Ver- r FormelmdRig nicht angebbar. XZ . %T
teilung MuR iterativ berechnet wer- 2
den. Als Startwerte konnen 1
N die Momentenschatzwerte ver- X - .
wendet werden. 2

Normal- 5 u X X
verteilung 1 712 1 Gy 2

GZ 7 2(X1 X) n E(Xi-X)

1 g i o ,
Man beachte, daB p aufgrund der Realisationen von n unabhéngigen zweipunkt-ver-
teilten Zufallsvariablen geschdtzt wird.

2

Man beachte, daB beide Parameter unbekannt sind.




a) Fig. 17-7 oben:

gemein: in (l-g)

lag, aus der dieses % £

b) Fig. 17-7 unten:

noch als "eigenes" |

Das VI gebildet mit X als Punktschitzung Uberdeckt in 95% der Fille (

100% der Fdlle) sein "eigenes" | d.h.

,
atsichlich stammte.

Das VI schneidet aus der Menge aller y jene heraus, die in extremis
et Bt LR

zZu X in Frage kommen kdnnen..

o=
<)

X

Fig. 17 - 7: Die zwei "Eigenschaften"” eines VI

all-

jenes u, das in der GG vor-
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Stichprobenrealisation abhangt.

Graphisch Tassen sich die erhaltenen Konfidenzintervalle sehr schin veranschaulq-
chen.

tatsdchliches y

=y KOnfi
inter
Nr. 1

Tragen wir eine groBe Anzahl von Konfidenzintervallen in unser "Koordinatensy-

stem" ein, so miiBten in etwa (1-)100 % dieser Intervalle (angedeutet durch die
senkrechten Strecken) die Gerade Z=p schneiden.

Wir haben uns anfangs auf die Sprechweise " pgs Konfidenzintervall enthilt den
wahren Parameter! geeinigt; manchmal sagen wir auch : "Das Konfidenzintervall
uberdeckt den wahren Parameter”. Es wire allerdings irreflihrend zu sagen,

der unbekannte Parameter liege mit der Wahrscheinlichkeit 1-q im Konfidenzinter-
vall. In diesem Fall wiirden wir dem Parameter stochastischen Charakter zubilli-
gen, den er ja nicht besitzt.

o e o RGO

An 1incerem e nfiihvrandan R acems <7 Lot



_ 2 [T 7% .2 [ 7 71
X+ i~=nJX(1—X)E— A X+ E—-wJX(l-X)E—-+—E_
Zn n 4n2 2n n 4n2

2 ’ 7

1=rc— 1+C——

n n

M Em e e e e e wm an e wm owe e = = =

Konfidenzinter-
vall fir p,
falls X = x

o

!

Eine etwas Ubersichtlichere (approximative) Darstellung erhalten wir, wenn in

(i-p)/?/%% der Nenner durch Vi(l-i)/n geschdtzt wird. Es ergibt sich dann:
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. 46 Monte Carlo-Experiment mit Konfidenzintervallen.

bemerken,

1. daB die Lange der Intervalle ebenso wie ihre Lage (Intervallmittel-
punkt: das jeweilige x) zufillig fluktuiert und

2. daB von den 100 unabhdngig voneinander generierten 95 %-Konfidenz-
intervallen 92 den wahren Lageparameter U einschlieBen (zwei weitere
Intervalle sind "Grenzfidlle").

g 29: MWir haben als Ubungsbeispiel in Abschnitt 5.3 des ersten Teils ein

hprobenexperiment beschrieben, in dem durch Zufallsziehung sechzehn 25er-
hproben aus einer Gesamtheit von 505 Klausurpunktzahlen erzeugt wurden.
er Tabelle 4 (Teil 1, S. 331) wurden alle Resultate §(25>, 5(25) zusammenge-

- e





