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BAYESOVSKE ODHADY: PRIROZENY NASTROJ
PRO VYUZITI APRIORNI INFORMACE

BAYESIAN ESTIMATES: TOOL FOR PROCESSING
PRIOR INFORMATION

Jan Kalinal’z, Lubomir Soukup3

Adresa: 'Ustav informatiky AV CR, Pod Vodarenskou vézi 2, 182 07 Praha 8,
*Univerzita Karlova, Matematicko-fyzikalni fakulta, Sokolovskad 83, 186 75
Praha 8, *Ustav teorie informace a automatizace AV CR, Pod Vodarenskou
vézi 4, 18200 Praha 8

E-mail: kalina@cs.cas.cz

Abstrakt: Tento ¢lanek studuje nékteré zakladni statistické modely a za-
mysli se nad situaci, zda a jak bayesovské odhady jejich parametri odpovi-
daji intuici v pripadé, ze se kombinuji namérena data s vysledky predchozich
méfeni provadénych za stejnych podminek. Konkrétné se vénujeme bayesov-
skym odhadiim parametrii pro normalni nebo binomické rozdéleni, linearni
regresi, ale i regulariza¢nim sitim z oblasti strojového uceni.

Klic¢ova slova: Bayesovské odhady, apriorni informace, pfedchozi méfeni,
regularizace.

Abstract: This paper considers some fundamental statistical models and
investigates whether Bayesian estimates of their parameters correspond to
intuition in the situation, when observed data are combined with results of
previous (prior) measurements obtained under the same conditions. Partic-
ularly, the paper considers Bayesian estimates of parameters for the normal
or binomial distributions, linear regression, or regularization networks from
the field of machine learning.

Keywords: Bayesian estimation, prior information, previous measurements,
regularization.

1. Bayesovské odhady

Bayesovské bodové odhady jsou v souladu s intuici, a to aspon v nékterych
pomérné jednoduchych situacich, kdy je tfeba zkombinovat dostupné méfeni
(¢ vysledky experimentt) s vysledky pfedchozich méfeni. V uéebnich textech
bayesovské statistiky, a to ani v téch fundovanych jako [12] nebo kap. XVI
knihy [1], v8ak neni prostor na podrobné rozepsani vzorcl a intuitivni inter-
pretovani bayesovskych odhadii; témto otazkam se vénuje tento ¢lanek.
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Védecké a odborné c¢lanky

V prikladech v nasledujicich kapitolach se bayesovsky odhad typicky urci
jako stfedni hodnota aposteriorniho rozdéleni, kterou zde nebudeme pfimo
odvozovat. Postup pro odvozeni pro riizné situace lze najit v Siroké nabidce
dostupné literatury (napf¥. [18]), a tak se radéji zaméfime na interpretaci
vysledki v situaci, kdy je pfedchozich R méfeni (pro R = 1) provadéno za
stejnych podminek jako stavajici (novd) data. Vysvétlime, zda bayesovské od-
hady opravdu povazuji (napt. fyzikdlni) konstanty za ndhodné veli¢iny. Hlubsi
filozofickou obhajobu bayesovského uvazovani lze nalézt nap¥. v knize [14],
kterd prezentuje (bayesovské) pravdépodobnostni uvazovani jako pfirozenou
nadstavbu matematické logiky a zdravého rozumu.

2. Stredni hodnota normalniho rozdéleni

2.1. Jednorozmérny pripad

Uvazujeme nahodny vybér Xi,..., X,,, kde X; pochézi z norméalniho rozdé-
leni X; ~ N(6, 02) pro: = 1,...,n. Mize jit napf. o vysledky méfeni rychlosti
svétla, kterou zde tim padem oznacujeme jako 6. Normalita hodnot X; muze
byt pomérné pf‘irozenél, pokud se kazdé jednotlivé métreni X; realizuje jako
primér nékolika nezavislych méfeni a pokud data neobsahuji odlehlé hod-
notyz. Jako X oznadime primér pozorovanych dat, pro néjz samozfejméd
plati var X = o /n.

Nezavisle na namérenych datech méjme k dispozici vysledky predchozich
méfeni. Odhady 6 ziskané z téchto apriornich méteni oznac¢ime jako tq, ..., tg.
Dejme tomu, Ze kazdy z nich byl ziskan také jako realizace normalné rozdélené
nahodné veli¢iny. Oznaéme t = Zil t./R.

Nyni postupujme velmi pomalu. Znalost ¢1,...,tz ndm snizuje nejistotu
(neuréitost) o nezndmé hodnoté #. Ocekavame, Ze hodnota ¢ bude blizka
skuteéné, neznamé hodnoté veliciny 6, nebot povazujeme za nedtvéryhodné,
aby skutecna hodnota 6 byla vyrazné odchylena od experimentalné urce-
ného primeéru ¢. Nezndme pFidinu tohoto odchyleni, proto jej povazujeme
za nadhodné. Vérime, ze odchylka urcité velikosti je stejné pravdépodobna,
at nastane na jednu nebo na druhou (opac¢nou) stranu od skuteéné hodnoty

!Simon Newcomb (1835-1909) proved! v roce 1882 celkem 66 méfeni rychlosti svétla.
Data jsou k dispozici v knihovné BayesDA softwaru R a historii jejich zpracovani shrnul
Stigler [20]. Uz Newcomb pfifazoval malé vahy ,diskordantnim“ pozorovanim; kdyz se
odlehlé hodnoty vynechaji, normalni rozdéleni je vhodnym modelem ([21], str. 1070).

2Ostatné jiz Carl Friedrich Gauss (1777-1855), otec teorie chyb méfeni, modeloval chyby
méfeni pomoci normélniho rozdéleni [15].

3Dan}'f vztah lze zdivodnit také z hlediska bayesovského pristupu za predpokladu nein-
formativniho apriorniho rozdéleni.
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veli¢iny €. Zahrnuti pojmt nahodilost, pravdépodobnost do nasi iivahy zna-
mena, ze nejistota ohledné hodnoty 6 muize byt vyjadiena pojmem nahodna
veli¢ina. Tim ovSem netvrdime, Ze 6 je objektivné ndhodnd veli¢ina, protoZe
to by byl pouhy sebeklam”. Vzhledem ke stejné pravdépodobnosti odchy-
leni na obé strany muiizeme povazovat rozdéleni piislusné nejistoté ohledné
hodnoty 6 za symetrické. Zde jej povazujme za normalni

- 2
0 ~N(t,77), (1)
kde 72 = var  je vypocteno pomoci vzorce pro rozptyl aritmetického prameéru
2
2 _ P
=g (2)
Parametr 5 uddva miru pfesnosti (standardni odchylku), se kterou byly na-

méfeny hodnoty tq,...,tg.
Obecné je mozné Bayesovu vétu (viz napf. [1, 12]) interpretovat dvéma
zpusoby, které jsou matematicky shodné vyjadieny:

(I) Apriorni rozdéleni odpovidd nejistoté, kterou mame o odhadovaném
parametru.’

(IT) Odhadovany parametr je ndhodna veli¢ina, o jejimz rozdéleni nés
informuje ndhodny vybér X, ..., X,, (viz [1], od str. 279).

Stfedni hodnota aposteriorniho rozdéleni, tedy bayesovsky odhad para-
metru 0, ma pak tvar (viz [1], str. 287; [12], str. 20)
o2 Yo X+ ’y_QE

no~2 +~72
_ n*}/QY + (72%

n'y2 +0?

0 =

Snadno mizeme (3) upravit do tvaru

-2

5 7 .57 g
0=(1-060)X+4dt, kde §=———. 4
D e o @)

4Ctenar se smyslem pro humor mize v kontextu rychlosti svétla prohlasit, Ze jeji nena-
hodny charakter je nad slunce jasnéjsi.

Sv pristupu (I), kterého se drzime, se pracuje s nejistotou, se kterou operoval uz Pierre-
-Simon Laplace (1749-1827), propagétor bayesovského uvazovani. Ten jisté nepovazoval
fyzikalni konstanty za nahodné uz jen kvuli tomu, Ze vnimal svét a vesmir do znacné
miry deterministicky. Obecné mizZeme nejistotu vnimat bud objektivné ve smyslu teorie
informace, anebo subjektivné jako stupen viry (pfesvédceni).
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UvaZujme specidlni situaci, kdy je kazdd z hodnot t,...,tz (tak jako
hodnota X spoétend z méfeni) ziskdna z celkového poc¢tu n méfeni s roz-
ptylem o°. Protoze vart, = o°/n pro r = 1,..., R, plati vart = o°/(nR).
Obvykle se v literature jen stroze uvadi, ze - lze odhadnout z predchozich
méfen; zde je nicménd prirozené pro var konkrétné zvolit 4> = o> /(nR).
Pak ziskavame
R ~ 1 = R -

5=m a 9=mX+mt (5)
Vysledny odhad je vlastné primeér vsech dostupnych meéfeni, ktery se ziska
zahrnutim pfedchozich (pfedbé&znych) méfeni mezi ostatni, pozd&ji namérené
hodnoty. V praxi ¢asto byvaji pfedbéznéd méfeni méné presna nez aktualni
méfeni. Ovsem i v situaci, kdy nemame k dispozici pfedchozi méfeni ¢y, ..., tg
a je zafixovan pomér o> /(nv>), plati vysledek obdobny vztahu (5).

2.2. Mnohorozmérny piipad

Uvazujme p-rozmérny ndhodny vybér Xy, ...,X,,, kde X; pochézi z normal-
niho rozdéleni N,(p,3) pro i = 1,...,n. Postupujme obdobné jako v ka-
pitole 2.1, ale jiz stru¢néji. Z predchozich méreni jsou k dispozici odhady

parametru p, které oznacime jako ti,...,tg. Oznac¢ime vybérové pruméry
jako
= 1 1 &
X=EZI:X1- a t=}—%z;tr. (6)
1= r=

Pokud predbéznou znalost vektorového parametru g modelujeme normalnim
rozdélenim g ~ N,(t,n), pak je stfedni hodnota aposteriorniho rozdéleni
vektoru p vyjadiena v [5] vztahem

=0+ ) =X + 7). (7)

Specidlné uvazujme, ze ¥ = o’T. Predpokladejme, Ze pfesnost vsech
slozek vektoru p je stejna a ze predbéznou znalost vektorového parametru p
Ize modelovat normalnim rozdélenim

p~ N, (t,diag(+%,....7")). (8)

St¥edni hodnota (7) aposteriorniho rozdéleni vektoru g pak odpovidé vztahu

n’y2i + O'QE

~ 9
a ny? + o? (9)
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ktery mazeme vyjadrit jako

-2 2

~ = — v o
=(1-6)X+6t, kde §= = ) 10

K ( ) ¢ na‘2+7_2 n72+o*2 ( )

Jesté specidlnéji predpokladejme, ze kazda z hodnot tq,...,tr ziskani
z predchozich méfeni pochazi z celkového poctu n méfeni s rozptylem o’
Protoze var X = 0°Z [n, p¥irozené volime 7~ = ¢ /(nR). Ziskdvame pak

il X+ g (11)

5=R+1 a “=R+1 R+1

Tuto mnohorozmérnou obdobu (5) 1ze interpretovat jako odhad p smrtény
k hodnoté t. O smrsténgch (shrinkage) odhadech pojednal Stein [19]; obvykle
se smrstény odhad g formuluje p¥i vycentrovani t = 0, kdy (11) odpovida
konvexn{ linedrni kombinaci priiméru pozorovanych hodnot a nuly [4].

3. Varian¢ni matice mnohorozmérného normalniho
rozdéleni

Je k dispozici p-rozmérny nahodny vektor Xy, ..., X,, pochéazejici z normal-
niho rozdéleni N,(p,X) se zndmym p a neznadmou matici ¥ € PD(p), kde
PD(p) znadi mnoZinu vSech pozitivné definitnich matic velikosti p X p. Je
prirozené odhadovat ¥ pomoci matice U/n, kde

U=) (X;-p)(X;—p)" (12)

i=1

s vyuzitim znamého p. V dané situaci se matice U fidi Wishartovym roz-
délenim W, (3,n) a tedy plati EU/n = X. Je obvyklé modelovat nejistotu
o X (vlastné »7!) pomoci Wishartova rozdéleni X" ~ W,(v+p-1, o
pro uréité v > 0 a ur¢itou 2 € PD(p) [5]. V takové situaci ma X inverzni
Wishartovo rozdéleni Wp_l(y +p—1,Q). Pfitom plati

EXx~! = (v+p- 1)Q_1 aoviem EX =Q/(v-2). (13)

Aposteriorni stfedni hodnota X je pak rovna

= U+Q

Y= T (14)
Bayesovské riziko empirickych bayesovskych odhadu 32, které odhaduji hy-
perparametry z dat, v dané situaci studoval ¢lanek [7].
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Zde ovSsem uvazujme, ze mame z predchozich méfeni spocitané odhady X
ve tvaru Uy /n, ..., Ug/n. Jinymi slovy pfedstavuji matice Uy, ..., Uy apri-
orni protéjsky U. Dejme tomu, ze kazdy z predchozich experimenti probéhl
pfes n méfeni, a to se stejnou variabilitou jako soucasné meéteni. Je prirozené
volit 2 a v tak, aby

=

1&U, Q
’;?_V—Z’ (15)

tedy vzit Q = Zil U, av = Rn+2. Odhad (14) pak ziskdme jako intuitivni
kombinaci vysledku méfeni s vysledky predchozich méfeni ve tvaru

- 1 &
E=m(U+;UT). (16)

4. Binomické rozdéleni

Pri vyrobé néjakého vyrobku v dané vyrobni lince bylo zjisténo, ze z celkového
poctu n vyrobkt jich bylo m vadnych. Nahlizime na m jako na realizaci
nahodné veliciny M, kterd se ¥idi binomickym rozdélenim Bi(n,p). Ukolem je
odhadnout neznamou pravdépodobnost vadného vyrobku p. Pti bayesovském
odhadu p je obvyklé modelovat nejistotu o p tak, ze se za apriorni rozdéleni
pro p zvoli beta rozdéleni p ~ beta(a,b) s konkrétnimi parametry a > 0
a b > 0; pak plati Ep = a/(a + b). Tento model studoval Andél ([1], str. 279)
a odvodil stfedni hodnotu aposteriorniho rozdéleni jako

a+m

a+b+n’ (17)

E(plm) =

Uvazujme nyni, ze v dané situaci mame k dispozici R predchozich navza-
jem nezavislych kontrol kvality pfi vyrobé daného vyrobku. V r-tém z nich
bylo zjisténo, Ze z celkového poctu n, vyrobkt jich bylo m, vadnych.

Pak 25:1 m,. predstavuje realizaci ndhodné veli¢iny, ktera se ridi rozdéle-
nim Bz’(Zf=1 ny,p). Oznacime p = Zil mr/(Zf=1 n,). Pro apriorni beta
rozdéleni se nabizi jako prirozené zvolit parametry apriorniho rozdéleni tak,

ze R R
D~ beta Zmr,z(nr_mr))v (18)

r=1 r=1

protoze s touto volbou je stfedniho hodnota a rozptyl apriorniho rozdéleni

(Zfil mr)(Zf:l(nT - mr))
(CE n)20+ Y5 n,)

Ep=p a varp= ; (19)
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hodnota varp je tedy blizkd hodnoté varp = p(1 — p)/(Zil n,). Nyni je
aposteriorni stfedni hodnota p dané vzorcem (17) rovna
Zf:l my +m

, (20)
Zf:l ne+mn

2;:

tedy poctu vadnych vyrobka vydélenému celkovym poctem méfeni. Jinymi
slovy jde o zcela prirozeny odhad pravdépodobnosti zdaru, kdy kombinujeme
predchozi méfeni s nové naméfenou informaci.

5. Linearni regrese

Uvazujeme klasicky linedrni regresni model
T .
Y;=X;B+¢;, i=1,...,n, (21)

kde pozorujeme spojitou odezvu i p-rozmérné regresory (pro p = 1) pro
celkovy poclet n pozorovani. Maticové vyjadiime (21) jako Y = X3 + e.
Predpokladdme nezavislé normalné rozdélené chyby e; ~ N(0,0°) pro i =

1,...,n s danou smérodatnou odchylkou o > 0. Pak se i odhad parametru
B =(B,..., Bp)T metodou nejmensich ¢tverc ¥idi normalnim rozdélenim,
konkrétné

brs= (01", brH)" ~ N (8,07 (XTX)7H). (22)

Méjme k dispozici R predchozich sad méfeni, pro néz pomoci metody nejmen-
sich ¢tvercu ziskdme odhady B oznacené jako bq,...,bg.

5.1. Hrebenova regrese

UvaZujme nejprve, Ze nejistotu ohledné 3 modelujeme pomoci apriorniho
rozdéleni pro B za podminky zndmé hodnoty o ve tvaru 8 ~ N(0,c° ¥ ")
s danou matici ¥ € PD(p). Nulovost stfedni hodnoty zjednodusi nasledujici
vysledky; mizeme bez jmy na obecnosti predpokladat, ze data upravime tak,
aby prumér hodnot bq,...,bg byl nulovy. Stfedni hodnota aposteriorniho
rozdéleni pak d4 odhad 3 ve tvaru (viz napft. [9])

B=(x"x+w) X"y, (23)
coz je odhad zndmy jako hiebenova regrese (ridge regression), resp. hiebe-

novou regresi se ovSem casto mysli specialni pfipad pfi ¥ = AZ s néjakym
A>0.
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Specialné predpokladejme, ze R predchozich méreni probéhlo ve stejnych
podminkach, v nichZ byla ziskdna nova data. To znamena predpokladat, ze
kazdé z b, pro r = 1,..., R bylo ziskdno v linedrnim modelu se stejnymi
regresory i se stejnym po¢tem pozorovani jako (21). Nyni je pfirozené zvolit
O = (X"X)™'/R a tudiz B (23) ma tvar

A _ 1
B=(X"X+RrX"X) XY = =7bus, (24)

ktery odpovid4 intuici, protoZze pfedstavuje jako v (11) konvexni linedrni
kombinaci klasického odhadu a nuly.

5.2. Lasso

Apriorni rozdéleni pro ; pro j = 1,...,p za podminky zndmé hodnoty o’
nyni uvazujme jako Laplaceovo se stfedni hodnotou 0 a parametrem méfitka
7 > 0, tedy s rozptylem var 3; = 2/ 2. Apriorni rozdéleni pro cely vektor 3
pfitom bereme jako soucin jednotlivych apriornich rozdéleni pro fi,..., 3,.
Specialné jesté predpokladejme x'xX = T. Smérujeme k tomu, abychom
ziskali lasso odhad vektoru 3 jako bayesovsky odhad. Neni ovSem pravda
(ani za danych specifickych pfedpokladit), Ze by §lo ziskat lasso odhad jako
stfedni hodnotu aposteriorniho rozdéleni. Je ovSem zndmo [22, 8], Ze modus
aposteriorniho rozdéleni je dan jako feseni tlohy

j=1

p
. 2 2 .
£${||Y—Xb||2+270 Zm}, (25)

jde o lasso odhad, v némz penaliza¢ni parametr 1ze oznacit jako A = 2r0°.
Necht je jako v kap. 5.1 k dispozici R pfedchozich méfeni se stejnymi

regresory a stejnym poétem pozorovani jako v (21). Mame tedy odhady 3

oznacené jako by, ..., bg. Pfedpokladejme, Ze jejich priimér b je roven nule.

Samoziejmé plati varb = T /R. Uvazujme nyni analogicky jako v pied-

chozich kapitolach. Pokud polozime var3 = varb, tzn. pokud pozadujeme
2 2 (s

2/7° = 0| R, pak dostavime

T=vV2R[oc atedy X=20V2R. (26)

10
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Lasso odhad dany (25), ktery oznadime jako B = (f,... ,Bp)T, Ize vyjadrit
explicitné (viz napf. [23]). Za nasich pfedpokladt vyjadiime slozky (25) jako

~ A A
B, = sgn(bfs) (|bfs - 5) = sgn(bfs)max(o, |bJLS| - 5) =
+

A
=" max|0,1- ——|, j=1,...,p
/ ( 2|be|) !

kde (z), oznacuje kladnou ¢ast x € RR. Ziskany bayesovsky odhad 3 zde
zéavisi na hodnoté o, coz je rozdil oproti hiebenové regresi; kazdopadné lze
o odhadnout z dat. Ani v naSem specidlnim piipadé ale (27) neni linedrni
kombinaci pozorovanych dat a apriorni informace, ale smrsténi odhadu ziska-
ného z pozorovani smérem k vysledkiim predchozich méfeni. Pfitom pokud
pro nékteré j = 1,...,p plati

b7°| < oV2R, (27)
pak uz nutné Bj =0.

6. Regularizacni sité

Regularizacni sité (regularization networks) predstavuji jednu z metod stro-
jového uceni, kterd je zajimava tim, ze ji lze odvodit v kontextu bayesovské
statistiky [16]. Zdiraznéme ovSem, Ze nemame na mysli regularizované sité
(regularized networks) [11], tedy regularizované verze obvyklych typt neuro-
novych siti.
Méme k dispozici n hodnot spojité odezvy Y = (Y7,..., Y,)" a k tomu
n hodnot p-rozmérnych regresori Xy,...,X,,. Cilem je odhadnout regresni
funkci
f(x)=E(Y|X=x), xeR’ (28)

na zakladé dat, pficemz tvar funkce f je nezndmy a jen predpokladame, Ze
f existuje. Jednou moznosti je odhadnout f jako feSeni optimaliza¢ni ulohy

i {Z(n - [(X)? +A||f||HK}, (29)
=1

feHk

s regularizacnim parametrem A > 0, kde f hledame v prostoru s reprodukénim
jddrem (RKHS, reproducing kernel Hilbert spaces) Hp, pFislusném Hilber-
tové prostoru realnych funkci na R” [9]. V nésledujicim postupu se typicky
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voli K jako Gaussovské jadro

2
|1x =yl

K(x,y) = exp {— 52

}, x,y € R (30)

pro pevné o > 0, které lze odhadnout z dat. Uvazovanou tlohu (29) lze
vyjadiit jako

min {||Y - Ka||* + \a"Ka}, (31)
(03

kde a = (ay,. .. 7Ozn)T je vektor parametr a K je symetrickd matice s hod-
notami K;; = K(X,;,X;) proi,j = 1,...,n. Derivacemi zjistime, Ze minimum

nastava pro vektor

a = (K'K+XK) K'Y
[(K+ K] 'K'Y

(K+\T)'Y, (32)

ktery zrejmé odpovidd odhadu metodou hiebenové regrese v linearnim mo-
delu Y = Ka + e; proto se v literatute také nazyva generalized ridge estima-
tor. Vyhlazena hodnota pro nové pozorovani Z € R se pak zisk4 jako

f(z) =) a:K(zZX,). (33)

=1

Odhad regresnich parametri (32) lze ziskat bayesovskym postupem podle
kap. 5.1, pokud volime apriorni rozdéleni o ~ N (0, 02()\K)_1), které oviem
na rozdil od volby v (24) neni podle naseho nazoru intuitivni.

7. Zavér

Vzhledem k tomu, jak naristd objem dostupnych dat v rtznych oborech
lidské ¢innosti, nartstd i moznost (a nékdy i potfeba) kombinovat naméfend
data s vysledky predchozich méfeni. Cim dal ¢astéji budeme mit k dispozici
apriorni znalosti nebo predstavy o neznamjych parametrech, které se maji
odhadnout. Takto se v mnoha aplikacnich oblastech rozsifuje prostor pro
mozné uplatnéni bayesovskych metod.

Jako priklad lze uvést regularizované postupy pro vysoce dimenzionalni
data (tj. pro klasifikaci, regresi [10] ¢i testovani hypotéz [13]), které lze Casto
odvodit v bayesovském kontextu [2, 17]. Ve strojovém uéeni mé velky vyznam
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bayesovské uceni, které v poslednich letech vyrazné prispélo k pokrokidm v ro-
botice, a dale bayesovska optimalizace nebo bayesovské sité; samotné bodové
odhady pomoci neuronovych siti ale obvykle nelze uvazovat v bayesovském
kontextu, protoze vétsina odhadd v tlohéch strojového uceni ani neni za-
lozena na vérohodnostni funkci.

Clanek ilustruje na vybranych modelech, ze bayesovské odhady umoziiu-
ji pfirozenym a intuitivnim postupem provést syntézu namérené a apriorni
informace. Pokud je apriorni informace ziskand z méfeni za stejnych podmi-
nek, za jakych jsou ziskdna aktualni pozorovana data, pak se konkrétni volba
hyperparametrii nabizi pfirozenym (odpovidajicim) zptisobem. V nékterych
z popsanych prikladi jsme také schopni uhodnout, jak by mél vysledny odhad
vypadat. VSechny vysledky v tomto ¢lanku ve skutecénosti plati i pro R = 0.

Prestoze je nas pohled diky specifickym predpokladim na apriorni méfeni
znaCné zuzeny, Slo by vyuzit ne€které uvedené piiklady napi. pii vyuce sta-
tistiky, protoze ucebni texty obvykle prezentuji co nejobecnéjsi verze danych
postupti. Zaroven je tieba pfiznat, ze i v jinych pomérné zakladnich tlohach
miiZe byt bayesovské odhadovani dost slozité. To je tieba piiklad logistické
regrese, pro niz byl teprve v praci [3] navrzen konjugovany systém hustot’.

Zatimco bayesovska statistika je na VVikipedii7 podivné predstavena jako
wUetev relativné moderni statistiky“, mizeme zavérem TFici, Zze bayesovské uva-
zovani mé nejen dlouhou a velmi zajimavou tradicig, ale zaroven také slibnou
budoucnost.

Podékovani

Clanek vznikl s podporou grant@i GA19-05704S a GA21-19311S Grantové
agentury Ceské republiky. Autofi dékuji Petfe Vidnerové (Ul AV CR) za
diskusi ke kap. 6.

6Konjugovanjzm systémem se rozumi takovy systém pravdépodobnostnich rozdéleni,
kdy pfi volbé libovolné apriorni hustoty z daného systému do néj patii i aposteriorni
hustota.

7https ://cs.wikipedia.org/wiki/Bayesovska_statistika

8Zatimco je dobfe znamo, ze Bayesovu vétu publikovanou roku 1763 znovuobjevil v roce
1774 a nasledné zpopularizoval Pierre-Simon Laplace, zistava obvykle opomijeno, ze ba-
yesovsky uvazoval i Carl Friedrich Gauss. Pravé bayesovskou tivahou ve svém vyznamném
dile [6] definoval metodu maximélni vérohodnosti i ziskal normalni rozdéleni jako to, pro
néjz maximalné vérohodny odhad stfedni hodnoty odpovida aritmetickému primeéru.
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NOVINKY Z FEDERACE EVROPSKYCH NAROD-
NICH STATISTICKYCH SPOLECNOSTI FENSTATS

NEWS FROM THE FEDERATION OF EUROPEAN
NATIONAL STATISTICAL SOCIETIES

Ondrej Vencalek

E-mail: ondrej.vencalek@upol.cz

Dne 13. zafi 2021 se prostfednictvim videokonference konala schuzka za-
stupct narodnich statistickych spole¢nosti sdruzenych ve Federaci evropskych
ndrodnich statistickych spolecnosti (FENStatS). Této schiizky jsem se jako za-
stupce Ceské statistické spolecnosti zi¢astnil a nyni bych rad pro ¢leny CStS
shrnul hlavni body jednéani tykajici se ¢innosti FENStatS.

Pracovni skupiny pro vzdélavani a pro pandemii COVID-19. Novinky
ohledné ¢innosti pracovni skupiny jsou shrnuty v prispévku jeji vedouci
Kathariny Schiiller v tomto ¢isle Informaé¢niho bulletinu.

Evropska statisticka akreditace. O zacinajicim projektu Evropské sta-
tistické akreditace jsme informovali v Informaénim bulletinu 3/2020, viz
téz webové stranky https://www.fenstats.eu/accreditation. Pied-
seda akreditacni komise Magnus Pettersson informoval o soucasném
stavu. Dosud se k akredita¢nimu systému pfipojilo sedm ¢lenskych aso-
ciaci a bylo registrovano 42 zadosti o akreditaci, schvaleny byly zatim
ti akreditace.

Evropské rada pro vyzkum (ERC). Prezident FENStatS Walter Rader-
macher informoval o své komunikaci s (nové zvolenymi) predstaviteli
Evropské rady pro vyzkum. Jeho usili, o némz informujeme v tomto Inf.
bulletinu a informovali jsme na webu, viz http://www.statspol.cz/
wp-content/uploads/2021/04/FENStatS-ERC-info.pdf, ma za hlav-
ni cil zlepsit podminky financovani statistického vyzkumu ze strany
Evropské rady.

Web a socidlni sité. Kromé webové stranky https://www.fenstats.
eu/homepage se FENStatS nyni prezentuje také na socidlnich sitich
Twitter https://twitter.com/statfen?lang=cs a LinkedIn https:
//www.linkedin.com/company/fenstats/.

Stihani Andrease Georgiou, byvalého feditele Reckého statistického tiFa-
du ELSTAT. Prezident FENStatS Walter Radermacher informoval o no-
vém vyvoji soudnich procest vedenych proti Andreasi Georgiou (https:

//en.wikipedia.org/wiki/Andreas_Georgiou), jehoz se predstavitelé
FENStatS opakované vefejné zastavaji.
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ZLEPSENI MOZNOSTI FINANCOVANI
STATISTICKEHO VYZKUMU ZE STRANY
EVROPSKE RADY PRO VYZKUM

NEW EFFORT TO IMPROVE THE FUNDING
CONDITIONS FOR STATISTICAL RESEARCH
BY THE EUROPEAN COUNCIL

Gejza Dohnal
Adresa: FS CVUT v Praze, Karlovo namésti 13, 121 35, Praha 2

E-mail: gejza.dohnal@fs.cvut.cz

Hlavni dlohu ve financovani vyzkumnych projektd v rdamci Evropské unie
hraje Evropské rada pro vyzkum (ERC). Je to evropskd grantova agentura,
ktera pro planovani a hodnoceni navrhti vyzkumnych grant pouziva stejné
jako napriklad nase Grantova agentura tzv. panely. ERC pouziva systém 25
paneld, které by mély pokryvat vSechny oblasti védy, inzenyrstvi a vzdéla-
vani, rozdélené do tfech skupin: socidlni a humanitni védy (6 panela, SH1 —
SH6), fyzikdlni védy a inZenyrstvi (10 paneld, PE1 — PE10) a pfirodni védy
(9 panelii, LS1 — LS9). Kazdy z téchto panelii pokryvé nékolik oblasti védy
a vyzkumu, oznacené tzv. deskriptory. Tento systém se neustéle obnovuje
a upravuje. Posledni verze systému deskriptortt ERC je z roku 2020 [1]. Oblast
pravdépodobnosti a statistiky je v ni pokryta v panelu PE1 dvéma deskrip-
tory: PE1_13 (Probability) a PE1_14 (Statistics)."

Federace Evropskych narodnich statistickych spole¢nosti (FENStatS), je-
jimz Clenem je i nase spole¢nost, vyvinula nové Gsili s cilem zlepsit podminky
financovani statistického vyzkumu ze strany Evropské rady. Korespondence
mezi prezidentem FENStatS a pfedsedou ERC déava nadéji na zlepsSeni moz-
nosti financovani ze strany ERC. Prezident FENStatS Walter Radermacher
rozeslal 19. Gnora 2021 na adresy narodnich statistickych spolecnosti nasle-
dujici dopis:

Vizeni clenové FENStatS, mili kolegové,

na nasem Valném shromdzdéni loni v zdavi jsem wvds informoval, Ze jsem vynaloZil
nové usili na zlepSeni podminek financovdni statistického vyzkumu ze strany FEv-
ropské rady pro vyzkum. Ve svém dopise predsedovi ERC, profesorovi Jean-Pierre
Bourgignonovi, ze dne 3. zdri 2020, jsem poukdzal na to, Ze pandemickd krize
znovu zduraznila vyznam statistiky a statistického vyzkumu pro moderni spolecnosti:

'To je ponékud lepsi situace nez v GACR, kde jsou oba tyto obory pokryty jedinym
Sirokym hodnoticim panelem P201 Matematika a informatika.
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,Uprostfed krize obrovskych rozméra jsme velmi naléhavé potifebovali vysoce kva-
litni statistiku, ale namisto toho nam hrozi, Ze se utopime v oceanu dat. To je
velmi pozoruhodné, protoze Zijeme v dobé, kdy jsou data povazovana za novou
ropu, kterd by méla generovat pokrok a prosperitu. Co presné chybi ve vyzkumu
a tvorbé statistik, abychom se dostali z této paradoxni pozice, to vyzaduje dalsi
Setfeni.”

Profesor Bourgignon reagoval na iniciativu FENStatS nasledujicimi slovy: ,,Pied-
nesl jsem... vasi zalezitost védecké radé na nasem nedavném Fijnovém zasedani
a doslo k jednomysIné shodé na dulezitosti vysoce kvalitni statistiky a na naléhavé
potfebé vyvinout novou metodiku, ktera by umoznovala interpretaci rostouciho
mnozstvi dostupnych dat.“ Za ticelem reSeni potreby lepsiho financovdni statistic-
kého vyzkumu ,Védeckd rada vyjimecné pfijala upravu deskriptori PE1 vytvoie-
nim nového deskriptoru (PE1_15) tak, aby konkrétné pokryval ‘Obecnou statistic-
kou metodiku a modelovéni’ (PE1_15 Generic statistical methodology and model-
ling). Pfedchozi statisticky deskriptor byl pfejmenovan na ‘Matematicka statistika’
(PE1_14 Mathematical statistics). Tyto zmény vstoupi v platnost od prvnich vyzev
v rdmci programu Horizont Evropa (Horizon Europe), které budou zahajeny v roce
2021.¢

Diky témto zmeéndm se otevrely do budoucna dvere pro financovdni statistického
vyzkumu. Nyni je dulezité, abychom této prileZitosti aktivne vyuZili. Jako prezident
FENStatS proto vyzyvdm vsechny kolegy ze véech clenskijch spoleénosti, aby se se-
znamili se strukturami ERC a aktivné vyuzivali tyto nové prileZitosti, které se nam
nabizeyi.

Byl bych velmi rad, kdyby tato vyzva padla na drodnou pidu a silné vzrostl pocet
vyzkumnych ndvrhu a zastoupeni statistiki ve vybérovych komisich. Pocitdm také
se zpétnou vazbou k ndrodni statisticke spolecnosti nebo primo k FENStatS v pri-
padé potizi nebo prekdzek. V tomto smyslu bych chtél poZdadat ndrodni statisticke
spolecnosti organizované ve FENStatS o preddni mé zpravy jejich clendm.

S pozdravem

Walter J. Radermacher, Ph.D.

Je stale vice ziejmé, ze bez podpory Evropskych grantti se do budoucna
neobejdeme. Proto bychom se méli snazit tuto prilezitost maximalné vyuzit.
Je totiz nebezpedi, Ze pokud nebude o tyto oblasti dostateény zdjem, ERC
v budoucnu tyto deskriptory opét zrusi.

Literatura

[1] ERC Evaluation Panels and Keywords, https://erc.europa.eu/sites/
default/files/document/file/ERC_Panel_structure_2020.pdf
cit. 17
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ZPRAVA O CINNOSTI MEZINARODNI PRACOVNI
SKUPINY COVID-19 (VE SPOLUPRACI

SE SKUPINOU PRO VZDELAVANTI)

COVID-19 INTERNATIONAL WORKING GROUP
REPORT (IN COOPERATION WITH
LITERACY GROUP)

Katharina Schiiller

E-mail: katharina.schueller@stat-up.com

1. Webové stranky

Na strance FENStatS je nové sekce Guides € Resources. Pracovni skupina
COVID-19 shroméazdila materidly (data, dashboards, reports) vztahujici se
k pandemii COVID-19 na trovni narodni i mezinarodni. Prostfednictvim
nové sekce jsou tyto informace zpfistupnény vefejnosti. Jsou k dispozici v riz-
nych podobéch (data, zpravy, studie, elektronické interaktivni zdroje) a do-
plnény o néstroje pro analyzu dostupnych dat.

2. Kurz (MOOC) Rozhodovani na zakladé dat v dobé
pandemie (Data-informed Decision Making in a Pan-
demic)

Pracovni skupina COVID-19 vypracovala navrh interaktivniho kurzu (zkr.
MOOC) na téma ,rozhodovéni na zékladé dat v dobé pandemie“. Kurz by
mél pomoci nestatistikiim (novindftm, politikéim, ...) k rozhodovéni na za-
kladé dat. Podkladem pro kurz budou materialy shromazdéné pracovni sku-
pinou a vychézejici z rdmce datové gramotnosti rozvijeného think tankem
Hochschulforum Digitalisierung. Kurz bude sponzorovan a bude pfistupny na
strankach némecké edukaéni platformy Stifterverband/KI-Campus (AI Cam-
pus, viz https://ki-campus.org/), sponzorované némeckym ministerstvem
skolstvi a vyzkumu.

3. Zasady datové gramotnosti

Asociace Stifterverband spole¢né s dalsimi partnery v lednu 2021 iniciovala
sepsani Zésad datové gramotnosti (Data Literacy Charter). V tomto do-
kumentu se uvadi, co rozumime datovou gramotnosti a zdlraziuje se jeji
vyznam pro vzdélavaci procesy. Dokument je v souladu s datovou strate-
gii némecké spolkové vlady a s Berlinskou deklaraci o digitalni spolecnosti.
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Clenové pracovni skupiny FENStatS se na vzniku dokumentu podileli. FEN-
StatS byl jednim z prvnich subjekti podporujicich vznik dokumentu, viz
https://www.stifterverband.org/data-literacy-charter.

4. Standard pro gramotnost v oblasti dat a umeélé inteli-
gence

Ve spolupraci s IEEE SA (Institute of Electrical and Electronic Institute’
Standard Association, viz https://standards.ieee.org/) bude v nasledu-
jicich dvou letech vznikat celosvétovy standard pro gramotnost v oblasti dat
a umeélé inteligence. Standard by mél vytvorit spoleény operacni ramec tvorici
zakladnu pro navrhovani cilenych politickych zasahti, sledovani jejich vyvoje
a empirické vyhodnoceni jejich vysledkt a tak koordinovat celosvétové tsili
0 zvySovani gramotnosti v oblasti dat a umélé inteligence. Standard bude mj.
obsahovat zakladni sadu definic a terminologie.

K dne$nimu dni je podéna zadost o autorizaci projektu (oéekava se v po-
loving z4¥i) a pracovni skupina IEEE SA (pfedsedkyné: Katharina Schiiller)
byla schvalena Komisi pro informatiku a AI standardy.

ZPRAVA Z VYROCNI DVOJKONFERENCE SSDS
REPORT FROM THE ANNUAL SSDS CONFERENCE

Ondfiej Vencalek

E-mail: ondrej.vencalek@upol.cz

Ve dnech 9. a 10. zafi 2021 se v Banské Bystrici uskutecnila vyroéni ,,dvoj-
konference“ Slovenské Statistické a demografické spole¢nosti (SSDS), ktera
spojila 20. slovenskou statistickou konferenci a 18. slovenskou demografickou
konferenci.

Ucastniky této konference pfivitala pfedsedkyné SSDS Iveta Stankovi¢ova
a predseda Statistického tiradu SR Alexander Ballek. Odborny program, viz
také: http://ssds.sk/casopis/konferencie/20SSK_18SDK_program.pdf,
byl rozdélen do ¢ty tématickych ¢asti — dvé z nich byly vénovany demogra-
fii, jedna letosnimu sé¢itani lidu a jedna statistice, kde slo predevsim o aplikace
statistiky v ekonomii. VSechny prezentace jsou k dispozici na strance konfe-
rence, http://ssds.sk/sk/zoznamkonferencii/74/20ssk/.

20


https://www.stifterverband.org/data-literacy-charter
https://standards.ieee.org/
mailto:ondrej.vencalek@upol.cz
http://ssds.sk/casopis/konferencie/20SSK_18SDK_program.pdf
http://ssds.sk/sk/zoznamkonferencii/74/20ssk/

Informaé¢ni bulletin Ceské statistické spole¢nosti, 3/2021

Mezi vice nez sedmdesati ucastniky, kterym zelena na slovenském koro-
navirovém semaforu’ umoznila Gcast, mné slovensti kolegové coby jedinému
zéastupci CStS piisoudili roli ¢estného hosta z bratrské krajiny a pozorné na-
slouchali mému p¥ispévku na téma COVID a statistika — co jsme se (ne)nau-
cili.

Konference byla doplnéna pfijemnym spoleCenskym programem, mj. or-
ganizovanou prohlidkou historického jadra stredoslovenské metropole zalité
podzimnim (jesennym) sluncem.

20. slovenska statisticks konferencia

18, y
- slovenska demograficka konferencia

! Semafor se rozsvécuje vzdy ve ¢tvrtek a je ,platny pro cely tyden od nasledujiciho pon-
déli. Barva semaforu signalizuje miru restrikci. Barvy jsou uvadény pro jednotlivé okresy.
V dobé zahajeni konference, tedy ve ¢tvrtek 9. zafi 2021 byl sice Banskobystricky okres
stale jesté zeleny, ale na dalsi tyden uz se rozsvécovala oranzova.
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