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Modellformulierung
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Standardprobleme Frequentistischer Inferenz

(1) Parameterschiatzung

Ziel der Parameterschatzung ist es, einen moglichst guten Tipp fiir wahre, aber unbekannte, Parame-

terwerte oder Funktionen dieser abzugeben, typischerweise mithilfe von Daten.

(2) Konfidenzintervalle

Ziel der Bestimmung von Konfidenzintervallen ist es, basierend auf der angenommenen Verteilung
der Daten eine quantitative Aussage iiber die mit Schatzwerten assoziierte Unsicherheit zu treffen.

(3) Hypothesentests

Ziel des Hypothesentestens ist es, basierend auf der angenommenen Verteilung der Daten in einer
moglichst zuverlassigen Form zu entscheiden, ob ein wahrer, aber unbekannter Parameterwert in
einer von zwei sich gegenseitig ausschlieBenden Untermengen des Parameterraumes liegt.
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Modell und Standardprobleme Frequentistischer Inferenz

Parameterschatzung 0~0
| O,
/ ’ ’
Wahrer, aber unbekannter, . . PN

Parameterwert Daten Konfidenzintervalle Po([6 +¢] 3 6)

°® Py —— y=01-0) — ——@O}
0 0 6+¢ )
Hypothesentests 6 E€Byvs. 6 €O,

6o 0,

(¢]
Realitat Wissenschaft (O Wahrer, aber unbekannter, Parameterwert

0:=(8,0%), ©:=RP x R0 Py(v) := Py _2(v) mit WDF pg _2(y) := N(y; XB,0°I5)
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Standardannahmen Frequentistischer Inferenz

Gegeben sei das Allgemeine Lineare Modell. Es wird angenommen, dass ein vorliegender Datensatz eine der méglichen
Realisierungen der Daten des Modells ist. Aus Frequentistischer Sicht kann man unendlich oft Datensatze basierend auf
einem Modell generieren und zu jedem Datensatz Schatzer oder Statistiken auswerten, z.B. den Betaparameterschatzer

Datensatz (1) : y(l) = Y ey
Datensatz (3) : y®) =

Datensatz (4) : y@) =

(

Datensatz (2) : y(z) = (yf), ygz), e Yn
(
(yl Yy s Un

Datensatz (5) : ¢

FORI SRS

mit 1) = (xT x)~1x Ty
mit 32 = (xTx)~1xTy®2)
mit 33 = (xTx)=1xTy(®3)

mit 34 = (xTx)=1xTy®)

Um die Qualitat statistischer Methoden zu beurteilen betrachtet die Frequentistische Statistik die Wahrscheinlichkeits-
verteilungen von Schéatzern und Statistiken unter Annahme der Datenverteilung. Was zum Beispiel ist die Verteilung

von g1 g2 3B 314

also die Verteilung der Zufallsvariable 8 := (X7 X)~ !XT »? Wenn eine

statistische Methode im Sinne der Frequentistischen Standardannahmen “gut” ist, dann heiBt das also, dass sie bei
haufiger Anwendung “im Mittel gut” ist. Im Einzelfall, also im Normalfall nur eines vorliegenden Datensatzes, kann

sie auch “schlecht” sein.
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Uberblick

® Wir filhren F-Statistiken hier vor dem Hintergrund Likelihood-Quotienten-basierter Modell-
vergleiche ein. Die (maximierte oder marginale) Likelihood eines Datensatzes unter einem
gegebenen probabilistischen Modell als Modellvergleichskriterium heranzuziehen ist ein weit
verbreitetes Verfahren in der probabilistischen Datenanalyse.

® |m Gegensatz zu T-Statistiken kann das Ziel der Berechnung von F-Statistiken damit insbeson-
dere sein, nicht nur Linearkombinationen von Betaparameterschitzwerten probabilistisch zu
evaluieren, sondern die Modellanpassung an einen Datensatz insgesamt zu evaluieren.

® Die Modellvergleichskapazitat von F-Statistiken ist allerdings etwas beschrankt, da sich die
F-Statistik nur auf ALMs und insbesondere geschachtelte ALMs bezieht, in denen ein Modell
Bestandteil eines anderen Modells ist.

® F-Statistiken bilden iblicherweise die Grundlage fiir Hypothesentests im Rahmen varianzanalyti-
scher Verfahren (vgl. (10) Einfaktorielle Varianzanalyse, (11) Zweifaktorielle Varianzanalyse und
(13) Kovarianzanalyse). Der Einsatz von F-Statistiken ist aber perse nicht auf Varianzanalysen

beschrankt, sondern kann auch bei parametrischen ALM Designs angebracht sein.
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F-Zufallsvariablen

Likelihood-Quotienten

Definition und Verteilung

Selbstkontrollfragen
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F-Zufallsvariablen

Likelihood-Quotienten

Definition und Verteilung

Selbstkontrollfragen
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F-Zufallsvariablen

Definition (f-Zufallsvariable)

£ sei eine Zufallsvariable mit Ergebnisraum R~ o und Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

vy vp F(Vﬁ;@) o,
2

pe : R = Ryo,z = pe(z) = v, v2

2 ) = vituo
D(23)r(F) Gro+om ™3

wobei I die Gammafunktion bezeichne. Dann sagen wir, dass £ einer f-Verteilung mit Freiheitsgradparametern v

, (4)

und vo unterliegt und nennen £ eine f-Zufallsvariable mit Freiheitsgradparametern v7 und vo. Wir kiirzen dies
mit & ~ f(v1,va) ab. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) einer f-Zufallsvariable bezeichnen wir mit
f(z;v1,v2), die kumulative Verteilungsfunktion (KVF) einer f-Zufallsvariable bezeichnen wir mit ¢ (z; v1, v2),
und die inverse kumulative Verteilungsfunktion einer f-Zufallsvariable bezeichnen wir mit (,a_l (z5v1,v2).

Bemerkungen

® f-Zufallsvariablen sind nach Ronald A. Fisher benannt.
® George W. Snedecor hat die KVF der f-Verteilung wohl 1934 basierend auf Arbeiten von Fisher tabuliert.
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F-Zufallsvariablen

Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktionen von f-Verteilungen

f(xva, v2)
1.0
— Vv1=2,V,=13
---Vv1=2,V,=26
0.8 — vy=3,v,=13
A - v;=3,v,=26
0.6 — Vi=4,v,=13
Vi =4,v,=26
0.4 —
0.2
0.0 T T T T T \
0 1 2 3 4 5 6
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F-Zufallsvariablen

Theorem (F-Transformation)

¢1 ~ x%(v1) und ¢ ~ xZ(v2) seien zwei unabhingige x2-Zufallfsvariablen mit v1 und vy

Freiheitsgraden, respektive. Dann ist die Zufallsvariable

_G/n
T Gefre

eine f-verteilte Zufallsvariable mit v, vo Freiheitsgraden, es gilt also & ~ f(v1,v2).

3

®)

Bemerkungen

® Wir verzichten auf einen Beweis.

® Das Theorem kann bewiesen werden, in dem man zunachst ein Transformationstheorem fiir Quotienten von
Zufallsvariablen mithilfe des multivariaten Transformationstheorems und Marginalisierung herleitet und dieses
Theorem dann auf die WDF von X2—vertei|ten ZVen anwendet. Dabei ist die Regel zur Integration durch
Substitution von zentraler Bedeutung.
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F-Zufallsvariablen

Definition (Nichtzentrale f-Zufallsvariable)

£ sei eine Zufallsvariable mit Ergebnisraum R~ o und Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

pe :R—=> Rso,z —

) Z e=%/2(5/2)k v vy /2+k v (vi+v2)/2+k /21t ©
pete) T2 /DT w1724k 11 \ vy va + 12
k=0

T(va/2+v1/2+k)

wobei I die Gammafunktion bezeichne. Dann sagen wir, dass £ einer nichtzentralen f-Verteilung mit Nichtzentralitats-
parameter § und Freiheitsgradparametern v1 und vo unterliegt und nennen £ eine nichtzentrale f-Zufallsvariable mit
Nichtzentralitdtsparameter § und Freiheitsgradparametern v1 und vo. Wir kiirzen dies mit £ ~ f (6, v1, v2) ab. Die
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) einer f-Zufallsvariable bezeichnen wir mit f(z; &, v1, v2), die kumulative
Verteilungsfunktion (KVF) einer nichtzentralen f-Zufallsvariable bezeichnen wir mit ¢ (z; 8, v1, v2), und die inverse
kumulative Verteilungsfunktion einer nichtzentralen f-Zufallsvariable bezeichnen wir mit <p_1 (z;6,v1,v2).

Bemerkungen

® Esgilt f(0,v1,v2) = f(v1,v2).
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F-Zufallsvariablen

WDFen von nichtzentralen f-Verteilungen

f(x;6, V1, v2)

— 3=0,v;=2,v,=13
---08=0,v1=2,v,=26
— 0=4,v,=2,v,=13
--- 8=4,v1=2,v,=26
3=8,v1=2,v,=13
3=8,v1=2,v,=26

0.0 T T T T \ \
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F-Zufallsvariablen

Theorem (Nichtzentrale F-Transformation)

¢1 ~ x2(8,v1) und Ca ~ x2(v2) seien eine nichtzentrale x2- Zufallsvariable und eine x2-
Zufallsvariable mit v1 und vy Freiheitsgraden, respektive und ¢; und (2 seien unabhangig. Dann ist

die Zufallsvariable

_G/n
T Gefre

eine nichtzentral f-verteilte Zufallsvariable mit Nichtzentralitdtsparameter § und v, v2 Freiheitsgra-

3 ™

den, es gilt also & ~ f(8,v1,v2).

Bemerkungen

® Wir verzichten auf einen Beweis.
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F-Zufallsvariablen

Likelihood-Quotienten-Statistiken

Definition und Verteilung

Selbstkontrollfragen
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Likelihood-Quotienten-Statistiken

Definition (Likelihood-Quotienten-Statistik)
Gegeben seien zwei parametrische statistische Modelle
Mg = (y,A, {pgo|90 c @0}) und My := (y,A, {Pél\el € (-)1}) (®)

mit identischem Datenraum, identischer o-Algebra und potentiell distinkten WahrscheinlichkeitsmaBmengen und
Parameterrdaumen. Sei weiterhin v ein Zufallsvektor mit Datenraum ). Seien schlieBlich Lg und Li’ die Likelihood-
Funktionen von M und M, respektive, wobei das Superskript ¥ jeweils an die Datenabhangigkeit der Likelihood
Funktion erinnern soll. Dann wird

maxg)co, Lj(00)

A= (9)

)
maxg, co, LY (01)

Likelihood-Quotienten-Statistik genannt.
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Likelihood-Quotienten-Statistiken

Bemerkungen

® Eine Likelihood-Quotienten-Statistik setzt die Wahrscheinlichkeitsmassen/dichten eines beobachteten Datensat-
zes y € Y unter zwei statistischen Modellen nach Optimierung der jeweiligen Modellparameter ins Verhiltnis.
Ein hoher Wert des Likelihood-Quotienten-Statistik entspricht einer héhereren Wahrscheinlichkeitsmasse/dichte
des beobachteten Datensatzes y € ) unter M als unter M1 und vice versa.

® Die Wahrscheinlichkeitsdichten/massen beobachteter Daten nach Modellschitzung unter verschiedenen Modellen
zu betrachten ist ein allgemeines Vorgehen zum Vergleich von Modellen. Letztlich erlaubt dieses Vorgehen,
verschiedene wissenschaftliche Theorien iiber die Genese beobachtbarer Daten quantitativ zu vergleichen und

die damit verbundene Unsicherheit zu quantifizieren.

Modellvergleiche sind ein zentrales Thema in der Bayesianischen Inferenz die die Logik von Likelihood-Quotienten-
Statistiken zum Beispiel unter den Begriffen der Bayes Factors oder der des Bayesian Information Criterions auf
allgemeine probabilistische Modelle generalisiert. Allerdings sind, wie hier gesehen, Modellvergleiche auch im
Rahmen der Frequentistischen Inferenz méglich und sinnvoll, Modellvergleiche sind also kein Alleinstellungs-

merkmal der Bayesianischen gegeniiber der Frequentistischen Inferenz.

® Mit dem reduzierten Modell und dem vollstiandigen Modell betrachten wir im Folgenden zwei spezielle Formen

von Mg und M, respektive, im Kontext des ALMs.
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Likelihood-Quotienten-Statistiken

Definition (Vollstandiges und reduziertes Modell)

Fir p > 1 mit p = pg + p1 seien

Xi=(Xo X1) €R™*P mit Xo € R"XP0 und X1 € R"*PL, (10)
sowie
B = (g") € RP mit Bg € RPO und B1 € RP1 (11)
1
Partitionierungen einer n X p Designmatrix und eines p-dimensionalen Betaparametervektors. Dann nennen wir
v:Xﬂ+5mitE~N(On,azln) (12)
das vollstindige Modell und
v = XoBo + g0 mit eg ~ N(On,azln) (13)

das reduzierte Modell und sprechen von einer Partitionierung eines (vollstindigen) Modells.

Bemerkungen

® Man sagt auch, dass das reduzierte Modell im vollstindigen Modell geschachtelt (nested) ist.
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Likelihood-Quotienten-Statistiken

Theorem (Likelihood-Quotient von vollstandigem und reduziertem Modell)

Fir p = po + p1,p > 1 sei eine Partitionierung eines vollstandigen ALMs gegeben und es seien &2 und 6%
die Maximum-Likelihood Schatzer des Varianzparameters unter vollstandigem und reduziertem Modell, respektive.
Weiterhin seien die zwei parametrischen statistischen Modelle Mg und M in der Definition der Likelihood-
Quotienten-Statistik durch das reduzierte Modell und das vollstandige Modell gegeben. Dann gilt

52\ 2
- (2) o
0

Bemerkungen

® Informell gilt hier
Mo :v=XgBo+eound My :v=XB+e¢ (15)
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Likelihood-Quotienten-Statistiken

Beweis
Wir erinnern zunichst daran, dass die Maximum-Likelihood Schatzer des Varianzparameters durch
2 1 N\T . 2 1 \T N
6% = — ('U—XB) (U—Xﬂ) und 645 = — (U—Xoﬁg) (U—Xoﬁo) (16)
n n
respektive, gegeben sind, wobei ﬁ und BO die Maximum-Likelihood Schatzer der Betaparameter unter vollstandigem

und reduziertem Modell, respektive, bezeichnen. Weiterhin halten wir fest, dass fiir die Likelihood-Funktion des
vollstandigem Modells an der Stelle der Maximum-Likelihood Schéatzer gilt, dass

262 % exp (—ﬁw — X7y - x5>)
% cxp (_EM) (1)

2 (y—-XB)T(y - XB)

und analog, dass fiir die Likelihood-Funktion des reduzierten Modells an der Stelle der Maximum-Likelihood Schitzer

gilt, dass
. 9 _n o, _.n _n
L§(Bo,6g) = (2m) " 2(65) " 2e” 2 (18)
Damit ergibt sich dann aber
R _n _n _n _n n
_ maxgycoq Lg(00)  Ly(Bo.63)  (2m) B(63) %% (fr%;) T (62)'2
maxg, co; LY(01)  LY(B,62) (2m) 2 (62) %% 52 &2
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F-Zufallsvariablen

Likelihood-Quotienten

Definition und Verteilung

Selbstkontrollfragen
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Definition und Verteilung

Definition (F-Statistik)
Fiir X € R"*P 8 € RP und 02 > 0 sei ein ALM der Form

’U:Xﬁ-‘rsmitENN(On,G'zIn) (19)
mit der Partitionierung

Bo

X = (xo Xl) , X € R"XPO x| € R"*P1, und B8 := (/3
1

)750€Rp0,ﬁ1 ERPL,  (20)

mit p = po + p1 gegeben. Weiterhin seien mit
Bo i= (XTI x0) " xTvund B:= (XTx)"1xTw (21)
die Residuenvektoren
€0 :=v — XoBpund é :=v — X8 (22)
definiert. Dann ist die F-Statistik definiert als
_(efe0—¢Te)/m

iy )
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Definition und Verteilung

Bemerkungen

® Der Zahler der F-Statistik
(24)
P1
misst, inwieweit die p; Regressoren in X die Residualquadratsumme reduzieren und zwar im Verhiltnis
zur Anzahl dieser Regressoren. Das heiBt, dass bei gleicher GréBe der Residualquadratsummenreduktion (und
gleichem Nenner) ein groBerer F' Wert resultiert, wenn diese durch weniger zusatzliche Regressoren resultiert,
also py klein ist (und vice versa). Im Sinne der Anzahl der Spalten von X und der entsprechenden Komponenten
von 3 favorisiert die F-Statistik also weniger “komplexe” Modelle.
® Fiir den Nenner der F-Statistik gilt

=42, (25)

wobei 2 hier der aufgrund des vollstandigen Modells geschatzte Schatzer von o2 ist. Werden die Daten
tatsichlich unter dem reduzierten Modell generiert, so kann das vollstandige Modell dies durch Bl ~ Op,
abbilden und erreicht eine shnliche o2 Schitzung wie das reduzierte Modell. Werden die Daten de-facto unter
dem vollstindigem Modell generiert, so ist éTé/(n — p) ein besserer Schatzer von o2 als ég go/(n — p),
da sich fiir diesen Datenvariabilitit, die nicht durch die pg Regressoren in X erklart wird, in der Schatzung
von o2 widerspiegeln wiirde. Der Nenner der F-Statistik ist also in beiden Féllen der sinnvollere Schatzer von
02.

® Zusammengenommen misst die F-Statistik also die Residualquadratsummenreduktion durch die p; Regressoren
in X1 gegeniiber den pg Regressoren in X pro Datenvariabilitits (02)- und Regressor (p1 )-Einheit.
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Definition und Verteilung

Theorem (F-Statistik und Likelihood-Quotienten-Statistik)

Es sei die Partitionierung eines ALMs in ein vollstindiges und ein reduziertes Modell gegeben und F' und A seien die
entsprechenden F- und Likelihood-Quotienten-Statistiken. Dann gilt

n—mp _2
F = AT —1]). (26)
p1

Bemerkungen

® Zwischen der F- und der Likelihood-Quotienten-Statistik besteht ein funktionaler reziproker Zusammenhang.
® Fir A =1gilt F =0.
® Wir visualisieren den funktionalen Zusammenhang fiir n = 12, p = 2, p1 = 1 untenstehend.

12
10

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
A
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Definition und Verteilung

Beweis

Wir erinnern zunichst daran, dass die Maximum-Likelihood Schatzer des Varianzparameters durch

5 1 N\T . eTe s 1 N\T | eleq
2= (u - x;z) (u - X,B) - und 62 = — (v - Xoﬁo) (v - Xoﬁo) - (1)
n n n n

gegeben sind. Mit der Definition der F-Statistik und der Form der Likelihood-Quotienten-Statistik fiir den Vergleich

von reduziertem und vollstandigem Modell ergibt sich dann
_ (efe0—eTe)/m
eTe/(n —p)

n—péi—§&
nZP% "9 (28)
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Definition und Verteilung

Beispiel (1) Einfache lineare Regression

X =(Xo X1),Xp:=1pn,X1:= (21, ...
# Modellformulierung
library (MASS)
nmod 2
n
P
p-0
p_1
P
x
X matrix(c(rep(1,n),x), nrow = n)
X_0 X[,1]
In = diag(n)
beta matrix(c(1,0,1,.5), nrow = 2)
nscn ncol(beta)
sigsqr = 1
# Modellsimulation und Evaluierung
Eff = matrix(rep(NaN, nscn), nrow = nscn)
for(s in 1:mscn){
y = mvrnorm(1, X %*%betal,s], slgsqr*l n)
beta_hat_0 y/ Y, *%y
beta_hat
eps_0_hat
eps_hat =
eps_0_eps_O_hat = _0_]
eps_eps_hat t(eps_hat)  %*% eps_hat
Eff[s] = (((eps_0_eps_0_hat-eps_eps_hat)/p_1)/

(eps_eps_hat/(n-p)))}

> F-Statistik fiir
> F-Statistik fir

beta_1
beta_1 !

0_{p_1}: 0.357
0_{p_1}: 18.8

czn)T, B

(g(l)) , Bo = Interzept, 81 = Steigung (29)

Multivariate Normalverteilung

Anzahl Modelle

Anzahl Datenpunkte

Anzahl Betaparameter

Anzahl Betaparameter reduziertes Modell

Anzahl zusitzlicher Betaparameter vollstindiges Modell
Anzahl Betaparameter im vollstindigem Modell
Pradiktorwerte

Designmatriz des wvollstdndigen Modells
Designmatriz des reduzierten Modells

n z n Einheitsmatriz

wahre , aber unbekannte , Betaparameter
Anzahl wehrer, aber unbek v, Hypothesen
wahrer, aber unbekannter, Varianzparameter

narien

L e N N Y

F-Statistiik Realisierungsarray
Szenarieniterationen

Datenrealisierung

Betaparameterschitzer reduziertes Modell
Betaparameterschitzer vollstindiges Modell
Residuenvektor reduziertes Modell
Residuenvektor vollstdindiges Modell

RGS reduziertes Modell

RGS wollstindiges Modell

F-Statistik

D N ]
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Definition und Verteilung

Theorem (F-Statistik)
Fiir X € R"XP B8 € RP und 02 > 0 sei ein ALM der Form

U:Xﬁ+5mits~N(0n,a‘2[n) (30)
mit der Partitionierung

Bo
81

ci= (01’0) € RP (32)
1py

cTp (CT()(TX)flc)_1 Tp
2

x:(xo Xl),XoeR"XPU,Xl € R"XP1, undﬁ::( ),BDERPO,Bl ERPl, (31

mit p = po + p1 gegeben. SchlieBlich sei

ein Vektor. Dann gilt

F ~ f(6,p1,n — p) mit § := (33)

o

Bemerkungen
® Wir verzichten auf einen Beweis.

® [ ist eine Funktion der Parameterschitzer, § ist eine Funktion der wahren, aber unbekannten, Parameter.
® Diese Verteilung von F' kann zum Nullhypothesentesten und zur Powerfunktionsevaluation genutzt werden.
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Definition und Verteilung

Beispiel (1) Einfache lineare Regression

X =(Xo X1),Xo:=1p,X1:=(e1,...,2z0)7,8:

(g(l)) , Bo = Interzept, 31 = Steigung (34)

# Modellformulierung

library (MASS) # Multivariate Normalvertedilung
nmod =2 # Anzahl Modelle
n 10 # Anzahl Datenpunkte
p_0 1 # Anzahl Betaparameter im reduzierten Modell
p-1 & il # Anzahl additiver Betaparameter im vollstdndigen Modell
P PO+ p_1 # Anzahl Betaparameter im vollstdindigem Modell
X n # Prddiktorwerte
X = matrix(c(rep(1,n),x), nrow = n) # Designmatriz des vollstindigen Modells
X_0 X[,11 # Designmatriz des reduzierten Modells
I_n diag(n) #n ¢ n Einheitsmatriz
beta matrix(c(1,0,1,.5), nrow = 2) # wahre , aber unbekannte , Betaparameter
nscn ncol(beta) # Anzahl wahrer, aber unb ter, Hypoth nszenarien
sigsqr = 1 # wahrer, aber unbekannter, Varianzparameter
= matrix((c(0,1)), nrow = 2) # Vektor

# Frequentistische Simulation
nsim = le4 # Anzahl Realisierungen des n-dimensionalen ZVs
delta = rep(NaN,nscn) # Nichtzentralititsparameterarray
Eff = matrix(rep(NaN, nscn*nsim), nrow = nscn) # F-Statistiik Realisierungsarray
for(s in 1:nscn){ # Szenarieniterationen

deltals] = (t(t(c)%x%betal,s])%*% # Nichtzentralitdtsparameter

solve (t (c) %x%solve (t(X) %xhX) %xlhc) %l
(t(c)%*%betal,s])/sigsqr)

for(i in 1:nsim){ # Simulationsiterationen
y = mvrnorm(1, X %*%betal,s], sigsqr*I_n) # Datenrealisierung
beta_hat_0 = solve(t(X_0) YAYA # Betaparameterschitzer reduziertes Modell
beta_hat = solve(t(X) # Betaparamet h vollstdnd Modell
eps_0_hat = 7 # Residuenvektor reduziertes Modell
eps_hat = sbeta_hat # Residuenvektor vollstdndiges Modell
eps_0_eps_0_hat = t(eps_0_hat) %*% eps_O_hat # RQS reduziertes Modell
eps_eps_hat = t(eps_hat)  %x% eps_hat # RQS vollstdndiges Modell
Eff[s,i] = (((eps_0O_eps_0_hat-eps_eps_hat)/p_1)/ # F-Statistik

(eps_eps_hat/(n-p)))}}
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Definition und Verteilung

Beispiel (1) Einfache lineare Regression
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Definition und Verteilung

Ausblick

® Die Theorie von T- und F-Statistiken wird unter dem Begriff der Allgemeinen Linearen Hypothese
verallgemeinert und integriert. Dabei betrachtet allgemeine lineare Funktionen der Betaparameter
der Form CT 8, wobei C' € RP** eine beliebige Matrix ist als Grundlage von Hypothesen.
Zum Beispiel ergibt sich fir C € RP*! die hier und in Einheit (7) T-Statistiken betrachten
Kontrastgewichtsvektoren. Im Kontext der Allgemeinen Linearen Hypothese kann man weiterhin
zeigen, dass F' = T2, dass also auch das Quadrat einer T-Statistik f-verteilt ist und T-
Statistiken damit (nur) spezielle F-Statistiken sind.

® Dennoch wird in der Anwendung sehr stark zwischen T- und F-Statistiken unterschieden und
es ist sinnvoll, sich der unterschiedlichen Anwendungsfille von T- und F-Statistiken bewusst zu
sein. Gute Einfilhrungen in die Theorie der Allgemeinen Linearen Hypothese bieten z.B. Searle
(1971), Kapitel 3, Rencher and Schaalje (2008), Kapitel 8 oder Christensen (2011), Kapitel 3.
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F-Zufallsvariablen

Likelihood-Quotienten-Statistiken

Definition und Verteilung

Selbstkontrollfragen
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Selbstkontrollfragen

1. Skizzieren Sie die f-Verteilung fiir v; = 2,v2 = 13 und v; = 4, vy = 13.

2. Geben Sie die Definition der Likelihood-Quotienten-Statistik wieder.

3. Erlautern Sie die Definition der Likelihood-Quotienten-Statistik.

4. Geben Sie die Definition eines vollstindigem und eines reduziertem ALMs wieder.

5. Geben Sie das Theorem zum Likelihood-Quotienten von vollstindigem und reduzierten ALM wieder.

6. Definieren Sie die F-Statistik.

7. Erlautern Sie den Z3hler der F-Statistik.

8. Erlautern Sie den Nenner der F-Statistik.

9. Erlautern Sie die F-Statistik.

10. Geben Sie das Theorem zum Zusammenhang von F-Statistik und Likelihood-Quotienten-Statistik wieder.
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