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(4) Multivariate Normalverteilungen



Uberblick

Die multivariate Normalverteilung ist zentraler Bestandteil vieler Modelle.
Sie ist die multivariate Generalisierung der univariaten Normalverteilung.
Die Motivation von Normalverteilungsannahmen liegt immer im Zentralen Grenzwertsatz:
® Probabilistische Terme reprasentieren die Summation sehr vieler Prozesse, die durch die de-

terministischen Bestandteile eines Modell, also eine mechanistische wissenschaftliche Theorie,
nicht erklart werden.

® Nach dem Zentralen Grenzwertsatz ist die Summe dieser Prozesse normalverteilt.
Dariiberhinaus hat die Normalverteilung gilinstige mathematische Eigenschaften, die auch in der
Quantifikation subjektiver Unsicherheit genutzt werden kdnnen.

Zur Erarbeitung der Inhalte dieser Einheit bietet sich eine Wiederholdung von Zufallsvektoren an (vgl.
Einheit (4) in Wahrscheinlichkeitstheorie und Frequentistische Inferenz und Einheit (4) in Allgemeines
Lineares Modell).
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Kontinuierliche Zufallsvektoren

Definition (Zufallsvektor)

(9, A,P) sei ein Wahrscheinlichkeitsraum und (X', 8) sei ein n-dimensionaler Messraum. Ein n-
dimensionaler Zufallsvektor ist definiert als eine Abbildung

&1 (w)
0= X w E(w) = : (1)
En(w)
mit der Messbarkeitseigenschaft
{weQ(w)eSte A firalle Ses. (2)

Bemerkungen

® ¢ ist hier eine univariate, vektorwertige Abbildung.
Das Standardbeispiel fiir (X', 8) ist (R™, B(R™)).

® Wir verzichten auf eine explizite Einfilhrung n-dimensionaler o-Algebren wie B(R™).
® Ohne Beweis halten wir fest, dass £ messbar ist, wenn die Funktionen £, ..., §,, messbar sind.
L]

Die Komponentenfunktionen eines Zufallsvektors sind Zufallsvariablen.

Ein n-dimensionaler Zufallsvektor ist die Konkatenation von n Zufallsvariablen.

Ein ein-dimensionaler Zufallsvektor (n := 1) ist eine Zufallsvariable.
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Kontinuierliche Zufallsvektoren

£1(@)

QA P) EQ-> X o ()= :
$n(w)

(X, 8, P¢)

P(£71(S)) = P({w € Q|¢(w) € S}) =:P¢(S)
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Kontinuierliche Zufallsvektoren

Definition (Diskreter Zufallsvektor, Multivariate WMF)

¢ sei ein Zufallsvektor mit Ergebnisraum . £ heiBt diskreter Zufallsvektor, wenn der Ergebnisraum
X endlich oder abzihlbar ist und eine Funktion

pe: X = [0,1],2 1 pe(z) (3)
existiert, fur die gilt
(1) ¥,qpel@) =1 und

(2) Pe(§=2) =pe(zx) furalle zel.

Ein entsprechende Funktion p, heiBt multivariate Wahrscheinlichkeitsmassefunktion (WMF) von &.

Bemerkungen

® Der Begriff der multivariaten WMF ist analog zum Begriff der WMF.
® Man spricht hiufig auch einfach von der WMF eines Zufallsvektors.
® Wie univariate WMFen sind multivariate WMFen nicht-negativ und normiert.
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Kontinuierliche Zufallsvektoren

Definition (Kontinuierlicher Zufallsvektor, Multivariate WDF)
Ein Zufallsvektor & heiBt kontinuierlich, wenn R™ der Ergebnisraum von £ ist und eine Funktion
pE:[Rnﬁ[RZ()al‘pr(m% (4)

existiert, fur die gilt

(1) -][;271 pe(z)dez =1 und

(2) Pela; <E<my) = f:l’?ll .ML-TI'% Pe(51, ey 8,) dsy o ds,,.
n

Eine entsprechende Funktion p, heiBt multivariate Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) von &.

Bemerkungen

® Der Begriff der multivariaten WDF ist analog zum Begriff der WDF.
® Man spricht haufig auch einfach von der WDF eines Zufallsvektors.
® Wie univariate WDFen sind multivariate WDFen nicht-negativ und normiert.

® Wie fiir kontinuierliche Zufallsvariablen gilt fiir kontinuierliche Zufallsvektoren:

1 T
D’E(gzm):[}’g(mgggz):/ / Pe(81, 5 8,) dsy .. ds,, = 0. (5)
zy e,
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Definition (Erwartungswert eines Zufallsvektors)

¢ sei ein m-dimensionaler Zufallvektor. Der Erwartungwert von & ist definiert als der m-dimensionale

Vektor

Bemerkung

® Der Erwartungswert eines Zufallsvektors ist der Vektor der Erwartungswerte seiner Komponenten.

Multivariate Verfahren | © 2025 Dirk Ostwald & Joram Soch, CC BY 4.0 | Folie 11



Erwartungswerte und Kovarianzen

Definition (Erwartungswert einer Zufallsmatrix)

Z sei eine durch die spaltenweise Konkatenation der m-dimensionalen Zufallsvektoren &, ..., &, ge-
bildete Zufallsmatrix. Dann ist der Erwartungwert von Z ist definiert als die m x n Matrix
E(gll) E(énl)
HEE= : - : ©)

a (flm) a (énm )
Bemerkung

® Der Erwartungswert einer Zufallsmatrix ist die Matrix der spaltenweise konkatenierten Erwar-
tungswerte E (&), ..., E(&,).
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Theorem (Eigenschaften von Erwartungswerten)

(1) (Linear-affine Transformation einer Zufallsmatrix) = sei ein m X n-dimensionale Zufallsmatrix und es seien
A eRX™ BeR"™P und C € R™P. Dann gilt

E(AEB +C) = AE(E)B +C. (8)

(2) (Linear-affine Transformation eines Zufallsvektors) & sei ein m-dimensionaler Zufallvektor und es seien A €
R™ ™ und b € R™. Dann gilt
E(AE +b) = AE(§) + b. 9)

(3) (Lineare Kombination zweier Zufallsvektoren) & und v seien m-dimensionale Zufallvektoren und es seien A, B €
R™*™ _ Dann gilt
E(AE + Bv) = AE(E) + BE(v). (10)

Bemerkungen

® Die Aussagen sind im Wesentlichen analog zu den Eigenschaften des Erwartungswerts bei Zufallsvariablen.
® Eigenschaft (2) ist ein Spezialfall von Eigenschaft (1).
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Beweis

(1) Wir halten zunachst fest, dass fir 4 = 1,...,0 und j = 1,...p mit den Regeln von Matrixmultiplikation und

Matrixaddition und der Linearitat des Erwartungswertes von Zufallsvariablen gilt, dass

E(AEB+C);; =E (Z 3 ai€s, bsj + ci_j) =3 (g, )b + i (11)

r=1s=1 r=1s=1

Dann aber gilt mit der Definition des Erwartungswerts einer Zufallsmatrix, dass

E(AZB + C) = (E(AEB + O)j)1<i<i1<j<p

(5

r=

m n
= > airE(€s, )b + (cij) 1<i<l,1<j<p
1<i<i1<j<p

r=1s=1

M:

a; E( 5sr>b51 + Cz])

-

s=1

1<i<l,1<j<p (12)

AE(E)B+C.
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Beweis (fortgefiihrt)

(2) Fir ¢ = 1, ..., n gilt mit der Definition des Erwartungswert eines Zufallsvektors und der Linearitit des Erwar-

tungswert einer Zufallsvariable, dass

m m
E(AE+b); =E (Z aij§j+bi) =" a;E(E) +b; (13)
J=1 =1
Also gilt
Zyil ‘llj[(ﬁj)'*'bl Z;n:l alj[E<§j) by
E(AE+b) = = : + ¢ | = AEE) +b. (14)
ZT 1an,[5(€ )+ by Zm] a’n/[(§ ) by,
(3) Fir ¢ = 1,...,n gilt mit der Definition des Erwartungswert eines Zufallsvektors und der Linearitit des Erwar-

tungswert einer Zufallsvariable, dass
m m
E(Ag+ Bu); =E | 3 ay&;+ ) bijv; E aiE (&) + Dbk (vy) - (15)
=1 =1 =1

Also gilt
Sy agE (&) + T by (vg)
E(A¢+ Bu) = : = AE(§) + BE(v). (16)
2;11 an;E (5]) + E;nzl b, E (Uj)
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Definition (Kovarianzmatrix eines Zufallsvektors)

£ sei ein m-dimensionaler Zufallvektor. Dann ist die Kovarianzmatrix von £ definiert als die m x m
Matrix

C(O) =E((§—EE)(E—EE)T). (17)

Bemerkungen

® Die Kovarianzmatrix ist formal analog zur Kovarianz zweier Zufallsvariablen definiert.
® Der 3duBere Erwartungswert ist der Erwartungswert einer Matrix, die inneren diejenigen von

Vektoren.
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Theorem (Eigenschaften der Kovarianzmatrix)

£ sei ein m-dimensionaler Zufallsvektor und C(&) sei seine Kovarianzmatrix. Dann gelten

(1) (Elemente) Die Elemente von C(&) sind die Kovarianzen der Komponenten von &,

(&) = (C&€)))

1<i,j<m
(2) (Kovarianzmatrixverschiebungssatz) Es gilt
C() =E(&T) —E(©EE®)T.
(3) (Linear-affine Transformation) Fiir A € R™*™ und b € R™ gilt
C(AE+b) = AC(£)AT.

(4) (Matrixeigenschaften) C(&) ist symmetrisch und positiv-semidefinit.

Bemerkungen

® Die Diagonalelemente von C(&) sind die Varianzen der Komponenten von &, da
V(&) =C(&, &) fir i=1,..,m.

® Eigenschaften (2) und (3) sind im Wesentlichen analog zu den Eigenschaften der Varianz.
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Beweis
(1) Es gilt

=E((€-E©))E-EE)T)
T
LG
[ 1)) &) \een
[(51—[(51 51—[(§1> )T]
Em —E<5m>

& - tE(él
(61 -EE) & —EER)
fm - [E gm
(&1 —E(&1) (51 —E(&)) (&1 —E(€1)(Em —E(&m) )
DEL—EED) (€ — EEm)(Em — EEm))
(E ((sl —EENE ~EEN)) 1y jem
=(c fz,@))m em
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Beweis (fortgefiihrt)

(2) Mit den Eigenschaften von Erwartungswerten gilt

E((€—E@©)(E—EE)T)

E (ssT EEOT ~E©ET +EQEET)
E(¢gT) —E e>[E<§>T ~EOEET +E©EET
E(

(22)
=E(&") -E©EQT
(3) Mit den Eigenschaften von Erwartungswerten gilt
C(AE+b) =E((AE+b—E(AE+b))(AE+b—E(AE+ b))T)
=E((AE+b— AE(E) —b) (AL +b— AE(E) — b)T)
=E((A(€—E@))AE-E@O)NT)
(23)

=E(A(E—E@©)(E—E(€)TAT)
= AE((€ - E@€)(E—E€)T) AT
= AC(6)AT.
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Beweis (fortgefiihrt)

(4) Die Symmetrie von C(§) folgt aus der Symmetrie der Kovarianz einer Zufallsvariable mit

C(&;,&5) =C(§;,&) firalle i,j=1,..,m. (24)

Um die positive Semidefinitheit von C(£) nachzuweisen, ist zu zeigen, dass a T C(£)a > 0 fiir alle a € R™ mit
a # 0,,. Sei also a € R™ mit a # 0. Dann gilt mit Aussage (3) fir A :=a™ € R1*™, dass

aTC(&a=C(aTg). (25)

Weiterhin gilt mit der Definition der Kovarianzmatrix aber, dass

2

ClaTe)=E ((aT§ —EaTe) ) =V (aTe). (26)

Da die Varianz der Zufallsvariable aT§ aber nicht-negativ ist, folgt

aTC(&a=VaTE) =0 (27

und damit die Positiv-Semidefinitheit von C(§). [m]
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Erwartungswerte und Kovarianzen

Definition (Korrelationsmatrix eines Zufallsvektors)

¢ sei ein m-dimensionaler Zufallsvektor. Dann ist die Korrelationsmatrix von £ definiert als die
m x m Matrix

C(ENS
R(€) = (pi;) _ (& &5) .

1<i,j<m \/W\/W(T/) e

Bemerkungen

® Mit V(&) =C(&;,&;),i =1,...,m ergeben sich die Diagonaleintrige der Korrelationsmatrix zu 1.
® Esgelten p;; € [-1,1] fir 1 <4,j <m und p;; =1 fir 1 <i<m.
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Multivariate Normalverteilungen

Definition (Normalverteilte Zufallsvariable)
£ sei eine Zufallsvariable mit Ergebnisraum R und WDF

p:R = Rsg,z - p(x) = (29)

1 ( 1 ( )2>
—F— ex ———5 T — .
Vara? TP\ T2 T H
Dann sagen wir, dass & einer Normalverteilung (oder GauB-Verteilung) mit Erwartungswertparameter pn € R und

2

Varianzparameter 0 > 0 unterliegt und nennen £ eine normalverteilte Zufallsvariable. Wir kiirzen dies mit § ~

N(p, 02) ab. Die WDF einer normalverteilten Zufallsvariable bezeichnen wir mit

N (z;u, 0'2) = (30)

1 ( 1 ( )2)
——exp|—=—(z— o
V2ro? P 202 K

Bemerkungen

® Es gelten E(¢) = p1 und V() = o2.
® Der Parameter p entspricht dem Wert héchster Wahrscheinlichkeitsdichte.
® Der Parameter o2 spezifiziert die Breite der WDF.

® ¢~ N(0,1) heiBt auch standardnormalverteilt.
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Multivariate Normalverteilungen

Visualisierung univariater Normalverteilungsdichtefunktionen

N(x; 0,1) N(x; -2.5,10) N(x; 3,0.5)
0.6 0.6 0.6
0.5 0.5 0.5
0.4 0.4 0.4
0.3 03 0.3
0.2 0.2 0.2
0.1 0.1 & 0.1
0.0 0.0 0.0
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
X X X
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Multivariate Normalverteilungen

Theorem (Konstruktion bivariater Normalverteilungen)

¢1 ~ N(0,1) und {5 ~ N(0, 1) seien zwei unabhingige standardnormalverteilte Zufallsvariablen. Weiterhin seien
p1spo €R, 01,09 >0 und p €] — 1, 1[. SchlieBlich seien

§1:=010+m
- (31)
& =0 (ﬂCl + 1*9242) + p2-

Dann hat die WDF des Zufallsvektors £ := (51,52)T, also der gemeinsamen Verteilung von &1 und &5, die Form

1 1
:R2 5 R T p(x) = ——ex (77.7:7 T27117L> 32
P >05 p(z) ] P g@—n) (x—p)), (32)
wobei
2
n=2, pe= (M) und me= T POL2) (33)
M2 pO20] e5)
Bemerkungen

® Fiir einen Beweis, sieche DeGroot and Schervish (2012), S. 338-339.
® Man nennt die gemeinsame Verteilung von &; und &5 bivariate Normalverteilung.
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Multivariate Normalverteilungen

Konstruktion bivariater Normalverteilungen
Realisierungen von & = (£;,&,)T

— Isokonturen (Linien gleicher Wahrscheinlichkeitsdichte) von p

X2

Animation zur Konstruktion
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Multivariate Normalverteilungen

Definition (Multivariate Normalverteilung)

£ sei ein n-dimensionaler Zufallsvektor mit Ergebnisraum R" und WDF

1 1
p:R" >R ,x»—>px::7exp(77(z7u)TE’1(17u). 34
>0 (2) CED] 3 ) (34)
Dann sagen wird, dass & einer multivariaten (oder n-dimensionalen) Normalverteilung mit Erwartungswertparameter
1 € R™ und positiv-definitem Kovarianzmatrixparameter > € R™*"™ unterliegt und nennen £ einen (multivariat)
normalverteilten Zufallsvektor. Wir kiirzen dies mit & ~ N(u, ) ab. Die WDF eines multivariat normalverteilten
Zufallsvektors bezeichnen wir mit

N(z; p, X) ::; X L TS 1(177;1)). (35)

T p( 5@ —n)

Bemerkungen

® Der Parameter p1 € R™ entspricht dem Wert héchster Wahrscheinlichkeitsdichte.

® Die Diagonalelemente von X spezifizieren die Breite der WDF beziiglich £, ..., §,,.

® Das (i, j)te Element von X sperzifiziert die Kovarianz on §; und §j.

® Der Term I/W ist die Normalisierungskonstante fiir den Exponentialfunktionsterm.
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Multivariate Normalverteilungen

Visualisierung bivariater Normalverteilungsdichtefunktionen

p=(1,1)T, & € R2*2 wie im Abbildungstitel vermerkt.

[0.20 0.1500 [0.20 0.000) [0.20-0.150)
EO 15 0203 EO 00 0205 EHJ 15 OZDE
2.0 4 ) ) 2.0 4 ) ) 2.0 :
15 4 15+ 15 A
<'1.0 <'1.0 <'1.0 o
06
0.5 0.5 0.4 0.5
0.2
0.0 T T T 1 0.0 T T T 1 0.0 T T T 1
0.0 0.5 1.0 15 20 0.0 05 1.0 15 20 0.0 0.5 1.0 15 2.0
X1 X1 X1
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Multivariate Normalverteilungen

Realisierungen bivariater normalverteilter Zufallsvektoren

w=(1,1)T, & € R2*2 wie im Abbildungstitel vermerkt.

[0.20 0.150 [0.20 0.000) [0.20-0.150
o 0
[0.15 0.2000

°

o uf o 0
[0.00 0.2000 30.15 0.200
20 . - (]

2.0 4

0.0 05 1.0 15 20
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Multivariate Normalverteilungen

Theorem (Erwartungswert und Kovarianzmatrix)

& ~ N(p,X) sei ein multivariate normalverteilter Zufallsvektor mit Erwartungswertparameter 1 € R™ und Kovari-

anzmatrixparameter 3 € R"*"™ p.d. . Dann gelten fiir den Erwartungswert und die Kovarianzmatrix von &, dass

E© =4 und C§)=5. (36)
Bemerkungen

® Wir verzichten auf einen Beweis. Verweise befinden sich im Anhang.
® Das Theorem ist die direkte Generalisierung der Eigenschaften univariater normalverteilter Zufallsvariablen
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Multivariate Normalverteilungen

Theorem (Linear-affine Transformation)

& ~ N(p,X) sei ein multivariat normalverteilter n-dimensionaler Zufallsvektor und es sei v := AS+b
mit A € R™*™ und b € R™. Dann gilt

v~ N(Ap+b, AZAT) . (37)

Bemerkung

® Fiir einen Beweis, siche Anderson (2003), Abschnitt 2.4 oder die Verweise im Anhang.
® Die linear-affine Transformation eines multivariat normalverteilten Zuallsvektors ergibt wieder einen multivariat
normalverteilten Zufallsvektor. Die Parameter des resultierenden normalverteilten Zufallsvektors ergeben sich

dabei aus den Parametern des urspriinglichen Zufallsvektors und den Transformationsparametern.
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Multivariate Normalverteilungen

Linear-affine Transformation

1 2 1 —2 1 1
ni=2, = ;e (0200 05) b=
1 0.15  0.20 -1 2 -1

E~N(w 2) U ~N(Ap+b, AZAT)
3 3
2 2 .
14 14
X 0 PN
-1 4 _1 4
-2 2 -
-3 L e -3 e
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
X1 Y1
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Multivariate Normalverteilungen

Multivariate Normalverteilungen und Eigenanalyse

pn=(1, 1)T, 3 € R2*2 wie im Abbildungstitel vermerkt.
— Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von £ ~ N(u, X)

— v/A;v;, Eigenwert-skalierte Eigenvektoren von 3

[0.20 0.1500 [0.20 0.000) [0.20-0.150)
DO 15 020] DD 00 UZDE E}U 15 DZDE
2.0 4 ) ) 2.0 4 ) ) 2.0 )
15 4 15+ 15 A
<'1.0 <'1.0 <'1.0 4
06
0.5 0.5 0.4 0.5 -
02
0.0 T T T 1 0.0 T T T 1 0.0 T T T 1
0.0 0.5 1.0 15 2.0 0.0 05 1.0 15 20 0.0 05 1.0 15 20
X1 X1 X1
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Marginale und bedingte Verteilungen

Multivariate Normalverteilungen haben die Eigenschaft, dass auch alle anderen assoziierten Ver-
teilungen Normalverteilungen sind, deren Erwartungswert- und Kovarianzmatrixparameter aus den

Parametern der jeweils komplementiren Verteilung errechnet werden kdnnen.
Insbesondere gelten:

(1) Die uni- und multivariaten Marginalverteiltungen multivariater Normalverteilungen sind Nor-
malverteilungen.

(2) Die uni- und multivariaten bedingten Verteiltungen multivariater Normalverteilungen sind Nor-
malverteilungen.

(3) Wie alle gemeinsamen Verteilungen lassen sich multivariate Normalverteilungen multiplikativ
in eine marginale und eine bedingte Verteilung zerlegen. Diese sind bei multivariaten Normal-
verteilungen auch Normalverteilungen, deren Parameter aus den Parametern der gemeinsamen

Verteilung errechnet werden kénnen und umgekehrt.

Die Resultate dieses Abschnitts sind insbesondere fiir generalisierte ALMs zentral, bspw. Linear
Mixed Models bzw. Hierarchische Normalverteilungsmodelle, die Varianzkomponentenschatzung und
die Bayesianische Inferenz bei Normalverteilungsannahmen. Sie spielen aber auch im Rahmen der
Schatzung kanonischer Korrelationen eine Rolle (siehe Einheit (7) Kanonische Korrelationsanalyse).
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Marginale und bedingte Verteilungen

Theorem (Marginale Normalverteilungen)
3

= mit € := (&1, ., &) T und v := (v, ..., v,)T sei ein (m + n)-dimensionaler normalverteilter Zufalls-
v
vektor mit Erwartungswertparameter
w= He ) ¢ RMA7, (38)
Hy
wobei ¢ € R™ und p,, € R™, und Kovarianzmatrixparameter
S = Eﬁf Eév c IR(ern)x(m%»n). (39)
Sve T

wobei 255 € Rmxm, E{U € Rmxn, EU{ € R™ ™ ynd Sow € RnX7

Dann sind £ € R™ und v € R™ normalverteilte Zufallsvektoren und es gilt:

&~ N(pug,Sge) und v~ Ny, Syy)- (40)

Bemerkungen

® Die Marginalverteilungen einer multivariaten Normalverteilung sind auch Normalverteilungen.
® Die Parameter der Marginalverteilungen ergeben sich aus den Parametern der gemeinsamen Verteilung.
® Fiir Beweise, siche z.B. Mardia, Kent, and Bibby (1979), Kapitel 3 oder Anderson (2003), Kapitel 2.
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Marginale und bedingte Verteilungen

Marginale Normalverteilungen

m:=1n:=1, p:= ! L Y= 010 0.08
2 0.08 0.15

N(z 1. 3) N(x g, Zee) N(Y; Hor Zuo
3.0 7 5 5
02
25 - 44 4
2.0 4
34 34
>15
24 24
1.0 4
05 B 1
0.0 T T T T T 1 0 T T T T T 1 0 T T T T T 1
00 05 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30
X X y
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Marginale und bedingte Verteilungen

Theorem (Bedingte Normalverteilungen)

C &= (E) mit € == (&1, .., &m) T und v := (v, ...,v,)T sei ein (m + n)-dimensionaler normalverteilter Zufalls-
v

vektor mit Erwartungswert- und Kovarianznmatrixparameter

o= ('u5) und ¥ = (EE‘E 2‘5“) , (41)
Hoy Toe Tuw

wobei y1g € R™, p,, € R™ und Zge € R, Be), € RMX™, B0 € RM™ B, € RM™
Dann ist die bedingte Verteilung von & gegeben v eine m-dimensionale Normalverteilung

&lv ~ N(pgpyr Sepo) (42)
mit Erwartungswertparameter
Hejo = Be + ZeoTod (Y — py) €R™ (43)
und Kovarianzmatrixparameter
Zev = Zee — Zev Top Soe € R (44)

Bemerkungen

® Die Parameter einer bedingten (multivariaten) Normalverteilung ergeben sich aus den Parametern einer ge-
meinsamen multivariaten Normalverteilung. Im Zusammenspiel mit den vorherigen Theoremen kénnen die
Parameter bedingter und marginale Normalverteilungen aus den Parametern der komplementéaren bedingten

und marginalen Normalverteilungen bestimmt werden.
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Marginale und bedingte Verteilungen

Bedingte Normalverteilungen

1 0.12  0.09
m:=1n:=1, p:= , Xi=
2 0.09 0.12

p(x,¥) =N((x, ) He, 0. Z2.0) P(xly) =N v, Zeo) P(xly) =N(x; pego Z510)

4 9 20 7 2.0 7

y=15 y=28
15 4 15
> 1.0 4 1.0 A
0.5 0.5

0 T T T 1 0.0 T T T 1 0.0 T T T 1

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

x x x
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Marginale und bedingte Verteilungen

Theorem (Gemeinsame Normalverteilungen)

£:=(Eq,...,&m)T sei ein m-dimensionaler normalverteilter Zufallsvektor
€~ N(pg, Xge) mit pe € R™ und Xge € Rm*m (45)
und v = (vq,...,v,) T sei ein n-dimensionaler bedingt normalverteilter Zufallsvektor
v|¢ ~ N(AE+b,E,,) mit X,, €R™*™ sowie A€R™™ und beR™. (46)

Dann ist der (m + n)-dimensionale Zufallsvektor ¢ := <£> gemeinsam normalverteilt
v

¢~ N(pg,v Ze,0) (47)
mit Erwartungswertparameter
_ He m+n
= eR 48
P (A% +b) (48)
und Kovarianzmatrixparameter
T .
Ef»“ = (AE;JE . EEZ‘; AT) € R(m+n)x(m+n) (49)
g Zov T AVge

Bemerkungen

® Eine marginale und eine bedingte multivariate Normalverteilung induzieren eine gemeinsame Normalverteilung.
® Die Parameter der gemeinsamen Verteilungen ergeben sich als linear-affine Transformation der Parameter der
induzierenden Verteilungen.
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Marginale und bedingte Verteilungen

Gemeinsame Normalverteilungen

m: =1, n:=1, He 3= 1, Z& =02 A:=1,b:=1, Y i =0.1
P(x) =N(x; be, 222) P(yP) =N(y; Ax+b, 2,,) P, ) =N(G V) b0 %5,0)
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Marginale und bedingte Verteilungen

Beispiel: Gemeinsame Normalverteilung von KorpergréBe und Koérpergewicht

x; ~ N(170,10%) und y; ~ N(z; —100,122) fir i=1,..,n (50)
i 1 1 1

O e B B e T fir i=1,..,n (51)
vi 70 100 244

00

=
for]
o

|

(o2}
o
|

Korpergewicht [kg]

40 +

140 150 160 170 180 190 200
Kérpergrof3e [cm]
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Kontinuierliche Zufallsvektoren

Erwartungswerte und Kovarianzen

Multivariate Normalverteilungen

Marginale und bedingte Verteilungen

Selbstkontrollfragen
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Selbstkontrollfragen

10.
11.

12.
13.

Geben Sie Definition eines Zufallsvektors wieder.

Geben Sie die Definition eines kontinuierlichen Zufallsvektors mit multivariater WDF wieder.

Geben Sie die Definition des Erwartungswerts eines Zufallsvektors wieder.

Geben Sie die Definition der Kovarianzmatrix eines Zufallsvektors wieder.

Was reprasentieren die Diagonalelemente der Kovarianzmatrix eines Zufallsvektors?

Was représentieren die Nichtdiagonalelemente der Kovarianzmatrix eines Zufallsvektors?

Geben Sie die Definition der Korrelationsmatrix eines Zufallsvektors wieder.

Geben Sie die Definition eines multivariat normalverteilten Zufallsvektors wieder.

Erldutern Sie die Definition eines multivariat normalverteilten Zufallsvektors.

Welche Werte haben der Erwartungswert und die Kovarianzmatrix eines normalverteilten Zufallsvektors?

Visualisieren Sie die WDF eines 2-dimensionalen normalverteilten Zufallsvektors mit den Parameterwerten

und X := . (52)

Generieren Sie 100 Realisierungen aus dieser Verteilung und visualisieren Sie diese.

Geben Sie das Theorem zur linear-affinen Transformation multivariater Normalverteilungen wieder.
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Anhang

Beweise einiger in dieser Vorlesung nicht bewiesener Theoreme (englisch):
® Linearitat des Erwartungswerts einer Zufallsvariable
® Zusammenhang zwischen Kovarianzmatrix und Erwartungswerten
® Symmetrie und Positiv-Semidefinitheit der Kovarianzmatrix
® Erwartungswert eines multivariat normalverteilten Zufallsvektors
® Kovarianzmatrix eines multivariat normalverteilten Zufallsvektors
® Linear-affine Transformation eines multivariat normalverteilten Zufallsvektors
® Marginale Verteilung einer multivariaten Normalverteilung

® Bedingte Verteilung einer multivariaten Normalverteilung

Multivariate Verfahren | © 2025 Dirk Ostwald & Joram Soch, CC BY 4.0 | Folie 45


https://statproofbook.github.io/P/mean-lin
https://statproofbook.github.io/P/covmat-mean
https://statproofbook.github.io/P/covmat-symm
https://statproofbook.github.io/P/covmat-psd
https://statproofbook.github.io/P/mvn-mean
https://statproofbook.github.io/P/mvn-cov
https://statproofbook.github.io/P/mvn-ltt
https://statproofbook.github.io/P/mvn-marg
https://statproofbook.github.io/P/mvn-cond
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