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Bayesiansk uppdatering av sannolikhets-
skattningar

Detta ska handla om hur man pa ett vetenskapligt objektivt (= begéavat)
siatt kan uppdatera kunskap, men dnda tillata subjektiva virderingar av sin
egen eller andras erfarenhet. Vi kommer att generalisera Bayes formel till ett
mycket anvindbart redskap, och anvinda detta redskap till att lara oss hur
man lampligen uppdaterar kunskap om sannolikheten for en héndelse.

Ofta nir man ar intresserad av en viss storhet, # sig, sa ar det sa att
antingen kinner man storhetens exakta virde (t ex § = 5.27) eller sa kiinner
man den med en felangivelse (t ex # = 5.27+1.18). Felet kan hér vara absolut
i betydelsen att man sidkert vet att 4.09 < 6 < 6.45, men det kan ocksa vara
givet med en viss konfidens sa som &r fallet da det ar utrdknat med statistisk
metodik.

I denna foreldsning ska vi ldra oss ett annorlunda sétt att tdnka och vér-
dera kunskap om framforallt sannolikheter, men metodiken vi ska ga igenom
kan tillimpas dven pa andra typer av intressanta storheter.

Vi ska tédnka oss att vi har en reellvird positiv funktion p(f) som anger
hurpass troligt varje tdnkbart virde av 6 ar. Vi ska till att borja med lata
denna funktion vara definierad pa hela reella tallinjen, alltsa for —oo < 0 <
oo, men lata p(@) > 0 bara fér sddana virden som var storhet 6 verkligen kan
anta. I fallet da 6 4r en sannolikhet géller att p(f) > 0 bara da 0 < 6 < 1.

Exempel 1 Lat 6 vara en sannolikhet som vi inte vet nagot om. D4 kan det
vara praktiskt att vilja p(f) = 1 for 0 < 6 < 1. (Observera att néir vi skriver
sa har ar det underforstatt att p(d) = 0 for alla andra 6.)

Exempel 2 Lat 6 vara en sannolikhet som vi sdkert vet ligger mellan 0.2
och 0.7. Vi vet ocksa att det troligaste virdet ar 0.35. Da skulle det kunna



vara vettigt att vélja p(f) triangulér si att

(0 da 0<60<0.2
~02
901% 02<6<0.35
p(0) = < :
0.7 -0 0.35<6<0.7
0.35 Ce="="
L 0 07<6<1

Exempel 3 Lat 0 vara en stokastisk variabels vintevirde. Antag t ex att
vi studerar en slumpmaissig tid 7" som vi vet dr exponentialférdelad med
vintevirde . Vi tror att § ~ 10. Ett av teoretiska skil (som vi inte gér
ndrmare inpa) ar ett lampligt principiellt utseende av p(6) félande

1
p(f) = e—ne_s/g for >0
ddr n > 0 och s > 0. Observera att p(f) antar sitt maximala virde da
0 = s/n. Vi later darfor s = 10n. Da

r .
p(#) = gn € 0n/0 for 0 > 0
Det dr nu latt att 6vertyga sig om att parametern n pa nagot sitt svarar mot
siakerheten i var tro att § ~ 10, for att ju storre n ar desto mer koncentrerad
ar p(f) runt maximat vid = 10. Se figur 1. Aven hér kan man ténka sig att
modellera total okunskap om # med en konstant funktion. T ex,

p(@)=1 for >0

vilket svarar mot fallet n = 0.

Exempel 4 § ir tva-dimensionell och lika med (u,0), dir p dr vintevirdet
och o standardavvikelsen av en normalfordelad stokastisk variabel X.

De tva funktionerna i figur 1 antyder att det kan vara svart att jaimfora tva
eller flera foreslagna p(@)-funktioner i ett konkret fall. Darfor dr det vanligt
att man normerar si att totala ytan under kurvan blir lika med ett. (Férutsatt
att det gar.) Gor man si blir p(f) en (sannolikhets-) téthet.
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Figur 1: Plot av funktionen p(f) = (1/6™) exp(—10n/6) for tva olika virden
pa n (se exempel 3). I den Gversta &r n = 2 medan n = 4 i den understa.
Observera att y-axeln ar sa olika skalad i de tva plottarna att det ar svart
att visa bada funktionerna i samma plot



Definition 1 Vi ska kalla p() for 6:s & priori-tathet eller a priori-trolighet.
(A priori &r latin och betyder pa forhand.)

Vi tédnker oss nu att vi gor ett eller flera oberoende slumpméissiga forsok
déir vi observerar en stokastisk variabel X, vars massfunktion eller tiathet
beror av storheten 6. Vi ska lata p(x|f) beteckna denna variabels mass- eller
tathetsfunktion.

Exempel 5 Lat 6 vara sannolikheten att en viss hindelse A intriffar i ett
forsok och antag att vi gor n oberoende upprepningar av forsoket. Lat X
vara antalet lyckade forsok. D& &r X|@ binomialférdelad med parametrar n
och 6. Motsvarande massfunktion ar

p(z]0) = (Z)em—o)w for #=0,1,...,n

Exempel 6 Lat 6 vara vintevirdet av en exponentialfordelad tid och vi gor
n oberoende métningar av denna tid. Lat x = x4, ..., z, beteckna de erhallna
resultaten. Den tithet som beskriver detta experiment &r

1 i Lo i Ti 1 —nZ
p(ﬂf\e):H(g@ ’/0>=0—ne 2 ’/aze—ne /6

i
Observera att alla z; > 0, s3 medelvirdet Z = ). z;/n > 0.

Funktionen p(z|f) ar alltsi bestamd av forsoket man gor for att erhalla mer
information om storheten §. Man kan séiga att den beskriver mdt- eller obser-
vationsmodellen. Bayes formel, som vi kiinner fran den grundliggande san-
nolikhetsteorin, kan anvindas for att motivera sats 1 nedan som talar om
hur vi med hjilp av férsoksresultatet ska uppdatera var a priori-tdthet p(@).
Tétheten som beskriver var uppdaterade kunskap ska vi beteckna p(8|x).

Definition 2 Vi ska kalla p(|z) for 6:s a posteriori-tithet. (A posteriori #r
latin och betyder i efterhand.)

A posteriorititheten beskriver alltsa var uppdaterade kunskap om 6 som vi
har efter det att vi gjort och analyserat forsoket.

Sats 1 (Bayes sats) A posteriorititheten p(|x) dr proportionell mot pro-
dukten av modell-titheten (eller massfunktionen) p(x|6) och a priori-titheten
p(@), dvs

p(0]z) o< p(z]6) p(6) (1)



Tecknet o betyder proportionell mot. Den som siktar pa en djupare forstaelse
av Bayes sats kan med fordel ta sig an foljande utvigdning av Bayes formel
sa som vi kiinner den fran den grundlidggande sannolikhsléran till ett resultat
som galler for diskreta stokastiska variabler. Andra hoppar till stycket som
bérjar omedelbart efter QED pa sidan 7.

Vi bérjar med att formulera Bayes formel nagot generellare &n vad Devore
& Farnum [3] gor i 6vning 13 pa sidan 200. Lat By, ..., B, vara en partition
av utfallsrummet och 1at A vara en observerad héndelse. Att By,..., B, ar
en partition av utfallsrummet betyder att exakt en av dem alltid intréffar.
Bayes formel lyder

P(A|B;)) P(B;)

PUBIA) = S b ralB,) P(B)) @

Tanken i Bayes formel ar den att efter det att vi observerat A vill vi rikna
fram hur troliga de olika héndelserna B; ar. Vill vi t ex gissa vilken av
héndelserna By, ..., B, som intriffat, ligger det néra till hands att gissa pa
den med hogst betingad sannolikhet, alltsd den som maximerar P(B;|A).
Det kan vara vért att notera att for att fa reda pa vilken av sannolikheterna
som &r storst, riacker det att berdkna samtliga P(A|B;) P(B;). Namnaren i
Bayes formel ar ju densamma, for alla fallen.

Vi ska nu formulera (2) med stokastiska variabler. Vi tanker oss att vi
istallet for att observera hindelsen A, observerar utfallet x av en stokastisk
variabel X. Vi identifierar alltsd A med X = x. Lat dessutom Y vara den
stokastiska variabel som antar virdet j precis da B; infaller. Genom att
observera vilket virde Y antar far vi da reda pa exakt vilken av hindelserna
B; som intréffar.

Bayes formel lyder med dessa omformuleringar

P(X = alv = j) P(Y =)
ST P(X =alY =) P(Y = )

Jj=1

PY =jlX=2)=

Notera att faktorn

1 1
Y PX =zlY =j)P(Y =j) PX=n1)




fungerar som proportionalitetskonstant i uttrycket
P(Y = jIX = ) o P(X = alY = j) P(Y = j)

Tecknet o< ska utlisas proportionell mot. Om vi ser j som ett typiskt utfall av
Y och z som ett dito av X, kan ovanstaende skrivas med hjilp av betingade
och obetingade massfunktioner

p(jlz) o p(z|j) p(4) (4)

Har tanker vi oss att
p(j) = P(Y =)
p(z|j) = P(X = zlY =)

och att
p(jlz) = P(Y = j|X = x)

Observera att p(j|z) o« p(z|j) p(j) betyder

p(jlz) = C(z) p(zlj) p(j)

dar C(z) fas ur villkoret
> pilz) =1
=1

som leder till att C(x) ges av

C(z) =1/375, p(=lj) p(5)

och vi ser att formel (4) egentligen séger oss att

p(z|5) p(j)
i=12(z3) ()

p(jlz) = 5

(Jamfor med formel (3).)

Nér vi till sist tar steget tillformel (1) tédnker vi pa ¥ som nagot naturligt
fenomen: en sannolikhet, en fysikalisk konstant, hallfastheten hos en kon-
struktion (t ex bro), etc, och byter beteckning fran j till det mer etablerade
6. Vardet pa storheten/parametern 6 ar ej kint. Vi fortsétter att tdnka pa x



som det vi observerar, och erhaller da uttrycket (1), viz

p(0]z) o< p(z]6) p(6)

som ar det generella sittet att skriva Bayes formel. Observera att parame-
tern 0 i de allra flesta fall 4r en kontinuerlig storhet och att ovanstaende
argumentering som leder fram till sats 1 e] dr ett bevis av Bayes formel i det
kontinuerliga fallet. QED

I den situation vi ska fokusera pa &r p(x|f) en massfunktion och € &r en
sannolikhet som i princip kan anta alla virden mellan 0 och 1. Vi ska normera
sa att p(f) och p(f|z) ar tatheter. Bayes formel (1) dr da ett kortfattat sitt
att skriva

p(Blz) = C(x) p(x|0) p(0)
dér proportionalitetskonstanten C(z) bestdms av att

/Olp(e\x) o =1

Vi far da att

C(z) = ———
[Tp(10) p(6) do
Sa
Sl — _Pal8) ()

p
Jop(|0) p(9) b

Ovning 1 Antag att

X

6
p(x]6) o z=0,1,2,...

(a) For vilka virden pa 6 dr detta en massfunktion i z?
(b) For sidana €, hur ser det exakta uttrycket for p(z|@) ut?

Ovning 2 Antag att

p(z]f) x e, x>0

(a) For vilka virden pa @ dr detta en sannolikhetstithet i 27
(b) For sadana #, hur ser det exakta uttrycket for p(z|@) ut?



Ovning 3 Antag att
p(0]z) < 07", 6 >0

dar observationen ar x > 0. Visa att
p(A|z) = z%0e %, 6 >0

Tanken med Bayes formel (1) &r att vi dr intresserade av nagon storhet 6, om
vilken vi har férhandsinformation i form av en sannolikhetstéithet p(€) som
helt enkelt talar om fér oss hur troliga vi tror att olika virden pa 6 dr. Vi
uttrycker detta genom att siga att p(@) ar 6:s a priori- eller forhandstathet.
Sannolikhetstétheten p(z|f) definierar mét- eller observations-modellen. Den
beskriver hur sannolika de olika utfallen = &r givet att just € ar det verkliga
parametervirdet. Sannolikhetstatheten p(#|x) talar om for oss hur troliga de
olika virdena av @ ar efter det att vi observerat just x. Den definierar 6:s
a posteriori- eller efterhandsférdelning.

Ofta dr dessa sannolikhetstiatheter endast kinda sa ndr som pa nagon
konstant som alltid kan bestimmas medelst normering. Anta t ex att 6 ar en
sannolikhet med a posteriori-fordelning

p(0]z, y) o< 6°(1 — 0)”

(Har tanker vi oss att vi observerat heltal 2,y > 0 och medelst multiplikation
av en modell-massfunktion p(x,y|@) med en a priori-tdthet p(#) erhallit just
6*(1 — 0)Y. Eventuellt har vi kastat faktorer som ej innehaller §.) Da giller
ju, enligt vad som sagts ovan, att

och ur kravet )
| wtela.)do =1
0

fas att
1

J30=(1 — 9)vdb

C(a:,y) =

I matematiken visas att

Fz+y+2) (x+y+1)!
ey = e+ - oy




dar I" ar den s k gammafunktionen, given av
[e.e]
['(z) = / t“tetdt for z>0
0

Jamfor med t ex Rade & Westergren [5].

I resten av denna text ska vi lata 6 vara sannolikheten att ett viss forsok ska
lyckas. Det kan handla om att sannolikheten att detektera en viss fororening,
det kan handla om att sannolikheten att detektera att en patient har en viss
sjukdom, t ex brostcancer, det kan handla om sannolikheten att en viss typ av
stanger gar sonder i ett draghallfasthetsprov, m m. Vi ska gora n oberoende
upprepningar av forscket i syfte att fa fram information om . Anta forst
att vi inte har nagon a priori-kunskap om 6 utéver 0 < # < 1. Det kan da
vara naturligt att som a priori-férdelning vilja den likformiga, som ju har
konstant tathet, sa vi later

p@)=1 for 0<f<1

Lat X vara antalet lyckade forsok. Da dr X ~ bin(n, #). Motsvarande mass-
funktion ar

p(z]0) = (Z)Hw(l—ﬂ)"_z f’6or x=0,1,...,n

Bayes formel ger nu att a posteriori-kunskapen representeras utav sannolik-
hetstétheten
p(f|z) oc 0% (1 —0)"*

Observera att faktorer som ej innehaller # behover ej skrivas ut explicit,
eftersom de da doljs i proportionalitetskonstanten. Att p(6|z) &r en beta(z +
1,n — x + 1)-téthet ser vi it ex Rade & Westergren [5].

Ur [5] 1ar vi oss nu att en beta(p, ¢)-fordelning definitionsméssigt har
tatheten
I'(p+aq)

L(p)T'(q)

Ett exempel pa hur denna kan se ut visas i figur 2. I [5] far vi ocksa reda pa
att beta(p, ¢)-fordelningens vintevirde ar

F(0) = oL (1—0)"" for 0<f<1

By = 2

P+q



beta(5,2)
25 T
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Figur 2: beta(5, 2)-férdelningens téthet

och att dess varians ar

Pq
(r+q?ip+qg+1)

Var[f] =

Medelst maximering av beta(p, ¢)-tatheten ser vi dessutom att dess troligaste
utfall ar
i= -1
p+q—2
Detta virde kallas ibland fér beta-fordelningens mod.

Ovning 4 Visa att beta(p, ¢)-fordelningens mod ar 6 = (p—1)/(p+ ¢ — 2).

Ovning 5 Bestim vintevirde, standardavvikelse och mod for fordelningen
i figur 2.

Om man vill gissa ett virde pa parametern 6 &r det naturligt i detta sam-
manhang att anvinda a posteriori-fordelningens mod, eftersom den anger
det troligaste virdet. Ett inte lika naturligt val ar a posteriori-férdelningens
vintevirde. Standardavvikelsen i a posteriori-fordelningen &r ett bra méatt
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pa dessa skattningars osékerhet. Ju mindre standardavvikelsen dr, desto mer
koncentrerad ar tatheten runt moden och desto béttre &r skattningen. Be-
teckningen 6 for moden &r inte standard. Vi anvénder den hir for att i mer
“normala” statistiska sammanhang &r € den s k trolighetsskattningen av 6.

Det adr ndmligen sa att moden i a posteriori-férdelningen, som vi berdknar
med den konstanta priorn p(f) o< 1, som vi tar till da vi inte har nagon
tidigare information, i icke Bayesianska sammanhang kallas for trolighets-
skattningen (trolighet &r en Gverséittning av engelskans likelihood). I icke-
Bayesiansk statistik betraktas ofta modell-tatheten p(z|f) som en funktion
av # for varje fixt utfall x. Denna funktion kallas da trolighetsfunktionen och
trolighetsskattningens varde for utfallet z ar

0(z) = arg m{;dxp(x|9)
Lés sjélv om trolighetsskattning i avs 7.6 i Devore & Farnum [3]

Ovning 6 Lat 0 vara sannolikheten att ett viss forsok ska lyckas. Antag att
du har gjort 10 oberoende forsok, varav 3 st lyckades. Bestdm & posteriori-
fordelningen om ingen forhandskunskap finns.

Ovning 7 1 diskussionen ovan erhsll vi & posteriori-titheten p(f]z) o 6% (1—
§)"~*. Detta &r en beta(z + 1,n — x + 1)-fordelning. Hérled ur detta faktum
formler for vintevirde u, varians o2, standardavvikelse o och mod 9. Rikna
sedan ut dessa storheter med virdena fran 6vning 6 insatta.

Anta nu att vi vid ett senare tillfille skall gora ytterligare m forsok for
att f& mer information om sannolikheten #. Var a priori-férdelning nu ar
a posteriori-fordelningen fran foregaende mattillfalle:

p(0)z) oc 0% (1 - 6)"*

Den representerar ju den kunskap om € som vi tilldgnat oss hittills. Vi ob-
serverar nu Y ~ bin(m, #). Motsvarande massfunktion &r

ple) = (7 ) ooy

Medelst multiplikation av modelltatheten p(y|6) med a priori-tatheten p(#|x)
(jamfor med Bayes formel) erhaller vi den nya eller uppdaterade & posteriori-
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tatheten
p(f]z, y) o 671 (1 — g)m+m (=)

Ett synnerligen naturligt resultat med tanke pa att man gjort totalt n +m
métningar, varav x + y lyckades. Vi har ju att X + Y &r binomialférdelad
med parametrar n + m och 6.

Ovning 8 (Fortsattning pa 6vningarna 6 och 7.) Anta att man vid det andra
mittillfallet gjorde 5 oberoende forsok, varav 2 lyckades. Skriv upp modell,
en lamplig & priori-fordelning och bestdm a posteriori-fordelningen.

Ovning 9 Bestim viintevirde, standardavvikelse och mod for a posteriori-
férdelningen i 6vning 8.

Vi forstar av det som sagts hittills att beta-fordelningen &r en naturlig
a priori-férdelning da man vill 6ka sin kunskapsmingd om sannolikheten
0 for en viss hindelse, om matmodellen dr binomial. Har man redan gjort n
forsok och erhallit = lyckade, véljes & priori-fordelningen beta(z+1, n—z+1).
Har man ingen férhandsinformation séittes n = z = 0. A priori-fordelning ar
da beta(1,1). Kolla sjidlv att motsvarande tdthet dr konstant. Efter det att
man observerat y lyckade forsok bland de m nya forsoken, 6vergar & priori-
fordelningen beta(z + 1,n — x 4+ 1) i & posteriori-fordelningen beta(z + y +
1,n+m—(x+y)+1). Innan vi gjort vara nya forsok &r trolighetsskattningen
av 0 lika med z/n och efter det att vi gjort vara m nya férsék och obser-
verat y lyckade, ar trolighetsskattningen (z + y)/(n + m). Detta ar mycket
tilltalande med tanke pa att vi totalt gjort n+ m forsék och observerat = +y
lyckade.

Ovning 10 En ingenjor ska medelst provtagning avgora hur stor sannolikhe-
ten @ &r att ett visst gransvéirde 6verstigs. Hon gor darfor 8 métningar (som
vi ska anta dr oberoende upprepningar av forsoket att bestdmma en viss
halt av nagon foérorening). I 3 av métningarna 6verstegs gransvirdet. Bestim
ingenjorens trolighetsskattning (m a p a posteriori-férdelningen) av sannolik-
heten #, om hon ej har nagon férhandskunskap. Bestim ocksa a posteriori-
fordelningens standardavvikelse.

Ovning 11 (Fortsittning pa 6vning 10 ovan.) Anta nu att ingenjéren tidi-
gare gjort 4 méatningar och att grinsvirdet Overstegs i en av dessa. Skriv
upp lamplig a priori-férdelning, och bestim mod och standardavvikelse i
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a posteriori-fordelningen. Jamfér med fallet i évning 10 da hon inte hade
nagon forhandskunskap.

Ibland (kanske oftast) &r det inte mojligt att exakt kvantifiera sin forhands-
kunskap. I nedanstaende Ovningar indikeras hur man trots detta dnda kan
tdnka sig en a priori-fordelning, som kan uppdateras med Bayes formel.

Ovning 12 (Fortsittning pa ovning 10 ovan.) Anta nu istéllet att ingen-
joren erfarenhetsmissigt vet att § ~ 0.25 och att hon vill anvinda sig av
denna erfarenhet i skattandet av 6. Hon bestdmmer sig for att virdera sin
erfarenhet lika mycket som den information hon erhaller fran de 8 nya mét-
ningarna. Foresla a priori-tdthet och bestdm trolighetsskattningen av # m a p
a posteriori-férdelningen. Om hennes erfarenhet dr dubbelt sa mycket vird
som de 8 nya matningarna, vilken & priori-férdelning tycker du da &r 1amplig?
Om hennes erfarenhet dr vird hilften sa mycket som de 8 nya métningarna,
vilken & priori-férdelning tycker du da ar lamplig?

Att som i évning 12, ovan, relatera virdet av ny kunskap till den befintliga
verkar vara ett vettigt sidtt att enkelt hitta en lamplig a priori-férdelning
i specifika tillimpningar. Man uttrycker da virdet av den nuvarande kun-
skapen genom att tillskriva den ett antal observationer. Det finns inget som
siager att detta pseudo-antal observationer maste vara ett heltal.

Ovning 13 Samma problemstéllning som i vning 12 ovan. Men nu anser in-
genjoren att hennes erfarenhet endast dr vird ungefir 1/3 av den information
hon far genom att utféra de 8 nya métningarna. Foresla ny a priori-férdelning.

Ovning 14 Samma problemstillning som i évning 12 ovan. Men nu anser
ingenjoren att hennes tidigare erfarenhet svarar mot en a priori-férdelning
med standardavvikelsen o = 0.15. Féresla a priori-fordelning.

Den som triangtar efter mer kunskap om Bayesiansk uppdatering av kunskap
kan t ex bldddra lite i Rice [4, kap 15], Bickel & Doksum [2] eller Berger [1].
Ett och annat ex av den forstndmnda finns att lana ut.

Facit till 6vningarna

1) (a) @ > 0 (b) p(x|f) = e0%/z!, ©=0,1,2,...
2) (a) 0 >0 (b) p(z]0) =e2/%/0, x>0
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3) Ansiitt p(|z) = C(x) fe %" och notera att C(z) fas ur 1 = [*p(f|z) d
z) [[0e 0" df = C(z) /2, s& C(x) = 2%, v s v.
4) Sokt ar
arg meaxf(Q) = argmax Pt (1 — )t

=argmax ((p —1)Inf + (¢ —1)In(1 = 0)) = (p = 1)/(p + ¢ - 2)

Den forsta likheten beror pa att proportionalitetskonstanten bara paverkar
maximats storlek, ej dess ldge. Den andra likheten beror pa att f(#) antar
sitt maximum i samma punkt som In f(#) (logaritmfunktionen &r ju strikt
vixande). Den tredje och sista likheten fas genom att sétta derivatan av
In f(0) lika med noll och 16sa ut §. Da ser man tydligt att proportionalitets-
konstanten ej har med maximats lage att gora. Slutligen bor man forsdkra
sig om att 16sningen &r ett maximum och inte en minimipunkt.
5) u=>5/7T=0.714, 0 & 0.1597, 0§ = 4/5 = 0.8
6) beta(4,8)
7)p=(z+1)/(n+2) ~0.33, c?=@x+1)n—-z+1)/((n+2)>%*(n+3)) ~
0.0171 = o =0.131, h= z/n=0.3
8) Modellen y ~ bin(5, #), a priori-féordelningen beta(4, 8) och observationen
y = 2, ger a posteriori-fordelningen beta(6, 11)

9) 1~ 0.35, 0 ~ 0.113, § ~ 0.33
10) 6 3/8 = 0.375, 0 & 0.1477

11) beta(2,4), § = 4/12 = 1/3 ~ 0.333, o ~ 0.1237

12) beta(3, 7) ger trolighetsskattningen # ~ 0.31 m a p & posteriori-fordelningen,
beta(5,13), beta(2,4)

13) beta(5/3, 3)

14) beta(2.6,5.9)

Tack till

Lars Rosén, Olle Nerman och Rossitza Dodunekova, som med konstrukti-
va kommentarer hjilpt mig att utforma dessa anteckningar om Bayesianska
sannolikhetsskattningar.
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