Hipotézis tesztrdl egy prekognicids kisérlet iirligyén

Hrasko Péter!

1.A kisérlet és hagyomanyos kiértékelése

A prekognicios kisérletet, amelyr6l sz6 lesz, Vassy Zoltdn végezte el [1]. A
kisérletben egy pszeudo-véletlen generator gyors egymasutanban 0 és 1 ka-
raktereket generalt. A kisérleti személy feladata az volt, hogy eldre jelezze,
amikor a generalt karakter 1-s lesz (a részleteket 1d. az idézett cikkben).
Mindegyik kisérleti személy egy iilésben n = 36 probat tett és Gsszesen
N = 100 iilés tortént. Az egyes iiléseken a talalatok szadmat x;-vel jeloljiik
(1=0,1,2,...100) Az eredményeket az alabbi tablazat tartalmazza:
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A talalatok szama az egyes iiléseken

(az egy oszlopban talalhato adatok egy adott kisérleti személyhez tartoznak,
de a tovabbiakban ennek nem lesz jelentGsége).

Elfogadott vilagképiink szerint a kisérleti személy nem tudhatja elére,
milyen karaktert ad ki a generator a kévetkezé pillanatban, ezért azt varjuk,
hogy a taldlat valoszintiségét a p = 1/2 valoszintiségii binomialis eloszlas irja
le, amelynek varianciaja 1/4-del egyenls. Egy iilésre kivetitve ez atlagosan
18 talalatot jelent o2 = 36 x 1/4 = 9 varianciaval. Az eloszlas jo kozelitésben
gaussinak vehets. Ez a null-hipotézisink, amelyet tesztelni kivanunk.

'Ez a cikk nem sziilethetett volna meg azok nélkiil a diszkussziok nélkiil, amelyeket
az évek soran Gabor fiammal folytattam, elssorban a Randi-alapitvany keretei kozott
tervezett, de soha meg nem valésult nagyszabést homeopatia-teszt kapcsan.



Az empirikus atlag 18.46-tal egyenls, amely 5%-os szinten nem szignifi-
kans (a 0.1914 p-érték nagyobb 0.05-nél). A khi-négyzet-proba (|2]| 7.fejezet)
azonban mast mutat. A mintabol képzett y? ugyanis?
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A |2] B.6 tablazata szerint ez az érték 1%-os szinten szignifikdans (a p-érték
majdnem pontosan 0.01-gyel egyenld). A szignifikancia-tesztek méara kiala-
kult felfogasa szerint ez arra utal, hogy a null-hipotézist el kell vetni és a
prekognici6 lehetgségét komolyan kell venni. Vassy cikkének cimében a ma-
sodik rész erre utal.

2.A bayesi megkozelités

Létezik azonban egy masik kiértékelési eljaras is. A kisérlet inditéka nyilvan
annak megvizsgalasa volt, hogy a null-hipotézis (amelyet a tovabbiakban
A-hipotézisnek fogunk nevezni) érvényes-e. A khi-négyzet-proba szignifikan-
cidja kovetkeztében ez kétségessé valt, és a kisérletez6ben megfogalmazo-
dott egy alternativ B hipotézis, amely szerint a szoras lehet nagyobb, mint
amennyi az A-hipotézis alapjan varhato. A kisérlet eredménye megengedi,
hogy az egyszertiség kedvéért az atlagra a B hipotézisben is megtartsuk a 18
talalatot.

A kérdés marmost nyilvan igy fogalmazhaté meg: melyik a valoszintbb,
az A vagy a B hipotézis?

Jeloljiik a két hipotézis valoszintiségét val(A|D, I)-vel és val(B|D, I)-vel®.
A D a mért z; talalat-szamokat reprezentalja (data), az I pedig az Osszes
lényeges hattér-informaciot. A val(A|D, I) eszerint az A hipotézis valoszi-
nlisége a tablazatban Osszefoglalt D mérési adatok és a lényeges hattér-

informaciok figyelembe vételével, és természetesen hasonlé jelentése van a
val(B|D, I) valosziniiségnek is. A tovabbiakban a val(B|D, )/ val(A|D,I)

’Ha a 18 atlagot a 18.45 empirikus atlaggal helyettesitjiik, a y2-re a 134.5378 értéket
kapjuk. A szignifikancia szint szempontjabol a kiilonbség lényegtelen. Mivel a kovetkezs
fejezetben a (1) alakra lesz sziikségiink, erre tartjuk fenn a x? jelolést.

3A val(]) fiiggvény els6 argumentuma mutatja, minek a valoszintségérsl van szo, a
mésodik pedig azt, hogy ez a valészintség milyen feltételek mellett érvényes. Mivel minden
valoszintséget egyontetiien a val(|) szimbélummal jeloliink, csak az argumentumbél deriil
ki, milyen val6szintségrél van szo.



hdnyados becslését tiizziik ki célul a |3] konyv 4.fejezetének gondolatmenete
alapjan.

A Bayes-tétel felhasznalasaval a két valoszintséget atalakithatjuk a ko-
vetkez6 modon:

val(D|B, I) - val(B|I)

val(B|D,I) = val(D]])
val(D|A, I) - val(B|I)
val(AD. 1) = val(D|1).

A szamlalok els6 tényezGje a mért adatok valdszintisége a B ill. az A hipo-
tézis érvényessége esetén. Latni fogjuk, hogy a hipotéziseink alapjan ezt a
két valosziniiséget ki lehet szamitani. A szamlalok masodik tényezGje a hipo-
tézisek valosziniisége a mérési adatok figyelembevétele nélkiil, azaz a mérés
elvégzése el6tt. Ezeket az A és a B a priori valoszintiségének hivjuk. A bal-
oldali (keresett) mennyiségek ugyanezen hipotézisek valoszintiségei a mérés
eredményének figyelembe vételével (a posteriori valosziniségek).

Végiil a nevezd, amely mindkét tortben ugyanaz, a D mérési eredmény
valoszintisége barmilyen hipotézis mellett. Ha A, B, C, D, E ... az 06sszes
egymast kizaro hipotézis, amely D-t megengedi, akkor val(D|I) a D adathal-
maznak a hipotézisek valoszintiségével stlyozott valoszintsége:

val(D|I) = val(D|A, I) - val(A|I) + val(D|B, I) - val(B|I)+
4 val(D|C, 1) - val(C|I) + val(D| D, I) - val(D|I) + ...

Arrol természetesen szé sem lehet, hogy ezt valamilyen modon megbecsiiljiik,
de erre nincs is sziikség, mert a val(B|D, I)/ val(A|D, I) tortbol kiesik:

val(B|D, I) _ R val(B|I) 2)
val(A|D, I) val(A|I)’
amelyben
_ val(D|B, I) 3)
val(D|A, I)

az u.n. Bayes-ardny. A mérés analizise a Bayes-arany szamértéke alapjan
torténik.

Az A hipotézis szerint val(D|A, I) az 1/2 valosziniiséghez tartozo binomi-
alis eloszlas, amelyet a

) . o (wp — p)?
val(D|A, I) = Tl 205 (4)
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Gauss-eloszlassal kozelitiink (N = 100, 02 =n/4 =9, p =n/2 = 18).

A val(D|B, I) szamitasa nem ilyen egyszerti. Ez ugyanis nem egy ha-
tarozott varianciaju Gauss-eloszlas, mert a B hipotézis szerint a popula-
cibban valamilyen eloszlasban létezik egy olyan (feltehetGen prekognicioval
kapcsolatos) képesség, amely abban nyilvanul meg, hogy a prekognicios ki-
sérlet iiléseiben a talalatok o variancidja nagyobb vagy egyenld, mint a bi-
nomiélis eloszlashoz tartozo o2 érték. Az elsddleges valosziniségiink tehat
val(D,o|B, I), amely o-ban is egy valoszintiség (pontosabban valosziniiségi
stirtiség), amelyrdl csupan annyit tudunk, hogy csak o > o¢-nal kiilonbozik
zérustol. A kisérletiink azonban csak a D adatokat (az zy-kat), szolgaltatja,
ezért a val(D|B, I) valoszintséget val(D, o|B, I)-b6l a o szerinti marginali-
zalassal kapjuk:

[ee]
val(D|B, I) = / do val(D,o|B, ).
00
A feltételes valoszintiség definicioja alapjan az integrandust at lehet alakitani
a kovetkezé modon:

val(D|B, I) :/ do val(Dlo, I) val(o|B, I), (5)
00

amelyben val(o|B,I) a o sirtisége a B hipotézis és a hattér-informéaciok

figyelembevételével. Ezek alapjan csak annyit tudunk, hogy

1. 0 < gp-néal val(o|B,I) =0,

2. val(og|B, I) # 0 (mert B szerint a populacioban lehetnek olyanok, akik
a prekognicios tesztben a véletlennek megfelel eredményt produkal-
jak), és

3. / do val(o|B,I) = 1.
o0

A 3. feltétel azt koveteli, hogy amikor ¢ — oo, a val(o|B,I) legalabb

olyan gyorsan tartson nulldhoz, mint 1/0?, ezért egy lehetséges vélasztas a

kovetkezd:
A+ Doy

val(o|B, 1) = v

(A>0). (6)

A )\ értékét tetszélegesen valaszthatjuk, de ezt az Onkényességet ki tudjuk
kiiszobolni tgy, hogy az analizisben az dsszes nemnegativ A\-ra tekintettel
lesziink.



A Bayes-hdnyados A-fliggése %’=136.8889-nél

A (6) valasztas természetesen nem az egyediil lehetséges. Valaszthatnank
helyette pl. a (\/og)e 27770)/%0 fiigavenyeket is, amelyek a végtelenben gyor-
sabban valnak nullava, mint a (6) csalad. Ebben a dolgozatban azonban ez
utobbit fogjuk hasznalni.

A Bayes-arany a mért x2-t6l, a minta N nagysagatol és a A paramétert6l
fiige. Az R = R(x? N, \) szamitasit a Fiiggelékben vazoljuk. Az &bra az
R(136.8889, 100, \) fiiggvényt mutatja.

Mint lathato, a Bayes-arany sehol sem n6 0.5 f6lé. Ebbd6l az kovetkezik,
hogy a B hipotézis valoszintisége az A valoszintségéhez képest nem valik
nagyobbd a targyalt mérés kovetkeztében.

3.Diszkusszio

A két el6z6 fejezet Osszehasonlitdsakor az els6 dolog, ami szembe 6tlik az,
hogy egymasnak ellentmondé konklazidval zarulnak, a mésodik pedig az,
hogy a hagyomanyos eljaras olyan fogalmakkal operal (p-érték, khi-négyzet-
proba), amelyeknek a megértése nem lehetséges a matematikai statisztika
elég alapos ismerete nélkiil, mig a bayesi moédszerben a valoszintiségszamitas-
nak csak a legelemibb fogalmait hasznéaltuk. Ez utobbi modszerben viszont
az jelenti a gondot, hogy a valdsziniliségekhez, amelyekkel operdltunk, nem
rendelhetd pontos szamérték. Valoban, egy hipotézis valdszintisége bizonyos
feltételek mellett teljesen més jellegti, mint annak valészintisége, hogy a ma-



gyarkartya csomagbol pirosat hiizzunk, vagy hogy egy radioaktiv atom a ko-
vetkez6 masodpercben elbomoljon. Ezekben az esetekben tetszéleges szamu
megfigyelést végezhetiink azonos koriilmények kozott, és a vizsgalt esemény
valoszintiségét egyenlének vehetjiik az esemény bekovetkeztének relativ gya-
korisdgdval, amelyet raadasul sok esetben (pl. az elgbb idézett els6 példaban,
és nagyon gyakran a masodikban is) el6re ki tudunk szamitani. Egy hipoté-
zis valoszintiségénél, vagy egy pszichologiai tulajdonsag valamilyen mértéki
megléténél errdl termeészetesen szo sem lehet.

Erdekes modon ennek ellenére a kérdést, amelybdl a 2. fejezetben kiin-
dultunk (hogy t.i. melyik valésziniibb: az A vagy a B hipotézis) tokéletesen
értelmesnek érezziik, nagyon gyakran feltessziik magunknak vagy masoknak,
és kvalitative meg is valaszoljuk pl. igy: ,, Az A sokkal val6szintibb mint a
B", vagy ,, mindkett6t nagyjabol egyenlGen valdszintinek tarthatjuk". Sok-
szor még egyetlen hipotézis kapcsan is kijelentjiik, hogy ,, egyaltalan nem
valoszini", de alighanem az ilyen esetekben is meghtuzodik a hattérben vala-
milyen viszonyitasi alap.

Nagy kérdés, hogy a valoszintiségszamitas formalizmusa (a feltételes va-
l6szintiség definicidja, a Bayes-tétel, stb) alkalmazhato-e az ilyen szubjektiv
valosziniségekre. Ha nem, akkor a 2. fejezetet total értelmetlenségnek kellene
mindsiteniink. De tobb gondolatmenet is ismeretes (a legfontosabb nevek itt
F. P. Ramsey, H. Jeffreys, R. T. Cox), amely arra a kovetkeztetésre jut, hogy
a valosziniliségszamitas alkalmazhato az olyan kvalitativ jellegli valoszintsé-
gekre is, amelyek nem értelmezhetdk relativ gyakorisagként. Ez azért van igy,
mert a valoszintiségszamitas axiomai 6sszhangban vannak a tudomanyos ko-
vetkeztetés logikajaval ([3], [4]), és a valoszintségszamitas az ilyen esetekben
tulajdonképpen a tudoméanyos kovetkeztetés (részleges) formalizalasa.

A fogadds az a tipikus helyzet, amikor a szubjektiv valoszintiség szdmok-
ban is kifejez&dik, ezért amikor szubjektiv valoszintiségekkel dolgozunk, cél-
szerli a valoszintiség helyett az O esélyhdnyadosrol (oddszrol) beszélni. Ha
arra fogadok, hogy a magyarkartya csomagbol a legkozelebbi hizasnél piros
jon ki, és a bukmékernek felajanlom, hogy erre 1-t teszek 10 ellenében, akkor
a bukméker bizonyosan visszautasitand, mert nyilvan rafizetne. Ha viszont
azt mondja, hogy ha én 1-t teszek, akkor ¢ hajland6 2-t tenni, akkor én
nem fogok belemenni a dologba. Uzletet csak akkor kothetiink, ha én 1-t
teszek a bukméker 3-a ellenében (ez volna az ,igazsagos fogadas"), de ek-
kor nem lenne semmi értelme az egésznek, mert hosszi tavon mindketten a
pénziinknél maradnank.

Fogadasokat azonban mégis kotnek, tobbnyire olyan esetekben, amikor a



valoszintiséget nem lehet pontosan tudni® (a klasszikus példa a loverseny).
Mi all ilyenkor a fogadas héatterében? Az egyik lehetGség az, hogy mindkét
féel megtippeli az ,igazsagos fogadéas" ardanyat, és a fogado igyekszik ezt csok-
kenteni (a példaban 1/3 helyett 1/10-et ajanl), a bukméker pedig novelni
(1/3 helyett 1/2-re). Az méar a koriilményeken mulik, milyen ardnyban al-
lapodnak végiil meg. Egy masik lehetGségre a példa a Nyolcvan nap alatt
a Féld koril-bol Phileas Fogg egy az egyhez aranyd fogadasa 6t baratjaval,
amelynek a tétje 20000 font volt. Mindkét fél bizott az esélyeiben, de tu-
databan volt annak, hogy komoly kockézatot vallal. Fogg valoszintiileg ugy
gondolta, hogy redlisan fogadhat mondjuk 2:1 vagy 3:1 ardnyban, a baratai
pedig, hogy (Fogg néz6pontjabol megfogalmazva) az 1:2, 1:3 arany vallal-
hat6. Ebbd] sziilethetett a legegyszertibb 1:1 ardnyd megallapodés. Itt tehat
két kiilonbozd szubjektiv valoszintiség kompromisszumarél van szo, nem pedig
egyetlen tobbé-kevésbé ismert arany torzitasarol.

Hogyan filigg 0ssze az oddsz a valosziniiséggel? A kartyas példaban az
O esélyhanyados az 1:3 arany. Annak valosziniisége, hogy pirosat huzunk,
p = 1/4-del, annak valdszintisége pedig, hogy mas szint hizunk, g =1 —p =
3/4-del egyenls. Az esélyhéanyados p/g-val egyenls: O = p/q = p/(1 —
p). Ebbdl kifejezhetjiik a valoszintséget: p = O/(1 + O). Ha elfogadjuk,
hogy a fogadasok valamilyen szubjektiv esélyhanyados alapjan sziiletnek és
ez konkrét osszegekben realizdlodik, akkor ugyanilyen alapon a szubjektiv
valoszintiségnek is tulajdonithatunk valamilyen értéket, ha nem is pontosat.

Térjiink most vissza a prekognicios kisérlethez. Az el6z6 fejezetben csak
az A és a B hipotézissel foglalkoztunk, de nem zartuk ki annak lehet&sé-
gét, hogy mas hipotézisek is szoba johetnek. Ezt a lehetGséget tovabbra is
fenntartva megdllapodhatunk abban, hogy mostantol csak az A és a B hipoté-
zisre koncentralunk. Ezt a megallapodisunkat a hattér-informécio részének
fogjuk tekinteni, ezért a hattér-informaciora I helyett az I, (redukalt) jelet
fogjuk hasznélni. A val(B|D, I,.) és a val(A|D, I,.) valosziniiségek Osszege nyil-
van 1-gyel egyenld és ugyanez igaz a val(B|I,.) és a val(A|l,) valosziniiségek
Osszegére is. Az ardnyaik azonban nem valtozhatnak, ezért pl.

val(B|D, I)
val(B|D,I)+ val(A|D,I)’

val(B|D, I,) =

4Lehetséges olyan fogadas is, amikor a valosziniiségek pontosan ismertek. A lottozo
példaul gy kot fogadast a Szerencsejaték RT-vel, hogy pontosan ki tudja szamitani az
esélyeit és rdadasul azzal is tisztaban van, hogy a Szerencsejaték RT folyamatosan nyer az
iigyleten.



és hasonl6 képlet érvényes a masik harom valdszintiségre is.
A (2) ezutan a kovetkez$ forméban is felirhato:

0'/O =R, (7)

amelyben O = val(B|1,)/ val(A|l.) a B esélyhanyadosa az A-val szemben a
kisérlet elvégzése el6tt (prior oddsz), O = val(B|D, I,)/ val(A|D, I,) pedig
ugyanez a mérési eredmények ismeretében (poszterior oddsz). A (2)-nak
ez az alakja plasztikusabban fejezi ki a képlet tartalmat, mint a korabbi,
mert mar a formajaval azt sugallja, hogy az R pontos szamértékének nincs
jelentsége. Ezért fogalmaztuk mar az el6z6 fejezet végén az R(\) gorbébsl
levonhato tanulsagot a konkrét szamértékek felhasznalasa nélkiil, amelyet
most igy ismételhetiink meg: A vizsgéalt mérés valtozatlanul hagyja a B és
az A hipotézisek esélyhanyadosat.

De hogy lehet ez? Az A hipotézis alapjan x?-re 100 koriili értéket varunk
a ténylegesen mért 137-tel szemben, amit hatarozottan jelentds kiilonbségnek
érziink. Nem tulzottan kicsi ez az R =~ 0.5 ehhez a varakozashoz képest?

Az R =~ 0.5 egyaltalan nem olyan nagyon kicsi. A x? = 100-hoz ugyanis
sokkal kisebb R tartozik, mint 0.5: a A = 0-hoz és a A = 10-hez tartozo6 érték
pl. R(100,0,100) = 6.067385 - 107> és R(100,10,100) = 0.03424274. Ha
ilyen R-t kaptunk volna, ebb6l a B esélyhdnyadosanak lényeges csokkenése
kovetkezett volna. A mért R ~ 0.5 ezeknél legalabb egy nagysagrenddel
nagyobb. De a Bayes-modszer logikdja szerint ez a tetemes novekedés se elég
ahhoz, hogy a bizalmunkat hatdrozottan a B felé forditsa, amikor eredetileg
nem tudunk vélasztani a két hipotézis kozott (vagyis amikor az apriori oddsz
kb. 1-gyel egyenlG). Amikor pedig ez az apriori oddsz méar 6nmagaban
nagyon kicsi, mint a vizsgalt esetben, akkor tovabbra is ugyanolyan kicsi
marad.

A hagyomaéanyos kiértékelési eljaras a bayesit6l nagyon eltérs elveken ala-
pul. Az alapvets kiilonbség az, hogy csak olyan valoszintségeket fogad el,
amelyeknek (legalabb elvben) pontos szamértékiik van. Ebben az eljaras-
ban ezért a hipotézisek valoszintisége nem fordulhat elg. De a kérdés, amire
valaszt kell adnia, valtozatlanul az, hogy melyik valoszintibb: az A vagy a
B hipotézis. A hagyomanyos statisztikiban ezeket nullhipotézisnek és el-
lenhipotézisnek hivjak. Az [1]-ben kivetett kiértékelésben azonban, amelyet
az 1. fejezetben ismertettiink, nem volt ellenhipotézis, ezért csak az lehe-
tett a vizsgalat targya, hogy mennyire valoszind a nullhipotézis 6nmagaban
(Fisher-teszt). Ezzel a tipust kérdésfeltevéssel sajnos mindmaig nagyon gyak-
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ran lehet talalkozni még a referalt tudomanyos folyoiratokban is, hidba hang-
stulyozzak mér régota a statisztikusok, hogy egy hipotézis érvényességét csak
egy ellenhipotézishez viszonyitva lehet vizsgalat targyava tenni (Pearson-
Neyman-teszt).

Azonban, mint mondottuk, a hagyomanyos statisztika val6jaban sohasem
operal maguknak a hipotéziseknek a valoszintségével, ezért a Fisher-teszt
sem ezt a valoszintiséget vizsgalja. Amikor arra a kovetkeztetésre jut, hogy a
nullhipotézis mondjuk 1%-os szinten szignifikins, akkor ennek az az értelme,
hogy az ilyen tipusu itéleteknek csak legfeljebb 1 szdzalékaban téved a statisz-
tikus. Vagyis minden szaz eset koziil, amelyeket 1%-s szinten szignifikinsnak
talal, csak egyetlen esetben bizonyul a nullhipotézis mégis érvényesnek (de
azt persze nem lehet tudni, melyikben). Az a valoszintiség tehat, amelyen
a szignifikancia tesztek alapulnak, nem a vizsgalt hipotézisre, hanem a pon-
tosan szabalyozott statisztikai eljarasra vonatkozik. Ez utdbbiakat ugyanis
nagyon sokszor meg lehet ismételni, ezért értelmezhets rajuk valdszintség a
relativ gyakorisag alapjan.

A hagyomaényos és a bayesi statisztika kozott ilymodon alapvets kiillonbség
van és egyaltalan nem meglepd, hogy sokszor jutnak ellentétes kovetkezte-
tésre. Ez tortént a prekognicios kisérlet esetében is. S6t, egészen altalanos
formaban megmutathato, hogy amikor a minta mérete ng, és a Fisher-teszt
folyamatosan szignifikins ugyanazon p-érték mellett, akkor biztosan ellen-
tétbe keriilnek egymassal (Jeffreys-Lindley paradozon).

A prekognicios kisérletben ez a kovetkez6t jelenti. Tegyiik fel, hogy a ki-
sérletet Gjra meg jra megismételjiik, ezért a minta /N mérete egyre nagyobba
valik. Tegyiik fel azt is, hogy a Fisher-tesztet is mindig elvégezziik, amikor
a minta észreveheté mértékben megnd, és mindig azt talaljuk, hogy ugyazon
p = 0.01 érték mellett szignifikdns. A teszt hagyoményos értelmezése szerint
ez Ujra és ujra megerdsit abban, hogy a nullhipotézist el kell vetni. A Fiigge-
lékben azonban megmutatjuk, hogy ugyanekkor az R nulldhoz tart. De ha a
Bayes-arany nulla, akkor a B hipotézis esélye az A-val szemben nulla, tehat
az A nullhipotézis korrekt. Az ellentmondas nyilvanvalo.

De melyik kovetkeztetés a hihetGbb? A bayesi felfogés mellett elsGsorban
az sz60l, hogy azon a valOszintiségen alapul, amely a vizsgalat targyat képezi.
Egy tovabbi érv mellette, hogy a hagyomanyos statisztikiban elismerik: A
p-értéket a minta novelésével csokkenteni kell. Ez a bayesi érvelés helyességé-
nek hallgatolagos beismerése, amely kikezdi a hagyoményos hipotézis tesztek
talan legfontosabb motivacidjat, a szubjektiv elem kikiiszobdlését.

A szubjektiv elem kikiiszobolésének az igénye vezetett oda, hogy — leg-



alabb is a nemstatisztikus kutatok kezében — a statisztikai tesztek teljesen
mechanikussa, technikai jellegtivé valtak (misztifikdlodtak, ahogy a 2| 162.
oldalan olvashatjuk). A bayesi megkozelitésnek nem lebecsiilendd elénye,
hogy ezt a tendenciat nem tamogatja, mert minden konkrét eset kiilén elem-
zést igényel (hasonlitsuk csak Gssze ebbdl a szempontbol az 1. és a 2. feje-
zetet). Az is fontos koriilmény, hogy a Bayes-ardnyra csak akkor kaphatunk
szamértéket, ha a hipotézisek allitasait matematikai forméaba tudjuk onteni.
Ezért sokkal nehezebb 6sszemosni a kisérletben vizsgalt hipotézist azzal az
elmélettel, amely a hipotézis alapjaul szolgal. A 2. fejezetben az A hipotézi-
sen a (4) normaleloszlast, a B hipotézisen pedig a (6) fiiggvénnyel stlyozott
normadl eloszlast értettiik, nem pedig azt, hogy , nincs prekognicio" és ,, van
prekognicio". A kisérletre csak abban az esetben tekinthetnénk tgy, hogy
ez utobbi alternativara vonatkozik, ha létezne egy legalabb kiindulopontnak
tekinthetd elméleti elképzelés arrol, hogy hogyan okozhatja a prekognicié a
p = 1/2-hez tartoz6 binomialis eloszlas kiszélesedését a p értékének megval-
tozasa nélkiil. A statisztika dnmagdban nem képes létrehivni ilyen elméletet,
csak mar tobbé-kevésbé hatarozottan korvonalazott elméletek tartalmi elem-
zéséhez szolgaltathat tAmpontokat.

Figgelék
Az R(x?, N, \) képletének levezetésére helyettesitsiik (5)-be a (6) fiiggvényt:

2

x _
(DB, = [ do—— _2(502/1) A+ Vo™

Va( | ,)— o O'We T ()

A > (wp — p)? Gsszeget az (1) alapjan helyettesitsiik y?o2-tel, majd pedig
térjiink at a o integracios valtozorol a t valtozora a o = ooy /+/t képlet szerint:

2

(A+1) X NAA=1 479
val(D|B, 1) = NN [, At e'’?, 9)

Az integrandus normalas erejéig a y>-eloszlés

1 v_q _
f(t, I/) = mtz 16 t/2dt (10)

stirtiségfiiggvénye v = (N + A + 1)-nél, az integral maga pedig az eloszlas-
fiiggvény, amelyet F' (2, v)-vel fogunk jeldlni.
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Fejezziik ki most a (9)-ben a t-integralt az F(x?, N+A+1) fiiggvényen ke-
resztiil. A gamma-fiiggvényre pedig hasznalhatjuk az aszimptotikus alakjat,

amely ([6], (6.1.39))
[(2) ~ V2me 225712,

Végiil az igy atalakitott val(D|B, I)-t, valamint a val(D|A, I) (4) képletét
helyettesitsiik be (3)-ba. Ezt kapjuk:

NAA+1

2
) F(x*, N+X+1).

(11)
Ezt a képletet hasznaltuk az R-fliggvény szamitaséara.
A Jeffreys-Lindley paradoxon igazolasahoz [6] (26.4.16) képletét hasznal-
hatjuk, amely nagy szabadsagi foknal lehetévé teszi az adott p-értékhez tar-
toz6 X3 kiszamitasat:

A+1 17,2
2 LI 2= (N4+2+1)]
R N. ) ~ 2V27
(X’ ’ ) N+>\+162 (

N+A+1
%

1
X~ §(xp +2v —1)? (v > 100)

(az x, a nulla atlaga, egységnyi szorast normadl eloszlas adott p-értékhez
tartozo kritikus argumentuma). Helyettesitsiik ezt v = (N 4+ X + 1)-nél
(11)-be, vegyiik figyelembe, hogy F(x2, N + A+ 1) =1 — p, és tartsunk N-
nel végtelenhez. Az N-ben vezet6 tagokat megtartva azt talaljuk, hogy R
1/eN/2-ként tart a nullahoz.
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