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1 Uvod

Kako bismo mogli zapoceti analizu generalizirane Gaussove distribucije, podsjetimo se malo
osnovnih svojstava Gaussove (normalne) distribucije.

Normalna distribucija najvise se koristi u statistickoj teoriji i primjeni. Teorija je pokazala
da ona vrlo dobro opisuje pokuse ¢iji su ishodi posljedica sume mnogo medusobno nezavisnih i
jednako distribuiranih utjecaja.

Definicija 1.1. Za neprekidnu sluc¢ajnu varijablu X na vjerojatnosnom prostoru (€, F, P) kaZemo
da ima Gaussovu ili normalnu distribuciju s paramatrima p i 0? ako je njena funkcija gustoce

dana izrazom 4 )
_(z—p)
f(.’E) = € 202 5 €T E R’
oV 2

gdje su p i o realni brojevi i o > 0. Ako slucajna varigabla X ima normalnu distribuciju s
parametrima p i o, koristimo oznaku X ~ N (u,0?).

Funkcija distribucije normalne slu¢ajne varijable definirana je izrazom

1 T =p?
Flm) = e 22 dt z €R.
oV21 J_ ’

Normalna distribucija s parametrima p = 01 o = 1 zove se jedini¢na ili standardna normalna
distribucija. Funkcija gustoce standardne normalne distribucije dana je izrazom

1
flz) = 1, z € R.

Neka je X ~ N (u,0?), tada je ocekivanje slucajne varijable X
EX =y,

a varijanca
VarX = o°.



2 Osnovna svojstva generalizirane Gaussove distribucije

2.1 Funkcija gustoce

Za neprekidnu sluc¢ajnu varijablu X na vjerojatnosnom prostoru (€2, F, P) kazemo da ima ge-
neraliziranu Gaussovu distribuciju s parametrima p, o2 i s ako je njena funkcija gustoée dana
izrazom

S
z—p

fa) = Ke I

zeR, s>0,
gdje je K normalizacijska konstanta sljededecg oblika:

e = 20T (1/s)’

a I'() gama funkcija koja je za z > 0 definirana sljedeéim izrazom:

I'{a) = /t’z_l e’ dt.
0
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Slika 1: Generalizirana Gaussova distribucija za p =0io =1

U slucaju kada je s=2, dobijemo standardnu Gaussovu distribuciju, a u slucaju kada je s=1,
dobijemo Laplaceovu distribuciju.



2.2 Funkcija distribucije

U slucaju kada je z < pu, tada je funkcija distribucije od X dana izrazom:

s [7 exp{—(u —y)*/o"}dy
20T(1/s) ’

Flw)=

Sto uz supstituciju z = ((u — y)/o)® daje sljededi izraz:

_ Sy 7 ex0(—2)dz

Fy) oT(1/5)

Koristenjem nepotpune Gama funkcije za koju vrijedi:

[(a,3) = / 1L exp(—t)dt,

dobijemo sljededi izraz:

I'(1/s, ((p—x)/0)°)
F(z) = 9T(1/5) ‘

Slicno, za x > p funkcija distribucije dana je izrazom:

_q_L/s, ((z = u)/o)’)
Fla] =1 = 2T (1/5) .

2.3 Ocekivanje i varijanca

Ukoliko slucajnu varijablu Z zapisemo kao Z = (X — p) /o, tada je njezina funkcija gustoce

_ sexp{—[z]°}
&) = —=r17s)

Pokazuje se da je k-ti moment slucajne varijable Z

w1+ (=1)F (k+1
B2 = SRy F( ; >

Nadalje, n-ti moment od X tada izgleda:

B(X") = E[(p+02)"]

n

> () utotm(z

k=

" ke (/ML + (DMIT((k +1)/s)
2I(1/s) '




Tada, jednostavno za prvi i drugi moment imamo:
B(X) = p
a’T'(3/s)
r(1/s)

Nakon toga, dolazimo do n-tog centralnog momenta

E((X — ") = o™ (1 + (-1)") /°° (96 - u>”sexp (2—0(1(19?1;31?/0)5)@

B(X?) = p* +

s (1+(-1)")
N 20T(1/s)

/ Z"exp(—2z°)dz
0

o" (14 (—=1)") /OO (n+1)/(s—1)
_ mH1)/(s —y)d
20T(1/s) i Y exp(—y)dy

o" (1+ (=1)")D((n+1)/s)
2I'(1/s) ’

Posebno, drugi centralni moment, tj. varijanca generalizirane Gaussove distribucije je :

_ 0’T'(3/s)

E(X —p)?) = T(1/s) = VarX.

2.4 Karakteristicna funkcija

Fokus ovog odjeljka je na karakteristicnoj funkciji generalizirane Gaussove distribucije. Karak-
teristicna funkcija za p = 0 i 0 = 1 se moze napisati u sljede¢em obliku:

o za s>(: -
¢s(t) = 4K/ cos(tz)e”Tdr, teR
0

e zas € (0,2]:

gdje je funkcija gustoce slucajne varijable Vi ; dana u sljedecoj propoziciji.



Propozicija 1. Oznacimo s X, ~ N,(0,1) varijablu koja ima generaliziranu Gaussovu distri-
buciju s parametrima 0 i 1, tj. funkcija gustoée slucajne varijable je sljedeceg oblika:

fx,(x) = Ke ' zeR, ¢>0.

Za bilo koje 0 < q < s < 2 vrijedi
Xg £ Vo Xag,

gdje je Vs 4 pozitivna slucajna varijabla neovisna o X2q ~ N2q(0,1) i gdje 2 oznacava jednakost

distribucija. Stovise, Vs,q ima sljedeca svojstva:
o V. je neogranicena slucajna varijabla za s <0 iV, =1 za s =2

o za s> 2, V,, je kontinuirana slucajna varijabla sa sljedecom funkcijom gustoce:

v > 0.

s 8o it
1 F(2_q>/v—it—1 QqF(T)
R

~ o T(d) 2% p(2e)

7 C)

Dokaz se nalazi u [2], poglavlje 4, str. 11.

Kao posljedica pozitivne definitnosti, za ¢4(t) za s € (0,2] imamo veé¢ definirani oblik.
Medutim, za s > 2 ¢ini se da se ¢,(t) ne moze napisati u podlognijem obliku i najbolje po-
jednostavljenje koje se moze izvesti je trivijalna simetrizacija koja pretvara Fourierovu tran-
sformaciju u kosinusnu transformaciju. Pored toga, kosinusna reprezentacija nam dopusta da
pojednostavimo implementaciju za numericko izracunavanje ¢s(t).

2.4.1 Analiticka svojstva karakteristicne funkcije

Vazno pitanje, posebno za numericke metode, je kada se karakteristi¢na funkcija slu¢ajne vari-
jable moze predstaviti kao red potencija oblika

> Wlpxeye

k

o0
=0

Gornji izraz je posebno koristan jer momenti generalizirane Gaussove distribucije postoje za
svaki k.

Propozicija 2. ¢4(t) je realna analiticka funkcija za
eltcRzas>1
o [t|]<izas=1

Za s < 1 funkcija ¢s(t) nije analiticka realna funkcija.

Dokaz se nalazi u [2], poglavlje 5.2, str. 18.
Rezultati prethodne propozicije takoder dovode do zakljucka da za s > 1 funkcija izvodnica
momenata od X, ~ N,(0,1), M,(t) = E(e'**) postoji za sve t € R.
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2.4.2 Asimptotsko ponasanje karakteristicne funkcije

U ovom poglavlju proucit ¢emo asimptotsko ponasanje od ¢4(t) kad ¢t — oco. Zapravo, sljededi
2vE |
rezultat daje asimptotsko ponasanje ne samo od ¢,(t) = E| e~ o , nego 1 opcenitije funkcije

t2Véys
t—=ElVee 72 |, m>0.

Analiza ove funkcije takoder omogucuje pronalazenje asimptotskih ponasanja na derivaci-
jama viseg reda funkcije ¢4(t). Na primjer, derivacija prvog reda moze se povezati s prethodnom
funkcijom na sljedeéi nacin:

272
o) =18 v ).

Propozicija 3. Neka je m € (0,00). Tada

2y2
lim tm““E(ngse_t G) — A, = %p<w)2h—i

t—o0 2

Dokaz se nalazi u [2], poglavlje 5.4, str. 18.
Koristeéi Propoziciju 3, mozemo dati totno ponasanje repova za ¢s(t).

Propozicija 4. Za s € (0,2)
lim ¢, ()t = A,
t—o0

gdje je Ay dano u prethodnoj propoziciji. Stovise, za 0 < q,s < 2 i neki o > 0

0, > s
- o—q—1» q=s.
t—o00 ¢5(t> 0, q o o

Dokaz se nalazi u [2], poglavlje 5.4, str. 19.



3 Procjena parametara

U ovom radu je dan jednostavan slucajni uzorak Xji,..., X, iz generalizirane Gaussove dis-
tribucije. Zelimo prouciti svojstva procjenitelja nepoznatih parametara i njihovu ovisnost o
parametrima i veli¢ini uzorka. U tu svrhu, koristimo metodu momenata i metodu maksimalne
vjerodostojnosti za procjenu parametara funkcije gustoce generalizirane Gaussove distribucije.

3.1 Metoda momenata

U ovom poglavlju, funkciju gustoce slucajne varijable X koja ima generaliziranu Gaussovu
distribuciju ¢emo definirati na sljedeéi nacin:

f(@,0) = 201 +1/5)A(s)] "exp{—[lz — ul/A(s)]"},  z€R,
gdje je A(s) = [02T(1/5)T'(3/5)]Y/2.
Procjenu parametra 6 = (y,0,s) metodom momenata oznacimo s 0, = (fin,52,5,), a odgo-

varajuéi procjenitelj s ©,, = (M, V,,,S,). Stoga, i, i 5% su jednostavno aritmeticka sredina i
varijanca uzorka. Procjena §, se dobiva iz r-tog centralnog momenta (r paran i > 4):

I o [AG)ITI(r +1)/5,]
_Z(Xz Nn) = F(l/En) .

=1

Tocan izraz za s nije moguce odrediti, i zbog toga se koristi iterativna tehnika za pronalazenje
korijena, s ogranicenjem da je s > 0. ©,, je asimptotski normalan, odnosno

Vn(©, — 8) 5 N(0,%(0)),
Sto se moze pronadi u [4].

Asimptotska svojstva procjenitelja metodom momenata su, dakle, u potpunosti odredena sa
%(0), koja u slucéaju r = 4 ima sljedeéi oblik:

[Eu 0 0
2(0) = O €52 €s25 1 >
[O €y25 €s J
gdje su elementi matrice dani sljede¢im izrazima:

i 2
€u =0

€2 204[g4(s) —1]
es ={[94(5)1*} {404 (5)[94(5) — g6(5)] + gs(s) — gi(s)}

€525 =[07/94(5)]lga(s) — 205 (s) + g6(s)]-



Funkcija g, (s) ovisi samo o r i s, i definirana je izrazom
0.(5) = o"[A(s)|"T(r + 1/)T(1/s).

Primijetimo da je procjenitelj metodom momenata parametra p asimptotski neovisan o pro-
cjeniteljima za o2 i s, dok su prethodni procjenitelji medusobno ovisni. Asimptotska varijanca
procjenitelja od o2 se povecava kako se s smanjuje za s < 1. Na kraju, 3(6) ne ovisi o lokacijskom
parametru p, dok asimptotska varijanca procjenitelja od s ne ovisi ni o 0.

3.2 Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Logaritam funkcije vjerodostojnosti (log-likelihood funkcija) za slucajni uzorak Xj, ..., X, iz
generalizirane Gaussove distribucije dana je izrazom

n

log L(u, 0, ) = nlog{m} =S

i=1

Xi—MQ

g

Derivacije log-likelihood funkcije po parametrima p, o, s dane su sljede¢im izrazima:

8l;iL _ %{ Z(Xi_,u)s_l_ Z(M—Xi)s_l}

Xi>p Xi<p

Olog L n 5 e .
s > 1Xi—ul
=il

oo o o5t

dlogL. n (1 1 3
wls(3) -2

=1

’

i—/i‘l ‘Xi—//«
0g
o

gdje je ¥(z) = LlogI'(x).

Za intervalnu procjenu od (p, 0, s) i testiranje uz njih vezanih hipoteza, potrebna je Fishe-
rova informacijska matrica. Neka je n=1, tada su derivacije drugog reda zadane s:

s—2

PlogL _ s(s—1|X —up
oz o? o

s—1

0% log L s\” . X—pu
oudo <;> &gn(,u—X)‘ o




loglL 1 |X—p
ouds X —pu| o

S X—
{1+slog M’}
o

0%log L 1 X —
08 :—{1—3(5+1)l H

0o? o2 o }
{1—|—slog u‘}
o

9*log L 1 2 _[1 1 1 X—p
“os? —‘5{”;‘1’(;) *“P(‘)} “ 7

Sada, koristeci ¢injenice

*logL 1

0o0s o

X—p

g

).

log
g

m) = ﬁ/ﬁm 2™ exp(—2*) dz

1 /°°

_ (m+1)/(s—1)

= y exp(—y)dy
T(W/5) Jo )

[(m + (1/s))
'(1/s)

X — uD s /°°
= z™log z exp(—2z°) dz

m

1 oo
_ (m+1)/(s=1) | N
sr(l/s)/o y ogyexp(—y) dy

L((m+1)/s)¥((m+1)/s)
sT'(1/s)

E(‘XU_ 'u‘m{log %‘}2) = r(f/s) /OOO 2™ (log 2)2 exp(—=2°) dz

1

— > (m+1)/(s—1) 1 2 —d
eynd A (log)” exp(—y) dy




_ D((m 4+ 1)/s{¥*(m +1)/5) = ¥'((m +1)/s)
s2T'(1/s) ’

moze se pokazati da su elementi Fisherove informacijske matrice dani sljedeéim izrazima:

E< K 1ogL> _s(s = T(1L - (1/s))

op? o2l'(1/s)
0?log L
E — =
(-Far) 0
0?log L
E — =
< 9105 ) !
£ _ QPlogL\ _ s
do? o2
0 log L /| 1
(- Ll )__5{1+@(Hg)}
2
gf — LY L AT g gL
0s? s s\ s 52 s

3.3 Asimptotska svojstva prosjeka, minimuma i maksimuma

Ako je Xi,..., X, slucajni uzorak iz generalizirane Gaussove distribucije i ako X, = (X; +
... + X,,)/n oznacava aritmeticku sredinu uzorka, tada je prema centralnom graniénom te-
oremu za nizove nezavisnih jednako distribuiranih slucajnih varijabli slijedi da je asimptotska
distribucija standardizirane aritmeticke sredine slucajnog uzorka standardna normalna distri-
bucija. Ozna¢imo ekstremne vrijednosti slucajnog uzorka s M, = maz(Xy,...,X,) i m, =
i Xy, s00. K )

10



Primjetimo da je

L= PO~ g ( ;M)l_sexp{ (%) }
P~ 51173 <t?>1_sexp{ ) (tj;u)S}

za velike vrijednosti nezavisne varijable ¢t. Tada slijedi:

i T = (52020 e (15) (2222

i P g (1220 (122 (tesieny)

Ako se uzme g(t) ~ (0°/s)t'=*) za t — oo, tada bi se oba prethodna limesa svela na e=* za
t — oo. Dakle, iz Teorema 1.6.2 iz Leadbetter et al. (1983) slijedi da moraju postojati normi-
rajuce konstante a,, by, ¢,,, d, > 0 takve da je

P{a,(M, —b,) <z} — exp (—e %),

P{Cn<mn - dn) < Z’} —1- eXp (_€x>‘
kad n — oo. Takoder, moze se odrediti oblik normiraju¢ih konstanti. Na primjer, koristeci

Korolar 1.6.3 iz Leadbetter et al. (1983), moze se odrediti da je a, = (s/0)(logn)'=1/9) i b, =
o(logn)/s.

11



3.4 Procjena parametara temeljena na simuliranim uzorcima

Unutar ovog odjeljka bavimo se raznim simulacijama uzoraka iz generalizirane Gaussove distri-
bucije. Uvidjet ¢emo kako promjene dimenzija uzorka iz generalizirane Gaussove distribucije (n)
te promjene broja simuliranih uzoraka (m) utjecu na procjenu parametara, to¢nije, na njihove
prosjeke i srednje kvadratne greske procjena. Prosjeke procjena ranije definiranih parametara
iz generalizirane Gaussove distribucije ¢emo ra¢unati pomo¢u metode maksimalne vjerodostoj-
nosti i metode momenata te im dati oznake: @, @,s. Osim toga, za svaku prosje¢nu procjenu
parametra, racunamo pripadajuéi korijen srednje kvadratne greske (RMSE) koji daje informa-
ciju o tome koliko u prosjeku procjene odstupaju od stvarnih velicina. Napomenimo kako unutar
metode momenata ne racunamo prosjecnu procjenu parametra s, nego uzimamo procjenu dobi-
venu metodom maksimalne vjerodostojnosti.

Prethodno opisani postupak ¢emo primjeniti na tri specificne generalizirane Gaussove distribu-
cije.

3.4.1 Standardna normalna distribucija

Standardna normalna distribucija je specijalni slucaj generalizirane Gaussove distribucije s pa-
rametrima p = 0,0 =1,s = 2.

Procjena parametara metodom maksimalne vjerodostojnosti

n m |u RMSE | & RMSE |5 RMSE
1000 | 100 | 0.00293 0.02145 | 1.00334 | 0.02576 | 2.00894 | 0.15879
1000 | 500 | -0.00032 0.02261 | 1.00353 | 0.02324 | 2.01770 | 0.14192
1000 | 1000 | 0.00019 0.02269 | 1.00267 | 0.02230 | 2.01521 | 0.13923
10000 | 100 | 0.00016 0.00718 | 0.99891 | 0.00710 | 1.99386 | 0.04643
10000 | 500 | 9.70579-10~° | 0.00695 | 1.00009 | 0.00705 | 2.00195 | 0.04210
10000 | 1000 | 0.00016 0.00676 | 0.99988 | 0.00684 | 1.99996 | 0.04473

Tablica 1: Procjena parametara standardne normalne distribucije metodom maksimalne vjero-
dostojnosti

Iz tablice vidimo da povetanjem dimenzije uzorka prosjecne vrijednosti procjene parametra
w teze 0, prosjecne vrijednosti procjene o teze prema 1 i prosjecne vrijednosti procjene s teze
prema 2. Takoder, povecanjem dimenzije uzorka, kao i pove¢anjem broja simuliranih uzoraka,
RMSE vrijednosti za @, 7, s redom teze ka 0.

12



Procjena parametara metodom momenata
U ovom slucaju, za prosjecnu procjenu parametra s uzimamo vrijednost s = 2.

Tablica 2: Procjena parametara standardne normalne distribucije metodom momenata

Iz tablice vidimo da povecanjem dimenzije uzorka prosjecna vrijednost procjene parame-
tara p tezi vrijednosti 0, dok @ ide prema 1. Takoder, povec¢anjem dimenzije uzorka, RMSE

n | m |§ RMSE | & RMSE
1000 | 100 | -0.00324 | 0.09713 | 0.99822 | 0.03342
1000 | 500 | 0.00163 | 0.09082 | 0.99954 | 0.03405
1000 | 1000 | 0.00166 | 0.08954 | 0.99885 | 0.03199
10000 | 100 | 0.00078 | 0.02939 | 0.99892 | 0.00989
10000 | 500 | 0.00029 | 0.02697 | 0.99935 | 0.01012
10000 | 1000 | 0.00052 | 0.02721 | 1.00030 | 0.00994

vrijednosti za @ i @ idu prema 0.

3.4.2 Laplaceova distribucija

Laplaceova distribucija je specijalni slucaj generalizirane Gaussove distribucije s parametrima

p=00c=1s=1.

Procjena parametara metodom maksimalne vjerodostojnosti

n m |a RMSE | ¢ RMSE | 5 RMSE
1000 | 100 | -0.00124 0.03111 | 1.01708 | 0.04111 | 1.00924 | 0.06110
1000 | 500 | -0.00113 0.03132 | 1.00491 | 0.03560 | 1.00339 | 0.05830
1000 | 1000 | -0.00029 0.03175 | 1.00481 | 0.03510 | 1.0036 | 0.05998
10000 | 100 |-0.00011 0.00534 | 1.00450 | 0.01275 | 0.99411 | 0.01823
10000 | 500 | -0.00064 0.00512 | 0.99925 | 0.01189 | 1.00065 | 0.01924
10000 | 1000 | -9.40499-10~° | 0.00503 | 0.99972 | 0.01032 | 1.00171 | 0.01836

Tablica 3: Procjena parametara Laplaceove distribucije metodom maksimalne vjerodostojnosti

Iz tablice vidimo da povec¢anjem dimenzije uzorka prosjecne vrijednosti procjene parametra
w teze 0, prosjecne vrijednosti procjene o teze prema 1 i prosjecne vrijednosti procjene s teze
prema 1. Takoder, pove¢anjem dimenzije uzorka, kao i pove¢anjem broja simuliranih uzoraka,

RMSE vrijednosti za @, 7, 5 redom teze ka 0.
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Procjena parametara metodom momenata
U ovom slucaju, za prosjecnu procjenu parametra s uzimamo vrijednost s = 1.

n | m |§ RMSE | & RMSE
1000 | 100 | -0.00701 | 0.04431 | 1.00539 | 0.03498
1000 | 500 | 0.00269 | 0.04575 | 0.99967 | 0.03810
1000 | 1000 | -0.00072 | 0.04545 | 1.00058 | 0.03617
10000 | 100 | -0.00165 | 0.01432 | 1.00227 | 0.01134
10000 | 500 | -0.00025 | 0.01430 | 0.99989 | 0.01208
10000 | 1000 | 0.00023 | 0.01402 | 0.99919 | 0.01192

Tablica 4: Procjena parametara Laplaceove distribucije metodom momenata

Iz tablice vidimo da povecanjem dimenzije uzorka prosjecna vrijednost procjene parame-
tara p tezi vrijednosti 0, dok @ ide prema 1. Takoder, povec¢anjem dimenzije uzorka, RMSE
vrijednosti za @ i @ idu prema 0.

3.4.3 Generalizirana Gaussova distribucija s repovima tezima od repova normalne
distribucuje

Distribucija s tezim repovima od normalne ima primjerice, sljedec¢e vrijednosti parametara

w=0e=1,8=4,

Procjena parametara metodom maksimalne vjerodostojnosti

n m |a RMSE | & RMSE | 5 RMSE
1000 | 100 | -0.00255 0.01516 | 0.99714 | 0.01856 | 4.04258 | 0.35018
1000 | 500 | 0.00152 0.01609 | 1.00082 | 0.01722 | 4.05368 | 0.37604
1000 | 1000 | 0.00033 0.01568 | 1.00188 | 0.01743 | 4.08320 | 0.39637
10000 | 100 |-7.91401-107° | 0.00613 | 0.99851 | 0.00541 | 3.99678 | 0.11112
10000 | 500 | -0.00018 0.00591 | 0.99976 | 0.00545 | 4.00195 | 0.11023
10000 | 1000 | 1.52060-10~> | 0.00613 | 1.00004 | 0.00558 | 4.00933 | 0.11230

Tablica 5: Procjena parametara distribucije s tezim repovima od normalne metodom maksi-
malne vjerodostojnosti

Iz tablice vidimo da povecanjem dimenzije uzorka prosjecne vrijednosti procjene parametra
u teze 0, prosjecne vrijednosti procjene o teze prema 1 i prosjecne vrijednosti procjene s teze
prema 4. Takoder, povetanjem dimenzije uzorka, kao i pove¢anjem broja simuliranih uzoraka,
RMSE vrijednosti za @, 7, 5 redom teze ka 0.

14



Procjena parametara metodom momenata
U ovom slucaju, za prosjecnu procjenu parametra s uzimamo vrijednost s = 4.

n | m |§ RMSE | & RMSE
1000 | 100 | -0.00261 | 0.01779 | 0.99964 | 0.03306
1000 | 500 | 0.00186 | 0.01882 | 0.99635 | 0.03407
1000 | 1000 | 0.00058 | 0.01862 | 0.99833 | 0.03283
10000 | 100 | 0.00056 | 0.00625 | 0.99864 | 0.01039
10000 | 500 | 0.00027 | 0.00596 | 0.99964 | 0.01009
10000 | 1000 | -0.00012 | 0.00564 | 1.00019 | 0.00989

Tablica 6: Procjena parametara distribucije s tezim repovima od normalne metodom momenata

Iz tablice vidimo da povecanjem dimenzije uzorka prosjecna vrijednost procjene parame-
tara p tezi vrijednosti 0, dok @ ide prema 1. Takoder, povec¢anjem dimenzije uzorka, RMSE
vrijednosti za @ i @ idu prema 0.
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Sazetak

U ovom smo radu definirali generaliziranu Gaussovu distribucije te analizirali njezina svoj-
stva. Nakon toga, uz dani slucajni uzorak, smo napravili procjenu parametara koriste¢i metodu
momenata i metodu maksimalne vjerodostojnosti. Osim toga, dotakli smo se asimptotike i
karakteristicne funkcije. Unutar same karakteristicne funkcije, definirali smo njezina analiticka
svojstva. Naposljetku, napravili smo razne simulacije slu¢ajnih uzoraka iz generalizirane Ga-
ussove distribucije, na temelju njih procijenili parametre te distribucije i procjene usporedili s
obzirom na dimenziju uzorka.

Kljucne rijeéi: generalizirana Gaussova distribucija, procjena parametara, asimptotika,
karakteristicna funkcija, slucajni uzorak, simulacija



Generalized Gaussian distribution

Summary

In this paper, we defined the generalized Gaussian distribution and analyzed on its properties.
After that, with the given random sample, we estimated the parameters using the method of
moments and the maximum likelihood method. In addition, we touched on asymptotics and
the characteristic function. Within the characteristic function itself, we have defined its analyti-
cal properties. Finally, we made various simulations of random samples from the generalized
Gaussian distribution, based on them we estimated the parameters of that distribution and
compared the estimates with respect to the sample size.

Keywords: generalized Gaussian distribution, parameter estimation, asymptotics, charac-
teristic function, random sample, simulation
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