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ABSTRAKT

Cilem této bakai&ké prace je popis vybranych statistickych ttestjejich pouZziti
v programovém prosdi Matlab a vytvit funkéni programy, které budou slouzit jako
studijni ponticka @i vyuce statistickych fedntta. Text prace zdna predstavenim
statistického toolboxu a ivodem do infefenstatistiky. Zbytek teoretick&sti je rozdlen
na d¥ hlavni ¢asti: parametrické a neparametrické testy. Poygitihotlivych tesi je
ilustrovano na fikladech s ndhodngenerovanymi nebo realnymi daty. Jednotlivi&lpdy
jsou provadny v programu Matlab. V praktick#&sti této prace bude v kapitole 5 popsan
princip testovani statsitickych hypotéz pomoci rdgtdMonte Carlo. V kapitole 6 budou
piedstaveny vybrané statistické programy a aplikageoiené v Matlabu, které mohou
slouzit jako studijni poricka @i vyuce matematické statistiky. Matlab jsem si #vol
z toho divodu, Ze je vSestragnzantreny a neni primagnurcen jen pro jednu oblast
pouziti. Diky statistickému toolboxu a vysokému eoglk systému se stava vybornym

pomocnikem i rozsahlych analyzach.

Kli¢ova slova:

Matlab, statisticky toolbox, inferéni statistika, parametrické a neparametrické testy,
bootstrap, Box-Coxova transformace, Hallova tramséxe, normalita dat, aproximace

rozcleni
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ABSTRACT

The aim of this bachelor thesis is a descriptiorseiected statistical tests, their use
in Matlab and to develop functional programs thalt serve as a learning tool for teaching
statistical courses. Thesis begins with the intotida of the statistics toolbox and an
introduction to inferential statistics. The endloé theoretical part is divided into two main
parts: parametric and nonparametric tests. Usirterdnt tests are illustrated with
examples randomly generated and real data. IndiVigxamples are implemented in
Matlab. The practical part of this work will be dabed in Chapter 5 by the principle of
testing hypotheses statsitickych using Monte CanldcChapter 6 will be presented selected
statistical programs and applications developeMatlab, which can serve as a learning
tool for teaching mathematical statistics. | ch®&TLAB because it is broadly focused
and is not primarily intended for only one applicatarea. Due to the statistical toolbox

and high performance of the system becomes a lgefain large-scale analysis.

Keywords:

Matlab Statistics Toolbox, Inferential Statistid3arametric and Nonparametric Tests,
Bootstrap, Box-Cox Transformation, Hall Transformoaf Data Normality, Distribution

Approximations
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UvoD

V sowasnosti nabyva na vyznamu matematicka (neboli gpoabbnostni) statistika,
tj. ta oblast statistiky, kterd nepracuje se zakiam statistickymi soubory, ale pouze
s wykéry. Z nich pak metodami statistické indukce usuzog vlastnosti zékladnich
statistickych soubdr VétSina vyzkund pracuje s poznatky mnohaftifdnich
i spole&éenskych ¥d a vyuziva vSech moznosti vy vypaietni techniky a programového
vybaveni. V procesu 8hu a analyzy ziskanych informaci ma statistika svou
nezastupitelnou ulohu. Matematicka statistika digf@ postupy a metodami, které
umoziuji za utitych podminek zobecnit vysledky wiového Seeni na zakladni
statisticky soubor, a proto pracuje t&mwzdy s vykrovymi informacemi. V mnoha
piipadech je tento Zigob z technickych, organiagich, ekonomickych a jinychuastoda
jediny mozny.

Text prace z&na pgedstavenim statistického toolboxu a Uvodem do prohtiky
testovani statistickych hypotéz. Zbytek teoreti¢ksti je rozdlen na d¥¢ hlavni ¢asti:
parametrické a neparametrické testy. Pouziti jdagoh test: je ilustrovano naipkladech
s nahoda generovanymi nebo realnymi daty. JednotlivEklpdy jsou provaghy
v programu MATLAB 7.9 (R2009b).

V praktické ¢asti této prace bude v kapitole 5 popsan princgtoténi statsitickych
hypotéz pomoci metody Monte Carlo. V kapitole 6 duugredstaveny vybrané statistické
programy a aplikace vytvené v Matlabu, které mohou slouzit jako studijningoka i

vyuce matematicke statistiky.

Pfi volbé vhodného jazyka proeSeni technickych dloh je k dispozigida moZnosti.
Ve tidé systéni pro technické vypity je ponerné bohatd nabidka odeSita uloh
(DERIVE, TK Solver, EUREKA) pes kompakt§si systémy (MATHCAD, MuPAD) az
k jazykim (MATLAB, S Plus, MATHEMATICA, MAPLE). Ke zpracovd této
bakal&ské prace byl zvolen MATLAB z tohoudodu, jelikoZz ma obeenjednoduché
pouziti orientované na praci s poli a maticemi,zgee moznost interaktivni prace, ma
kvalitni grafiku (wdeckou), kvalitni numeriku (rychla, robustni ignd) a je zde moznost
programovani. Co je velmiutezité, tak MATLAB umo#uje orientaci na inZzenyrské

problémy (toolboxy) a ma rozgéni pro UNIX, DOS a Windows.
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1 POPIS STATISTICKEHO TOOLBOXU

Otewvena architektura MATLABuU vedla ke vzniku knihovemkci, nazyvanych toolboxy,
které roz§iuji pouziti programu v ifslusnych ¥dnich a technickych oborech. Tyto
knihovny, navrZzené a v jazyce MATLABuU napsané nepanéSimi swtovymi
odborniky, nabizeji fiedzpracované specializované funkce, které je mabasiovat,
modifikovat, anebo jencerpat informace z fphled dokumentovanych algoritim
Statistics Toolbox nabizi rozsahly soubor nastrpjo praci s daty. Zahrnuje funkce
a interaktivni nastroje pro modelovani dat, analyendi, simulaci stochastickych systém
a vyvoj algoritni pro statistiku. Statistics Toolbox podporuje SooksSkalu uloh od
vypocta  zékladni popisné statistiky aZz po vyvoj a vizuatiz mnohorozrérnych
nelinearnich modél Dale nabizi velké mnozstvi statistickych @rad interaktivnich
grafickych nastraj, jako je polynomialni prokladani a modelovani egslovych ploch.
Veskereé funkce Statistics Toolboxu jsou napsantevieném jazyce MATLABuU, takze je
mozné algoritmy zobrazit, upravovat zdrojovy kodbmevytvd&et vlastni uZivatelskeé
funkce. Z naSeho hlediska jeildzité, Zze jednim z kom&mé dostupnych toolbak je
programova nadstavba pro statistické Wjpe Statistics ToolBox. Této nadstayva jejimu

pouziti pro ¥deckeé i inzenyrskédsgly bude ¥novana nasledujici podkapitola.

1.1 Nadstavba pro statistické vypdty (Statistics ToolBox)

Nadstavba pro statistické vyig Statistics ToolBox obsahuje vice, nez 20@ouboti,

které podporuji vypity v nasledujicich oblastech.

1. PROBABILITY DISTRIBUTIONS- Statistics Toolbox podporuje 20 reghi
pravdpodobnosti diskrétni a spojité nahodné dmli. Pro kazdé rozdeni ma 5
asociovanych funkci, jsou to: prajmbdobnostni funkce (pdf), distritwi funkce (cdf),
inverzni distribdni funkce, generator nahodnyeksel, stedni hodnotu a rozptyl jako

funkci parametru.
2. DESCRIPTIVE STATISTIGSstanoveni statistickych charakteristik soubor
3. LINEAR MODELS: linearni regresni analyza, ANOVA.

4. NONLINEAR MODELS funkce pro interaktivni predikci, nelinearni megni analyzu

a vizualizaci pro vicerozénna data.
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5. HYPOTHESIS TESTFSestovani statistickych hypoté#zgst,ztest aj.

6. MULTIVARIATE STATISTIGSmetody pro statistickou analyzu vicer@nych dat.
7. STATISTICAL PLOT-Sstatistické grafy n&pboxplot, histogram a;.

8. DEMOS- demonstréni vyukové ulohy.

9. DATA- demonstréni datove soubory.

Ve statistickém toolboxu MATLABuU jsou implementoyanfunkce pro préaci
s nasledujicimi 6-ti druhy rozteni diskrétni ndhodné veiny: Binomicke, geometrické,

hypergeometrické, negativni binomické, Poissonoenomerné diskrétni.

A funkce pro praci s nasledujicimi 14-ti druhy rélethi spojité nahodné veéiny: Beta,

Pearsonovo chi-kvadrat, exponencialni, FischerovoozEeleni, Gama, Gaussovo
normalni, Studentovot-rozdleni, rovnondrné spojité, Weibullovo, lognormalni,
Rayleigho rozdleni, necentrované chi-kvadrat, necentrovane®zleni, necentrované

t-rozcleni.

Pro kazdy implementovany typ ra#eni je mozno zobrazit distribni funkci a funkci
rozloZeni hustoty pravgodobnosti, provad s nimi vyp@ty pop. vypcitat jejich
charakteristiky. Je row moZzno pouZzivat inverzni distritmi funkci, ktera stanovi
hodnoty uéitého rozaleni podle zadanych pragoodobnosti. Dale se daji také zobrazit
velmi jednoduSe jednotlivé typy roddni dle zadanych parametrK pouZiti se roviéz
nabizeji generatory nahodnyefsel pro kazdy typ rozdeni. V demonstrnim bloku
DEMOS je uvedena specialni funkcdistool, kterd umo#uje grafickou demonstraci
jednotlivych tym rozctleni. Je mozno volit alternativni zobrazeni distéitd funkce nebo
funkce rozdleni hustoty vSech typimplementovanych rozteni. Je mozno interakti¥n
meénit parametry studovaného ra@tehi a zjifovat jeho funkni hodnoty protrzné hodnoty

nezavisle pronné.

Ve statistickém toolboxu MATLABuU jsou ipmo k dispozici funkce, vypodtavajici
nésledujici charakteristiky polohy: aritmetickyap®@r, geometricky pimér, harmonicky
pramér, median, kvantily a aritmeticky {mér bez extrémnich hodnot a dale
charakteristiky rozptyleni: rozptyl, smodatnou odchylku, fimérnou odchylku, variéni

rozpti a interkvartilové rozi aj.
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Prakticky velmi dlezité jsou moznosti grafické prezentace vystedgpracovani
statistického souboru. Tak Ize znazornit histograamgolutnichéetnosti, absolutnich
kumulovanych ¢etnosti, krabicovy graf (prezentace polohy 1. kitartmedianu a 3.
kvartilu), odlehlé hodnoty, vrubovy krabicovy gref prezentaci konfidéniho intervalu
aritmetického pkméru). Pro zjiséni, zda vykrovy soubor pochazi ze zakladniho souboru
s normalnim rozloZzenim hustoty prapddobnosti, slouzi graf normalniho rozloZeni.
K dispozici je funkce, umattjici zjistit, zda maji dva vysové soubory stejné roZigni
(kvantil-kvantilovy graf). PInowarou jsou spojeny 1. a 3. kvartily (doIni a horméauil).

Vybéry maji pravédpodobr stejné rozéeni, je-li zavislost na prvni pohled linearni.

Jako demonstiai funkce pro generovani nahodnych hodnotzeymi typy rozdleni
a vykreslovani histograincetnosti je v demonstéaim blokuDEMOS pripravena funkce
randtool F¥i studiu daného rozteni je mozno interaktivh ménit parametry rozéeni

a rozsah souboru, ukladat data do vystupnich sawyor

Funkce MATLABuU umo#uji déale prova& analyzu lineérnich regresnich madel
K dispozici jsou pedevsim funkce pro analyzu rozptylu (ANOVA - Anadysf Variance).
Je mozZno je pouZzit kdujako postup pro zjighi zdroji variability u linearnich mode|
nebo jako samostatnych technik. Ze statistickélealibka je mozno tyto funkce chapat
jako specialni fipad regresni analyzy, kdy vydljici proménné maji pouze binarni
charakter a mohou nabyvat pouze hodnot 0 nebdilamlyze zdraj variability mame
moznost vySébvat vylErovy soubor fi uvazeni jednoho vlivu (faktoru) pomoci funkce
pro jednofaktorovou (one-way) analyzu rozptylu, wfektorova (two-way) analyza
rozptylu umo#uje zkoumani vliv dvou faktofi. Pro zkoumani vlivu faktdrna variabilitu
se provadji testy hypotéz o jejich vyznamnosti. Funkce umgi rovnéz porovnavani
dvou ¢i vice vykEra. Pro zobrazeni vysledku analyzy je pak indpdispozici okno se
skupinou odpovidajicich krabicovych (vrubovych kealych) grafi, které umod#uji

evidentni posouzeni shodnosti resp. rozdiledstich hodnot jednotlivych vghi.

Funkce pro vicenasobnou linearni regresi unf@ ziskat regresni zavislost pro predik

Gcely. K dispozici je graf, znaztujici 95% konfidetini intervaly residui.

Jako demonsttai funkce pro interaktivni polynomialni aproximamuboru s moznosti
predikce jeho hodnge v blokuDEMOSk dispozici funkcepolytool Tato funkce vytvé

interaktivni grafické prosedi pro kivkovou aproximaci polynomyizného stupé
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Vyznamné jsou dale funkce, uninfici testovani statistickych hypotéz. Je mozno
provadt testy hypotéz o rozptyluFtest), testy hypotéz otstini hodnat (t-test), testy

vyznamnosti rozdilu parovych hodnot a testy dobly. [3]

1.2 Piehled zakladnich a nejpouzivagsich funkci Statistics Toolboxu
pii testovani statistickych hypotéz

Neni v mozZnostech této prace popsat veSkeré fuBkatistics Toolboxu. Za#iim se jen
na ty, které se pouzivajiigestovani statistickych hypotéz. Vilpze P | je uveden popis
funkce etn® prikladu syntaxe pouziti. Vypis vSech funkci obsakbnye Statistics
Toolboxu je uveden v souboru Contents.m v adresafioolbox\Stats. BliZSi popig¢hto
funkci je mozno ziskat pomoci nagdy (help piimo v Matlabu, nebo z manualu

k Statistics Toolboxu.
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2 ZAKLADNI POJMY Z TESTOVANI STATISTICKYCH HYPOTEZ

Statistickou hypotézou se rozumicity predpoklad o parametrecéi tvaru rozdleni
zkoumaného znaku. Tentaegpoklad se five tykat charakteristik rozeni nahodné
veli¢iny v zakladnim souboru nebourre byt obecgSi a vztahovat se pouze k zakonu
roz&kleni nahodné valiny (k distribieni funkci, k pravdpodobnostni funkci nebo

k hustot pravdpodobnosti), k nahodnosti, nezavislosti apod.

Predpoklady, které tvo statistickou hypotézu, se opiraji 0 zkuSenosfiiasjSi informace
a nevychazeji z nahodného . Ten je zakladem k ¢eni statistické hypotézy

a vlastnimu induktivnimu zéw.
Statistickou hypotézu mohou edstavovat nagF. vyroky (véty):
e nahodny vyBr x;,%,...,% pochazi ze zakladniho souboru s normalnimdendm

* vSechny hodnoty v ndhodném ¥yb xi,%,....% pochazeji z jednoho zakladniho

souboru s uitym rozclenim
e parametr Poissonova rageni ma hodnotu 2
* rozptyly danych rozéleni vk zakladnich souborech jsou stejné

Uvedené hypotézy maji v praxi bezpiesini interpretaci. Statistické hypotézy se forniulu;j
tak, aby ngly interpretaci, ktera po @veni jejich platnosti umozni se rozhodnout. Jejich
oveéiovani se &je pomoci test Test statistické hypotézyje pravidlo, které na zaklad
vysledki zjiSttnych z nahodného vghu objektivre predepisuje rozhodnuti, ma-li byt

oveérovana hypotéza zamitnutanikoli. [6], [11]

Podstatu rozhodnutii®eme formulovat takto:

Statistickd hypotéza se tykd zakladniho souborerykpiesré nezname. Ze zakladniho
souboru vezmeme nahodny ¥ypktery odrazi porry v zakladnim souboru, a proto by se
mél chovat podob& jako zakladni soubor specifikovany hypotézou. i JeHovani
nahodnéeho vydru jiné, usuzujeme z toho, Ze pochazi spise z girggtkladniho souboru,

nez jaky specifikuje hypotézu, a proto tuto hypatéamitame.

Pii testu statistické hypotézy se rozliStgstovana (nulova) hypotéza bl aalternativni

hypotéza H, (nebo rkkdy Ha). Testovana hypotéza je hypotéza, o niz ma tesiodnout,
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zda se zamitnéi nikoli. Alternativni hypotéza je ta, kterourijmeme, zamitneme-li

hypotézu testovanou.
Je-li alternativni hypotéza;Hormulovana tkterou z nerovnosti
G> G, G <G, G >G,, G <&

znamena to, Ze je dana jednim intervalem hodnoa @ak mluvime gednostranném
testu. Ma-li alternativni hypotéza formu nerovnosti#3>, (tj. bud’ G > G nebo G < @),
resp. G#G; (tj. bud Gy > G, nebo G < Gy), znamena to, Ze je danacédwa intervaly
hodnot G a pak mluvime oboustranném testu Jak budeme vifpact jednostrannych
a oboustrannych testo vztahu charakteristiky (parametru) zakladnihaibsou G
a konstanty @ resp. o vztahu dvou charakteristik &G, interpretovat nulovou hypotézu
Ho? Chapeme-li hypotézujHako zaklad pro rozhodnuti, specifikujeme ji jattoplnsk

(opak) alternativni hypotézyHitj.
Ho: G <Gy vpipakk Hi: G>G
Ho: G >Gy vpipak Hi: G<G
Ho: G=G vpipak Hi: G# G

ProtoZe pi testovani hypotézy jde o Usudek proddy z Udafi ziskanych nahodnym
vybérem, mizeme se ve svych Usudcich dopustit i chybnychéraaBud® zamitneme
nulovou hypotézu b akoliv ve skuténosti plati, pak se dopoustime tzhyby prvniho
druhu. Pravapodobnost této chyby zéiane o. Druhd moznost chybného zZéw spa@iva

v tom, Ze pijmeme nulovou hypotézudiakoliv ve skuténosti plati alternativni hypotéza
H,, v tom gipadt se dopoustime tzehyby druhého druhu, kterou zpravidla ozigajeme

. Pravépodobnost 14 se nazyvésila testu Sila testu tedy vlastnvyjadiuje, s jakou
pravdEpodobnosti zamitneme nulovou hypotézu, plati-keraktivni hypotéza H jinak
fe¢eno udava pravgodobnost, Ze se nedopustime chyby Il. druhu. Bkstsipiistup

k testovani statistickych hypotéz ¢haa tim, Ze si zvolime tzv. hladinu vyznamnosti
v piijatelné vySi (nejastji 5%). Testovaci postup je odvozen tak, alydané hladia
vyznamnosti zaji®val minimalni pravépodobnost chyby Il. druhu a tim maximalni silu
testu. [11]

Popis standardniho testu zejména uvadi, jaké peuwddné situaciestovaci kritérium T.

Ozna&me jej symbolemT. Mnozinu hodnot, jichZz ii¥e testovaci kritérium nabyt,
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nazyvame vyérovy prostor a ozrajemeS. Je docela logické, Zetfide, nez vypsteme
hodnotu testovaciho kritéria pro dany ¥ymebo dokonce itve, nez vybr provedeme,
chceme mit ppraveno pravidlo umaidljici rozhodnout ve progph Hy nebo ve prosith
H;. To bude nejjednoduSeji vyjgeho, kdyz rozélime vykérovy prostor S na dva

podprostory:

a) podprostor V obsahujici hodnotyésieici ve prospch H, tzv. obor pijeti,

b) podprostor W obsahujici hodnotyésizici ve prospch Hy, tzv. kriticky obor.

Oba podprostory vyplji zcela prostor S a n&gkryvaji se, tedy

VUW=S

VAW=0

Hranice oddlujici kriticky obor a obor fjeti nazyvamekritické kvantily . [5]

2.1 Postup @i testovani statistickych hypotéz

Klasicky postup fi testovani statistickych hypotéz byva formattenén do Sesti etap.
I. Formulace nulové hypotézy H a alternativni hypotézy H,

Formulujeme dvojici hypotéz Ha H. Obé hypotézy se tinti onim zpisobem tykaji
pravéEpodobnostniho rozteni studovaného znaklX, negasgji parametéi tohoto
rozcleni. BEZné pojeti testovani hypotéz vyzaduje, aby nuloygotéza bylgednoducha
tj. jednozné&n¢ specifikovala rozéleni studovaného znaku. Naftji m& podobu rovnice
tykajici se ®kterého parametru. Dale se vyZaduje takova formediteSené ulohy, aby to,
co chceme testem prokazat, bylo vygub v alternativni hypotéze HTa pak byva
obvykle sloZena tj. nespecifikuje jiz rozéleni zkoumaného znaku jednozZn& Bud’
muze vSeobecahpopirat platnost nulové hypotézy, nebo jdejakou nerovnici, tykajici se

n¢kterého parametru.

[I. Volba hladiny vyznamnosti a
Zpravidla volime 5%, vyjiméne i 1%.
[ll. Volba testového kritéria

Testové kritérium je statistika, tedy funkce ¥l Vypcet jeji hodnoty je P testovani

M

hypotéz cilem zpracovani Wtu. Ukaze se, Ze abychom mohli &g provést dalSi etapu
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testovani, sestrojit kriticky obor, gebujeme znat rozteni testového kritériarpplatnosti
Ho.

IV. Sestrojeni kritického oboru a nalezeni kritického kvantilu

Kriticky obor W bude tak velky, aby bylo zaj&to, Ze chyby prvniho druhu se dopustime
jen ve 100 % pripadi. Prava@podobnost, Ze zpracovani Wb by mohlo dat vysledek
(hodnotu testového kritéria) v kritickém oboru zadminky platnosti nulové hypotézy, ma

byt rovna pedem zvolené hladénvyznamnosti.
V. Vypocet hodnoty testového kritéria

Dosavadni etapy testovani mohly byt provedeny jp&d vlastnim ptizenim dat. Nyni
predpokladejme, Ze k dispozici je jiz ndhodny &yla gistoupime k jeho zpracovani.
Vzorec pro vypoet hodnoty testového kritéria je znam, takZze jewlinve vhodny

algoritmus, vypoetni prostedky a zjistime jeho hodnotu.
VI. Formulace vysledki testu

a) zamitnout H (pfijmout H,), jestlize vypdtend hodnota testové charakteristiky padne

do kritického oboru,

b) nezamitnout bl jestlize vypdétend hodnota testové charakteristiky nepadne do
kritického oboru. [11]

VySe uz jsme zminili, co znamend, dopustime-li lsgbg 1. a 2. druhu. Nyni, pro lepsi

pochopeni si pdjme tyto skuténosti matematicky formulovat a graficky znazornit.

Mgme nahodny vyér X =(X,, X,,--, X,) a testujeme hypotézuphproti alternati¢ H;
(nebo také ozrmvanou H) na hladig vyznamnostia . K testovani hypotézy pouzijeme

statistiku T(X) zalozenou na nahodném b X. Nech' T(x) je hodnota testové
statistiky i dané realizacix=(xl, x2>g) nahodnéeho vydyu. Mnozinu hodnot, kterych
muZe testova statistika nabyt, nazyvamedghy prostor a ozriajemeV .

Obor zamitnutiW, nulové hypotézyH, pro danou hladinu vyznamnosti je ucen tak,

aby

P(T(X)OW,|H)=a, (2.1)
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(. pravdEpodobnost, Ze testova statistika nabude hodnotytizkkého oboru za platnosti
nulové hypotézy, je rovnaa). Prav@podobnost chyby prvniho druhw je tedy

definovana pedchozim vztahem.

Pravd@podobnost chyby druhého drulfii je pak
B=P(T(X)OW,|H,). (2.2)
poznamkadopkkem oboru zamitnulV, je VV,, a znai obor ijeti nulové hypotézy H

Rozhodovaci pravidlod (T(X)) pro test nulové hypotézy je nasledujici:

0 pokud T(x)OW, (@3)

a

dW(T(x)):{l pokud T (x)OW,

Je-li hodnota rozhodovaciho pravidla rovna 1, pghokézu H, zamitame, je-li hodnota

rozhodovaciho pravidla rovna 0, pdkame, ze hypotézti, nelze zamitnout.

Predpokladejme, Ze zname reiehi F(t) testové statistikyT za platnostiH,. Pak
kriticky obor W, pro zadanou pra¥godobnosta vymezujikritické hodnoty (kvantily)

t, rozctleni testove statistiky nasledujicimizpbem:
a=P(T>t,)=1-F(t,). (2.4)

Ozna&ime-li nejmensi moznou hodnotu testové statistjky a nej¥tsi moznou hodnotu

t.. Pak v gipadt pravostranného testu bude kriticky obor

W, =(t, toa) (2.5)
v pripadt levostranného testu

W, = (tons tea) (2.6)
a nakonec vifipadt dvoustranného testu

Wa :(trnin’tl—alz)lj(tHIZ’tmax)=W1q /2D WZz 12 (27)

Obor pijeti W, je ve vSech uvedenychftipadech doplkem kritického oboru

a

(W,, DWa = V) . Pro jednoduchost budeme v dalSim textu pouZxadteni T = T(X) pro
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testovou statistiku atc:T(x) pro jeji hodnotu vyp&enou z konkrétni realizace

nahodnéeho vydru. Hladina vyznamnosti, tj. pragpdodobnost chyby prvniho druluma

ten prakticky vyznam, Zefpmnoha opakovanych realizacich ndhodnéhoenyl{nag.
fadow v tisicich) a sotasné platnosti testované hypotézge v piblizné 1000 % testech
této hypotézy zmylime, tedy zamitneme platnou Bmat Podob¥ kdyz hypotézaH
neplati, tak se vifblizn¢ 1008 % testech zmylime a nezamitneme ji. AvSak snizenim
hladiny vyznamnostio se i neznénéném rozsahu statistického soubanuzvysi f

a naopak, takZze pro zvolenou hladinu vyznamnas#aji¥ujeme snizenj zvysSenim
rozsahun. Riziko chyb prvniho i druhého druhu nelze v rgém Glohach eliminovat,

pouze je nizeme snizit. [1]

Tab. 2.1. Vysledky testu hypotéz (sktrtest versus rozhodnuti)

Rozhodnuti
Skutenost Ho se nezamita Ho se zamita
Ho je pravdiva spravné rozhodnuti chyba I. druhu
Pravdpodobnost = 1 a pravdpodobnost =
Ho je nepravdiva | Chyba Il. druhu spravné rozhodnuti
Pravdpodobnost =6 pravcépodobnost = & 8

Vztah mezia a f je ilustrovano na nasledujicim obrazku, kde prdngeluchost je
i alternativni hypotéza Hjednoduch&. Na tomto obrazkiivky vievo odpovidaji husteét
(pravEpodobnostni funkci) testového kritéffapii platnosti hypotézy bla kivky vpravo
odpovidaji hustet (pravdEpodobnostni funkci) testového kritéffapti platnosti hypotézy
Ha.

f(x)

7788 te W,

Obr. 2.1. Vztah chyby prvniho a druhého druhu
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Ukazeme jest Ze z¥tSime-li v tomto pipact rozsah nahodného Wi n, zmensi seip
stejnéma hodnotap (Ze se tedy z4Si sila testul- ). ProtoZze rozptyl vyrového

2
S . O , o . A

praiméru X je —, pii zvétSenin se tento rozptyl zmensi, tedy se ,z0zi* oba tvargtot
n

(viz néasledujici obrazek). Vidime, Ze prapddobnost chyby 2. druhf se nyni oproti

predchozimu obrazku z#éia zmenSila a je dokonce mensi ez

(%)

W . i W,
Obr. 2.2. Vztah chyby prvniho a druhého drubizgétSenin

Poznamka:Zjistili jsme zn&né obecnou vlastnost statistickych teste totiz zhruba

feteno (i zvétSovani rozsahu nadhodného ¥stb se z¥tSuje sila testu 45 (pti stejné
hladine vyznamnostix). Zarove se i zvétSovanin zvétsSuje kriticky oboW pro zamitnuti
nulové hypotézy, jak je vid z porovnani fedchozich dvou obragk Bohuzel v3ak je
rozsah vybru ténei vzdy limitovan praktickymi omezenimifi(jtisné finartni nebocasové
naklady, piliSna pracnost, ifpadreé fakt, Ze vyldr je jiz proveden, nemohli jsme jgj
ovlivnit a nelze jej opakovat). [3]

2.1.1 Definice P-hodnoty

Nech’ T je testova statistikat, je pozorovana hodnota testové statistiky. pdiodnota
testu hypotézy se rovna

- 2mmin{P(T<t),P(T=t)} pro dvoustranny test,

« P(T<t) pro levostranny test,

« P(T=t) pro pravostranny test,

kde pravdpodobnosti jsou pdtany za podminky, Ze nulova hypotéza je spravna.

Poznamka:Obvykle nenizeme uit piesnouP-hodnotu pomoci odpovidajici tabulky
kritickych hodnot, niZzeme ji pouze odhadnout. Ke stanoveifeispéP-hodnoty pouZijeme

pocitac.
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rPhodnota P-hodnota P-hodnot
“hodnota
| l
i 0 R

| |
0 ! t 0 i
—fc t,_. tc tc
a) P-hodnota pro dvoustranny test b) P-hodnota pro levostranny test ¢) P-hodnota pro pravostranny test

Obr. 2.3.P-hodnota

P-hodnota niZze byt interpretovana jakmozorovana hladinavyznamnosti testu hypotézy.
llustrujeme si to naifkladu. UvaZzujeme pravostranny test zaloZeny ntvésstatistice,
kterda ma normované normalni rekehi. Fedpokladejme, Ze hodnota testoveé statistiky je

1.88. Palp-hodnota testu hypotézy je 0.0301, jak je zn&gwma nasledujicim obrazku.

P-hodnota=0.0301

! z
645 T Uy oo = 2.33
1, = 1.88

Obr. 2.4 P-hodnota jako pozorovana hladina vyznamnosti

Jak vidime z pedchoziho obrazku, nulova hypotéza bylanbyt zamitnuta na hladin
vyznamnostia = 0.05, ale nendla by byt zamitnuta na hladine =0.01. Ve skuténosti,
jak je Zejmé z obrazkup-hodnota je fesré nejmensi hladina vyznamnosti, na které by

nulova hypotéza #a byt zamitnuta.
P-hodnota jako pozorovana hladina vyznamnosti

P-hodnota testu hypotézy je rovna nejmensi hkadiiznamnosti, na které nulova hypotéza
muze byt zamitnuta, to je nejmensi hladwyznamnosti, p které vykErova data vedou
k zamitnuti nulové hypotézy. S ohledem rtadghazejici skutmost nizeme formulovat
nésledujici kritérium pro rozhodovani, zda nulowpdiéza by mla byt zamitnuta ve

prosgch alternativni hypotézy.
Rozhodovaci kritérium pro test hypotézy pomocP-hodnoty

Jestlize p-hodnota je mensi nebo rovna zadané htadigiznamnosti, pak zamiite

nulovou hypotézu, jinak nezamitejte nulovou hypotéz
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Obecna metoda testu hypotézy zaloZzen®-hadnot je uvedena v nasledujicim postupu,

ktery budeme nazyvatristup k testovani hypotézy zaloZzeny nB-hodnoté.
1. Formulujte nulovou a alternativni hypotézu.

2. Zvolte hladinu vyznamnosti.

3. Vypoctéte hodnotu testové statistiky.

4. UrceteP-hodnotu.

5. JestlizeP < a zamitréte Hy, jinak nezamitejte §

6. Formulujte slovi zawr.

PozndmkalJ autoi, kteri v popisech teita dalSich statistickych metod pouZzivaji kvantil

misto kritickych hodnot, by napmisto kritické hodnotyz, normovaného normalniho
rozcgleni N(0,1) byl kvantil tohoto rozdeni u,_,, misto kritické hodnoty, (n) by byl
pouzit @islusny kvantilt_a,z(n) apod. V popisu a vzorcich pro jednotlivé testydaée
vyskytuji kvantily rekterych rozdleni. O pouZzivani kvanfil misto €chto kritickych
hodnot plati v plném rozsahu to, co bykEeno pro intervaly spolehlivosti. Proi@dy
pozor, co @islusny symbol (na“pt_a,z(n) nebo ®jaky jiny podobny) v té které publikaci
znamena, zda kvantil nebo kritickou hodnotu (a inti&e byt definovana vékterych
publikacich jinak nez v této publikaci, speciaint-rozcleni). [5]

2.1.2 Intervaly spolehlivosti pro stifedni hodnotu

Nyni budemeesit problém sestrojeni intervalu spolehlivosti ptedni hodnotu rozileni
pii zadaném koeficientu spolehlivosti. Zde vyuZijemgsledky uvedené vipdchozi
kapitole o asymptotickém rogziéni vykerového ptéméru. Fredpokladejme, Ze mame

nahodny vyBr z rozaleni se sedni hodnotouyu a rozptylemo?. Déle fedpokladejme,

ze rozdleni je normalni nebo rozsah Wb n je velky. Pak podleM’, :12 XK ma
n4=

nahodna vetinaU = X-H

oln

P(-U,,<U<u,,)=1-a. (2.8)

(ptiblizn€) normované normalni rozeeni. Tudiz prdJ plati
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Pro gipomenuti, u,

—a

je takova hodnota nahodné vely U, pro kterou plati:

qu(u)du:a.

Ui g

Lze dokézat, Ze pro pozorovanou hodngtmahodné vetiny X Ize pouzit vztah
o o
Pl u-u_,,—=<X<pu+u,,,—|=1-a. 2.9
(,U U, 2 H+ U /2\/3} (2.9)
Pak tento vztahippiSeme pomoci algebraickych operaci na tvar
o o
Pl X-U_,,—=<HU<X+y,,— |=1-a. 2.10
( U 2 o H u /2\/3} ( )

Jak je vidt z této rovnice, jakmile mame Kk dispozici pozom&ahodnoty nahodného

vybéru, dostdvame nésledujici interval

— g _ g
(X_Lﬁ—alzﬁ’ X+ L‘La/zﬁj’ (211)

coz je100( 1~ a) % intervalem spolehlivosti pre: .

Dale pak pro levostranny interval spolehlivostitpla
P(x—q i<,uj—l—a (2.12)
< n :
a pro pravostranny interval spolehlivosti
P(,u<7(+ul ij—l—a (2.13)
< n :

Hodnoty u,_,,,, resp. u_, predstavuji pislusné kvantily normalniho normovaného

rozcleni pro zvolenou spolehlivost.

Postup sestrojeni intervalu spolehlivosti pri@a@hi hodnotuy pii znamém rozptyluo?,

n¢kdy také nazyvanjednovybérovy interval pro i, je nasledujici:

* Predpoklady
a) Normélni rozéleni nebo velky rozsah vghu n,

b) znamy rozptylo?.
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1. Pro koeficient spolehlivostl—a , najcte hodnotuu,_,,, v tabulce kritickych hodnot

N (0,1)-rozckleni.

2. Krajni body intervalu spolehlivosti jsoxi+ u,_

o
alzﬁ J
kde u,_,,, je hodnota, Wena v 1. krokun je rozsah vylru a X je vypaiten ze zkoumané

realizace nahodného w. V piipad vybéru z normalniho rozdeni je koeficient
spolehlivosti pesr& roven T-a, v pripad vybéru o velkém rozsahu zjiného nez

normalniho rozdéeni je koeficient spolehlivostifiplizné roven +a . [11]

Pozndmky Jednim z pedpokladi pro pouziti tohoto postupu je, Ze ¥ybpochazi
z normalniho rozéleni nebo rozsah vyhu je velky. Tento postup je pouZzitelny dokonce
pfi vybéru o malém neboipnérent malém rozsahu z jiného neZz normalniho dewi za
piedpokladu, Ze rozteni se nelisi $liS od normalniho. Postupy, které nejsou citlivae n
odchylky od pedpokladi, na kterych jsou zalozené, se nazyvwaljiustni. TudiZz postup pro

sestrojeni intervalu pro parametr je robustni u¢i malym odchylkdm od i@dpokladu

normality.
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3 VYBRANE PARAMETRICKE TESTY

V tomto odstavci budou uvedeny jednotliggsto pouzivané statistické testy o neznamych
strednich hodnotacti rozptylech jednoho nebo dvou zakladnich sotibBfedpoklada se
piitom, Ze z&kladni soubory maji normélni rozcleni. Pro kazdy test budou vzdy
popsany situace, v nichz se test pouziva, nuloadéeanativni hypotéza, dale pak testovaci
statistika a jejim progdnictvim uéeny kriticky obor testu, pro ktery se nulova hygaté
zamita, a kona¢ jedenci vice @iklada pouziti popisovaného testuidd pouzitim test je
nutné se podroldji seznamit s obsahentgachoziho odstavce, kde jsou popsany zakladni
pojmy a postup ip testovani hypotéz. U kazdého testu ma testovatisska i platnosti
nulové hypotézy H, vzdy jisté (obeckh pokazdé jiné) rozteni prav@podobnosti.

S kritickou hodnotou tohoto roziéni je pak spé&tena hodnota testovaci statistiky

porovnavana i rozhodovani o zamitnuti nezamitnuti hypotézyH,. Zmingny

piedpoklad o (alespio priblizng¢) normalnim rozd8eni zakladnich soubbrje spolény
vdem tedtm o stednich hodnotach a rozptylech uvedenych v tomtéawds uvedenych
v nasledujicim odstavci. V fipad, kdy o rozdleni zakladniho souborunelze

piredpokladat, Ze je normalnj budeme pouzivat neparametrické testy. [11]

3.1 Test hypotézy o stedni hodno& u p¥i znamém rozptylu o*
Za predpokladu, Ze je znam rozptyl v zakladnim soubpvalime jako testovaci kritérium

velig¢inu

_Y_“o
U= , 3.1
a/vn 3D

kterd ma za platnosti nulové hypotézyil§pzné) normalni rozdleni. Tento test hypotézy

H,: 4 =, pii zndmém rozptyluo® budeme nazyvgednovybérovy z-test pro 4 nebo

struengji z-testpro u.

* Predpoklady
a) Normalni rozdleni nebo velky rozsah vghu (n= 30).

b) Znamy rozptylo?.

+ Testova statistikalJ XH N(0,1) nebo U= NO,)
n

ol</n
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« Kvantily H,: pro levostranny testu,_,

: pro dvoustranny testu,_,,
. pro pravostranny test;_,

W W

a3 \ |

—U g 0 =iz 0 H_ iz 0 L

WG | I.‘.'a

£

Skute&na hladina vyznamnosti je rovn@ pro normalni rozéleni a je pouze iblizné
rovnaa pro vykEry z jinych nez normalnich rozkkni.

Stejre jako metoda sestrojeni intervalu spolehlivosti gi@dni hodnotu § znameém
rozptylu je i test hypotézy orsdni hodnat pii znAmém rozptyluobustnivici malym
odchylkdm od pedpokladu normality rozdeni. Co se t#§e odlehlych pozorovani, mohou

mit zna&ny vliv nau-test dokonce i velkém rozsahu vylu, nebd vybérovy primér neni

rezistentni uci odlehlym pozorovanim. [1], [11]
Priklad:

Pomoci Matlabu vygenerujeme nahodnydnv= 100 z normalniho rozteni s parametry
H=05a =1,
>> data = normrnd(0.5,1,100,1);

Budeme testovat nulovou hypotézu, Ze d&rylpochdzi z normélniho roZléni proti

oboustranné alternativ
>> [h,p] = ztest(data,0,1)
h=1

p = 4.6390e-010

Vysledekh = 1 zn&i, Ze nulovou hypotézu zamitame na hladigznamnostic = 0,05
(tato hladina je nastavena defat)tnTotéZz rozhodnuti Ize uskut@t i na zaklad
p-hodnoty, protoze < a. V pripact jednostranného testu vyuzijeme parameé#il, za
ktery dosadimelé&ft" pro levostranny test nebaight” pro pravostranny test (symbol []

zastupuje pouziti defaultni hodnoty pre= 0,05).
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>> [h,p] = ztest(data,0,1,[],'right")
h=1
p =2.3195e-010

| tento pravostranny test zamita nulovou hypotéauhtadit vyznamnostia = 0,05.

V piipact levostranného testu bychom uz nulovou hypotézaméti.

3.2 Test hypotézy o stedni hodno& x pii neznameém rozptylu o®

Rozptyl rozéleni, z ®hoz vylEr pochazi, obvykle neznameii Bdvozeni metody pro test

hypotézy o sedni hodnat x pii neznamém rozptylw?, vyjdeme z tvrzeni o rozteni

X-p
olJn’

k dispozici ndhodny vy o rozsahwn z normalniho roztleni se sedni hodnotoyu, pak

normovaného tvaru vyového ptméru U =

Nyni si jej gipomeneme. Je-li

nadhodna vetina T = é/_\/@ mat-rozcleni sn—1 stupni volnosti. MiZeme tudiZ provést
n
test hypotézy s nulovou hypotézad; : i = 1, za pomoci testoveé statistiky
X =4
T= 0 (3.2)
S/Vn

a s pouzitim tabulky kvantil Studentova-rozcleni ukit kvantil t-rozcleni. Nasledujici
postup pro test hypotézy ofestini hodnat budeme nazyvgednovybérovy t-test nebo

zkracent t-testpro u.

» Predpoklady

a) Normalni rozdleni nebo velky rozsah vglu (n > 30) :

b) Neznamy rozptylo?.

» Testova statistikaT = Xt t(n-1) neboT =t(n-1)

s/\/?l

» Kiritické kvantily H,: pro dvoustranny testtt_,,

pro levostranny testt,_,

pro pravostranny test: ,
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Test hypotézy jeigsny pro normalni roZteni a pouze iblizny pro vykery z jinych nez
normalnich rozéleni. Ackoliv t-test byl odvozen zaiedpokladu, Zze mame vty

z normalniho rozé&eni, pouziva se i pro vgby o velkém rozsahu z jinych nez normalnich
rozckleni. Test pracuje daé i pi pomeérné malych vylErech z jinych nez normalnich
rozcleni, pokud se rozdeni nelisi @iliS od normalniho. Jinymi slovy;test jerobustni
vici malym odchylkhm od fgdpokladu normality rozdeni. Co se t§e odlehlych
pozorovani, mohou mit dokonceéi pelkém rozsahu vysu zna&ny vliv nat-test, nebo

vybérovy primér a vylErovy rozptyl nejsou &¢i nim rezistentni. [1], [11]
Priklad:

Pro giklad pouzijeme stejna data jako kigack z-testu, tedy nahodny vgbo 100 prvcich

s normalnim rozélenim pravdpodobnosti s parametpy= 0,5 as = 1.

V Matlabu provedeme oboustranny tesedpokladu, Ze vy pochazi z normalniho

rozcleni se geedni hodnotow = 0 nasledov&

[h,p,ci,stats] = ttest(data,0)

h=1

p = 5.4342e-007

ci =0.3924 0.8537

stats = tstat: 5.3603 df: 99 sd: 1.1624

V tomto gipadt je p-hodnota< a (0,05), tudiz zamitame nulovou hypotézu, Zedsti
hodnota je rovna nule. V hodroti je vypditen interval spolehlivosti pro parametr
a vzhledem k tomu, Ze testovana hypotéza nespadéhdto intervalu, zamitame tedy

nulovou hypotézu.
3.3 Test hypotézy o rozptylu

Kromé rozhodnuti o neznamérastini hodnat zakladniho souboru jéeba kkdy takécinit
rozhodnuti o tom, zda neznamy rozptyl je nebo neni roven konkrétéiselné hodnet
resp., zda je nebo neni mensi nez tato hodnotd, &fgkomto odstavci uvedeme postup pro
test hypotézy H,:0° =0;. Alternativni hypotéza je vifpad dvoustranného testu
H,:0?#0?. Vpripad jednostrannych test H,:0°>0;, nebo H,:0°<0o?’.
Pripomeime, Ze v pipadt testi hypotéz o g$edni hodnat normalniho rozéleni

nepouzivame jako testovou statistiku &dyy praimér X , ale normovany tvar vyipového
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praiméru. Podobn, nepouZijeme ani vifpact testu hypotézy o rozptylu normalniho

rozdtleni nahodnou valinu S° jako testovou statistiku, ale nahodnou giali

X = na_zl s, (3.3)
0

kterd& ma y’-rozckleni s n—-1 stupni volnosti. Metodou testu hypotézy o rozptylu
uvedenou nize budeme nazyygt—test (chi kvadréat test) o rozptylu.

* Predpoklad
Normalni rozdleni.

+ Testova statistikay” = %SZ = x*(n-1).
0

* Obor zamitnutiH, : pro levostranny tes(:O; )(j)

pro dvoustranny tesf0; x2,,)U(xZ,,, ).

pro pravostranny tes(t;)(f_a; 00)-

« P-hodnota testiH, : pro levostranny tesﬂ?( x’< )(f)

pro dvoustranny testmin{ P()(2 S)(f) , P()(2 > )(f)} :
pro pravostranny tesIP.( X’z )(f)

Na rozdil odt-testu pro sedni hodnotu, y*>—test pro rozptyl neni robustni tvi

odchylkdm od pedpokladu normality. Je dokonce tak nerobustnje Zporgovan pouze

v pifipad vybéru z normalniho rozdeni nebo zroz#eni liSiciho se nepatén od

normalniho. Bive neZ pouZijemer® —test je nutna pedszna analyza. [1], [11]
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Priklad:

Pouziti testu budeme demonstrovat na vygenerovanéhodném vyéru n = 100

s normalnim rozélenim s parametry = 0,1 as = 5:
>> data = normrnd(0.1,5,100,1);
Budeme chtit testovat nulovou hypoté#a 6> = 20 proti oboustranné alternativ

>> [h,p,ci] = vartest(data,20)

h=0

p =0.0795

ci=19.4676 34.0789

P-hodnota >a (0,05), tudiZz na zvolené hladivyznamnosti tuto hypotézu nezamitame.
V promsnné ci se nachazi i hodnota hypotézy, kterd nezamitnuti hypotézy jen

podporuje.
3.4 Test hypotézy o shod dvou strednich hodnot

Tento test pdt mezi jeden z néastji pouzivanych, & jiz v primyslovych aplikacich,

v riznych marketingovych vyzkumech apod. Je tomu takoprZe umoiuje porovnavat
razné situace ve vyr@bv prodeji, ve financovani apod. Zcela obetateno jde o fipady,
kdy neprovadime usudky pouze z jednoho nahodnéhwyale porovhnavame mezi sebou
vybéry dva. Na z&klatl porovnani &chto vylkEra pak provadime Usudky o dvou zékladnich
souborech, z nichZz byly vgby provedeny. V dalSim budemeeppokladat, Ze jde
0 nezavislé nahodné wtly, coz je v praxi népsgji zajisSttno tim, Ze v kazdém vyhu
jsou jiné jednotky. Tento test se zjednoduSeszyva jako dvouvylrovy t—test.

Test hypotézy o rozdilu pmért ve dvou zakladnich souborech, z nichz bylyizeny
vybéry, Ize provadt za trojiho pedpokladu

1. Zname rozptyly v obou z&kladnich souborech.
2. Rozptyly v obou zakladnich souborech jsou neznastédné.
3. Rozptyly v obou zakladnich souborech jsou neznaniére.

ad 1) Predpokladejme, Ze mame dva norngatozclené soubory seigtdnimi hodnotami
w1 ape a rozptylyo?a o;. Z tchto zakladnich soubibrjsme provedli nahodné

vybeéry o rozsahu na rp a stanovili vyrové pameéry X,a X, .
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Nulova hypotéza je bl ui = po. Alternativni hypotézu pak vymezime podle povalohy

jako dvoustrannou nebo jednostrannou, tetkgerym z tchto zpmisohi:
Hi: g # po Hi: g > po Hiipa<pe

* Predpoklady
Znéame rozptyly v obou zakladnich souborech

. Testova statistikal) =—1_22_ = N (0,9

2

2
O ,0
n n

» Kiritické hodnotyH, : pro dvoustranny testu,_,,,

pro levostranny testu,_,
pro pravostranny test;_,

Za testové kritérium zvolime statistiku

u= X% (3.4)
A

nl n2
ktera ma za fedpokladu nulové hypotézy normované normalni ¢ezd. Jako kritické
hodnoty tedy zvolime kvantily tohoto ro#dni +u,_,,, u dvoustranné alternativy, resp.
kvantily —u,_, au,_, u jednostrannych alternativ.
ad 2) Mame dva nezavislé why z normalniho rozéleni. Nezname-li rozptyly zakladniho
souboru, ale vime, Ze jsou stejné,df. = 05 = g} (tento gedpoklad je nutné @it

jinym testem, o kterém budeme mluvit dale), |fet@stu shody dvou méra pouzit

statistiku

X1 =X,
J(nl—ﬂsfwnz—])sz N
n,+n,—-2 n, n,

kterd ma za platnosti ¢fozdsleni t s B + n, - 2 stupni volnostis’ as: jsou vylrové

(3.5)

rozptyly, které poitame z jednotlivych pozorovand, , h = 1,2 (ptadi vyteru), i = 1, 2,

..., h (poradi pozorovani v h - tém v§tu) podle vzorce
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s

24 -®)
§=2—

Il
iy

e (3.6)

Pii testovani postupujeme stéjjako v bo@ 1) s tim rozdilem, Ze jako kritické hodnoty
pouzijeme misto kvanfil normovaného normalniho ra#dni kvantily rozdleni ts

Ny + np - 2 stupiu volnosti.
* Predpoklady
a) Nezavislé vybry
b) Rozptyly v obou zakladnich souborech jsou neznéstédné

c) Normalni rozdleni nebo velké vyiry

» Testova statistikat = t(n +n,-2)
(n-12) < +( é
n+ nz 2

» Kiritické hodnotyH, : pro dvoustranny testt,_,,

pro levostranny testt,_,
pro pravostranny tedt:  [1], [11]

Priklad:

Vygenerujeme ndhodné Wiy s normalnim rozélenim s parametry ju= 0,1 | = 0,2
a stejnymi srrodatnymi odchylkamir, , =1:

>> x = normrnd(0.1,1,1000,1);

>>y = normrnd(0.2,1,1000,1);

V Malabu provedeme oboustranny test hypotBizy 14 = 1, nasledova:

>> [h,p,ci,stats] = ttest2(x,y)

h=1

p =1.5177e-004

ci =-0.2571 -0.0819

stats = tstat: -3.7954 df: 1998 sd: 0.9988



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2011 35

P-hodnota< o (0,05) a testovana hypotéza nelezi dvimitervalu spolehlivosti, tudiz

zamitame hypotézu o shodvou stednich hodnot na hladirvyznamnostix = 0,05.

ad 3) Pokud se nachazime v situaci, kdy nemaméienv rektery z pedpoklad
v odstavcich ad 1), resp. ad 2) nebo - zcela @gbewize i neznamych rozptylech

vibec gedpokladat jejich shodu, pouzijeme testoveho katér

t=- %2 (3.7)

které ma pblizné rozdlenit so stupni volnosti. P&et stupit volnosti se fitom vypcaiita

podle vztahu

j - 2. (3.8)

» Predpoklady
d) Nezavislé vybry
e) Rozptyly v obou zakladnich souborech jsou neznaniére.
f)  Normalni rozdleni nebo velké vyiry

. Testova statistikat = —L 2 =t (u)

RN Es

+2
n,
» Kiritické hodnotyH, : pro dvoustranny testt_,,
pro levostranny testt,_,
pro pravostranny test:, [1], [11]

Priklad:
PouZijeme stegvygenerovanych dat jako wgachozim giklad, jen s fiznymi rozptyly:

>> [h,p,ci,stats] = ttest2(x,y,[],[],'unequal’)
h=1
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p=1.5177e-004
ci =-0.2571 -0.0819

stats = tstat: -3.7954 df: 1.9980e+003sd: [2x1 double]

Jelikoz je p-hodnota< a (0,05) a testovana hypotéza nelezi v intervaluespiwosti,

zamitame na hladénvyznamnostix = 0,05 nulovou hypotézu.

3.5 Pérovy t-test

Tento test pouZijeme viipad, Ze mame dva zavislé ndhodné &rybz dvourozndrné
normalni nahodné velny (X,Y). To je situace nafklad toho, kdy mifime objekt
dvakrat (ped pokusem a poém) a chceme zjistit, zda dhpokus jaky vliv na neieny
objekt. Mefenim tedy dostaneme dvojic€x, ¥i), (%, ¥,), - (% Y.). Ozn@&me

4 =E(X) a i, =E(Y). Na hladig vyznamnostia pak chceme testovat hypotézu
H,:u, = u,. Postupujeme tak, Ze nejprve vypme rozdily mezi parovymi hodnotami
d=y-x proi =1, 2, ..n. Tyto hodnoty jsou realizaci nahodné tely Z =Y — X se
stredni hodnotou = i, — 1, Misto hypotézy H,: u, = 1, tak mizeme ekvivalenth

testovatH, : 4 =0 a pro hypotézu pak |ze pouzitest nebd-test. [1]

Priklad:

Budeme testovat parovacieni rychlosti zdolani okruhu tiaautomobilovych zavodnik
kdy hodnoty z prvniho #iteni byly pdizeny gi tréninku a hodnoty druhéhoéieni (i

Zavodk:

zavodnik 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
trénink 2,09 2,54 2,24 2,44 2,84 2,29 2,54 2,99 2,69 2,44 2,84 2,44 2,39
zavod 1,942,49 2,34 2,29 2,94 1,94 2,74 2,94 2,59 2,34 2,89 2,34 2,29

>> [h,p,ci,stats] = ttest(trenink,zavod)

h=0

p =0.1926

ci =-0.0311 0.1388

stats = tstat: 1.3806 df: 12 sd: 0.1406
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Vzhledem k tomu, Ze-hodnota >a (0,05), nezamitdme nulovou hypotézu na hkadin

vyznamnosti = 0,05.
3.6 Test hypotézy o shod dvou rozptyla

Pri popisu konstrukce testu shody dvouirpéri jsme vidli, Ze pi volbé testovaciho
postupu hraje wezitou roli, zda rozptyly zékladniho souboru jsetejné ¢i nikoliv.
Predpoklad o shaddvou rozptyli se na zakladvybérovych dat nize owtit testem, ktery
bude nyni stréné popsan. Eedpokladejme tedy, Ze jsme provedliébpezavislé ndhodné
vybéry o rozsahu na n. V téchto vykErech jsme vypeetli vybérové rozptylys’ as; .
Tento test, nazyvank-test mnoho statistik tento test nedopotuje z toho dvodu, Ze
ackoliv t-test je robustni Wi malym odchylkam: i kdyZ se roZkgni jen malo liSi od
normalniho,F-test nize davat nespolehlivé vysledky. Statistik GeorgePEBox iekKl:
.restovat pedem hypotézu o rozptylech je obdobné, jako kdybycriged tim, nez
zaoceansky parnik vypluje tigtavu na Siry ocean, spustili na fm@&lun, abychom si
owverili, Ze jsou vhodné pastrnostni podminky pro vypluti parniku. Nulovou hygzu

formulujeme ve tvaru ki o7 = o5. Dvoustrannou alternativni hypotézu jaka l6? # o3,

jednostranné alternativni hypotézy pak &’ > o5 a H;: o7 < 05.

Za testové kritérium volime statistiku

F=S (3.9)

N4

Za platnosti nulové hypotézy ma testové kritérivondleni F svy =m-l1av,=mp-1
stupni volnosti. V pipact dvoustranné alternativni hypotézy je kriticky obgmezen

nerovnostmi
F2 F1—u/2[n1_1-n2_1]’ (3.10)

1
Fq /2[”2 —1n, _1]

F<F, ,[n,-%n,-1= (3.11)

Provadime-li jednostranny test proti alternativnipdtéze o?>a3, je kriticky obor

vymezen nerovnosti

F>Fiq (m-1; np-1), (3.12)
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v pripads alternativni hypotézy? <o je kriticky obor vymezen nerovnosti

1
Fo(n,-%n,-1)

F<F,(m-1;np-1)= (3.13)

[11]
Priklad:

Budeme uvazovat dva nezavislé ¥ pochazejici z norméinrozdlené nahodné

veliginy:

méteni 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
skupina 1 59 4964 75 74 79 4 6 73 51
skupina 2 11,39,8 12,1 10,9 10,9 11,2 10,6 11,3 11,1 11,2 12 9,9

Vybérové rozptyly jsous? =1,680 a s? = 0.482, proto st/ & =3,49. Proa = 0,05 a stuph
volnostiv; = 9 av, = 11 dostaneme kritickou hodnofg, 4. = 3,59. Nulovou hypotézu
H,:0f =0’ proti oboustranné alternatitedy nezamitdme, protoze 3,49 < 3,59. Jinymi

slovy, testové kritérium nelezi v kritickém oboru.
>> [h,p,ci,stats] = vartest2(datal,data2)

h=0

p =0.0551

ci=0.9716 13.6378
stats = fstat: 3.4861 dfl: 9 df2: 11

Vzhledem k tomu, Ze p-hodnotas>(0,05) a porér dvou rozptyh jako testové kritérium

st/ lezi v konfidedinim intervalu, tudiz nezamitame nulovou hypotézuhtedirs

vyznamnosti = 0,05.
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4 VYBRANE NEPARAMETRICKE TESTY

Tato kapitola se bude zabyvat skupinou specialsfalistickych test, které se nazyvaji
neparametrické. Jejich pouziti je vSak vazano nma¢sp urcitych podminek. Pokud tyto
nelze splnit, nelze pouzitriglusny parametricky test. Proto byly statistikyivuty tyto
specialni testy. V této kapitole budodegstaveny nejdezitéjSi neparametrické testy.
V piedchozicasti této prace fiteme nalézt#které testy hypotéz o hodnotach parafhetr
pravdspodobnostnich model (na. testy hypotéz o parametreqgh a ¢ normalniho
rozckleni). Tyto testy se nazyvajparametrické testy. Jsou to, fisrg¢ vzato, testy
0 parametrech znamych pra&pddobnostnich modila jsou tedy pouZzitelné v situacich,
kdy se zkoumaji veliny, jejichz rozéleni Ize alesp® priblizn¢ popsat #kterym
z prava@podobnostnich modil (normalnim, lognormalnim, exponencialnim réedim
aj.). V pripadech velkych vyra lze @ testech hypotéz okterych parametrech
(napiklad o parametrech, jez jsouiexinimi hodnotami) postupovat st&jna’ vybeér
pochazi z jakéhokoliv obvykle se vyskytujiciho réledi, takze vtomto ipact neni
znalost pravépodobnostniho modelu nutnaii Ryzkumu trhu se posiné ¢asto pracuje
s menSimi vybry. Pritom se Zadaji informace o dilych vlastnostech (ndp poloze,
variabilitt aj.) rozdleni neznamého typu. \Ekterych z&chto situaci nelze pouzit

parametrické testy, lze ale vyuZit tzv. nepararmetriesty, jimz je éhovana tato kapitola.
Neparametrické testymaji oproti parametrickyiaduvyhod, mezi €z pati:

» Pravdpodobnostni zavy, které z nich ziskdme, jsowt8inou nezavislé na tvaru
rozc&leni nahodnych valin v zakladnim souboriasto se fedpoklada pouze spojitost

rozckleni zakladniho souboru (distritni funkce).

* Lze je pouzit i v fipact, kdyZz nezname tvar rozieéni zakladniho souboru a rozsah

vybéru je maly.

* Lze je pouzit i tehdy, kdyZz vyby pochazeji ze zakladnich soubos tiznymi

rozdélenimi sledovanych nahodnych .

* Lze je pouzit i pro data, ktera maji charakter méthich (pdadovych) nebo

nominalnich (slovnich) proénnych nebo klasifikéni charakter.
» V¢EtSinou jsou vypetns ponerné jednoduché.

Z nevyhodneparametrickych tastze uvést nasledujici wgt:
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* informace zdat jsou ménefektivni — sila testu je tedy nizSi (je zde&tsv
pravdpodobnost chyby Il. druhy). Pokud jsou spkny podminky adekvatniho

parametrického testu,dinby mit prioritu,
e pfi veétSim rozsahu vydyu rostou naroky na vygty a rovreZ i na tabulky kritickych
hodnot (ty byvaji porérné té¢Zko dostupné — ne kazda statistickéhnice je uvadi). [6]
4.1 x*test v kontingertni tabulce
Pouziti:
Pfi vySetovani mozné zavislosti dvou nominalnich pegoamych. Vysledky pozorovani
zapisuje pro fehlednost do tzv. kontingémi tabulky. Kontingetni tabulka vznikne,

téidime-li soubor podle variant 2 kvalitativnich zhak a B, kdy A mar variant a B ma

svariant.

Tab. 4.1. Schéma kontingari tabulky

j
A\B B1 B> . Bs
A1 Ni1 Ni2 MNis Ny
A; Np1 Np2 bs o,
Ar Nr1 N2 Ns N,
> N1 P Ns n

Nulova hypotéza zni: prainné A a B jsownezavislé.

Testoveé kritérium ma tvar:

XZ:ZEM, (4.1)

i=1 =1 n;

kde n, = nin, jsou teoretické cetnosti. Kriticky obor je vymezen nerovnosti:
n

x2 > le_a((r — 1)(s — 1)). Padne-li hodnota testového katéto kritického oboru,

znamena to, Ze mezi prénrmymi A a B byla prokazana zavislost.
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Mira sily zavislosti nominalnich pramnych se n&i nagiklad pomoci Pearsonova
kontingergniho koeficientu
X2

Py ey 0. (4-2)

Jsou-li ol promEnné statisticky nezavislé, je tento koeficient pn Jeho horni mez je
v8ak zavisla na velikostéisla h = min(f — 1); 6 — 1)). S rostoucimh se hodnota
Pearsonova koeficientu blizi 1. Okolnost, Ze honeiz tohoto koeficientu neni anfip

pevné zavislosti rovna 1,&Zuje interpretaci jeho hodnot. [6]
Priklad:

Pri prizkumu prodeje sportovni obuvi byli respondenti datd, zda fi jejim nakupu
preferuji gedevSim jeji kvalitu, modnosi nizkou cenu. Dale byli dotazani, kde si tuto
obuv zakoupili: a) v prodegnobuvi, b) na trzisti, c) v obchodnim démPrizkum el
mimo jiné owiit, zda forma prodeje (vystlovana prominnd) zavisi na preferencich, které
jsou pro zékaznikyip nakupu rozhodujici (vystlujici promenna). Jde tedy o posouzeni
zéavislosti dvou nominalnich pramnych. Udaje zji#né u 120 respondenjsou uvedeny

v tabulce.

Tab. 4.2. Zadaniifkladu pro vypoety” testu o nezavislosti v kombitra tabulce

Hlavni kritérium Forma prodeje
o, Souty ny .
pri nakupu Prodejna obuv Trzist Obchodni dm
Cena 10 20 15 45
Modnost 5 15 20 40
Kvalita 10 5 20 35
Souty n | 25 40 55 120

Priklad mize bytfeSen v programovem prostli Matlab nasledown

T =[10 20 15;
5 15 20;
10 5 20];
% kde radky odpovidaji hl.kriteriu pri nakupu a slo upce forme prodeje
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% Testujte hypotezu HO: forma prodeje nezavisi na p referencich, ktere
jsou pro zakazniky pri nakupu rozhoduijici.

% Reseni
[nr ncl=size(T); % rozmery tabulky
ss=sum(sum(T)); % celkovy soucet

t=T/ss; % normovan?

sc=sum(t); % norm. soucet pres radky (svisle)
sr=sum(t’); % norm. soucet pres sloupce (vodorovne)
tt=sr'*sc; % nezavisla normovana tabulka

TT=tt*ss; % nazavisla tabulka absolutni

0=T(); % pozorovane cetnosti
e=TT(:); % teoreticke cetnosti
n=(nr-1)*(nc-1); % stupne volnosti
[pval ch2]=chisquare_test(o,e,n);

pearson = sqrt(ch2/(ch2+ss));

kritickaHodnota = chi2inv(0.95,n); % vypocet kriticke hodnoty
fprintf( ‘Test nezavislosti\n\n' );

fprintf( ‘testove kriterium: %g\n’' , ch2);

fprintf( '‘p-hodnota: %g\n\n' , pval);

fprintf( '‘Pearsonuv kontingencni koeficient: %g\n\n' , pearson);

fprintf( ‘Kriticka hodnota chi-kvadrat rozdeleni: %g\n\n'
kritickaHodnota);

Zvolime obvyklou hladinu vyznamnosti = 0,05, kritickou hodnotou bude kvaniif
roz&leni o (3 — 1).(3 — 1) = 4 stupnich volnosti. Tekwantil je rovny 9,49. Kriticky obor
bude tedy vymezen nerovnostf > 9,49. V nasem ffpac byla vypd@tena hodnota
testového kritérig? = 10,728. Tato hodnota je v kritickém oboru, tatest zamita na 5%
hladiné vyznamnosti hypotézu o nezavislosti. S 5% rizikemylu miZzeme tedyici, Ze

volby formy prodeje zavisi na preferencich, jeaijpoo zakaznikyip nakupu rozhodujici.

K posouzeni, zda jde o silnou nebo slabou zavislsistuzi Pearsdiv kontingerni

koeficient:

2
P=|—X—; PO(0;1, tedyP= _10728 _ yg6e
x’+n 10,728+ 120

Tento koeficient je blizky nule, coZz nazog jen velmi slabou statistickou zavislost volby

formy prodeje na preferencitipnakupu v daném souboru 120 respondemtato zavislost

je vSak statisticky vyznamna.
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4.2 Jednovybérové neparametrické testy
4.2.1 Znaménkovy test

UvaZzujme nahodny vgh o rozsahu n ze spojitého rozdeni s medianerX .
Pravdpodobnost, Ze vybrana hodnota je menéi Xeje stejna jako prawgodobnost, Ze
hodnota je #3i. H: X = a (a je dané&fslo); Hi: X # a. Testové kritérium ozréme S je
poset rozdifi (x, —a) s kladnym znaménkem. Plati-lpHna S Bi(n; 1/ 2). Pro mala jsou

tabelovanaislak; ak, ve statistickych tabulkach tak, ze
P(S<sk)<al/2aP(Szk)<al?2. (4.3)
Jestlize S< k; nebo S = k,, zamitame nulovou hypotézu.

Pro velk& n ma testové kritérium tvar

Lo -nel @4
\/ﬁ .

s normovanym normalnim rogénim N(0,1). Kriticky obor je vymezen nerovnosti

|U|zuy,,,. Clen +/-1 witateli testového kritéria je tzv. oprava na st kterou

pouzivaji rtkteré statistické softwary. Je-lfsg, je roven +1, je-li 5> g je roven —1.

Znameénkovy test se pouZiva tigad, Ze rozdleni nahodné valiny X je zn&né

asymetrické. Vzhledem k relati¥mmalé sile testu se dopdrye volit wtSi n. Pripady pro

~

X = a vypustime a sniZzime o¢mpoaiet pozorovanin. Tento test se d4 pouZzit s malou

apravou i pro tzv. parova pozorovani (tj. dva zvig/béry). Budeme se jim zabyvat dale.
[6]
Priklad:

Vyrabéné ocelové e maji kolisavou délku sigdpokladanou hodnotou medianu 10 m.

Nahodny vyksr 10 ty¢i poskytl nasledujici vysledky:
9,83; 10,10; 9,72; 9,91, 10,04; 9,95; 9,82; 9,78199,90.
Je gedpoklad o hodnétmedianu tyi opravieny?

Ho: X = 10 a H: X # 10. Pro pouziti znaménkového testu nejprve stanexddchylky

od prepokladané hodnoty medianu a dostavame
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-0,17;.0,10; -0,28; -0,09; 0,04, -0,05; -0,18; #0;®,19; -0,10.

Hodnota testového kritéria je' S 2. Kritické hodnoty z tabulek pro znaménkovy tesu
ki =1 ak=9. Zjis&na hodnota Slezi mezi nimi, tj. v oboruijjeti. Znamena to, Ze timto
testem nebyla prokdzana neplatnost hypotézy, zéamegralgnych ocelovych i je 10

m. Pouzijeme-li aproximaci, dostaneme hodnotu v&tto kritéria:

[8 :%1: 1,58< 1,9¢. Neni v kritickém oboru, nulovou hypotézu nezamia[6]

V Matlabu tento test provedeme jednoduse:

>>x =[9.83; 10.10; 9.72; 9.91; 10.04; 9.95; 9.82.3; 9.81; 9.90]’;
>> [p,h,stats] = signtest(x,10)

p =0.1094

h=0

stats = zval: NaN sign: 2

Na hladirg vyznamnostic = 0,05 nezamitame nulovou hypotézu, protpdednota >a
(0,05).

4.2.2 Wilcoxonuv test

Pouziva se pro testovani stejné hypotézy jako znkow§y test. Pouzijeme ho \ipac

symetrinosti rozéleni nahodné valiny X.

Postup pi testovani:

1. Pro kazdé r&veni vypc&itéme‘xi - al Je-li ‘xi - al = 0, mefeni vypustime a snizinme
2. Uspaadame tyto hodnoty vzestupa gifadime jim poadi.

3. Vypotitame sotet pdadi pro kladné rozdily"™& sowet pro zaporné rozdily'S

4. Testovym kritériem je pro oboustrannoy ¥licina S = min(S, S).

5. Je-li S menSi nebo rovno kritické hodhiae specialnich tabulek pro Wilcoxontest

(hodnoty w), zamitdme nulovou hypotéz.H

Lze téZ pro ¥tSi n pouZit aproximace. Za platnosti nulové hypptaa veléina
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1
S -, n(n+1)
U=

(4.5)

\/214 n(n+H(2n+ 1]

asymptoticky rozéleni N (0, 1). V pipadt | U| = u; _q zamitame hypotézu na hlagin
ktera je asymptoticky rovne

Protoze informace obsazena \fauich je ¥tSi nez informace obsazena jen ve znaméncich
rozdila mé& Wilcoxoriiv test &tSi silu neZ test znaménkovy. WilcoxXantest Ize pouZzit

podobr jako test znaménkovy pro tzv. parova pozorovanureZ se jim budeme zabyvat

i v dalSim vykladu. [6]
Priklad:

P vyzkumu trhu je iteba na hladiévyznamnosti 0,05 rozhodnout, zda medi&fsimich
piijmu rodiny v jisté oblasti je mensi nez 25 tig. Ootdzano bylo 20 nahodivybranych

rodin a byly ziskany nasledujiciésicni piijmy v tis. K.

18,9; 20,3; 21,2; 22,5; 26,2; 19,3; 22,2; 25,31233,9;

20,1; 17,5; 27,2; 24,9; 25,0; 28,0; 19,9; 33,03228,0.

Predpoklada se, Ze roddni pijma je symetrické kolem medianu a cilem je posoudit
hypotézy

Ho: X=25aH: X#25.

Nulovou hypotézu zamitneme, bude-li hodnota te$tov&itéria nejvySe rovna kritické

hodnot z tabulek. Nejprve ovSem vygithme poradova ¢isla odchylek jednotlivych

pozorovani od 25 tis. K(se znaménkemipodni odchylky):

-17;-13; -12; -8; +6; —16; —-9; +3; +1,5; -5;

—-14;-18; +7; -1,5; +10,5; —15; +19; —4; +10,5,

piicemz rodina sifjmem 25 byla z analyzy vypu$ta (tedy n = 19). S@et S = 57,5

a S = 132,5. Hodnota testového kritéria je min(57,%,53 = 57,5. Tabulkova hodnota je
rovnacislu 46. JelikoZz hodnota testového kritéria§&Svnez kriticka hodnota, znamena to,

Ze nulovou hypotézu nezamitame. Test neprokazdly Z= median mezd vyznamhsil
od 25 tis. K.
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>>x =[18.9; 20.3; 21.2; 22.5; 26.2; 19.3; 22.3;2 25.1; 23.9;...
20.1; 17.5; 27.2; 24.9; 25.0; 28.0; 19.9; 33.03228.0];

>> [p,h,stats] = signrank(x,25)

p=0.1312

h=0

stats = zval: -1.5094 signedrank: 57.5000

Na hladirt vyznamnostic = 0,05 nezamitame nulovou hypotézu, protpdednota >a
(0,05).

4.3 Neparametrické testy pro dva zavislé a pro dva nexéslé vybéry

4.3.1 Znaménkovy test pro dva zavislé vyéry

Znameénkovy test popsany yeglchozicasti nize byt pouzit i pro para@vziskana zavisla
pozorovani k testovani shody popiech median dvou rozdleni. Pouzijeme ho tak, ze
obycejny znaménkovy test pro jeden ¥ylsa = 0 aplikujeme na rozdily &eni. Resrgjsi

vysledky dostavdme pomoci nasledujiciho Wilcoxontestu. Piklad bude uveden po

vykladu tohoto testu. [6]
4.3.2 Wilcoxoniv test pro dva zavislé vykry

Nech X3, Xo, ..., X, je nahodny vy&r ze spojitého roztleni s distribdni funkci F(x).

Chceme testovat hypotézu, Zg¢e symetricka kolem nuly v tom smyslu, ze

F(X) =1 —-F(—x) , e <X <00, (4.6)
Saad'me X, X, ..., X, do rostouci posloupnosti podle absolutni hodrtpty,

X |®< X [|@<. < |x]|® 4.7)

Neclt R je pdadi X pii tomto uspsadani. Zavéme veltiny

SS=)R,S=)R. (4.8)

X; 20 X;(0

Pritom plati S + S = n(n + 1) / 2, coz Ize uzit pro kontrolu sprawnegpocta. Je-ligislo
min(S’, S) men3i nebo rovno tabelované kritické hodnbiypotéza se zamita. Kritické

hodnoty jsou v tabulkach.
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Pro &tSi hodnoty n Ize vyuZzit toho, Ze za platnosti liggg ma veliina

1
S —-—n(nt+1
4 (n+1)

U= (4.9)

\/214n(n+1)(2n+ D
asymptoticky rozéleni N (0, 1). V pipacs |U | = uy _q zamitdme hypotézu na hladjn
ktera je asymptoticky rovna [6]

Tyto testy jsou neparametrickou obdoliei@stu pro parova pozorovani.
Priklad:

Studenti Bhem semestru hodnotirquinaSejici pomoci béd K dispozici jsou vysledky
10 nahodd vybranych pednasejicich. Ukolem je posoudit, zdgegnasejici ziskali od

student vice bod letos nez v minulém roce.

Tab. 4.3. Zadéani pro vypet Wilcoxonova testu pro dva zavislé ¥

Prednasejici 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1p

Min. rok 932 | 906| 943 907 893 870 889 902 8p6 487
Letos 933| 923 91 909 908 893 890 889 8§88 838
Rozdily 1 17 | =27 2 15 23 1 -18 22 S

Ho: Median bod v letoSnim a minulém roce je shodny.

Pro nas fiklad je n = 10, 5= 8, z tabulek V zjistime:k 1 a k = 9. S lezi mezi nimi
v oboru ijeti, tedy nejsme opra¥ni zamitnout H. OdliSnost dosazenych bibchebyla

prokazana.
Pouzijeme-li aproximaci, dostdvame hodnotu testouéltéria:

U :%1: 1,58< 1,9¢. Neni v kritickém oboru, nulovou hypotézu nezamié

Stejné Udaje testujme dale, nyni pomoci jednéroidEho Wilcoxonova testu.
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Tab. 4.4. Hodnoty pro vyget grikladu pomoci jednovysového Wilcoxonova testu

Uspadadané 1 1 2 13 | 15 17 22 23| 27| 51
hodnoty|Xi|

Paradi 15| 15 3 4 5 6 7 8 9 10

n =10,
S"=15+15+3+5+6+7+8+ 10 =42,
S=9+4=13.

min(S; S) = min(13; 42) = 13. Kritickd hodnota je podle tk rovna 8. Jelikoz

min(S’; S) = min(13,42) = 13 > 8, nejsme oprémnzamitnout nulovou hypotézu.
Pouzijeme-li aproximaci, dostavame dle (4.9):

1

42--10.11

4 =1,48< 1,9¢. Neni v kritickém oboru, nulovou hypotézu nezamia
‘/i10.11.21
24

V Matlabu tento fiklad vyfeSime nasledon

Ul=

>>x=[932 906 943 907 893 870 889 902 866 787];
>>y=[933 923 916 909 908 893 890 889 888 838];
>> [p,h,stats] = signrank(x,y)

p =0.1523

h=0

stats = signedrank: 13

Na hladirg vyznamnostic = 0,05 nezamitame nulovou hypotézu, protpdednota >a
(0,05).

4.3.3 Wilcoxoniv dvouvybérovy test pro nezavislé vylry (Manniav-Whitneyiyv test)

Nech' Xi, X2, ..., Xn @ Y1, Y2, ..., Y, jsou dva nezavislé vg¢by ze dvou spojitych

rozckleni. Chceme testovat hypotézu, Ze distiitidunkce obou roztleni jsou totozZné.
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VSech n + m vybrovych hodnot X, Xo, ..., Xn @ Y1, Yo, ..., Yy uspdadame vzestugn
podle velikosti. Zjistime saet pdadi hodnot X, X, ..., X, a ozndime ho . Obdobri
T, je sodet pdadi hodnot Y, Yy, ..., Yo Vypotitame

m(m+1) +n(n+1)_

U, = mn+T—T1 , U, =mn > T, . (4.10)

Pritom plati U + U, = mn. Pokud min(W U,) je menSi nebo rovno kritické hodgot

uvedené v tabulkach, zamitame hypotézu. Jsou-hdigan an velke, vypdteme velginu:

1
U, =5 mn
U, = , (4.11)
\/mn(m+ n+1)
12

kterd& ma za platnosti hypotézy asymptoticky ebemoi N(O; 1). Vpiipads, Ze
| Uol = Uy _ar2, zamitneme hypotézu na hlagliasymptoticky rovnér. Tento Wilcoxoriv

test se pouziva nggstji misto dvouvykirového t-testu. [6]

Priklad:

Bylo vybrano 10 poli stejné kvality. Na 4 z nich gkouSel novy zfisob hnojeni,
zbyvajicich 6 bylo oS&tno starym zfisobem. Pole byla oseta pSenici a sledoval se jeji
hektarovy vynos. Vysledky jsou uvedeny v tabulcengtrickych centech na hektar). Je
tieba zjistit, zda novy Zisob hnojeni ma jiny vliv na pmérné hektaroveé vynosy nez stary

zpasob.

Tab. 4.5. Zadéaniifkladu pro pouziti Mannova-Whitneyova testu

Hektarové vynosy ip| 51 52 49 55 - —

novém zfisobu hnojeni X

Hektarové vynosy in| 45 54 48 44 53 50

starém zpisobu hnojeni Y

VSechny hodnoty Xa Y; v tabulce 4.5 usgddame podle velikosti. Tim dostaneme prvni
fddek tabulky, podtrzen&isla pati do prvniho vybru. Na druhémiadku jsou

poradi hodnoi a na dalSim jsou padi hodnoty.
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Tab. 4.6. Upravené zadani pro pouziti Mannova-Vélyitna testu

Sdruzeny 44 45 48 | 49| 50 51 | 52 53 54 | 55
vybér

Paradi hodnot 4 6 7 10
X

Paadi hodnot| 1 2 3 5 8 9
Y

Odtud 7T =4+6+7+10=27 ,F1+2+3+5+8+9=28
aU=4.6+(4.5)/2-27=7,34.6+(6.7)/2-28=17.

Kriticka hodnota i a = 0,05 pro m = 4, n = 6 je podle tabulek rovn&@toze min(7; 17)
= 7> 2, nemizeme zamitnout hypotézu, Ze novyigpb hnojeni mé na hektarové vynosy

stejny vliv jako stary zfisob.

V Matlabu se pedchozi piklad vyteSi nasledujicim Zigobem:
>>x=[61 52 49 55];

>>y=[45 54 48 44 53  50];

>> [p,h] = ranksum(x,y)

p =0.3524

h=0

Na hladirg vyznamnostic = 0,05 nezamitame nulovou hypotézu, protpdednota >a
(0,05).

4.4 Testy o typu rozcéleni
4.4.1 X test dobré shody
PouZiti tohoto testu je typické v nasledujicichaitich ve dvou zakladnich situacich:

a) Ho predpoklada, Ze v koeém zakladnim souboru rézéném podle kvantitativniho
nebo kvalitativnino znaku doskupin jsou podily jednotek rovyskim 1o 1, To 2, ..., To k.

Za testové kritérium volime statistiku
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0= zk (n; - nno,i)2 , (4.12)

i=1 nno,i

kde n jsou pozorované vyoové cetnosti a mp; jsou teoretick&etnosti v i-té skupi&
X%(4.12) méa za fedpokladu dostates velkého vylsru x? rozasleni sv = k— 1 stupni

volnosti. Kriticky obor je vymezen nerovnogfi=> x4 _q (k — 1).

b) Ho predpoklada, Ze nekotrey zakladni soubor ma roddni ugitého typu. V pipad,
Ze H udavéa nejen typ rozteni, ale i jeho parametry, mluvime o Gplspecifikovaném
modelu, jinak mluvime o neupinspecifikovaném modelu. Postupujeme podoiako
v predchozim fipads. Kriticky obor je vymezen nerovnostf > X% _q (k — s — 1), kds je

pocet paramefr prisluSného rozéeni. [6]
Priklad:

V piikladu otestujeme pravidelnost hraci kostky. Jalabadpro testovani pouzijeme
vysledky 4096 hoil 12 hracimi kostkami. #®®kazdém hodu se zjidvalo, kolik Sestek na
kostkach padlo. Zaipdpokladu pravidelnosti hracich kostek je pegaiobnost padnuti
Sestky na kostce rovna 1/6 a protoze hadyymi kostkami jsou nezavislé, jedm Sestek

pii hodu 12 kostkami nadhodna wetia s rozdlenim Bi(12, 1/6). Hodnoty jsou shrnuty

v nasledujici tabulce:

Tab. 4.7. Zadaniifkladu pro vypdety? testu dobré shody

Pctet

Sestek 0 1 2 3 4 5 6 7 a\JicCelkem
Xi 447 1145 1181 796 380 115 24 8 4096
pi 0,112 0,269 0,296 0,197 0,089 0,028 0,007 0,001 001,d
np 459 1103 1213 809 364 116 27 5 4095

Vypis v Matlabu vypada nasledaun

>> bins = 0:7,

>> [h,p,stats] = chi2gof(bins,'ctrs’,bins,...
frequency',namerene,...

‘expected’,ocekavane)
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h=0
p =0.5619
stats = chi2stat: 5.8113 df: 7

edges: [-0.5000 0.5000 1.5000 2.5000 3.208000 5.5000 6.5000 7.5000]
O: [447 1145 1181 796 380 115 24 8]
E: [459 1103 1213 809 364 116 27 5]

Vzhledem k tomu, Ze-hodnota >a (0,05) nezamitdme hypotézu o pravidelnosti hraci
kostky. [1]

4.4.2 Kolmogorovav-Smirnovayv test

Tento test je zaloZen na porovnavani disthitufunkce pedpokladaného rozteni
s vykErovou (empirickou) distribéni funkci. Jedna se o zcela obecny test pro jakyigl
rozdsleni. Hypotézy formulujeme stejjako v pipads y*testu dobré shody. Na rozdil od

y*-testu dobré shody Ize test provéidpro ndhodné vyry pomsrné malych rozsain

Testovaci statistikd je definovana jako nefSi vzdalenost mezi hodnotami ¥bveé

distribusni funkceF, (x) a teoretické distribitni funkce F, (X):

D = max

F.() - R () - (4.13)

Pro malé rozsahy vybu n pouzijeme pesnou kritickou hodnotu z tabulky kritickych

hodnot Kolmogorova-Smirnova testu. Pro velk@nizeme pro vypeet kritické hodnoty

pouzit @ibliznou, asymptoticky platnou hodnol;t/—%ln(a/Z), tedy nap. proa = 0,05

hodnotu1,358+/n a proa = 0,01 hodnotu, 628v/n . Pokud hodnota testovaci statistiky

piekrati tuto hodnotu, zamitame nulovou hypotézu, tedyza&ladni soubor neméa
piedpokladané roztkni. [2], [3]

Priklad:

Pro simulaci testu v Matlabu si vygenerujeme naljodmér s normalnim rozglenim, se
stredni hodnotoy = 0 a smrodatnou odchylkow = 1 a nasledhotestujeme, zda tento

vybér skut&né pochézi z tohoto rozténi:

>> x=normrnd(0,1,1,1000);
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>> [h,p,k,c] = kstest(x,[],0.05,0)

h=0

p=0.7146
k = 0.0219
c=0.0428

Vzhledem k tomu, Z@-hodnota vysla §tSi nez zvolena hladina vyznamnosgti= 0,05,

nezamitame hypotézu, Ze rékhi pochazi z normalniho.
Priklad:

V dalSim gikladu si vygenerujeme nahodny ¥yhpochazejici z exponencialniho rélahi
s parametrent = 1 a nasledh otestujeme, zda tento wWibskut&né pochazi z tohoto

rozckleni:

>> x = exprnd(1,100,1);

>> [h,p] = kstest(x,[x expcdf(x,1)])
h=0

p = 0.3800

Vzhledem k tomu, Z@-hodnota vysla §Si nez zvolena hladina vyznamnosgti= 0,05,

nezamitame hypotézu, Ze rélahi pochazi z exponencialniho.
4.4.3 Lilliefors tv test

Tento test je wen pro testovani normality dat a funguje na stejrnncipu jako
piedchozi Kolmogorodw-Smirnoviv test, tzn. na porovnani teoretické disttibufunkce
s vykErovou distribéni funkci. Na rozdil ale od Kolmogorovova-Smirnogotestu, kdy
musela byt fedpokladana (teoreticka) distrimi funkce pl# definovana, mizeme zde
parametryp a ¢ odhadnout pomoci vgpbovych odhad X as. Stejre jako v gipadc

Kolmogorovova-Smirnovova testu pro malé pouzijeme pesnou kritickou hodnotu

z tabulky kritickych hodnot Lillieforsova testu, qorvelka n Ize pouzit pibliznou,
asymptoticky platnou hodnottﬁ),89/\/ﬁ pro a = 0,05, resp. hodnotl1,04/x/ﬁ pro
a =0,01. [1]
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4.5 Neparametrické miry tésnosti zavislosti

Spearmaiiv koeficient pdadové korelace (obdoba jednoduchého koeficientel&oe) je
dan vztahem

IO

rs n( n2 _1) ! (414)

kde i a i, jsou pdadovacisla hodnot progmnychx ay, n — rozsah vyéru.

Spearmaiiv koeficient pdadové korelace nabyva hodnot z intervaldl;l>, pricemz
hodnoty kolem O ukazuji na nezavislost, hodnotgKdil ¢i —1 na existenci imé i

ne@ime zavislosti.

Test hypotézy vyznamnosti ¢

Testujeme nulovou hypotézuyHps = 0 proti alternatit Hy: ps # 0. Pro vylry o rozsahu
n < 10 je teba kritickou hodnotu hledat ve specialnich tabehkdpron > 10 lze pouzit
znameého testového kriteria:

t=—2— f(n-2). (4.15)

1-r,

Za platnosti hypotézy fHma veltina t Studentova-rozcileni s 6 — 2) stupni volnosti.

Kriticky obor je vymezen nerovnosti] >t,_,,(n- 2).

VSimnéme si jeSt vypaitu 1 v piipadt, Ze se skteré z hodnok; (resp.y;) opakuji a jsou
jim piitazeny piméry z paadovych ¢isel, ktera na & piipadaji. V tomto pipact rs

spa:iitame podle vzorce

B0, -1y

rg=1- (P -1-C ' (4.16)
kde pro opravnglen C plati
1
C= E |:Z(hik - hx,k) + Z(hsy,k’ - hfk):| . (4-17)
k k'

V tomto vzorci zna&i hy cetnost k-té skupiny stejnych hodnot pramex a hy - ¢etnost

k'-té skupiny stejnych hodnot prémméy.
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Spearmaiiv koeficientrs se ¢asto pouziva jako charakteristika shodyaad n jednotek

podle dvou hledisekCim vice se ptadi jednotek podlesthto hledisek shoduji, tim je

Priklad:

V tabulce je uvedeno padi obratu zahraémiho obchoduy) a pd@tu obyvatel X) 11

vybranych stét. Udaje jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Tab. 4.8. Zadanitikladu pro vypdet Spearmanova koeficientuipdové korelace

Stat i, (Obyvatelé) i (obrat) (ix — i)
UK 7 8 1
USA 10 11 1
Francie 6 9 9
Nizozemi 4 6 4
Italie 8 7 1
Japonsko 9 10 1
Norsko 1 1 0
CCCP 11 4 49
Sparglsko 5 3 4
Svédsko 2 2 0
Belgie 3 5 4
Soucet 66 66 74

6y (i,—i,)?
r=1- Z(z y) :1_&: 0,663¢.
n(n®-1) 111 - 1)

Test vyznamnostisr

. 0,6636/ 1% 2.

t= = 2,662 {,,,s (1 2F 2,21
J1-0,6636 |
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Hodnota t-kritéria fevysila kritickou hodnotu, znamena to, rZge statisticky vyznamny.
Existuje statisticky vyznamna zavislost meziiggim podle pétu obyvatel a ptadim

podle velikosti obratu zahramiho obchodu.

V Matlabu mizeme vypoitat Pearsoliv, Spearmaiiv a Kendalliv koeficient korelace

nasledujicim zgisobem:

>> [RHO,PVAL] = corr(x,y,'type','Pearson’,'rowdl,dail','both")
RHO = 0.6636

PVAL = 0.0260

>> [RHO,PVAL] = corr(x,y,'type’,'Spearman’,'rowal;; tail','both")
RHO = 0.6636

PVAL = 0.0309

>> [RHO,PVAL] = corr(x,y,'type','Kendall', rows'lfdtail','both")
RHO = 0.5636

PVAL = 0.0165

Ve vSech pipadech pouziti test neparametrické miry é¢snosti zavislosti vysla
p-hodnota <a (0,05). Zamitame nulovou hypotézu o nevyznamn&giearmanova,

Pearsonova a Kendallova kor&ého koeficientu.
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. PRAKTICKA CAST
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5 TESTOVANI HYPOTEZ METODOU MONTE CARLO

Monte Carlo je ffida algoritnii pro simulaci systém Jde o stochastické metody
pouzivajici pseudonahodnésla. Typicky vyuzZivany pro vyget integrah, zejména
vicerozngrnych, kde BZzné metody nejsou efektivni. Metoda Monte Carlo $iréké
vyuziti od simulaci experimeint pres p@itani ucgitych integrai az teba reSeni
diferencialnich rovnic. Zakladni myslenka této nagtge velice jednoduchd, chcemeiur
stredni hodnotu veliny, ktera je vysledkem nahodnéhged Vytvori se paitacovy model
toho dje a po probhnuti dostaténého mnoZstvi simulaci se mohou data zpracovat
klasickymi statistickymi metodamijfaba uéit pramér, smerodatnou odchylku a miry

asymetrie.
Postup — zaklady simulace Monte Carlo

1. Determinujeme pseudo-populaci nebo model, kteryebreprezentovat skuteou

populaci.
2. Pouzijeme vzorkovaci proceduru pro ¥yl pseudo-populace nebo rébhi.
3. Vypocitame hodnoty statistik a uloZzime je.
4. Opakujeme kroky 2 a 3 pid iteraci.
5. Pouzijeme M hodnot nalezenych v kroku 4 ke studatfleni dané statistiky.

Rychlost konvergence chyby vysledku k nulové ho&net u MMC rovna pbliznég
pievracené hodnétodmocniny z pétu realizovanych pokusN, z ¢ehoz plyne, Ze negat
mezi metody nejefektivijsi. Statistické zpracovani vysledk kroku 5 je migno tak, Ze
hledana hodnota je zpravidla dangkterym z momerit statistickych veliin, negast;ji

stredni hodnotou a rozptylem.
Postup — Testovani hypotéz pomoci Monte Carlo (kritka hodnota)

1. Pouzijeme vhodny nahodny Wibvelikostin z dané populace, vypiddme pozorované

hodnoty testovaci statistiky, t

2. Rozhodneme se o pseudo-populaci, ktera reflektigeakteristiky skutené populace

pod nulovou hypotézou.

3. Ziskdame nahodny vy velikostin z pseudo-populace.
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4. Vypocitame hodnotu testovaci statistiky pomoci nahodne&kibéru v kroku 3

a ulozime ji.

5. Opakujeme krok 3 a 4 pid iteraci. Nyni mame hodnoty, ..., f, které slouzi jako

odhady rozdleni testovaci statistikyl,, kdy nulova hypotéza je pravdiva.
6. Ziskame kritickou hodnotu pro danou hladinu vyznastiu:

Levostranny test: dostanery vybérovy kvantil, g, , zty, ..., f.

Pravostranny test: dostaneme (d)-ty vybérovy kvantil g,_,, zts, ..., f.

Oboustranny test: dostaneme &sdvy kvantil §,,, a ¢,_,,, Zt1, ..., .

7. Pokud g spadne do kritické oblasti, potom zamitame nuldwpotézu.

Nasledovat bude ukazka konceptu testovani hypaigmopi metody Monte Carlo. Datovy
soubormcdatazahrnuje 25 pozorovani. Pro tento ukazkokiklpd stanovime nasledujici
nulovou a alternativni hypotézu.

Ho: W =454, H: Wt <454,

Provedeme nas test hypotézy pomoci simulace krdigkdtické hodnoty. PouZijeme

nasledujici testovaci statistiku

X —454

le/ﬁ'

% Nahrajeme data.

Z=

load mcdata

n = length(mcdata);

% Populacni sm.odch je znama.

sigma = 7.8;

mi = 454;

sigxbar = sigma/sqrt(n);

% Ziskame pozorovane hodnoty testovane statistiky.
Tobs = (mean(mcdata)-mi)/sigxbar;

Pozorovana hodnota testovaci statistiky tie = -2.56. Pro pedpoklad pouziti
parametrického testu hypotézy pouzijeme normélavggpodobnostni graf. Vysledny graf
na nasledujicim obrazku ukazuje, Zé&zeme pouZzit normalni rogeni jako pseudo-

populaci.
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% Tento prikaz generuje normalni pravdepodobnostni graf.
% Je to funkce ve statistickem toolboxu Matlabu.

normplot(mcdata)

Nyni jsme pipraveni implementovat simulaci Monte Carlo. V tonmgkikladu pouZzijeme
1000 iteraci. V kazdé iteraci, nah&dnybereme z rozfleni testovaci statistiky pod
nulovou hypotézou (normalni rodddni s u = 454 & = 7.8) a uloZime hodnotu testovaci
statistiky.

M = 1000; % Pocet iteraci Monte Carlo
% Uloziste pro testovaci statistiky z MC iteraci.
Tm = zeros(1,M);
% Zahajeni simulace.
for i=1:M
% Generovani nahodneho vyberu pod H_0,
% kde n je velikost vyberu.
Xs = sigma*randn(1,n) + mi;
Tm(i) = (mean(xs) - mi)/sigxbar;

end

Mormal Probability Plot

0.59
0.98

0.95
0.80

0.75

0.50

Prabahility
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0.10
0.05

0.0z _+/x ........ ........... ........... ........... ............ .........
0.01 i i i

] 1 1 1 i ] 1
435 440 445 450 455 460 465
Data

Obr. 5.1. Normalni pravghodobnostni graf dacdata
ukazuje, Ze se jedna o normalni rédedi
Nyni, kdyZz mame odhadnuté ratehi testovaci statistiky obsazené v ptomé Tm,

kterou mizeme pouZzit pro stanoveni kritického kvantilu gedstranny test.
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% Dostaneme kritickou hodnotu pro zvolenou alfu.
% Jedna se o levostranny test, takze dostavame
% alfa kvantil.

alpha = 0.05;

cv = csquantiles(Tm,alpha);

Odhadli jsme kriticky kvantil -1.75. Odhadnuta hothn testovaci statistikiy = -2.56 je

mensi nez hodnota kritického kvantilu, tudiz zam#éaypotézu bl

Pozn.: Funkci pro nalezeni kritického kvantilu mizeme napsat napiklad nasledovrg

function  ghat = csquantiles(x,p)

% CSQUANTILES Vyberove kvantily.

%

% QHAT = CSQUANTILES(X,P) Vraci vyberove kvantily
% pro pravdepodobnosti zadane v P pomoci vyberu v

if ~isempty(find(p <=0]p >1))
error( '‘Pravdepodobnosti musi byt zadany v intervalu 0 a 1
return
end
xs=sort(x);
ghat = zeros(size(p));
n=length(x);
phat = ((1:n)-0.5)/n;
%for i=1:length(p)
% if p(i)~=0
% ind=find(p(i)<=phat);
% ghat(i)=x(ind(1));
% elseif p(i)==0

(=)

% ghat(i)=nan;
% end
%end
% k nalezeni kvantilu pouZijeme linearni interpolac

% Uvazujme na phat jako x-ove a poradove statistiky
% pouzivat definici, ze j-ta poradova statistika je

% kvantilu. Chceme-li nejaky jiny kvantil, pak muze
% interpolaci.

ghat=interp1(phat,xs,p);

jako y-ove. Budeme
odhad (j-0.5) / n
me pouzit linearni
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Procedura testovani hypotézy pomoci Monte Carlozipaiici gistup zaloZeny na
p-hodnot je podobny. Misto hledani kritické hodnoty ze diomaného rozéleni testované

statistiky, pouzijeme simulaci MC k odhagthodnoty.

Postup — Testovani hypotéz pomoci Monte Carlog-hodnota)

1. Pouzijeme vhodny nahodny Wibvelikostin z dané populace, vypidame pozorované

hodnoty testovaci statistiky, t

2. Rozhodneme se o pseudo-populaci, ktera reflektugeakteristiky skutené populace

pod nulovou hypotézou.
3. Ziskame nahodny vy velikostin z pseudo-populace.

4. \Vypocitame hodnotu testovaci statistiky pomoci nahodne&kibéru v kroku 3

a ulozime ji.

5. Opakujeme krok 3 a 4 pid iteraci. Nyni mame hodnoty, ..., t4, které slouzi jako

odhady rozdleni testovaci statistikyl,, kdy nulova hypotéza je pravdiva.
6. Odhadneme p-hodnotu vyuZivajici rélhi nalezeném v kroku 5, dle nasledujiciho:

Levostranny test:

~ H#H(t <t .

p—hodnota:u i=1, ..M
M

Pravostranny test:

n H#Hit >t .

p—hodnota:% i=1,..,M

7. Pokud p-hodnota< a, potom zamitame nulovou hypotézu.

Nyni se vratime kifjppadové studii testovani hypotéz pomoci simulacat&l&arlo, avSak

tentokrat za pouziti p-hodnoty. Jako testovacisiiiatl pouzijeme vybrovy primer.

% Zmenme testovaci statistiku na xpruh.
Tobs = mean(mcdata);

% Pocet iteraci Monte Carlo.

M = 1000;
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% Zahajime simulaci.
Tm = zeros(1,M);
for i=1:M
% Vygenerujeme nahodny vyber pod H_O.
xs = sigma*randn(1,n) + 454;
Tm(i) = mean(xs);

end

Zjistili jsme odhadovanou p-hodnotu tim, Ze jsmeitadi pacet pozorovani vim, které

jsou niZ8i nez hodnoty pozorované statistiky tasiycEleny M.

% Nasledne ziskame p-hodnotu. Toto je pravostranny test.

% Najdeme vsechny hodnoty ze simulace, ktere jsou n izsi nez pozorovane
hodnoty % testovaci statistiky

ind = find(Tm <= Tobs);
pvalhat = length(ind)/M;

Dostaneme p-hodnotu 0.007. Pokud jsme zvolili madvyznamnostio = 0.05, tudiz

zamitame nulovou hypotézu.
Ohodnoceni modelu testu hypotézy pomoci simulace Mtz Carlo

Monte Carlo simulace fize byt pouzita pro ohodnoceni vykonu modelu nelstute
hypotézy z hlediska chyby 1. a Il. typu. Prekteré statistické charakteristiky, jako je
vybérovy primér, je mozné tyto chyby stanovit nédad analyticky. AvSak, co se stane
v pripact, mame-li inferetni test, kde fedpoklady standardnich metod mohou byt
poruseny nebo analytické metody nelzibec pouzit? Najklad predpokladejme, ze
vybereme kritickou hodnotu pomoci normalni aproxim#ékdyZ naSe testovaci statistika
neni normal& rozloZzena), a naslediimusime posoudit zaky a jejich relevanci? Véthto
situacich nizeme pouzit simulaci Monte Carlo k odhadu chykgy ll. druhu. Nejprve byl
nastin postup pro odhad chyby I. druhu. Protoze k ¢hybu |. druhu dojde v situaci,
kdyz testem zamitneme nulovou hypotéztkoliv ve skuténosti je pravdiva, musime

vygenerovat vzorek z pseudo-populace, ktera reptejpdo.

Postup — posouzeni chyby I. druhu pomoci simulace dte Carlo

1. Vymezime pseudo-populaci, kdy nulova hypotéza gegiva.

2. Vygenerujeme nahodny v§bo rozsahun z této pseudo-populace.

3. Provedeme test hypotézy pomoci kritické hodnoty.
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4. Urcime, jestli nastala chyba I. druhu. Jirfakeno, jestli zamitame nulovou hypotézu.
Vime, Ze by newmla byt zamitnuta, protoZze jsme proehd vybéry

z rozctleni v souladu s nulovou hypotézou. UloZime vydteééo iterace jako

0; Nenastala chyba I. drul

| = {1; Nastala chyba I. drul

5. Opakujeme kroky 2 az 4 pM iteraci.

6. Pravdpodobnost, Zze se dopustime chyby I. druhu je potom
. 1Y
a=—>1. (5.1)

Vsimnéte si, Zze v kroku 6, je to stejné, jako vypb faleSg zamitnutych hypotéz M
pokugi. To poskytuje odhad hladinvyznamnosti testu pro danou kritickou hodnotu. Pro
odhad chyby I. druhu je postup velmi podobny. Chybadruhu nastava tehdy, kdyz
hypotéza zamitnuta nenifgstoZze neplati. iP daném rozsahu vy¢bu obvykle nelze

souwasré minimalizovat pravépodobnosti obou druihchyb.
Postup — posouzeni chyby II. druhu pomoci simuladéonte Carlo
1. Vymezime pseudo-populaci, kdy nulova hypotéza peaidiva.
2. Vygenerujeme nahodny v§bo rozsahun z této pseudo-populace.
3. Provedeme test hypotézy na hladuyznamnostix a gislusnou kritickou hodnotu.

4. Ur¢ime, jestli nastala chyba Il. druhu. Jinakeno, nezamitame nulovou hypotézu?

UloZzime vysledek této iterace jako

| = 1 Nastala chyba Il. drut
' 10;  Nenastala chyba IlI. drut

5. Opakujeme kroky 2 az 4 pid iteraci.

6. Pravdpodobnost, Ze se dopustime chyby Il. druhu je potom

~ 1 M

=—>1I. 5.2
B lel (5.2)
Chyba II. druhu je odhadovana pomoci o pripadi, kdy nulova hypotéza neni

zamitnuta (kdyz by tato situacetla nastat) M iteraci.
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Pro test hypotézy, v nasSitipadové studii, mame kritickou hodnotu -1.645uAdme

odhadnout hladinu vyznamnosti testu pomoci nésieidhj kroki:

M = 1000;
alpha = 0.05;

% Dostaneme kritickou hodnotu pouzitim z-statistiky jako testoveho
kriteria.

cv = norminv(alpha,0,1);
% Zahajeni simulace.
Im = 0;
for i=1:M
% Vygenerujeme nahodny vyber pod H_O.
xs = sigma*randn(1,n) + 454;
Tm = (mean(xs)-454)/sigxbar;
if Tm<=cv % potom zamitneme H_0O
Im =1Im +1;
end
end
alphahat = Im/M;

Kriticka hodnota -1,645 v této situaci odpovida gadvané prawgpodobnosti chyby I.
druhu 0.05. Z této simulace, dostaneme odhadovanduootu 0,045, coZ je velmi blizko
teoretické hodneét V tomto testu nyni zkontrolujeme chybu I. drubM@imnéte si, Ze nyni

musime vybirat z alternativnich hypotéz.

% Nyni zkontroluje pravdepodobnost chyby II. druhu.
% Ziskame nektere alternativni hypotezy:
mualt = 445:458;
betahat = zeros(size(mualt));
for j= 1:length(mualt)
Im = 0;
% Ziskame skutecnou stredni hodnotu.
mu = mualt(j);
for i=1:M
% Vygenerujeme vyber z H_1.
Xs = sigma*randn(1,n) + mu;
Tm = (mean(xs)-454)/sigxbar;
if Tm>cv % Potom nezamitame H_O.
Im =1Im +1;
end
end
betahat(j) = Im/M;
end
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% Ziskame odhadovanou silu testu.

powhat = 1-betahat;

Vykreslime odhadovanou silu testu jako silofunkez (nasledujici obrazek). Jak se dalo

s s

otekavat, skuttna hodnotap se blizi k hodnét 454 (stedni hodnota pod nulovou

hypotézou), sila testu klesa.

% Vystup muzeme videt na tomto obrazku.
plot(mualt, powhat, )
ylabel( 'Odhadovana sila testu’ )
xlabel(  "\mu' )

E 3
E 3
E

Odhadovana sila testu
o o o o o o o
(4] R (i) o =~ oo o
T T

1 1 1 1 1 1 1

o
o
1

o
1

1 1 1 1 &

0 L 4 +
444 446 448 450 452 454 456 458
W

Obr. 5.2. Odhadovana sila testu

Dulezitym bodem, ktery jef¢ba mit na pa#ti o simulaci Monte Carlo popisované v této
casti je to, Ze experiment je pouzitelny pouze itteasi, ktera byla simulovana. Nidklad,
kdyZ jsme posuzovali chybu Il. druhu v modelovéfiklpdu, je vhodna pouze pro dané
alternativni hypotézy, velikost vzorku a kritickéodnoty. Jakd by #ta byt
pravdEpodobnost chyby Il. druhu, pokud j&jaka jind odchylka od nulové hypotézy, ktera
se pouziva i simulaci? V jinych pipadech, bychom mohli p@&bovat ¥dét, zda je
rozcleni statistiky variabilni s velikosti vzorku nebikmosti v populaci, nebofaké jiné
charakteristiky. Tyto varianty jsou snadno zkoumdmgymoci rkolika Monte Carlo

experimeni. Podstatou této simulace je generovani velkéktuptadow tisial budoucich
situaci (scénd) a propdet zvolenych kritérii hodnoceni pro kazdy sdén@nz pak
umoziuje stanovit rozéleni prava@podobnosti dchto kritérii, ¢iselné charakteristiky

a prislusné statistiky pro jednotlivé posuzované siudcilem simulace Monte Carlo je
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vytvorit takovou posloupnost hodnot nahodné areli, kterd odpovida danému rateni
pravdpodobnosti. Nahodna veina je pak simulovana v souladu s timto rdedim.

K tvorb¢ posloupnosti hodnot ndhodné vely se vyuzivaji tzv. ndhodn#isla, coz jsou
¢isla vybirana ndhodrze souborwisel s rovnorrnym rozdlenim. Kazdé&sislo souboru
ma stejnou pravghodobnost, Zze bude vybrano. Zdrojetisel mohou byt tabulky
nadhodnycheisel, generatory pseudonahodnyésel na PC. Tvorba posloupnosti ndhodné
veli¢iny spaiva jednak v sestaveni kumulativniho réledi pravépodobnosti a stanoveni
rozmezi nahodnyckisel a za druhé v generovani ndhodnyédel a hodnot ndhodné

veliciny. [7]
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6 UKAZKY STATISTICKYCH PROGRAM U

V této ¢asti jsou uvedeny vybrané&ipadové studie, které souvisi s analyzou dat nejen
v technickych oborech. Pozornost je zéema pedevSim na prakticky orientované ulohy,
které jsou v praxi &nr¢ feSeny nekorekthnebo za nekorektnichigrdpoklad. Kazda
studie je demonstrovana programy v MATLABuU, kter@ ffimo pouzit pro analyzu dat. Je

vzdy mozné pouZit jak simulovana, tak i realna data

6.1 Dvourozmérné normalni rozdéleni

Nasledovat bude ukazka interaktivniho dvourdarého normalniho rozteni pomoci
programovaci techniky Switched Board ProgrammingtoTtechnika pouzivaiikazy
Switch a Case a zakladem je vyuZziti jedné vlastrfioskci, a to moznosti volat sama sebe
S riznymi parametry.

Necht nahodny vektofX,Y) ma dvourozrné rozdleni s vektorem sednich hodnog

a kovariagni maticix
T 0-5 axy
/'I:(/'Ix'/jy) ’ z: 0.2 ' (61)
jestlize jeho hustotd (x, y) ma tvar

f(X, y): 1 p2 @X%— 2(1_1,02)((X_,L21x)2 _Zp(x_ﬂx)tﬁy_ﬂy)_'_ (y_a/;y)zJ}’ (6.2)

2mo, 0, 1= g 0,0,

X

kde (x, y)D R*, ap= o, /0,0, je korel&ni koeficient slozek a’Y nahodneho vektoru

(X,Y). Pro |,0| =1 neni hustota definovana. Jestlipe= 0, pak velEiny X aY jsou nejen

nekorelované, ale v tomtdipact také i nezavislé. [4]
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Typ grafu
. fesh hd
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Pahled
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stf hodnota = =tf. hodnota y s, odchylka x sm. odehylka y korel. koeficient
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1 >| q >| 4r >| 4r >| 1 >|

Obr. 6.1. Program pro interaktivni dvourcamé normalni rozéleni

Pomoci tohoto programutbe uZivatel zadavat libovolnoutstini hodnotu vektory avy,
stejre tak i jejich snérodatné odchylky a korelai koeficient. Mize si dale vybrat
libovolny typ grafu, ménit pohled, elevaci a azimut. Tato interaktivni nfikdce parametr
nasledg resultuje v graf dvourozénné normalni hustoty pragdodobnosti. Zdrojovy kod

programu je uveden witoze P II.

6.2 Centralni limitni v éty

Centralni limitni ¥ty tvrdi, Ze sotty a tedy i piméru velkého poétu nezavislych
nahodnych vetin maji za velmi obecnych podminekilgizné normalni rozdleni. Tyto
véty vyswtluji, pro¢ se v fiznych oborech setkavame téksto s normalnim nebdiplizné
normalnim rozdlenim. Typickym pikladem jsou nefgsnosti p méreni; vysledna chyba
meéteni je sloZzena z mnoh@aznych malych chyb. Centrélni limitnicty ndm umo#uji
piedpokladat, Ze rozteni chyb ndieni je normalni. Proto se normalnimu zakonu &lerd

fika zakon chyb.
Poznamka:O nahodnych valinach, jejichz limitnim zakonem je normalni rehi
fikame, Ze majasymptoticky normalni rozdéleni. Centralni limitni ¥ty popisuji limity

pravdpodobnosti odchylek nahodnych vetiod jejich stedni hodnoty.
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O centralni limitni \&té

Normalni rozdleni ma pro své vlastnosti &ivy vyznam v mnoha aplikacich statistiky.
Jak bylo jiz uvedeno, ma-li ndhodna vala X ~ N(,u,az), potom nahodna veina
Y=aX+h a#0, ma ogt normalni rozdleni, Y ~ N(ay+ o) éaz). V predchozich

odstavcich jsme vidi, Ze k normalnimu rozdeni se pro velkén blizi rozdleni x?

a t-rozckleni. DalSi dlezitou vlastnosti normalniho roddni je to, Ze saiet kon€ného

poctu nezavislych normatrozdlenych ndhodnych velin ma ogt normalini rozdleni.

Specielg pro X, X,,..., X, nezavislychnahodnych vedin se stejnym roztdenim

N(,u,az) plati
1 _hy_
a) E[E(X1+X2+...+ n)}— =
b) var[—(X1+X2+...+ Xn)}:n?:a_nz,

C) je-li Y:%(X1+ X, +...+ X ), pakY ~ N(,u,%zj.

K norméalnimu rozéleni se vSak fiblizuje i soket nezavislych nahodnych wugh
z jakéhokoliv rozdleni. Je to dsledek tzv.centralni limitni \ty. Jsou-li X;, X,,..., X,
vzajemré nezavislé nahodné veiny téhoz (ale jinak libovolného roZigni) se stedni
hodnotouw a rozptylemo?, pak pro kazdé reélnéplati

Limp{a—bﬁé(xi - )< x}zdb(x). (6.3)

Tzn., Ze pro dostate¢ velkén se distribdni funkce nahodné velny

Sx-e[$x) Txow Sixon
7 = i=1 i=1 — =1 — =1 (64)

” var(zn: XiJ \/r‘z o

jen nepatra liSi od distribéni funkce normovaného normalniho réteahi. Volng receno,

souwet (a tedy i pkmer) vétSiho p@tu nezavislych stefhrozdilenych nahodnych vedin
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ma giblizn¢ normalni rozdleni. Tuto skuténost ilustruje nasledujici fiklad na

nésledujicich obrazcich, ve kterém jsou zn&gmmempiricka rozdleni hodnot ziskanych
z 1000 nezavislych realizaci nahodné dieyi Y=1(X1+ X, +...+ X ), kdy nahodné
n

veliciny X., i =1,2,... n mély rovnonerné spojité rozéleni na intervalu <0, 1), a bylo
postup rovno 3, 6, 12 a 24. Z histogrémma obrazku vidime, Ze s rostoucimse
empirické rozdleni stéle &srgji blizi k normalnimu rozéleni a také se zmenSuje rozptyl.

30.0- 30.0.

Percent Percent

20.0- 20.0.

30.0+ 30.04

Percent Percent

20.04 200

Obr. 6.2. Rozdeni vybirovych paiméra

z rovnongrného rozdleni pro fizné rozsahy vyiru

~ v s

Nejjednodussi ipad centralni limitni &y je tzv. Moivreova-Laplaceovacta, ktera
vyjadiuje konvergenci binomického roddni k rozaleni normalnimu a dava tak moznost

aproximovat binomické rozteni rozatlenim normalnim.

Moivreova-Laplaceova Wta. Necl' X;, Xp, ... je posloupnost nezavislych stejn

roz&lenych nahodnych veiin s alternativnim rozdenimA(p).
PolozmeS, =>"" X, az, =(S, -np)/{/np(L- p). Potom plati

limP(Z, < x)=®(x), xOR.. (6.5)

n- oo
Priklad: Aproximace binomického rodéni normalnim rozélenim

Student se podrobi zkouSce ve fértestu s 10 otdzkami, na které odpovida ANO nebo

NE. Student hada odpé&di na vSechny otazky. Uzijte binomické rélhi ke stanoveni
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piesné pravépodobnosti, Ze student odpovi na 7 nebo 8 otazekvisp Pak pouZzijte

aproximaci binomického rozteni normalnim roz&élenim.

Redeni: Nech' Sy je paset spravnych odpedi na 10 otazek. ProtoZe student hada
odpowdi, je pravépodobnost spravné odpmli p = 05 SlO~B(1O,0.5). Z tabulky

binomického rozéleni nebo pimym vypaitem dostaneme
P(S,, =708)= P(7)+ P(8) = 0.1172+ 0.0439= 0.1611.
(X =7LC8 oznauje vyrokX se rovna 7 nebo)8
E(S,)= np=100.5=5 a O S) :\/n()T: 1.5. Protozen neni gli§ vysoké, je
tieba @i pouziti normélni aproximace proveést korekci pedhrazeni diskrétniho rogeni

spojitym, tzv. korekci na spojitost Ulohu Ize totiz formulovat jako &eni

P(65< S, < 85), neba plati

P(6.5<S,<89= P §,< 8- K $< 65=
=P(S,<8)- A $<6)= K =9+ P 5=7).

Pouzitim Moivreova-Laplaceovysty dostaneme

6.5-5 8.5-
P( 1.58 s Zlos 1.58 = P(O.95S ZioS 2-23:¢( 2.2)2“13( O.9)5=

=0.9868- 0.828% 0.1579

Porovnanim této hodnoty s hodnotcEI(SlO = 7D8) vidime, Ze normalni aproximace je

velice dobrou aproximaci binomického reébehi. [1]

6.3.6 Linderbergova-Lévyho ¥ta

Nech’ Xi, Xa,...,X; jsou nezavislé nahodné ugliy se stejnym rozdenim, které maji

konetnou stedni hodnotuy a rozptyl o®. PolozmeY,=>" X a Z =(Y- w)/ovr.
i=1

Potom plati

limP(Z, < x)=®(x), xOR (6.6)

n-oo

Podle této ¥ty konverguje distribéni funkce normovanych séul k distribuweni funkci
N(O, 1)-rozatleni pro libovolné vychozi rozteni s koneénou stedni hodnotou

a koneénym rozptylem. Jinak'eceno sodet a tim i pamér n nezavislych nahodnych



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2011 73

veli¢in, které maji stejné (libovolné) roddni s konénou stedni hodnotou a kotieym

rozptylem ma pro dosti velképriblizné normalni rozdleni. [1]

6.3.7 Ljapunovova centralni limitni wta
Tato Wta nevyzZaduje, na rozdil od Lindebergovy-Lévyougjre rozdleni u jednotlivych

nahodnych vetin.

i
-
A
X

!

m
=
o
®

Jsou-li X, X,,..., X, nezavislé ndhodné veiny, s’ = varz X

i=1 i=1
z E|>(I _ EX|2+5
S O0TQ.0 pro rgaké o0>0, potom pro kazdé xOR
2% = 2 EX
P| = E <x| - ®(x) pti n- o, kde ® je distribini funkce standardniho

Vs

normalniho roz8eniN(0, 1). [1]

06

05k

04F

03f

02F

01f

a

Exp. stf. hodnota, beta Rozsah wibéru, n Wyher funkce:
20 10 Stf. hodnota: 2.0

1 r | >| 4[ | >| Rozptyl: 0.4 Zavit

pravdépodobnostni =

Obr. 6.3. Program pro aproximaci exponencialnitamieni normalnim

Tento program slouzi k demonsind ukazce aproximace exponencidlniho bl
roz&lenim normalnim. UZivatel fize libovolre modifikovat parametr gdni hodnoty
v pripad® exponencialniho rozteni a zvolit si libovolny rozsah v¢bu. Dale se zde nabizi

vybér funkce, bd’ pravdpodobnostni, nebo distribmi. Graf resultuje vitkaz platnosti



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2011 74

centralni limitni ¥ty, ktera tvrdi, Ze saty a tedy i pdmeru velkého poétu nezavislych
ndhodnych vedin maji za velmi obecnych podminekilgizné normalni rozdleni.

Zdrojovy kod programu je uveden Yilpze P 11

6.4.3 Aproximace binomického rozdleni normalnim

Jestlize np(l- p)>9, mizeme binomické rozdeni Bi(n,p) nahodné veliny X,
aproximovat normalnim rozéenim N(/J, 02), kde klademeu =npaoc? = np(l— p). Pro
celad nezapornéislaa, b potom je (s ohledem na sk&est, Ze jde o diskrétni roddni)

P(asxsb):¢[b+0’5_”pj—¢(a_o’i’_”pj. (6.7)
np{1-p

Protoze Z, =Y X, je nahodna velina srozdlenim Bi(n,p), plyne z Moivre-
i=1

Laplaceovy ¥ty, Ze Ize rozdeni Z, aproximovat rozélenim N(np,np(l- p)). Vhodnost
aproximace je tim leps¢jm je p blizSi 0.5. ZlepSuje se s rostoucim rozptylemandd se

zavadi oprava na spojitost. [1]

0.25 F— . . . . - T . . T —
02F _
015 -
0.1 _
0.05¢F -
0 S

0 1 2 3 4 5 5 7 g 9 10
Pravdépodobrost, p Rozsah wibéru, n Mean: 4.81 pravdépodobnostni =
0.4530651 10

4 | | ¥ | 4 |_ | b | Wariance: 2.5 Zavit

Obr. 6.4. Program pro aproximaci binomického el rozélenim normalnim
Tento program slouzi k demonsind ukazce aproximace binomického réeai
roz&lenim normalnim. UZzivatel fize libovolré modifikovat parametip binomického

rozcleni a rozsah vysu. Dale se zde nabizi Wibfunkce, bd’ pravdpodobnostni, nebo
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distribwni. Graf resultuje vitkaz platnosti Moivreovy-Laplaceovyéty, Ze (i velkém
poctu nezavislych pokus konverguje binomické rozteni k rozaleni normalnimu.

Zdrojovy kod programu je uveden Yilpze P IV.

6.3 Miry asymetrie

Sikmosti nahodné vetiny X s nenulovym rozptylem rozumime reatiiglo

A (X)= E([?szg]f)]g) nebo A, (X = '\\/'/_ (6.8)

Vlastnosti:Pro Sikmost ndhodné veily X plati
1. A,(X) =0, je-li rozdsleni nahodné valiny X symetrické,
2. A,(X) <0, je-li rozdsleni nahodné valiny X doprava zesikmené,
3. A,(X)>0, je-li rozdtleni nahodné valiny X doleva ze$ikmené,
4. A,(ax +b)= A,(X) pro viechna,bO R, a#0.

Positive skewness | /\Dmlal\ %ﬁ
a) Hustota fi A,(X)>0 b) Hustotai A,(X)=0 c) Hustotaip A,(X)<

Miry Sikmosti jsou zaloZeny na porovnani stiprahu&nosti malych hodnot sledované

nédhodné vetiny se stupim nahu&tnosti velkych hodnot této nahodné vely.

median prumeér prumeér median prumér median

(a) vpravo sesikimené (b) symetrické (¢) vlevo sesikmené

Obr. 6.5. Vzajemna polohaipnéru a medianu
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Stejny stupg hustoty malych a velkych hodnot se zpravidla pgje v symetrii tvaru
roz&kleni cetnosti. \&tSi stup& nahu&tnosti malych hodnot v porovnani s hustotou
velkych hodnot se projevi vpravedakmenym tvarem rodéni cetnostj které ozn&ujeme
také kladre zeSikmenym tvarem rateni (As je kladnécislo). VEtSi stupé nahu&nosti
velkych hodnot ve srovnani s hustotou malych hodset projevi zpravidlavlievo
zeSikmenym tvarem radeni cetnostj které také nazyvameaporré zeSikmenym tvarem

rozceleni (As je zaporné&islo).

Spi¢atosti nahodné vetiny X s nenulovym rozptylem rozumime reéffiglo

-

Mozn& frekvapuje, Ze z rovnice pro 8ptost odéitame na pravé strarrojku. Davod je

ten, Ze Sgiatost vztahujeme k n&gstji vyskytujicimu se rozéleni, k tzv. normalnimu

rozdleni, u kterého je podn M4/(M2)2 roven 3. Spiatost je tedy vztazena ke &piosti

.....

Spicatost znamena, Ze rageni pozorovanych hodnot je ,plaégti” nez normaini.
Vlastnosti:Pro Spéatost ndhodné velny X plati

1. Sptatost nahodné veiny s normalnim rozglenim je AA(X) =0.

2. A,(aX +b)= A,(X) pro viechna,bO R, a# 0.

A L

Mesokurtic Curve Leptokurtic Curve Platykurtic Curve

N

Positive kurtosis Negative kurtosis

Obr. 6.6. Mozné tvary Sgatého rozdleni

Miry Spicatosti jsou zaloZeny na porovnani stépahustnosti hodnot prosedni velikosti
se stupsm nahu&tnosti ostatnich hodnot, respektive vSech hodnatosigné ndhodné
veli¢iny. Jsou-li ¢etnosti progednich hodnot srovnatelnééetnostmi ostatnich hodnot

znaku, Spiatost se zpravidla projevuje plochym tvarem gdendli cetnosti. \&tSi stupé



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2011 77

koncentrace prosdnich hodnot ve srovnanietnostmi vSech hodnot znaku se projevi
Spicatym tvarem rozé&eni ¢etnosti. Z vysSéiselné hodnoty minA, se zpravidla usuzuje
na SpkatejSi rozckleni ¢etnosti a tim zarowena vysSi stupe koncentrace prosdnich
hodnot ve srovnani s ostatnimi hodnotami sledovarstaku.Casto se pouzivajiizné

modifikace miry Sikmost\; a miry SptatostiA4, které zde nebudu uvéd|[1]

Pravdép. graf N rozdéleni Histogram
T T T s T T @ Mormalni
+ 7 . )
i Zprava zesikmene
"y
at I 4} Tleva zedikmené
ﬂy‘ Dlouhy konec
= H4F Krathy konec
1 StF . hodnota:
g 4 1
5
]O: j/ Rozptyl:
TF
1
f.
+ﬁ+ Pocet bocth:
Ak AN 1L
l;xr+ 100
st
£
2
Wykresli
+
_3 1 1 1 1 1 1 1 1 ‘ 7 vﬂ ‘
2 1 0 1 2 40 3 20 10 0
Standardizované M rozdéleni Cetnosti

Obr. 6.7. Program pro demonstraci symetrie a asyeneizlozeni dat

Tento program slouzi pro grafickou vizualizaci syického a asymetrického roddni
dat. UZivatel niZe libovolre modifikovat symetkdinost a asymettnost dat s libovolnymi
parametry sedni hodnoty, rozptylu a velikosti vttu. Nasledné zadanddhto paramefr

pak interaktivié resultuje v prav&podobnostni graf normalniho rageni a histogram.

(Xo)‘)%-&?)  kdy

Algoritmus pgita se standardizovanou kvantilovou funk@i, =
ZEQXOJS - Xo.zs)

‘QIE(P)‘zl jsou vyb@ujici hodnoty (pro normalni rozténi) nebo ukazuji na dlouhé
konce. Sikmost je pak pitana dle vztahuSQ= QL (0.25)+ Ql,(0.79, délka koné
Ql.(0.5) resp. QI,(0.95 (ma cenu jen pro symetricka rafehi), kdy kratké konce
Ql,(0.95 < 0., dlouhé konceQl, (0.95) >1, stedni konce0.5<Ql, (0.9 < . Zdrojovy

kod programu je uveden Vifpze P V.
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Program na vypaet pravdépodobnosti pod Kivkou funkce hustoty

pravdépodobnosti:

Tento program slouzi pro ukazku vypo plochy pod kvkou funkce hustoty

pravdspodobnosti v ipads norméalniho rozéeni N(i; o).

Funkee hustoty pravdépodobnosti narmalniho rozdéleni

DB--; ........ ........ ........ ........ ........ ........ ........ i

0Bf SR R j s s e

=
|
T

o
o
T

=
=
T

=
(%]
T

funkce hustoty pravdépodohnosti ()
[
m

o
S
T

o
.
T

o

-10 -8 -5 -4 -2 0 2 4 B g 10
Stf hodnota=0  Sm. odchylka=3  P=0.95131

Obr. 6.8. Program na vypet pravépodobnosti podikvkou funkce hustoty
pravdpodobnosti

Vyvolanim funkce s parametnyormaldistribution(5, 0, 3)dostane uzivatel vygtenou
pravdépodobnost 0.95181. Pro lepSiegdstavu jsou uvedeny parametry této funkce
v nasledujicim tvarmormaldistribution(P(X< 5), W,0). Zdrojovy kéd programu je uveden

v priloze P VI.

6.4 Testovani normality dat

Princip vSech tesétnormality je tyZ. Testujeme hypotézw:Hhahodny vyBr Xi, Xa,...,%
pochazi ze zakladniho souboru s normalnimdlendm proti alternati& H,: vybér pochazi

ze zakladniho souboru s jinym reékhim. Vypdte se testovana statistika a srovna se
s pislusnoup-hodnotou. Pokud j@-hodnota ¥tSi nez zvolena hladina vyznamnosti,

pak nulovou hypotézu nezamitame. V &pam @ipad se na hladi& vyznamnostia

piiklonime k alternativi hypotéze. VSechny hodndty X,...,X% nahodného vydru se
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X,
uspdadaji podle velikosti ¥) < Xz < ... < X a vypate seU; = (I)S , kde

S = 1

n 2 . , 1 n . Sl - o v
== _(X-M) je vykerovy rozptyl a M =Ezi:lxi je vyksrovy pramer.

Testované statistiky jsou:

1. A-D (Anderson-Darling) test:

AD = —%Z(Zi —1)[Inq>(u(i))+ |n(1—q>(u(n_i+1)))} -, (6.10)

kde 4. je distribwni funkce standardizovaného normalniho rozlozeni.

2. R-J (Ryan-Joiner) test:

> X

R= - > e (611)
Zizl(xi a M) *Zizlq
. L - i-0,3
kde kvantilg; spkuje rovnici CD(q,) =m.
i n ,

3. K-S (Kolmogorov-Smirnov) test:

D, = sup [F,(x)-®(X) . (6.12)

kde Fn(x) je empiricka distribéni funkce. Tento test modifikoval Liliefors kritighkni

hodnotami stanovenymi metodou Monte Carlo. Lilistba modifikace se pouZziva

v situacich, kdy nezname parametry rozlozeni adujbane je z dat.

4. S-W (Shapiro-Wilks) test:

W= zzlai(n) [ Xineivg) ~ X(i):|2
Zin;l(xi -M )2

kdem = n/2pron sudé an = (n — 1)/2 pron liché. Koeficientyaj(n) jsou tabelovany. Na

, (6.13)

testovou statistikuW Ize pohlizet jako na koralai koeficient mezi usgé@danymi
pozorovanimi a jim odpovidajicimi kvantily standdmbvaného normalniho rozlozeni.

V piipact, Ze data vykazuji perfektni shodu s normalnimazahim, bude miv hodnota
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1. hypotézu o normadittedy zamitneme na hladinyznamnostiz, kdyZ se na této hladin

neprokaze korelace mezi daty a jim odpovidajicivairkily rozlozenN (0, 1). [1], [9]

V tétocasti bude uveden test normality pro jednoréam a vicerozrérny vektor.

6.4.1 Vicerozmérny test normality

Tato graficka poriicka slouzi k porovnani rozieéni mrrozmeérnych dat sm-rozmgrnym
normalnim rozdlenim pomoci Mahalanobisovy vzdalenostieyedené na velinu
s F-rozcklenim. Jedna se o analogii Q-Q grafu pro jednotoméndata. Postup konstrukce

grafu je nasledujici:

Pro kazdyiadek datové matici s sloupci an radky ( mrrozmérnych dat) vypoéitame

hodnotu £

Z :(Xi _Xmi)Sj ()? = X )T , (6.14)
kde
..:;(Slg X, Sl)+n;2 Stax. :i(ni—x). S je kovariagni matice dat,
) XCiS—le'i | | n _ 1 mi n _1 I

Xci je centrovany-ty radek matice daX, x_ =X, -X, X je vektor (sloupcovych) pmeru.

Ziskdme hodnotyz;, které majiF-rozcleni s m a n-m stupni volnosti. Tyto hodnoty
vyneseme proti teoretickym kvairitih rozctleni FMm, n-n). LeZi-li takto ziskané body

grafu @iblizné na imce, niizeme povaZovat data z#kgizné normalni. [1], [2], [3]

V nasledujicim fgikladu ngjme nasledujici trojrozemny datovy soubor, pro ktery se

budeme snazit prokazatgulpoklad vicerozgrné normality.
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»> Mulnortest(X,0.05)

1z 3 1.4492 Z2.7564 0.0101

Zadana hladina wvyznamnosti je: 0.05

Pfedpoklad wvicerozmérné normality neni prokazan.

Vicerozmeérny test normality
9 T T T T T T T T

Bl * P
~
//
7t P -
/
B e
k24
M -
g 5r . /f’ i
e
z -
= 4t - .
= + -
° .
3t P -
*-
2r /f 8
I Smémice = 144920 = 12,p =3
L - + = 4
1 T, (P = 0.010127)
%
D 1 1 | | | 1 1 1
0 1 2 3 4 5 B 7 8 9

Mahalanabisova vzdalenost D2

Obr. 6.9. Program pro test viceraamé normality

Body grafu nelezi ifiblizn¢ na gimce, proto nerizeme povazovat data zdilpizné
normalni. Navig-hodnota< « (0,05), tudiz zamitame hypotézu o vicerégm@ normali¢

dat. Zdrojovy kod programu je uvedeniilpze P VII.

6.4.2 Anderson-Darlinviv test normality dat

Jednorozrérnou normalitu nMiZzeme otestovat néjlad pomoci Anderson-Darlingova

testu. Andersoiv — Darlingiv test je definovan pro éieni hypotézy:

Ho: data pochazeji ze zékladniho souboru se specdilym rozdlenim ndhodné
veliciny;

Hy: data pochazeji ze zakladniho souboru s jinyra sgecifikovanym rozilenim
nahodné vetiny.

Testova statistika tohoto testu je definovana wiasles:
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n

AD = -E{Z(z —1){ InF (x,))+ In(1-F (x(nﬂ_i)))ﬂ ~-n, (6.15)

n =

kde x; jsou podle velikosti vzestupruspdadané napozorované hodnoty,je rozsah

vybéru, F je distribini funkce specifikovaného rodéni sledovaného znaku jakosti.

Hypotéza H se zamit4d na hladinvyznamnostia, je-li vypctitand hodnota testove
statistiky AD tSi, nez jeji (14) kvantil. V piipadt, Ze specifikovanym roztenim je
v praxi nefastji normalni rozdleni, potom pro velky rozsah v§tu je @iblizna hodnota
0,95 — kvantilu roviia

ADggs = 1,0348 (1 -1,018/— 0,93 h?), (6.16)

V piipact normalniho rozéleni paita nap. MINITAB testovou statistiku na zaklad
vybérového ptiméru a vylErové smérodatné odchylky misto na zakkadznamych
parametii 1 a 0. Paita rovrez pribliznou p-hodnotu, ktera je citli§Si pro rozhodnuti
0 prijeti, ¢i zamitnuti testované hypotézy. Pomoci #jigthodnoty testoveé statistiky AD se

vypoeitd hodnota

A= AD [€1+ﬂ5+ Zfi (6.17)
n n
V zavislosti na velikostA se odhadujeifslundp-hodnota:
pokud 13 > A> 0,6, je p = exp (1,2937 — 5,709A + 0,018BA
0,6 > A>0,34, je p =exp (0,9177 —4,279A - 1,38A (6.18)
0,34 > A>0,2, je p=1-exp(-8,318 + 42,796A — 59,938A
0,2> A, je p =1 - exp(-13,436 + 101,14R23,73K).

Napiklad mgjme nasledujici datovy vektor:
X = [245.3; 245.6; 245.0; 244.7; 244.6; 245.9; 24245.5; 246.1; 246.5; 246.7; 246.0;
245.8; 245.3; 245.3; 246.0; 245.5; 246.7; 245.3,.84245.8; 245.2; 245.7; 244.8; 246.7,

! Hebak, P., Bilkova, D., Svobodova APraktikum k vyuce matematické statistiky I1: Teatd\nypotéz

VSE 2002.

2 D'Agostino, R. B., Stephens, M. AGoodness-of-Fit Techniquedlarcel Dekker (1986).
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246.5; 245.5; 246.0; 244.8; 244.8; 244.4; 244.&.@4245.5; 244.0; 245.2; 244.8; 245.4;
246.1; 245.9; 245.6; 245.2],

V programovém progtdni Matlab byl sestaven skript pro test normaliymoci

Anderson-Darlingova testu.

>> AnDartest(x)

Rozsah vybru: 43

Anderson-Darlingova statistika: 0.2858
Anderson-Darling upravena statistika: 0.2912
P-hodnota Anderson-Darlingovy statistiky = 0.6088
Se zvolenou hladinou vyznamnosti = 0.050

Vybér pochazi z normalniho rozeni.

TakZe tento soubor pochazi z normalniho &erd se sedni hodnotou a rozptylem =
245.4814 0.4139

Zdrojovy kod programu je uveden Yilpze P VIII.

6.5 Testovani normality pomoci exploratornich grafi

Kvantilovy graf (osa x: ptadova prav&podobnost P osa y: péadkova statistika ).

Umoziuje prehledr znazornit data a snagnrozliSit tvar rozdleni, které nize byt
symetrické, zeSikmené k vySSim nebo nizSim hodnotfen snad®jSimu porovnani
s normalnim roz&élenim se do tohoto grafu zakresluji i kvantilovénkoe normalniho

rozckleni, N, = z+dy, , pro 0< P <l:

1) Klasickych odhafl parametit polohy a rozptyleni, tj. aritmetického tonéru
a snérodatné odchylkyiz=X a d =s, a dale

2) Robustnich odhdad ti. medianuM, =M a 6=R./1.349, kde R.F, - F, je
interkvartilové rozti.

Kvantilov é-kvantilovy graf (graf Q-Q) (osa x: Q(P), osa y: ¥). Umoziuje posoudit
shodu vylrového rozdleni, jez je charakterizovano kvantilovou funkcig(B)

s kvantilovou funkci zvoleného teoretického réedi Qr(P).
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Jako odhad kvantilové funkce W se vyuzivaji ptadkové statistiky ¢. Pri shodt
vybérového rozdleni se zvolenym teoretickym roddnim plati piblizna rovnost kvanti
Xy = Q ( I?), kde R je paadova prav&podobnost, a zavislosyxna Q(P) je fiblizne
piimka. Pro porovnani rozteni vykiru s normalnim rozilenim se graf Q-Q nazyva

grafem rankitovymUmoziuje také orienténi zaazeni vylrového rozdleni do skupin

podle Sikmosti, Sgatosti a délky konc [9], [10]

6.5.1 Test normality pomoci kvantilové funkce

Vybérova kvantilova funkce( P, )?i)) , kde i =1, 2, ...n. Teoreticka kvantilova funkce pro

normalni rozdleni — pimér a smérodatna odchylka ¢érng). Teoreticka robustni
kvantilova funkce pro normalni rogléni — median a upravena interkvartilova odchylka
(Cervert). [9], [10]

Obr. 6.10. Vykrova kvantilova funkce

x=[11.21.051.11.31.12 1.4];

x1 = sort(x);

prum = mean(x);

rsm = sqrt(var(x));

iv = 1:size(x,2);

pi = iv./(size(x,2)+1);

plot(pi,x1, k),

di = .1.*max(diff(x1));

axis([.01 .99 x1(1)-di x1(size(x,2))+di]);
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x2 =.01:.01:.99;

x25 = prctile(x,25);x50 = prctile(x,50);x75 = prcti le(x,75); rf = (X75-
x25)/1.349;

for i=1:size(x2,2)

nt(i) = norminv(x2(i),prum,rsm);
ntr(i) = norminv(x2(i),x50,rf);
end

hold on

plot(x2,nt, k)
plot(x2,ntr, )

6.5.2 Test normality pomoci rankitového grafu s robustnip¥imkou

Jéelem je vytvait program pro kresleni Q-Q grafu pro normalni dedi s robustni

piimkou (z kvartiti) s vyuzitim vektorizace kvantilové funkce norméaimrozdleni.

Pravdépodobnostni graf
15 T T T T T T T

=
m

Maormal kv antily
(o]

-0.58

1 1.05 1.1 1.15 12 1.25 1.3 1.35 1.4
Data kvantily

Obr. 6.11. Rankitovy graf s robustriipkou

% rankitovy graf s robustni p rimkou (Q-Q graf pro normalitu)
% data v poli x se p revadi na sloupec
Xx=[11.21.051.11.31.12 1.4];[rows,cols]=size( X);
if rows==1,x=x(:);rows=cols;cols=1;
end
Xs = sort(x);minx=min(x);maxx = max(x);del = maxx-m inx;
if del>0.025,minxa = minx-0.025*del;maxxa = maxx+0.02 5*del;
else
minxa = minx - 6.2500e-004;maxxa = maxx+6.2500e -004;

end;
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eprob = 1./(rows+1):1./(rows+1):(rows./(rows+1));
y = norminv(eprob,0,1)";
minyaxis = norminv(0.25./(rows+1),0,1);

maxyaxis = norminv((rows+1-0.25)./(rows+1),0,1);

glx = prctile(x,25);g3x = prctile(x,75);qly = prcti le(y,25);

q3y = prctile(y,75);0x = [q1x; g3x];qy = [q1y;q3y]; dx = g3x - q1x;

dy = q3y-qly;slope = dy./dx;centerx=(g1x+q3x)/2;cen tery=(qly+q3y)/2;
maxx = max(x);minx = min(x);maxy = centery+slope.*( maxx-centerx);

miny = centery-slope.*(centerx-minx);mx=[minx maxx] ;my=[miny;maxy];
plot(xs,y, +',0x,qy,mx,my);axis = ([minxa maxxa, minyaxis maxyax is]);
xlabel( 'Data kvantily' );ylabel( ‘Normal

kvantily' );title( '‘Pravd &podobnostni graf' );

V obou dvou pipadech, simulovana data vykazuji mirnou asymetesp. zprava

seSikmené rozdeni. MiZzeme konstatovat, Ze Wibnepochazi z normalniho rageni.

6.6 Odhad intervala spolehlivosti pro sf¥edni hodnotu a rozptyl

s v Z

Nasledujici¢ast se bude pro teoretické podklady odvolavat r@tdda 2.1.2, kde byl

popsan princip konstrukce intervalu spolehlivosti ptedni hodnotu.

Princip intervalu spolehlivosti pro stiedni hodnotu

clc;

clear all

close all

% Vygenerovani populace s normalnim rozd glenim.

Po=normrnd(10,5,[1,100000]);

SampleSize=10;

SampleNumber=10000;

% vykresleni Po a histogramu Po

figure

plot(Po);

figure

hist(Po, 100);

% ziskani vyb  &r 4, kazdy o rozsahu 'SampleSize'

Sa=[];

for i=1:SampleNumber
for j=1:SampleSize
index=round(abs(randn(1)*(length(P0)/10-1)) )+1;
Sa(i,j)=Po(index);
end

end
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% Vypo cet 95% intervalu spolehlivosti kazdého vyb &ru
mean=[J;
interval=[];
for i=1:SampleNumber
mean(i)=sum(Say(i,:))/SampleSize;
interval(i,1)=mean(i)-(1.96*5/sqgrt(SampleSize))
interval(i,2)=mean(i)+(1.96*5/sqrt(SampleSize))
end
% po cet vzork 1, které obsahuiji st redni hodnotu = 10
count=0;
for i=1:SampleNumber
if interval(i,1)>=10 || interval(i,2)<=10
count=count+1,;
end
end

count/SampleNumber

3 T T T T T T T T T 3500

30

25 I

20

Obr. 6.12. Demonstrace principu intervalu spolejdtvpro stedni hodnotu

Zvolime 1000 vzork, z nichz kazdy o velikosti 10, z N (10; 5) re¢lshi. Vypaitame
sttredni hodnotu a 95% interval spolehlivosti u kazdehorku. Speoitdme pdet €chto
intervall spolehlivosti, které skute¢ obsahuji sedni hodnotu rovnu 10. Vysledky se
pohybuji kolem hodnoty 0,05, coZ znamena, Ze tytervaly spolehlivosti maji 5% Sanci,
Ze nebudou obsahovat skirteu stedni hodnotu 10. To jeistlod, pr@ jsou nazyvany 95%

intervaly spolehlivosti.

6.6.1 Interval spolehlivosti pro stiredni hodnotu a rozptyl

% Interval spolehlivosti pro stredni hodnotu a rozp tyl
function  [xpruh, smodch,miconf, sigmconf] = ISproXpruh(x,al pha)
% intspol vypocet parametru a intervalu spolehlivos ti pro data ve sloupci
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% X.

if (nargin<2)|(isempty(alpha)),alpha=0.05; elseif
not((O<alpha)&(alpha<l)), alpha=.05;

end

[rows, cols] = size(x); if rows ==1, x = x(:);rows=cols;cols=1; end
xpruh=mean(x);smodch=std(x); if nargout==2, return ; end
miconf=zeros(1,2);thor=tinv(1-alpha/2,rows-1);tdol= tinv(alpha/2,rows-1);
miconf=[(xpruh+tdol*smodch/sqrt(rows)),(xpruh+thor* smodch/sqrt(rows))];
if nargout<4, return ; end

sigmconf=zeros(1,2);chid=chi2inv(1-alpha/2,rows-
1);chih=chi2inv(alpha/2,rows-1);

sigmconf=[(smodch*sqrt((rows-1)./chid)),(smodch*sqgr t(rows-1./chih))];
Po zadani:

X = normrnd(10,3,20,1);

>> [pru smer inrpru intsigma] = ISproXpruh(x)
pru = 10.1446

smer = 2.3504

inrpru = 9.0446 11.2446

intsigma = 1.7874 10.4817

6.6.2 Odhad intervalu spolehlivosti metodou bootstrap

Metoda bootstrap bude blize teoreticky popsanapitida 6.8. Nasledujici program
napsany v jazyce MATLAB piita interval spolehlivosti sdni hodnoty z jf@dpokladu

normality, Studentizace a percentilové metody.

% Bootstrap odhad stredni hodnoty jednor. vyberu

clc;clear all ;
kkk = menu( 'vstup dat' , 'ze souboru' , 'pokus' );
if kkk==2
ar=[0.0090, 0.0090, 0.0090, 0.0090, 0.0180, 0.0 320, 0.0120, 0.0150,

0.0090, 0.0780, 0.0920, 0.0230, 0.0180, 0.01007];
% ar=not(le(ar,1)).*ar;

else
sl=input( 'nazev souboru:' ,'s'" ); % jmeno s cislem
s2=input( 'pripona:’ ,'s' );  %bez tecky
s2=strcat( L ,s2);

s5=num2str(i);
nam=sl,;



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2011 89

naml=strcat(nam,s2);

load(haml);

ar=eval(nam);
end
alfa=.05;ng=norminv(1-alfa/2,0,1);
[c s]=size(ar);
if c==1

ar=ar';c=s;
end
lidet=0.001;
s=(ar>lidet);ac=ar.*s;
b=800;mi=mean(ac);sig=var(ac);
B=ac(ceil(c*rand(c,b)));
pi=mean(B);ps=mean(pi);ss=var(pi);Pi=sort(pi);sic=v ar(B);
ti=(pi-ps)./sqrt(sic); Ti=sort(ti);
di=round(alfa*(b+1)/2);
hi=round((1-alfa/2)*(b+1));
pid=Pi(di);pih=Pi(hi);tid=Ti(di);tih=Ti(hi);
smezi=mi-ng*sqrt(sig/c);

hmezi=mi+ng*sqrt(sig/c);

smez=ps-ng*sqrt(ss); % /sqrt(b));

hmez=ps+nqg*sqrt(ss);

fprintf( ‘Klasicka normalita \n' );

fprintf( '95 proc. Konf. interval x %g. %g.\n' ,hmezi,smezi);
fprintf( ‘Prumer = %g.\n' ,mi);

fprintf( 'Rozptyl = %g.\n' ,Sig);

fprintf( '‘Bootstrap normalita \n' );

fprintf( '95 proc. konf. interval %g. %g.\n' ,hmez,smez);
fprintf( ‘PrumerBootstrap = %g.\n' .PS);

fprintf( 'RozptylBootstrap = %g.\n' ,SS);

fprintf( ‘Bootstrap pivot \n' );

fprintf( '95 proc. Konf. interval %g. %g.\n' ,pih,pid);
fprintf( '‘Bootstrap Student \n' );

dms = ps+tid*sqrt(ss);hms=ps+tih*sqrt(ss);

fprintf( '95 proc. Konf. interval %g. %g.\n' ,hms,dms);
subplot(1,2,1);hist(pi);title( ‘Boot pivot' );
subplot(1,2,2);hist(ti);title( ‘Boot Student' );

Jako piklad byla vybrana ukazka na&henych hodnot monitorovacihaigtroje obsahu
Skodlivych latek v ovzdusi. Limita detekce je nastaa na hodnét0,009 a k nahrazeni

hodnot pod limitou detekce nulouigteme vyuzit fikaz ar=not(le(ar,0.009)).*ar Uelem
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bylo stanovit 95 procentni interval spolehlivostiesini hodnoty. Vystup z programu je

nasledujici:

Klasicka normalita

95 proc. Konf. Interval: UC =0.0364361. LC ©0613531.

Prumer = 0.0212857.
Rozptyl = 0.000836527.

Bootstrap normalita

95 proc. konf. Interval: UC = 0.0355396. LC 8@619627.

PrumerBootstrap = 0.0208679.
RozptylBootstrap = 5.60355e-005.

Bootstrap pivot

95 proc. Konf. Interval: UC =0.0362857. LC ©0835714.

Bootstrap Student

95 proc. Konf. Interval: UC =0.0240643. LC ©011768.
Boot pivot Boat Student
200 . . 450 . .

180 ¢ 400t 4
160 ¢ a0k i

140 +
300 .

120 +
250+ .

100+
200 ¢ .

80 r
180+ .

B0
anl 100 ¢ 1
20 g0+ i

0

0 0.02 0.04 0.06

Obr. 6.13. Rozdeni velgin p; at; (nahrazeni podlimitnich hodnot nulou)
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Na predchozim obrazku je uvedeno rélmhi velgin p; at. Jsou vidt odchylky od
normalniho rozéleni. Je patrné, Ze Studentizovany Bootstrap pagkyyraz@ nizsi
horni mez UC nez ostatni metody a nahrazeni padliom hodnot nulou ma zaisledek
snizeni vSech hornich mezi. Rra8tudentizovany Bootstrap jéasto povazovan za

vyhodny a doportovan pro komplexgsi rozcleni dat.

6.7 Transformace zlepSujici rozé&leni dat

S transformaci dat sefipzpracovani experimeintsekavame velméasto. Podle iicin

muzeme transformaciétit do dvou z&kladnich skupin:

A. Transformace zlepSujici roddni dat. Zde je transformace Zadanaispiva ke
zlepSeni rozéleni dat (zjednodusuje jejich zpracovani)

B. Transformace jako tdledek matematickych operaci (6bye realizace funkci)
s mefenymi veltinami. To je pipad, kdy zname u komplikovanych systérstupni
nahodné vetiny, a zajima nas vystupni nahodna &eh. Pati sem tedy vSechny
transformace, kdy na zakkaéxperimentalnich vysledkpotitame jiné veliiny (nag.

z hodnot polorru plochu kruhovych elemeijt Zde je vlastd transformace

nezadand, protoZze deformujivpdni rozaéleni dat.

V pripact ad A) se hleda vhodna transformace.iipad ad B) se hledaji vhodné postupy
zpracovani dat, které omezuji vliv transformacetoTdualita zgisobuje, Ze oblasti
transformace se v literatl ne¥nuje patichd pozornost. Nadto vede ke stavu, kdy
formélre shodné (matematicky spravné) metody poskytuji¢mhaodliSné vysledky.
Z uvedeného jeiejme, Ze transformace tde byt bu "uzitetnym nastrojem”, nebo
"zakladni pekazkou" pi statistické analyze dat. Pro statistickou analgiat je idealni,
pokud jsou prvky vyéru nadhodné vzajendnnezavislé veliiny se stejnym normalnim
roz&klenim. Reéalné vydry se od tohoto stavu viéemére odliSuji. V jednodusSSimifpace
maji delSi konce (vysSi Sjitost), nez odpovida normalnimu rélethi. To je ¢asto
dusledek pitomnosti vybdujicich mefeni. Zde je fi statistické analyze stale st
symetrie v mist modu, ktery je totozny s medianem #gedhi hodnotou. Efektivni odhad
polohy je median (fmér X ma giblizné dvojnasobny rozptyl). &né statistické testy
jsou wi¢i  vySSi Spéatosti dat porrné robustni (to se tykd zejména
t-testu vyznamnosti). Také valn&tsina robustnich metod odhadu parafngtolohy

a rozptyleni vychazi zipdstavy symetrického ro&éni dat, kontaminovaného jistym
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podilem vyb@ujicich dat. KomplikovagjSi je gipad, kdy je rozéleni vybiru zeSikmené
(obyejré k vysSim hodnotam). Pak jiz neni modus totozny ediamem ani $edni
hodnotou a vlastni interpretace parametru polohgtigena. Efektivni odhad parametru
polohy je mozny jen id znalosti zakona rozteni pravépodobnosti (ktery vSakip
analyze dat nenitpsré apriorre znam). BZné statistické testy jsouidi zeSikmenému
rozc&leni dat obectinerobustni. Také zakladni robustni metody odhadarpeté polohy
a rozptyleni zde nefunguiji dieb Je tedyizejmeé, Ze jiz symetrizai transformace bude pro
analyzu dat velmi uzitma. Rivodnim zjevem uady "nenormalé’' rozcklenych vykra je
nekonstantnost rozptylu (pouze pro normalni &ed plati, Ze $edni hodnota je
nezavisla na rozptylu). Transformace stabilizujigiptyl je tedy zarowe transformaci
vedouci k normal& [9], [10]

6.7.1 Zpracovani transformovanych dat

Pokud vedle transformace datilghizné normali€, 1ze pro vekiny y = h(x) ur¢it praméry

X, rozptyl Sz konfider®ni interval stedni hodnoty ypitl_a,zE‘By/\/_Na pipadre

p
provadt testy vyznamnosti. fadé pripadi je dosazeno timto postupem adekvatnich
vysledka (i kdyz je l1épe pouzit-testi vychézejicich z-urezaného giméru. | pres rekteré
teoretické problémy, Ize tedy v korektni transfocmarovadt zakladni statistickou
analyzu dat velmi snadno. Problém vSak je, Z&ago pozadovano ¢it jak statistické
charakteristiky, tak i konfidemi intervaly v mvodnich prominnych. Ri znalosti
parametru transformaci lze vyislit stedni hodnotuE(x) pivodnich dat jako nelineérni

funkci stedni hodnotyz a rozptyluo. , v transformaci.

E(x)= j %,/1+/] ymf{%j dy (6.19)

-A12 T

Zde f, je hustota prawgpodobnosti normovaneého normalniho réledi. Pro A =0vyjde

po dosazeni do rovnice pra(k)) a integraci, ze
E(x) =exp(4 + 0.97%) (6.20)
aproA =0.5je

E(x)=[0.54 +1° + 0.2 (6.21)
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Presr&jSi aproximaceE(x) pro logaritmickou transformaci ma tvar

ot (o2 +2) . o} (307 + 4407+ 84
4N 96N?

E(x) =exp( 4 + 0.97) {1— (6.22)
Pro ugeni intervalu spolehlivosti Ize vyuzit asymptotick@rmality stedni hodnoty

v transformaci. Vysledny interval ma tvar
0ty =ty (N=2) 07 NN < < Bty = 1o (N=D) 0 W N) (6.23)

Tento interval vSak jiz nemusi obsahovat ugmabtparametr polohy. Z uvedeného je
ziejme, Ze z@tna transformace je dosti komplikovany probléngtsSiha odhatl stedni
hodnoty je vychylena a maji také&t§i rozptyly. Proto je vzdy vyhodné pracovat jen
s transformovanymi hodnotami (pokud neni nezbytmné znat charakteristikyiypodnich
veli¢in). Tento gistup vyhovuje zejméndiprealizaci test vyznamnosti, kde @Ze byt cela
analyza v transformaci. Takéti ppravcEpodobnostnich Gvahach Ize pracovat pouze

v transformaci. [9], [10]

6.7.2 Box—Coxova mocninna transformace

Nevyhody prosté mocninné transformace (zejména ajiesgt v okoli nuly
a nesrovnatelnost ¢titek v transformaci) odstiiaje rodina Box—Coxovych transformaci

e . . _ 0
XW | ktera je linearni transformaci prosté mocninr@ndformace X . Box—Coxova
tiéida polynomickych transformaci mé tvar

X4 -1

forA#0

X = (6.24)

In X forA =0

Pro posouzeni kvality transformace, resp. nalepptimalniho A je také mozno pouzit
pouziti tesh normality dat po mocninné transformaci. Znamy Stap/ilkav test je
ameérny testu vyznamnosti sfimice v Q-Q grafu, takZe Ize také posuzovat linaariQ-Q
grafech. Tato rodina Box Coxovych transformaci géwia jediném parametrd, ktery
muze byt odhadnut metodou maximalrirahodnosti (MLE) nebo metodou nejmensich
¢tverar (LSE). Pro A =1 resultuje aditivni model #&ieni a pro A=0 model

multiplikativni. Nejprve se ze zvolené oblasti vietidnotad . Pro zvolenél vypotitame
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Lmaxz—%lnﬁzﬂnJ(A, x):——;ln&%(/l—l)zn:ln)g, (6.25)
i=1
kde
"W ) .
J(A,X)= —~ =[] X" pro v8echnad, tak, aby InJ(4,X)=(1-1)3 InX.

i 1=1 i=1
Odhadd” pro pevnéd je 6% =S(A)/n, kde S(A) je rezidualni satet étverai v analyze
rozptylu X (A). Po vgisleni L, (A) pro rekolik hodnot A v rozsahu, mohou byt
hodnoty L, (4) vyneseny protid. Maximalr vérohodny odhadl je ziskan z hodnoty

A, ktera maximalizuje funkciLmaX()l). S optimalni hodnotoud”, kazda X hodnota

specifik&nich mezi je transformovana na normalni dieli pomoci rovnice (6.24). Box-
Coxova transformace odhaduje hodnoty kterd minimalizuje s&rodatnou odchylku
normalizované transformované prémné. Software prozkouma mnoho transformaci,
z nichz v nasledujici tabulce jsou uvedeny jerktigré jsou pro zaokrouhlené hodnotyy

je transformovana hodnota prénmé (nansieného znakuy. [9], [10]

Tab. 6.1. Hodnotyl a k nim transformované pramnéx [2]

Hodnota A | Transformace
A=2 y=x

1=0.5 y=+/x

A=0 y=Inx
a=-05 | y=1(Vx)
A=-1 y=Yx

Na nasledujicim obrazku je uvederfikipd s pouzitim Box-Coxovy transformace
provedeny pomoci softwaru Minitab 14. Tato transface se snaZiigvést data na nova
data, kterd se jiz daji popsat normalnim gbeim. Problémem dZe byt ten fakt,
obdobre jako u Johnsonovy transformace, Ze sice vhodméftremace byla nalezena, ale
nelze transformovat specifikai meze, protoZe jsou mimo defini obor transformace.
Software Minitab 14 postupuje tim igobem, Ze hleda nejvhogéi transformaci volbou

parametruh v rozmezi od -5 do 5. Vybere se ta hodnota parametkteré dava neptsi
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p-hodnotu pro test dobré shody. Pro zobrazeni visledsr fe¢i puavodnich

netransformovanych dat, je nutno pouZiitapu Box- Coxovu transformaci.

Probability Plot of BoxCox xi
Maormal - 95% CI
95,53 -
7] 7865 [Mean  n001%
StDew B3
1 N 15
AD 0152
%4 Pveke 093
a0
a:_
£ N
E_
S 2 50
*_
& 3
E_
I-
57 "
14 = 4
= // g = kvantily
b1l i T T DI T T T {I"135
-4 3 2 -1 0 1 2 3 4
BoxCox xi

Obr. 6.14. Odhad kvantiltransformovanych dat vypitanych po vlozZeni

piislusnych procent do ,,Add - Percentil Lines" nayaigodobnostnim grafu

Histogram of xi
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Obr. 6.15. Kvantily vypditané z modelu lognormalniho rateni ¢ervené 0.04;
0.91; 20.23) a na zaklaapitné BoxCox transformace (modré 0.04; 1.10; 20.23)

[2]
Program nazvanBCTransform.mjehoz zdrojovy kéd je uveden viloze P IX, umo#uje

odhad parametru mocninné transformace metodou ndéxinwrohodnosti a maxima
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korelace v Q-Q grafu. Je zde provedena retransfierdat a ufen interval spolehlivosti

stredni hodnoty.

Vystup z Matlabu je nasleduijici:

Kyantilowy graf puvodnich dat

Foradkaowa statistika ={i)

1 ! i L ] !
0.1 0.2 0.3 0.4 045 06 ar 0.8 09
Foradova pravdepodobnost Pi

Obr. 6.16. Kvantilovy grafjpsodnich dat

graf 2-Q

poradkova statistika

2 i i | i 1 i
25 -2 -1.5 -1 05 a 05 1 15 2
kwartil normalniho rozd.

Obr. 6.17. Q-Q graf transformovanych dat
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graf MLE
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Obr. 6.18. Odhad parameftygpomoci metody maximalnixohodnosti

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkk

Puvodni data.

Prumer arit.=10.4059.

Prumer geom.=9.42055.
Median=9.4.

Rozptyl=26.8343.
Sikmost=1.27746.
Spicatost=3.78427.

Odhad lambda prec.=0.571042.
Odhad lambda=0.866339.
Odhad lambda rough=0.517177.
DT e e w—

Optim lambda Box Cox-MLE -0.23.
Konf. interval-1.13.0.67.
Transformace.

Prumer=1.73925.
Rozptyl=0.0711426.
Sikmost=0.000514101.
Spicatost=2.70961.
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Re transformace.
Prumer=10.4663.
Rozptyl=22.952.
Dmez=8.32249.
Hmez=13.3313.

Sk AR AR AR AR AR AR AR AR AR,
Optim lambda Box Cox-SW -0.25.
smernice 1.11064.

Re transformace.
Prumer=11.3528.
Rozptyl=30.895.
Dmez=8.89367.
Hmez=14.7238.

Pavodni kvantilovy graf ukazuje na asymetrické r8ledi. Pomoci Box-Coxovy
transformace doslo ke stabilizaci rozptylu a nastelansformaci vedouci k normalijak
ukazuje Q-Q graf, avSak optimélni mocnina vysl230 mezemi (-1.13, 0.67), kdy tento
interval obsahuje nulu, proto Ize pro¢édalSi analyzu v logaritmické transformaci resp.

volit multiplikativni model nétreni.

6.8 Metoda Bootstrap

Zvlastnosti dat v technickychégtdch se projevuji na asymetrii \Wbvého rozdleni. Ta
pak omezuje pouzititienych technik zalozenych natgkumové analyze a identifikaci
vybocujicich meéfeni. Také robustni techniky alBjn¢ selhavaji, protoze eliminuji extrémy,

které zde nejsou chybami aldéistedkem zeSikmeni roZni dat. Je znamo, Ze pro

konstrukci intervalu spolehlivosti popdleho parametrup, je treba znat rozteni g( p)

jeho odhadup. Pro rektera rozdleni (na@. normalni) a parametry {stini hodnota,
rozptyl) jsou rozdleni odhad nebo jejich funkci znamy a intervaly spolehlivgstimozné
konstruovat relativeasnadno. Pro odhad intervaliextni hodnoty z aritmetickéhotpnéru

X, a vykgrového rozptylu Sneni normalita tak strikini poZadavek. Je znaneopakud
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zpracovavany vyir velikosti N prochazi z ne-normalniho rageni se sedni hodnotou

L arozptylemo? ma tzv. Studentova nahodna vila
t="VN*(x,-u)/ s (6.26)

asymptoticky Studentovo roZiéni s (N —1) stupni volnosti. Asymptotické Studentovo
rozc&leni velginy t umoziuje konstrukci intervalu spolehlivostiietini hodnotyy . F¥i
tzv. frekventistickém fstupu je 10@1—0')% na interval spolehlivostCIl definovan

vztahem
P(LC<su<UC)=1-a (6.27)

Symbol P ozna&uje prav@podobnost ao je tzv. hladina vyznamnosti. Oi®jr¢ se voli
a =0.05neboa =0.01s tim, zZetim je @ mensi, tim je intervgLC,UC) SirSi. Pokud neni

o® zndmo Ize pouzit vztah
Xy =t (N=1)* =< 1< %, — 1, ( N-1)* > (6.28)
JN JN

kde t_,,,(N-1)=-t,,(N-1) jsou kvantily Studentova rozni sN-1 stupni volnosti.

Pro gipad normalniho rozdeni ma interval spolehlivosti protetini hodnotu fesré
100(1-a) %-ni pokryti stedni hodnoty. To znamena, Ze jen v &0@ % pipadi je
stredni hodnota mensi nez @kjistotaNP zprava) a v 10&/2 % pipadi je wtSi nezCl

(nejistota NL zleva). Pro fipad nenormalniho roztkni plati tyto intervaly pouze

asymptoticky tedy pro dost&® vysokéN. Dostaténa velikostN zavisi silé na Sikmosti
g,(X) rozcleni z kterého data pochazeji. Pro neznamé&teat vyéru x=(x..x,)

a libovolny parametips Ize s vyhodou pouzit techniku Bootstrap, kterda ufmg jak
nalezeni rozéleni vykrové statistikyp, tak i konstrukci intervalu spolehlivosti. Sjea

v generacM-tice simulovanych vyra v,..v,, ozna&ovanych jako Bootstrap vghy. Jejich
roz&kleni odpovida rozHeni pivodniho vykru X, charakterizovaného hustotou
pravéEpodobnostig(x). Z téchto vytEra se udi M-tice odhad p, = p(x) hledaného

parametrups Z této M-tice hodnot Ize p#tat intervaly spolehlivosti pomoci cefédy
metod. [9], [10]
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6.8.1 Odhad z asymptotické normality

Jde o0 nejjednodussi postup zalozeny felgta¥, ze M je dostaten¢ veliké a pi=1.N

|ze zpracovat jako vy@n z normalniho roz&leni. Pro tzv. Bootstrap odhadexini hodnoty

parametripg plati
1 o
Pa =20 P (6.29)
a odpovidajici rozptyl mé& tvar
» 1 om 2
S =y 2a(hR) (6.30)
Pro 100(1— a) %ni interval spolehlivosti parametps se pak pouzije znamy vztah

pB_ul—alz*%S ps R+ Ej—a/z* g (6.31)

kde u_,,, je kvantil normovaného normalniho rétehi. [9], [10]

6.8.2 Percentilovy odhad

Tento postup je zaloZzen na neparametrickém odhaeéai nmtervalu spolehlivosti
vychazejicim z piddkovych statistikp, <= P+ jsou pgadkoveé statistiky, pro které plati,
Ze jsoud %-nim kvantilem rozéleni odhadyp pro

i
d= 6.32
M +1 ( )

Dolni mez100(1-a) %ni intervalu spolehlivosti je pak
LC = Ry kdekl=int| aO(M +1)/2] (6.33)

a pro horni mez plati

UC=p,, kdek2=int[(1-a/2)O(M+1 ] (6.34)

Zde int(x) je celacasteislax. [9], [10]
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6.8.3 Studentizovany odhad
Tento odhad vychazi z jednoduché transformace \@dwa Studentizovanou nahodnou

veli¢inu t;

t =P "B (6.35)
S

kde s, je vykrova smérodatnd odchylka pdtana proi — ty Bootstrap vyé&r vi. Pro

100(1-a) %ni interval spolehlivosti pak plati

Pe~h*S= pss R+ b* § (6.36)

kde pdadkova statistikd, :t( ) a pdadkova statistika,, = t(

int] aC(M +1) /2] int] (1-a 12)*(M +1) )

[9], [10]

6.8.4 Vyhlazeny odhad

Obecrt Ize na zaklagl hodnotp; sestavit odhad hustoty praygbdobnosti jejich rozideni

fe( p) nag. s vyuzitim histogramu nebo jadrového odhadu.ri®eae tohoto intervalu pak

plati, Ze

a/Z:I_f fe( p) dp (6.37)

al2= juc fe( p) dp (6.38)
Podle typu odhadfe mize jit o tlohu numerické nebo analytické integr§@g.[10]

6.8.5 Generace Bootstrap vylri

Zakladnim pedpokladem usg$nosti celého postupu je generace BootstragniyldPro
tento Wel je teba bd znat, nebo volit rozdeni g(x). Standardni technika

neparametrického Bootstrap vychazi z neparametrackéhadig(x) ve tvaru

a() =%5(x— X) (6.39)
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kde Diracova funkced(x—x)=1 pro (x-%) a vude jinde jed(x-x)=0. Toto

roz&leni poklada prawgpodobnostl/N v kazdém bo& Simulované vytry se pak
realizuji jako ndhodné vyby slozené z prvk pavodniho vykru x s vracenim (tj. jeden
prvek pivodniho vykru se niize v simulovaném vyou vyskytnout i opakovas). DalSi
moznosti je konstruovat vhodny parametricky modét), odhadnout jeho parametry
a generovat simulované Wiy standardnimi postupy. Tentéigtup nardzi na celotadu
problémi souvisejicich s moznou nehomogenitou, Wljicimi body, heteroskedasticitou
a autokorelaci. Bootstrap metody ob&@oskytuji informace o bodovych odhadech, tak
i intervalech spolehlivosti. Uvazujme standardnparametricky Bootstrap/(jsou vykEry

S vracenim) props=u, tj. jde o stedni hodnotu a jeji interval spolehlivostiestni
hodnoty. Lze snad &it, Ze v tomto pipadt je Bootstrap pmmér totozny s aritmetickym
praimérem pivodnich dat a Bootstrap rozptyl Md-krat mensi nez rozptylgpodnich dat.
LiSi se v8ak intervaly spolehlivosti zejména tauhe lse rozéleni dat vyraz#é odchyluje od
normalniho rozéleni. Krom¢ standardniho Bootstrap Ize pouzit také dvojity Btvap
(Bootstrap aplikovany na vgby vi), blokovany Bootstrap (realizace Wh s vracenim na
bloky homogennich dat a sestaveni celkoveho BegtstylEru spojenim vysledR. [9],
[10]

6.8.6 Realizace postupu Bootstrap

Z hlediska realizace metody Bootstrap n&itai je zakladem generace simulovanych
vybéria. Velmi jednoduSe se da tato operace provést VKipaATLAB s vyuZzitim

vektorového triku. Usek programu ma tvar

ard=load('conc.txt’);[c s]=size(ar);b=800;

if c==1
ar=ar',c=s;
end

B=ar(ceil(c*rand(c,b)));

Predpoklada se, Ze n-tice dat je v souboouc.txta b — tice Bootstrap je v poB. Pro
vypocet odhadiyp; se pouziva standardnich postup'ypocet intervali spolehlivosti je pak

zavisly na volb pristupu.
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6.9 Zpracovani vybéra z asymetrickych rozdleni

6.9.1 Omezeni asymetrie rozdleni Studentovy statistiky

Asymetrie rozdleni t statistiky je zejmé z Edgeworthova rozvoje definovaného rovnici

(prvni ¢len Edgeworthova rozvoje)

g, (x)* 2x2+1)

P(tsx)=F(x)+ /N (. (6.40)
Johnson navrhl nahraditatel rovnice

t=VN*(x,-p) s (6.41)
nékolika ¢leny inverzniho Cornish Fisherova rozvoje.

t, :\/ﬁ*{(xA—yﬁglg\)l* > qés)é(x,\—,u)2 I's (6.42)
Pro tuto transformaci jizifblizné plati, Ze

P(t, < %)= F,(x (6.43)

Johnsonova transformadestatistiky vSak neni obeérani monotonni ani v neupravené

formé invertovatelna. Tyto problémy eliminuji transforceanavrzené Hallem.

* 2 2* 3
tH:K+gl(X) K +gl(x) K + a4 (6.44)
3 27 6N
resp.
(Z*K* 9. (x) j
3*N*exp| —— =171
C e, 3N
H1 = , (6.45)
6N 2*9,(%)
kde
K = XAS_:LI (646)

Obg tyto transformace nasobené faktoréwn®®sphujici rov (6.43) tj. vedou kijblizné
normali€ (redukci Sikmosti) a jsou invertovatelné. Inverforina statistikyty se zahrnutou

nasobivou konstantou ma tvar
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t () :%hh Al X)*(% - gg(,\f )D —1} (6.47)

Pti sledovani urové Skodlivin je prakticky zajimavy pouze pravostranimterval
spolehlivosti (jednostranny interval spolehlivogpirava tj. horni hranici #dni hodnoty).
Tento interval s€asto pouziva u rozteni zeSikmenych vpravo kdeni povolené horni

hranice nap zneisténi pro horni mez pravostranného intervalu spoleistivpak plati, ze

e XA+t;1(21_a)*% (6.48)

Misto normovaného normalniho kvantihse doportiuje pouzit odpovidajiciho kvantilu
uréeného z Bootstrap v¢hi. Misto transformace definované rov. (6.47) lze Zibu

zjednodusSenou versi

(y)=y- 2L

Tato transformace se pak dosadi do rov (6.48}%t @omozno pouZzit Bootstrap kvaritil

(6.49)

Jak je patrné znalost Sikmosti ¥bveého rozdleni je zde nezbytnou podminkou pro
pouziti korekci. V praci (Boos D. D a Hughes-OliverM.) byl na rozsahlém simuiam
experiment uten vztah mezi nejistotou pokryti zleva, zprava abbu stran. Nejistota
pokryti zpravaNP vyjadituje prav@épodobnost, Zze skutra stedni hodnota je nizSi nez
meze intervalu spolehlivosti. Pro nejistotu pokgldvaNL se utuje pravépodobnost, Ze
skute&na stedni hodnota je vySSi nez meze intervalu spolesiiivblejistota pokryti z obou
stran NC je pak sjednoceni obou chyb pokryti, HC = NP + NL. Pro Sirokou ttidu

rozckleni bylo nalezeno, Ze

PR=a/2+[~0.73+ 0.71*ex-a /3] *g AN (6.50)

PL=a/2+[0.19+ 0.026*I{a /2] " AN (6.51)

Z téchto rovnic se da napucrit potiebna velikost vyéru, aby byla zachovana nejistota
pokryti jako rozdil mezi poZzadovanou pragddobnosti pokryti (n&p0.95 a dosazenou

pravdpodobnosti pokryti (n&p0.94). DalSi moznost pouziti vySe uvedenych vitdh
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fixovat nejistotu pokryti na zvolené hoda@ pro znamd i iz nalézt pravépodobnost

a* pro vypaet kvantilu Studentova rozkkni. Takto opravené kvantily se pak dosadi do
rovnice pro parametricky intervalovy odhadesini hodnoty $ neznamé sirodatné

odchylce. Klasicky pravostranny interval spolehsitiana tvar

L X, 1, (N=1)*—= (6.52)

JN

Po dosazeni do rov (6.51) B4 =0.05 rezultuje vyraz
0=a’+[0.19+ 0.026*I{a" ) |g,(X) NN~ 0.05 f(a’) (6.53)

Kofenem funkce f (a*)je pak a” , pro které se spita opraveny kvantil Studentova

rozcklenti tj. hodnotat_. (N -1). [9], [10]

6.9.2 Vypocet korigovaného priméru

Jednoducha moznost jak gi@mt korigovany pimér pro stanoveni intervalu spolehlivosti
u asymetrickych rozdeni je zaloZzena na Johnsogavansformaci. Opraveny {mer X,

ma tvar

- s*g
= 6.54
X (XA+ 6N j (6.54)

Je patrné, Ze velikost korekcecbsouvisi se Sikmosti a giem nefeni. Na rozdil od
piedchoziho postupu se vSakémn poloha centra. DalSi moZzZnosti je pouziti odhad
minimalizujicich penale zaifgpcerni resp. nedoceéni odhadu sedni hodnoty. Chenova

zavedla tzv. MCE odhad,ce ve tvaru
Xycg = X, +d* s (6.55)

kded se p@ita podle vztahu

(6.56)

o051 o- 20 oDt bl

a3 e a0y

Volbaa ab souvisi se zvolenym penalem. Dopauje sea = 1 ab = 2,i kdyZ na z&klad

simulaci vychazi spiSa = 10 a b = 3. Zajimavé je pouZziti koncepce vychazejici
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z kompromisu mezi vychylenim odhadu a prpatobnosti, Ze bude leZzet nadedni

hodnotou. Na tomto zakladbyl navrzen penalizovanyymer x,, pro ktery plati, ze

4.5*¢?
+

% =X+t f(x)[1- F(%)] (6.57)

Zde f(x,) resp. F(X,) jsou hodnoty hustoty pravpodobnosti a distrikini funkce,

které se nahrazuji neparametrickymi odhady. Rtenirf (xA) se doportuje vztah

f(x )_ int(x/ﬁ)

A —m (6.58)

Zde A(x,) se bere jakok — t& nejmensi hodnota rozdilw =abg x %) , kde
k :int(NO'S). Jde vlasté o k-tou paadkovou statistiku. Hodnota distriéni funkce se

pacita jako paéet hodnot prvi vybéru lezicich podka déleny N. Je moZné pouZit i dalSich
neparametrickych odhadzaloZzenych nap na pdadkovych statistikach. DalSim zlepSenim
je pouziti upraveného vyhu uvaZzujiciho extrémy. V upraveném ¥y se nejvysSi
poradkova statistikax(N) nahrazuje hodnotowx, +4.5 s, pokud je ¥tSi. Tato modifikace
se doporduje pro silné zeSikmena raddni, kde se vyskytuji hodnoty, sice extr&mn

vysoké, ale paici do vylEru. Pro vypaet intervali spolehlivosti z Hallovy transformace

a korigovaného @meéru byl sestaven nésledujici program. [9], [10]

% Zpracovani vyb  &r 1 z asymetrického rozd gleni
clc;clear all ;
pom=0;
pobr=1; kkk = menu( 'vstup dat' , 'ze souboru' , 'pokus' );
if kkk==2
a=[1,2,3,5,4,1,2,3,5,4,5,8,7,4,5, 2, 1,4,5,8,7,4,5,

2,1,4,5,2,1,4,5];

% ar=not(le(ar,1)).*ar;

else
sl=input( ‘nazev souboru:' ,'s'" ); % jmeno s cislem
s2=input( ‘pripona:’ ,'s' );  %bez tecky
s2=strcat( L 82);
nam=s1,

naml=strcat(nam,s?2);
load(haml);

al=eval(nam);
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end

n=length(a);alpha=.05;za=1.98;

[rows, cols]=size(a); if rows==1,a=a(:);rows=cols;cols=l; end
xpruh=mean(a);smodch=std(a);sigm=smodch."2;sigp=var (a);

si=mean((a-xpruh).”3);sik=si/(sigp*sqrt(sigp));
thor=tinv(1-alpha/2,rows-1);tdol=tinv(alpha/2,rows- 1);

v1={(xpruh+tdol*smodch/sqrt(rows)) ‘<" xpruh <
(xpruh+thor*smodch/sqrt(rows))};

%Hall zjednoduseny
tdo=(3*sqrt(rows)/sik)*((1+sik*(za/sqrt(rows)-s ik/(6*rows)))N(1/3)-
1);
%tdo=za-sik*(za/3+1/6)/sqrt(rows);

v2={(xpruh-tdo*smodch/sqrt(rows)) ‘<" xpruh <
(xpruh+tdo*smodch/sqrt(rows))};

xop=xpruh+smodch*sik/(6*rows);

v3={(xop+tdol*smodch/sqrt(rows)) ‘< xop <
(xop+thor*smodch/sqrt(rows))};

disp( ‘intervaly spolehlivosti stredni hodnoty' ), disp( " );

disp( 'z predpokladu normality’ )

vl

disp( '‘Hallova transformace' )

V2

disp( ‘opraveny prumer )

v3

Vystup je nasledujici:

intervaly spolehlivosti stredni hodnoty

z predpokladu normality

vl =[3.0924] '<' [3.8387] '<' [4.5850]
Hallova transformace

v2 =[3.1408] '<' [3.8387] '<' [4.5366]
opraveny prumer

v3 =[3.0955] '<' [3.8418] '<' [4.5881]
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ZAVER
Cilem této bakai&ké prace bylo popsat vybrané statistické teggtny jejich pouziti

v programovém progdi Matlab a vytvit funkéni programy, které budou slouzit jako

studijni ponticka @i vyuce statistickych ffednetu.

Text prace z&na pgedstavenim statistického toolboxu a Uvodem do prohtiky
testovani statistickych hypotéz. Zbytek teoreti¢hséti je rozdlen na d¢ hlavni kapitoly:
parametrické a neparametrické testy. Pouziti jdidgoh testi bylo ilustrovano na
piikladech s n&hodn generovanymi nebo realnymi daty. Jednotlivéiklpdy byly
provadny v programu MATLAB 7.9 (R2009b).

V praktické ¢asti této prace byl v kapitole 5 popsan principtaedni statsitickych
hypotéz pomoci metody Monte Carlo. V kapitole 6ybgitedstaveny vybrané statistické
programy a aplikace vytvené v Matlabu, které mohou slouzit jako studijningoka i
vyuce matematické statistiky a statistickéfimeni kvality. Tyto programy se tykaly
aproximaci rozé#leni, demonstrace asymetrie dat, testormality jednorozrérnych
a vicerozmirnych datovych soubdy intervalovych odhadstedni hodnoty, jak klasickymi
metodami, tak i p&tacové intenzivnimi metodami, jako je metoda bootstrap
a v neposlednfact transformé&nich metod. Z transforndaich metod byla uvedena Box-

Coxova transformace a vyt korigovaného gmeéru pomoci Hallovy transformace.

K vypracovani této bakaigké prace byl Matlab zvolen z tohavdbdu, Ze je vSestratn
zameteny a neni primagnuréen jen pro jednu oblast pouZiti. Diky statistickétoalboxu

a vysokému vykonu systému se stava vybornym porkeonfii rozsahlych analyzach.

Je patrné, Ze statistické zpracovani dat ma deldu specifickych zvlastnosti, které je
tkeba brat v ivahu. Je vzdy vyhodnéizaxploratorni analyzou a porovnanim resp. selekci
modeli méreni a az poté zvolit dalSitiptupy jako je transformace, robustni metody
a paitacoveé intenzivni metody k dosazeni rozumnych vysiedlormalni aparat statistiky
resp. pizpusobeni dat pdebam statistické analyzy bez hlubSiho rozboru zéEermést ke

katastrofickym vysledkm.
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ZAVER V ANGLI CTINE

The aim of this thesis was to describe selectedisstal tests and their use
in Matlab and develop functional programs that wélve as a learning tool for teaching

statistics courses.

Thesis began with the introduction of the statsstioolbox and an introduction to
inferential statistics. The end of the theoretipalt was divided into two main parts:
parametric and nonparametric tests. The use of tesis illustrated with examples
randomly generated and real data. Individual examphave been implemented in
MATLAB 7.9 (R2009b).

The practical part of this work was described inagtler 5 by the principle of testing
hypotheses using Monte Carlo method. In Chaptevede presented a selected statistics
programs and applications developed in Matlab, Wwlian serve as a learning tool for
teaching mathematical statistics and statisticalityucontrol. These programs were related
to approximation of the distributions, demonstnatod the asymmetry data, univariate tests
for normalityand multidimensional data sets, in&restimates of means, as traditional
methods, and computer-intensive methods such adstba method, ultimately,
transformation methods. From transformation methveals introduced the Box-Cox

transformation and the calculation of corrected-aye using Hall's transformation.

| chose MATLAB because it is broadly focused andias primarily intended for only
one application area. Due to the statistical toolbad high performance of the system

becomes a great help in large-scale analysis.

It is obvious that the statistical data procesduag a number of specific traits that
should be taken into account. It's always gooddd sxploratory analysis and comparison
respectively. Selection and measurement model$hemdchoose other approaches such as
transformation, robust methods and computer intensaethods to achieve reasonable
results. Adapting to the needs of statistical daalysis without a deeper analysis here can

lead to disastrous results.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOL U A ZKRATEK

PDF
CDF
ANOVA
Ho

Hi (Ha)
\%

W

o

p

T(X)

P-hodnota

(Probability Distribution Function) Praymbdobnostni funkce.
(Cumulative Distribution Function) Distrityi funkce.

(Analysis of Variance) Analyza rozptylu.

Formulace nulové hypotézy.

Formulace alternativni hypotézy.

Podprostor obsahujici hodnotyegiwici ve prospch Hy, tzv. obor pijeti.
Podprostor obsahujici hodnotyegvici ve prospch Hy, tzv. kriticky obor.
Hladina vyznamnosti (pra¥godobnost chyby I. druhu).
Pravd@&podobnost chyby II. druhu.

Testoveé kritérium (testovaci statistika).

Nejmensi hladina vyznamnc a, na které zamitnemegH
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PRILOHA P I: FUNKCE PRO TESTOVANI STATISTICKYCH
HYPOTEZ V PROGRAMU MATLAB

Funkce

Nazev testu

Popis funkce

Syntaxe

ansaribradley

Ansari-
Bradleyav test

Test hypotézy, Ze
dva nezavislé
vybéry pochéazeji ze
stejného rozéleni,
oproti alternati¥, Zze
pochazeji z
rozckleni, které maj
stejny tvar a gedni
hodnoty, aleizné

rozptyly.

[h,p,stats] =

ansaribradley(x,y,alpha,tail)

barttest

Bartlefiv test

Lze jej vyuZit k
hodnoceni
homoskedasticity
jak u vyvazenych,
takiu
nevyvazenych
soubofi.

[ndim,prob,chisquare] =
barttest(X,alpha)

canoncorr

Kanonicka
korelace

Kanonicka korelace
hleda obecny
linearni vztah mezi
dvémi
vicerozngrnymi
proménnymi Xa Y s
obecr raznymi
dimenzemi m1, m2.

[A,B,r,U,V,stats] = canoncorr(X,Y)

chi2gof

Chi-kvadrat test
dobré shody

Umo#iuje owfit,
zda ma ndhodna
veli¢ina ugité
pitedem dané
rozckleni
pravdgpodobnosti.

[h,p,stats] =

chi2gof(X,namel,vall,name2,val2,...

dwtest

Durbin-
Watsoriv test

Testuje nezavislost
rezidui. Je-li
vysledna hodnota
blizkacislu 2,
rezidua nejsou
autokorelovana a
model byl zvolen
sprave.

[P,DW] = dwtest(R,X,method,tail)

friedman

Friedmaiiv test

Friedmariv test je
obdobou analyzy
rozptylu dvojného
téidéni s jednim
pozorovanim

v kazdé podide.

[p.table,stats] = friedman(X,reps)




jbtest

Jarque-Béw test

Test normality, Ze
vektor x pochazi z
normalniho
rozckleni s
neznamou sedni
hodnotou a
rozptylem.

[h,p,jbstat,critval] =
jbtest(x,alpha,mctol)

kruskalwallis

Kruskal-
Wallisav test

Pouziva se

Vv pripact, kdyz se
rozptyly souboi
statisticky
vyznamrg lisi
nebo v pipad
nenormalniho
rozcleni

[p.table,stats] = kruskalwallis(X,grou

kstest

Jednovykrovy
Kolmogorov-
Smirnovowviv test

PouZziva se pro
ovéreni normality
dat.

[h,p,ksstat,cv] =
kstest(x,CDF,alpha,type)

kstest2

Dvouvybsrovy
Kolmogorov-
Smirnovouiv test

Je metoda
matematické
statistiky, ktera
umoiuje testovat,
zda dv
jednorozmdrné
nahodné progmné
pochazeji ze
stejného rozéleni
pravdpodobnosti

[h,p,ks2stat] =
kstest2(x1,x2,alpha,type)

lillietest

Lillieforsuv test

Je dalSim z
pouZzivanych
neparametrickych
testi nezavislosti.

[h,p,kstat,critval] =
lillietest(x,alpha,distr)

linhyptest

Test linearity

K hodnoceni
linearity se pouziva
témei vyhradré
korelani koeficient.
Korelani koeficient
R mefi stupdi
korelace a ne
linearitu.

p = linhyptest(beta,COVB,c,H,dfe)

ranksum

Wilcoxonav
dvouvylErovy
znaménkovy test

Vykonava
oboustranny test
hypotézy, Ze data v
vektoru x a y jsou
nezavislé vybry ze
stejnych spojitych
rozckleni se
stejnymi mediany.

1)

[p,h,stats] = ranksum(x,y,'alpha’,alph

D

runstest

Run test
nahodnosti

Toto je test nulové
hypotézy, Ze

hodnoty ve vektoru
X jsou v nahodném

[h,p,stats] =

)

)

runstest(...,paraml,vall,param2,val3,...



poradi, proti
alternativni

hypotéze, Ze nejsod.

sampsizepwt

Rozsah vybru a
sila testu

Tento test vraci
velikost vykEru
oboustranného test
a silu testu
zadané hladin
vyznamnosti.

b = sampsizepwr(testtype,p0,pl,pow

er)

signrank

Wilcoxonav
jednovytErovy
znaménkovy test

Provede
oboustranny test
nulové hypotézy, Z¢
data ve vektoru x
pochazi ze
spojitého,
symetrického
rozckleni s nulovou
stredni hodnotou,
oproti alternativni
hypotéze, Ze
rozckleni neméa
nulovou stedni
hodnotu.

[p,h,stats] = signrank(...,"alpha’,alpha

signtest

Znameénkovy te

Provede
oboustranny test
nulové hypotézy, Z¢
data ve vektorx
pochazi ze spojitéh
stozckleni s nulovym
medidnem, oproti
alternativni
hypotéze, Ze
rozdileni nema
median roven nule.

D
[p,h,stats] = signtest(...,'alpha’,alpha

ttest

Jednovykrovy a
parovy t-test

Provede

oboustranny test, Z¢

data ve vektoru x
pochéazeji z
normalniho
rozdleni se sedni
hodnotou 0 a
neznamym
rozptylem, oproti
alternatig, ze
sttedni hodnota se

[h,p,ci,stats] = ttest(...,alpha,tail,dim)

nerovna 0.




ttest2

Dvouvybirovy t-
test

Testuje hypotézu, 2
data ve vektoru x a
jsou nezavislé
nahodné vytry z
normalniho
rozckleni se
shodnymi stednimi
hodnotami a se
shodnymi, ale
neznamimi rozptyly

<

[h,p,ci,stats] =
ttest2(x,y,alpha,tail,vartype,dim)

vartest

Chi-kvadrat test
o rozptylech

Provede chi-kvadra
test, Ze data ve
vektoru X pochéazeji
z normalniho
rozckleni se stejnynm
rozptylem.

[

[H,P,CI,STATS] =
vartest(X,V,alpha,tail)

vartest2

Dvouvybsrovy
F-test pro shodu
rozptyh

Provede F-test, Ze
dva nezavislé
vybéry ve vektoru x
ay pochazeji z
normalniho
rozckleni se
stejnymi rozptyly.

[H,P,CI,.STATS] =
vartest2(X,Y,alpha,tail)

vartestn

Bartlettiv
vicevylErovy test
pro rovnost
rozptyh

Provede Bartletiv
test pro shodu
rozptyh ve
sloupcich matice X.

[p,STATS] = vartestn(X,group)

ZSscore

Standardizované
Z-skore

Provadi
standardizaci
vektoru x na tvar z 1
(x—mean(x))./std(x)

[Z,mu,sigma] = zscore(X)

ztest

Z-test

Provadi z-test, ze
data ve vektoru x
jsou nahodné vy
pochazejici z
normalniho
rozckleni se sedni
hodnotou mi a
smgrodatnou
odchylkou sigma,
oproti alternativni
hypotéze, Ze Btdni
hodnota se nerovn§

[h,p,ci] = ztest(x,m,sigma)

mi.

[8]



PRILOHA P II: INTERAKTIVNI DVOUROZM ERNE NORMALNI
ROZDELENI

function  bvnormal(option, first)

if nargin==0,
option=0;
figure( '‘Name' , 'Interaktivni dvourozm &rné normalni rozd gleni’
'‘Resize’ |, 'off ),
border = 0.02;
dimenl = 0.20;
uicontrol( ‘Style' ‘Frame' , 'Units' ‘normalized’ -
'Position’ ,[border border 1- 2*horder 0.2- border])
uicontrol( 'Style' |, 'Frame' , 'Units' 'normalized’ ,

'Position ,[0.76 0.2+border 0. 24 border 1-0.2- 2*border])

pbborder = 0.02;
pbwidth = (1 - (2 * border) - 6*pbborder ) / 5;

uicontrol( 'Style' |, 'text' , 'String' , 'st ¥.hodnota
X', 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.02+pbborder 0.14 pbwidth 0.05]);
uicontrol( 'Style' , 'Slider’ ,  'Max' |5, ‘Min" ,-5,
'Callback'’ , 'bvnormal(8);’ 'value' 0.0,
'tag'" , 'hmx' , 'Units' normahzed
'Position’ [0. 02+pbborder 0.04 pbwidth 0 05])
uicontrol( 'Style' , 'Edit’ 'String' '0.0' '‘Units' , 'normalized’ -
'Position’ ,[0.02+pbborder 0.09 pbwidth 0.05],
'tag' , 'hmxedit' , 'Callback’ , 'bvnormal(9);’ );
uicontrol( ‘Style' |, 'text' , 'String’ , 'st ¥. hodnota
y' , 'Units' , 'normalized' -
'‘Position’ ,[0.02+2*pbborder+pbwidth 0.14 pbwidth 0.05]);
uicontrol( ‘Style' , 'Slider’ ., 'Max' 5, ‘Min' -5,
‘Callback'’ , 'bvnormal(8);' ‘value' ,0.0,
‘tag' , 'hmy' , 'Units' ‘normalized’ ,
'‘Position’ [0. 02+2*pbborder + pbwidth 0.04 pbW|dth 0.05]);
uicontrol( ‘Style' , 'Edit’ 'String' ‘0.0’ ‘Units' ‘normalized’
'‘Position’ ,[0.02+2*pbborder + pbwidth 0.09 pbwidth 0.05],
'tag" , 'hmyedit' , 'Callback’ , 'bvnormal(9);' );
uicontrol( 'Style' , 'text' , 'String' , 'sm. odchylka
X', 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.02+3*pbborder + 2*pbwidth 0.14 pbwidth 0.05]);
uicontrol( 'Style' , 'Slider’ ,  'Max' 5, ‘Min" ,0.1, ...
'Callback'’ , 'bvnormal(8);’
Value' 1. O 'tag' ‘hsx' ‘Units' 'normalized' ,
'Position’ [0. 02+3*pbborder + 2*pbW|dth 0.04 pbwidth 0. 05]);
uicontrol( 'Style' , 'Edit’ 'String' 1.0’ 'Units' 'normalized’ -
'Position’ ,[0.02+3*pbborder + 2*pbwidth 0.09 pbwidth
0.05],
'tag' , 'hsxedit' , 'Callback'’ , 'bvnormal(9);’ );
uicontrol( ‘Style' |, 'text' , 'String’ , 'sm. odchylka
y' , 'Units' | 'normalized' -

'‘Position’ ,[0.02+4*pbborder + 3*pbwidth 0.14 pbwidth 0.05]);
uicontrol( ‘Style' , 'Slider’ ., 'Max' 5, ‘Min" ,0.1,



‘Value' ,1.0, 'tag’ ,'hsy' , 'Units' , 'normalized’ . e
'‘Position’ ,[0.02+4*pbborder + 3*pbwidth 0.04 pbwidth 0.05]);
uicontrol( 'Style' , 'Edit" , 'String' ,'1.0" ,'Units" , 'normalized' -
'Position’ ,[0.02+4*pbborder + 3*pbwidth 0.09 pbwidth
0.05],
'tag' , 'hsyedit' , 'Callback'’ , 'bvnormal(9);' );
uicontrol( 'Style' ‘text’ 'String' , 'korel.
koeficient' , 'Units' ‘normalized’ ,
'Position [0. 02+5*pbborder + 4*pbwidth 0.14 pbwidth 0. 05]);
uicontrol( 'Style' , 'Slider’ ,  'Max' ,0.99, ‘Min" ,-0.99, .
'Callback , 'bvnormal(8);’ ‘'value' 0, ...
'tag' 'hrho , 'Units’ normallzed ,
'Position’ [0. 02+5*pbborder + 4*pbwidth 0. 04 pbwidth
0.05));
uicontrol( 'Style' , 'Edit" , 'String' ,'0.0" ,'Units" , 'normalized' -
'Position’ ,[0.02+5*pbborder + 4*pbwidth 0.09 pbwidth
0.05],
'tag' , 'hrhoedit’ , 'Callback'’ , 'bvnormal(9);' );
oborder = 0.78;
owidth = 0.18;
oheight = 0.07;
uicontrol( 'Style' |, Text' , 'String' , "Typ grafu’ , 'Units' , 'normalized’
'Position’ , [ oborder 0.96-0.08 owidth oheight] );
uicontrol( 'Style' , 'Popup’ , 'String' , ‘Mesh|Surf|]  Cernobila" , 'Units'
zed' ,
'Position’ ,[ oborder 0.96-2*0.08+0.03 owidth oheight],
'tag' , 'htypeplot' , 'value' |1, ...
'Callback'’ , 'bvnormal(10);' );
uicontrol( 'Style' , 'Text' , 'String' , 'Pohled" , 'Units'" , 'normalized'
'Position’ , [ oborder 0.96-3*0.08 owidth oheight] );
uicontrol( 'Style' , 'Popup’ , 'String’ , 'Defaultni|Vrchni|Z pohledu X|Z
pohledu Y
‘tag' , 'hview' , ...
‘Callback'’ , 'bvnormal(1);' , 'Units' , 'normalized’ -
'Position’ ,[ oborder 0.96-4*0.08+0.03 owidth oheight]);
uicontrol( 'Style' |, Text' , 'String' , 'Elevace' , 'Units' , 'normalized’
'Position’ ,[oborder 0.96-5*0.08 owidth oheight]);
uicontrol( 'Style' , 'Slider’ , 'Max' ,180, 'Min" -
180, 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[ oborder 0.96-6*0.08+0.03 owidth 0.05],
'value' ,30.0, ...
'tag' , 'helevation' , 'Callback'’ , 'bvnormal(2);’ );
uicontrol( 'Style' , 'Text' , 'String' , ‘Azimut' , 'Units' , 'normalized'
'Position’ ,[oborder 0.96-7*0.08 owidth oheight]);
uicontrol( 'Style' , 'Slider’ , 'Max' ,180, 'Min' -
180, 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[ oborder 0.96 - 8*0.08+0.03 owidth 0.05],
‘value' ,-37.5,
'tag" , 'hazimuth' , 'Callback’ , 'bvnormal(3);' );
uicontrol( 'Style' , 'Pushbutton’ , 'String' ,'Zav rit'" ,'Units’ |, 'normalized'
'Position’ ,[ oborder 0.25 owidth oheight],
'Callback'’ , 'close(gcf);' );

'‘Callback’

, 'bvnormal(8);' -

, 'normali



axes( 'Position’ ,[0.08 0.30 0.65 0.651])
bvnormal(10, 1);

cwbuf = get(gcf, '‘WindowButtonUpFcn' ;
set(gcf, ‘WindowButtonUpFcn'  Jewbuf, '; bvnormal(4);'
set(gcf, ‘HandleVisibility' , 'Callback' );
end;
if option==1, %Zmena pohledu
value = get( findobj( ‘tag' , 'hview' ), 'Value' );
if (value==1), %defaultni
view(-37.5, 30);
set( findobj( 'tag' , 'hazimuth' ), 'value' ,-37.5);
set( findobj( 'tag' , 'helevation' ), 'value' ,30.0);
elseif  (value==2),
view(0, 90);
set( findobj( 'tag' , 'hazimuth' ), 'value' ,0.0);
set( findobj( 'tag' , 'helevation' ), 'value' ,90.0);
elseif  (value==3), %podminka x
view(0, 0);
set( findobj( 'tag' , 'hazimuth' ), 'value' ,0.0);
set( findobj( 'tag' , 'helevation' ), 'value' ,0.0);
elseif  (value==4), %podminka y
view(90,0);
set( findobj( 'tag" , 'hazimuth' ), 'value' ,90.0);
set( findobj( 'tag' , 'helevation' ), 'value' ,90.0);
end;
elseif  (option==2), %zmena elevace
value = get( findobj( 'tag' , 'helevation' ), ‘'value' );
[az, el] = view;
view(az, value);
elseif  (option==3), %zmena azimutu
value = get( findobj( 'tag" , 'hazimuth' ), ‘value' );
if value>180,
value = 360-value;
set( findobj( ‘tag" , 'hazimuth' ), ‘value' ,value);
elseif  value<-180
value = 360+value;
set( findobj( ‘tag" , 'hazimuth' ), ‘value' ,value);
end;
[az, el] = view;
view(value, el);
elseif  (option==4), %nastaveni azimutu a elevace po 3D rotaci
[az, el] = view;
if az>180,
az = 360-az;
set( findobj( 'tag' , 'hazimuth' ), ‘'value' ,az);

elseif az<-180
az = 360+az;



set( findobj( 'tag" , 'hazimuth' ), ‘'value' ,az);
end;
set( findobj( 'tag" , 'hazimuth' ), 'value' ,az);
set( findobj( 'tag' , 'helevation' ), 'value' el);
elseif ~ (option==8), %slidovani
set( findobj( 'tag' , 'hmxedit' ),
'string’ , hum2str(get(findobj( 'tag' , 'hmx' ), 'value'
set( findobj( 'tag' , 'hmyedit’ ),
'string’ , hum2str(get(findobj( ‘tag' , 'hmy' ), 'value'
set( findobj( 'tag' , 'hsxedit' ),
'string’ , hum2str(get(findobj( 'tag' , 'hsx' ), 'value'
set( findobj( 'tag" , 'hsyedit' ),
'string’ , hum2str(get(findobj( ‘tag' , 'hsy' ), 'value'
set( findobj( 'tag' , 'hrhoedit’ ),
'string’ , hum2str(get(findobj( 'tag' , 'hrho' ), 'value'
bvnormal(10);
elseif  (option==9), %Editace parametru
entval = str2num( get(findobj( ‘tag' , 'hmxedit' ), 'string'
if (entval<-5)
set( findobj( ‘tag' , 'hmxedit' ), 'string' 5.0 )
entval = -5.0;
elseif  (entval > 5)
set( findobj( ‘tag' , 'hmxedit’ ), 'string' ‘5.0 );
entval = 5.0;
end
set( findobj( ‘tag" ,'hmx' ), ‘value' ,entval);
entval = str2num( get(findobj( 'tag' , 'hmyedit' ), 'string'
if (entval<-5)
set( findobj( 'tag' , 'hmyedit' ), 'string' , -b.0" );
entval = -5.0;
elseif  (entval > 5)
set( findobj( 'tag' , 'hmyedit' ), 'string' , '5.00 )
entval = 5.0;
end
set( findobj( 'tag" , 'hmy' ), ‘'value' ,entval);
entval = str2num( get(findobj( 'tag" , 'hsxedit' ), 'string'
if (entval<0.1)
set( findobj( 'tag" , 'hsxedit' ), 'string’ ‘0.1" );
entval = 0.1;
elseif  (entval > 5)
set( findobj( 'tag" , 'hsxedit' ), 'string' , '5.00 )
entval = 5.0;
end
set( findobj( ‘tag" ,'hsx' ), ‘'value' ,entval);
entval = str2num( get(findobj( 'tag' , 'hsyedit' ), 'string'
if (entval<0.1)
set( findobj( 'tag' , 'hsyedit’ ), 'string' , 0.1 ),
entval = 0.1;

elseif  (entval > 5)

)
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)

) )i

)

));

));

));

));



set( findobj( 'tag" , 'hsyedit' ), 'string’ , '5.00 )
entval = 5.0;

end

set( findobj( ‘tag" ,'hsy' ), ‘'value' ,entval);

entval = str2num( get(findobj( 'tag' , 'hrhoedit’ ), 'string' ));
if (entval <-0.99)
set( findobj( 'tag' , 'hrhoedit’ ), 'string' , -0.99" );
entval = -0.99;
elseif  (entval > 0.99)
set( findobj( 'tag' , 'hrhoedit’ ), 'string' , '0.99" );
entval = 0.99;
end
set( findobj( 'tag" ,'hrho" ), ‘'value' ,entval);

bvnormal(10);
elseif  (option==10), %Zmeny parametru

if nargin==2,

el = get( findobj( 'tag" , 'helevation' ), ‘value' );
az = get( findobj( 'tag" , 'hazimuth' ), ‘value' );
else

[az, el] = view;

end;

meanx = get(findobj( tag'’ ,'hmx' ), 'Value' );
meany = get(findobj( 'tag'" ,'hmy' ), 'Value' );
stdx = get(findobj( 'tag' ,'hsx' ), 'Value' );
stdy = get(findobj( 'tag' ,'hsy' ), 'Value' );
rho = get(findobj( tag'" ,'hrho" ), 'Value' )

[zx, zy] = meshgrid( linspace(-3.5, 3.5, 40), li nspace(-3.5, 3.5, 40)

);
X = meanx + stdx*zx;
y = meany + stdy*zy;

Q = (zx."2 - 2*rho*zx.*zy + zy."2) ./ (1 -rh o"2);
z = exp( -0.5*Q) ./ ( 2*pi*stdx*stdy*sqrt(1-rho "2));
how = get( findobj( 'tag' , 'htypeplot' ), ‘'value' );

if (how==1), %mesh
hplot = mesh(x, y, z);

colormap default ;
elseif  (how==2), %surface
hplot = surf(x, y, 2);
colormap default ;
elseif  (how==3), %cerna a hila
hplot = surf(x, y, 2);
colormap gray ; brighten(0.5);
end

view(az, el);

rotate3d on;

xlabel( ‘osax' );

ylabel( ‘osay'  );
drawnow;

end



PRILOHA P Ill: INTERAKTIVNI CENTRALNI LIMITNi TEOREM —
APROXIMACE EXPONENCIALNIHO ROZD ELENi NORMALNIM

function  cltexp(option)

if nargin ==0,

option=0;

figure( ‘Name' , ‘'Interaktivni centralni limitni teorém'
'‘Resize’ |, 'off ),

uicontrol( 'Style' , 'Frame' , 'Units' , 'normalized’

'Position’ ,[0.02 0.02 1-2*0.02 0.2-0.02]);

pbborder = 0.02;
pbwidth = (1 - (2 * 0.02) - 6*pbborder) / 4;

uicontrol( ‘Style' , 'text’ 'String' , 'Exp. st ¥. hodnota, beta'
‘Units' normahzed ,
'‘Position’ [0. 02+pbborder 0.14 pbwidth 0.05]);
uicontrol( ‘Style' , 'Slider’ ,  'Max' ,10.0, ‘Min" ,0.01,
‘Callback'’ , 'cltexp(2);' , value' 2.0, ...
'tag' , 'hcltemean’ , 'Units' , 'normalized'
'‘Position’ ,[0.02+pbborder 0.04 pbwidth 0.05]);
uicontrol( ‘Style' , 'Edit" , 'String’ ,'2.0" ,'Units" , 'normalized'
'‘Position’ ,[0.02+pbborder 0.09 pbwidth 0.05],
'tag" , 'hcltemeanedit’ , 'Callback'’ , 'cltexp(2);' );
uicontrol( 'Style' |, 'text' , 'String' , 'Rozsah vyb  &ru,
n', 'Units' , 'normalized' ,
'Position’ [0 02+2*pbborder+pbW|dth 0.14 pbwidth 0. 05])
uicontrol( 'Style' , 'Slider’ ,  'Max" ,200, 'Min' 1,
'Callback , 'cltexp(2);' vaIue ,10,
'tag' thtSS|ze , Unlts normallzed
'Positlon [0. 02+2*pbborder+pbW|dth 0.04 pbW|dth 0. 05])
uicontrol( 'Style' , 'Edit’ 'String' 10" , 'Units' 'normalized’ -
'Position’ ,[0.02+2*pbborder+pbwidth 0.09 pbwidth 0.05],
'tag' , 'hcltssizeedit’ , 'Callback'’ , 'cltexp(2);' );
uicontrol( 'Style' , 'text' 'String’ , 'Vyb é&r funkce:'
‘Units' normahzed ,
'‘Position’ [0. 02+3*pbborder+2*pbW|dth 0.14 pbwidth 0.05],
‘Horizontal Alignment’ , 'left’ );
uicontrol( ‘Style' |, 'text' , 'String’ , 'St ¥. hodnota:
2.0" ,'Units' , 'normalized' ,
'‘Position’ [0. 02+3*pbborder+2*pbW|dth 0.09 pbwidth 0.05],
'tag" , 'hcltmeantext' , 'HorizontalAlignment' , 'left’ );
uicontrol( ‘Style' ‘text’ Strmg , 'Rozptyl:
0.4' ,'Units" 'normalized' -
'‘Position’ ,[0.02+3*pbborder+2*pbwidth 0.04 pbwidth 0.05],
‘tag" , 'hcltvartext' , 'HorizontalAlignment' , 'left’ );
uicontrol( 'Style' , 'Popup’ , 'String' , 'pravd  &podobnostni|distribu eni' L.
‘Callback’ , ‘cltexp(b);' , 'Units' , 'normalized' -

'tag' hclttypedlst
'Positlon [0. 02+4*pbborder+3*pbW|dth 0.12 pbwidth 0.07]);

uicontrol( 'Style' , 'Pushbutton’ , 'String' ,'Zav it ..
‘Callback'’ , 'close(gcf);’ Umts ‘normalized’ -
'‘Position’ [0 02+4*pbborder+3*pbW|dth 0 04 pbwidth 0. 07])



cltexp(5);

end;
if (option==1),
ssize = round( get(findobj( 'tag" , 'hcltssize’ ), 'value' ));
set( findobj( 'tag' , 'hcltssizeedit’ ),
'string’ , Ssize );
emean = get(findobj( 'tag' , 'hcltemean’ ), 'value' );
set( findobj( 'tag' , 'hcltemeanedit’ ), .
'string’ , emean);
set( findobj( 'tag" , 'hcltmeantext' A
'String' [ 'Mean:"' ,num2str(emean)]);
set( findobj( 'tag" , 'hcltvartext' A
'String' J 'Var:'  num2str(emean”2/ssize)]);
cltexp(5);

elseif ~ (option==2),

emean = str2num( get(findobj( 'tag' , 'hcltemeanedit’ ), 'string'

if (emean<0.01)

set( findobj( 'tag' , 'hcltemeanedit’ ), 'string' , '0.01'
emean = 0.01;

elseif  (emean > 10.0)

set( findobj( 'tag' , 'hcltmeanedit' ), 'string' , '10.0" );
emean = 10.0;
end
set( findobj( 'tag" , 'hcltemean’ ), ‘'value' ,emean);
ssize = round( str2num( get(findobj( 'tag' , 'hcltssizeedit’
)i
if (ssize<1l)
ssize = 1;
elseif  (ssize > 200)
ssize = 200;
end
set( findobj( 'tag" , 'hcltssize’ ), ‘'value' ,ssize);
set( findobj( 'tag' , 'hcltssizeedit’ ), 'string' , Ssize);
set( findobj( 'tag' , 'hcltmeantext' )
'String' [ 'Mean:"' , num2str(emean) ]);
set( findobj( 'tag' , 'hcltvartext’ A
'String' J 'Var:'  ,num2str(emean”2/ssize))]);
cltexp(5);

elseif  (option==5),

delete(gca);

axes(  'Position’ ,[0.10 0.27 0.85 0.70], 'tag' , 'haxes' );
emean = get(findobj( 'tag' , 'hcltemean’ ), 'value' );

ssize = round(get(findobj( 'tag' , 'hcltssize’ ), 'value' ));
mn = emean;

std = sqrt( emean”2/ssize );

lower = max( 0.0001, mn - 4 * std);

));

), 'string'

))



upper = mn + 4 * std;
xg = linspace(lower, upper, 100);

if get(findobj( 'tag' , 'hclttypedist’ ), ‘'value' )==1, %pdf
Idenom = gammaln(ssize) + ssize*log(emean/ssi ze);
ep = (ssize-1)*log(xg) + (-ssize*xg/emean);

yg = exp( ep - Idenom );

ep = -0.5*( (xg-mn)/std )."2;
yn = 1/(std*sqrt(2*pi)) * exp( ep );

plot( xg, yg, 'b-", xg, yn, - )
axis( [lower upper 0 max([yg, ynD]);

else  %cdf

yg = gammainc( xg*ssize/emean, ssize );

yn = (erf( (xg - mn)/(sqrt(2)*std) ) + 1) /2;
plot( xg, yg, 'b-', xg, yn, r--' ;

axis( [lower upper 0 1] );

end

set(gca, ‘HandleVisibility' , 'Callback’ );
set(gcf, ‘HandleVisibility' , 'Callback’ );
end

return



PRILOHA P IV: INTERAKTIVNIi APROXIMACE BINOMICKEHO
ROZDELENiI NORMALNIM

function  normbin(option)

if nargin ==0,

option=0;
figure( '‘Name' , 'Interaktivni aproximace binomického rozd gleni
normalnim’
'‘Resize’ |, 'off ),
uicontrol( 'Style' , 'Frame' , 'Units' , 'normalized’

'Position’ ,[0.02 0.02 1-2*0.02 0.2-0.02]);

pbborder = 0.02;
pbwidth = (1 - (2 * 0.02) - 6*pbborder) / 4;

uicontrol( 'Style' , 'text' , 'String' , 'Pravd &podobnost,
p','Units' , 'normalized' -
'‘Position’ ,[0.02+pbborder 0.14 pbwidth 0.05]);
uicontrol( ‘Style' , 'Slider’ ., 'Max' ,0.99, ‘Min" ,0.01,
‘Callback'’ ‘normbin(1);' ‘value' ,0.2,
‘tag' hprob , 'Units’ ‘normalized’ ,
'‘Position’ ,[0.02+pbborder 0.04 pbwidth 0.05]);
uicontrol( ‘Style' , 'Edit’ 'String' '0.2' ‘Units' , 'normalized’
'‘Position’ ,[0.02+pbborder 0.09 pbwidth 0.05],
‘tag" , 'hprobedit' , 'Callback'’ , 'normbin(2);' );
uicontrol( 'Style' |, 'text' , 'String' , 'Rozsah vyb  &ru,
n', 'Units' , 'normalized' ,
'Position’ [0 02+2*pbborder+pbW|dth 0.14 pbwidth 0. 05])
uicontrol( 'Style' , 'Slider’ ,  'Max" ,100, 'Min' 3,
'Callback 'normbin(1);' ‘'value' 10,
'tag' hSS|ze , 'Units’ normallzed ,
'Positlon [0. 02+2*pbborder+pbW|dth 0.04 pbW|dth 0.05));
uicontrol( 'Style' , 'Edit’ 'String' 10" , 'Units' 'normalized’ -
'Position’ [0. 02+2*pbborder+pbW|dth 0.09 pbW|dth 0.05],
'tag' , 'hssizeedit' , 'Callback'’ , 'normbin(2);' );
uicontrol( ‘Style' |, 'text' , 'String’ , 'St ¥. hodnota:
1.0' ,'Units'" , 'normalized' -
'‘Position’ ,[0.02+3*pbborder+2*pbwidth 0.14 pbwidth 0.05],
'tag' , 'hmeantext' , 'HorizontalAlignment' , 'left’ );
uicontrol( ‘Style' |, 'text' , 'String’ , 'Rozptyl:
0.8 ,'Units' , 'normalized' ,
'‘Position’ [0. 02+3*pbborder+2*pbW|dth 0.04 pbwidth 0.05],
'tag" , 'hvartext' , 'HorizontalAlignment' , 'left’ );
uicontrol( 'Style' , 'Popup’ , 'String' , 'pravd  &podobnostni|distribu eni'
‘Callback’ ‘normbin(5);' , 'Units' , 'normalized' -

'tag’ htypedlst ,
'Positlon [0. 02+4*pbborder+3*pbW|dth 0.12 pbwidth 0.07]);

uicontrol( 'Style' , 'Pushbutton’ , 'String' ,'Zav rit' ...
‘Callback'’ , 'close(gcf);’ Umts ‘normalized’ -
'‘Position’ [0 02+4*pbborder+3*pbW|dth 0 04 pbwidth 0. 07])

axes( 'Position’ ,[0.10 0.27 0.85 0.70], 'tag' , 'haxes' );
normbin(5);



end;

if (option==1),
prob = get(findobj( 'tag" , 'hprob' ), ‘'value' );
set( findobj( ‘tag" , 'hprobedit' ),
'string’ , prob);
ssize = round(get(findobj( 'tag" , 'hssize' ), 'value' ));
set( findobj( 'tag' , 'hssizeedit' ),
'string’ , Ssize );
set( findobj( 'tag' , 'hmeantext’ ), ..
'String' J 'Mean:' ,num2str(ssize*prob,3)]);
set( findobj( 'tag' , 'hvartext' )
'String' [ 'Variance:' ,num2str(ssize*prob*(1-prob),3)]);
normbin(5);
elseif  (option==2), %editace parametru
prob = str2num( get(findobj( ‘tag" , 'hprobedit' ), 'string’ ));
if (prob<0.01)
set( findobj( ‘tag" , 'hprobedit' ), 'string' , '0.01" );
prob = 0.01;
elseif  (prob > 0.99)
set( findobj( ‘tag" , 'hprobedit' ), 'string’ , '0.99" );
prob = 0.99;
end
set( findobj( ‘tag" , 'hprob' ), ‘'value' ,prob);
ssize = round( str2num( get(findobj( 'tag' , 'hssizeedit' ), 'string'
if (ssize<3)
ssizel = 3;
elseif  (ssize > 100)
ssize = 100;
end
set( findobj( 'tag" , 'hssize' ), ‘'value' ,ssize);
set( findobj( 'tag' , 'hssizeedit' ), 'string' , Ssize);
set( findobj( ‘tag' , 'hmeantext’ ), ..
'String' [ 'St #.hodnota: ' ,num2str(ssize*prob,3)]);
set( findobj( 'tag" , 'hvartext' ), ...
'String' [ 'Rozptyl: ' ,num2str(ssize*prob*(1-prob),3)]);
normbin(5);
elseif  (option==5), %plot
delete(gca);
axes( 'Position’ ,[0.10 0.27 0.85 0.70], 'tag' , 'haxes' );
prob = get(findobj( 'tag" , 'hprob' ), ‘'value' );
ssize = round(get(findobj( 'tag" , 'hssize' ), 'value' ));

mn = ssize*prob;
std = sqrt( ssize*prob*(1-prob) );

%binomicke rozdeleni
xb = [0:1:ssize];
ncr = exp( gammaln(ssize+1) - gammaln(xb+1) - ga mmaln(ssize-xb+1) );
ybinomial = ncr .* prob.”xb .* (1-prob) .* (ssiz e - xb);

%normalni rozdeleni



xn=linspace(-0.5,ssize+0.5);
if get(findobj( 'tag' , 'htypedist’ ), ‘'value' )==1, %pdf

hbin = bar(xb,ybinomial,1, ‘w' ); hold on;
ep = -0.5%( (xn-mn)/std )."2;

ynorm = 1/(std*sqrt(2*pi)) * exp( ep);

hnorm = plot(xn, ynorm, r-'

axis( [-0.5 ssize+0.5 0 max([ybinomial, ynorm DD;
else  %cdf
sumy = cumsum(ybinomial);
xbc =[-0.5 xb(1)];
ybc = [0 0];
for i=1:length(xb)-1
xbc = [xbec xb(i) xb(i+1) ;
ybc = [ybc sumy(i) sumy(i)];
end

xbc = [xbc xb(i+1) ssize+0.5];

ybc = [ybc 1 1];
ynorm = (erf( (xn - mn)/(sgrt(2)*std) ) + 1 )/ 2;
hnorm = plot(xbc, ybc, k-, xn,ynorm, ' ),

axis( [-0.5 ssize+0.5 0 1));

end
set(gca, ‘HandleVisibility' , 'Callback’ );
set(gcf, ‘HandleVisibility' , 'Callback’ );

end



PRILOHA P V: APLIKACE NA POROVNANi NORMALN{HO
ROZDELENI S ASYMETRICKYM
function  normasym( option )
if nargin==0,
hOverFit = figure( ‘Name' , 'Miry asymetrie' ,
'tag" , 'tagShowNorm' );
hNPPIotist = axes( 'Position’ ,[0.1 0.08 0.32 0.85], 'tag' , 'tagNPPIlot'
)i
set(gca, 'FontSize'  ,12);
title( 'Pravd &podobnostni graf normalniho rozd gleni' );
hHist = axes( 'Position’ , [0.43 0.08 0.32 0.85], 'tag' , 'tagHist' );
set(gca, 'FontSize'  ,12);
title( 'Histogram' );
set( gca, "YTickLabel' 10;
uicontrol( 'Style' , 'Frame' , 'Units' , 'normalized' -
'‘Position’ ,[0.78 0.02 0.20 0.20] );
uicontrol( 'Style' , 'PushButton’ , 'Units' , 'normalized'
'Position’ ,[0.80 0.04 0.16 0.07], 'String' ,'Zav rit' ..
'Callback'’ , 'delete(gcf);' );
uicontrol( 'Style' , 'PushButton' , 'Units' , 'normalized’ .
'Position’ ,[0.80 0.13 0.16 0.07], 'String' , 'Vykresli' -
'tag' , 'tagPauseBtn' , 'Callback’ , 'nppdemo(1);" );
uicontrol( 'Style' , 'Frame' , 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.78 0.24 0.20 0.38] );
uicontrol( ‘Style' , 'Text' , 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.80 0.53 0.16 0.07], 'String’ , 'St #. hodnota:'
uicontrol( ‘Style' , 'Edit" , 'Units' , 'normalized' -
'‘Position’ ,[0.80 0.50 0.16 0.06], 'String' 1
'tag' , 'tagMean' , 'Callback’ , 'nppdemo(20);'
uicontrol( ‘Style' , 'Text' , 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.80 0.41 0.16 0.07], 'String’ , 'Rozptyl:’ );
uicontrol( 'Style' , 'Edit" , 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.80 0.38 0.16 0.06], 'String’ 1
'tag' , 'tagvar’ , 'Callback’ , 'nppdemo(21);" );
uicontrol( ‘Style' , 'Text' , 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.80 0.29 0.16 0.07], 'String’ , 'Po cetbod u:' );
uicontrol( ‘Style' , 'Edit" , 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.80 0.26 0.16 0.06], 'String’ ,'100" , ...
'tag' , 'tagNumPts' , 'Callback’ , 'nppdemo(22); );
uicontrol( 'Style' , 'Frame' , 'Units' , 'normalized" , ...
'Position’ ,[0.78 0.64 0.20 0.34] );
uicontrol( 'Style' , 'Radio’ , 'Units' , 'normalized’ ) e
'Position’ ,[0.80 0.90 0.16 0.06], 'String’ , 'Normalni*
‘Value' 1, ..
'tag" , 'tagShowNormal' , 'Callback’ , 'nppdemo(10);" );
uicontrol( 'Style' , 'Radio’ , 'Units' , 'normalized' -
'Position’ ,[0.80 0.84 0.16 0.06], 'String’ , 'Zprava
zeSikmené' , ...
'tag' , 'tagRightSkew' , 'Callback'’ , 'nppdemo(11);" );
uicontrol( 'Style' , 'Radio’ , 'Units' , 'normalized' -



'‘Position’ ,[0.80 0.78 0.16 0.06], 'String' , 'Zleva

zeSikmené' .
'tag' |, 'taglLeftSkew' , 'Callback’ , 'nppdemo(12);'
uicontrol( 'Style' , 'Radio’ , 'Units' , 'normalized’ -
'‘Position’ ,[0.80 0.72 0.16 0.06], 'String' , 'Dlouhy
konec'
‘tag" , 'tagLongTail' , 'Callback’ , 'nppdemo(13);'
uicontrol( 'Style' , 'Radio’ , 'Units' , 'normalized’ -
'‘Position’ ,[0.80 0.66 0.16 0.06], 'String' , 'Kratky
konec'
'tag" , 'tagShortTail' , 'Callback'’ , 'nppdemo(14);'

elseif  nargin==1,

if option==1, % vykreslit data

mn = str2num( get( findobj( 'tag' ,'tagMean’ ), 'String'
vr = str2num( get( findobj( 'tag' ,'tagvar’ ), 'String'
np = str2num( get( findobj( ‘tag' , 'tagNumPts' ), 'String'
ptl = 0;
pt2 = 0;
pt3 = 0;
pt4 = 0;
pt5 = 0;
ptl = get( findobj( 'tag' , 'tagShowNormal' ), 'Value'
pt2 = get( findobj( 'tag" , 'tagRightSkew' ), ‘'Value' ),
pt3 = get( findobj( 'tag' |, 'tagLeftSkew' ), ‘'Value' ),
pt4 = get( findobj( 'tag" , 'tagLongTail' ), ‘'Value' ),
pt5 = get( findobj( 'tag" , 'tagShortTail' ), ‘'Value' ),
if ptl==1, % Normalni data
r=(randn(np,1)*vr)+mn;
end;
if pt2==1, % Zprava sesikmene

r =rand( np, 1);
r=-mn*log(r);
end;
if pt3==1, % Zleva sesikmene

r =rand( np, 1);
r=-mn*log(r);
r=max(r) - r;
end;
if ptd==1, % Dlouhy chvost

r =rand( np, 1);

r=sqrt(2) *(r-0.5) ./ (sqrt(r-r. "2));
r=r+mn;

end;

if pts==1, % Kratky chvost

r =rand( [np, 1]);
a =mn - sqrt( 3*vr);
b = mn + sqgrt( 3*vr);
r=(b-a)*r+a;

end;
% Histogram

axes( findobj( 'tag' , 'tagHist' ));
[n, x] = hist(r);

));
));
));



barh( x, n, 1, ‘g );

set( gca, ‘tag' |, 'tagHist' , 'View' ,[180 270]);
xlabel( ' Cetnosti'  );

title( ‘Histogram' );

ax1 = axis;

set( gca, "YTickLabel 10);

% Graf normality
axes( findobj( 'tag' , 'tagNPPlot' ));
limits = nprplot(r);
rlim = max(limits) - min(limits);
limits(1) = limits(1) - 0.1*rlim;
limits(2) = limits(2) + 0.1*rlim;
set( gca, 'tag' , 'tagNPPlot" );
ax2 = axis;
axis([ limits ax1(3:4) 1);

elseif  option==10, % Zvoleni normality

set( findobj( 'tag' , 'tagRightSkew' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' |, 'taglLeftSkew' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagLongTail' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagShortTail' ), 'Value' ,0);
set( findobj( tag' ,'tagvar' ), 'Enable’ , ‘on' );
elseif  option==11, % Zvoleni zprava sesikmene

set( findobj( 'tag' , 'tagShowNormal' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagLeftSkew' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagLongTail' ), 'Value' ,0);
set( findobj( ‘tag' , 'tagShortTail' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' ,'tagvar’ ), 'Enable’ , ‘'off );
elseif  option==12, % Zvoleni zleva sesikmene

set( findobj( 'tag' , 'tagShowNormal' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' |, 'tagRightSkew' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagLongTail' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagShortTail' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' ,'tagvar' ), 'Enable’ , ‘off );
elseif  option==13, % Vyber dlouheho chvostu

set( findobj( 'tag" , 'tagShowNormal' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagRightSkew' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagLeftSkew' ), 'Value' ,0);
set( findobj( ‘tag' , 'tagShortTail' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' ,'tagvar’ ), 'Enable’ , ‘'off );

elseif  option==14, % Vyber kratkeho chvostu

set( findobj( 'tag' , 'tagShowNormal' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagRightSkew' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' |, 'taglLeftSkew' ), 'Value' ,0);
set( findobj( 'tag' , 'tagLongTail' ), 'Value' ,0);

set( findobj( tag' ,'tagVar' ), 'Enable’ , ‘on' );



elseif

mn = get( findobj(
mn = str2num(mn);

if isempty(mn),
mn = O;
end;

mn = real( mn );

option == 20,

if (abs(mn)>100),

mn = sign(mn)*100;
end;

set( findobj(
elseif

vr = get( findobj(
vr = str2num(vr);

if isempty(vr),
vr =1,
end;

vr =real( vr);
if (vr<=0),
vr=1;
end;
if (vr>100),
vr = 100;
end;
set( findobj(

elseif

np = get( findobj(
np = str2num(np);

if isempty(np),
np = 10;
end;

np = real( round(np) );

if (np<=5),
np =5;
end;

if (np>1000),
np = 1000;
end;

set( findobj(

end;
end;

option == 21,

option == 22,

‘tag’

‘tag’

‘tag’

% Zadani stredni hodnoty

'tag' , 'tagMean' ), 'String' );
% zadani textu
, 'tagMean' ), 'String' , hum2str(mn) );
% Vlozeni rozptylu
'tag' |, 'tagvar’ ), 'String' );
% vlozeni textu
, 'tagvar' ), 'String’ , hum2str(vr) );

% po cet hodnot

'tag" , 'tagNumPts' ), 'String' );

% vlozeni textu

, 'tagNumPts' ), 'String' , hum2str(np) );



%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % %%
%%% SUBFUNKCE
%%%%%% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %%

%%%%%%%

%%%%%%%

function  limits = nprplot( data )
% Vykresleni pravd gpodobnostniho grafu pro data

sy = sort( data );
nd = inorm( (1:length(sy))/(length(sy)+1) );

% po cet dat

plot(nd,sy, b+ ),

xlabel( 'Standardizované N rozd gleni' );
ylabel( 'Hodnoty' );

title(  'Pravd ¢&p. graf N rozd gleni' );

zx =[-3.50 3.5];
hold on;
cfplot = plot(zx, mean(sy) + zx*std(sy), ),

limits = [ min(nd) max(nd) ];
hold off ;

return
%%%%%% %% %% % %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %5

function  x = inorm(p,mu,sigma)
%INVNORM inverzni distribucni funkce normalniho ro zdeleni

if nargin<3,
sigma=1;

end;

if nargin==1,
mu=0;

end;

%chybove hlasky

if ~(sigma>0),
error( 'sigma musi byt kladna!' );
end;
if size(p)~=size(mu) | size(p)~=size(sigma),
error( 'Vstupni argumenty musi byt stejne velikosti!' );
end;

%konec chybovych hlasek
X = mu + sgrt(2)*sigma.*erfinv(2*p-1);

return ;



PRILOHA P VI: VYPO CET OBSAHU
NORMALNIHO ROZD ELENI

function  prob=normaldistribution(x, mean, sigma)
resolution=0.01;
u=mean-3.5*sigma:resolution:mean+3.5*sigma,;

X

e=exp(1);
p=(1/(sqrt(2*pi)*sigma))*e.(-((u-mean).*2)./(2*sig
mx=max(p);

p=p/mx; %normalizace na 1

k=find(u<x);

prob=sum(p(k))*resolution*mx;

%figure;
basey = min(0,min(p));

PLOCHY POD KRIVKOU

%array of points from -inf to

ma”2));

h = fill(u(1) u(k)], [p(k) basey], ™) % vyplneni cervenou

hold on

plot(u,p);

v=gcf; h=get(v, ‘currentaxes' );

set(h, Xlim*Ju(1) u(end)]);

set(h, Yiim'  ,[basey max(p)]);

title( 'Funkce hustoty pravd gpodobnosti normalniho rozd gleni' )

xlabel([ 'St ¥. hodnota=' num2str(mean) Sm. odchylka='
numz2str(sigma) p=' num2str(prob)]);

ylabel( ‘funkce hustoty pravd gpodobnosti (x)' )

grid on

end



PRILOHA P VII: TEST PRO VICEROZM ERNOU NORMALITU DAT

function  [Mulnortest] = Mulnortest(X,alpha)

if nargin <2,
alpha = 0.05; %(defaultni)
end;
if nargin <1,
error( 'Pozadovan nejmene jeden vstupni argument.’' );
end;

mX = mean(X);  %stredni hodnoty z vektoru matice X.
[n,p] = size(X);
difT = [J;

for j=1:p;
eval([ 'dif T=[dif T,(X(:,j)-mean(X(:,)];' D;
end;

S = cov(X);
D2T = dif T*inv(S)*difT";
D2 = sort(diag(D2T)); %Vzestupne ctverce Mahalanobisovych vzdalenosti.

Pr=;
for i=1m;

eval([ ‘pr' numa2str(i) '=(i-0.5)/n;’ )

eval([ 'X=pr' numa2str(i)

Pr = [Prx]; %Odpovidajici vyberove percentily.
end;

X2 =1[;
for i=1n
eval([ X2'  numa2str(i) ‘=chi2inv(pr' numa2str(i) o) R )
eval([ 'x=X2'"  numa2str(i) )
X2=[X2,x]; %Ocekavane chi-kvadrat rozdeleni s p stupni volnost i
%do vyberovych percentilu.
end;

X =D2;

Y = X2,

%Test primky metodou nejmensSich ctvercu.

X = [ones(size(X)) X];

b = inv(X*X)*(X'*Y);

bl =Db(2,1); %Nestranny odhad smernice.
Ye =X*b;  %Ocekavana hodnota Y.
e=Y-Ye,; %0Odhad fitovanych residui.

SCRes = e"e; %Soucet ctvercu fitovanych residui.
[rb,cb] = size(b);
V2 = n-rb; %Stupne volnosti fitovanych residui.

CMRes = SCRes/v2; %Residua st #ednich ctvercu (nahodny rozptyl).
varb = CMRes*inv(X"*X);
EEb = diag(sqrt(varb));

EEb1 = EEDb(2,1); %Standardni chyba odhadu smernice.

t = abs((b1-1)/EEDb1); %Pozorovane Studentovo rozdeleni t-statistiky za
predpokladu, ze sklon ma ocekavanou hodnotou 1,0.

P = 1-tcdf(t,v2); %Pravdepodobnost, ze nulova hypotéza je pravdiva

fprintf( ' —\n ):

disp( 'Rozsahvyb &ru Prom &nné Sm é&rnice t P! )
fprintf( ' ----\n' );




fprintf( '%8.1%13.1%14.41%10.4f%8.4f\n' ,n,p,bl,t,P);

fprintf( ' ----\n' );
fprintf( 'Zadana hladina vyznamnosti je: %.2f\n’ , alpha);
if P >=alpha;
fprintf( 'P redpoklad vicerozm  &rné normality je prokdzan.\n\n' );
else
fprintf( 'P redpoklad vicerozm  &rné normality neni prokédzan.\n\n' );
end;
X = X(:,2);
plot(X,Y, YY)
title( ‘Vicerozm &rny test normality’ , 'FontSize'  ,12);
xlabel( ‘Mahalanobisova vzdalenost D2’ );
ylabel( 'Chi-kvadrat \chi®2' );
text(4.2,1.5,[ 'Smérnice = ,num2str(b1l), S, 'n=" ,num2str(n), Yo, p=
" ,numa2str(p)]);
text(5.2,1,[ ‘P=" ,num2str(P), )" ];
= [X.Y];
for i=1:n
a(i,’) = ginput(1);
gtext(num2str(a(,:)), 'FontSize' ,8);
end;
else
X =X(:,2);
plot(X,Y, YY)
title( ‘Vicerozm &rny test normality’ , 'FontSize'  ,12);
xlabel( '‘Mahalanobisova vzdalenost D"2 );
ylabel( 'Chi-kvadrat \chi®2'
text(4.2,1.5,[ 'Smérnice = ,num25tr(b1), S, 'n=" ,num2str(n), Yo, p=
" ,numa2str(p)]);
text(5.2,1,[ ‘P=" ,num2str(P), )" ];
end;

clear all



PRILOHA P VIII: ANDERSON-DARLING UV TEST NORMALITY
DAT

function  [AnDartest] = AnDartest(x,alpha)

switch nargin
case {2}
if isempty(x) == false && isempty(alpha) == false
if (alpha <=0 || alpha>=1)
fprintf( 'Pozor: hladina vyznamnosti chyba; musi byt 0 <
alpha<1\n’ );
return ;
end
end
case {1}
alpha = 0.05;
otherwise
error( Pozadovan alespo 1 jeden vstupni argument.’ );
end
n = length(x);
if n<7,
disp( Rozsah vyberu musi byt vetsi jak 7.' );
return
else
X =x();
X = sort(x);
fx = normcdf(x,mean(x),std(x));
i=1n;

S = sum((((2*i)-1)/n)*(log(fx)+log(1-fx(n+1-i)) );
AD2 = -n-S;

AD2a = AD2*(1 + 0.75/n + 2.25/n"2); %korekcni faktor pro maly rozsah
vyberu: pripad normalniho

if (AD2a>=0.00 && AD2a < 0.200);

P =1-exp(-13.436 + 101.14*AD2a - 223.73* AD2a"2);
elseif (AD2a >=0.200 && AD2a < 0.340);
P =1-exp(-8.318 + 42.796*AD2a - 59.938*A D2a"2);

elseif (AD2a >=0.340 && AD2a < 0.600);
P = exp(0.9177 - 4.279*AD2a - 1.38*AD2a"2);
else (AD2a >=0.600 && AD2a <= 13);

P = exp(1.2937 - 5.709*AD2a + 0.0186*AD2a"2 );
end
end
disp( " )
fprintf( 'Rozsah vyb  &ru: %i\n' , n);
fprintf( '‘Anderson-Darlingova statistika: %3.4f\n’ , AD2);
fprintf( '‘Anderson-Darling upravena statistika: %3.4f\n' , AD2a);
fprintf( 'P-hodnota Anderson-Darlingovy statistiky = %3.4\n "L P);
fprintf( 'Se zvolenou hladinou vyznamnosti = %3.3f\n’ , alpha);
if P >=alpha;
disp(  'Vyb é&r pochazi z normélniho rozd gleni.' );
s = [mean(x),var(x)];
fprintf( "Takze tento soubor pochazi z normalniho rozd gleni se st redni
hodnotou a rozptylem = %6.4f %8.4A\n’ ,S);
else
disp(  'Vyberovy soubor nepochazi z normalniho rozdeleni.' );
end

return



PRILOHA P IX: BOX-COXOVA TRANSFORMACE

% Box-Coxova transformace
clc;clear all
pom=0;
pobr=1; kkk = menu( 'vstup dat' , 'ze souboru!' , 'pokus' );
if kkk==2
a=[4,5,7,7,7,8,8.3,8.4,9.4,9.5,10,10.5,12,12.8, 13,22,23];
else
sl=input( ‘nazev souboru:' ,'s'" ); % jmeno s cislem
s2=input( ‘pripona:’ ,'s' );  %bez tecky
s2=strcat( 82);
s5=num2str(i);
nam=s1,
naml=strcat(nam,s2);
load(haml);
al=eval(nam);
end
n=length(a);
chtb=chi2inv(.95,1);tkr=tinv(.975,n-1);
il=ones(n,1);
yll=zeros(n,l1);
ylt=zeros(n,l1);
ml=zeros(601,1);
mll=zeros(601,1);
Xp=mean(a);
xg=(mean(log(a)));
xm=median(a);
Xg=exp(xg);
yl=(a-i1*xqg);
y2=(a-i1*xg).*(a-i1*xg);
y3=yl.*y2;
pom1=3*xg*sum(yl.*y2)+sum(yl.*y3);
pom2=3*sum(y2.*y2)+4*sum(yl.*y3);
lambp=1-pom1/pom2;
sigp=var(a);
sigl=mean((a-xp)."2);
si=mean((a-xp)."3);
sil=si/(sigp*sqrt(sigp));
sp=mean((a-xp).*4);
spl=sp/(sigp*sigp);

lamb=(sp-3*sig1*sig1)+3*sigl*si/xp+9*sigl*sigl*sigl 1(4*xp*xp);
lamb=xp*si-lamb/3;
lal=7*(sp-3*sigl*sigl)+12*sigl*si/xp+6*sigl*sigl*si g1/(xp*xp);

lal=6*sigl*sigl+lal/3;
lamb=lamb/lal;

lamb=1-lamb;

lamba=1-(xp*si)/(6*sigl*sigl);

fprintf(l, Fokd kR ko \n' );
fprintf( ‘Puvodni data.\n' );

fprintf( ‘Prumer arit.=%g.\n’ XP);

fprintf( ‘Prumer geom.=%g.\n' ,X0);

fprintf( ‘Median=%g.\n"  ,xm);
fprintf( 'Rozptyl=%g.\n' ,Sigp);
fprintf( 'Sikmost=%g.\n’ ,Sil);

fprintf( ‘Spicatost=%g.\n’' ,spl);

fprintf( ‘Odhad lambda prec.=%g.\n' ,lambp);
fprintf( '‘Odhad lambda=%g.\n’' ,lamb);

fprintf( ‘Odhad lambda rough=%g.\n’' ,lamba);
fprintf( '%g.\n");

fpl’lntf(l, *hkkkkkhhkkhhkkhhx * K.\n' ),

jp=sum(log(a));
cr=-999999999999;
cr1=-999999999999;



lam=-99;

las=-99;

for i=1:n,
pi=i/(n+1);
zi(i)=norminv(pi,0,1);

end

for i=1:601,
j=0.01*i-3.01;
j=round(100%*j)/100;

if j==0

z=(a.Nj-i1)/j;
end
pom=var(z);
pom=log(pom);
m21(i)=-0.5*n*pom+(j-1)*jp;
if ml(i)>=cr
cr=m1(i);
lam=j;
ylt=z;
end
z1=(z-mean(z))/sqrt(var(z));
z1=sort(z1);
m211(i)=(z1."zi")/(zi*zi.");
if ml1(i)>=crl
crl=m11(i);
y1l1l=z1;
las=j;
end
end
dm=cr-0.5*chtb;
hm=0;
hmm=3;
dmm=-3;
for i=1:601,
if ml(i)>dm && hm==
dmm=round(100*(0.01*i-3.01))/100;
hm=1;
end
if ml(i)<dm && hm==1
hmm=round(100*(0.01*i-3.01))/100;
hm=2;
end
end
xpt=mean(y1t);
sigt=var(y1t);
sit=mean((y1t-xpt).”3);
sit=sit/(sigt*sqrt(sigt));
spt=mean((ylt-xpt).*4);
spt=spt/(sigt*sigt);

fprintf( Optim lambda Box Cox-MLE %g.\n’ Jlam);
fprintf( ‘Konf. interval%g.%g.\n' ,dmm,hmm);
fprintf( ‘Transformace.\n' );

fprintf( ‘Prumer=%g.\n" ,xpt);
fprintf( 'Rozptyl=%g.\n' ,sigt);
fprintf( 'Sikmost=%g.\n’ ,Sit);
fprintf( ‘Spicatost=%g.\n’' ,Spt);
if lam==0
xer=exp(xpt+.5*sigt);
ser=xer*xer*sigt;
ind=exp(xpt+.5*sigt-tkr*sqrt(sigt/n));
inh=exp(xpt+.5*sigt+tkr*sqrt(sigt/n));
else
pom=.5*sqgrt(1+2*lam*(xpt+sigt)+lam*lam*(xpt"2-2

*sigt));



xr1=(.5*(1+lam*xpt)+pom)”*(1/lam);
xr2=(.5*(1+lam*xpt)-pom)”(1/lam);
pom=median(y1t);poml=min(xrl-pom,xr2-pom);
xer=poml+pom;
ser=sigt*xer™(-2*lam+2);pom=xpt-.5*(lam-1)*sigt
ind=(1+lam*(pom-tkr*sqrt(sigt/n)))*(1/lam);
inh=(1+lam*(pom+tkr*sqrt(sigt/n)))*(1/lam);

end

fprintf( '‘Re transformace.\n' );
fprintf( '‘Prumer=%g.\n' ,xer);

fprintf( 'Rozptyl=%g.\n' ,ser);

fprintf( ‘Dmez=%g.\n" ,ind);

fprintf( ‘Hmez=%g.\n' ,inh);

fprintf( '%g.\n");

fprintf(l, Fkd Rk \n'
fprintf( '‘Optim lambda Box Cox-SW %g.\n'
fprintf( ‘'smernice %g.\n' ,.crl);

if las==0

xer=exp(xpt+.5*sigt);
ser=xer*xer*sigt;
ind=exp(xpt+.5*sigt-tkr*sqrt(sigt/n));
inh=exp(xpt+.5*sigt+tkr*sqrt(sigt/n));

else
pom=.5*sqgrt(1+2*las*(xpt+sigt)+las*las*(xpt"2-2
xrl=(.5*(1+las*xpt)+pom)~(1/las);
xr2=(.5*(1+las*xpt)-pom)*(1/las);
pom=median(ylt);poml=min(xrl-pom,xr2-pom);
xer=poml+pom;
ser=sigt*xer*(-2*las+2);pom=xpt-.5*(las-1)*sigt
ind=(1+las*(pom-tkr*sqrt(sigt/n)))*(1/las);
inh=(1+las*(pom-+tkr*sqrt(sigt/n)))*(1/las);

end

fprintf( 'Re transformace.\n' );
fprintf( 'Prumer=%g.\n' ,xer);
fprintf( 'Rozptyl=%g.\n' ,ser);
fprintf( 'Dmez=%g.\n" ,ind);

fprintf( 'Hmez=%g.\n' ,inh);

fprintf( '%g.\n");

fprintf(1, An'

a=[4,5,7,7,7,8,8.3,8.4,9.4,9.5,10,10.5,12,12.8,13,2
b=a’;
% Graf normality puvodnich dat
%figure('Name','Pstni graf puvodnich dat’);
%normplot(a);
figure(  'Name'
x1 = sort(b);
prum = mean(b);
rsm = sgrt(var(b));
iv = 1:size(b,2);

i =iv./(size(b,2)+1);
plot(pi,x1, k),
di = .1.*max(diff(x1));
axis([.01 .99 x1(1) -di x1(size(b,2))+di]);

x2 =.01:.01:.99;
x25 = prctile(b, 25),x50 prctile(b,50);x75 = prcti
x25)/1.349;
for i=1:size(x2,2)
nt(i) = norminv(x2(i),prum,rsm);
ntr(i) = norminv(x2(i),x50,rf);
end
hold on
plot(x2,nt, k-,
plot(x2,ntr, )

, 'graf Q-Q puvodnich dat'

*xer™(-lam);
Jlas);
*sigt));
*xer™(-las);
)i
2,23}

le(b,75); rf = (x75-



hold off

grid on

titte(  'Kvantilovy graf puvodnich dat' ), xlabel(
Pi" );ylabel( 'Poradkova statistika x(i)' );
% Grafy normality pro transformovana data

hold on

figure( 'Name' , ‘graf Q-Q" );

plot(y11,zi, k),

hold on

plot(crl*zi,zi, )

hold off

grid on

title(  ‘'graf Q-Q" ), xlabel( 'kvantil normalniho rozd.'

statistika' );

pobr=pobr+1;

figure( 'Name' , ‘graf MLE'" );
plot(-3:0.01:3,m1, )

hold on

plot(-3:0.1:3,dm, k)

%hold off

plot([lam lam],[min(m1) cr], ™)
grid on

'‘Poradova pravdepodobnost

);ylabel(

titte(  ‘'graf MLE' );xlabel( lambda’ );ylabel( 'MLE' );

%end

‘poradkova



