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Kapitola 1
Uvod

Cielom tejto prace je prakticky porovnaft silu parametrickych testov hypotéz, a to
testov presnych a testov asymptotickych, jednak zalozenych na centralnej limitnej
vete a jednak zalozenych na metdéde maximalnej vierohodnosti. Konkrétne sa praca
zaoberd obojstrannymi testami hypotéz o parametroch binomického, Poissonovho a
exponencialneho rozdelenia na hladine vyznamnosti @ = 5%. Kedze je préca zame-
rana na numerické vypocty a pocitacové simulédcie, potrebné tvrdenia a vety budu s
ohladom na rozsah prace uvedené bez dokazov.

V prvej kapitole si pripomenieme niektoré zakladné pojmy a vety. Presnymi tes-
tami hypotéz sa budeme zaoberat v druhej kapitole a asymptotickymi testami v
tretej kapitole. Vo stvrtej kapitole si potom uvedieme numerické priklady, popiseme
pocitacové simulacie a na zaver analyzujeme vysledky.

1.1 Zakladné pojmy

Predpokladajme nahodny vyber X;...X,, z rozdelenia s distribu¢nou funkciou F,
ktora zavisi na neznamom parametri # € ©. Nech o parametri 6 existuju dve proti-
chodné hypotézy. Podla nulovej hypotézy Hy plati # € Oy C © a podla alternativnej
hypotézy H; plati € © \ .

Testom hypotézy Hy proti hypotéze H; nazyvame rozhodovaci postup zalozeny
na nahodnom vybere X; ... X, na zaklade ktorého zamietneme alebo nezamietneme
platnost hypotézy Hy. Ak hypotéza Hy plati a zamietneme ju, dopustime sa chyby
1. druhu. Ak plati hypotéza H; a nezamietneme Hg, dopustime sa chyby 2. druhu.
Za Hy volime tu hypotézu, u ktorej je chyba 1. druhu zavaznejsia.
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Test je urceny kritickym oborom W € R". Hypotézu Hy zamietneme, ak X € W.
Kriticky obor sa uréf tak, aby pravdepodobnost chyby 1. druhu bola mensia nanajvys
rovha «, tj.

Po(XeW)<a Vie0,.

Hodnota supycg,Ps(X € W) je hladina testu. Hladinu testu volime a. Zérovei
pozadujeme, aby pravdepodobnost chyby 2. druhu medzi testami na hladine a bola
€o najmensia.

Oznacme () = 1 — Py(X ¢ W), kde Py(X ¢ W) je pravdepodobnost chyby
2. druhu. (f) sa nazyva sila testu a vyjadruje schopnost testu odhalit neplatnost
nulovej hypotézy. Ak je alternativna hypotéza zlozena, tj. sklada sa z viacerych
jednoduchych hypotéz, pricom kazdej z tychto elementarnych hypotéz prislicha ina
hodnota (3, hovorime o silofukncii testu.

Chceme teda testovat nejaki hypotézu. Obvykle sa pouZije testovacia Statistika
T(X) zalozend na ndhodnom vybere X; ...X,,. Test hypotézy spociva v porovnani
hodnoty testovacej Statistiky s urcenou kritickou hodnotou testu. V prikladoch,
ktorymi sa d’alej budeme zaoberat, sa takto kriticky obor zjednodusi na interval,
pripadne zjednotenie dvoch intervalov. Je vSak potrebné poznat rozdelenie testova-
cej Statistiky. V nasledujicej kapitole budeme uvazovat aj zndhodnené testy, teda
testy s rozhodovacou funkciou h(7'(X)) : R — [0, 1], kde h vyjadruje s akou pravde-
podobnostou nulovi hypotézu zamietneme.

1.2 Centralne limitné vety
Presny vypocet kritického oboru W alebo rozdelenia testovacej statistiky T(X) moze

byt niekedy ndro¢ny. Preto sa pri testovani hypotéz zvykne pouzivat centrdlna li-
mitna veta.
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Veta 1 (Ljapunovova centrdlna limitna veta)
Nech {X,,}°2, je postupnost nezdvisljch ndhodnijch velicin a nech plati

- (BXR X - EX )Y
lim i 0
T (EY X — EXG|?)

Y

potom plati Vr € R

lim P ( iz (Xi = BX) < x) = d(z),

n—oo n
\/ 2oy varX;

kde ®(x) je distribucnd funkcia normdlneho rozdelenia N(0,1).
Veta 2 (CLV pre rovnako rozdelené nezavislé ndhodné veliciny)

Nech {X,,}5°, je postupnost nezdvisljch rovnako rozdelengjch ndhodnijch velicin s
kladnym a konecnym rozptylom, potom plati Vr € R

P X —nEX,
lim P (=== <z|=90
A ( Vo x) @)

kde ®(x) je distribucnd funkcia normdlneho rozdelenia N(0,1).

Hladina testov zalozenych na centralnej limitnej vete je vSak rovna « len asympto-
ticky, teda je potrebné mat dostatocne velky pocet pozorovani.
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Testy parametrickych hypotéz

2.1 Jednoducha hypotéza a jednoducha alternativa

Oba poziadavky, tj. minimalizovat chybu druhého druhu testu na hladine o mozno
splnit v pripade jednoduchej hypotézy proti jednoduchej alternative, tj. ak mnozina
© = {6y, 01} a testujeme hypotézu Hy : § = 6y proti Hy : § = 0;. Nech obe pravde-
podobnostné miery Py, a Py, st absolitne spojité vzhladom k nejakej o-konecnej
miere p. Oznac¢me py(x) hustotu miery Py, vzhladom k u, k =1, 2.

Lemma 3 (Neymanovo-Pearsonovo)

Nech k danému o € (0,1) ezistuje kladné cislo c také, Ze pre mnoZinu
Wo = {x € R"; py(x) = cpo(x)} plati

X)du(x) = a.
[, 7o)
Potom pre lubovolni mnozinu W € B™ spliiujicu podmienku

[, pox)dx) < o

plati

[ p60dutx) < [ 0dut.

Teda test s kriticky oborom W; je najsilnejsi, tj. ma najmensiu pravdepodobnost
chyby druhého druhu medzi testami na hladine a.

8
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Zamerajme sa na testy hypotéz o parametroch binomického, Poissonovho a expo-
nencialneho rozdelenia.

Priklad 1 (binomické rozdelenie)

Nech X ...X,, je vyber z binomického rozdelenia Bi(n, p). Zostavme test na hladine
a pre hypotézu Hy : p = pg proti Hy : p = p; za predpokladu, ze p; > py st zname
konstanty.

Nerovnost p;(x) > cpo(x) v definicii Wy znie
H <$4>p12(1 —pl) L > H ( )pol(l —po) ’
i=1 \Ti i=1 \Ti

teda

m

plzi:1 Ti (1 o pl)mn—zizl T; 2 Cpoz:z‘:l Ti (1 _ po)mn_Zi:l 2

(Pl (1—p0)>z"‘lxi < (1—po)mn o
= 7= > ¢ =
po (1—p1) I—p

konecne dostavame Y 7", x; > co, kde co € N. T' = 377", x; méa binomické rozdelenie
Bi(nm, p). Konstantu ¢y uréime numericky, tak aby hladina testu bola «;, tj.

nmofm - nm mn i
Y (P ETSEE TR ol (4 MR

k=cso k=co—1

Po uprave

resp.

co—1 mn co—2 mn
> < i )plg(l —po)""F>1—a a Y ( . )plg(l — )" <1 —a.

k=0 k=0

Nulovt hypotézu zamietneme ak T" > c5.

Sila tohoto testu, tj. 1 — 3, kde 3 je pravdepodobnost, Ze nezamietneme nulovi
hypotézu ak skutoéna hodnota parametra je py, je

co—1 mn B mn mn B
1- pi(l—p)" =3 P —py)" .
k=0 k k=co k

Hladina tohto testu je vsak mensia alebo rovnd «, ¢o je pre test zalozeny na Neyman-
Pearsonovom lemma v pripade diskrétneho rozdelenia bezné.
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Priklad 2 (Poissonovo rozdelenie)

Nech X, ... X,, je vyber z Poissonovho rozdelenia Po(\). Zostavme Neyman-Pearsonov
test na hladine o pre hypotézu Hy : A = Ao proti H; : A = Ay ak Ay > \¢ su dané
konstanty:.

Podmienka p;(x) > ¢po(x) je tvaru

m \Z;

I

1
1L .1
=1 "1

A

x;
0

exp{-M} > [T 22 exp{—Ao}
=1

po uprave

exp{—mA AT > coxp{—mAg A

A\ D
()\) > cexp{m(A1 — Ao)} := 1
0

teda >/, x; > co. T'= 37", x; ma Poissonovo rozdelenie s parametrom mA. Konstantu
¢y vypocitame z podmienky Py, (30, 2, > ¢2) = a, tj.

> (m k o) m\ k
> ( k'!O) exp{—-mA} <a a ( k!O) exp{—mAo} > a.
k=co k=co—1
V pripade, ze T > ¢, zamietneme Hy. Test ma silu
2l (mA)* 2 (mA)k
1-> ( k:'l) exp{—-mA\i} = > ( k‘1> exp{—m\ }.

k=co
Priklad 3 (exponencidlne rozdelenie)

Majme X; ... X,, vyber z exponencidlneho rozdelenia s parametrom A > 0. Pre dané
Ao > A1 zostavime Neyman-Pearsonov test na hladine o pre hypotézu Hy : A = Aq
proti Hy : A = Aq.

Nerovnost p;(x) > cpo(x) je tvaru

IT M exp{=Mz:} > ¢ [] Ao exp{—Xoz;}

i=1 =1
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tj.
Xf‘exp{ -\ le} > c)\gnexp{ — )\Oin}.
i=1

i=1

Zlogaritmovanim dostaneme

()\0 _)\1>sz Z lnc+m1n§\\0 =C
i=1 1

teda >/, x; > co. Vieme, ze T = Y., x; ma gama rozdelenie Ga(\, m). Potom
za platnosti nulovej hypotézy ma U = 2\¢ X", x; x*rozdelenie o 2m stupnoch
volnosti. Chceme testovat na hladine o, teda

m

a = PHO(Z‘Ti > Cz) = PHO(Q)\OZZ'Z' > 2)\002).

i=1 =1

Potom .
l—a= PH0(2>\0 Zl‘l < 2)\0C2)
=1
a 2
o — X(l—a),Qm
2 2)\0 )

kde X%l—a),Qm je kvantil x? rozdelenia o 2m stupiioch volnosti. Hy zamietneme ak
T 2 Co.

Uréme silu tohoto testu. Pravdepodobnost chyby druhého druhu je

u X%1 ),2
P ;< ZUT).em )
" (;x 2X0 )
Teda sila testu je

m )\1 )\1
1—P 2\ P < — 2 =1- G m | N 2 9
( 1 ; z )\O X(la),2m> 2 <)\O X(la),Qm)

kde Ga,, je distribuénd funkcia x3,,.
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2.2 Znahodnené testy

Nech h(z) je meratelnd funckia na R", ktord spliuje 0 < h(x) < 1. Nazyva sa kritickd
funkcia. Nech sa realizoval nahodny vektor X = z. Znahodneny test spociva v tom, ze
Hy zamietneme s pravdepodobnostou h(z) a nezamietneme s pravdepodobnostou 1—
h(z). Nahodny test je teda charakterizovany kritickou funkciou. Ak h(z) nadobida
len hodnot 0 a 1, dostaneme nendhodny test s kritickym oborom {x € R™ : h(x) = 1}.

Lemma 4 (Neymanovo-Pearsonovo pre znidhodnené testy)

Nech je dané ¢islo o € (0,1). Nech h a h* si kritické funkcie na R™, pre ktoré plati
J hpydp = o, [ h*pydi = o a nech h spliuje podmienku

oo b ez &

kde c je nejakd konstanta. Potom plati [ hp,dp > [ h*p,du.

Teda ak existuje kriticka funkcia h(x) splnujica podmienku [ hpodp = v a pod-
mienku (2.1), potom je kritickou funkciou najsilnejsieho zndhodneného testu na hla-
dine . Je zrejmé, Ze takyto najsilnejsi zndhodneny test odpoveda testu podla Lemma
3 az na mnozinu {X : p;(x) = cpo(x)}.

Dalej budeme potrebovat pojem jednoparametrickd hustota exponencidlneho typu
tj. hustota tvaru py(x) = C(0)exp{Q ()T (z)}u(x) kde § € © je jednorozmerny pa-
rameter a O je borelovskd podmnozina priamky.

2.3 Jednoducha hypotéza a zlozena alternativa

Nech © mé aspon tri rozne body. Checeme testovat jednoduchu hypotézu Hy : 6 = 6,
proti zloZenej alternative Hy : 6 € © \ 6. Mohli by sme pouzit Neyman-Pearsonovo
lemma na kazdy jednotlivy test Hy : 0 = 6, proti Hy : § = 0, € O\ 0y. VSeobecne ale
kazdy takyto jednotlivy test moze mat iny kriticky obor resp. int kritickd funkciu.
Ak je kriticky obor resp. kriticka funkcia rovnaka pre kazdy jednotlivy test, mozeme
na tom zalozit test jednoduchej hypotézy proti zloZenej alternative. Takyto test sa
nazyva rovnomerne najsilnejsi.
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Vo viacerych pripadoch rovnomerne najsilnejsi test neexistuje. Medzi testami na
hladine « sa preto sa obmedzime na nestranné testy, tj. testy, ktoré pre Tubovolné
0 € ©\ 0y zamietaji Hy s pravdepodobnostou najmenej o.. Nestranné testy st teda
testy, pre ktoré silofunkcia 3(6) spliuje:

BO) <a pre 0=46b,
BO)>a pre 0€O\D0b.

Veta 5

Nech pa(x) je jednoparametrickd hustota exponencidlneho typu a nech o € (0,1) je
dané c¢islo. Potom existuje rovnomerne najsilnejsi nestranny test hypotézy Hy : 0 = 6,
proti Hy : 0 # 0y na hladine o s kritickou funkciou

1 pre T(z)<Cp alebo T(x)> Cy,
hz)=4 v pre T(x)=0C; i=1,2, (2.2)
0 pre C; <T(x)<Cy,

kde C; a ~y; su urcené podmienkams

Eph(X) = « (2.3)
Eg, T (z)h(X) = Eg, T (). (2.4)

Zamerajme sa na testy hypotéz o parametroch binomického, Poissonovho a ex-
ponencidlneho rozdelenia. Budeme hladat rovnomerne najsilnejsf nestranny test hy-
potézy Hy : 0 = 0y proti Hy : 0 # 0.

Priklad 4 (binomické rozdelenie)

Nech X ...X,, je vyber z binomického rozdelenia Bi(n, p). Vektor X m4 jedno-
parametricki hustotu exponencialneho typu tvaru

p(z) = (Z) (Zﬂ)(l —p)™" exp { gx, In 1?})}
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Teda T'(x) = S0, z; a T(z) ma binomické rozdelenie Bi(mn,p). Hladany test je
dany kritickou funkciou (2.2).

Podmienka Eg h(X) = o mé tvar

et (mn 2 mn
> ()bt =) (R0 = -a) (23)

k=C1+1

a podmienka Eg, T'(x)h(X) = Eg,T(x)a ma tvar

Co—1

2 mn . .
> k( k )Po (1=po)™*+> (1 - <o.>PoCJ(1—po>m”‘Cf = (1 —a)mnpq
J

k=C1+1 7j=1

Po uprave dostaneme

Vhodné konstanty C; a 7; sa najdu numericky pomocou binomickych tabuliek.
Priklad 5 (Poissonovo rozdelenie)

Nech X; ...X,, je vyber z Poissonovho rozdelenia Po(\). Vektor X mé jednopa-
rametricki hustotu exponencialneho typu tvaru

p(r) = exp{— m)\} L eXp { Z z;In A}

Teda znovu T'(z) = ¥, x; a T(x) mé Poissonovo rozdelenie s parametrom mA.
Hladany test je dany kritickou funkciou (2.2).



KAPITOLA 2. TESTY PARAMETRICKYCH HYPOTEZ 15

Podmienka Egy,h(X) = « je tvaru

Gl (mAg)E 2 mg)Cs
( Z ( ]jl ) + Z(l — fYJ)(é\*]l)) exp{—mA} = (1 — ) (2.7)

k=C1+1 j=1

a podmienka Eg T (z)h(X) = Eg,T(x)a je tvaru

B2 ()t 2 )51
<k;1 | /j' o ;(1 - %)%) exp{—mAo} = (1—a).  (28)

Konstanty C; a v; sa opif najdu numericky pomocou pravdepodobnostnych tabuliek.

Priklad 6 (exponencidlne rozdelenie)

Nech X ... X,, je vyber z exponencialneho rozdelenia s parametrom \. Vektor X
mé jednoparametrickd hustotu exponencidlneho typu tvaru

() = A" exp{A Y i)

Znovu T(x) = 37", x; a T(x) m& gamma rozdelenie Ga(\, m)s hustotou f. Hladany
test je znovu dany kritickou funkciou (2.2).

Podmienka Egy,h(X) = « je tvaru

Co )\m Cs -
/01 f(y)dy = m o Y eXp{—)\y}dy = (1 — Oz) (2‘9)

a podmienka Eg, T'(z)h(X) = Eg,T(x)a je tvaru

[ urwan =20 - (2.10)

Kedze exponencialne rozdelenie je spojité, kriticka funkcia tohto testu nezavisi na
Y1, V2. Konstanty C7, Cy su vSak v tomto pripade realne, kvoli comu je najdenie
vhodnej kritickej funkcie velmi obtiazne.
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2.4 Zlozena hypotéza a zlozena alternativa

Chceme testovat Hy : § € ©g C O proti Hy : 0 € © \ O, kde obe hypotézy st
zlozené. Ak pre kazdé 6 € ©\ ©g mame test Hy proti Hj : # = 6; s hladinou «, ktory
maximalizuje hodnotu funkcie 3(0;) a mé kritickd fuknciu nezdvisli na 6;, potom
ho nazyvame rovnomerne najsilnejsi.

Veta 6

Nech po(x) je jednoparametrickd hustota exponencidlneho typu so strikine monoténnou
funkciou Q. Nech o € (0, 1) je dané ¢islo. Potom existuje rovnomerne najsilnejsi test
hypotézy Hy : 6 < 6y proti Hy : 6 > 0y na hladine a s kritickou funkciou

1 pre T(x)>C,
hiz)=< ~ pre T(z)=C, (2.11)
0 pre T(z)<C,

pre Q) rasticu

1 pre T(x)<C,
pre T(z)=C, (2.12)
pre T(x)> C,

h(x) =

o 2

pre Q) klesajicu,
kde C a v si uréené podmienkou Eph(X) = a.

Veta 7

Nech py(x) je jednoparametrickd hustota exponencidlneho typu a nech o € (0,1) je
dané cislo. Potom existuje rovnomerne nagsilnejsi test hypotézy Hy : 0 < 61 alebo
0 >0y (01 < 03) proti Hy : 6, < 0 < 6y na hladine « s kritickou funkciou

1 pre Ci<T(x)<Cy (Cy<(Cy),
h(z) =3 v pre T(z)=C; i=1,2, (2.13)
0 pre T(x)<C; alebo T(x)> Cy,

kde C; a ~; su uréené podmienkou Ep h(X) = Eg,h(X) = «.

Tento test minimalizuje Eyh(X) za podmienky (2.13) pre vietky 0 < 01 a 0 > 0.
Ak funkcia T(z) nie je identicky rovnd nejakej konstante skoro viade vzhladom k p,
potom silofunkcia tohto testu md mazimum v bode 0y € (61,62) a striktne klesd s
rasticou vzdialenostou od 0.
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Rovnako ako v pripade jednoduchej hypotézy a zlozenej alternativy sa moze
stat, Ze rovnomerne najsilnejsi test neexistuje, ale existuje rovhomerne najsilnejsi
nestranny test.

Veta 8

Nech pa(x) je jednoparametrickd hustota exponencidlneho typu a nech o € (0,1) je
dané cislo. Potom existuje rovnomerne najsilnejsi nestranny test hypotézy Hy : 01 <
0 < 6y (01 < 0s) proti Hy : 6 < 0y alebo 8 > 05 na hladine « s kritickou funkciou

1 pre T(z)<Cp alebo T(x)> Cy,
h(x) =% v pre T(z)=0C; i=1,2, (2.14)
0 pre Cy<T(x) <Oy,

kde C; a ~; su uréené podmienkou Ep h(X) = Eg,h(X) = a.

Praktické pouzitie tychto testov pre testovanie hypotéz o parametroch bino-
mického, Poissonovho a exponencialneho rozdelenia je rovnaké ako v prikladoch 4
az 6.

Dokazy viet uvedenych v tejto kapitole je mozné najst v [1] Lehmann,E.L.: Testing
Statistical Hypotheses.



Kapitola 3

Asymptotické testy

3.1 Asymptotické testy zalozené na CLV

V druhej kapitole sme videli, ze testy hypotéz o parametroch binomického, Poisso-
novho a exponencialneho rozdelenia si zalozené na sicte nezavislych rovnako roz-
delenych ndhodnych veliéin. Teda je mozné pouzit .7, z; s urcitymi tipravami ako
testovaciu statistiku a pomocou centralnej limitnej vety ziskat asymptotické testy.

Priklad 7 (binomické rozdelenie)

Nech X ...X,, je vyber z binomického rozdelenia s parametrami n a p. Zostrojme
asymptoticky test hypotézy Hg : p = po proti obojstrannej alternative.

X; mé stredni hodnotu np a rozptyl np(1 — p). Priamym pouzitim CLV pre
rovnako rozdelené nezavislé nahodné veliciny dostaneme, ze
S @ — mapy

mnpo(1 — po)

T

(3.1)

mé za platnosti nulovej hypotézy asymptoticky rozdelenie N(0,1).

Hypotézu Hy zamietneme ak |T'| > u(«/2), kde u je kritickd hodnota normélneho
rozdelenia, pretoze potom ma test hladinu a. Teda nulovi hypotézu zamietneme, ak
je hodnota testovacej statistiky prilis velka alebo prilis mala.

Pri testovani proti jednostrannej alternative H; : p > py nulovi hypotézu za-
mietneme ak 7' > u(«) a pri testovani proti jednostrannej alternative Hy : p < py

zamietneme Hy ak 7' < —u(a).

18
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Priklad 8 (Poissonovo rozdelenie)

Nech X, ...X,, je vyber z Poissonovho rozdelenia s parametrom A\ > 0, so strednou
hodnotou A a rozptylom A. Zostrojme asymptoticky test hypotézy Hy : A = A\ proti
obojstrannej alternative.

Ak plati Hy, dostaneme z CLV, ze
Doty T — Mg
vV m)\o

mé asymptoticky rozdelenie N(0,1). Testy proti obojstrannej resp. jednostrannej al-
ternative su zalozené na porovnani U s kritickymi hodnotami normalneho rozdelenia

u(«) resp. u(a/2).

U=

(3.2)

Priklad 9 (exponencidlne rozdelenie)

Nech X; ...X,, je vyber z exponencialneho rozdelenia s parametrom A > 0, so stred-
nou hodnotou 1/X a rozptylom 1/A2. Pre test hypotézy Hy : A\ = \g moZno pouzit
Statistiku

i1 T — M/ A

\/771/)\02

ktord md podla CLV asymptoticky rozdelenie N(0,1). Porovnanim V s kritickymi
hodnotami normalneho rozdelenia u(«) resp. u(a/2) dostaneme asymptotické testy
proti obojstrannej resp. jednostrannym hypotézam.

V:

(3.3)

3.2 Asymptotické testy zalozené na maximalne vie-
rohodnom odhade

Nech nédhodny vektor X = (X;...X,,) md hustotu f(x,6) vzhladom k nejakej o-
konecnej miere p, kde 6 je neznamy parameter. Pri pevnej hodnote x sa funkcia
f(x,0) ako funkcia premennej 6 nazyva vierohodnostna funkcia a funkcia L(x, 6) =
In f(x,0) sa nazyva logaritmicka vierohodnostna funkcia.
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Hodnota 6 parametra 6, ktord maximalizuje vierohodnostnu funkciu pre dané
X = x, sa nazyva maximdlne vierohodny odhad parametra #. Budeme sa zaoberat
pripadom, ked’ 6 je jednorozmerny parameter.

Dalej budeme pracovat s pojmami reguldrny systém hustét a Fisherova miera
informécie. Systém hustot {f(z,0),0 € Q} je regularny, ak st splnené nasledujice
podmienky:

1. Mnozina ) je neprazdna a otvorena.
2. Mnozina M = {x: f(x,0) > 0} nezavisi na 0.
3. Pre skoro vSetky x € M existuje konecnd parcidlna derivacia

0 0
F.0) = fgve, )

4. Pre vsetky 0 € Q plati [, f'(z,8)du(x) = 0.

5. Integral

1(0) = [ (FED) s 0uto

je kone¢ny a kladny.

Integral J,,,() sa nazyva Fisherova miera informdacie o parametri § obsiahnuta v
nahodnom vektore X.

Veta 9 (Vypocet Fisherovej informaécie)

Nech systém {f(z,0),0 € Q} je requldrny. Nech existuje f" = % pre vsetky
0 € Q a skoro vsetky x a nech [y, f"du = 0. Potom
9?In f(X,0)
In(0) = —E——~——.
(6) 502

Kedze sa budeme zaoberat ndhodnymi vybermi z binomického, Poissonovho a
exponencalneho rozdelenia overime, ¢i sa jedna o regularne systémy hustot.

Vyber o rozsahu m z binomického rozdelenia s parametrami n a p mé zdruzenu
hustotu
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o) =11 (;)pm e (3.4

vyber z Poissonovho rozdelenia s parametrom A\ ma hustotu

fa) = f[exp{—x}ij, (3.5)

a vyber z exponencidlneho rozdelenia s parametrom A ma hustotu

f(x) =[] Aexp{—Az;}. (3.6)
i=1
Pre odhadované parametre u tychto rozdeleni plati p € (0,1) a A € (0,0), teda
() je neprazdna, otvorend mnozina. Mnozina M v ziadnom pripade nezavisi na tychto
parametroch. Overme eSte podmienky 3 a 4 z definicie regularneho systému hustot
pre jednotlivé rozdelenia.

Pre binomické rozdelenie je

potom

[ F@ f) _mp mn(l-p)
/Mf(:c)dx— |y @y =E 0,

V pripade Poissonovho rozdelenia plati

o -1
/@) = f(@)|mX = m).
teda ()
/M f(z)dz = Ef(x) = 0.

A nakoniec pre hustotu v pripade exponencialneho rozdelenia mame

Fa) = ()| 5 - mX].
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rovnako ()
x
f(x)de =E
I, o
Fisherovu informaciu vypoc¢itame neskor v jednotlivych prikladoch, uvidime vsak,
ze je splnend aj piata podmienka z definicie. Teda v pripade nasich troch rozdeleni
budeme pracovat s reguldrnymi systémami hustot.

=0.

Nech st d'alej splnené nasledujice predpoklady:

e P1: Nech (Q je parametricky priestor, ktory obsahuje taky neprazdny otvoreny
interval w, ze skuto¢na hodnota parametru 6 patri do w.

e P2: Nech 6y,0, € Q. Potom f(z,0;) = f(x,0) plati, prave ked 6; = 0.
Veta 10

Nech {f(x,0),0 € Q} je requldrny systém hustot s Fisherovou mierou informdcie
J(0). Nech 0y € w je skutoénd hodnota parametru a nech si splnené nasledujice
predpoklady.

1. Pre vsetky 0 € w a skoro vsetky x € M existuje derivdacia

Pf(x,0
f///(m’ 6) — 2(037 )

2. Pre vsetky 0 € w plati
/ F"(,8) dp(z) = 0.
M

3. Ezistuje takd nezdpornd meratelnd funkcia H(z), Ze Fy, H(x) < 00 a pritom pre
skoro véetky x € M a pre vSetky 0 také, Ze |0 — Oy| < € pre nejaké dostatocne
malé € > 0 plati

O n f(x,0)

003

’ < H(z).

Potom plati nasledugiice tvrdenie.

e Pre m — o0
\/%L’(HO) N[0, J(6)].
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o Ak existuje pre kazdé dostatocne velké m a pre kazdé X taky koren 0., viero-
hodnostnej rovnice, Ze 0, je konzistentny odhad parametra 6, potom

(0 — 09) - N[O, J(IQO)}

Veta 11

Nech st splnené predpoklady predchddzajice; vety. Oznacme

L9
Up = =L

LM(f0) = 0 TS

W (0o) = m (O — 00)2T(0r) U = \VmJ(0,) (0 — 6p),
LR(B) = 2(L(0) — L(80)).
Potom Uy md asymptoticky rozdelenie N(0,1) a LM (6y) md asymptoticky rozdele-
nie x1. Ak je funckia J(0) naviac spojitd v 6y, potom Uy md asymptoticky rozdelenie
N(0,1) a LR(6y) a W(6y) maji asymptoticky rozdelenie x3.

Testujme hypotézu Hg : 0 = 6, proti alternative Hy : 6 # 6.
Skérovy test zamieta hypotézu Hy ak LM (6p) > x3(«).
Waldov test zamieta hypotézu Hy ak W (6y) > x3 ().
Test zalozeny na vierohodnostnom pomere zamieta Hy ak LR(6y) > x3(«).
Kde x?(a) je kritickd hodnota y*-rozdelenia.
Veliciny Uy a Uy sa pouzivaju na testovanie nulovej hypotézy proti jednostrannej
alternative.

Dokazy viet uvedenych v tejto kapitole je mozné ndjst v [2] Andél,J.: Zdklady
matematické statistiky.

Priklad 10 (binomické rozdelenie)

Nech X ...X,, je vyber z binomického rozdelenia s parametrami n a p. Zostrojme
maximalne vierohodny odhad parametra p.
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Logaritmicka vierohodnostna funkcia je tvaru

L(p) =n f(x zm[() _p>n—xi]:

T

it s+ (7). ()]
Teda

mX  (mn — mX)

p (1-p)
kde p je maximélne vierohodny odhad parametra p. S pouzitim vety 9 vypocéitame
Fisherovu informéciu

L'(p) = =0 a p=

L"(p) = _ng - (nZ?__;;f) a Jn(p)=—-EL"(p) =

p(1—p)

Pre test hypotézy Hy : p = po proti Hy : p # py dostavame testové statistiky

LM(w) = "0 ) (37)
W(po) = mglg(};:%)) (3.8)

=2m |X (1= po) n X/n n(In(l —X/n) —In(1 —
LR(py) =2 lx (1 - +1 (1_X/n)>+ (In(1 = X/n) = In(1 po))(L.g)

Vidime, ze Statistika LM nam dava rovnaky vysledok ako pouzitie centralnej limit-
nej vety. Teda skoérovy test sa v pripade binomického rozdelenia zhoduje s testom
zalozenym na CLV.

Priklad 11 (Poissonovo rozdelenie)

Nech X;...X,, je vyber z Poissonovho rozdelenia s parametrom A > 0. Zostrojme
maximalne vierohodny odhad parametra .
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Logaritmicka vierohodnostna funkcia je tvaru

L) = —mA—In(X;!... X)) + mXIn .
Potom
mX .

L/()\):—m+T—O a )\:Y,

kde A je maximalne vierohodny odhad A. Vypocitame este Fisherovu informéciu

mX m

L'"(\) = e @ Im(A) = —.

Pre test hypotézy Hy : A = \g proti Hy : A # g dostavame testové Statistiky

LM(X) = M (3.10)
W () = m(X;W (3.11)
LR(X) = 2m[X(InX — In \g) — (X — Ao). (3.12)

Aj v pripade Poissonovho rozdelenia vidime, ze vysledky skérového testu a testu s
pouzitim CLV su rovnaké.

Priklad 12 (exponencidlne rozdelenie)

Nech X; ...X,, je vyber z exponencidlneho rozdelenia s parametrom A > 0. Zostro-
jme maximalne vierohodny odhad parametra .

Logaritmicka vierohodnostna funkcia je tvaru

LX) =mIn A — AmX.

Teda 1
L/(A):%—mizo a ;\:§7

kde A je maximalne vierohodny odhad A. Znovu zistime Fisherovu mieru informécie
m m
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Pre test hypotézy Hg : A = Ao proti Hy : A # A\¢ dostavame testové Statistiky

LM (Xo) = m(1 — XoX)? (3.13)
W (o) = m(1 — X\X)? (3.14)
LR(Xo) =2m [Xo — 1= (In X + InX)] . (3.15)

Rovnako ako v predchadzujucich dvoch prikladoch sa skérovy test a test zalozeny
na CLV zhoduji. V pripade exponencidlneho rozdelenia dava rovnaky vysledok este
aj Waldov test.



Kapitola 4
Pocitacové simulacie

4.1 Priklad testovania hypotéz

Zostrojme presny test a asymptotické testy pre ndhodny vyber z Poissonovho roz-
delenia o rozsahu m = 50. V programe R pomocou funkcie rpois() vygenerujeme 50
déat s Poissonovym rozdelenim s parametrom A napriklad rovnym jednej.

1301101110111002113220020
1010121121010212200020111

Kedze v praxi skutoéni hodnotu parametru zvycajne nepozname, chceme otesto-
vat napriklad hypotézu, ze A = 2 oproti alternative A # 2. Zostrojme najprv presny
test. Kriticka funkcia takéhoto testu je tvaru (2.2) s konstantami C; = 81, Cy = 120
a7y = 0,519, 95 = 0, 243. Hodnota testovacej statistiky S°°°, z; = 48 je ostro mensia
nez C4, ¢o znamend, Ze hypotézu zamietame s pravdepodobnostou 1.

Pri zostrojeni asymptotickych testov pouzijeme vzorce pre testovacie Statistiky
z tretej kapitoly. Statistika U zo vzorca (3.2) md pre dané dita a pre m = 50
a Ao = 2 hodnotu -5,2. Porovnanim s kritickou hodnotou normalneho rozdelenia
u(0,025) = 1,96 zistime, Ze nulovi hypotézu zamietame.

27
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Rovnako dopadne aj Waldov test a test zalozeny na vierohodnostnom pomere.
Hodnota testovacej statistiky W zo vzorca (3.11) je rovnd 56,333 a testovacia Statistika
LR zo vzorca (3.12) ma hodnotu 33,539, ¢o je viac ako kritickd hodnota y2-rozdelenia
s jednym stupiiom volnosti 3,84. Teda vsetky Styri testy zamietli nulovi hypotézu.

4.2 Pocitacové simulacie

Zaoberala som sa obojstrannymi presnymi a asymptotickymi testami o parametroch
binomického, Poissonovho a exponencidlneho rozdelenia s hladinou 5%. Na vypocty a
pocitacové simulédcie som pouzila program R. Pri kazdom type rozdelenia som zvolila
skutocné hodnoty parametrov a testovaciu hodnotu parametru, tj. predpokladani
hodnotu, ktori chceme otestovat.

Pri binomickom rozdeleni som uvazovala dva vybery, jeden so skutoénymi hod-
notami parametrov n = 10 a p = 0,1 a druhy pre n = 10 a p = 0,35. Za nulovud
hypotézu som potom postupne brala testovacie hodnoty 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 v
prvom pripade a 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4 0,45 0,5 v druhom pripade.

Pri Poissonovom rozdeleni som testovala vybery so skuto¢nou hodnotou A rovnou
1 a 2 a v oboch pripadoch som otestovala hodnoty parametra 0,51 1,52 25 a 3. U
exponencialneho rozdelenia som pouzila skutoéné hodnoty A 0,75 a 1,25 a testovacie
hodnoty 0,25 0,5 0,751 1,25 1,5 1,75 a 2.

4.2.1 Kriticka funkcia presného testu

Znahodnené testy pre obojstranni alternativu pre jednotlivé rozdelenia boli uvedené
v prikladoch 4 az 6 v druhej kapitole. Pri praktickom zostrojeni tychto testov bolo po-
trebné najprv najst vhodni kriticki funkciu tvaru (2.2) s konstantami Cy, Cy, 1, Yo
spinajicimi podmienky (2.3) a (2.4), teda uréit tieto konstanty pre jednotlivé testo-
vacie hodnoty parametrov a rozsahy vyberov.

V pripade binomického rozdelenia ma podmienka (2.3) tvar (2.5) a podmienka
(2.4) ma tvar (2.6). Aby podmienka (2.5) bola splnend musi pre X s binomickym
rozdelenim Bi(mn, pg) platit

PCi+1<X<Cy—1<(1—a)
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Najprv som teda nasla také konstanty C, Cs, ktoré by vyhovovali podmienkam

PIX < Cy+1]> PIX >Cy—1]> 5

N2 oD
| 2

P[X < Cy] < P[X > ) <

S tymito konstantami som neziskala rovnomerne najsilnejsi test, ale pouzila som
ich ako pociatoéni hodnotu a Cy,Cy spliiujice obe podmienky (2.5) a (2.6) som

hladala na ich blizkom okoli nasledovne.

Predpokladajme, ze mame dané hodnoty C4, Cs. Ak oznacime

& mny mn—k
A=) P —po)™ F =P[C1+1< X < Cy — 1]

k=C1+1 k

mn
b= ( >p001(1 — o)™ =P[X = (1

o= (g )=y =plx =ci

mn — 1 _ mn—Cy
— <Cl—1>pgl 1(1—p0) ¢ =PlY =C, —1]
mn — 1
G = (C 1>P32_1(1 — o)™ =PlY =Gy~ 1
[, —

pre Y s rozdelenim Bi(mn — 1, py).
Potom podmienky (2.5) a (2.6) tvoria sustavu dvoch rovnic o dvoch nezndmych

V1,72 tvaru
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A+ (1 =7)B+(1-7)C=(1-a)
E+1-m)F+(1—-%)G=(1-a).

Ak rieSenie tejto ststavy konstanty 71, v2 su z intervalu [0,1], potom dané C7, Cy
urcuju kritickd funkciu zndhodneného testu hypotézy Hy : p = po proti obojstran-
nej alternative pre dany rozsah vyberu m. Na vypocet jedntolivych pravdepodob-
nosti A az G ako aj na vypocet rieSenia ststavy pre dané honoty Ci,Cy pre jed-
notlivé hodnoty m,n,py som pouzila program R. Zdrojovy kod vypoctu je mozné
nast na prilozenom CD. Vyhovujiice konstanty Cj,Cy som nasla na blizkom okoli
pociatoénych hodnot, vo vacsine pripadov stacilo pociatoént hodnotu C) zvacsit o
jedna a ponechat pociatoénti hodnotu Cy a rieSenia stistavy boli z intervalu [0,1].
Rovnako som postupovala aj pri hladani kritickej funkcie v pripade Poissonovho
rozdelenia. Vysledné hodnoty konstant st uvedené v tabulkach v prilohe tejto prace.

4.2.2 Testovanie hypotéz

Najprv som zadala zvolené skutoéné hodnoty parametrov, pozadovanu hladinu a
rozsah datového suboru m. Zacala som s rozsahom m = 10. Potom som postupne pre
jednotlivé vybrané nulové hypotézy zostavila presny zndhodneny test podla prikladu
4 az 6 v druhej kapitole a asymptotické testy pomocou testovacich statistik z tretej
kapitoly, pricom som posupovala nasledovne.

Pomocou funkcii rbinom(), rpois() a rexp() som pre dané rozdelenie vygenerovala
datovy stubor so zadanym rozsahom a zadanymi skutocnymi hodnotami parametrov.
Pre presny test som nasla odpovedajicu kriticku funkciu a spocitala som hodnotu
testovacej statistiky >, x;. Ak tato hodnota bola medzi konstantami Cy, Cy dant
nulovi hypotézu som nezamietla. Ak bola tato hodnota ostro vécsia ako Cy alebo
ostro mensia ako C7, hypotézu som zamietla. A ak bola tato hodnota rovna Cy resp.
Cs, vygenerovala som redlne ¢islo z intervalu [0,1] a porovnala ho s v, resp. s ;. Podla
toho som danu hypotézu zamietla alebo nezamietla. Potom som spocitala hodnoty
asymptotickych testovacich statistik podla odvodenych vzorcov a porovnanim s ich
kritickymi hodnotami rozhodla o zamietnuti alebo nezamietnuti hypotézy. V pripade
exponencialneho rozdelenia je néjdenie vhodnej kritickej funkcie prilis komplikované,
takze sa mi nepodarilo zostrojit presny test a pouzila som len testovacie Statistiky
asymptotickych testov.
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Takto som na roznych datach 500-krat otestovala dani hypotézu roznymi tes-
tovacimi Statistikami a spocitala kolkokrat pre jednotlivé statistiky bola nulova hy-
potéza zamietnuté a kolkokrat nebola zamietnutd. Po otestovani vetkych vybranych
nulovych hypotéz som zvysila rozsah a pokracovala rovnako d'alej. Vysledky st uve-
dené v tabulkdch v prilohe tejto prace. Zdrojovy kéd vypoétu je mozné ndst na
prilozenom CD.

4.3 Vysledky simulacii

U nasimulovanych testov som si vSimala jednak hladinu jednotlivych testov, t;j.
kolkokrat bola zamietnutéd platnd nulovd hypotéza a jednak silu jednotlivych tes-
tov, tj. kolkokrat nebola zamietnuté neplatnd hypotéza.

4.3.1 Odklon od 5% hladiny

Nielen pre malé hodnoty rozsahu m, ale aj pre vacsie hodnoty ako m = 110, m = 150
sa stdvalo, ze platnd nulova hypotéza bola zamietnuta vo viac ako 5% pokusov.

V pripade binomického rozdelenia so skutoénou hodnotou parametra p = 0,1 sa
prejavili vacsie odklony od pozadovanej hladiny pri malom rozsahu m (najvyraznejsie
pre m = 20,40, 60). Pri rozsahu 70 pozorovani a via¢som uz hladina bola dodrzana
vzdy alebo len s nepatrnym odklonom. Pre skuto¢nti hodnotu parametra p = 0,35
boli velmi vyrazné odklony (zamietnutie platnej hypotézy v 6,2 az 8,4 % pokusov)
pri m = 30,60, 110, 140, 150, teda aj pri nizkych aj pri vysokych hodnotéch.

U Poissonovho rozdelenia so skutoénou hodnotou parametra A\ = 1 vo vacsine
pripadov pozadovand hladina dodrzand nebola ani pre malé ani pre velké hodnoty
m, pricom odklon od hladiny bol menej vyrazny (zamietnutie platnej hypotézy ma-
ximélne v 6 % z 500 pokusov) pre m = 60,90, 100 a vyraznejsi (zamietnutie platnej
hypotézy v 6,8 az 9 % z 500 pokusov) pre m = 30,70, 110. Pre skutotni hodnotu
parametra A = 2 nastal vyraznejsi odklon iba pri rozsahu m = 10 a m = 60, inak
z 13 hodnot m bola u vSetkych statistik hladina dodrzané takmer vzdy. V pripade
exponencialneho rozdelenia bola hladina vyznamnosti va¢sinou dodrzand, pripadne
porusenda s malym odklonom.

Mozu teda nastat rozne pripady odklonu od pozadovanej hladiny. Bud je hladina
dodrzana takmer vzdy alebo je dodrzand len pre vyssie hodnoty rozsahu datového
stiboru. No moze sa stat, Ze vo vacsine pripadov hladina dodrzans nie je. Plati to
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ako pre asymptotické testy, tak aj pre presné testy. Najvacsi problém s dodrziavanim
pozadovanej hladiny mala statistika Waldovho testu, ktora tito hladinu porusovala
najcastejsie zo vsetkych statistik, a to pre malé aj velké hodnoty m. Najcastejsie
dodrzoval hladinu presny test. Jednotlivé statistiky dévali pre dany rozsah m pri-
blizne rovnaky pocet neprdvom zamietnutych platnych hypotéz. Dost ¢asto nastal
pripad, ze ak pre dany rozsah m jedna zo Styroch statistik nedodrzala pozadovant
hladinu ostatné statistiky tuto hladinu taktiez nedodrzali s priblizne rovnakymi od-
chylkami. Celkovo sa pocet zamietnutych platnych nulovych hypotéz z 500 pokusov
pohyboval v rozmedzi 2,6 az 9 %, vacsinou to vsak bolo v rozmedzi 3,6 az 7,6 %.

4.3.2 Sila testov

Pre testovacie hodnoty 6, vzdialenejSie od skuto¢nej hodnoty parametra 6 testy
spravne zamietli neplatni hypotézu uz pri malych rozsahoch m. Cim blizsie bola
testovacia hodnota ku skutocnej hodnote parametra, tym vacsi pocet pozorovani bol
potrebny na odhalenie neplatnosti Hy. Dalej z tabulick s vysledkami simulécif je tiez
vidiet, Ze testy lepsie odhalia neplatnd hypotézu ak 6, < 6. Na odhalenie neplatnosti
hypotézy, pre ktora 6y > 6, bol potrebny vacsi pocet pozorovani.

Napriklad pre binomické rozdelenie so skutoénym parametrom p = 0,1 bola u
vSetkych statistik z 500 pokusov neplatna hypotéza vzdy odhalena pri

m = 20 pre |po—p|=0,15
m = 30 pre |po—p|=0,1.

Na odhalenie hypotézy, pre ktort |py — p| = 0,05 uz bol potrebny vacsi pocet
pozorovani. Pre pg = 0,05 < p neodhalenie neplatnej hypotézy v menej ako 1%
pokusov nastalo pri m = 60, pre po = 0,15 > p az pri m = 80.

Rovnako v pripade Poissonovho rozdelenia so skutocnou hodnotou A = 1 bola
neplatnd hypotéza vzdy odhalena pri
m = 20 pre |[A—Al=1,5
m =40 pre [N — Al = 1.
Pre A\g = 0,5 < A nebola nesprdvna hypotéza zamietnutd v menej ako 1% pokusov

pri m =60 a pre A\g = 1,5 > A pri m = 80.

V pripade exponencidlneho rozdelenia boli testovacie hodnoty zvolené dost blizko
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pri sebe, takze bol potrebny vaési pocet pozorovani, aby bolo mozné urobit podobné
zavery. Pre skutoéni hodnotu A = 0,75 bola neplatnd hypotéza vzdy odhalend pri

m =40 pre |[Ao—Al=1
m = 30 pre [A—A=0,5 a X\=0,25
m=100 pre [Ao—A=0,5 a )\ =1,25.

Pre A\g = 0,5 < A nebola nespravna hypotéza zamietnuta v menej ako 5% pokusov
prim =90 a pre A\g = 1 > X az pri m = 150. Je zrejmé, ze u tohto typu rozdelennia
je rozdiel medzi odhalenfm hypotézy typu 8y < 6 a typu 6y > 6 velmi vyrazny (60
az 70 pozorovani).

Cfm vicsia bola skutoénd hodnota parametra, tym pomalsia bola konvergencia
k odhaleniu neplatnej hypotézy, teda bolo potrebné pracovat s va&sim poctom po-
zorovani m. Napriklad v pripade binomického rozdelenia som pre p = 0,1 pouzila
najvacsiu hodnotu m = 100, pri ktorej uz vsetky neplatné testované hypotézy boli
odhalené vo viac ako 99 % z 500 pokusov. Pre p = 0, 35 sa tak nestalo ani pri pouziti
m = 150, toto bol vSak maximalny rozsah, pre ktory som konstruovala testy. Po-
dobne to bolo v pripade Poissonovho rozdelenia, kde som pracovala s maximalnym
rozsahom m = 130. U exponencidlne ho rozdelenia som pouzila maximalnu hodnotu
m = 150. Pri zvySovani skuto¢nej hodnoty parametra sa tiez zmensoval rozdiel medzi
odhalenim neplatnosti pre 6y < 6 a 6 > 6 pre testovacie hodnoty blizke skutocnej
hodnote parametra.

Napriklad pre binomické rozdelenie so skutoénym parametrom p = 0,35 bola u
vsetkych statistik z 500 pokusov neplatna hypotéza vzdy odhalend pri
m = 20 pre |po—p|=0,15
m = 50 pre |po—p|=0,1.

Na odhalenie hypotézy, pre ktort |py — p| = 0,05 uz bol opéat potrebny vacsi
pocet pozorovani. Pre py = 0,3 < p neodhalenie neplatnej hypotézy v menej ako 2%
pokusov nastalo pri m = 140, pre pg = 0,4 > p az pri m = 150.

Rovnako v pripade Poissonovho rozdelenia so skuto¢nou hodnotou A = 2 bola
neplatnd hypotéza vzdy odhalenda pri

m = 20 pre |Ao—Al=1,5
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m =40 pre [A—Al=1 a AN<A
m = 70 pre [A—A=1 a X > A

Pre Ay = 1,5 < X nebola nespravna hypotéza zamietnutd v menej ako 3% pokusov
pri m = 120 a pre Ao = 2,5 > A pri m = 130.

U exponencialneho rozdelenia so skutoé¢nou hodnotou A = 1,25 nebola neplatna
hypotéza odhalend v menej ako 3% pokusov pri

m = 60 pre [Adog—A=0,5 a A <A
m=130 pre |[A—A=0,5 a >\

Pre |A\g — A| = 0,25 je uz konvergencia k odhaleniu neplatnej hypotézy u tohto
rozdelenia dost pomald. Pri maximdlnej pouZzitej hodnote m = 150 je pocet nezami-
etnutych neplatnych hypotéz okolo 170 pre A\g < A aj pre Ag > A.

4.4 Zaver

Vsetky zavery o sile testov diskutované v tejto kapitole, su ilustrované grafmi, ktoré
znazornuju pocet nezamietnutych hypotéz z 500 pokusov pre jednotlivé testovacie
Statistiky v zdvislosti na rozsahu pozorovani m. Tieto grafy su stucastou prilohy tejto
prace. Z tabuliek s vysledkami simuldcii a grafov tiez vidiet, Ze u binomického a
Poissonovho rozdelenia statistika Waldovho testu W dava pre 6y < 6 najvyssi pocet

cvN s
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¢im mensia je skutoéna hodnota testovaného parametra.

Simulédcie ukazali, ze nahradenie presného znahodneného testu vypocetne jed-
noduchsfmi asymptotickymi testami je z hladiska sily testov opodstatnené. Test
zalozeny na centralnej limitnej vete a test zalozeny na vierohodnostnom pomere
dobre aproximujui presny test aj pre nizsi pocet pozorovani.

V pripade exponencidlneho rozdelenia sme mali moznost porovnat test zalozeny
na centralnej limitnej vete a test zalozeny na vierohodnostnom pomere. Waldov
test sa zhoduje s testom zaloZenym na CLV a presny test sa nepodarilo zostrojit.
Vysledky ukézali, ze testovacia Statistika CLV dava vacsi pocet nezamietnutych ne-
platnych hypotéz ako testovacia statistika LR pre Ao < A. A naopak mensi pocet
nezamietnutych neplatnych hypotéz ako statistika LR pre Ag > A.



Literatura

[1] Lehmann,E.L.: Testing Statistical Hypotheses, 2.vydanie, 1997.
2] Andél,J.: Zaklady matematické statistiky, Matfyzpress, Praha, 2005.

[3] Dupa¢, V.; Huskova, M.: Pravdépodobnost a matematickd statistika, Univerzita
Karlova, Praha, 2003.

35



