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Uvod

Normalni rozd€leni ma mezi vSemi pravdépodobnostnimi rozdélenimi zvlastni,
fekli bychom privilegované postaveni. Pfi po¢tu pravdépodobnosti se na normalni
rozdéleni divame jako na jeden ze zakladnich kamentd. Dilezity vyznam tohoto
rozdéleni spoc¢iva v tom, ze za urcitych podminek velmi dobie aproximuje mnoho
dalsich spojitych i diskrétnich rozdéleni pravdépodobnosti. S normalnim rozdéle-
nim se miizeme setkat v mnoha védnich oborech od matematiky, fyziky, statistiky,
astronomie az po psychologii, medicinu ¢i ekonomii.

V praxi je mnoho statistickych metod zalozeno na predpokladu normality.
Tento je vSak nutno pro konkrétni data vzdy ovérit. Predpoklad normality je po-
mérneé casty a to z divodu prijemnych vlastnosti u odvozenych feseni, se kterymi
se potom lépe pracuje. Je vsak dobré si uvédomit, ze v mnoha oborech nemusi
byt jednoduché predpokladu normality vyhovét. Kromé zakladnich grafickych
nastroji nabizi riizné statistické softwary k ovéreni predpokladu normality celou
fadu testt.

Cilem této prace je pochopit alespon nékteré myslenky, ze kterych tyto testy
vychéazeji. Nejde nam pritom o to, aby poc¢et nami zminénych testi byl co nejvetsi
— nechceme sestavovat prehled vsech pouzivanych test. Jde ndm o pochopeni
podstaty téchto testi. Soucésti prace bude i srovnani riiznych testti normality.
Predevsim budeme urcovat pravdépodobnost chyby prvniho a druhého druhu u
jednotlivych testi v zavislosti na rozsahu vybéru. Na otazku, ktery test je pro
ovéreni normality ,nejlepsi, existuje nékolik odpovédi. Tyto se vSak vzajemné
rizni. My bychom se touto otazkou zabyvali pokud mozno hloubéji. Diplomova
préce je vytvofena za pomoci typografického systému pro sdzeni dokumenti TEX.
Pro matematické a statistické vypocty je vyuzivano jazyka R.

Prace je rozdélena na dvé hlavni ¢asti. Uvodni ¢ast se zabyva pfipomenu-
tim zakladnich pojmt a zavedenim grafickych metod. Pro lepsi vysvétleni metod
uvadime konkrétni fesené priklady. Druhd cast textu je stézejni c¢asti diplomové
prace. Definujeme zde nékteré z testti normality. Pomoci simulaci odhadujeme

pravdépodobnost chyby prvniho druhu a druhého druhu u Shapirova-Wilkova,
4



Jarqueova-Berova, Andersonova-Darlingova, Cramér-von Misesova, Lillieforsova
a Shapirova-Franciova testu normality v zavislosti na velikosti vybéru. Na zakladé
odhadnutych pravdépodobnosti prvniho a druhého druhu porovnavame ,kvalitu®

testu.



1. Zakladni pojmy
1.1. Znaceni

Jelikoz budeme v diplomové praci uvadét vypocty pomoci softwaru R, dovolu-
jeme si vyuzivat desetinné tecky misto desetinné ¢arky. Divodem tohoto znaceni

je snaha o vytvoreni stejnorodého textu a zamezeni zmateni ¢tenafe.

1.2. Nahodny vybér
Nésledujici text vychazi z [1].
Necht X1, ..., X, je posloupnost nezavislych stejné rozdélenych ndhodnych ve-

li¢in s rozdélenim Q. Pak fikame, ze X1, ..., X,, je ndhodny vybér z rozdéleni Q.

Cislo n se nazyva rozsah vybéru. Polozme

Veli¢ina X se nazjyva vibérovy primér a veli¢inu M, budeme nazyvat vijbérovy
rozptyl. Hodnoté /M, budeme fikat vijbérovd smérodatnd odchylka. Veli¢ina S*
je definovdna jen pro n > 2 a ¢asto se pouZziva misto M,. Mnozi autofi prave S?

nazyvaji vybérovy rozptyl. Dale zavedeme

Velic¢ina ag je vybérova sikmost a ay je vybéerova spicatost.

Véta 1.1 Necht Xy,..., X, je ndhodny vibér z rozdéleni s konecnou stredni
hodnotou ji a konecngm rozptylem o?. Pak plati EX = p, varX = o%/n a v p¥i-
padé n > 2 ddle plati ES? = o2.



Dukaz: Prvni dvé tvrzeni se dokazi prostou tpravou.

_ 1 <& 1 n 1 2
varX = var <ﬁ ZX,) = —gvar (Z X1> = Ena2 = %

i=1

Posledni tvrzeni se dokaze tak, Ze na identitu

n n

Z(Xi—Xy:Z(Xi—,u)Q—n(X—u)

i=1 i=1
aplikujeme operator stredni hodnoty F.

Vzhledem k vlastnosti EX = p se X nazyva nestranniy odhad parametru
. Analogicky vidime, Ze S? je nestranny odhad parametru 2. Pravé kvili této
vlastnosti je veli¢ina S? oblibena jako odhad rozptylu. Jeji vypocet se nékdy

provadi podle vzorce

1 - _
2 2
S = <§ X —nX2>.
=1

1.3. Normalni rozdéleni

Nasledujici text vychézi z [1]-[3].

1.3.1. Normalni rozdéleni - trocha historie

Normalni rozdéleni byva nazyvano ,,Gaussovo rozdeleni” nebo nékdy téz ,, Lap-
laceovo-Gaussovo rozdeleni” poté, co jej tito priikkopnici objevili na pielomu
18. a 19. stoleti. Ve skutecnosti bylo normalni rozdéleni objeveno mnohem diive.
Roku 1733 napsal Abraham de Moivre unikatni brozuru nazvanou Approzimatio
ad summam terminorum binomii (a+b)* in seriem expansi, ve které uvedl, ze

normalni rozdéleni je odvozeno jako vhodna aproximace binomického rozdéleni.



Toto tvrzeni je dokdzéno v nésledujicim zdroji [5]. Tato brozura byla napsana
nejprve pouze v latin€, ale v roce 1738 byla doplnéna a prelozena do angli¢tiny.
Jsou znamy pouze dva vytisky této brozury.

Normalni rozdéleni byva nékdy nazyvano ,,Zdakon chyb®. V souvislosti s timto
rozdélenim byvaji ¢asto zminovany nahodné chyby, zptsobené velkym poctem
neznamych a vzajemné nezavislych pri¢in. V astronomii se toto rozdéleni stalo
zékladnim stavebnim kamenem statistické prace, jelikoz pravé astronomické po-
zorovani byvaji ovlivnéna chybami méfeni. Divodem téchto chyb byva mérici
pristroj ¢i vnéjsi vlivy (teplota, vitr, rozdilnd hustota zemské atmosféry, osobni
zkuSenost /zaujatost pozorovatele atd.). Samotny nazev byl obecné piijat az vice

nez sto let po Gaussové smrti.

1.3.2. Normalni rozdéleni - obecné

Necht 11 € R a ¢ > 0 jsou dané konstanty (parametry). Normdalni rozdélent je

ur¢eno hustotou (pdf)

f(z) = ! exp{—M}, Vr € R

2no 202

a oznacuje se symbolem N (p,0?). Tvar hustoty zavisi na parametru o?.

Vypoctem se dostane £EX = pu a

(2k)! 0%

E(X-EX)* ' =0, E(X—-EX)* ="~ pro  k=1,2,....

k! 2k

Specidlné tedy mame F(X — FX)? = 02, dostaneme Sikmost a3 = 0 a $pica-
tost ay = 3.

Normalni rozdéleni s obecnymi parametry p, 0 ma distribuc¢ni funkci

F(z) = L /exp{—@}dy, —0 < < 00.



Velmi casto se mizeme setkat se specialnim pripadem normaéalniho rozdéleni
a to s rozdélenim N(0,1). Toto rozdéleni nazyvame normované & standardizo-
vané normalni rozdéleni. V takovémto pfipadé ma hustota ndhodné veli¢iny U

nasledujici tvar:

Je zfejmé, ze

o(u) = o(—u), —00 < u < 00.

Hustota ¢(u) je sudd funkce. Ma-li ndhodné veli¢ina X rozdéleni N (u,o?), pak

nahodné veli¢ina

mé rozdéleni N (0, 1). Standardizované normalni rozdéleni mé nasledujici dis-

tribuéni funkci

1 t2
@(u):ﬁ/exp{—g}dt, —o0 < u < 00.

Hodnoty této funkce jsou tabelovany, nebot integral ve vztahu pro ®(u)

obecné neumime vyjadrit .

1.3.3. Normalni rozdéleni - jedno z nejdulezitéjsich rozdéleni

Dilezitost normalniho rozdéleni plyne nejen z pomérné castého predpokladu
normality pfi pouziti riznych metod jako ANOVA ¢i t-test, ale také z moznosti
aproximovat pomoci normalniho rozdéleni fadu jinych spojitych i diskrétnich
pravdépodobnostnich rozdéleni. Normalni rozdéleni aproximuje nejen v praxi

rozsitené binomické rozdéleni, ale také Poissonovo a hypergeometrické rozdéleni.



Mnoho statistickych analyz predpoklada normalitu, ne vsak u jednotlivych
dat, ale u jejich aritmetickych primért nebo soucti na zakladé obecné teorie
znamé jako centralni limitni véta. Jeden z vykladl této teorie miize byt nasledu-
jict:

Necht X1, ..., X,, jsou nezavislé stejné rozdélené ndhodné veliciny s konecnou
stfedni hodnotou p a s konec¢nou nenulovou smérodatnou odchylkou o > 0. Pak

distribuéni funkce soucti

mé pro velké n pfiblizné normalni rozdéleni se stfedni hodnotou nyu a sméro-

datnou odchylkou o+/n.

1 n
Y:ﬁ;Xi,

mé pro velké n priblizn€ normélni rozdéleni se stfedni hodnotou x a smeéro-

datnou odchylkou \/Lﬁ

Priklad 1: Predstavme si kotoucovy zamek, na kterém je n kotoucu. Pocet
kotouc¢th miize byt libovolny. Na kazdém z kotouct lze nastavit hodnoty od 0
do 9, pricemz hodnoty na jednotlivych kotoucich generujeme pomoci generatoru
nahodnych ¢isel statistického softwaru R. Hodnoty na riznych kotoucich volime
nezavisle. Pro libovolné dva kotouce plati, Ze hodnota na jednom z nich nic nevy-
povida o hodnoté na druhém. Pro danou n-tici hodnot spocteme jejich soucet. S
pomoci softwaru R vytvorime 5000 fiktivnich kotoucovych zamkt pozadovanych
vlastnosti a otestujeme normalitu u rozdéleni sou¢t pomoci Shapirova-Wilkova'
testu normality. Tuto simulaci provedeme 1000 krat a sledujeme pocet zamitnuti

normality pfi a = 0.05.

!Blizsi informace o Shapirovu-Wilkovu testu jsou uvedeny v kapitole 3.
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Krok 1.1. Nejprve volime dva kotoude (tj. n = 2). Provedeme simulaci popsanou
v Prikladé 1. Abychom si udélali lepsi predstavu o tvaru rozdéleni soucti,

vykreslime si tyto soucty do histogramu (Obr. 1).
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Obr. 1: Histogram souc¢tt pro n = 2
Krok 1.2. Pro zkouméani normality jsme vyuzili Shapirova-Wilkova testu. Pro 1000
opakovani jsme vysledné p-value vykreslili do (Obr. 2). Jelikoz vSechny

p-value byly mensi nez nami zvolena hladina testu, ve vsech 1000 piipadech

jsme hypotézu normality zamitli.
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Obr. 2: Histogram p-value Shapirova-Wilkova testu pro n = 2
Krok 2.1. Volime 30 kotou¢tdl na zadmku.? Rozdéleni souéttt zobrazime pomoci histo-

gramu (Obr. 3). Tvar histogramu za¢ina pfipominat zvonovity tvar normal-

niho rozdéleni, proto jsme provedli Krok 2.2.

2Experiment byl ptivodné konstruovén pro n = 2, 3, 5, 10, 30, 100, 1000, 5000, aviak pro
nazornost nam staci uvést pouze n = 2, 30, 5000.
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Obr. 3: Histogram souc¢tt pro n = 30

Krok 2.2. Do histogramu (Obr. 4) vykreslime p-value ziskané pouzitim Shapirova-
Wilkova testu a vidime, Ze jiz pro n v fadu nékolika desitek se zacina
objevovat normalita. Konkrétné v 479 z 1000 piipadt neslo hypotézu nor-
mality na 5% hladiné vyznamnosti zamitnout. Poznamenejme, Ze exaktni
rozdéleni neni normalni. Jde totiz o diskrétni rozdéleni - souc¢ty mohou na-
byvat pouze celo¢iselnych hodnot od 0 (v pfipadé, Zze na vSech 30 kotoucich

je nastavena 0) do 270 (v pfipadé, Ze na vSech 30 kotoudich je nastavena

9).
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Obr. 4: Histogram p-value Shapirova-Wilkova testu pro n = 30

Krok 3.1. Jelikoz jsme se chtéli co nejlépe pfiblizit situaci popisované v centralni li-
mitni vété, tedy situaci, kdy n— oo a pfitom obdrzet vysledek v ,rozum-
ném case“, zvolili jsme n = 5000. V histogramu (Obr. 5) mizeme vidét tvar
velmi podobny zvonovitému tvaru hustoty norméalniho rozdéleni. Ani zde

exaktni rozdéleni neni normalni, nebot je diskrétni.
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Obr. 5: Histogram souc¢tt pro n = 5000

Krok 3.2. V histogramu (Obr. 6) mizZeme vidét, ze pro n = 5000 jsme zamitli norma-
litu pouze 41 krat z 1000 pti 0.05 hladiné vyznamnosti. Timto jsme nazorné

demonstrovali centralni limitni vétu.
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Obr. 6: Histogram p-value Shapirova-Wilkova testu pro n = 5000

1.4. Jednoducha a slozena hypotéza H,

Nésledujici text vychazi z [4].

Necht mame nahodny vybér xi,...,x, o n nezavislych stejné rozdélenych
pozorovanich nahodné velic¢iny X. Kdyz zkoumame, zda nase data pochazi z nor-
mélniho rozdéleni nebo ne, mizeme nulovou (Hy) a alternativni (H4) hypotézu

pro test normality formulovat nasledovné:

N2
Hy: fx(2) = fnper) () = \/21_7ra exp {—Q} , Vo € R

Hy fX(f) 7é fN(M,o2)(x)

pro vSechna € Ra o > 0.
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V ptipadé, Ze parametry p a o2 jsou specifikovany a my testujeme hypotézu

Hys p= poao?

= o2, kde o a o jsou zndmy, pak tuto hypotézu nazyvame
jednoduchd hypotéza. V pripadé, kdy hypotéza neobsahuje zadnad omezeni na
alespon jeden z parametri, nazyvame hypotézu H, sloZend hypotéza.

V této diplomové prdci se budeme zabyvat v praxi nejbéznéjsim pripadem, tedy

pripadem, kdy jsou oba parametry nezndame.

1.5. Chyba prvniho a druhého druhu
Nasledujici text vychazi z [1].

Mize se stat, ze hypotézu H, zamitneme, ackoli je spravna. V takovémto
pripadé se dopoustime chyby prvniho druhu.

Kdyz hypotézu H, nezamitneme, ackoli neni spravna, dopustime se chyby
druhého druhu.

N 24

nez chyba druhého druhu.

1.6. Knihovny v softwaru R

Pro matematické a statistické vypocty uvedené v této diplomové praci jsme
vyuzivali statisticky software R. Jelikoz pii praci s timto softwarem jsme pro
pouziti nékterych piikazi museli nacitat specializované knihovny, uvadime na
nasledujici strané stru¢nou tabulku s témito prikazy a knihovnami. Potfebnou

knihovnu na¢teme pomoci ptikazu library (ndzev knihovny).

’ prikaz H knihovna ‘
jarque.test() moments
jarque.bera.test() || tseries
ad.test() nortest
cvm.test() nortest
lillie.test() nortest
sf.test() nortest
rtriangle triangle

17



1.7. Shape a omnibus test
Nasledujici text vychazi z [4].

V ptipadé alternativni hypotézy H 4 uvedené v kapitole 1.4., je mozno rozlisit
tfi rtizné pripady distribuci. Prvni alternativou je tzv. asymetrické rozdéleni se
Sikmosti riiznou od nuly. Druhou a tfeti alternativou jsou rozdéleni symetricka,
ktera maji Spicatost mensi (resp. vétsi) nez 3. Testy, které dokazi odhalit odchyleni
pouze z hlediska Sikmosti nebo $picatosti, nazyvame shape (tvarové) testy. Testy

umoznujici otestovani Sikmosti a Spicatosti zaroven nazyvame ommnibus testy.

18



2. Zakladni grafické nastroje

2.1. Histogram

Na histogram se muzeme divat jako na graficky nastroj k znazornéni dis-
tribuce dat pomoci sloupcového grafu® se sloupci stejné siiky, vyjadiujici siiku
intervala (t¥id), pficemz vyska sloupcti vyjadiuje ¢etnost sledované velic¢iny v da-
ném intervalu. V této diplomové praci vyuzivame histogram predevsim k posou-
zeni, zda zkoumand data pripominaji svym tvarem charakteristicky symetricky

tzv. zvonovity tvar Gaussovy krivky.

Jeden z mozZnych postupu sestrojeni histogramu:

1. Data usporfadame vzestupné.

2. Ur¢ime minimalni X,,;, a X,,,, maximalni hodnotu a vypoc¢teme variacni
rozpéti R:
R = Xmax - Xmm

3. Urc¢ime délku t¥idy C:
JelikoZ pracujeme pfevazné se softwarem R, uvedeme vzorec (tzv. Sturges

formula) [6], ktery vyuziva tento software.

B R
1+ 3.322log(n)’

7 divodu jednodussiho vykreslovani t¥id histogramu nepouzijeme vypoc-
tené C, ale pouZijeme misto néj C*, kde hodnota C* je ¢islo z nize uvedené

mnoziny M, které je nejblize vypoc¢tenému C.

MO - {1, 2, 5}

3V této diplomové praci se piiklanime k histogramiim, které jsou tvoreny sloupci (obdélniky).
Existuji vSak zdroje, které v histogramu bézné zakresluji napr. trojihelniky.
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M={zeR:z=C 10" keZC e M}

Tzn. prvky mnoziny M jsou cela ¢isla 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100, 200, 500, ...,
ale také cisla 0.5, 0.2, 0.1, 0.05, 0.02, 0.01, 0.005, 0.002, 0.001, ...

4. Urceni dolni hranice prvni tfidy (ozna¢ime Xj), vykresleni histogramu:
V tomto kroku uré¢ime bod X, od kterého zacneme vykreslovat sloupce, je-
jichz §ifka je urdena c* a vyska je urcena cetnosti sledované veli¢iny v daném
intervalu. Prvni sloupec bude obsahovat hodnoty z intervalu (X, Xo + C*),
druhy sloupec (Xy + C*, Xy + 2 - C*). Dolni hranici prvni t¥idy uréime tak,
aby hodnota X,,;, byla obsazena v prvni tfidé. S vykreslovanim sloupct
konc¢ime v okamziku, kdy jsme vykreslili sloupec pro tridu, ktera obsahuje
hodnotu X,,.,. V pripadé, ze hodnota X,,,, bude lezet na nékteré z dol-
nich hranic, zahrneme ji do predchozi tiidy. Dolni hranici X, ur¢ime jako
nejblizsi mensi ¢islo z nize uvedené mnoziny N k ¢islu X,,,;,. Pokud se X,,;n

rovna nékterému ¢islu z mnoziny N, urc¢ime toto cislo jako Xj.

N={zeR:x=C" -k keZ}

Priklad 2: Hrac¢ bowlingu nahézel v 36 hrach tyto body: 183, 198, 172, 150,
128, 192, 204, 148, 184, 237, 216, 260, 170, 120, 126, 198, 128, 157, 246, 162, 168,
207, 242, 225, 192, 199, 202, 141, 159, 200, 232, 178, 160, 203, 255, 215. Jak mize
vypadat histogram jeho hry?

Postup: Vime, ze n = 36.

1. Data sefadime vzestupné:
120, 126, 128, 128, 141, 148, 150, 157, 159, 160, 162, 168, 170, 172, 178,
183, 184, 192, 192, 198, 198, 199, 200, 202, 203, 204, 207, 215, 216, 225,
232, 237, 242, 246, 255, 260.

2. Tomaw = 260, Toin = 120, 7 = 140,
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3. ¢ = 22.6903, c* = 20.
4. Dolni hranice prvni tiidy zo = 120.

Histogram bude tedy vypadat:

| | | | | | | |
120 140 160 180 200 220 240 260

Obr. 7: Vysledny histogram bodovych ziski v 36 hrach bowlingu

Nas pohled na histogram: Zkoumame-li normalitu, pak budeme predpo-
kladat, Ze data jsou rozlozena pfiblizné symetricky (Sikmost blizkd nule), hodnoty
se kumuluji kolem vybérového primeéru, vybérovy primeér je blizky medianu a

predpokladdme minimélni pocet odlehlych hodnot.

Otazka k zamysleni: Jakou roli hraje u histogramu pocet pozorovani?
Na tuto otazku se pokusime odpovédét nasledujicimi péti skupinami histogrami.
Postupné jsme volili rozsahy n = 10, 30, 50, 100, 200 z N(10,1) vzdy po tfech

vybérech ke kazdému z rozsaht.
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N(10,1),n = 100 N(10,1),n = 100 N(10,1),n = 100

N(10,1),n = 200 N(10,1),n = 200 N(10,1), n = 200

Pozn.: Pocet trid histogramu byvad casto volen intuitivné na zdakladé zkusenosti.
Zvlaste u vyberu s nizkym poctem hodnot muzZe nespravné zvoleny pocet trid resp.

nespravné zvolend Sitka intervalu snizit vypovidaci hodnotu grafu.
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2.2. Krabicovy graf (Boxplot)
Krabicovy graf je grafickd metoda, ktera umoznuje znazornit:
1. Odhad medianu,
2. hodnoty dolniho a horniho kvartilu,
3. minimalni a maximéalni hodnotu,
4. odlehlé hodnoty (v pFipadé Ze existuji),

5. symetrii rozdéleni.
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Obr. 8: Ukazka krabicového grafu

V obdélniku je vyznacen median x5 (tlusty predél), dolni kvartil 2 o5 (dolni
okraj vnitfniho obdélnika) a horni kvartil z 75 (horni okraj vnitiniho obdél-
nika) daného souboru dat. Hranice pro velmi vysokou hodnotu se uréi jako
Zo75 + 1.5(T0.75 — Xo.95). Hranice pro velmi nizkou hodnotu se uréi jako zgo5 —
1.5(x0.75 —z0.25). Software R tyto hranice vykresluje pouze v piipadé, Ze jim odpo-
vida konkrétni hodnota ze souboru dat. V pripadé, Ze nas soubor dat neobsahuje
pfimo hodnotu odpovidajici zg75 + 1.5(xg75 — T0.25), bude se vykreslovat nej-

blizsi mensi hodnota z daného souboru. Jestlize nas soubor dat neobsahuje primo
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hodnotu xg95 — 1.5(z0.75 — To.25) vykresli se nejblizsi vétsi hodnota ze souboru
dat. Vyskytuji-li se v souboru hodnoty, které jsou mensi nez hranice velmi nizké
hodnoty resp. vétsi nez hranice velmi vysoké hodnoty, znazornujeme je krouzky

a jedna se o tzv. odlehlé hodnoty.

Priklad 3: Hrac bowlingu nahazel v 38 hrach tyto body: 183, 198, 172, 150, 86,
128, 192, 204, 148, 184, 237, 216, 260, 170, 120, 126, 198, 128, 157, 300, 246, 162,
168, 207, 242, 225, 192, 199, 202, 141, 159, 200, 232, 178, 160, 203, 255, 215.

Pomoci softwaru jsme urcili:

1. Median z¢5 = 192,
2. dolni kvartil xg05 = 159.25, horni kvartil, z¢ 75 = 213,
3. min ,,;, = 86, max T, = 300.

4. Koeficienty: Sikmost a3 = 0.11, $picatost ay = 2.99.

300
|

250
|

200
|

150
1

100
|

Obr. 9: Krabicovy graf bodovych ziskti pro Priklad 3

25



Z obrazku (Obr. 9) lze pomérné snadno vydcist, ze krabicovy graf mize velmi
dobie poslouzit pfi ur¢ovani minima, maxima, medianu, dolniho a horniho kvar-
tilu. Urcovani Sikmosti a Spicatosti je o néco obtiznéjsi. V nasi diplomové praci

vyuzivame krabicovy graf predevsim k urcovdni odlehlych hodnot.

2.3. Kvantil - kvantil graf (QQnorm)

Umoznuje graficky posoudit, zda se sledované hodnoty ,pfiblizuji k normal-
nimu rozdéleni”.

Zpusob konstrukce: Kvantil - kvantil graf konstruujeme tak, Ze na svislou
osu vynéasime usporadané hodnoty x1, ..., 2, a na vodorovnou osu kvantily p[k]

normalniho rozdéleni, kde

k—r

n+s’

plk] =

pfi¢emz r a s jsou korigujici faktory. V nasi diplomové praci vyuzivame r = 2

8
as= i, co je v softwaru R oznacovano jako , Type 9“. ¢ V softwaru R je mozné
vykreslit do kvantil - kvantil grafu pomoci prikazu qqline pfimku, ktera prochazi
prvnim a tfetim kvartilem. Cim méné se body kvantil - kvantil grafu odchyluji od

této primky, tim blize je svym tvarem empirické rozdéleni k rozdéleni normalnimu.

4Software R umoziiuje vypocet z 9 piedprogramovanych vzorcti pro plk]. Vzorce se lisi
v nastaveni korigujicich faktord r a s. Ve standardnim nastaveni je vyuzivan Type 7, u kterého
jsou korigujici faktory r =1 s = -1.
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Obr. 10: Kvantil - kvantil graf bodovych ziski pro Priklad 3

Pozn.: V pripadée normdlné rozdéleného souboru dat se hodnoty ve vyse uvede-

ném grafu soustredi kolem cervené (qqline) primky.

2.4. Empiricka distribu¢ni funkce (ECDF)

Nésledujici text vychazi z [7], [8].

Empiricka distribu¢ni funkce slouzi jako graficky nastroj zobrazujici uspora-
dana data.

Zpusob konstrukce:
1. Data uporfddame podle velikosti z(1) < xo) < -+ <y,
2. na osu x vyneseme z(;) kde i = 1,2,...,n,

3. na osu y vyneseme ke kazdé hodnoté z(;) hodnotu % ,
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i
n

4. dvojice [x(z) } tvofi body, ze kterych tvofime graf empirické distribuc¢ni
funkce.
V pripadé dat seskupenych do tiid konstruujeme empirickou distribu¢ni funkci
nasledovné:

1. Na osu x vyneseme meze tiidnich intervalii,

2. na osu y vyneseme kumulované relativni tfidni cetnosti,

1 k
== ni
j=1

3. dvojice [z(j) + %, Fj] tvori body, ze kterych tvorime graf empirické distri-

buéni funkce. Cislo h predstavuje délku t¥idnich intervali, 2(;) predstavuje
dolni meze t¥idnich intervali.

(=} DA
[0} o—.-
S | e
© :
— O *
= -—
=3 =
L .
=T L o
o .
o 0
S -
= _________-_-__0_._
Cj T T T T T
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Vybéroveé kvantily

Obr.11: Empiricka distribu¢ni funkce bodovych ziskd pro Ptiklad 3
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Pozn.: V pripadée normalniho rozdéleni by data ve vyse uvedeném grafu kopiro-

vala tvar charakteristickeé esovité krivky.

Pozn.: Sestaveni grafu empirické distribucni funkce byva usnadnéno normova-

nim dat, které nemd vliv na vzhled grafu.
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3. Testy normality v softwaru R

VysSetirujeme-li normalitu, grafické metody nam poskytnou alespon hrubou
predstavu o nasem souboru dat. Takovéto vizualni zkoumani normality souboru
dat je urcité dobrou startovaci metodou, avsak rtizni pozorovatelé mohou vy-
vodit ruzné zavéry u téhoz souboru dat. Je tedy zfejmé, ze u grafickych metod
hraje svou roli zkusenost statistika. Na grafické metody se divame jako na velmi
subjektivni nastroje zkoumani normality. Grafické metody nedokazi presné urcit
okamzik, kdy se jesté jedna o normalné rozdélena data a kdy uz ne. Abychom co
nejlépe dokazali vysettit normalitu, vytvorili jsme nasledujici kapitolu nazvanou
Testy normality v softwaru R. Testy normality (stejné jako grafické metody) ne-
dokazi presné urcit, kdy se jesté o normalitu jedna a kdy uz ne. Testy normality
bereme jako objektivnéjsi nastroj k vysetifeni normality, jelikoz u nich dokazeme

Fici, ze za danych testovych podminek normalitu lze/nelze zamitnout.

3.1. Shapiruv-Wilkuv test (SW test)
Nésledujici kapitola vychazi z [9]-[18].

V roce 1965 zvefejnili Samuel Shapiro a Martin Wilk testovou statistiku W.
Shapiriv-Wilktv test byl pivodné navrzen pro rozsahy 3 < n < 50. Royston [9]
rozsiril tento test na rozsahy 3 < n < 2000. Shapiriv-Wilkiv test lze pou-
zit 1 pro rozsahy vétsi néz n = 2000, avSak test jiz neni schopen dosdhnout
pozadované hladiny vyznamnosti. Tuto skute¢nost budeme nazorné demonstro-
vat v kapitole 4. Pro rozsahy do n = 5000 miiZzeme vyuzit modifikaci SW testu
nazvanou Shapirtiv-Francitiv test. Vhodnost této modifikace budeme nazorné de-
monstrovat v kapitole 4.2. Testova procedura shapiro.test v softwaru R povoluje
chybéjici hodnoty. SW test je nejcastéji vyuzivanym testem normality u vybéri
rozsahu n < 2000 [16].

Shapirtiv-Wilkiv test vyuzivame k testovani hypotézy, ze nahodny vybeér
x1, ..., tn pochézi z normalniho rozdéleni. Test navazuje na grafickou metodu

kvantil - kvantil grafu. Zjistujeme, zda body sestrojeného kvantil - kvantil grafu
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se vyznamné odchyluji od piimky prolozené prvnim a tfetim kvartilem. Testova
statistika miize nabyvat hodnot od 0 do 1, kde hodnota 1 pfedstavuje perfektni

shodu dat s normalnim rozdélenim.

Pozn.: Obecné vsak nemuzZeme rici, Ze ¢im vice se s W blizime k 1, tim bliZe
jsme s nasim empirickym rozdélenim k rozdelent teoretickému, jelikoZ zde hraje
roli rozsah vybéru n. Vyjde-li nam u vybéru napr. n = 3 a w = 0.8, tak normalitu
nezamitneme. Vyjde-li vsak u vybéru n = 50 a w = 0.9, normalitu zamitneme,
1 kdyZ hodnota testove statistiky W byla u druhého testu blize 1 neZ u testu prv-

niho.

Testovou statistiku W muzeme definovat:

m 2
(; Wi (T(n—it1) — 1'(1‘)))

> (i — )2

i=1

W =

kde m = % pro suda n, pro n licha m = ”T_l Koeficienty a;,, jsou tabelovany [17].

Statistiku W lze vyjadrit i nasledovné:

n

(Z aix(i))Z
W _ =1

W
(2; — )

=1

kde z(; znaci i-tou hodnotu usporfadaného vybéru a a; vahy, které jsou od-
vozeny ze stiednich hodnot a varian¢ni matice usporadaného vybéru z N(0,1)

rozsahu n. Tyto vahy jsou tabelovany.
Jeden z mozZnych postupu prubéhu SW testu:
1. Data uspordddme vzestupné (oznac¢ime x(yy, ..., T()).
2. Vypocteme il(xz — )%
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m 2

3. Vypocteme (Z Qi (T(n—it1) — x(i))) )
i=1

4. Vypocteme hodnotu testové statistiky W.

5. Vypoctenou hodnotu testové statistiky porovname s tabelovanou kritickou

hodnotou SW testu.

6. Zamitneme/nezamitneme nulovou hypotézu na dané hladiné vyznamnosti.

Priklad 4: Otestujme pomoci SW testu hypotézu, ze ndhodny vybér x = (7, 0,
-3, 10, -8, 4, 6) pochéazi z normalniho rozdéleni. Pracujme na hladiné vyznamnosti

a = 0.05.

Vime: n =7, m = %=1 =3

1. Data usporaddme vzestupné (-8, -3, 0, 4, 6, 7, 10).

2. Vypocteme > (x; — T)* = 237.4286.
i=1

m 2
Z Qi (T(n—it1) — %))) =

3. Vypocteme (
=1
2
(ar7(z) — 2)) + az7 () — T@) + as7(x6) — 7)) =
(0.6233(10 + 8) + 0.3031(7 + 3) + 0.1401(6 — 0))> = 15.0912 = 227.7383.

Koeficienty a;,, jsou uvedeny v [17].

4. Vypocteme hodnotu testové statistiky w = % = 0.9592

5. Porovname w s kritickou hodnotou Shapirova-Wilkova testu [18]: 0.9592 > 0.803.
6. Normalitu nelze zamitnout na dané hladiné vyznamnosti.

7. Pro kontrolu jsme vyuzili statisticky software R. Hodnota testové statistiky
nam vysla w = 0.9594, p-value= 0.8138. Jde vidét, ze p-value je vétsi nez
nami zvolena hladina vyznamnosti, proto normalitu nelze zamitnout.
Pozn.: Pri kontrole softwarem R se hodnota testové statistiky W lisila o

0.0002.
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3.2. Jarqueav-Beruav test (JB test)

Nasledujici kapitola vychazi z [19]-]20].

Tento test vynalezli Carlos Jarque a Anil K. Bera. Jde o test dobré shody,
ktery porovnava vybérovou Sikmost a Spicatost se Sikmosti a Spicatosti normal-
niho rozdéleni. Testova hypotéza H, tika, ze Sikmost je nulova a Spicatost rovna
ttem. Cim vice se vybérova sikmost (resp. §picatost) odchyluje od sikmosti (resp.
Spicatosti) normélniho rozdéleni, tim vice nartstd statistika JB. Testova pro-
cedura jarque.bera.test v softwaru R umoznuje testovat soubory dat, jejichz roz-
sah je vétsi nez n = 1. Tato procedura nepovoluje chybéjici hodnoty. Testovou

statistiku JB mtzeme definovat:

n (g — 3)?
o (s 050,

kde a3 je vybérova sikmost a a4 je vybérova spicatost. JB ma asymptoticky

chi-kvadrét 3 rozdéleni se dvéma stupni volnosti.

Jeden z moznych postupt pribéhu JB testu:

1. Vypolteme X =+ 3" X,
=1
2. Vypocteme M, = £ 3~ (X; — X)2.

3. Vypoéteme Mz =1 3 (X; — X)3.

4. Vypocteme My = £ 3 (X, — X)*.

5. Vypocteme az = ]\%‘}2
2

6. Vypocteme oy = %
2

7. Vypocteme testovou statistiku JB.
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8. Vypodtenou hodnotu testové statistiky porovname s kritickou hodnotou 3.

9. Zamitneme/nezamitneme nulovou hypotézu na dané hladiné vyznamnosti.

Priklad 5: Otestujme pomoci JB testu hypotézu, ze ndhodny vybér x = (7, 0,
-3, 10, -8, 4, 6) pochéazi z normalniho rozdéleni. Pracujme na hladiné vyznamnosti

a = 0.05.

Vime : n =7

1. Vypocteme = = % > ;= 2.2857.
i=1

(z; — ) = 33.9183.

3=

.
Il
a

2. Vypocteme my =

(z; — 7)3 = —89.6676.

-

-
I
A

3. Vypocteme mgs = %

(z; — 7)* = 2319.286.

-

I
—

4. Vypocteme my = %
7

m3

5. Vypocteme ag = 5% = —0.4539.

2

6. Vypocéteme ay = ™4 = 2.0159.

7. Vypocteme testovou statistiku JB = 0.5228.

8. Vypoctenou hodnotu testové statistiky porovname s kritickou hodnotou

X2 = 5.99.

9. Jelikoz 0.5228 < 5.99 nezamitneme nulovou hypotézu na dané hladiné vy-

znamnosti.
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3.3. Andersonuv-Darlingiav test (AD test)

Nasledujici kapitola vychazi z [21], [22].

V roce 1952 Theodore Wilbur Anderson a Donald A. Darling spole¢né pub-
likovali tento test. Andersontiv-Darlingtiv test je omnibus test viz. kapitola 1.7.,
ktery vyuzivame k testovani slozené hypotézy, ze nahodny vybér x4,...,x, po-
chazi z norméalniho rozdéleni. Testova procedura ad.test softwaru R umoznuje

testovat soubory dat, jejichz rozsah je vétsi nez n = 7.
Testova statistika je definovana néasledovneé:

n

A=—n— 1 Z(Qz — 1) (In(pgu)) +In(1 = prn—i+1))),

n <
=1

kde piy = ®((X(;) — X)/S). @ je kumulativn{ distribu¢ni funkce N(0,1) stan-
dardizovaného normélniho rozdéleni, X vybérovy primér a S smérodatné od-
chylka souboru dat. Hodnoty p(; mtzeme nalézt v [24]. P-value se pocita pomoci

modifikované statistiky:

0.75  2.25
n n

Z=A(+ )-

Jeden z moZnych postupu priubéhu AD testu:

1. Data usporddame vzestupné (oznac¢ime Xy, ..., X))

2. Vypocteme (X ;) — X)/S a urcime p) = ®((Xu) — X)/S).
3. Vypo¢teme A = —n — = 37(2i — 1)(In(pg)) + In(1 — pra—it1)))-
i=1

4. Vypocteme Z = A(1 + 075 4 @)

n n

5. Vypocteme p-value.

Kdyz je Z < 0.2 p-value ur¢ime jako p =1 — ¢~ 13-436+101.142-223.732%
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Kdyz je 0.2 < Z < 0.34 uréime p-value jako p =1 — ¢~8-318+42.7962-59.9382%

Kdyz je 0.34 < Z < 0.6 ur¢ime p-value jako p = g0-9177—4.2792-1.382*

KdyZ je Z > 0.6 uréime p-value jako p = e!-2937-5.7092+0.01862%

Pozn.: V pripadé testovani dat generovanych z toy rozdéleni jsme se setkali
s problémem, kdy nebylo mozné urcit p-value. KdyZ soubor dat obsahoval
alespon jednu ,velmi“ odlehlou hodnotu, kterd po znormovdni byla mimo
interval (-8.3, 8.3), testovd statistika A vychdzela 0o resp(-00). V takovémto
pripadeé software R vracel u p-value NaN hodnotu. Pravdépodobnost, Ze pri
generovani z tay rozdéleni nagenerujeme hodnotu, kterd bude po znormovdni

vetsi ne |8.3| jsme urcili jako 2 -pt(—8.3,20) = 6.6 - 1075,
6. Vypoctenou p-value porovname se zvolenou hladinou testu.

7. Zamitneme/nezamitneme nulovou hypotézu na dané hladiné vyznamnosti.

Priiklad 6: Otestujme pomoci AD testu hypotézu, ze ndhodny vybér x = (10,
-3,-1,4,0, 6, 7, 8) pochazi z normalniho rozdéleni. Pracujme na hladiné vyznam-

nosti o = 0.05.
Vime: n = 8.

1. Data usporadame vzestupné (oznacime (—3,—1,0,4,6,7,8,10)).

2. Vypocteme (X ;) — X)/S = (-1.4616085, -1.0364133, -0.8238157, 0.0265747,
0.4517699, 0.6643675, 0.8769651, 1.3021603).

3. Urc¢ime p(;y = (0.07192426, 0.15000468, 0.20502214, 0.51060052, 0.67428262,
0.74677244, 0.80974720, 0.90356920).

4. Vypocteme A = —n — % 2(22 — 1) (In(pg)) + In(1 = pin—it1))) = 0.2749.

5. Vypocteme Z = A(1 + %2 + 233) — (.3651.
Kdyz 0.34 < Z < 0.6 uréime p-value jako p = ¢0-9177-4.2792-1.387* _ () 4366.

6. Normalitu nelze zamitnout.
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3.4. Cramér-von Misesuv test (CVM test)
Nasledujici kapitola vychazi z [21], [22].

Cramér-von Misestv test je omnibus test viz. kapitola 1.7., ktery vyuzivame
k testovani slozené hypotézy, ze ndhodny vybér x4, ..., x, pochdzi z normalniho
rozdéleni. Testova procedura cvm.test v softwaru R umoziiuje testovat soubory
dat, jejichz rozsah je vétsi nez n = 7. Tento test v porovnanim s AD testem dava

mensi vahu odlehlym hodnotam. Testova statistika je definovana nasledovné:

n

1 2 — 1
W=— 5 - ,
12”+Z(P() o )

i=1

kde puy = ®((X) — X)/S). ® je kumulativni distribu¢ni funkce N(0,1) stan-
dardizovaného normélniho rozdéleni, X vybérovy primér a S vybérova sméro-

datna odchylka. P-value se poc¢ita pomoci modifikované statistiky:

Z:W(1+%).

n
Jeden z moznych postupt pribéhu CVM testu:
1. Data usporddame vzestupné (oznacime Xy, ..., X))

2. Vypocteme (X ;) — X)/S a uréime p) = (X — X)/S).

3. Vypocteme W = - + Z(p(Z 21,

4. Vypocteme Z = W (1 4 22).

5. Vypocteme p-value.

Kdy# je Z < 0.0275 p-value uréime jako p = 1 — ¢~ 13:953+775.5:7-12542.61.2%

Kdyz je 0.0275 < Z < 0.051 urc¢ime p-value jako p = 1 —e~5-903+179.546-2-1515.29-2%

Kdy7 je 0.051 < Z < 0.092 uréime p-value jako p = 0-886-31.62:2+10.897-2%
KdyZ je 0.092 < Z < 1.1 uréime p-value jako p = el-111-34242:2+12.832.2%

KdyZ je W > 1.1 p-value je mensi nez 7.371071°,
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6. Vypoctenou p-value porovname se zvolenou hladinou testu.

7. Zamitneme/nezamitneme nulovou hypotézu na dané hladiné vyznamnosti.

Priiklad 7: Otestujme pomoci CVM testu hypotézu, Ze ndhodny vybér x = (10,
-3,-1,4, 0, 6, 7, 8) pochéazi z normalniho rozdéleni. Pracujme na hladiné vyznam-
nosti a = 0.05.

Vime: n = 8.

1. Data usporadame vzestupné (oznacime (—3,—1,0,4,6,7,8,10)).

2. Vypocteme (z; — T)/s = (-1.4616085, -1.0364133, -0.8238157, 0.0265747,
0.4517699, 0.6643675, 0.8769651, 1.3021603).

3. Uréime p(;y = (0.07192426, 0.15000468, 0.20502214, 0.51060052, 0.67428262,
0.74677244, 0.80974720, 0.90356920).

4. Vypocteme w = 1 + > (pu) — %) = 0.0459.
i=1

5. Vypocteme z = w(1 + %2) = 0.0488.
—5.903+179.546-2—1515.29-22 = 0.526797.

6. Vypocteme p-valuep=1—e

7. Normalitu nelze zamitnout.
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3.5. Lillieforsiv (Kolmogorovuv-Smirnovuv) test (LILLIE
test)

Nésledujici kapitola vychazi z [21]-[23].

Testova statistika je maximalni absolutni odchylka mezi empirickou a hypo-
tetickou kumulativni distribuc¢ni funkci. Testova procedura lillie.test softwaru R
umoznuje testovat soubory dat, jejichz rozsah je vétsi nez n = 4. Testovou sta-

tistiku mtzeme pocitat nasledovneé :

D =maz {D*, D"},

kde

. 1
Dt :max{i—p(i)},D_ = mazx {p(i) ! },
n n

kde pu) = ©((X) — X)/S). ® je kumulativni distribu¢ni funkce N(0,1) stan-
dardizovaného normalniho rozdéleni, X vybérovy primér a S vybérova smeéro-
datna odchylka. P-value se po¢itd na zédkladé Dallalova-Wilkinsonova vzorce [23].
Tento vzorec funguje spolehlivé pouze pro p-value mensi nez 0.1. Pokud nam dle
Dallalova-Wilkinsovona vzorce vyjde p-value vétsi nez 0.1, pak je p-value poci-

tana pomoci modifikované statistiky:

0.85
DDK =D —0.01+—).
(Vn )

Jeden z mozZnych postupu prubéhu LILLIE testu:

1. Data usporddame vzestupné (oznacime Xy, ..., X))

2. Vypoéteme (X;) — X)/S a urc¢ime py = (X — X)/9).
3. Uréime D" = maz { — pyy} a D™ = maz {pu — =2 }.

4. Uréime D = max {D*,D~}.
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5. Pro n < 100 uré¢ime Dd = D a nd = n.

6. Jinak je Dd = D - ((%5)%*) a nd = 100.

100

vr —7.01256-Dd? - (nd+2.78019)42.99587- Dd-/nd+2.78019—0.122119 %:274598 4 1.67997
7. Uréimep =e (nd+ + nat T na T

Kdyz p < 0.1, mame vysledek. Pokud nam vyjde vétsi p, pak je potieba

vyuzit modifikované statistiky: DDK = /n — 0.01 + %.

Pro: p-value urc¢ime jako:

DDK < 0.302 1

0.302 < DDK < 0.5 || 2.76773 - 19.828315 -DDK + 80.709644 - DDK*
- 138.55152 -DDK? + 81.218052 - DDK*

0.5 < DDK < 0.9 —4.901232 + 40.662806 - DDK — 97.490286 - DD K*
+ 94.029866 -DDK? — 32.355711 - DDK*

0.9 < DDK < 1.31 || 6.198765 — 19.558097 - DDK + 23.186922 - DDK*
- 12.234627 -DDK?3 + 2.423045 - DDK*

Pro jiné DDK 0

8. Vypoctenou p-value porovname se zvolenou hladinou testu.
9. Zamitneme/nezamitneme nulovou hypotézu na dané hladiné vyznamnosti.

Priklad 8: Otestujme pomoci LILLIE testu hypotézu, ze ndhodny vybér x =
(10, -3, -1, 4, 0, 6, 7, 8) pochézi z normélniho rozdéleni. Pracujme na hladiné

vyznamnosti o = 0.05.
Vime: n = 8.

1. Data usporaddme vzestupné (oznacime (—3,—1,0,4,6,7,8,10)).

2. Vypoéteme (z; — T)/s = (-1.4616085, -1.0364133, -0.8238157, 0.0265747,
0.4517699, 0.6643675, 0.8769651, 1.3021603).

3. Uréime p(;y = (0.07192426, 0.15000468, 0.20502214, 0.51060052, 0.67428262,
0.74677244, 0.80974720, 0.90356920).

4. Uréime DT = maz {* — pu } = 0.1699 a D~ = maz {pu — =} = 0.1742.
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5. Uréime D = maz {D*, D~} = 0.1743.

6. Pro n <100 uréime Dd = D a nd = n.

o« —7.01256-Dd?-(nd+2.78019)42.99587- Dd-/nd+2.78019—0.122119+ %:274598 4 1.67997
7. Uréimep=e (nd+ i nat MV TR

= 0.8612.
JelikoZ p-value vysla vétsi nez 0.1, pfepocitdme DDK = /n—0.01+ % -D
= 0.5436

p = —4.901232+40.662806- DD K —97.490286- D D K%+94.029866- DD K3 —
32.355711 - DK* = 0.6738

8. Normalitu nelze zamitnout.

3.6. Shapiruv-Franciuv test (SF test)
Nésledujici kapitola vychazi z [21], [25], [26].

Test umoznuje testovat soubory, jejichz rozsah je v rozmezi 5 az 5000. Pro-
cedura v softwaru R, kterd se nazyva sf.test, povoluje chybéjici hodnoty. Test
slouzi k testovani slozené hypotézy normality. SF testova statistika predstavuje
korelaci mezi hodnotami usporadaného nahodného vybéru z a odhadovanymi
kvantily standardizovaného normalniho rozdéleni y. Kvantily standardizovaného
normélniho rozdéleni odhadujeme v softwaru R pomoci pfikazu gnorm(ppoints(z,
a = 3/8)). Tato aproximace se v softwaru R vyuziva i pfi tvorbé kvantil-kvantil
grafu u vybéri s rozsahem vétsim nez 10, avSak parametr a = 1/2. Za plat-
nosti nulové hypotézy je rozdéleni testové statistiky neznamé a musi byt odhad-
nuto [25]. Royston 1983 dokézal pomoci simulaci Monte Carlo, Ze transformace

log(1-W), kde W = cor(z,y)? je pfiblizné normalni.
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Testovou statistiku definujeme nasledovneé :

_ log(1—W) —p

g

Z

2
kde W = cor(z,y)? = (%) , b =-1.2725 + 1.0521 -(v — u),

o = 1.0308 - 0.26758 -(v + 2/u), u = log(n), v = log(u), y = gnorm(ppoints(n,
a = 3/8)), kde pitkaz gnorm() uréuje kvantily standardizovaného normaélniho
rozdéleni a n je pocet pozorovani. Vime, Ze log(1-W) m4 piiblizné N (u, 0?), kde
p=-1.2725 + 1.0521 -(v — u), o = 1.0308 - 0.26758 (v + 2/u), testova statis-
tika Z m4 pfiblizné N(0,1) rozdéleni. Mé&jme hodnotu testové statistiky zy € R,

P-value urcéime:

p = P(Z > z), coz v softwaru R uré¢ime pomoci ptikazu pnorm/(zo, lower.tail =

FALSE).

Priklad 9: Otestujte pomoci SF testu hypotézu, Ze ndhodny vybér (10, -3, -1,
4,0, 6, 7, 8) pochazi z normélniho rozdéleni. Pracujte na hladiné vyznamnosti
a = 0.05.

Vime: n = 8.

1. Data usporadame vzestupné (oznacime x= (-3, -1, 0, 4, 6, 7, 8, 10)).

2. Uréime y = (-1.4342002, -0.8524950, -0.4727891, -0.1525060, 0.1525060,
0.4727891, 0.8524950, 1.4342002).

3. Uréime w = cor(z,y)* = 0.9544.
4. Uréime u = log(n) = 2.0794 a v = log(u) = 0.7321.
5. Uréime p = —1.2725 4+ 1.0521 - (v — u) = -2.69.

6. Uréime o = 1.0308 — 0.26758 - (v + 2/u) = 0.5775.
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7. Vypocteme 7z = BU-Wlit — () 6895059
8. Uréime p = pnorm(z, lower.tail = FALSE), p = 0.7547.

9. Normalitu nelze zamitnout.
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4. Porovnani testti normality v softwaru R

4.1. Vyvoj pravdépodobnosti chyby prvniho druhu

V této kapitole budeme urcovat pravdépodobnost chyby prvniho druhu u JB,
SW, AD, CVM, LILLIE a SF testu v zavislosti na rozsahu vybéru n. Rozsahy
vybéru jsme volili (8, 9, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 200, 300, 400, 500,
600, 700, 800, 900, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000, 2200, 2400, 2600, 2800,
3000, 3200, 3400, 3600, 3800, 4000, 4200, 4400, 4600, 4800, 5000). Chybu prvniho
druhu jsme definovali v kapitole 1.5.

Pro kazdy vySe zminény rozsah vybéru jsme nagenerovali hodnoty z N(0, 1)
rozdéleni a otestovali normalitu pomoci vyse zminéné Sestice testti. U vSech testil
jsme zaznamenali, zda test zamitl nebo nezamitl sloZenou hypotézu H, (viz ka-
pitola 1.4.) na hladiné vyznamnosti o = 0.05. Tuto simulaci jsme provedli 50000
krat, aby nase odhady pravdépodobnosti chyby prvniho druhu byly co nejpies-
néjsi. Pravdépodobnost chyby prvniho druhu pro konkrétni test normality a kon-
krétni rozsah vybéru n jsme v pfipadé dat nagenerovanych z N (0, 1) odhadli jako
podil poc¢tu zamitnuti hypotézy Hy danym testem na daném rozsahu ku 50000.
Pravdépodobnost chyby prvniho druhu jsme urcili u kazdého testu na kazdém
rozsahu vybéru. Vysledné pravdépodobnosti chyby prvniho budou zaznamenéany
v Obr. 12 a Obr. 13.

Pti zkoumani vyvoje pravdépodobnosti chyby prvniho druhu nejprve sledu-
jeme, zda néktery z testd normality prekrocil zvolenou hladinu vyznamnosti
a = 0.05. V ptipadé, Ze tento jev nastal, dany test na daném rozsahu nedoporucu-
jeme pouzivat, jelikoz nevyhovél zvolenému pozadavku na hladinu vyznamnosti
a = 0.05. Jednoduseji feceno ,testu nelze véfit“. Dalsim problémem (i kdyz
méné zavaznym) je, kdyZz se u nékterého testu pohybujeme s pravdépodobnosti
chyby prvniho druhu vyrazné pod zvolenou hranici o = 0.05. Snizime-li pravde-
podobnost chyby prvniho druhu, pak zaroven zvysime pravdépodobnost chyby
druhu druhého. Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu budeme sledo-

vat v nasleduji kapitole. V tabulce Tabulka 1. jsme zaznamenali nas komentar
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k pravdépodobnosti chyby prvniho druhu u JB, SW, AD, CVM, LILLIE a SF
testu normality u rozsaht n = 10, 30, 50, 70, 200, 500, 800, 2000, 3000, 4000. Po-

dobnym zptisobem bychom mohli okomentovat pravdépodobnost chyby prvniho

druhu jednotlivych testti i u dalsich rozsahd vybéru na zakladé obrazkt Obr. 12

a Obr. 13.

Pravdépodobnost chyby 1. druhu

0.00 0.01

0.02 003 0.04 0.05 0.06

i O T
YR ==t e feet Et N =1 1
./o o« — ¢
o
o/

;

T T T T T

20 40 60 80 100

Rozsah vybéru

Obr. 12: Vyvoj pravdépodobnosti chyby prvniho druhu pro data generovana
z N(0,1) rozdéleni u JB(¢erné), SW(cervené), AD(zelené), CVM (modre),

LILLIE(svétle modie), SF(rtzové) testu pro malé rozsahy.
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Obr. 13: Vyvoj pravdépodobnosti chyby prvniho druhu pro data generovana z N(0,1)
rozdéleni u JB(Cerné), SW(¢ervené), AD(zelené), CVM(modie), LILLIE(svétle

modie), SF(rtzové) testu pro stfedni rozsahy(vlevo), velké rozsahy (vpravo).

Tabulka 1.: Pravdépodobnost chyby 1. druhu

| test [lrozsah || 10 | 30 | 50 | 70 [ 200 | 500 | 800 | 2000 | 3000 | 4000 |

JB - - - - - - - - 0 0
SW O] 0j0]0] O 0 0 0 - -
AD 0O,0]0]0] O 0 0 0 0 0
CVM O] +]10]0] 0 0 0 0 0 0
LILLIE 0O,0]0]0] O 0 - - - -
SF + |+ |+ |+ + 0 + + + +

0/-

+ test prekracuje hladinu vyznamnosti

test dosahuje/nedosahuje na hladinu vyznamnosti

V tabulce 1. mtizeme vidét, ze AD a CVM test si z hlediska pravdépodob-

nosti chyby prvniho druhu na vybranych rozsazich vedl vyborné. Velmi dobre si

u zvolenych rozsahti do 2000 vedl i SW test. Naopak SF test si nevedl dobfe,

jelikoz u vétsiny rozsahti prekracoval zvolenou hladinu vyznamnosti. V piipadé,

dopustime chyby druhého druhu.
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4.2. Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu

V této kapitole budeme urcovat pravdépodobnost chyby druhého druhu u JB,
SW, AD, CVM, LILLIE a SF testu v zavislosti na rozsahu vybéru n. Rozsahy
vybéru jsme volili stejné jako v kapitole 4.1. Chybu druhého druhu jsme definovali
v kapitole 1.5.

Pro kazdy vyse zminény rozsah vybéru jsme postupné nagenerovali hodnoty
ze studentova rozdéleni o 20 stupnich volnosti, trojuhelnikového rozdéleni s kraj-
nimi mezemi 0, 2 a modem 1, smési standardizovaného normalniho rozdéleni
a normalniho rozdéleni se stfedni hodnotou 2 a rozptylem 1, exponencialniho
rozdéleni se stfedni hodnotou 0.1, lognormalniho rozdéleni se stiedni hodnotou
0 a smérodatnou odchylkou 1, chi-kvadrat rozdéleni o 10 stupnich volnosti viz
kapitola (4.2.1, 4.2.2, 4.2.3, 4.2.4, 4.2.5, 4.2.6, 4.2.7) a otestovali normalitu po-
moci vyse zminéné Sestice testi. U vSech testl jsme zaznamenali, zda test zamitl
nebo nezamitl slozenou hypotézu Hy (viz kapitola 1.4.) na hladiné vyznamnosti
a = 0.05. Tuto simulaci jsme provedli 50000 krat. Pravdépodobnost chyby dru-
hého druhu pro konkrétni test normality a konkrétni rozsah vybéru n jsme urcili
jako podil poctu nezamitnuti hypotézy Hy danym testem na daném rozsahu ku
50000. Pravdépodobnost chyby druhého druhu jsme urcili u kazdého testu na
kazdém uvedeném rozsahu vybéru. Vysledné pravdépodobnosti chyby druhého
druhu budou zaznamenény v Obr. 14 az Obr. 23.

Pti zkouméani vyvoje pravdépodobnosti chyby druhého druhu sledujeme, jak
velké tyto pravdépodobnosti byly u jednotlivych testii normality v zavislosti na
rozsahu vybéru. Test s nejmensi pravdépodobnosti chyby druhéhu druhu bereme z
hlediska pravdépodobnosti chyby druhého druhu jako nejlepsi. Abychom dokézali
vyvodit obstojné zavéry o vyvoji pravdépodobnosti chyby druhého druhu, zvolili
jsme vySe uvedenou sedmici rozdéleni. Rozdéleni byla volena na zakladé jejich
tvarti. Do nasi analyzy jsme se snazili zahrnout jak rozdéleni velmi podobna
normalnimu rozdéleni (t90, smés N(0,1) a N(2,1)), tak rozdéleni méné podobna

(napf. x%,) az rozdéleni vyrazné odlisna (Exp(10), Lnorm(0,1)).
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4.2.1. Studentovo rozdéleni (t-rozdéleni)

Studentovo rozdéleni jsme volili z divodu velké podobnosti k rozdéleni nor-
malnimu. Toto rozdéleni je stejné jako normalni rozdéleni symetrické, lisi se pre-
devsim tzv. tézkymi chvosty. Z divodu velké podobnosti maji testy normality pro-
blém se zamitanim normality, coz je patrné na obrazcich Obr. 14, Obr. 15, Obr.
16. V tabulce Tabulka 2. uvaddime sefazeni nami zkoumanych testi od nejlepsiho
po nejhorsi u vybranych rozsahti vybéru. Kde nejlepsimu testu ptirazujeme (1.),
nejhorsimu (6.). Jiz z této tabulky je zfejmé, Ze pokud bychom hodnotili kvalitu
testu pouze na zakladé pravdépodobnosti chyby prvniho druhu, nebyl by nas za-
vér uplné spravny. Napi.: CVM test funguje dle pravdépodobnosti chyby prvniho
druhu vyborné, avsak z hlediska pravdépodobnosti chyby druhého druhu u ¢y se

drzi az na 4. a predevsim 5. pozici.
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Obr. 14: Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu pro data generovana
7 tog rozdéleni u JB(Cerné), SW(céervené), AD(zelené), CVM (modie),
LILLIE(svétle modfe), SF(rtzove) testu pro malé rozsahy.
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Obr. 15: Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu pro data generovana z to
rozdéleni u JB(¢erné), SW(cervené), AD(zelené), CVM(modie), LILLIE(svétle

modrie), SF(rtzové) testu pro stfedni rozsahy (vlevo), velké rozsahy (vpravo).

Pozn.: 7Z obrazki Obr. 14 a Obr.15 je vidét, Ze s rostoucim rozsahem vybéru se

u jednotlivych testu normality sniZovala pravdépodobnost chyby druhého druhu.

,lesty casteji poznaly, Ze se nejednd o data z normdlniho rozdélent.

Tabulka 2.: Pravdépodobnost chyby 2. druhu

| test [[rozsah ||

0

0

W

0| 50 [ 80 | 100 | 200 - 5000

JB

2.

SW

AD

CVM

LILLIE

SF

8
6
2.
3.
)
4
1.

PO | R o

B Rl N R

BRI Rl B

2
3.
4.
5
6
1

2
3.
4.
3
6
1

i BRI Bl

DO O O | Lo =

* Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (29 rozsahi)
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4.2.2. Trojuhelnikové rozdéleni

Trojuahelnikové rozdéleni obecné nemusi byt symetrické. Abychom byli tvarem
trojuhelnikového rozdéleni blize normalnimu rozdéleni, zvolili jsme symetrické
trojihelnikové rozdéleni Tri(0,2,1). Symetrické trojihelnikové rozdéleni bereme
jako rozdéleni pomérné podobné rozdéleni normalnimu, jelikoz testy normality
vykazovaly vysokou pravdépodobnost chyby druhého druhu (pfevazné u malych
rozsahit) viz Obr. 16. V tabulce Tabulka 3. uvadime sefazeni nami zkoumanych
testit od nejlepsiho po nejhorsi u vybranjch rozsahti vybéru na zékladé prav-
dépodobnosti chyby druhého druhu. Kde nejlepsimu testu pfifazujeme (1.), nej-

horsimu (6.).
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Obr. 16: Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu pro data generovana
z Tri(0,2,1) rozdéleni u JB(Cerné), SW(cervené), AD(zelené), CVM(modfe),
LILLIE(svétle modfe), SF(rtzové) testu pro malé rozsahy.
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Obr. 17: Vyvoj pravdépodobnosti chyby 2. druhu pro data generovana z Tri(0,2,1)

rozdéleni u JB(Cerné), SW(cervené), AD(zelené),CVM(modre), LILLIE(svétle

modre), SF(razove) testu pro stfedni rozsahy(vlevo), velké rozsahy(vpravo).

Tabulka 3.: Pravdépodobnost chyby 2. druhu

| test [lrozsah || 10 [ 20 | 30 | 50 | 60 | 100 | 200 | 300 - 3600* | 3800 - 5000**
JB 6. 6. | 6.
SW 4,

3

2

1

5

AD
CVM
LILLIE
SF

A R Rl R el )
CYN = O
e i

N O =

6
1
2.
3.
4
5

Al Rl Bl Rl R RS
Al el Bl R
Sl Rl N

* Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (21 rozsahi)

** Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (7 rozsahti)
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4.2.3. Rovnomérné rozdéleni

Jako dalsi symetrické rozdéleni uvddime rovnomérné rozdéleni Ro(0,1). Toto

rozdéleni je sice symetrické, avsak svou Spicatosti se vyrazné lisi od rozdéleni

normalniho. V tabulce Tabulka 4. uvadime sefazeni nami zkoumanych testi od

nejlepsiho po nejhorsi u vybranych rozsahti vybéru na zakladé pravdépodobnosti

chyby druhého druhu. Kde nejlepsimu testu ptifazujeme (1.), nejhorsimu (6.).
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Obr. 18: Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu pro data generovana z Ro(0,1)
rozdéleni u JB(Cerné), SW(¢ervené), AD(zelen¢), CVM(modie), LILLIE(svétle

modie), SF(rtizové) testu pro malé rozsahy(vlevo), stfedni rozsahy(vpravo).

Tabulka 4.: Pravdépodobnost chyby 2. druhu

| test [[rozsah || 10 [ 20 | 40 | 50 | 70 | 80 | 100 | 300 - 5000*
JB 6. 6.]6.16.]6.]6.] 6. 1.
SW L1111 1.
AD 2. 12 [2. 1212131 3 1.
CVM 3.13. 13 4. 441 4 1.
LILLIE 4. 1 4. 15 5 ]5 5 |5 1.
SF 5. 05 4. 13 13 ]2 ] 2 1.

* Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (28 rozsahi)
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4.2.4. Smés dvou normalnich rozdéleni

Jako dalsi rozdéleni uvadime smés rozdéleni N(0,1) a N(2,1). Toto rozdéleni
je symetrické a také svou Spicatosti velmi podobné rozdéleni normalnimu. Testy
normality vykazovaly velkou pravdépodobnost chyby druhého druhu u maljch
a stfednich rozsaht viz Obr. 19 a Obr. 20. Pokud by nase smés byla tvorena
dvéma rozdélenimi, kterd by se prekrgvala méné (napi. N(0,1) a N(4,1)), testy
normality by vykazovaly mensi pravdépodobnost chyby druhého druhu. V tabulce
Tabulka 5. uvddime sefazeni ndmi zkoumanych testi od nejlepsiho po nejhorsi u
vybranych rozsahti vybéru na zékladé pravdépodobnosti chyby druhého druhu.

Kde nejlepsimu testu pritazujeme (1.), nejhorsimu (6.).
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Obr. 19: Vyvoj chyby druhého druhu pro data generované ze smési N(0,1)
a N(2,1) rozdéleni u JB(Cern¢), SW(cervené), AD(zelené), CVM(modre),
LILLIE(svétle modfe), SF(rtzové) testu pro malé rozsahy .
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Obr. 20: Vyvoj chyby druhého druhu pro data generovana ze smési N(0,1) a N(2,1)
rozdéleni u JB(Cerné), SW(¢ervené), AD(zelené), CVM(modie), LILLIE(svétle

modre), SF(razove) testu pro stfedni rozsahy(vlevo), velké rozsahy(vpravo).

Tabulka 5.: Pravdépodobnost chyby 2. druhu

| test [[rozsah [| 10 | 30 [ 50 [ 80 | 100 | 300 [ 600 | 800 - 2400* | 2600 - 5000**
JB 6.[6.]6.]6.]6 [6 [ 4 4. 1.
SW 3.4 3 [3 [3 [3 ]2 2. 1.
AD 2 (3 [L]L] L [L]L 1. 1.
CVM 412121 [2 [3 3. 1.
LILLIE [[1. [ 1. [4 |4 ] 4 |5 |6 6. 1.
SF 5. 5. 5[5 [5 [4 ][5 5. 1.

* Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (10 rozsahi)

** Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (13 rozsahi)
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4.2.5. Exponencialni rozdéleni

Exponencialni rozdéleni Fxp(10) jsme volili, jelikoz jeho tvar se vyrazné lisi
od tvaru normalniho rozdéleni. Na Obr. 21 muzeme vidét, Ze testy normality
pomérné brzy vykazuji velmi malou pravdépodobnost chyby druhého druhu a
od rozsahu n = 70 vsechny testy maji nulovou pravdépodobnost chyby druhého
druhu. V tabulce Tabulka 6. uvadime sefazeni nami zkoumanych testit od nej-
lepsiho po nejhorsi u vybranych rozsahtt vybéru na zakladé pravdépodobnosti

chyby druhého druhu. Kde nejlepsimu testu ptifazujeme (1.), nejhorsimu (6.).
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Obr. 21: Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu pro data generovana
z Exp(10) u JB(¢erné), SW(cervené), AD(zelené), CVM(modie),
LILLIE(svétle modfe), SF(rtzove) testu pro malé rozsahy.
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Tabulka 6.: Pravdépodobnost chyby 2. druhu

| test [[rozsah || 8 - 50"

JB
SW
AD

CVM
LILLIE
SF

=)

0 | 80 - 5000*
1.

= O b= | =] = O

DO OV | W) = O

1
1.
1.
1
1

* Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (7 rozsaht)

** Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (32 rozsahti)

4.2.6. Lognormalni rozdéleni

Lognormalni rozdéleni jsme volili, jelikoz jeho tvar se vyrazné lisi od tvaru
normalniho rozdéleni. Na Obr. 21 miizeme vidét, Ze testy normality pomérné
brzy vykazuji velmi malou pravdépodobnost chyby druhého druhu a od rozsahu
n = 60 vSechny testy maji nulovou pravdépodobnost chyby druhého druhu.

V tabulce Tabulka 7. uvadime sefazeni nami zkoumanych testti od nejlepsiho
po nejhorsi u vybranych rozsahi vybéru na zakladé pravdépodobnosti chyby dru-

hého druhu. Kde nejlepsimu testu piifazujeme (1.), nejhorsimu (6.).
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Obr. 22: Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu pro data generovana
z Lnorm(0,1) rozdéleni u JB(¢erné), SW(¢ervené), AD(zelené), CVM(modie),
LILLIE(svétle modfe), SF(rtzové) testu pro malé rozsahy.

Tabulka 7.: Pravdépodobnost chyby 2. druhu

| test [[rozsah || 8 [ 9 - 50" | 60 - 5000**
JB 6. 6. 1.
SW L] 1 1
AD 3.1 3. 1
CVM 4.1 4 1
LILLIE [ 5.] 5. 1
SF L] 2 1

* Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (6 rozsahti)

** Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (34 rozsahti)
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4.2.7. Chi-kvadrat rozdéleni

Chi-kvadrat rozdéleni x%, jsme volili, jelikoZ jeho tvar je méné podobny tvaru
normalniho rozdéleni. Na Obr. 23 muzeme vidét, ze pravdépodobnost chyby dru-
hého druhu u vsech Sesti testti pomérné rychle klesala a uz od rozsahu n = 400
testy maji nulovou pravdépodobnost chyby druhého druhu. V tabulce Tabulka 8.
uvadime sefazeni nami zkoumanych testti od nejlepsiho po nejhorsi u vybra-
nych rozsahti vybéru na zékladé pravdépodobnosti chyby druhého druhu. Kde

nejlepsimu testu pfifazujeme (1.), nejhorsimu (6.).
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Obr. 23: Vyvoj pravdépodobnosti chyby druhého druhu pro data generovana z x3,
rozdéleni u JB(¢erné), SW(¢ervené), AD(zelené), CVM(modie), LILLIE(svétle

modre), SF(razové) testu pro stfedni rozsahy(vlevo), velké rozsahy(vpravo).
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Tabulka 8.: Pravdépodobnost chyby 2. druhu

| test [[rozsah || 8 - 10* [ 20 | 30 - 50 [ 60 | 70 - 200** | 400 - 5000****
JB 6. |6 5. 4, 4, 1.
SW 2. |1 L. 1. 1 1
AD 3. |3 3. 3. 3 L.
CVM 4. |4 4. 5. 5 1.
LILLIE 5. |5 6. 6. 6 1
SF 1L |2 2. 2. 2 1

* K Pouze rozsahy uvedené v prvnim odstavci kapitoly 4.1. (3, 3, 5, 27 rozsaht)
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ZAavér

V této praci jsme uvedli dva zakladni pristupy zkoumani normality. Prvnim
pristupem byly grafické metody, které doporucujeme pouzit jako startovaci me-
tody. Tyto pomérné jednoduché metody nam umozni vytvorit si alesponn hrubou
grafickou pfedstavu o tvaru rozdéleni nasich dat. S pouzitim grafickych metod
muzeme zjistit napiiklad tvar rozdéleni (jak jsou data Sikma, $picatd), zda sou-
bor dat obsahuje odlehlé hodnoty, ... Druhym zakladnim piistupem zkoumani
normality jsou testy normality. Testy normality jsou stézejni casti této diplo-
mové prace. Zabyvali jsme se Sestici testi v softwaru R : Shapirtiv-Wilktv test,
Jarquetuv-Beruv test, Andersontuv-Darlingtiv test, Cramér-von Misesuv test, Lil-
lieforstv test a Shapirtiv-Francitv test. Tyto testy jsou zaloZeny na nasledujicich
myslenkéch: porovnani na zakladé kvantil-kvantil grafu, porovnani vybérové sik-
mosti a Spicatosti s Sikmosti a Spi¢atosti normalniho rozdéleni, porovnani rozdilu
(odchyleni) mezi empirickou a hypotetickou kumulativni distribu¢ni funkei. Jde
tedy vidét, ze testy normality ¢asto navazuji na grafické metody. P¥i tvorbé této
diplomové prace jsme dosli k zavéru, ze pri zkoumdni normality je vhodné vyuzit
obou zdkladnich pristupi, tedy jak grafickych nastroji, tak i test normality.

Déle jsme se zabyvali vyvojem pravdépodobnosti chyby prvniho a druhého
druhu u vyse zminénych testi normality. Na otazku ,Ktery z testti normality je
nelepsi?* nelze jednoznac¢né odpovédét. Béhem nasi studie uvedené v kapitole 4.
jsme ukazali, Ze neexistuje jeden konkrétni test, ktery by byl ve vsech piipa-
dech nejlepsi. To je také divodem, pro¢ nemame pouze jeden test normality, ale
existuje jich vice.

Na zakladé nasi studie uvedené v kapitole 4. jsme vytvorili zavérecné po-
rovnani zkoumanych Sesti testt normality z hlediska pravdépodobnosti chyby
prvniho a druhého druhu. Zavérecné porovnani uvadime v tabulce na nésledujich
dvou stranach. Tato tabulka obsahuje pouze stézejni rozsahy vybérd, vyvoj u
ostatnich zkoumanych rozsahti je mozno sledovat na obrazcich Obr.12 az Obr. 23
v kapitole 4.

Na zakladé studie uvedené v kapitole 4. jsme dosli k zavéru, Ze pro testovani
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normality bychom nedoporucili Shapiriv-Franciiiv test. Tento test témér na vSech
nami zvolenych rozsazich ptekracoval zvolenou hladinu vyznamnosti o = 0.05. V
kdyz se dopustime chyby druhého druhu. Nutno podotknout, Ze na tkor pravdeé-
podobnosti chyby prvniho druhu tento test dosahoval velmi dobrych vysledkd u
pravdépodobnosti chyby druhého druhu naptiklad u t-rozdéleni, exponencialniho
rozdéleni, lognorméalniho rozdéleni a chi-kvadrat rozdéleni.

K testovani normality bychom doporucili Shapirtiv-Wilkiv test a Andersoniiv-
Darlingiv test normality. Shapiriv-Wilkav test dopadl velmi dobfe pfi zkoumani
pravdépodobnosti chyby prvniho druhu pro rozsahy do 2000. U vétsich rozsahi
test nedosahl na zvolenou hladinu vyznamnosti viz tabulka na nasledujici strané.
Pti studii pravdépodobnosti chyby druhého druhu se vSak SW test drzel velmi
casto na prvnim misté a v zadném pripadé nebyl velmi Spatny.

Andersontv-Darlingtiv test dopadl vyborné pfi zkoumani pravdépodobnosti
chyby prvniho druhu viz tabulka na nésledujici strané. Pti zkoumani pravdépo-
dobnosti chyby druhého druhu se AD test drzel predevsim na 1.,2. a 3. pozici.

Jarqav-Bertiv test u rozsahtt do 2000 nedosahoval s pravdépodobonsti chyby
prvniho druhu na zvolenou hladinu vyznamnosti. U vétsich rozsahi to jiz bylo
v poradku. S pravdépodobnosti chyby druhého druhu se tento test velmi ¢asto
drzel na posledni pozici. Pfedevsim u malych rozsahti tento test vykazoval velkou
pravdépodobnost chyby druhého druhu. U rozsahii vétsich nez 2000 byl na tom
velmi dobfte, jelikoz tento test je konstruovan jako asymptoticky optimalni, tedy
Hhejlepsi mezi testy pti velkych vybérech.

Cramér-von Misestiv test dopadl pfi zkouméni pravdépodobnosti chyby prv-
niho druhu velmi dobie. S pravdépodobnosti chyby druhého druhu byl velmi ¢asto
na 3. a 4. pozici, avsak nékolikrat se vyskytl i na 1. a 2. pozici. Z tohoto diivodu
jej fadime jako tieti nejlepsi test v nasi studii.

Lillieforstuv test dosahl na danou hladinu vyznamnosti pfedevsim u rozsaht
n< 600. U vétsich rozsahti nedosahoval na zvolenou hladinu vyznamnosti. S prav-

dépodobnosti chyby druhého druhu se drzel predevsim na poslednich pozicich.
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| test [lrozsah ][ 10 | 30 [ 50 | 70 | 200 | 500 | 800 | 2000 | 3000 | 4000 |
SF N(0,1) + ]+l +1+] +] 0+ ] + + +
SF tq L1112 ]2 ]2 2. 2. 2
SF Tri(0,2,1) |[ 5. |5 [5 |5 [ 3 [ 2 | 2 2. 2. 1
SF smés 5.1 5. |5 |5 | 5. 5. 5. 5. 1. 1
SF X3, L2 ]2 ]2 ]2 11 1. 1. 1
SF Ro(0,1) 5. 4. 13 13 1 1|1 1. 1. 1
SF Exp(10) 2. 21111 1|1 1. 1. 1
SF Lnorm(0,1) [ 2. [ 2. [ 1. | L. [ 1. [ 1. | 1. 1. 1. 1

0 test dosahuje na hladinu vyznamnosti
+  test prekracuje hladinu vyznamnosti
- test nedosahuje na hladinu vyznamnosti

Uvadime hodnoceni 1.-6., kde 1. je nejlepsi a 6. nejhorsi vysledek.
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