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Uvod

Tématem mé diplomové prace je popsat metodu mnohorozmérné analyzy roz-
ptylu, ktera porovnava skupiny pozorovani, kdy pro kazdé pozorovani byly zazna-
menany hodnoty nékolika proménnych. Jde o zobecnéni jednorozmérné analyzy
rozptylu, kterda skupiny srovnava pouze v jedné proménné. Metoda mnohoroz-
mérné analyzy rozptylu tedy slouzi k ovéfeni, zda jsou pro dané skupiny pozoro-
vani stfedni hodnoty nékolika proménnych stejné.

V prvni kapitole je popsan model mnohorozmérné analyzy rozptylu s jednim
faktorem a dvéma faktory a nasledné testy hypotéz vztahujici se k definovanym
modelim. Druha kapitola obsahuje testy, které dale provadime pokud pomoci
metody mnohorozmérné analyzy rozptylu zjistime rozdily mezi skupinami. Jde o
testovani rozdilt skupin v jednotlivych proménnych, testovani dvojic skupin, tes-
tovani jednotlivych proménnych pro dvojice skupin a testovani mnohorozmeérnych
sledni kapitole jsou uvedeny ptredpoklady modelu mnohorozmérné analyzy roz-
ptylu. Vsechny predpoklady jsou popsany a pro predpoklad normality a shody
varianc¢nich matic jsou uvedeny i postupy testi, které slouzi k jejich ovéreni. V po-
sledni kapitole jsou uvedeny realné piiklady fesené pomoci softwaru R a simulace,
které budou slouzit k prozkouméani chovani mnohorozmérné analyzy rozptylu a

post-hoc testtt z druhé kapitoly.



1. Mnohorozmeérna analyza rozptylu

Pomoci jednorozmérné analyzy rozptylu testujeme, zda jsou stfedni hodnoty
sledované proménné v nekolika skupinach stejné. Mnohorozmérna analyza roz-
ptylu predstavuje zobecnéni jednorozmérné analyzy rozptylu, které spociva v
tom, ze zavisla proménna je vicerozmérna. Na kazdém zkoumaném objektu tedy
meérime vice znakt.

Mnohorozmérnou analyzu rozptylu lze vyuzit v pripadé, kdy mame data, ktera
se skladaji z mnohorozmérnych pozorovani, ta jsou rozdélena do H skupin na za-
kladé néjaké nominalni proménné. Jednotlivé skupiny jsou nezavislé. Pozorovani
pochézeji z p-rozmérnych norméalnich rozdéleni se shodnymi varianénimi mati-
cemi, a nasSim cilem je ovéfit hypotézu, ze se stiedni hodnoty zkoumanych p
proménnych v jednotlivych skupinach nelisi. Jinymi slovy otestovat, ze hodnoty
p-rozmérnych pozorovani nezavisi na tom, ze které skupiny pozorovani pochazi.
Méjme naptiklad tii skupiny studentii. V prvni skupiné jsou studenti, kteri spi
denné 6 hodin, v druhé jsou studenti, ktefi spavaji 8 hodin a ve tfeti 10 hodin,
sledujeme jejich znamky z Sesti pfedmétii: z matematiky, cestiny, anglic¢tiny, bio-
logie, chemie a fyziky. Pomoci mnohorozmérné analyzy zkouméame, zda mé délka
spanku vliv na vysledné znamky z Sesti predmét.

Nominalni proménnou, podle které jsou pozorovani rozdélovana do skupin,
oznacujeme jako faktor. V nasem pftikladé je faktorem délka spanku. Na zakladé
poctu faktori rozliSujeme mnohorozmérnou analyzu rozptylu s jednim nebo vice
faktory. V této kapitole bude popsana mnohorozmérna analyza rozptylu s jednim
a dvéma faktory.

Misto dlouhého nézvu mnohorozmérna analyza rozptylu se bézné pouziva
oznac¢eni MANOVA, které je zkratkou anglického nazvu Multivariate Analysis of
Variance pro tuto metodu . Pii tvorbé této kapitoly jsem vychéazela predevsim

ze zdroji [1], [2], [3], [4] & [9].



1.1. MANOVA s jednim faktorem

Zéakladni situace MANOVy s jednim faktorem je nasledujici. UvaZzujeme p-
rozmérné vektory pozorovani, kdy p odpovida poctu sledovanych proménnych.
Pozorovani usporadame do datové matice Y o rozmeérech nxp, kde n znaci celkovy
rozsah souboru. TudiZ fadky matice Y jsou tvofené p-rozmérnymi vektory yi, =
(Ynits Ynizs - - - » Ynip), kde y,,; predstavuje vektor pozorovani pro i-tou jednotku v
h-té skupiné, i = 1,2,...,n,, h =1,2,..., H, n, znac¢i rozsah h-té skupiny a H
oznacuje celkovy pocet skupin. Rozsahy skupin n; jsou obecné rizné. Sloupce
matice Y tvoii hodnoty p proménnych. Matice Y je horizontalné ¢lenéna na H
submatic odpovidajici jednotlivym trovnim zkoumaného faktoru, tedy skupinam.
Schéma dat, na ktera se d4 pouzit metoda mnohorozmérné analyzy rozptylu, je

ukazano v tabulce 1, kde prava ¢ast tabulky predstavuje matici Y.

Y1T1 = (9111, Y112, - - - ,?an)
prvni lez = (?/121, Y122, - - - 7y12p)
skupina

T _
Yin, = <y1n11, Ying2, - - - 7y1n1p>

Y2T1 = (Z/zn; Y212, - - - 7y21p)

druhé yQTQ = (Y221, Y222, - - - » Yo2p)
skupina :
szm = (Y2na1, Y2ns2s - - - 77J2n2p)
ygl = (Y1, Ymz, - - - Yuip)
H-t4 yﬁg = (Yu21,Ym22s - - -, Yrzp)
skupina
yjf}nH = (Ytnu1, Ying2, - - - YHngp)

Tabulka 1: Schéma dat pripravenych na pouziti mnohorozmérné analyzy rozptylu.

Abychom mohli formulovat zédkladni model MANOVYy s jednim faktorem, mu-



sime nejprve definovat nékolik pojmil a stanovit predpoklady, které jsou na dany
model kladeny. Necht vektory w, p;, o a €p; jsou p-rozmérné vektory, kde p
je vektor celkovych primeért, p,;, je vektor primeért v h-té skupin€, oy, je vektor
efekt h-té trovné zkoumaného faktoru a €; je vektor nahodnych slozek pro i-té
pozorovani v h-té skupiné. Predpokladame nezavislost mezi vektory nahodnych
slozek €p; a zZe ndhodné slozky pochazeji z p-rozmérnych norméalnich rozdéleni
s nulovou stfedni hodnotou a stejnou varianc¢ni matici pro vSechny skupiny. To
ozna¢ime €p; ~ N, (0,X). Pozadujeme tedy H nezavislych nahodnych vybéra o
rozsazich nq,...,ny, z p-rozmérnych normalnich rozdéleni se stejnou varianc¢ni
matici ve v8ech skupinach. Vektor y,; ma potom rozdéleni N (u,,>). Posled-
nim dulezitym predpokladem je pozitivni definitnost variancéni matice 3. Pro
ovéreni nulové hypotézy, ze vektory stfednich hodnot se v H skupinach rovnaji,

Hy:py =py=... = py, pouzijeme model

Yhi = My + Ehiy (1)
i=1,2,... ny h=1.2 . . H.
Model MANOVy (1) téz mizZeme zapsat jako
Yni = K+ 0 + €, (2)

i=1,2,....nm, h=12... H.

Nulova hypotéza pak tika, ze efekty jednotlivych trovni faktoru jsou ve vsech
skupinach nulové. V modelu (2) potom nulovou hypotézu zapiseme ve tvaru Hy :
alzagz...:aH:O.

Maticovy zapis modelu (1) je nasledujici

10



Y1T1 10---0 5{1

Yin 10---0 1,
Yo 01---0 u’ €31
S D %) o
ygng 01---0 Egng
ygl 00---1 Egl
Y Hng 00---1 E€tiny
Oznacme
y- L3 Si= S (v ) (v )
= -_— . a fry . — . —_— s
Yn iy &= Yhi h n, — 1 - Yni = Yn) Yni — Yn

vektor pramérta pro h-tou skupinu a vybérovou varian¢ni matici v h-té skupiné,

dale

1 & 1 &
yzﬁzyhnh a S:n_HZSh(nh—l),

h=1 h=1

kde

H
n = n
E he1 h>

vektor celkovych priméri a celkovou vybérovou varianéni matici, kteréd je vaze-
nym primérem vybérovych varian¢nich matic pro jednotlivé skupiny.
Mnohorozmérna analyza rozptylu, ktera slouzi k ovéfeni nulovych hypotéz
v modelu (1) nebo (2), je stejné jako ta jednorozmérné zaloZena na rozkladu
celkové variability na variabilitu vnitroskupinovou a meziskupinovou. V ptipadé
MANOVy vsak nejde o rozptyly, ale varianéni matice, kdy celkovou varianc¢ni
matici T rozdélime na matici E vyjadfujici vnitroskupinovou variabilitu a matici

B vyjadiujici meziskupinovou variabilitu. Plati vztah

11



T =B +E,

kde

H ny
T = ZZ Yni =) (Yni — Y)T

h=1 i=1

popisuje celkovou variabilitu,

Sh(nh—l):(n—H)-S

H nhp
E = Z Z (Yni = ¥n) (Yni — yh)T =
h=1 i=1

7=

vnitroskupinovou variabilitu a meziskupinova variabilita je vyjadiena pomoci ma-

tice

B=) m ¥ -¥F -5

7=

1.1.1. Test vérohodnostnim pomeérem

K otestovani nulové hypotézy vztahujici se k modelu (1) nebo modelu (2), 1ze
vyuzit test vérohodnostnim pomérem.

V pripadé jednorozmérné analyzy rozptylu se vypocty zapisuji do tabulky.
Podobné jako u ANOVy si vytvofime vyslednou tabulku 2. U ANOVy by obsa-
hovala jesté dva sloupce navic pro hodnotu testovaci statistiky F' a k ni prislusnou
p-hodnotu.

Na rozdil od ANOVy se vsak tabulka nesklada z ¢iselnych hodnot, ale z matic.
Analogii statistiky F, kterou zndme z ANOVYy, je u MANOVy matice BE™'. Tato
matice tizce souvisi se statistikou testu vérohodnostnim pomeérem. Lze dokazat, ze

maximalné vérohodny odhad varian¢ni matice X je za platnosti nulové hypotézy

roven Sy = %, v piipadé platnosti alternativy je odhad tvaru S; = % [14].

Statistika testu vérohodnostnim pomérem je tvaru

12



variabilita soucet ¢tverct | stupné volnosti podil
meziskupinova B H-1 B/(H—-1)
vnitroskupinova E n—H E/(n—K)
celkova T n—1 T/(n—1)

Tabulka 2: Vysledna tabulka pro MANOVu s jednim faktorem

Testovaci statistiku mizeme dale upravit jako

|E + Bj
In ——— =

n-ln |IBE™'+1
|E|

V=n =n-ln [TE™'|.

Ozna¢me vlastni ¢isla matice BE™! jako Aj, kde j = 1,...,p. Pak (1 + );) jsou
vlastni &sla matice TE™!, nebot plati TE™! = BE™! + I. Déle ozna¢ime pocet
kladnych vlastnich cisel R, tedy R = h (BE’l). Testovaci statistiku pak mtizeme

rozepsat s vyuzitim vlastnich ¢sel matice BE™! takto

V=n-ln Hil(l#—)\?«) :n-Zleln(l-l-)\r)- (3)

Vysledné statistika (3) mé za platnosti nulové hypotézy pfiblizné chi-kvadrat
rozdéleni s p - (H — 1) stupni volnosti. Nulovou hypotézu zamitdme na hladiné
vyznamnosti «, jestlize hodnota testovaci statistiky (3) prekroci (1 — «)-kvantil
chi-kvadrat rozdéleni s p - (H — 1) stupni volnosti. Test vérohodnostnim se vSak
pouziva pomérné ziidka kdy. Statistické softwary obvykle vyuzivaji testovaci sta-
tistiky, které si popiseme v dalsi kapitole. Pti psani sekce jsem vychézela prevazné

ze zdroje [14].
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1.1.2. Pillaitv, Wilkstv, Lawleyho-Hottelingtiv a Royuv test

V této kapitole jsou popsany nejcastéji pouzivané testy, které slouzi k ovéreni
nulové hypotézy u modelu 1, respektive u modelu 2. Testovani probiha s pomoci
&yt testovacich statistik, jejichZ vypocet vychézi z vlastnich ¢isel matice BE™.

Mezi tyto testovaci statistiky se radi:

Psi(B(B+E ) =Y " iA (4)
e g
LH =st (B"'E) = ZLAT , (6)

o= Jms (7)

kde st () znaci stopu matice. Statistiky se nazyvaji Pillaiova statistika (4), Wilk-
sova A (5), Lawley-Hottelingova statistika (6) a Royova statistika (7). Déle jsou

uvedeny testy, které ze zminénych ¢tyr testovacich statistik vychazeji.
Pillaiav test

Transformaci prvni zminéné statistiky, vzorec (4), dostaneme Pillaiovu testo-

vaci statistiku v tomto tvaru

V2‘P
Vl'(R,—P)’

14



kde v a v, predstavuji stupné volnosti. Tyto stupné volnosti vypocitame pomoci

vztahi:
m=R-(2-m,+R+1) a w=R-(2-n,+R+1),
kde
R = min (p,vy) , m, = w a n, = VE_TZH

Stupné volnosti vy a vg pii analyze rozptylu s jednim faktorem spocitame jako
vg=H —1 a vg=n—H.

Statistika (8) ma pfiblizné Fisherovo F-rozdéleni s vy a v, stupni volnosti. Nulovou
hypotézu o shodé vektori stfednich hodnot zamitame na hladiné vyznamnosti
a, jestlize je hodnota testovaci statistiky vétsi nez (1 — «)-kvantil Fisherova F-
rozdéléni s 14 a vy stupni volnosti.

Alternativné muzeme rozhodnout i na zékladé kritickych hodnot pro danou
statistiku. Jestlize je P > P, kde P,, je kritickd hodnota, tak zamitame nulovou
hypotézu o shodé vektort sttednich hodnot na hladiné vyznamnosti «. Kritické
hodnoty jsou tabelovany napiiklad v [3].

Pillaiova testovaci statitika je rozSifenim Royovi testovaci statistiky © =

ﬁ%, kterou pro vlastni ¢isla sefazena od nejvétsiho po nejmensi, tedy tak aby
max

platilo Ay > Ay > ... > Ap, muZeme prepsat jako © = 1‘?\‘1)\1' Pak ze vztahu (4)

vidime, ze Pillaiova statistika vyuziva nejen informaci, kterou obsahuje Royova

A
14X,

testovaci statistika, ale i informaci v ostatnich vyrazech proi=2,...,R.

Wilksuv test

Wilkstiv test provadime pomoci Wilksovi testovaci statistiky, kterd vznikne

transformaci Wilksovy A, ta je danéd vztahem (5), a mé nésledujici tvar:

Vo - (1 — Al/t)
T A ©)

15



kde stupné volnosti v; a 15 jsou dany vztahy

D VH
2

Vi =D VH a = f-1— +1,

hodnoty f a t spocitame jako

_ptl-vm

f:VE 9 )

t:{ % pro p* +v4 —5>0

1 jinak.

Statistika (9) ma p¥iblizné Fisherovo F-rozdéleni s v; a v, stupni volnosti. Nulo-
vou hypotézu zamitame na hladiné vyznamnosti «, jestlize je hodnota testovaci
statistiky vétsi nez kvantil F, ,, (1 — «), ktery zna¢i (1 — «)-kvantil Fisherova
F-rozdéleni s 11 a vy stupni volnosti. Pokud bychom méli v danych datech pouze
dvé nebo tti skupiny pozorovani nebo bychom sledovali jen jednu nebo dvé zavislé
proménné, bude mit statistika (9) pfesné Fisherovo F-rozdéleni.

O nulové hypotéze mtzeme rozhodnout i na zakladé kritickych hodnot pro
Wilksovu A, kdy nulovou hypotézu zamitame na hladiné vyznamnosti a pro
malé hodnoty A, tedy pokud je A < Ay, Tabulku s kritickymi hodno-
tami Ay ppp 0 MUZeme nalézt v [3]. V této tabulce si mizeme vSimnout, ze kri-
tické hodnoty klesaji se zvysSujicim se poctem zavislych proménnych. To znaci,
Ze pridani dalsich proménnych snizi silu testu, tj. zmensi se pravdépodobnost,
ze zamitneme nulovou hypotézu, pokud neplati, i kdyz proménné piispivaji k
zamitnuti nulové hypotézy.

Aby bylo zaruceno, ze determinanty ve vzorci (5) budou kladné, musi byt spl-
néno, ze vy > p. Wilksova A nabyva hodnot z intervalu (0, 1). Pokud by vybérové
vektory stfednich hodnoty byly stejné pro vsechny skupiny, tak by matice B, vy-
jadfujici variabilitu mezi skupinami, byla nulova a Wilksova A by se zjednodusila
na vyraz A = |E| / |E+0|. Pro shodné vektory stiednich hodnot je tedy Wilksova
A rovna jedné. Naopak pokud by se vektory stfednich hodnot lisily, tak se zvétsu-

jicim se rozdilem poroste hodnota meziskupinového rozptylu a hodnoty matice

16



B se tedy budou zvysovat. Cim bude rozdil mezi vybérovymi vektory primért
veétsi, tim se bude zvétsovat i rozdil mezi matici B a matici E. Pro zvysujici se

B se hodnota A blizi k nule.
Lawleyho-Hottelinguv test

Tento test je zalozen na Lawley-Hottelingové statistice LH dané vzorcem (6),
ktera se téz nazyva Hottelingova zobecnén4 statistika 7. Transformaci této sta-

tistiky dostaneme testovaci statistiku ve tvaru

9]

R‘Vl

. LH, (10)

kde stupné volnosti v; a vs vypocitame podle nasledujicich vztahi
vy =p-vy a ve=R-(vp—p—1)+2.

Statistika (10) méa ptiblizné Fisherovo F-rozdéleni s vy a v stupni volnosti. Nulo-
vou hypotézu zamitame na hladiné vyznamnosti «, jestlize je hodnota testovaci
statistiky vétsi nez kvantil F), ,, (1 — ). Opét mizeme Lawleyho-Hottelingovu
statistiku otestovat i na zakladé tabelovanych kritickych hodnot, které jsou uve-

deny v [3]. Nulovou hypotézu budeme zamitat pro velké hodnoty statistiky LH.

Royuv test

Poslednim z uvedenych pouzivanych testt je Roytv test, jehoz testovaci sta-

tistika vznikne transformaci statistiky ©, dané vyrazem (7), na tvar

2.0, (11)

%1

kde vy a vy jsou stupné volnosti dany vztahy

vi=2-m,+R+1 a vy =2-n,+R+ 1
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Statistika (11) méa pfiblizné Fisherovo F-rozdéleni s vy a v stupni volnosti. Nulo-
vou hypotézu zamitame na hladiné vyznamnosti «, jestlize je hodnota testovaci
statistiky vétsi nez kvantil F), ,, (1 — o). Test nulové hypotézy muizeme provést i
na zakladé kritickych hodnot pro Royovu statistiku ©. JestliZe je © > ©4 g .m,n,;
tak zamitdme nulovovu hypotézu na hladiné a. Kritické hodnoty © g m,.n, jsou

tabelovany a jsou dostupné v [3].

1.2. MANOVA se dvéma faktory

V predchozi kapitole byla pozorovani rozdélena do skupin na zakladé jednoho
faktoru. Nyni se budeme vénovat tloze, kdy jsou tyto faktory dva. Mnohorozmér-
nou analyzu rozptylu se dvéma faktory miizeme pouzit na piiklad se studenty ze
zacatku 1. kapitoly s pridanym druhym faktorem. Tim bude faktor popisujici fy-
zickou zdatnost studenta o tfech trovnich, které popisuji, jak ¢asto student cvici:
pravidelné, obcas, nikdy. Budeme tedy zkoumat vliv délky spanku a cetnosti
cviceni na znamky z nékolika predmétt ve skole.

Pro jednotnost se omezime na vyvazené tiidéni, kdy obecné uvazujeme model

Y = B+ o + By + (- B),, + Enki

Pismenem H oznacCujeme pocet trovni faktoru A, K pocet trovni faktoru B
a I pocet pozorovani. Vyraz y,,, predstavuje mnohorozmérné pozorovani na i-
té jednotce, patfici do h-té urovné faktoru A a k-té urovné faktoru B. Vektor
p oznacuje vektor celkovych primért. Vektory o, By, (o - 3),, jsou efekty
faktori A a B a interakce mezi faktory A a B, které popisuji, jaky je dopad
obou skupin najednou. Vektor &,;; oznacuje vektor nahodnych slozek pro i-té
pozorovani, patrici do h-té trovné faktoru A a k-té trovné faktoru B. Pro rtzna
i predpokladame nezavislost vektort epg;, tedy, Ze enr; ~ N, (0,3). Nejprve si

definujeme celkovy priumeér

18



y:

K
DD Ywen=HEI

1 k=1 i=1

S|

H
h=

a dil¢i primeéry pocitané pro tridéni podle rtznych trovni obou faktort

1 o= 1 — 1
(I ; 121 Y hkis Yr = H7 Z Z Yui & Y T 7

Pro dva faktory rozlozime celkovou varianéni matici T,

H K I
T:ZZZ Ynki =) Wi — )

h=1 k=1 =1

do tvaru
T=B,+Bg+Bsz+E,

kde
H
Ba=K-1-) (U —9) U -9
h=1

znaci variabilitu prislusnou faktoru A,

vyjadfuje variabilitu pfislusnou faktoru B,

H
=1I- Z Z Yur. — ~ Y +Y) . —Yp. —Yp +Y

K
h=1 k=1
znaci variabilitu pfislusnou interakci AB a

H K I
E= Z Z Z Yuki — Ynk.) (Yppi — ghk.)T

h=1 k=1 i=1
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predstavuje variabilitu zptisobenou ndhodnymi vlivy. Testované nulové hypotézy

maji tento tvar

H()Zal:azz...:aHZO
Hy:8,=8y=... =Bk =0
Ho : (aB); = (aB)y, = ... = (aB) g = 0.

Prvni hypotéza testuje, zda ma faktor A vliv na zavislé proménné, druha, zda ma
vliv faktor B, a posledni testuje vliv interakce faktori A a B. Postup pro testovani
je podobny jako pro mnohorozmérnou analyzu rozptylu s jednim faktorem, pouze
misto matice B, pfi vypoctu vlastnich ¢isel, pouzijeme jednu z matic B4, Bg a
B g a zméni se stupné volnosti ptiblizného Fisherova F-rozdéleni. Tedy vlastni
¢isla ve vzorcich v kapitole 1.1 odpovidaji pti testovani efektu faktoru A vlastnim
¢islim matice B4E™!, stupné volnosti se pro analyzu rozptylu s dvéma faktory
zméninavy = H—1avg = HK (I — 1). Pro testovani efektu faktoru B musime
vypoéitat vlastni ¢isla matice BgE™! a pouzit stupen volnosti vz = K — 1.
Pro testovani interakce obou faktortt vypoditame vlastni ¢isla matice BygE™' a

pouzijeme stupeini volnosti vap = (H — 1) (K — 1).
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2. Dalsi testovani pri zamitnuti nulové hypotézy
o shodé vektoru stifednich hodnot

Pokud provadime testovani pomoci mnohorozmérné analyzy rozptylu a do-
jdeme k zavéru, ze nulovou hypotézu o shodé vektort stfednich hodnot zamitame,
tak nas bude nejspise zajimat, ¢im je to zpiisobeno. K tomu nam slouzi nékolik
post-hoc testti, které jsou v této sekci popsany. Testy z kapitol 2.1, 2.2 a 2.4 jsou
simultanni s hladinou vyznamnosti «. PTi psani kapitoly jsem vychazela hlavné

ze zdroju [3], [1] a [5].

2.1. Simultanni testy o slozkach vektort stfednich hodnot

Pti zamitnuti hypotézy o shodé vektorti stfednich hodnot mtzeme provést
testy slozek vektoru, kdy otestujeme jednotlivé zavislé proménné oddélené. Timto
postupem ziskdme pfedstavu o tom, na zakladé kterych proménnych jsme hy-
potézu zamitali, tedy zda se skupiny v nékterych proménnych lisi. Testujeme

simultanné p hypotéz

HOl:ull:...:ulH,...,Hop:upl:...:,upH.

Alternativni hypotézy zni, Ze se pro danou proménnou alespon jedna dvojice

strednich hodnot lisi. K testovani pouzijeme nasledujici statistiky

Kj:—(n—p—;H—1>ln%, Jj=1...,p, (12)
kde e;; je j-ty diagonalni prvek matice E a t;; je j-ty diagonalni prvek matice T.
Statistika K; ma za platnosti nulové hypotézy priblizné x? rozdélenis (p (H — 1))
stupni volnosti. Nulovou hypotézu Hy; zamitdme na hladiné vyznamnosti «, po-
kud hodnota testové statistiky K; prekroc¢i (1 — a)-kvantil chi-kvadrat rozdéleni
s (p(H — 1)) stupni volnosti.

Obcas i pfes zamitnuti hypotézy o shodé vektorit stiednich hodnot vyjde

pomoci simultannich testl, ze by se jednotlivé slozky vektoru mély shodovat.
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proménnymi.

2.2. Vicerozmérna obdoba mnohonasobného porovnavani

Vicerozmérna obdoba mnohonasobného porovnavani slouzi k testovani, zda se
lisi dvojice skupin. Porovnavame dva vektory stfednich hodnot pro vsechny kom-
binace dvojic skupin. Jelikoz vSech moznych dvojic je (12{ ), tak budeme testovat

H-(H-1)
2

soucasné hypotéz. Nulova hypotéza je tvaru

Ho: pi = pj

pro vsechna i,7 = 1,...,H, kdy i # j, proti alternativé, ze se dané vektory

nerovnaji. Vyuzijeme k tomu testovou statistiku

n—H-p+1 nmn;

F—
(H—1)p mni+n;

o \T 1 —
v.—-y) E' (3., (13)
ktera méa za platnosti nulové hypotézy F-rozdéleni se stupni volnosti

1241 n ( ) a %) n P

Nulovou hypotézu o shodé p; a p; zamitdme na hladiné vyznamnosti o, jestlize
je hodnota f testovaci statistiky F' vétsi nez (1 — «)-kvantil F-rozdéléni s 14 a vy

stupni volnosti.

2.3. Mnohorozmeérné kontrasty

Mnohorozmérné kontrasty vyuzijeme, pokud porovnani dvojic jednotlivych
vektort strednich hodnot nestaci, a mame za cil testovat kontrasty téchto vektori.
Kontrast vektorti primeért pro jednotlivé skupiny definujeme obecné jako linearni

kombinaci vektoru stfednich hodnot

0 = cipy + Copby + -+ Capy,
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kde Zfil ¢; = 0. Odhad tohoto kontrastu dostaneme pomoci linearni kombinace

vybérovych vektori stfednich hodnot skupin

§ =7, + Yo+ 4 cuVy.

Jelikoz predpokladame, Ze pozorovani pochézeji z nezavislych p-rozmérnych nor-
malnich rozdéleni se stejnou varianéni matici 3 pro vSechny skupiny, jsou neza-
vislé i vybérové vektory stfednich hodnot y,,y,,...,¥y a varianc¢ni matice pro
-ty vektor priméri je rovna n%_, pro ¢ = 1,..., H. Varian¢ni matice pro odhad

kontrastu & je dana vyrazem

ktery muzeme prepsat takto

%

H
Sp=%-) -

=1

Variancni matici 35 odhadneme pomoci vybérové varianéni matice S. Variancni

matici odhadu kontrastu odhadneme pomoci vztahu

£y

=1

H
S;=8-)

i=1

B |@M
EJEN

Nulova hypotéza pro testovani kontrasti ma obecné tvar
Hy:6=0
nebo ekvivalentné
Hy:cippy +coppg+ - +cypy = 0.

Napriklad pokud bychom testovali, zda plati p; —2p5+p5 = 0, coz je ekvivalentni
vyrazu p, = % (pq + p3), tak bychom porovnévali vektor p, s priimérem vektort
My a ps. Z cehoz plyne, ze i-ty prvek vektoru p, musi byt roven i-tému prvku

vektoru £ (g + pg), musi tedy platit
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21 % (11 + p31)
22 % (p12 + p32)

H2p % (Mlp + :u3p)
Za splnéni predpokladu mnohorozmérného norméalniho rozdéleni lze nulovou hy-

potézu otestovat pomoci statistiky 72, ktera ma tvar

-1
AT c .
=46 | S- 0,
(s37)
pricemz tento tvar miZzeme zjednodusit na

o (i ciyl-)T (E - EH: C—2> _1 (i Cigi) |

i=1

=N

)

Nésledujici transformaci statistiky 72

(ve —p+1)

Vg P

F = - T?

dostaneme statistiku, kterd méa Fisherovo F-rozdéleni s p a (vg —p + 1) stupni
volnosti, kdy vg = n — H. Nulovou hypotézu zamitame na hladiné vyznamnosti
a, pokud hodnota f testové statistiky F' prekro¢i (1 — «)-kvantil Fisherova F-
rozdéleni s p a (vg — p+ 1) stupni volnosti.

Druhou moznosti, jak provést test nulové hypotézy, je pomoci Wilksovy A.

Matice odpovidajici nulové hypotéze kontrastti ma tvar

L H T
H, = Z C—QZ ( Ci@z’) <Z Cz‘@) :
17 \li=1 i=1

1=
Tato matice ma hodnost jedna a Wilksova A je dané vztahem
_ Bl
E+H,|’
s rozdélenim A, ,,. Nulovou hypotézu zamitdme na hladiné vyznamnosti «,

pokud je hodnota testové statistiky A mensi nebo rovna kritické hodnoté A, ; , ..
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2.4. Simultanni testy v mnohonasobném porovnavani

Simultanni testy v mnohonésobném porovnavani slouzi k zjistovani rozdilt
mezi proménnymi pro dvojice skupin. Pokud se prokazal statisticky vyznamny
rozdil mezi néjakou dvojici skupin, tj. p; # pj, prot,j =1,..., H,i # j, pomoci
testli z kapitoly 2.2, tak chceme zjistit, které proménné to zptusobuji. Pocet vSech
moznych dvojic je (g ) a pro kazdou dvojici dale provedeme p testi, pro jednotlivé
slozky vektorti. Vysledny pocet testii je tudiz p - (I; ), coz muzeme prepsat jako

CH(H-1
2

P ). Jde o simultanni testy nasledujicich hypotéz

Hy : iy = pjr proti alternativé Hy : poir # e,
pro vSechna i,7 =1,..., H, kdy i # j, r = 1,...,p. Testova statistika ma tvar

n—H-p+1 nmn; (gir_yjr)Q

F:
(H-Upn—Hyn+n, S

(14)

kde ¥, znac¢i vybérovy priameér r-té proménné v i-té skupiné a S, je r-ty diago-
nalni prvek celkové vybérové variancni matice S. Tato testovaci statistika ma za
platnosti nulové hypotézy priblizné Fisherovo F-rozdéleni s v; a 15 stupni vol-
nosti. Nulovou hypotézu zamitame na hladiné vyznamnosti «, pokud hodnota
f testovaci statistiky F' prekroc¢i (1 — a)-kvantil Fisherova F-rozdéléni s 14 a 15
stupni volnosti,

(H—1)p(n—H —p)

= =n—H — 1.
141 n—2—(H—1)p a Vo n p+
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3. Ovérovani predpokladi

Stejné jako v pripadé jednorozmérné analyzy rozptylu, pti vypoc¢tu MANOVy
pozadujeme splnéni nékterych predpokladii, které jsou kladeny na vytvoreny ma-
tematicky model, pomoci n€jz se snazime popsat realitu. V praxi ovSsem obvykle
tyto predpoklady splnény nejsou. Jejich drobné poruseni vsak obvykle nevede
k chybnym zdmérim. Samoziejmé zalezi na tom, jaky predpoklad je porusen a
za jakych podminek. Pfedpoklady pro spravné testovani pomoci mnohorozmérné
analyzy rozptylu a nékteré postupy pro jejich ovéfeni jsou shrnuty do nékolika

podkapitol. Pfi tvorbé této kapitoly jsem vychazela predevsim ze zdroji [1], [2],

4], [5] & [6].

3.1. Nezavislost pozorovani

Predpoklad nezavislosti jednotlivych pozorovani je velmi dulezity. I velmi
mala zavislost mezi pozorovanimi ve skupiné zptisobi, ze zadana pravdépodobnost
chyby prvniho druhu « bude nékolikanasobné vétsi.

Zavisla pozorovani se vyskytuji velmi casto napriklad ve vyzkumech z ob-
lasti sociologie nebo psychologie. Naptiklad pokud budeme uvazovat studenty,
ktefi jsou rozdéleni do nékolika skupin, ve kterych se uc¢i a pracuji na tikolech, a
nasledné jsou vsichni individualné ohodnoceni. Tehdy nemtizeme jednotliva pozo-
rovani znamek studentd povazovat za nezavisla, jelikoz v jednotlivych skupinach
probihaji interakce mezi studenty. Zavislosti mezi pozorovanimi bychom se méli
vyhnout uz pti sbirani dat. Pfipadné bychom se méli ujistit, zda byla data ziskana

tak, ze jednotliva pozorovani muzeme oznacit za nezavisla.

3.2. Normalita

Predpokladem normality se rozumi to, Zze pozorovani v jednotlivych skupinach
pochézeji z mnohorozmérného normalniho rozdeéleni. I kdyz pfi oveérovani tohoto
predpokladu chceme posoudit normalitu vicerozmérnou, doporucuje se nejprve

podivat, zda jednotlivé zavislé proménné splnuji normalitu jednorozmérnou. Je
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vsak tfeba mit na paméti, Ze jednorozmérna normalita ndm negarantuje nor-
malitu mnohorozmérnou. Protoze posouzeni mnohorozmérné normality je casto
obtizné, tak se v praxi vétsinou spokojime s ovéfenim jednorozmérné normality
pro jednotlivé proménné. Podle [1] ma odchylka od mnohorozmérného normalniho
rozdéleni za nasledek pouze maly dopad na chybu prvniho druhu.

Posouzeni jednorozmérné i vicerozmérné normality miizeme provést pomoci
testl normality nebo vizualné s vyuzitim grafickych zobrazeni. Nejprve se strucné
podivame na né€kolik testd pro testovani jednorozmeérné normality.

Jelikoz tvar normalniho rozdéleni lze charakterizovat pomoci koeficientu sik-
mosti a Spicatosti, kdy normélni rozdéleni méa Sikmost rovnu nule a Spicatost
rovnu tfem, tak jednou z moznosti ovéfeni jednorozmérné normality je provést
testy normality zaloZené na koeficientu Sikmosti a Spicatosti. Vybérové

koeficienty sikmosti a Spicatosti jsou ve tvaru:

Pak k ovéfeni nulové hypotézy, ze data nejsou sesikmend, Hy : v/b; = 0, a hypo-
tézy, ze Spicatost dat odpovida Spicatosti normalniho rozdéleni, Hy : by = 3, lze

pouzit testovaci statistiky

Ul_\/ 6-(n—2) &

UQZ\/(n+1)2(n+3)(n+5) (192—3+L),

24-n-(n—2)(n—3) n+1

které maji za platnosti nulové hypotézy a dostatecného rozsahu vybéru nor-

mované normalni rozdéleni. Hypotézy tedy zamitdme na hladiné vyznamnosti
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a, pokud je (1 — %)-kvantil normovaného normalniho rozdéleni mensi nez hod-
nota statistiky v absolutni hodnoté, tedy v piipadé, Ze |ui| > u1—a nebo [ug| >
ui—g. Z dalsich testil zaloZenych na momentech bychom mohli provést napiiklad
Jarqueho-Beruv test popsany v [6]. Vypocet tohoto testu je zalozen jak na
koeficientu $picatosti, tak i Sikmosti. Testova statistika méa tvar

g | G (- 7))’ ((% Sy (e —3)Y) - 3)

61 (L (o —1)?) 4

Nulovou hypotézu, Ze ndhodna velicina X pochéazi z normalniho rozdéleni, za-
mitame na hladiné vyznamnosti «, pokud hodnota testové statistiky nelezi v
intervalu vymezeném (1 — %)-kvantilem a (%)—kvantilem chi-kvadrat rozdéleni o
dvou stupnich volnosti. Déle mizeme pouzit Andersonuv-Darlinguv test [3],
jehoz testovani je zalozeno na distribu¢ni funkci. Nulova hypotéza zni, ze ndhodna
veli¢ina X s distribu¢ni funkei F' (x) pochézi z normélniho rozdéleni. Postupujeme
tak, ze hodnoty ndhodné veli¢ciny X normujeme, nové ziskané hodnoty oznacme
u;. Nasledné si uré¢ime hodnoty distribu¢ni funkce normovaného normalniho roz-
déleni v bodech u;, které oznac¢ime jako F;. Pak uz muzeme provést test, ktery
vychazi ze statistiky

n

1 .
AD = —n—— Zl (2 — 1) [InF, +In (1 — F,_;11)].

Nulovou hypotézu zamitame na hladiné vyznamnosti «, jestlize je hodnota tes-
tovaci statistiky vétsi nez (1 — a)-kvantil rozdéleni statistiky AD za platnosti
nulové hypotézy, tedy za predpokladu, Ze data jsou normalné rozdélena. Pro 95%
kvantil statistiky AD plati pii velkych rozsazich souboru néasledujici ptiblizny

vztah

1,01
adpgs = 1,0348 - (1_ 013 0793>.

n n?

Z dalsich testt1 zaloZzenych na empirickych distribuc¢nich funkcich mtizeme pou-
zit Kolmogorovuv-Smirnovuv test [(] nebo Lillieforsuv test [0], ktery pred-

stavuje vylepseni Kolmogorovova-Smirnovova testu. Dalsi skupinou testt jsou
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testy zalozené na regresi, tedy vzdalenosti bodd od regresni piimky, ¢ehoz vy-
uzivaji i nékteré vizualiza¢ni nastroje. Mezi tyto testy patii Fillibeniiv test
nebo Shapiriav-Wilkiav test dostupné v [2] a [6]. U testu Shapira a Wilka
porovnavame hodnoty testované proménné s kvantily normovaného normalniho
rozdéleni vybérové distribu¢ni funkce F),(x). Ozna¢me X;) usporddané veliciny
Xi, q@) znaci uspoifadané kvantily normovaného normalniho rozdéleni a plati
qs = F -1 (%) Jestlize ndhodnéa velicina X pochézi z normalniho rozdéleni, bu-
dou body (x(i), q(i)) lezet na primce, kterd prochéazi pocatkem a sviré thel 45°
s z-ovou i y-ovou osou. Shapiro a Wilk odvodili nésledujici testovaci statistiku,

kterd zohledniuje i to, Ze jednotlivé velic¢iny X(;) nejsou nezavislé,

(0, @)

SW = == ~=,
Yoicy (T —7)

kde a; pfedstavuji hodnoty koeficient1, které se daji spolu s kritickymi hodnotami
pro statistiku ST najit v ¢lanku Shapira a Wilka z roku 1965 [7]. Nulovou hypo-
tézu zamitame na hladiné vyznamnosti «, pokud je hodnota testovaci statistiky
mensi nez kriticka hodnota. Z dalSich testi1, které se vyuzivaji, stoji za zminku
chi-kvadrat test dobré shody nebo D’Agostintuv test.

Pro ovéfovani vicerozmérné normality miizeme taktéz pouzit testy zalozené

na Sikmosti a Spicatosti. Zobecnéné vicerozmérné koeficienty sikmosti a Spicatosti

maji tvar
Bi= b3 [e-ws %)
i=1 j=1
RS T Q1 =17
B, = EZ [(xi—x) S (xi—x)] .
i=1

Test Sikmosti provadime tak, Ze zjistujeme, zda hodnota testovaci statistiky




prekroci (1 — %)—kvantil chi-kvadrat rozdéleni s IM

stupni volnosti. V
tomto pripadé oznac¢ime odchylku od oc¢ekavané stfedni hodnoty, E(B;) = 0, za

signifikantni. U testu Spicatosti porovnavame testovaci statistiku

n

Ug=  |——
’ 8p-(p+2)

(B:—p-(p+2))

S (1 — %)-kvantilem normovaného normélniho rozdéleni. Odchylku od stfedni
hodnoty, E(Bs) = p- (p + 2), ozna¢ime za vyznamnou, jestlize absolutni hodnota
|us| testovaci statistiky us piekro¢i (1 — %)-kvantil normovaného normélniho roz-
déleni.

Dalsim pouzivanym testem pro ovéreni mnohorozmérné normality je zobec-
néni Shapirova-Wilkova testu na mnohorozmérny piipad od Alvy a Estrada.
Test je popsany v [9]. Necht X, Xo,..., X, jsou nezavislé a stejné rozdélené
p-rozmérné ndhodné vektory, X, ~ N, (u,X), i = 1,...,n, a ¥ je pozitivné
definitni. Potom néhodné vektory Z; = X2 (X; — p) maji priblizné rozdéleni
N,(0,1,) a jednotlivé prvky vektoru Z;, které oznacime jako Zi;, Zos, ..., Zp,
pochézeji z priblizné jednorozmérného normalniho rozdéleni. Vybérovy vektor
hodnot Z; = §2 (X; — X) a ma piiblizné rozdéleni N, (0, I,). Nulovou hy-
potézu, ze data jsou vybérem z p-rozmérného normalniho rozdéleni, testujeme
pomoci statistiky

12
SWave = > Wz,
j=1
kde SWy,, znaci Shapiro-Wilkovu statistiku pro j-té slozky vektort Z;. Nulovou
hypotézu zamitame na hladiné vyznamnosti «, pokud je hodnota testové statis-
tiky SWayr mensi nez kritickd hodnota C, . Lze si vS§imnout, Ze pro jednu
proménnou dostaneme Shapiro-Wilkovu statistiku pro ovérovani jednorozmérné
normality.

Z uvedenych test normality dojdeme k zavéru, ze na dané hladiné a zami-
tame nulovou hypotézu o ptivodu dat z norméalniho rozdéleni nebo ji nemizeme
zamitnout. Neposkytuji vSak zadnou dalsi informaci. Proto se velmi c¢asto vyu-

zivaji k posuzovani normality i grafickd zobrazeni dat. Ta ndm pomohou udélat
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si pfedstavu nejen o tom, zda je rozdéleni normalni, ale i o tvaru rozdéleni nebo
o vyskytu odlehlych hodnot v datech. Z vizualnich nastrojt, které se vyuzivaji
k posuzovani jednorozmérné normality, se ¢asto pouziva histogram, z néjz se
snazime vy¢ist tvar hustoty posuzované proménné. 7 dalsich grafickych zobrazeni
bychom mohli pouzit stem-and-leaf diagram. Stem-and-leaf diagram stejné jako
histogram porovnava tvar hustoty predpokladaného rozdéleni s tvarem hustoty
¢etnosti. Ukazky tohoto grafu vidime v obrazku 1. V porovnani s histogramem

se z n€j daji vycist i konkrétni hodnoty dané proménné.

The decimal point is at the | The decimal point is at the |
-2 | 420 -3 ] 0
-1 | 8665433111110000 -2 | 777663333321111100
-0 | 999B877766654444333332222211110 -1 | 998643332100
0 | 011111122222222334444555566677588999 -0 | 9998765555542221110
1 | 112222458899 0 | 012344455566677
2 | 039 1 | 011122344556669
2 | 113444555555677889
3| 00

Obrazek 1: Ukazka dvou steam-and-leaf diagramti. Vlevo vidime graf 100 hodnot
vygenerovanych z rozdéleni N'(0,1) a vpravo graf 100 hodnot vygenerovanych z
rozdéleni Ro(—3, 3).

Ztejmé nejpouzivanéjsim nastrojem je vSak q-q graf. Tento diagram srov-
nava teoretické kvantily normovaného norméalniho rozdéleni na x-vé ose s vybéro-
vymi kvantily sefazeného vybéru na y-vé ose. Pokud data pochézeji z normalniho
rozdéleni, tak by body jednotlivych pozorovani mély lezet ptiblizné na piimce.
Ukéazku q-q graft zobrazuje obrazek 2. Z q-q grafii si mtzeme udélat i predstavu o
sikmosti nebo Spicatosti dat. Jestlize data nekopiruji primku, ale utvori konvexni
kiivku, pak je povazujeme za kladné sesikmena. Naopak pro zaporné sesikmena
data vytvori konkavni krivku. Konvexné konkavni kiivka znaci mensi Spicatost
a konkavné konvexni krivka Spicatost vétsi nez tii. Grafické znazornéni mnoho-
rozmérné normality je naro¢néjsi. Nejprve si musime vypocitat Mahalanobisovy

vzdélenosti d? podle vztahu
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Obréazek 2: Ukazka q-q grafii pro 100 hodnot generovanych z rtiznych rozdéleni.
V piipadé A jsou hodnoty ndhodnym vybérem z rozdéleni A(0, 1), B z rozdéleni
Ro(—3,3) a C z rozdéleni Exp(2).

32



P =(x-%)"8"(x;— %),

coz znamena, ze p-rozmérna pozorovani nahradime c¢islem. Tyto vzdéalenosti na-
sledné usporadame a porovname s odpovidajicimi kvantily chi-kvadrat rozdéleni
o p stupnich volnosti, které by tyto vzdalenosti mély spliovat v pripadé, ze data
pochazeji z vicerozmérného normaéalniho rozdéleni. Ukazku vysledného grafu vi-
dime v obrazku 3. V pripadé mnohorozmérné normality dat by body mély lezet

priblizné na piimce.

15 20
1 I

Usporadané Mahalanobisovy vzdalenosti
10

0 5 10 15 20

2kvantil

Obrazek 3: Ukéazka grafu, ktery slouzi k ovéreni vicerozmérné normality. Graf byl
vytvofen ze 100 pozorovani, kterd byla generovéna z N5(0, I).

3.3. Shodnost varian¢énich matic

Jednim z dalsich pfedpokladii, ktery musime u mnohorozmérné analyzy roz-
ptylu ovérit, je shoda varianc¢nich matic p-rozmérnych normalnich rozdéleni v
jednotlivych srovnavanych skupinach. Hypotéza, kterou musime otestovat, je v

nasledujicim tvaru

H()IEl:EQ:...:ZH7
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a vypovida o tom, Ze se vSech H varian¢nich matic rovna. Alternativni hypotéza
iika, ze alespon jedna ze dvojic varianc¢nich matic se neshoduje. Na tento test
je kladen predpoklad, ze vybéry o rozsazich ni,no,...,ng jsou vzajemné neza-
vislé a pochézeji z mnohorozmérného normalniho rozdéleni. Testovani shodnosti

varian¢nich matic vychazi z nasledujici statistiky:

ny— no—1 ng—1
M:|Sl 2 | 2 |SH| 2
|S’n—2H I
tedy
H -
M Hh:l ’Sh‘ ?
n—H
S|
kde Sy, h = 1,..., H, je vybérova varian¢ni matice pro h-tou skupinu a S je

celkova vybérova varianéni matice

Zthl Sp(np—1) Zthl nhl_l S (Yhi — ¥n) Vni — F0)" (i — 1)
n—H N n—H

S:

Zh L i (Vi = Fn) (Fhi — v ~E

n—H n—H

Vyraz n — H lze prepsat jako Zthl (np, — 1), z ¢ehoz je ziejmé, ze (n; — 1) musi
byt vétsi nez p. Jinak by pro né&jaké h vyslo |S;| rovno nule, tim paddem i M a
nemohli bychom pouzit dale definované statistiky.

Nulovou hypotézu testujeme pomoci dvou rtznych aproximativnich rozdéleni

statistiky M. Prvni veli¢ina
V=-2(1-¢)In(M),

kde

2p° +3p—1 1
o = 14 p 2: ’
6(p+1)( :nh—l - n—H
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w stupni volnosti.

ma priblizné rozdéleni chi-kvadrat s

Aproximace miZze byt pouzita pouze, pokud pocet proménnych p a pocet
skupin H neni vétsi nez 5 a rozsahy vybéri ve skupinach jsou alespon 20. Tento
postup je oznacovan jako Boxiiv test a predstavuje zobecnéni Bartlettova testu
shody rozptyli. Bartlettiv test je tedy specidlnim pripadem Boxova testu pro
p=1.

Druhou testovaci statistikou je veli¢ina
F = (=2b)In (M),

kterd méa pro ¢y > ¢? pfiblizné F-rozdéleni s d; a dy stupni volnosti, kde

Cplp 1) (H-1) di+2 13
dl_ 2 ’d2_|CQ—C%‘,b1_ dl
p-1D(p+2) (= 1 1

a Cy = — .

O (S )

V piipadé, Ze co < c?, tak méa statistika F' také piiblizné F-rozdéleni s d; a d

stupni volnosti, ale je tvaru

_ bgdg InM
d1 + ngdl 111M7

2
b2:(1_cl_d_2>d2-

I tento postup je Boxovym vylepsenim postupu Bartleta. Boxiiv test je velmi

F =

kde

citlivy na nesplnéni predpokladu normality. To se projevi napiiklad pokud Spica-
tost dat neodpovida norméalnimu rozdéleni, i kdyz MANOVA je k danému po-
ruseni normality vcelku robustni. Dalsim nedostatkem je, ze Boxiiv test casto
dojde k zavéru zamitnuti nulové hypotézy i pfi malych rozdilech ve varian¢nich
maticich, které nebrani v provedeni MANOVy, proto bychom v praxi méli zvazit
i pouziti jinych testt shody varian¢nich matic.
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Pokud je ve vSech skupinach stejny pocet pozorovani, tak je mnohorozmérna
analyza rozptylu odolna viic¢i poruseni predpokladu o shodnosti varian¢nich ma-
tic. Jinak, jak je popsano v [1], maji odlisné varian¢ni matice vyznamny dopad

na chybu prvniho druhu.

3.4. Nezavislost skupin

Splnéni tohoto predpokladu vychazi z designu experimentu. Naptiklad pii
vySetfovani dvou skupin muzi a Zen, kdy se u osob zjistuji proménné vyska a
vaha, by byl jeden z postupti, jak se vyhnout zavislosti mezi souborem muzi a

Zen, ze bychom nezahrnuli muze a zeny, kteii jsou v pribuzenském vztahu.

3.5. Velikost vybéru

Rozsah vybéru ve vsech skupinach by mél byt vétsi nez pocet zavislych pro-
meénnych. Vétsi rozsahy vybéru zajisti, ze je vypocet odolnéjsi vii¢i poruseni pred-
pokladi. Méli bychom mit téZ na paméti, ze pokud je tridéni vyvazené, tak je

MANOVA odolna vidi poruseni predpokladu shody varian¢nich matic.

3.6. Odlehla pozorovani

Mnohorozmérna analyza rozptylu je citlivad na vliv odlehlych pozorovani. Po-
kud je odlehlych pozorovani mnoho nebo jsou jejich hodnoty prili§ extrémni, méli
bychom zvazit, jak s témito hodnotami nalozit. K identifikovani odlehlych pozo-
rovani ndm mohou poslouzit napiiklad vizualiza¢ni nastroje z kapitoly 3.2 nebo
testy, které slouzi k odhaleni odlehlych pozorovani. Napriklad test zalozeny na

Mahalanobisovych vzdalenostech v [3].

3.7. Linearita

Podstatou mnohorozmérné analyzy rozptylu je vytvoreni linearniho modelu,
proto musi byt splnén predpoklad, ze v kazdé skupiné existuje mezi zavislymi
proménnymi piiblizné linearni vztah. Tento predpoklad lze ovérit tim, Ze si pro

danou skupinu vytvofime matici bodovych grafii vSech dvojic proménnych. Z
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té mizeme vizualné posoudit, zda jsou vztahy mezi proménnymi linearni. Pii
rozhodovani je vhodné si pomoci hodnotou korelacniho koeficientu pro danou
dvojici. Jestlize se ve skupinach nelinearni vztahy vyskytuji, snizuje se sila testi

mnohonasobné analyzy rozptylu.
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4. Prakticka céast

V této casti nejprve uvedeme dvé realné aplikace na pouziti metody mnoho-
rozmérné analyzy rozptylu. Dale pak budeme pomoci simulaci zkoumat chovani
MANOVy a post-hoc testti. Prvni simulace slouzi k zjisténi skutecné hladiny
vyznamnosti testit z kapitoly 1.1.2. Nasledné pomoci simulaci vytvorime fezy
silofunkcemi pro testy z kapitoly 1.1.2 a budeme sledovat, zda mé poruseni pred-
pokladu shodnych varianénich matic néjaky dopad. Uvazovali jsme dva pfipady.
V prvnim maji skupiny rozdilné rozsahy a v druhém jsou rozsahy skupin stejné.
Nakonec jsme zjistovali skuteénou hladinu vyznamnosti pro simultanni testy z

kapitoly 2. VSechny vypocty budou provadény pomoci softwaru R.

4.1. ResSené piiklady

Tato kapitola obsahuje dva fesené ptriklady na mnohorozmérnou analyzu roz-
ptylu. U kazdého prikladu je uveden postup feseni daného problému vcetné ovéro-
vani predpokladii, které jsou na model MANOVYy kladeny.

Shoda varian¢nich matic je testovana pomoci Boxova testu, ktery je obsa-
zen v balicku biotools [10] pod piikazem s ndzvem boxM(). Pro ovéfeni mno-
horozmérné normality je vyuzit balicek mvShapiroTest [9], ve kterém se na-
chazi zobecnény test Shapira a Wilka na mnohorozmérny piipad pod nazvem
mvShapiro.Test ().

Za ucelem grafického ovéfovani mnohorozmérné normality byla vyuzita funkce,
jejimz vystupem bude graf zalozeny na Mahalanobisovych vzdalenostech, ktery
je popsany v kapitole 3.2. Vstupem funkce s ndzvem graf mah vzdalenosti je
datova matice X, ktera obsahuje data, u kterych chceme mnohorozmérnou nor-
malitu prozkoumat, a popis grafu. Kéd pro vytvoreni grafu je uveden v pftiloze
A.

Pro dalsi testovani v pripadé zamitnuti nulové hypotézy o shodé vektori stied-
nich hodnot byly vytvofeny tfi funkce. Jde o postupy z kapitoly 2. Prvni funkce

slouzi k testovéni jednotlivych zavislych proménnych zvlast. Do jejiho argumentu
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se zadava datova matice X . Tato matice ma rozméry n X p a musi byt usporadana
tak, aby radky matice tvorila jednotliva pozorovani, ktera jsou v matici sefazena
tak, aby pozorovani ze stejné skupiny byla v matici za sebou. V matici jsou
uloZeny pouze nameéiené hodnoty jednotlivych proménnych, ne kategoricka pro-
ménna, kterd rozdeluje pozorovani do skupin. Dale se zadava pocet skupin v da-
tech H a vektor rozsahii souborti skupin N, kdy rozsahy skupin jsou usporadany
tak, aby odpovidaly poradi skupin v matici X. Vystupem je vektor p hodnot tes-
tovaci statistiky (12) pro jednotlivé proménné a odpovidajici kvantil chi-kvadrat
rozdéleni. Popsana funkce nese nazev simultanni testy_slozek vektoru a jeji
kéd je obsazen v priloze B.

Dalsi funkce se nazyva vicerozmerna_obdoba mnohonasobneho_porovnavani
a slouzi k vypoctu vicerozmérné obdoby mnohonasobného porovnavani, kdy po-
rovnavame vsSechny mozné kombinace dvojic vektori stfednich hodnot skupin.
Vstupy funkce jsou stejné, jako u funkce predchozi. Vystupem je matice, ve které
jsou pro vsSechny kombinace dvojic skupin uvedeny hodnoty testovaci statistiky
(13) a je uveden i ptislusny kvantil Fisherova F-rozdéleni. V piiloze C je uveden
kéd funkce.

Posledni z funkci slouzicich k dalsimu testovani pfi zamitnuti nulové hypotézy
o shodé vektori stfednich hodnot je funkce pro vypocet simultannich testd v mno-
honasobném porovnavani. Funkce mé nazev simultanni _testy_v_mnohonasobnem
_porovnavani. Prvni t¥i vstupni argumenty jsou stejné jako u predchozich dvou
funkci. Pridany byly argumenty i a j, které znaci, pro které skupiny budeme
testovani provadét. Vystupem tedy bude p hodnot testovaci statistiky (14) pro
dvojice vybérovych priméri proménnych zadanych dvou skupin ¢ a j. Dale je
ve vystupu uveden i kvantil Fisherova F-rozdéleni, podle kterého rozhodneme o

nulové hypotéze. Kéd funkce obsahuje ptiloha D.

4.1.1. Analyza srde¢niho tepu

Data pro nésledujici ptiklad jsou ziskéna z [12]. Pochézeji ze studie, kterd

méla za cil vySettit, zda maji dva léky vliv na hodnoty srde¢niho tepu. Datovy
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soubor se sklada z tficeti vybranych Zen, které byly ndhodné rozdéleny do tfech
skupin po deseti lidech. Zeny byly oSetfeny v zavislosti na skupiné placebem,
lékem A nebo lékem B a ve &tyfech c¢asech jim byl zméfen srdeéni tep. Casy
jsou oznaceny jedna az Ctyfi tak, jak sly chronologicky po sobé. Cilem je pomoci
MANOVYy zjistit, zda se hodnoty srdecniho tepu na hladiné vyznamnosti 0,05 lisi
u tfech uvedenych typt oSetfeni.

Ze zacatku musime ovérit, zda jsou splnény predpoklady, kterymi je mnoho-
rozmérna analyza rozptylu zatizena. Nejprve se podivame na predpoklad, ze po-
zorovani v jednotlivych skupinach pochazeji z mnohorozmérného normalniho roz-
déleni. Pomoci piikazu shapiro.test, ktery provede Shapiro-Wilkliv test norma-
lity, jsme otestovali jednorozmérnou normalitu ve skupinach. Vysledné p-hodnoty
jsou zaznamenany v tabulce 3. Na zakladé ziskanych p-hodnot nemtizeme zamit-

nout ani jednu hypotézu o normalité proménnych.

skupina | ¢as | p-hodnota
placebo | 1 0.3591
placebo | 2 0.6011
placebo | 3 0.1595
placebo | 4 0.9636
1ék A 1 0.7989
lék A 2 0.842
1ék A 3 0.06236
1ék A 4 0.1677
1ék B 1 0.2223
1ék B 2 0.2084
1ék B 3 0.3574
1ék B 4 0.3915

Tabulka 3: P-hodnoty Shapiro-Wilkova testu normality pro data tykajici se sr-
dec¢niho tepu.

Mnohorozmérnou normalitu budeme posuzovat na zakladé grafi Mahalanobiso-

40



vych vzdalenosti pro dané typy osetfeni. Vysledné grafy jsou zobrazeny v obrazku

4 a na jejich zakladé to nevypada, ze by byla mnohorozmérna normalita vyrazné

porusena. Budeme tedy dale predpokladat, ze data ve skupinach pochazeji ze

¢tyfrozmérnych normalnich rozdéleni.

placebo

Usporadané vzdalenosti

xskvantil

Usporadané vzdalenosti

léek A

Usporadané vzdalenosti

xgkvantil

lék B

x2kvantil

Obrézek 4: Mahalanobisovy vzdalenosti vzhledem k odpovidajicim kvantiltim chi-
kvadrat rozdéleni pro vsechny t¥i druhy osetfeni.
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Ovéreni shody tfi variacnich matic bylo provedeno nasledovné:

> boxM(x[,2:5],x[,1])
Box”"s M-test for Homogeneity of Covariance Matrices

data: x[, 2:5]
Chi-Sq (approx.) = 24.408, df = 20, p-value = 0.225

Vysledna p-hodnota je rovna 0,225. Jelikoz je tato hodnota vétsi nez 0,05, tak
nelze zamitnout nulovou hypotézu o shodé varianc¢nich matic, a budeme je tak

dale povazovat za shodné. MANOVu provedeme nasledovné:

> fit=manova(cbind(timel,time2,time3,time4) ~ group, data=x)
> summary (fit, test= )

Df Wilks approx F num Df den Df Pr (>F)
group 2 0.062801 17.942 8 48 4.824e-12 **x

Residuals 27

Signif. codes: 0 ‘“x*x’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1
> summary (fit, test= )

Df Pillai approx F num Df den Df Pr (>F)
group 2 1.4371 15.958 8 50 2.181le-11 *x*x*

Residuals 27

Signif. codes: 0 ‘x*x’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 <.’ 0.1 ¢ ’ 1
> summary (fit, test= )

Df Hotelling-Lawley approx F num Df den Df Pr (>F)
group 2 6.9625 20.017 8 46 1.317e-12 *xx

*
Residuals 27

Signif. codes: 0 ‘*%x’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ¢.” 0.1 < * 1
> summary (fit, test= )

Df Roy approx F num Df den Df Pr (>F)
group 2 5.5204 34.502 4 25 7.681e-10 =*x*x*

Residuals 27

Signif. codes: 0 ‘*%x’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ¢.” 0.1 < ’ 1

5| >

Na zékladé p-hodnot zamitadme nulovou hypotézu o shodé vektori stiednich hod-
not pro vSechny Ctyii testy. To znamend, Ze je alespon mezi dvéma oSetfenimi
rozdil. Nejprve provedeme simultanni testy o slozkach vektort stfednich hodnot a
vicerozmérnou obdobu mnohonasobného porovnavani. Pomoci simultannich test

se budeme snazit zjistit, ve kterych casech se osetfeni lisi. Mnohonésobné porov-
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nani bude slouzit k porovnani vektort strednich hodnot dvojic oSetfeni.

> simultanni_testy_slozek_vektoru(X,3,c(10,10,10))

[1]

[1] 20.97993 16.10987 20.63397 31.60601

[1]

[1] 15.50731

> vicerozmerna_obdoba_mnohonasobneho_porovnavani(X,3,c(10,10,10))

(1]

[,1] [,2] [,3]
[1,] NA 6.631984 8.205825
[2,] NA NA 16.493240
[3,] NA NA NA

(1]
[1] 2.290481

Na zakladé vysledktl simultannich testti zamitame nulovou hypotézu o shodé
stfednich hodnot tfech typt oSetfeni v jednotlivych ¢asech. Stejné tak zamitame
podle vysledkt mnohonasobného porovnavani, ze se nékteré dvojice osetieni sho-
duji. Pomoci simultannich testt v mnohonasobném porovnavani zjistime, ve kte-
rych casech se dvojice oSetfeni lisi. Vysledky jsou zobrazeny v tomto poradi:

skupina Zen uzivajici placebo a lék A, placebo a lék B a nakonec 1ék A a lék B.

> simultanni_testy_v_mnohonasobnem_porovnavani(X,3,c(10,10,10)
’1’2)
[1]

[1] 2.591051 2.606634 3.604660 6.250394
(1]
[1] 2.290481

5| > simultanni_testy_v_mnohonasobnem_porovnavani(X,3,c(10,10,10)

,1’3)
[1]

[1] 0.02534418 0.94447174 1.60207101 0.11377953

[1]

[1] 2.290481

> simultanni_testy_v_mnohonasobnem_porovnavani(X,3,c(10,10,10)
,2,3)

[1]

[1] 3.1289111 0.4130221 0.4005178 4.6775591
[1]
[1] 2.290481

Podle vysledku simultanniho testu pro skupiny Zen osetfené pomoci placeba a
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léku A zamitame nulovou hypotézu o shodé stfednich hodnot srde¢niho tepu
pro vSechny casy méfreni. Hodnoty srde¢niho tepu se tedy pro Zeny, které dostaly
placebo a ty, které dostaly 1ék A, 1isi ve vsech ¢asech. Naopak u skupin pacientek s
placebem a lékem B neni signifikantni rozdil mezi stfednimi hodnotami srde¢niho
tepu ani v jednom case méfeni. Pro skupiny s lékem A a lékem B zamitame
nulovou hypotézu o shodé strednich hodnot srdec¢niho tepu pro prvni a posledni
méreny cas. Situace se da prehledné shrnout do grafu, ktery se vytvoii pomoci

nasledujiciho prikazu:

prumery=t (aggregate(x[, 2:5], by list(x[,1]) ,FUN = mean))

prumery
for (i in 1:3){
if (1 == 1){
plot (prumery[-c (1), i], type = , col = i, ylim = c(65, 85)
main = s
ylab = ,xlab = )
points (prumery[-c(1), i], type = , pch = 16, col = i)
} else {
points (prumery[-c(1), i], type = , col = 1)
points (prumery[-c (1), i], type = , pch = 16, col = i)
}
}
legend/( , pch = 16,legend = mylegend, col = (1:3))
labelsi=c( s s )
mylegend <- paste(paste( , labelsl))
legend( , pch = 16, legend = mylegend, col = (1:3))
grid ()

Vysledny graf je zobrazen v obrazku 5. V grafu jsou zaznamendny primérné
hodnoty pro vSechny tii skupiny oSetieni ve ¢tyfech c¢asech, kdy bylo provadéno
méfeni. Vidime z néj napiiklad, Ze skupina s 1ékem A a skupina s placebem se lisi
ve vSech proménnych, jelikoZ hodnoty srde¢niho tepu jsou u skupiny s lékem A ve
vSech Casech vyrazné vyssi. Ke grafu je prilozena tabulka 4, ve které je znazornéno,
zda byl pomoci simultannich testit v mnohonasobném porovnavani zjistén rozdil

mezi dvojicemi stfednich hodnot srdec¢nich tepi v jednotlivych ¢asech méreni.
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Grafy srde¢niho tepu v ¢ase
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Obréazek 5: Primérné hodnoty srdec¢niho tepu v casech jedna az ¢tyfi pro tii
skupiny oSetfeni.

skupina lék A lék B
skupina cas 1. 2. 3. 4.|1. 2. 3. 4.
1. v X
2. v X
placebo 3. / X
4. v X
1. v
. 2. X
lék B 3. X
4. v

Tabulka 4: Shrnuti vysledkt simultannich testtt v mnohonidsobném porovnavani
pro data tykajici se srdecniho tepu.
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4.1.2. Analyza velikosti kaliSnich a okvétnich listki kosatcii

Datovy soubor Iris, byl pfedstaven Ronaldem Fisherem v roce 1936, jako pfi-
klad linedrni diskriminac¢ni analyzy [13], a je implementovany v softwaru R pod
nazvem iris. Sklada se ze 150 pozorovani rozdélenych do tii skupin. Pozorovani
predstavuji kosatce a tfidéni do skupin je vyvazené. Skupiny jsou oznaceny pojmy
setosa, versicolor a virginica, které udavaji druh kosatce. U kazdého kosatce se
mérily ¢tyii proménné: délka kalisniho listku, sitka kalisniho listku, délka okvét-
niho listku a sitka okvétniho listku. Cilem je pomoci MANOVYy zjistit na hladiné
vyznamnosti 0,05, zda se rozméry okvétnich a kalisnich listkti kosatct lisi pro tii
dané druhy kosatct.

P1i ovérovani predpokladi za¢neme s mnohorozmérnou normalitou. Pomoci
piikazu shapiro.test jsme testovali proménné v ramci tii skupin na norma-
litu jednorozmérnou. Vysledné p-hodnoty Shapiro-Wilkova testu jsou uvedeny v

tabulce 5.

skupina (druh kosatce) proménna p-hodnota
setosa délka kalisniho listku 0.4595
setosa sitka kalisniho listku 0.2715
setosa délka okvétniho listku | 0.05481
setosa sitka okvétniho listku | 8.659e-07
versicolor délka kalisniho listku 0.4647
versicolor sitka kalisniho listku 0.338
versicolor délka okvétniho listku 0.1585
versicolor sitka okvétniho listku | 0.02728
virginica délka kalisniho listku 0.2583
virginica sitka kalisniho listku 0.1809
virginica délka okvétniho listku 0.1098
virginica sitka okvétniho listku | 0.08695

Tabulka 5: P-hodnoty Shapiro-Wilkova testu normality pro datovy soubor Iris.
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Vidime, Ze test zamita hypotézu o normalité proménné sitka okvétniho listku u
druhii setosa a versicolor. Z obrazku 6, kde jsou zobrazeny grafy Mahalanobis-
ovych vzdalenosti vzhledem k odpovidajicim kvantilim pro tii druhy kosatci,
to vSak nevypada, Ze by byla mnohorozmérna normalita ve skupinach vyrazné

porusena.

setosa versicolor
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Usporadané vzdalenosti

Obrazek 6: Mahalanobisovy vzdalenosti vzhledem k odpovidajicim kvantiltim chi-
kvadrat rozdéleni pro vsechny tfi druhy kosatcti.

Pomoci Shapiro-Wilkova testu mnohorozmérné normality, kdy X, X5 a X3
oznacuji datové matice pro skupiny setosa, versicolor a virginica, dostaneme tento

vysledek:
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X1l=as.matrix(x[1:50,1:4])
X2=as.matrix(x[51:100,1:4])
X3=as.matrix(x[101:150,1:4])

V V. V Vv V

mvShapiro.Test (X1)

Generalized Shapiro-Wilk test for Multivariate Normality by
Villasenor -Alva and Gonzalez-Estrada

data: X1
MVW = 0.96003, p-value = 0.01203

> mvShapiro.Test (X2)

Generalized Shapiro-Wilk test for Multivariate Normality by
Villasenor-Alva and Gonzalez-Estrada

data: X2
MVW = 0.97415, p-value = 0.3183

> mvShapiro.Test (X3)

Generalized Shapiro-Wilk test for Multivariate Normality by
Villasenor-Alva and Gonzalez-Estrada

data: X3
MVW = 0.98521, p-value = 0.9652

Vidime, Ze na zakladé tohoto testu zamitame nulovou hypotézu o mnohoroz-
mérném rozdéleni dat pro kosatec druhu setosa. Jelikoz vime z kapitoly 3.2, zZe
odchylka od mnohorozmérného normalniho rozdéleni méa za nasledek pouze maly
dopad na chybu prvniho druhu, tak budeme predpokladat, ze data pro druh
kosatce setosa jsou normalné rozdélena. Dale provedeme Boxtv test shody vari-

aCnich matic:

> boxM(x[,1:4],x[,5])
Box“s M-test for Homogeneity of Covariance Matrices

data: =x[, 1:4]

;| Chi-Sq (approx.) = 140.94, df = 20, p-value < 2.2e-16

Na zékladé p-hodnoty 2,2 - 10716 zamitdme nulovou hypotézu o shodé varia¢nich
matic. Z kapitoly 3.3 vSak vime, ze MANOVA je pti vyvazeném tiidéni odolna

vi¢i poruseni predpokladu shody varianc¢nich matic, tak budeme pokracovat v
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analyze dal a provedeme MANOVu.

> fit=manova(cbind(Sepal.Length,Sepal.Width,Petal.Length,6Petal.
Width) ~ Species, data=x)

> summary (fit, test= )
Df Wilks approx F num Df den Df Pr (>F)
Species 2 0.023439 199.15 8 288 < 2.2e-16 *x*x*

Residuals 147

Signif. codes: 0 ‘*%x’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ‘.’ 0.1 < ’ 1
> summary (fit, test= )

Df Pillai approx F num Df den Df Pr (>F)
Species 2 1.1919 53.466 8 290 < 2.2e-16 *x*xx

Residuals 147

Signif. codes: 0 ‘*%x’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ‘.’ 0.1 < ’ 1
> summary (fit, test= )
Df Hotelling-Lawley approx F num Df den Df Pr (>F)
Species 2 32.477 580.53 8 286 < 2.2e-16 x*
* ok

Residuals 147

Signif. codes: 0 ‘*%x%x’ 0.001 ‘*xx’ 0.01 ‘*x’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ 7 1
> summary (fit, test= )

Df Roy approx F num Df den Df Pr (>F)
Species 2 32.192 1167 4 145 < 2.2e-16 *xxx*

Residuals 147

Signif. codes: 0 “*%xx’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ¢“.” 0.1 ¢ 7 1

Z vyslednych p-hodnot pro vSechny ctyti testy zamitdame nulovou hypotézu o
shodé velikosti kaliSnich a okvétnich listkt tfech druhd kosatct. Provedeme dalsi

vysSetfeni pomoci simultannich testt jednotlivych slozek vektoru.

> simultanni_testy_slozek_vektoru(X,3,c(50,50,50))
[1]

[1] 140.28875 74.51509 412.71629 384.61876

[1]

[1] 15.50731

Nulovou hypotézu o shodé stiednich hodnot zamitame pro vSechny proménné.
Druhy kosatcti se tedy neshoduji ani v jedné z méfenych proménnych, tedy ani
v délce a ani v Sifce okvétnich i kalisnich listkti. Pfi porovnani dvojic vektori
pomoci vicerozmérné obdoby mnohonasobného porovnavani dojdeme ke stejnému
zavéru. Hodnoty se lisi i pro vSechny dvojice vektort stfednich hodnot druht

kosatct.
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> vicerozmerna_obdoba_mnohonasobneho_porovnavani(X,3,c(50,50,50))

(1]

[,1] [,2] [,3]
[1,] NA 275.0944 549.13688
[2,] NA NA 52.65633
[3,] NA NA NA

[1]
[1] 1.992552

Nakonec byly provedeny i simultanni testy pro dvojice vektorti stfednich hod-
not, a to postupné pro dvojice: setosa a versicolor, setosa a virginica a nakonec

versicolor a virginica.

> simultanni_testy_v_mnohonasobnem_porovnavani(X,3,c(50,50,50)
,1,2)
[1]

[1] 9.990836 11.486487 129.413127 85.254848
[1]
[1] 1.992552

;| > simultanni_testy_v_mnohonasobnem_porovnavani(X,3,c(50,50,50)

31)3)
(11

[1] 28.910053 5.468235 276.521897 231.585615

[1]

[1] 1.992552

> simultanni_testy_v_mnohonasobnem_porovnavani(X,3,c(50,50,50)
,2,3)

[1]

[1] 4.910561 1.104068 27.593573 35.815223
[11
[1] 1.992552

Bylo zjisténo, ze druhy kosatcli setosa a versicolor se lisi ve vSech proménnych,
stejné tak druhy setosa a virginica. Druhy versicolor a virginica se lisi v promén-
nych délka kalisniho listku, délka okvétniho listku a Sitka okvétniho listku. Ta-
bulka 6 je shrnutim zjisténych signifikantnich rozdild pomoci simultannich testt v
mnohonasobném porovnavani. Primérné hodnoty ¢tyf proménnych pro vsechny

tfi druhy kosatcii jsou zobrazeny v grafu na obrazku 7.
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Primérné hodnoty proménnych pro rizné druhy kosatcti
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Sitka okvétniho listk

Obrazek 7: Primérné hodnoty ¢tyt sledovanych proménnych pro tii druhy ko-

satcu.

skupina

versicolor

virginica

skupina

proménna

DK

SK DO

SO

DK SK DO SO

setosa

DK
SK
DO
SO

4

4
4

virginica

DK
SK
DO
SO

v

Tabulka 6: Shrnuti vysledkd simultannich testtt v mnohonasobném porovnavani
pro datovy soubor Iris.
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4.2. Simulace

4.2.1. Pravdépodobnost chyby prvniho druhu

V této kapitole bude popsana simulace, kterd méla za cil zjistit, jaka je sku-
tecna hladina vyznamnosti pro Pillaitiv, Wilkstiv, Lawleytv-Hottelingliv a Royav
test za platnosti nulové hypotézy pro rtizné velké rozsahy souboru. Pomoci kédu
uvedeného v priloze E byly ziskany skutecné hladiny vyznamnosti pro rizné roz-
sahy souboru a zaznamenéany pro kazdy test zv1ast.

Uvazovali jsme jednofaktorovou MANOVU s tfemi tirovnémi faktoru a u po-
zorovani byly zjistovany Ctyfi proménné. Data ve skupindch byla generovéana ze
¢tyfrozmérnych normélnich rozdéleni s nulovym vektorem stfednich hodnot a
jednotkovou varian¢ni matici. Rozsahy vybéri pro vsechny skupiny byly stejné a
jejich hodnoty se pohybovali od 3 do 100. Bylo provedeno 10 000 opakovani pro
kazdou hodnotu rozsahu vybéru. Skute¢na hladina vyznamnosti, na které byl test
realizovan, byla ziskana jako relativni cetnost p-hodnot mensich nez stanovena
hodnota o = 0,05 pti 10 000 opakovanich testu.

Vysledné hodnoty hladin vyznamnosti vzhledem k rozsahu souboru jsou vy-
kresleny v grafu na obrazku 9. Vidime, ze hladina vyznamnosti Royova testu
se pohybuje kolem hodnoty 0,16, ostatni t¥i testy uz dosahuji pro dostatecné
rozsahy vybéru priblizné pozadované hodnoty pravdépodobnosti chyby prvniho
druhu 0,05. Z toho vyvozujeme zavér, ze Royuv test, je ve srovnani s dalsimi tfemi
testy, liberalni, az do té miry, Zze velmi vyrazné nedodrzuje pozadovanou hladinu
vyznamnosti. Roytiv test ma tedy tendenci najit statisticky vyznamny rozdil
mezi porovnavanymi skupinami, ackoliv to ve skutecnosti neni pravda. Zbyvajici
t1i testy, Pillaitv, Wilkstv a Lawleyho-Hottelingtiv test, dodrzuji pozadovanou

hladinu vyznamnosti.
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Pravdepodobnost chyby prvniho druhu v zavislosti na rozsahu souboru

0.20 A

0.15 A

0.10 7

pravdepodobnost chyby prvniho druhu

n;

Pouzita statistika

Lawley—Hotteling
Pillai

Roy

Wilks

Obrazek 8: Pravdépodobnost chyby prvniho druhu u ¢ty testi pro jednofakto-

rovou MANOVu s tfemi trovnémi faktoru pro rtizné rozsahy skupin.
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4.2.2. Sila testu v pripadé poruseni predpokladu shody varianc¢nich

matic pro ruzné rozsahy vybéru

Cilem nasledujici studie je porovnat silofunkce Pillaiova, Wilksova, Lawleyho-
Hottelingova a Royova testu pro jednofaktorovou MANOVU pro shodné a roz-
dilné varian¢ni matice porovnavanych nahodnych vybért.

Situace je takova, Ze jsme si vygenerovali data z ¢tyfrozmérnych normalnich
rozdéleni pro tii skupiny s rozsahy souboru 25, 20 a 30. U druhé a tieti skupiny
jsme uvazovali nulové vektory stfednich hodnot. Vektor stfednich hodnot prvni
skupiny se obecné skladal ze ¢tyt hodnot 5. Hodnota j bude predstavovat hodnoty
z intervalu 0 az 1.6 a jedna se o miru poruseni nulové hypotézy. Cim vyssi hod-
nota, tim dochazi k vétsimu poruseni nulové hypotézy o shodé vektori strednich
hodnot. Néasledné na hladiné vyznamnosti 0,05 provedeme pro vSechny hodnoty
7 10 000 opakovani. Vypocitdme hodnoty vsech ctyf testovych statistik a zjis-
time k nim odpovidajici hodnoty pravdépodobnosti zamitnuti nulové hypotézy.
Kéd pro shodné varianéni matice, kdy byly uvazovany varian¢ni matice rovny
jednotkovym maticim, je uveden v pfiloze F. Kod pro odlisné varianéni matice
by byl stejny, akorat se misto jednotkovych matic zadaji matice diagonalni. Pro
prvni skupinu uvedeme diagonalni matici s hodnotou 3 na diagonale a nulovymi
ostatnimi prvky, stejné pro druhou, ale s hodnotu 5, a ve tfeti skupiné zistane
matice jednotkova. V priloze G se nachéazi kéd, kterym se data vynesou do grafi.

Vysledné silofunkce pro shodné varianéni matice jsou zobrazeny v obrazku
9, silofunkce pro rozdilné varian¢ni matice vidime na obrazku 10. Z vysledku
vyplyva, ze v nasem ptipadé pfi poruseni predpokladu shody varianc¢nich matic,
vyrazneé klesa sila testu a pravdépodobnost chyby prvniho druhu vzroste priblizné

dvojnasobné.
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Silofunkce
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— Roy

—— Wilks

Pravdepodobnost zamitnuti HO

0.254

0.00 ~

0.0 0.5 1.0 1.5
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Obrézek 9: Rezy silofunkei testt pro jednofaktorovou MANOVu pro shodné va-
riancni matice pri py = pg = 0.
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Obréazek 10: Rezy silofunkci test pro jednofaktorovou MANOVu pro rozdilné
varian¢ni matice pii py = pg = 0.
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4.2.3. Sila testu v pripadé poruseni predpokladu shody varianc¢nich

matic pro stejné rozsahy vybéru

Cilem této simulace je ovérit, zda je MANOVA skutecné odolnad na poruseni
predpokladu o shodé varian¢nich matic pro stejné rozsahy vybéru ve skupinach.
Vytvorime grafy fezl silofunkei pro Pillaitiv, Wilkstiv, Lawleyho-Hottelingtiv a
Roytv test, pro shodné a rozdilné varianéni matice a vysledné grafy porovname.
Situace je stejna jako v pripadé kapitoly 4.2.2, pouze budeme uvazovat vyvazené
tfidéni s 50 pozorovanimi ve skupinéch.

Rezy silofunkei, pro piipad bez poruseni piedpokladu shody varianénich ma-
tic, jsou zobrazeny v obrazku 11. Pfi rozdilnych varian¢nich maticich maji fezy
silofunkcemi tvar z obrazku 12.

Z vyslednych silofunkci vidime, ze MANOVA je pfi vyvazeném tiidéni sku-
tecné odolna na poruseni predpokladu shody varianc¢nich matic, co se tyce prav-
dépodobnosti chyby prvniho druhu, ktera se pohybuje kolem zadané hladiny vy-
znamnosti a = 0, 05. Pro rozdilné varian¢ni matice se vSak snizuje sila testt, tzn.
snizuje se pravdépodobnost zamitnuti nulové hypotézy o shodé vektort stired-
nich hodnot v pfipadé poruseni nulové hypotézy. Rozdily mezi skupinami tedy

nebudou zachycovany tak dobfe, jako v ptfipadé shodnych varian¢nich matic.

57



Silofunkce

1.00 A
0.754
o
T
5
c ~ iy 2 . .
E Pouzita statistika
ﬁ Lawley—Hotteling
B 5504 — Pillai
c
= — Roy
S )
8. Wilks
)
=
o
o
0.254
0.004

0.0 0.5 1.0 1.5
Poruseni HO

Obrézek 11: Rezy silofunkci test@t pro jednofaktorovou MANOVu pro shodné
varian¢ni matice pii py = pg = 0.
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Obréazek 12: Rezy silofunkci test pro jednofaktorovou MANOVu pro rozdilné
varian¢ni matice pii py = pg = 0.
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4.2.4. Hladina vyznamnosti post-hoc testi

Dalsi otazkou je skute¢na hladina vyznamnosti, na které jsou provadény post-
hoc testy z kapitol 2.1, 2.2 a 2.4. Obecné jsme uvazovali MANOVu s jednim
faktorem a pozorovani z p-rozmérnych normalnich rozdéleni s nulovou stiedni
hodnotou a korelacni koeficienty mezi vSemi dvojicemi proménnych rovny 0,3.
Pocet proménnych p jsme volili roven 2, 3, 5 a 10. Stejnych hodnot nabyvaly i
pocty skupin. Rozsah ve skupinach byl pevné zvolen a byl roven hodnoté 100. Pro
kazdou kombinaci po¢tu proménnych a skupin bylo provedeno 10 000 opakovani
vSech trech skupin post-hoc testi. Pro jednotlivé post-hoc testy byly ziskany re-
lativni cetnosti toho, Ze alespon jedna p-hodnota test z dané skupiny post-hoc
testll je mensi nez stanovena hladina vyznamnosti o = 0,05 pfi 10 000 opakova-
nich testi. Kéd uvedeny v priloze H slouzi k ziskani vysledkt pro 2 skupiny a 3
proménné.

Vysledné hodnoty pro vSechny kombinace a testy jsou zachyceny v tabulkach
7, 8 a 9. Tabulky tedy obsahuji odhady pravdépodobnosti, ze alespon jeden ze
skupiny post-hoc testit daného typu nespravné zamitne nulovou hypotézu. Tento
odhad se nazyva family-wise error rate a udava hladinu vyznamnosti jednotlivych
post-hoc testl. Hladina vyznamnosti by se u simultanniho testu méla pohybovat
kolem zvolené hladiny vyznamnosti, tedy 0,05.

Z hodnot pravdépodobnosti chyb prvniho druhu v tabulkach 7, 8 a 9 vidime,
7e vSechny tfi testy jsou ve vétsiné pripadl velmi konzervativni, zadané hladiny
vyznamnosti 0,05 nedosahuji. Jen test z kapitoly 2.2 se kolem zadané hladiny
vyznamnosti o« pohybuje, ale pouze v pripadé, kdy pozorovani pochazeji ze dvou

skupin.
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pocet skupin \pocet proménnych 2 3 5 10
2 0,0277 0,0149 0,0025 0,001
3 0,0164 0,0035 0,0002 0,0000
5 0,0085 | 0,0014 | 0,0000 | 0,0000
10 0,0017 0,0001 0,0000 0,0000

Tabulka 7: Pravdépodobnosti chyby prvniho druhu testu z kapitoly 2.1 pro vy-
vazené tridéni, kdy rozsah skupin je roven 100.

pocet skupin \pocet proménnych 2 3 5 10
2 0,0469 0,0520 0,0489 0,0469
3 0,0255 0,0147 0,0068 0,0022
5 0,0038 0,0013 0,0002 0,0000
10 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabulka 8: Pravdépodobnosti chyby prvniho druhu testu z kapitoly 2.2 pro vy-
vazené tiidéni, kdy rozsah skupin je roven 100.

pocet skupin \pocet proménnych 2 3 5 10
2 0,0277 0,0149 0,0025 0,001
3 0,0127 0,0020 0,0001 0,0000
5 0,0017 0,0002 0,0000 0,0000
10 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabulka 9: Pravdépodobnosti chyby prvniho druhu testu z kapitoly 2.4 pro vy-
vazené tiidéni, kdy rozsah skupin je roven 100.
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ZAavér

Cilem prace bylo uvést metodu mnohorozmérné analyzy rozptylu slouzici k
porovnavani skupin né€kolika mnohorozmeérnych pozorovani. Metoda byla popsana
v prvni kapitole pro tfidéni do skupin na zakladé jednoho a dvou faktort. U obou
postupi jsou uvedeny explicitni vzorce potiebné k provedeni metody. Dale bylo
predstaveno testovani pro pripad, kdy je nalezen rozdil mezi skupinami pomoci
metody mnohorozmérné analyzy rozptylu. Post-hoc testy jsou uvedeny v druhé
kapitole spolu s potfebnymi vzorci a postupy testovani. Tteti kapitola obsahuje
nékolik moznych zptisobii ovéfovani predpokladi, které jsou kladeny na model
mnohorozmérné analyzy rozptylu.

Ctvrta kapitola tvoii praktickou ¢ast, ktera byla vytvofena s vyuzitim soft-
waru R. Nejprve jsou uvedeny dva priklady, na které byla aplikovana MANOVA,
a nasledné i post-hoc testy z druhé kapitoly. Na zavér je uvedeno nékolik simulaci.
Prvni simulace byla provedena za tcelem prozkoumat, jaka je skutecné hladina
vyznamnosti pro jednotlivé testovaci statistiky popsané v prvni kapitole. Bylo
zjisténo, ze Roylv test je liberalnéjsi, a v nasimulovaném pripadé se skutecna
hladina vyznamnosti tohoto testu pohybovala kolem hodnoty 0,16, zatimco u
ostatnich tii testd kolem pozadované hodnoty 0,05. Dale bylo potvrzeno, ze po-
ruseni predpokladu shody varian¢nich matic pfi riiznych rozsazich skupin, ma za
néasledek snizeni sily testu. V pfipadé stejnych rozsahii vybéru se hladina vyznam-
nosti pohybuje i pfi nedodrzeni pfedpokladu shodnych varian¢nich matic kolem
zadané hladiny vyznamnosti testti. Na zavér bylo zjisténo, Ze post-hoc testy z

druhé kapitoly jsou v nékterych situacich velmi konzervativni.
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A. R-koéd grafu zaloZzeného na Mahalanobisovych
vzdalenostech

graf _mah_vzdalenosti=function(X,popis){

p=ncol (X)

X_prumer=colMeans (X)

S=cov (X)

d=apply (X, 1, function(X) t(X-X_prumer)’*%solve(S)%*%(X-X_prumer)
)

gc=qchisq ((1:nrow(X))/nrow(X), df=p)

sd=sort (d)

plot (qchisq((1l:nrow (X)) /nrow(X), df=p),
sort (d4d),
xlab=expression(paste(chi[p]l~2, )),
ylab= ,

main=popis)
abline (a=0, b=1)}

65




B. R-kod pro vypocet simultannich testu slozek
vektoru strednich hodnot

simultanni_testy_slozek_vektoru=function(X, H, N){

n=sum (N)
p=ncol (X)

# matice vektord primérd jednotlivych skupin
s=matrix (rep(0,H*p), nrow=H, ncol=p)
nn=numeric (H)

9 for (q in 2:H) {

10 for (k in 1:(q-1)) {

11 nn[ql=nn[ql+N[k]

12 3}

13 for (j in 1:H) {

14 s[j,I=colSums (X[ (nn[jl+1) :(an[jI1+N[j1),1)
15 }

17 y_skup_prum=matrix (rep(0,H*p), nrow=H, ncol=p)
18 for (1 in 1:H) {

19 y_skup_prum([1,]=s[1,]/N[1]
20 }
21 # celkovy vektor primért

22|  y_celk_prum=colSums(s[1:H,])/n

24 # matice E a T

25 T=matrix (rep(0,p*p), ncol=p, nrow=p)

26 for (m in 1:n) {

27 T=T+((X[m,]-y_celk_prum)%*%(t(X[m,]-y_celk_prum)))
28 }

29
30 B=matrix (rep(0,p*p), ncol=p)

31 for (q in 1:H) {

32 B=B+(N[ql*((y_skup_prum[q,]l-y_celk_prum)%*%(t(y_skup_pruml[q,]-y
_celk_prum))))

33 }

34 E=T-B

35
36 # hodnoty testovaci statistiky

37 test=numeric (p)

38 for (i in 1:p) {

39 test[i]l=-(n-((p+H)/2) -1)*(log ((E[i,i])/(T[i,i])))

40 T

a1 print ( )
42 print (test)

43 print( )

44 df=p*(H—1)

45 test_kvantil=qchisq(0.95, df=df)

46 print (test_kvantil) }
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C. R-kdd pro vypocet vicerozmérné obdoby mno-
honasobného porovnavani

vicerozmerna_obdoba_mnohonasobneho_porovnavani=function(X, H, N){

n=sum (N)
p=ncol (X)

# vektory primérd jendotlivych skupin
s=matrix (rep(0,H*p), nrow=H, ncol=p)
nn=numeric (H)
for (q in 2:H) {

for (k in 1:(q-1)) {

nn[ql=nn[q]l+N[k]

}}
for (j in 1:H) {

s[j,]=colSums (X[(nn[j]l+1) :(an[jl1+N[j]1),]1)
}

y_skup_prum=matrix (rep(0,H*p), nrow=H, ncol=p)
for (1 in 1:H) {

y_skup_prum([1,]=s[1,]/N[1]
}

# celkovy vektor primérd
y_celk_prum=colSums(s[1:H,])/n

# matice E

T=matrix (rep(0,p*p), ncol=p, nrow=p)

for (m in 1:n) {
T=T+((X[m,]-y_celk_prum)%*%(t(X[m,]-y_celk_prum)))

}

B=matrix (rep(0,p*p), ncol=p)
for (q in 1:H) {
B=B+(N[ql*((y_skup_prum[q,]l-y_celk_prum)%*%(t(y_skup_pruml[q
,1-y_celk_prum))))
}

E=T-B

# hodnoty testovaci statistiky
test=matrix(, nrow=H, ncol=H)
for (i in 1:H){
for (k in i:H){
if (i'=k) {
test[1,k]=((n-H-p+1)/((H-1)*p) ) * ((N[1]*N[k])/(N[i]+N[k]))
b3
((t(y_skup_prum[i,]-y_skup_prum([k,]))%*%(solve(E))%*% (y
_skup_prum[i,]-y_skup_prum[k,]))}

67




1}
print(

print (test)
nil=((H-1)*p*x(n-H-p))/(n-2-(H-1) *p)
ni2=n-H-p+1

print(

test_kriterium=qf (0.95, dfl=nil, df2=ni2)
print (test_kriterium)

68




44

D. R-kéd pro vypocet simultannich testt v mno-
honasobném porovnavani

simultanni_testy_v_mnohonasobnem_porovnavani=function(X,H,N,i,j){

n=sum (N)
p=ncol (X)

# vektory primérd jednotlivych skupin
s=matrix (rep(0,H*p), nrow=H, ncol=p)
nn=numeric (H)
for (q in 2:H) {

for (k in 1:(q-1)) {

nn[ql=nn[q]l+N[k]

3
for (1 in 1:H) {

s[1,]=colSums (X[(nn[1]+1) :(an[1]+N[1]),]1)
}

y_skup_prum=matrix (rep(0,H*p), nrow=H, ncol=p)
for (m in 1:H) {

y_skup_prum[m,]l=s[m,] /N [m]
}

# celkovy vektor primérd
y_celk_prum=colSums(s[1:H,])/n

# matice S

T=matrix (rep(0,p*p), ncol=p, nrow=p)

for (o in 1:mn) {
T=T+((X[o,]-y_celk_prum)%*%(t(X[o,]l-y_celk_prum)))

}

B=matrix (rep(0,p*p), ncol=p)
for (r in 1:H) {
B=B+(N[r]*((y_skup_prum[r,]-y_celk_prum)%*%(t(y_skup_pruml[r
,1-y_celk_prum))))
}

E=T-B
S=E/(n-H)

# hodnoty testovaci statistiky
test=numeric (p)
for(t in 1:p){
test [t]=((n-H-p+1)/ ((H-1) *p*x(n-H)) ) * ((N[i]*N[j1)/(N[i]l+N[j1))
* (((y_skup_prum[i,t]-y_skup_prum[j,t])~2)/S[t,t])
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print(

print (test)

print(
nil=((H-1)*p*x(n-H-p))/(n-2-(H-1) *p)
ni2=n-H-p+1

test_kriterium=qf (0.95, dfl=nil, df2=ni2)
print (test_kriterium)
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E. R-kdéd k simulaci z kapitoly 4.2.1

library (MASS)

1

2

3l alpha=0.05

41| pocet=10000 # pocet opakovani testu
6| v_p=c(rep(0,pocet))
7|v_w=c(rep (0, pocet))
s|v_lh=c(rep(0,pocet))
o|v_r=c(rep(0,pocet))

15| N = 3:100

16|P1 = numeric(length(N))
17|P2 = numeric(length(N))
18| P3 = numeric(length(N))
19| P4 = numeric(length(N))

21/ for (1 in 1:length(N)){

22 n = N[1]

23 X=data.frame (skupina = c(rep( ,n) ,rep( ,n) ,rep( ,n)),
matrix (numeric (p*n*k),ncol=p, nrow=nxk))

24 for(i in 1:pocet){

25 for(j in 1:k){

26 X[((j-1)*n+1) : (j*n) ,2:(p+1)] = mvrnorm(n, mu=c(rep(muljl,p)
), Sigma=diag(l,nrow=p))

27 }

28 m=manova(cbind (X1,X2,X3,X4) “skupina,data=X)

29

30 testl=summary (m,test= )

31 test2=summary (m,test= )

32 test3=summary (m,test= )

33 test4=summary (m, test= )

34

35 v_plil=testl$stats[1,6]

36 v_wlil=test2$stats [1,6]

37 v_lh[i]=test3$stats[1,6]

38 v_rl[i]l=test4$stats[1,6]

39 }

40 P1[1] = sum(v_p<=alpha)/pocet
41 P2[1] = sum(v_w<=alpha)/pocet
42 P3[1] = sum(v_lh<=alpha)/pocet
43 P4[1] = sum(v_r<=alpha)/pocet
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F. R-kdéd k simulaci z kapitoly 4.2.2 a 4.2.3

i1lalpha=0.05 # hladina vyznamnosti
2| pocet=10000 # pocet opakovani

4/dol=0 # dolni mez intervalu

5ihor=1.6 # horni mez intervalu

6| int=c(dol ,hor) # interval, ze kterého budou brany hodnoty vektoru
stfednich hodnot pro prvni skupinu

simu=seq(int [1],int [2] ,0.006) # dé&leni intervalu

10| v_p=matrix(rep(0,it*length(mu)), ncol=pocet)
11|v_w=matrix(rep(0,it*length(mu)), ncol=pocet)
12| v_lh=matrix(rep(0,it*length(mu)), ncol=pocet)
1|v_r=matrix (rep(0,it*length(mu)), ncol=pocet)

15| k=3 # pocet skupin

16|p=4 # pocCet proménnjch

17/ nl1=25

18| n2=20

19| n3=30

200n=nl1+n2+n3 # celkovy rozsah souboru
21
22| X=matrix (rep (0,k*n*p) ,nrow=k*n,ncol=p)
23
24/ for (i in 1:pocet){

25 for (j in 1:length(mu)){

26 xl=mvrnorm(nl, mu=c(rep(mulj]l,p)), Sigma=diag(l,nrow=p))
27 x2=mvrnorm(n2, mu=c(rep(0,p)), Sigma=diag(l,nrow=p))

28 x3=mvrnorm(n3, mu=c(rep(0,p)), Sigma=diag(l,nrow=p))

29
30 x=rbind (x1,x2,x3)

31 skupina=c(rep( ,n1) ,rep( ,n2) ,rep( ,n3))
32
33 X=data.frame (skupina,x)
34
35 m=manova (cbind (X1,X2,X3,X4) “skupina,data=X)
36

37 testl=summary (m,test= )

38 test2=summary (m, test= )

39 test3=summary (m,test= )
40 test4=summary (m,test= )

41
42 v_plj,il=round(testl$stats[1,6],6)
43 v_wl[j,i]l=round (test2$stats[1,6],6)
44 v_lh[j,i]l=round(test3$stats[1,6],6)
45 v_r[j,il=round(test4$stats[1,6],6)
46| }}

47

48| s_p=c(rep(0,length (mu)))
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49

50

61
62

63

s_w=c(rep(0,length(mu)))
s_lh=c(rep(0,length(mu)))
s_r=c(rep(0,length(mu)))

for (k in 1:length(mu)){
s_plkl=1-(sum(v_p[k,]>0.05))/pocet
s_wlk]=1-(sum(v_w[k,]>0.05))/pocet
s_lh[k]=1-(sum(v_1h[k,]>0.05))/pocet
s_r[k]=1-(sum(v_r[k,]1>0.05))/pocet

}

statistika=c(rep( ,length(mu)) ,rep(
( ,length(mu)) ,rep(

S=c(s_p,s_w,s_lh,s_r)

P=c(rep(mu,4))

data=data.frame(statistika ,P,S)

,length(mu)) ,rep
,length(mu)))
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G. R-kdéd pro vytvoreni grafii z kapitol 4.2.2 a

4.2.3

ggplot (data, aes(x=P, y=8S,

color=factor(statistika))) +

geom_line () +

scale_color_discrete (name= ) o+
ggtitle( )+

xlab( )+

ylab( ) o+
geom_abline (intercept=0.05, slope=0, col= )

theme_bw ()
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23

26
27
28
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31

32
33
34

36
37

H. R-kéd pro vypocet hladiny vyznamnosti post-
hoc testi

r = 2 # pocCet skupin
= 3 # pocCet proménnjch
100 # rozsah kaZdé skupiny

o]
|

=]
|

rho = 0.3 # korelacni koeficient kazdé dvojice zavisle proménnjch
pocet _cyklu = 10000 # pocet opakovani
alfa = 0.05

X = factor(rep(LETTERS[1:r], each=n))
N = r*n
dvojice_r = combn(l:r, 2)

pocty_zamitnuti_hO = numeric(3)
names (pocty_zamitnuti_h0) = c(

) -z_ - )

— = — H — = —

for (cyklus in 1:pocet_cyklu)
{

rnorm (n*r,0, sqrt (rho))
matrix (rnorm(n*r*p,0,sqrt(1-rho)),ncol = p) + z

=< N
non

4]
I

apply (array (unlist (by(Y,X,var)),dim = c(p,p,r)),c(1,2) ,mean
)

M = matrix(unlist(lapply(l:p, function(i) by(Y[,i],X,mean))),
ncol=p)

res = matrix(unlist(lapply(l:p,function(i) Y[,i] - rep(M[,i],
each=n))), ncol = p)

T = cov(Y)*(N-1)
E cov(res)*(N-1)
E_inv = solve(E)

K21 = sapply(l:p, function(i) -(N-(p+r)/2-1)*log(E[i,i]/T[i,1i])
)
1-pchisq(X21,p*x(r-1))

p21

K22 sapply (1:(r*x(r-1)/2), function(i) (N-r-p+1)/((r-1)*p) * n
/2 * t(M[dvojice_r[1,i],]1-M[dvojice_r[2,1i],]) %*% E_inv %*%
(M[dvojice_r[1,i],]-M[dvojice_r[2,i],]) )

p22 = 1-pf (K22, (r-1)*p*x(N-r-p)/(N-2-(r-1)*p) , N-r-p-1 )

K24 = sapply(1:(r*(r-1)/2), function(i) (N-r-p+1)/((r-1)*p*(N-r
)) * n/2 x (M[dvojice_r[1,i],]1-M[dvojice_r[2,1i],])"2/diag(S)
)

p24 = 1-pf (K24, (r-1)*p*x(N-r-p)/(N-2-(r-1)*p) , N-r-p-1 )

5




39

41
42

43

pocty_zamitnuti_hO = pocty_zamitnuti_hO + c(min(p21)<alfa,

p22)<alfa, min(p24)<alfa)
}

pocty_zamitnuti_hO/pocet_cyklu

min (
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