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ABSTRAKT

PASTOREK L4&szl6: Permutacné testy a intervaly spol’ahlivosti /bakaldrska praca/,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky,

Ekonomick4 a finan¢nd matematika, Skolitel: Mgr. Jan Somorc¢ik PhD., Bratislava, 2011

Ciel'om mojej bakalarskej prace je nastudovat’ si z literatiry a pomocou pocitaca
simulacne preskimat’ spravanie sa zopar permuta¢nych Statistickych metdd. V prvej Casti
prace sa venujem teoretickému zdkladu a vysvetleniu najdolezitejSich pojmov, ktoré sa v
tejto problematike vyskytuji. Druhd Cast’ prace sa zaoberd vyhodnotenim permutacnych
Statistickych metdd a ich porovnavanim s inymi Statistickymi metédami. V poslednej Casti
price sa zaoberam problémami, ktoré vznikli pri programovani naSich pocitacovych

simulécii.

KIicové slova: permutécia, P(chyba 1.druhu), sila testu, p-hodnota



ABSTRACT

PASTOREK Laszl6: Permutation tests and confinence intervals (bachelor thesis),
Comenius University of Bratislava, Faculty of matematics, physics and informatics,
Economic and financial mathematics, Consultant: Mgr. Jan Somorcik,PhD., Bratislava,

2011

The aim of this thesis is to study the literature and using computer simulations to
examine the behavior of some permutation of statistical methods. The first part is dedicated
to the theoretical explanation and the most important terms that appear inthis issue. The
second part deals with the evaluation of the permutation statistical methods and their
comparison with other statistical methods. In  the last part of the work deals with

the problems that arose in the programming of our computersimulations.

Key Words: permutation, P(L.type error), power, p-value
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1. Uvod

Testovanie hypotéz je jednou zo zdkladnych problematik matematickej Statistiky. Je
to pristup, ktory ¢asto pouzivame aj v redlnom svete.

Pozname viacero metéd, pomocou ktorych sa daji hypotézy otestovat’. Vel'akrat sa
stane, Ze uspesna aplikdcia tychto metéd vyzaduje splnenie takych predpokladov, ktoré
redlne déta nie vzdy spinaji ( napriklad normalita dit, nekoneény podet dit a pod.).
Preto sa mdze stat’, Ze pouZijeme testovaciu metddu, ktorej predpoklady nie si splnené
a vysledky nasSich testov budu nespravne a sklamu naSe oCakdvania.

Tento problém matematickej Statistiky vzbudil aj naS zdujem, apreto sme sa
rozhodli skimat’ také met6dy testovania hypotéz, ktoré nekladu na redlne data prilis silné,
mnohokrét ani nesplnite'né predpoklady . Jednym z takychto metéd su tzv. permutacné
metddy . Této prica je venovand popisu tychto permuta¢nych metéd a ich vyuZitiu pri
testovani hypotéz,

V prvej Casti (kapitole) si uvedené zdkladné pojmy , ktoré sa v tejto problematike
najcCastejSie vyskytujui a oboznamime sa so zdkladnymi principmi permuta¢nych metéd. V
druhej Casti prace su spracované vysledky pomocou pocita¢a urobenych simulédcii . Na
zéklade tychto vysledkov sledujeme  sprdvanie sa naSich permutaénych  metod
v porovnani s inymi Statistickymi metédami a vyhodnocujeme naSe metddy pri réznych
typoch a poctoch dat respektive poukdZzeme na ich vyhody ¢i nevyhody voc¢i inym
testovacim metodam.

Posledna Cast’ prace sa zaobera programatorskymi zdlezitostami. Sud v nej uvedené
problémy, ktoré sa pocas pocitacovych simuldcii mézu vyskytnit' a ich mozné rieSenia.



2. Zakladné pojmy

V Statistike sa Casto stretavame s ilohami, ktoré sa zaoberaji testovanim
Statistickych  hypotéz. Takdto hypotéza mdze byt napriklad odhad strednej hodnoty
nejakého merania (vyska ludi, Cas cestovania ). Hypotézu, ktorej platnost’ overujeme
nazyvame nulovou hypotézou a oznaCujeme ju Hp. Proti nej stoji tzv. alternativna
hypotéza H; Pravidlo, podla ktorého rozhodneme otom ¢i testovand hypotézu

zamietneme, resp. nezamietneme nazyvame Statistickym testom.
Postup pri testovani hypotéz:

Nech mame data ndhodného vyberu Xj..., X, (hodnoty merania) so strednou hodnotou
4 adisperziou o2 Nami predpokladand stredna hodnota je ip. Vo vSeobecnosti mame 3

pripady testovania:
Ho: 1 = potestujeme proti obojstrannej alternative Hz: u+ po
Ho: 1< potestujeme proti pravostrannej alternative Hy.: p > o
Ho: 1> potestujeme proti lavostrannej alternative H7:u < po,

Na testy hypotéz potrebujeme testovaciu statistiku. To je funkcia 7T = f(X3,...Xu),

.....

ktoré testovacia Statistika nadobuda, rozdelime na dve disjunktné mnoziny:
1. Rejection region(R) — obor zamietnutia testovanej hypotézy Hp

2. Acceptance region (A)— obor nezamietnutia testovanej hypotézy Hp.

Hustota testovacej Statistibcy T

Obor zamietnutia

Obor nezamietnutia

T
0

Klritickeé hodnoty



Ak hodnota testovacej Statistiky 7" nadobudne hodnoty z oboru R, tak hypotézu Hp
zamietneme a prijmeme alternativnu hypotézu H;. Ak hodnota testovacej Statistiky 7
nenadobudne hodnoty z oboru R ale z oboru A4, tak hypotézu Hy nezamietneme. Hodnoty,
ktoré oddel'uji obor A od oboru R, nazyvame kritické hodnoty (cut off points), ktoré su

urcené vopred. Testy su zaloZené na ndhodnych déta a preto m6Zu nastat’ dva druhy chyb:
chyba 1. druhu (type 1. error, alpha error) : Hy plati, ale test ju zamietol
chyba 2. druhu (type 2. error, beta error) : Hy neplati, ale test ju nezamietol.

Pravdepodobnost’ P(chyba 1.druhu) = a (alebo P(chyba 1.druhu) = «a a Ziadnou
menSou a sa to ohrani¢it’ nedd) a nazyva sa hladina vyznamnosti (level of significance).
Cislo a vyjadruje to, 7e ak Hp plati a dlhodobo opakujeme na$ test (velakrét s inymi
datami), tak test sa pomyli (zamietne Hp) v 100.a % pripadoch. Pri testoch Ziadame , aby a
bolo ¢o najmensSie, vo vSeobecnosti volime 0.05, 0.1. Pomocou a urCujeme aj kritické
hodnoty ato tak, aby pod hustotou 7 mal obor nezamietnutia obsah 7 - @, aobor
zamietnutia mal obsah a (je zndme Ze cely obsah pod hustotou sa rovna 1). Pomocou

pravdepodobnosti P(chyba Z.druhu) vypocitame silu testu (power)
1 — P(chyba 2.druhu) = 1 — P(test nezamietne Hy|Hyneplati) =
= P(test zamietne Hy|Hyneplati) = sila testu.

V sicasnosti sa na testovanie hypotéz pouZiva aj postup, pri ktorom sa urci
dosiahnutd hladina testu, t.J. najmensia hladina vyznamnosti, na ktorej eSte hypotézu Hy
zamietneme. Je to tzv. p-hodnota (p-value). Inymi slovami p-hodnota = P(T nadobiuda
este extrémnejsiu hodnotu, nez T = f(Xy,..,Xy) | Hp plati). Jej malé hodnoty hovoria

v neprospech hypotézy Hp:
Ho zamietneme ak p-value < a

V skuto€nosti je pravda, Ze p-hodnota sa niekedy nedd vypocitat’ z viacerych

dévodov:

®  7'ma taku hustotu, z ktorej sa tazko rata integréal

¢ Nepozname hustotu.

V takychto pripadoch mozZno pouzit’ permutacny test.

10



3. Princip permutac¢ného testu

Permutacny test patri medzi neparametrické testy. Pri teste nepotrebujeme, aby
testovacia Statistika mala zndme rozdelenie, ani to, aby testované data pochdadzali
z nejakého konkrétneho rozdelenia (pri testoch, kde testovacia Statistika méd zname

rozdelenie, je Casto nutné, aby dita pochddzali z normélneho rozdelenia).
Princip vysvetlime na konkrétnom pripade:

Nech mame nahodny vyber Xj,...,X,z nejakého rozdelenia s £(X) = u; a D(X) = o2
andhodny vyber Y7i,...,Ymz nejakého rozdelenia s £(X) = a  D(X) = o%. Vypocitame
testovaciu Statistiku 7 = f(X3,.., Xy Yi,..,Ym). Teraz zoberieme ndS ndhodny vyber dat
Xy X, Y1, Ym) @ z n + m dét vyberiem n to bude nové Xa zo zvySnych m dat bude
nové Y tym dostaneme novi testovaciu Statistiku 772 Toto opakujeme Nkrét (je zrejmé, Ze

v tomto konkrétnom pripade maximdlny N je (n+m nad n)). Definujme funkciu F(7) =

poradie

> kde poradie oznaCuje poradie 7 medzi 73,.., Tn, ktoré st usporiadané podla

velkosti. Budeme rozliSovat’ dva pripady:

e 7T <0
o T7>0

Ked plati 7 < 0, tak odhad pre p-value bude: p-value = 2F(T). Tento pripad je

znizorneny na nasledovnom histograme:

odhad pre p-wvalue

originalné T

Pre 7> 0 bude odhad : p-value = 2(1-F(T)).

11



Jedna vyhoda tejto metddy je, Ze za platnosti Hy nemd permutovanie dat vplyv na
rozdelenie testovacej Statistiky, a tym pddom za platnosti Hy st Tj,..., T rovnako rozdelené
a ich histogram je odhadom pre skutocnud hustotu T. Uvedeny permutacny vypocet p-value
potom znamen4, Ze za platnosti Hy bude mat’ permutacny test P(chyba 1.druhu) = 5%.

4. Porovnavanie Statistickych metod

Pri porovndvani testov budeme porovndvat’ ich dve vlastnosti:

1. P(chyba 1. druhu)
Test je spolahlivy ak P(chyba 1. druhu) = a, test ktory to nesplni
budeme pokladat’ za zly.

2. Sila testu
Ked oba testy maju P(chyba 1. druhu) = a, vtedy porovname ich sily

.....

P(chyba 1.druhu) a silu testu zistime pomocou pocitacovych simuldcii. Nas postup
bude nasledujuci:

1.krok: vygenerujeme ndhodné dita X, ¥ — pri porovndvani budeme pracovat’ s
totoznymi ditami (porovndvané testy budi vykonané na tie isté data)

2.krok: na datach vykondme testy a pozrieme sa, ¢i hypotéza Hp bola prijatd alebo
zamietnuta

3:krok : prvé dva kroky opakujeme 5000 krat (este prijatelnd casova naroc¢nost’, pri
pocitacovych vypoctoch). Potom ak hypotéza Hy plati
pocet zamietnutia H,

5000

P(chyba 1.druhu) =

ak hypotéza Hy neplati
pocet zamietnutia H,,

5000

sila ~

4.1.t-test

V tejto Casti budeme porovndvat’ permutac¢ni a klasicku verziu Studentovho t-testu
(obojstrannu dvoj-vyberovi). Hypotéza, ktord budeme testovat’ je nasledujica:

Ho:pp=p> vs Hirp+ 2

kde u; je strednd hodnota ndhodného vyberu X = (Xj,...,X;) a U, je strednd hodnota
ndhodného vyberu ¥ = (7Y3,..., Yim). Na porovndvanie testov simulujeme tri pripady:

. 1.pripad

Zoberieme data, z normdlneho rozdelenia tak, aby mali rovnaké stredné hodnoty
E(X) = E(Y) adisperzie D(X) = D(Y) = o? (disperzie vo vSetkych troch pripadoch budi

12



rovnaké), teda bude platit’ nulova hypotéza. To znamenad, Ze ak data otestujeme, Hp by sme
nemali nikdy zamietnut’. Ked’Ze st to ndhodné déta, po viacerych opakovaniach sa nase
testy niekolkokrat pomylia a nesprdvne zamietnu Hp. Hladinu vyznamnosti zvolime a =
0.05 a potom budeme ocakdvat’, Ze naSe testy budd mat’ P(chyba 1.druhu) blizko 5%.

o 2.pripad

TaktieZ budeme mat’ normdlne dita ako v 1.pripade, len stredné hodnoty nebudud

.....

pripadov prijat’ hypotézu H;. Budeme porovndvat’ sily testov.
. 3pripad

V tomto pripade zoberieme data z Cauchyho rozdelenia, ktoré ale budid mat’ rovnaké
stredné hodnoty a £(X) = E(Y) a skimat’ budeme P(chyba 1.druhu), podobne ako v prvom
pripade.

4.1.1. Studentov t-test

Veta 1 Nech mdme ndhodny vyber X = (Xi,...,Xi) a ndhodny vyber Y = (V3,..., Vi),
ktoré spiiiaji nasledujiice predpoklady:

a) Xi,Xn ~ N(uz, 62)
b) Yy, Ym ~ N(uz 02)
c) XaYsunezdvisié

potom testovacia Statistika T md Studentovo rozdelenie s n+m-2 stupiiami vol'nosti

X-YV—-(u—u) [nm
T =
S n+m

~ thtm—2
kde

(n —1)S§ + (m — 1)S?
n+m-—2

§? =
SZ a SZ st odhady pre o2,
Majme hypotézy:
Ho:pup=p> vs Hirpui+

ak plati hypotéza Hp, tak podl'a Vety 1.:

13



potom

a
n+m-2;=

Hyzamietneme,ak T >t aaleboT < —t
n+m—2,7 7

Hore uvedeny test sa nazyva obojstranny-dvojvyberovy-Studentovo t- test.
Veta 2. Uvedeny Studentov t-test ma P(chyba 1.druhu) rovnud a.
Zdrojom tejto podkapitoly bola kniha [1].
4.1.2. Permutacny test

Permutany test, ktory budeme porovndvat so Studentovym t-testom je
skonStruovany nasledovne:

Ho:pp=p> vs Hirps+ 2

potom podl'a Vety 1. testovacia Statistika 7" sa rovna:

S n+m

Ak plati hypotéza Hp, tak Xj..,X» a Yi,..,Ym st ,rovnocenné” (maji rovnaké
rozdelenie, rovnakud strednd hodnotu a disperziu), ¢ize mdéZeme ich navzdjom premiesat’.
Takto dostaneme dva nové stibory, pre ktoré vypocitame testovaciu Statistiku 72 Potom
ich znova pomieSame a dostaneme novd hodnotu 73 V podstate nerobime ni¢ iné, len
vytvorime z X3,...,Xn, Y3,..., Ym nové kombindcie dét. (z n + m dat vyberiem n to bude nové
X a zo zvysSnych m dat bude nové }). Toto opakujeme N krit a potom sa pozrieme na
poradie 7 medzi hodnotami 77 aZ Ty a pomocou metddy uvedenej v 3.kapitole [11.strana]
dostaneme odhad pre p-value.

H, zamietneme, ak p — value < a = 0.05

Z principu permuta¢ného vypoctu p-value zjavne plynie, ze P(chyba 1. druhu) je a.

Pocas testu budeme vytvarat’ kombinicie pomocou X a Y. Treba si uvedomit, Ze
pocet vSetkych moznych kombindcii rastie vel'mi rychlo. Napriklad pre n = m =5 je to
252, pre n=m=10u% 184 756 kombindcii. Prave preto pri vypoctoch rozdelime testy na
test pre maly pocet dét a test pre vel'ky pocet dat. Pri malych datach zoberieme vSetky
kombindcie a pri vel’kych détach len zopar (od 700 do 5000) ndhodne vybratych.

4.1.3. Vysledky poéitacovych simulacii

Najprv sme aplikovali testy na maly pocet dat. Ich vysledky st zhrnuté v prvych
troch tabulkdch (v tabulkdch mdme oznacené: PT-permutacny test, ST-Studentov t-test, n-
podet X dét, m-podet Y dat, N(0,1)-d4ta v tomto stipci pochadzaji z rozdelenia N(0,1)).

14



Z prvej tabul’ky vidiet’, Ze obidva testy maji P(chyba 1. druhu) vel'mi blizko 5%, a navyse
st rovnako spolahlivé

N(0,1) | N(0,1) P(chyba 1. druhu)
n m PT ST
5 5 0.049 0.050
7 5 0.049 0.049
7 7 0.045 0.045
10 5 0.051 0.050
10 7 0.049 0.050

To, Ze ktory z nich je lepsi sa tychto hodndt nedd posudit. Viac sa o tom moZno
dozvediet’ z d’alSej tabul’ky, ktord obsahuje silu testov.

N(0,1) | N(1,1) Sila testu
n m PT ST
5 5 0.296 0.280
7 5 0.351 0.351
7 7 0.405 0.407
10 5 0.395 0.397
10 7 0.459 0.461

Podobne ako pri prvej tabul’ke, aj tu st hodnoty vel'mi blizke, sily testov st skoro

.....

ale pri va¢Som pocte dat narasta sila Studentovho testu.

Pri normélnych déatach teda fungovali rovnako dobre oba testy. Teraz sa pozrieme,
¢o sa stane, ak ddta nebudd pochddzat’ z normdlneho rozdelenia, teda nebudd splnené
predpoklady vetyl. Prave preto ocakdvame, Ze Studentov t-test by mal byt horsi ako
permutacny.

Cauchy | Cauchy | P(chyba 1. druhu)
n m PT ST
5 5 0.046 0.019
7 5 0.044 0.020
7 7 0.043 0.015
10 5 0.048 0.027
10 7 0.051 0.021

15




NaSe ocakdvania potvrdili aj vysledky pocitacovych vypoctov. Pravdepodobnost
chyby 1. druhu je len okolo 0.02. Testy ktoré maji nizku P(chyba 1. druhu) sa nazyvaja
konzervativnymi testmi, lebo maji mensiu silu (vol'u ) zamietnut’ nulovi hypotézu a prijat’
novt, alternativnu hypotézu. Hodnoty permutacného testu st taktiez menej presnejSie ako
predtym, ale stdle si na urovni okolo hodnoty 0.05. VicSie odchylky od hodnoty 0.05
mozno vysvetlit’ tym, Ze robime len 5000 simulécii (pri 50000000000 simuléciach by boli
odchylky od 5% ovela menSie). Silu testov nebudeme porovndvat, lebo vieme, Ze
Studentov test sa sprdva konzervativne a prave preto stile bude mat’ mensiu ochotu
zamietnut’ nulovu hypotézu Hp.

.....

V tabul’kéch &islo NV oznacuje kol'kokrat sme v permutacnom teste pomiesali data. Najprv
sa pozrieme na pravdepodobnost’ P(chyba 1. druhu). Jej hodnoty su okolo 5% podobne
ako pri malom pocte dat. Uz N=100 permutacii prinaSa P(chyba 1. druhu) blizku 5%.

N(0,1) N(0,1) P(chybal.druhu)

n m N=100 | N=500 | N=1000 | N=2500 | N=5000 ST

10 10 0.051 0.054 0.050 0.051 0.048 0.054
15 10 0.050 0.054 0.048 0.049 0.056 0.046
15 15 0.048 0.048 0.055 0.050 0.050 0.044
20 10 0.054 0.051 0.045 0.050 0.050 0.046
20 15 0.051 0.050 0.046 0.051 0.048 0.042
20 20 0.047 0.054 0.051 0.050 0.052 0.048

V dalsej tabulke si uvedené hodnoty sil jednotnych testov. Vidime, Ze si vel'mi
podobné, ani jeden test nevynikd nad ostatné. ZvySenim poctu dét sa zvysi aj sila testov, ¢o
je prirodzené, ved ked mdame viac dat, vieme odanom jave viac povedat. Pri
testy s vyS$im poctom kombindcii M. Z toho sa da predpokladat’, Ze mozno existuje nejaky
optimdlny pocet kombindcii NV (v zdavislosti od n a m ), nad ktorym sa uZ sila testu
nezvysuje, teda netreba zobrat’ v§etky kombindcie, ale len optimdlny pocet N.

N(0,1) | N(1,1) Sila testu
n m N=100 | N=500 | N=1000 | N=2500 | N=5000 ST
10 10 0.573 0.573 0.560 0.565 0.565 0.565
15 10 0.654 0.649 0.641 0.644 0.653 0.629
15 15 0.761 0.751 0.743 0.744 0.744 0.756
20 10 0.698 0.706 0.695 0.710 0.690 0.701
20 15 0.799 0.803 0.810 0.816 0.814 0.810
20 20 0.864 0.869 0.866 0.871 0.873 0.874

Pri malom pocte dat zruSenie normality dat spOsobilo, Ze permutacny test zostal
nad’alej spolahlivy ale Studentov test sa stal konzervativnym . To isté sa stalo aj pri
vel’kom pocte dat.
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N(0,1) | N(0,1) P(chybal.druhu)

n m N=100 | N=500 | N=1000 | N=2500 | N=5000 ST
10 10 0.050 0.048 0.047 0.047 0.050 0.019
15 10 0.047 0.044 0.044 0.051 0.056 0.023
20 10 0.047 0.053 0.054 0.051 0.054 0.020
15 15 0.048 0.046 0.047 0.044 0.051 0.027
20 15 0.053 0.046 0.050 0.045 0.052 0.020
20 20 0.044 0.050 0.056 0.052 0.054 0.018

Ako vysledok porovndvania Studentovho t-testu s permutaCnym testom moZzZno
konStatovat’ nasledovné veci:

- pri datach, ktoré maji normalne rozdelenie st Studentov t-test aj permutacny
test rovnako spolahlivé

- pri datach z iného rozdelenia bol spol'ahlivy len permutacny test

- pri permutacnom teste nepotrebujeme vsetky kombinécie aj bez toho mdzeme
ziskat’ spol'ahlivé testy s velkou silou.

4.2.Testovanie vzajomnej korelacie dat

V predchadzajicej Casti sme porovndvali testy pomocou strednych hodndt. Teraz
budeme skimat’ zdvislost medzi ditami ndhodného vyberu X = (Xi..,X,) aditami
ndhodného vyberu Y = (V;,.., V). Hypotéza, ktori budeme testovat’ je nasledujica:

Ho:p=0 vs Hi:p+ 0
kde p je korelacny koeficient medzi dvojicami X a Y;.
. 1.pripad

Budeme mat normdlne dita s rovnakou strednou hodnotou E(X) = E(Y)
a s rovnakou disperziou D(X) = D(Y) , pritom X a Y budi nezavislé. To znamena, Ze ak
data otestujeme, hypotézu Hp by sme nemali nikdy zamietnut’. Ked’Ze sd to ndhodné data,
po viacerych opakovaniach sa naSe testy niekolkokrat pomylia a nespravne zamietnu
hypotézu Hp. Hladinu vyznamnosti zvolime a = 0.05 a potom budeme ocakdvat’, Ze testy
budd mat’ P(chyba 1.druhu) prave 5%.

° 2.pripad

Taktiez budeme mat normdlne dita ako v l.pripade, len budd zdvislé. KedZe

.....

pripadov. Budeme porovnévat’ sily testov.
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. 3pripad

V tomto pripade zoberieme nezavislé dita z Cauchyho rozdelenia. Skimat’ budeme
P(chyba 1.druhu), podobne ako v prvom pripade.

Mieru zdvislosti medzi ditami X a ¥ budeme urcovat’ pomocou troch korelaénych
koeficientov:

L. Pearsonov korelacny koeficient
Il.  Spearmanov korelacny koeficient
IlIl.  Kendallov koeficient koreldcie

Testy ktoré budeme v tejto Casti porovndvat’ budid permutacny test (PT) atzv.
klasicky (KT). Pod slovom klasicky test budeme rozumiet’ testy, ktoré pri testovani budd
porovnavat’ danud testovaciu Statistiku s kritickymi hodnotami prislusného rozdelenia,
apodla toho rozhodnd ¢i hypotézu Hp zamietnu, alebo ju nezamietnu. Presné tvary
klasickych testov uvedieme neskor, osobitne pri kazdom pripade.

4.2.1. Permutacny test

Pri vSetkych testoch budeme pracovat’ s ndhodnymi vybermi dat X3,..,.X,a Y3,.., Va
Kedze budeme merat’ zavislost’, data usporiadame do dvojic

() () (52)
N)\YL )\,
Potom podla zvolenej metddy (Pearson, Spearman, Kendall; vid’ nizSie) pomocov

uvedenych vzorcov vypocitame hodnotu prislusného vyberového korelacného koeficientu
p. Teraz zoberieme dvojice a pomieSame poradie X dit, ¢im dostaneme nové dvojice,

(%) () ()
VAN VAN O
Znovu vypocitame korelacny koeficient p,. Toto opakujeme N kriat (je zrejme, Ze
maximalny pocet permutécie je 17/) a potom sa pozrieme na poradie p medzi hodnotami p;

napriklad:

az pva pomocou metddy uvedenej v 2.kapitole [9.strana] dostaneme odhad pre p-value.
Hypotézu Hyzamietneme, ak p — value < a = 0.05
Uvedeny permutacny test ma P(chyba 1.druhu) = a.

Pocas testu budeme vytvarat permuticie z dat X. Treba si uvedomit’, Ze pocet
vSetkych moZnych permutécii rastie vel'mi rychlo. Napriklad pre n = 5 je to 120, ale pre
n=10je to uz 3 628 800 permutécii! Prave preto pri vypoctoch zase rozdelime testy na
test pre maly pocet data test pre vel'ky pocet dat. Pri malych datach aplikujeme vSetky
permutacie a pri vel’kych datach len zopar (od 700 do 5000) néhodne vybratych.
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4.2.2. Pearsonov korela¢ny koeficient

4.2.2.1.Teoria

Pearsonov korelaény koeficient dvoch premennych je definovany ako podiel
kovariancie a suctu Standartnych odchylok :

cov(X,Y) _ E[(X - ux )Y — uy)l

Pxy = .
' Ox Oy Ox Oy

Odhad Pearsonovho korelaé¢ného koeficienta :
5= YiX - X - Y)

Jz;;l(xi _ XTI (Y - T)?

Veta 3. Nech nezavislé data X, ¥ pochddzaji z normalneho rozdelenia. Tak pre 'ubovol'né
n plati:

T:% Vn_Z"’tn_z.
- b

Podrla vety 3. nas klasicky test bude vyzerat' nasledovne:

Hypotézu Hy zamietneme ,ak T >t _, aaleboT < —t _,
2

NR

Zdrojom tejto podkapitoly bola kniha [1].

4.2.2.2.Vysledky po¢itacovych simulacii

Najprv sa pozrieme ako funguju naSe testy pre maly pocet dat. Prvé ¢o sme sledovali
bola P(chyba 1.druhu).

P(chyba 1.druhu)
n PT KT
5 0.041 0.046
6 0.053 0.052
7 0.048 0.048

Z tabul’ky vidiet, Ze ¢isla su blizko k hodnote 0.05, ¢o potvrdzuje, Ze obidva testy
su spol'ahlivé a nulovd hypotézu naozaj zamietaji v oCakdavanych 5 %. Kvalitu klasického
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testu ukazuje nasledujica tabulka, ktord obsahuje silu testov. Nizku zdvislost mame
vtedy, ked’ p <0.5 a vysoku ked’ p > 0.5 (p je vopred urcend koreldcia medzi X a Y).

Nizka zavislost’ | Vysoka zavislost’
PT KT PT KT
0.049 0.073 0.158 0.264
0.081 0.090 0.329 0.378
0.099 0.103 0.437 0.464

NSNS

.....

Vo vsSetkych pripadoch klasicky test mal V&acSiu silu  zamietnut
nepravdivihypotézu. Z tabul’ky je vSak vidiet’, Ze zvySenim poctu dét sa rozdiel medzi PT
a KT stdle zmenSuje. MoZno to vysvetlit' na zdklade vety 3. Ked’Ze predpoklad normality
mame splneny, klasicky test funguje jednoducho dobre pre I'ubovolny pocet dat. V d’alSej
tabul’ke su vysledky pre pripad, ked’ podmienka normality nie je dodrzana.

P(chyba 1.druhu)
n PT KT
5 0.038 0.070
6 0.047 0.078
7 0.044 0.070

Tabulka potvrdzuje citlivost klasického testu, lebo pre data pochddzajice
z Cauchy-ho rozdelenia uz nezamietne hypotézu Hpv 5 % (permutacny test pritom nad’alej
ostane na urovni 5 %). Testy, ktoré maji vysokd P(chyba 1. druhu) sa nazyvaji
liberdlnymitestmi lebo maju vel’ku silu (vol'u ) zamietnut’ nulovd hypotézu a prijat’ novu,
alternativnu hypotézu. Je preto zbytocné porovndvat silu testov, lebo nedostaneme redlny
vysledok. Mozno teda skonStatovat, Ze pri malom pocte dit je klasicky test lepsi ako
permutacny, ale len dovtedy, kym testované ddta pochadzaju z normadlneho rozdelenia.

Teraz sa pozrieme, ako sa sprdvaju naSe testy pri velkych poctoch dat (z
normalneho rozdelenia N(0,1)).

P(chyba 1. druhu)
n | pp =100 | pp =500 | pp = 1000 | pp = 2500 | pp =5000 | KT

8| 0.054 0.052 0.047 0.047 0.048 |0.048
9| 0.050 0.046 0.052 0.049 0.050 |0.052
10| 0.055 0.051 0.043 0.049 0.050 |0.053

15| 0.047 0.051 0.046 0.050 0.052 10.049
20 0.043 0.051 0.050 0.044 0.053 |0.048
25| 0.050 0.053 0.047 0.051 0.053 |0.055

Kvalita klasického testu sa nepokazi ani pri velkom pocte dat. V pripade
permuta¢ného vysledné hodnoty sa ndm zdaji byt presnejSie. Kvalitu permutacného testu
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s vy$§im poctom permutdcii potvrdzuji nasledujice dve tabulky, ktoré obsahuju silu
jednotlivych testov.

Sila testu - Nizka zavislost’

n | pp =100 | pp =500| pp = 1000 | pp = 2500 | pp =5000 | KT

8| 0.095 0.101 0.102 0.111 0.110 |0.105
9| 0.092 0.115 0.116 0.119 0.124 |0.116
10/ 0.113 0.130 0.128 0.137 0.131 |0.140
15| 0.166 0.188 0.183 0.199 0.190 |0.197
20 0.197 0.240 0.239 0.251 0.257 10.254
25| 0.261 0.301 0.310 0.310 0.315 0.316

Sila testu - Vysoka zavislost’

n | pp =100 | pp =500 | pp = 1000 | pp = 2500 | pp = 5000 | KT

8| 0452 0.509 0.514 0.531 0.532  ]0.547
9| 0517 0.601 0.594 0.603 0.617 ]0.608
10| 0.593 0.662 0.664 0.671 0.670 0.693
15| 0.809 0.863 0.869 0.873 0.874 10.875
20| 0.926 0.949 0.953 0.961 0.958 10.961
25| 0.970 0.983 0.984 0.984 0.985 |0.987

Ak pouzijeme pri permutacnom teste len 700 permutécii, ma nas test vo vSetkych
5000 permuticii. ZvySovanim poctu dét je tento rozdiel stile vyraznejs$i. Porovndvanie
permuta¢ného testu (najmi, ked’ je pp vel'ké ) s klasickym uZ ndm neda taky jednoznacny
vysledok ako v pripade, ked’ bol pocet dit maly. V niektorych pripadoch ma vicsiu silu
permutacny test a inokedy zase klasicky, ale ani v jednom pripade nie je tento rozdiel
vyrazny.

Poslednd tabul’ka obsahuje P(chyba 1.druhu) pre nenormdlne dita. Permuta¢ny test
sa sprava podobne ako pri normdlnych datach - vykazuje hodnoty okolo 0.05. Klasicky
test rovnako ako pri mensom pocte dat, zareaguje na ,,nenormalitu® vel'mi citlivo a jeho
hodnoty si d’aleko od 0.05 — stane sa liberalnym.

P(chyba 1. druhu)

n |pp =100 | pp =250 | pp =500 | pp = 1000 | pp = 2500 | pp = 5000 | KT

0.053 0.049 0.053 0.049 0.045 0.051 |0.076
9 0.052 0.048 0.046 0.046 0.048 0.053 |0.080
10| 0.046 0.056 0.047 0.054 0.043 0.049 |0.073
15| 0.055 0.050 0.051 0.048 0.044 0.047 ]0.070
20| 0.048 0.052 0.053 0.048 0.050 0.048 |0.060
25| 0.053 0.052 0.052 0.046 0.046 0.050 |0.065

=]
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Na zdver teda mdZeme pri porovndvani testov skonstatovat’ nasledovné

-v pripade  Pearsonovho koeficienta nds ndS permutacny test nesklamal: pri
normalnych ddtach bol podobne spol'ahlivy ako klasicky a aj pri zruSeni normality
zostal nad’alej spol'ahlivym.

-Klasicky test pri normdlnych datach fungoval spolahlivo , ale pri nenormélnych
détach jeho spol'ahlivost’ vyrazne klesla.

4.2.3. Spearmanov korela¢ny koeficient

4.2.3.1.Teoria

Nech dvojrozmerné dita (X7, Y7),.., (Xa Yi) si nezdvislé arovnako rozdelené,
a R(X) = (RyRz...,Rn) a Q(Y) = (Q1,Qz...,Qn) st prislichajiice vektory poradia, tak

n
Su= ) Ry
i=1

sa nazyva Spearmanova statistika a ¢islo

1 n+1 n+1
IR = 5@ - )
p= OROg

kde

o 12":, n+1
Or = 0@ = n (i 2)

=1

sa nazyva Spearmanov korelacny koeficient.

Veta 4. Pre Spearmanov korela¢ny koeficient plati, ze

n

6 2
p=1—mZ(Ri_Qi)-

i=1

Veta 5. Ak R = (RyRz...,Ry), Q = (Q1,Qz..,Qs) st ndhodné vektory, ktoré su
nezdvislé a rovnomerne rozdelené na R™ , tak

1
E(p)=0, V =
(p) ar(p) —
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Spearmanov korelacny koeficient je symetricky rozdeleny okolo nuly pre n — oo
Vn—1p ~ N(0,1).
Testovaciu Statistiku 7'definujme nasledovne:
T = Vn—1p,
potom podl’a vety 5. klasicky test skonStruujeme nasledovne:

Hy, zamietneme ,ak T > pa alebo T < —pa.
2 2

kde u je kriticka hodnota normélneho rozdelenia NV(0,1), a a je hladina vyznamnosti.
Zdrojom tejto podkapitoly bola kniha [2].
4.2.3.2.Vysledky pocita¢ovych simulacii

V simul4ciach v tejto podkapitole sme pouZili iba data z normdlneho rozdelenia. Prvé
¢o budeme pri testoch porovnavat’ bude P(chyba 1. druhu) pre r6zne pocty dét. Z prvej
tabul’ky vidno, Ze pri malom pocte dit dava permutacny test vyrazne lepSie hodnoty ako
klasicky test.

P(chyba 1. druhu)
n PT KT
5 0.050 0.015
6 0.052 0.035
7 0.056 0.032
8 0.049 0.036

Klasicky test md malé hodnoty (= 0.03). Takéto testy nazyvame konzervativne ,
lebo ,,fazko* zamietajui nulovd hypotézu. Tento vyrazny rozdiel mozno vysvetlit’ tym, Ze
pri klasickom teste sme pouzili vztah z vety 5., ktory plati pre n — oo, ¢iZe pri malom
pocte dat to nemusi platit’, a test mdze byt nepresny. MoZno teda oc¢akavat’, Ze zvySenim
poctu dat by sa mal klasicky test zlepSovat.

Vysledky pocitacovych simuldcii potvrdili naSe ocakavaniach. Ako vidiet aj
z nasledujicej tabulky, klasicky test zamietol nulovd hypotézu Hp v 5%. Spolahlivost’
permutacného testu sa popri tom nezmenila
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P(chyba 1. druhu)
n | pp=100 | pp=500 | pp=1000 | pp=2500 | pp=5000 | KT
10| 0.053 0.052 0.045 0.048 0.050 0.048
20| 0.042 0.056 0.050 0.047 0.055 0.044
30| 0.048 0.051 0.048 0.047 0.049 0.052
40| 0.052 0.057 0.049 0.052 0.056 0.047
50| 0.051 0.053 0.052 0.046 0.047 0.052

Teraz porovname sily testov. Aj tu zacneme najprv s malymi poc¢tami dat. Prva
tabul’ka obsahuje vysledky permuta¢ného testu a druhd vysledky klasického testu. Cislo
rho oznacuje zavislost medzi X a ¥ (0.2 je najnizsia , 0.8 najvyssia ). Predtym sme uz
zistili, Ze permutacny test je lepsi. Kvalita permuta¢ného testu sa prejavi aj pri porovnavani

.....

ako klasicky test, ¢o potvrdzuje, Ze klasicky test je konzervativny.

V pripade P(chyba 1. druhu) sa klasicky test zvySenim poctu dat zlepsil, a preto
oCakdvame, Ze pri va¢Som pocte dat bude sila klasického testu na drovni permutacného

Permutacny test
n|rho=0.2 | rho=04 | rho=0.6 | rho=0.8
5 0.035 0.037 0.059 0.133
6 0.052 0.077 0.143 0.315
7 0.067 0.123 0.241 0.499
8 0.068 0.135 0.279 0.596
Klasicky test
n|rho=0.2 | rho=04 | rho=0.6 | rho=0.8
5 0.019 0.029 0.054 0.131
6 0.043 0.073 0.142 0.315
7 0.044 0.091 0.188 0.429
8 0.055 0.113 0.240 0.549

testu.
Sila testu : rho = 0.2
n | pp=100 | pp=500 | pp=1000 | pp=2500 | pp=5000 | KT
10| 0.065 0.077 0.071 0.078 0.074 0.073
20| 0.091 0.115 0.116 0.123 0.130 0.110
30| 0.137 0.172 0.156 0.161 0.170 0.159
40| 0.169 0.208 0.201 0.221 0.211 0.216
50| 0.222 0.241 0.257 0.252 0.248 0.258
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Sila testu : rho = 0.4
n | pp=100 | pp=500 | pp=1000 | pp=2500 | pp=5000 | KT
10| 0.142 0.169 0.169 0.177 0.174 0.169
20| 0.301 0.360 0.352 0.373 0.378 0.376
30| 0475 0.532 0.531 0.555 0.546 0.536
40| 0.617 0.667 0.679 0.674 0.684 0.682
50| 0.719 0.767 0.783 0.780 0.785 0.790

Sila testu : rho = 0.6

n | pp=100 | pp=500 | pp=1000 | pp=2500 | pp=5000 | KT
10| 0.326 0.381 0.383 0.394 0.394 0.386
20 0.682 0.746 0.752 0.760 0.765 0.771
30| 0.875 0.922 0.925 0.920 0.923 0.921
40 0.958 0.971 0.977 0.981 0.976 0.981
50 0.987 0.992 0.996 0.996 0.994 0.993

Sila testu : rho = 0.8

n | pp=100 | pp=500 | pp=1000 | pp=2500 | pp=5000 | KT
10| 0.679 0.736 0.738 0.752 0.752 0.742
20| 0.969 0.987 0.983 0.989 0.985 0.988
30| 0.998 0.999 1.000 1.000 1.000 0.999
40| 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50| 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Z tabuliek vidiet' , Ze nase oCakdvania boli spravne, a zvySenie poctu dat vylepsil

.....

permutécii. UZ v pripade Pearsonovho koeficienta sme zbadali, Ze pri permutacnych
testoch zvySenie pp zvySuje silu testu. Toto plati aj v pripade Spearmanovho koeficienta.

4.2.4. Kendallov koeficient korelacie

4.2.4.1.Teoria

Nech (X,Y) je dvojrozmerny ndhodny vektor. Ak su vektory (X3,Y71), (XzY2)
nezavislé a rozdelené ako (X ¥), tak v oznaceni

P*=P((X;— X))(1h — ¥2) > 0),P™ = P((X; — X)(Y1 — ;) <0)
sa Cislo
7= P*— P~
nazyva Kendallovym koeficientom koreldcie ndhodnych premennych X, Y.
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Zaujimavé je, Ze v pripade normdlne rozdelenych vektorov existuje jednoznacna
koreSpondencia medzi Kendallovym 7 a Pearsonovym korelacnym koeficientom. Ak
dvojrozmernd ndhodnd premennda (X'¥) md normédlne rozdelenie N(p,cz) s kladnymi
disperziami, tak Kendallov koeficient korelacie

2 .
T = ;arcsm(p),

kde arcsin nadobdda hodnoty z (— g, g) a p je Pearsonovy korela¢ny koeficient.

Nech dvojrozmerné ndhodné premenné (X7, Y7).....,( Xu Yn) si nezdvislé, a rozdelené
rovnako, ako vektor (X ¥). Potom Statistika

1 n o n
T= mzzﬂgn(xi - Xj)sign(Yl- - Y;) =

i=1j=1
2 n—-1 n
= —n(n— 5 Z Z sign(Xi — X]-)sign(Yi — Y])
i=1 j=i+1
sa nazyva Kendallovym koeficientom korelécie poradi.

Pri vypocte Kendallovho koeficienta koreldcie poradi sa vyuZiva aj pojem
konkordantnosti a diskordantnosti poradi. Dvojice (x;, yi1), (X2, y2) sa nazyvaju
konkordantné, ak

Sign((x1 — x2)(y1 — 3’2)) =1

a diskordantné, ak

Sign((x1 — x)(y1 — YZ)) =-1.

Veta 6. Nech dvojrozmerné ndhodné premenné (X7Y7),....(XnYs) si nezavislé,
arozdelené rovnako, tak Kendallov koeficient koreldcie poradi 7 je symetricky rozdeleny
okolo nuly,

E(®)=0, Var@®@) = %

apren - o

~N(0,1).

JVar(?)
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Testovaciu Statistiku T definujme nasledovne

T
JVar(?)

potom podl’a vety 6. klasicky test mozno skons$truovat’ nasledovne:

T =

Hypotézu Hy zamietneme ,ak T > pa alebo T < —pa.
2 2

kde p je kriticka hodnota normalneho rozdelenia N(0,1), a a je hladina vyznamnosti.
Zdrojom tejto podkapitoly bola kniha [2].
4.2.4.2. Vysledky po¢itacovych simulacii

V simuléciach v tejto podkapitole sme pouzili iba dita z normdlneho rozdelenia.
Pravdepodobnost’ chyby prvého druhu P(chyby 1. druhu) v pripade permuta¢ného testu
vysla okolo 0.05. Klasicky test sa sprdva vel'mi zaujimavo: raz je test konzervativny,
inokedy zase liberalny.

P(chyba 1. druhu)
n PT KT
5 0.050 0.015
6 0.039 0.061
7 0.050 0.030
8 0.046 0.062

Tento jav sa objavuje aj pri testovany sily testu. Konzervativny klasicky test ma
menSiu silu ako permutacny test aliberdlny klasicky test md zase vicSiu silu ako
permutacny test.

Nizka Zavislost’” | Vysoka Zavislost’
PT KT PT KT
0.035 0.019 0.058 0.054
0.036 0.074 0.088 0.210
0.047 0.039 0.173 0.172

0.051 0.083 0.223 0.331

RN n (=

Je teda jednoznacné, 7Ze klasicky test je uplne nespolahlivy. Tudto vlastnost
klasického testu moZno vysvetlit tym, Ze pouzitd testovacia Statistika ma normadlne
rozdelenie (alebo aspon priblizne) len pre velky pocet dat. Mozno teda ocakévat, Ze pri
vacSom n sa klasicky test bude zlepSovat, podobne ako v pripade Spearmanovho
koeficienta
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pravdepodobnost’ chyby 1. druhu okolo 5%. Medzi testmi md najmensie odchylky od
hodnoty 0.05 test s najvys$im poctom permutécii (vid’. nasledujicu tabulku ).

P(chyba 1. druhu)
n| pp=100 pp =500 pp = 1000 pp = 2500 KT
10 0.053 0.056 0.047 0.049 0.049
15 0.049 0.055 0.053 0.049 0.050
20 0.043 0.057 0.047 0.049 0.042
25 0.053 0.049 0.050 0.049 0.055
30 0.048 0.050 0.047 0.047 0.052

Nasledujice dve tabulky ukazuji vysledky porovnania permuta¢ného testu
a klasického testu na zaklade ich sily.

Sila testu - Nizka zavislost’
n | pp=100 pp =500 pp = 1000 pp = 2500 KT
10 0.059 0.068 0.063 0.073 0.081
15 0.074 0.088 0.087 0.098 0.099
20 0.086 0.109 0.114 0.117 0.112
25 0.117 0.135 0.131 0.139 0.151
30 0.133 0.164 0.153 0.160 0.162

Sila testu - Vysoka zavislost’

n | pp=100 pp =500 pp = 1000 pp = 2500 KT

10 0.304 0.350 0.349 0.362 0.397
15 0.511 0.576 0.582 0.598 0.597
20 0.671 0.737 0.737 0.748 0.766
25 0.800 0.842 0.848 0.853 0.867
30 0.871 0.917 0.922 0.917 0.922

Nie je prekvapivé, ze zvySenim poCtu permutdcii sa zvySi aj sila permutacného
testu (platilo to aj pre Pearsona aj pre Spearmana). Zaujimavé je vSak v tomto pripade, Ze
pripomenudt, Ze pri tychto testoch sme vynechali testy s pp=5000 , lebo vypocet
Kendallovho koeficienta korelacie je numericky omnoho naro¢nej$i ako v pripade
Pearsona a Spearmana.
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5. Programatorska cast’

V tejto kapitole si uvedené niektoré problémy aich rieSenia, ktoré sa vyskytli pri
programovani jednotlivych simulédcii. Pri pocitaCovych simuldcidch sme pouZivali
programovaci jazyk R.

5.1.Tvorba dat

Prvé, o sme potrebovali, bol sibor ndhodnych dat. V R-ku existuji funkcie (rnorm,
rcauchy) pomocou ktorych sa daji vygenerovat nezdvislé data normdlneho a Cauchyho
rozdelenia. Jediné o sme potrebovali vyrieSit bolo vygenerovanie zavislych dat. Problém
sme rieSili nasledovne:

Zvolili sme si kovarianénd maticu

2=, 1)

Pre kovariancnd maticu nezavislych dat X,Y plati:

Var ()}f) - (é (1)),ak D(X) = D(Y) = 1.

Pomocou vlastnosti kovarian¢nej matice, sa zavislé data U,V uz l'ahko vytvorili:
Var (g) = Var( 52 ();)) = J.
Odmocninu z matice spravime pomocou vt'ahu:
A2 = sp'/2571

kde D je diagondlna matica (na diagondle vlastné Cisla matice A) a S je matica skladana zo
vlastnych vektorov matice A.

Pri tejto metéde vieme pomocou premennej rtho 'ubovolne zvolit’ zavislost’ medzi
datami.

5.2.Vytvorenie permutacii

Dal§fm problémom bolo vytvorenie permuticii. Pri testoch, kde sme pouZili len
niekol’ko permutécii, sme pouZili funkciu sample, ktord ndhodne vytvori permuticie. Pri
vSetkych  permutdcidch sme pracovali s maticou, ktord obsahovala vsSetky mozne
permutécie. Maticu permutécii sme vytvorili pomocou nasledujicej idei:

Majme vytvorend uz maticu, ktord obsahuje vSetky permutdcie n (pre zndzornenie
zoberme pripad n = 2)

N =
=N
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Ked priddme d’al$iu hodnotu, tak sta¢i do uZ existujicej matice uloZit' novu
hodnotu (ako stipec) na prvi, na druhi a nakoniec na poslednt priecku:

N = N = w W
=N w W N =
w W _ N =N

Takto ziskame maticu , ktord uz obsahuje vSetky permutécie ¢isel 1,2,...,n.

5.3.Vytvorenie kombinacii

Podobne ako permuticie, je pre pouZitie 2-vyberoveho premutacneho
t-testu je potrebné vytvorit aj kombindcie dat, <¢im myslime vSetky

neusporiadané vybery "n" ¢isel z mnoziny {1,2,3,..v}, ktorych je (v
nad n).

Pri testoch, kde sme pouzili vSetky kombinécii sme postupovali nasledovne:

KOM = function( n, v)

if(n>1)
G =KOM(n-1, v)
prvi=1
m=v-n

fori=1tom+1
for j=i t0 (| " 1) o kombindcia
if (i<G;j))
A = (1, j-ty riadok matice G)
if (prvi=0) B= (ﬁ)....matica, zlozena z matic Ba A
if (prvi=1) B=A

prvi =0
return(B)
else
P = (1,2, 30ty V) et vektor
return(P)
end
Pomocou uvedeného algoritmu dostaneme maticu, ktord obsahuje vSetky mozné
kombindcie.

Pri testoch, kde sme pouZili len niekol’ko kombindcii, sme pouZili funkciu sample. Z
povodnych dat X=(X;,.., Xu), Y=(Y1..., Ym) sme permuticiou ( spojenie —premiesanie-
znovurozdelenie) vytvorili dva nové sibory dat X=(X,,.., X,), Y=,.., Y,) .lJe
zrejmé, Ze takto moOZu nastat’ aj také situdcie, Ze stibory X aY po permuticii budui
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obsahovat’ tie isté dita len v inom poradi (nevytvorili sme kombindcie ale varidcie ,pripad
a), ¢o je nedokonalost’ tejto metddy)

Povodny : X = (a,b,c) Y =(d,e)
Po permutécii:
a) X = (c,a,b) Y = (e, d) toto je variacia
b)X = (c,e,b) Y = (a,d) toto je kombinacia

Napriek tomu, Ze tidto metéda nie je dokonald , vzhladom na jej casovi
jednoduchost’ a dobré vysledky testov sme ju v nasich simuldcidch pouZili.
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6. Zaver

V tejto praci sme porovndvali vybrané Statistické testovacie metdédy pomocou
pocitacovych simuldcii. NaSim cielom bolo ndjst’ take pripady, ked’ Casto pouZivané
Statistické metddy zlyhdavaju a ukdzat’ , Ze v tychto pripadoch moZzno ako alternativu
uspesne pouzit' permutacné metody. S takymito situdciami sme sa stretli hlavne vtedy,
ked testované dita nepochddzali z normdlneho rozdelenia alebo ich pocet nebol
dostatocne vel’ky. Na zdklade nami urobenych pocitaCovych simuldcii méZzme na rieSenie
tychto pripadov doporucit’ pouzitie permutacnych metéd. Nase testy ukdazali, Ze ich
mozno s uspechom pouzit’ nielen vo vynimoc¢nych pripadoch, ale aj vtedy, ked je aj
porovnavana metéda dobrd, hoci v tomto pripade permutacné testy zI'adom na ich ¢asovo
naro¢né vypocty nedoporucujeme.

DalSim moznym smerovanim tejto prace by mohlo byt podrobnejSie skimanie

.....

hranicou vzhl'adom na ¢asovi naroc¢nost’ pocitacovych simuldcii. Okrem toho by mohlo
byt zaujimavé spravit’ simuldcie aj pre iné data nez diata pochadzajice z normélneho a
Cauchyho rozdelenia, ktoré boli v tejto praci pouZité.

32



Literatara

[1] LAMOS, F. - POTOCKY, R. Pravdepodobnost’ a matematick4 $tatistika.
Bratislava, 1. vyd., Alfa 1989 ,2.vyd UK 1998, 343 s.

[2] RUBLIK , F. 1993. Neparametrické metddy a Statistickd kontrola akosti. 1. vyd.
Bratislava : Univerzita Komenského, 1993. 184. S. ISBN 80 — 223 - 0540 -5

[3] R Development Core Team (2010). R: A language and environment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-
0, URL http://www.R-project.org.

33



