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Abstrakt

Bella Milo§: Miery dobrej zhody zaloZené na Statistickych vzdialenos-
tiach: [Diplomova pracal. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta ma-
tematiky, fyziky a informatiky; Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky;
skolitel: Mgr. Jan Macutek, PhD. Bratislava 2013.

Motivaciou tejto prace su problémy, ktoré sa vyskytuju pri pouziti chi-
kvadrat testu dobrej zhody na testovanie dat v lingvistike. Tento test mé
dva zékladné nedostatky. V pripade velkého poctu dat dava tento test temer
s istotou nulovi p-hodnotu. Druhym problémom tohto testu je pozadovana
nezévislost dat, ¢o je v lingvistike velmi zriedkavé. Tento problém sa da
odstranit pouzitim simulovanych p-hodnot, ktoré nepozaduji nezavislost dat.

Chi-kvadrat test dobrej zhody meria mieru podobnosti medzi modelom
a datami a patri medzi Statistické vzdialenosti. Cielom tejto prace je pou-
zitim simulovanych p-hodnoét na ligvistickych datach spocitat Hellingerovu
vzdialenost a totalnu varidciu a porovnat ich s chi-kvadrat vzdialenostou.

Kladové slova: Chi-kvadrat dobrej zhody, Statisticka vzdialenost, dis-
krétne rozdelenie, generovanie ndhodnych ¢isel.



Abstract

Bella Milo§: Goodness-of-fit measures based on statistical distances: [Mas-
ter thesis|. Comenius University in Bratislava. Faculty of mathematics, phy-
sics and informatics; Department of applied mathematics and statistics; su-
pervisor: Mgr. Jan Macutek, PhD. Bratislava 2013.

The motivation of this thesis are the problems of chi-square goodness-
of-fit test when used on linguistics data. This test has two disadvantages. If
the sample size is large the test rejects all null hypotheses. The stochastic
independence of data, which is the requirement of this test, is problematic
at linguistics. The solution is to evaluate the goodness-of-fit test by using
simulated p-values, which does not require independence.

Chi-square goodness-of fit test belongs to statistical distances. The aim
of this thesis is, by using simulated p-values, calculate Hellinger’s distance,
total variation and compare them to chi-square distance on linguistic’s data.

Key words: Chi-square goodness-of-fit-test, statistical distance, discrete
distribution, generation of random numbers.
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1 Uvod

x? test dobrej zhody sa pouZiva na meranie miery podobnosti medzi mode-
lom a datami. Ako bolo uvedené v ¢lanku 5], tento test ma dve zakladné
nevyhody. V pripade velkého poc¢tu dat dostaneme temer s istotou nulovi
p-hodnotu. Test pozaduje nezavislost déat, ¢o je v pripade pouzitia na lin-
gvistickych datach temer nesplnitelny predpoklad. Tento nedostatok mozno
obist pouzitim simulovanych p-hodnot.

V tejto praci pracujeme so Statistickymi vzdialenostami na dvoch typoch
lingvistickych dat. Pre tieto data bola v praci [2] vypocitana x? vzdialenost. V
prvom kroku poéitame x? vzdialenost pre tieto data. Zhodu medzi modelom
a datami vyhodnocujeme pouzitim simulovanych p-hodnot. f)alej pocitame
Hellingerovu vzdialenost a totalnu varidciu. Vystupom je porovnanie tychto
troch vzdialenosti a vyvodenie empirickych zéverov ohladom potencidlnej
nahrady 2 testu dobrej zhody inymi tatistickymi vzdialenostami.

Pre nase postupy pouzivame lingvistické data, pre ktoré bolo v préci
[2] pouzitim softwaru Altmann Fitter navrhnuté predpokladané rozdelenie.
Pre toto rozdelenie po¢itame v programe R optimalizovany parameter (pa-
rametre) rozdelenia pre dant Statisticki vzdialenost. PouZitim tohto optima-
lizovaného parametra (parametrov) generujeme 2000 krat sadu nahodnych
¢isel z predpokladaného rozdelenia. Pre kazda vzdialenost a text dostaneme
hodnotu vzdialenosti a simulovant p-hodnotu.

Tato préaca je rozdelend na dva hlavné celky. V prvej casti su uvadzané
teoretické poznatky, ktoré je potrebné ovladat na pochopenie neskorsej ap-
likdcie na datach. Prva cast je venovana pojmom ako pravdepodobnostné
rozdelenia, x? test dobrej zhody a Statistické vzdialenosti. Druha c¢ast je
zamerand na pracu s datami. Pouzitim troch Statistickych vzdialenosti a po-
mocou simulovanych p-hodnoét na lingvistickych datach dostaneme empirické
zavery ohladom pouZitelnosti resp. nepouzitelnosti tychto vzdialenosti ako
nahrady Pearsonovho x? testu dobrej zhody.



2 Teoreticka c¢ast

V tejto kapitole uvedieme zékladné poznatky z teorie pravdepodobnosti a o
rozdeleniach pravdepodobnosti. Ako zdroj ndm slazila kniha [10].

2.1 Kolmogorovova definicia pravdepodobnosti

Definicia 2.1. Nech € je Tubovolna nepréazdna mnozina. Nepréazdny systém
A podmnozin mnoziny {2 sa nazyva o-algebra, ak plati

Ae A= A€ A,
AieAi=12 .. =|]JAcA
i=1

Definicia 2.2 (Kolmogorov). Nech Q je neprazdna mnozina, nech A je
o-algebra nahodnych javov definovanych na . Pravdepodobnostou sa na-
zyva realna funkcia P(A) definovana na A, ktorda pre A € A, A1, Ay, ... €
A, AiN A; = 0 a pre vietky i # j, splha

PQ) =1,
P(A) >0,

(8-S

Najdolezitejsie vlastnosti takto zavedenej pravdepodobnosti uvedieme v
nasledujtcej vete.

Veta 2.1. Ak A, B e A Ay,..., Ay € A, AN A; =0 pre vietky i # j, tak
plati

AC B = P(A) < P(B),
AC B = P(B—A) = P(B) — P(A).

Trojicu (2,4, P) nazyvame pravdepodobnostny priestor.
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2.2 Pravdepodobnostné rozdelenia

Definicia 2.3. Nech X je readlna funkcia definované na €2, nech a, b, su [u-
bovolné realne ¢isla, resp. —oo, 0o. Zavedme uZito¢né oznacenie pre niektoré
podmnozina mnoziny {2:

(X <b=we: X(w) <b,
a< X <b=we:a<X(w)<b.

Definicia 2.4. Majme pravdepodobnostny priestor (€2, A, P). Reédlna fun-
kcia X definovana na (2, pre ktora plati

reER=[X <zx] €A, (1)
sa nazyva nahodné veli¢ina.

Realna funkcia X spliiajica (1) sa nazyva meratelna, prvky o-algebry B
sa nazyvaju meratelné mnoziny. Pre kazdi mnozinu B € B ur¢uje ndhodné
veli¢ina X pravdepodobnost Px(B) ndhodného javu B pomocou vztahu

Px(B)=PlweN: X(w) € B)=P(X '(B)).
Definicia 2.5. Mnozinova funkcia
Px(B)=P(X"'(B)),  BeB,
sa nazyva rozdelenie pravdepodobnosti ndhodnej veli¢iny X.

Definicia 2.6. Nech X je ndhodné velic¢ina definovana na pravdepodobnost-
nom priestore (2, A, P). Realna funkcia

Fx(z) = P[X < z]
sa nazyva distribu¢na funkcia ndhodnej veli¢iny X.

Definicia 2.7 (Diskrétne rozdelenie pravdepodobnosti). Nech existuja také
T1,To, ..., pre ktoré plati:

Zoznam hodnot, ktoré nadobida ndhodné veli¢ina s diskrétnym rozdelenim,
a zoznam pravdepodobnosti, s ktorymi tieto hodnoty ndhodna veli¢ina na-
dobida, udavaju diskrétne rozdelenie pravdepodobnosti.

11



Definicia 2.8 (Binomické rozdelenie). Budeme hovorit, ze ndhodna pre-
menna X ma binomické rozdelenie pravdepodobnosti, ak nadobtuda hodnoty
j s pravdepodobnostami

. AN .
pJ:P<X:j):(j>p]q J? j:O71727"'7n

kdep e (0,1)aqg=1—p.

Definicia 2.9 (Poissonovo rozdelenie). Hovorime, Ze ndhodna premenna X
sleduje Poissonovo rozdelenie, ak nadobtuda hodnoty j s pravdepodobnostami
L Me? .
p]:p<X:]): j' ) ]:071727"'7

kde A > 0 je parameter.

2.3 Generovanie nidhodnych c¢isel z diskrétnych rozde-
leni

V programoch, ktoré boli vytvorené pre nase tcely, bolo potrebné generovat
nadhodné ¢isla z diskrétnych rozdeleni. Pre tento tc¢el bola pouzita metdda z
knihy [3] uvedena v dalsich riadkoch.

Uvazujme diskrétnu ndhodnt premennti Y s hodnotami y; a s odpoveda-
jucimi pravdepodobnostami pg, K = 0,1,... . V8eobecna metoda vychadza
z toho, ze ak ndhodna premennad X ma rovnomerné rozdelenie na intervale
(0,1), potom pre 0 < a < b < 1 plati P(a < X < b) =b—a. To znamena, 7e

m—1 m
P(ij§X<ij> =Pm, m=0,1,...
§=0 J=0

Nahodné ¢islo z daného rozdelenia ziskame teda tak, ze generujeme nahodné
¢islo x 7z rovnomerného rozdelenia na intervale (0,1) rozdelenia a hladame
index m, pri ktorom plati

m—1 m
dopi<e<)y p
=0 =0

2.4 Statistické vzdialenosti

Jednym zo zdkladnych pojmov pouzitych v tejto praci su statistické vzdiale-
nosti. V nasledujicich riadkoch uvadzame poznatky z knihy |7].
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Najcastejsie pouzivanymi Statistickymi vzdialenostami st f-divergencie.
V suvislosti s f-divergenciou budeme pod f rozumiet Tubovolnu pevnii kon-
vexni funkciu s definiénym oborom (0, 00) a s oblastou hodnot na rozsirenej
realnej priamke. Funkcia f je naviac striktne konvexna v bode v = 1. Ako vy-
plyva z dosledku v prilohe, existuje prave jedno spojité rozsirenie f(0), f(o0)
tak, ze rozsirend funkcia je konvexnéa na < 0,00 > a f(0) > —oo. Bez naruse-
nia vSeobecnosti mozeme teda predpokladat, ze f je definovanéd a konvexné
na < 0,00 >, striktne konvexna vu =1a f(0) > —oo.

Veta 2.2. Ezistuje limita

f(*) —Ji_glo% € R,
pricom plati
—00 < f(1) < f(0) + f(*) (2)
Dalej plati .
o G = ol (%), (3)
i v = f () (@)

pre kazdé vy € (0, 00).

Dékaz. Ak je funkcia f konvexnd, je spojitd na (0,00), a teda f(1) € R, t.j.
f(1) > —o0. Dalej z vety (4.1 v Dodatku) dostaneme (najskor pri (v, u, u”) =
(0,1,u) a potom pri (v, u,u”) = (1,u,u’)) nerovnosti
f) - fO0) _ flw) - fA) _ f)— f(1)
1-0 u—1 u —1
pre vietky 1 < u < u/. Z monotoénnosti prostrednej funkcie na intervale
u € (1,00) vyplyva, Ze existuje

lim —f(u) - /) = lim M

U—00 uw—1 u—oo U

)

kde rovnost vyplyva z kone¢nosti f(1). Podla Tavej nerovnosti plati aj (2).

Kedze .
lim uf<2>: lim UM,

u—04+,v—vg u u—04,v—vg v
u

vztahy (3) a (4) vyplyvaju zo spojitosti f na < 0,00 > a z toho, Ze limity
F)a |
f(0) = lim f(u)

u—0+
existuju. 0

13



Dosledok 2.1. Ak je f(u) konveznd na (0,00), tak

flu) = fu) = f(1)

je dobre definovand a konverxnd na (0,00), pricom f(1) = 0. Ak je f(u)
striktne konvexnd v u = 1, je aj f(u) strikine konvernd v u = 1, pricom

FO)+ f(x) > 0.

Tento désledok nas opraviuje predpokladat, ze f(1) = 0 bez narusenia
vSeobecnosti definicie f-divergencie.

Definicia 2.10. f-divergenciu hustot p,q (resp. prislusnych pravdepodob-
nosti P, ()) definujeme pre kazdi funkciu f(u), konvexni na (0, 00) a striktne
konvexnu v u = 1, vyrazom

Dy(PIQ) = Y a()f (p—i) , 5)

zeX q(m

kde predpokladame, ze f(1) = 0 a kladieme
0
0f(=] =0 6
r(5) (©

0f (§) =pf(0,  Vpe(0,). (7)

Vsimnime si, ze podmienka v (7) vyplyva z definicie limity f(*) a z po-

ziadavky spojitosti
P\ . p

Niektoré $pecidlne pripady f-divergencie, prislichajtice ur¢itym konkrétnym
konvexnym funkciam f(u), sa vo fyzike, matematickej analyze, pravdepodob-
nosti, Statistike i teorii informécie pouzivaju uz mnoho desatroc¢i. Nasledujica
veta ma fundamentélny vyznam, lebo umoziiuje chapat, v akom zmysle meria
f-divergencia nepodobnost pravdepodobnostnych modelov. Poznamenajme,
7e za maximalne divergentné je prirodzené povazovat také modely, v ktorych
st pravdepodobnosti P a () ortogonélne. Znamena to, Ze existuju disjunktné
podmnoziny E, F C X, pre ktoré plati P(E) =1, Q(F) = 1.

Veta 2.3. Pre f-divergenciu plati nerovnost
0< Dy(P,Q) < f(0) + f(*),

pricom obidve rovnosti nemézu nastat sicasne. Lavd strana plati prdve vtedy,
ked P = @), a pravd prave vtedy, ked P a () si ortogondlne.

14



Z tejto vety vyplyva, 7ze modely (X, P) a (X, Q) st navzijom podobné,
ak ich f-divergencia D;(P||Q) je blizka ¢islu 0. Maximélna podobnost je
vlastne zhoda pravdepodobnosti P a () na prislusnej o-algebre podmnozin
mnoziny X. Naopak modely st navzajom nepodobné, ak sa D;(P||Q) blizi
k svojej maximélnej moznej hodnote f(0) + f(x). Maximélna nepodobnost
znamend, 7e v modeli (X, P) maju kladna pravdepodobnost iba tie javy,
ktorych pravdepodobnost je v modeli (X, @) nulova, a naopak.

V nasledujicej ¢asti uvedieme prehl'ad najdélezitejsich tried f-divergencii.
Tie moézme rozdelit na zaklade vytvarajucich funkeiif(u):

1. f(u) =ulogu
2. f(
(
(

f(u) = ulog(u),

1PIQ) = 3 a2 105 212 — § (0 m%,

S Tax) Talr) H
Tato divergencia sa zvykne oznacovat ako I-divergencia.

2. Nech |
Flu) = 5l =12,

Ak B € (0,1), plat

x B
DyPIQ) = 3 Y a(w ((M) - 1) -

q(x)

_ % q(x) <\p(a:)6 - Q(f)ﬁ‘%> =
= 1S @) - 2@ + p(x) =



—1- 3" V@),

Tato divergencia sa oznacuje ako [-divergencia.

Speciélnym pripadom [-divergencie je Hellingerova vzdialenost, ktorta
dostaneme, ak polozime [ = %, teda pre

flu) = 50— vy

Dostaneme potom

D, (PlIQ) = Zq<x><1— @):

meX q(x)
:%;q(:p) (1—2 Z%Jr%) =
:%gq(x)—z\/mw(x):
=1-Y" V/p(@)q(@).
. Nech b
flu) = Ju—1]*

Ak polozime a = 1, dostaneme vzdialenost, ktora sa oznacuje ako to-
talna varidcia. Je definovana ako

V(PIQ) = V(PIQ) = 3 glx)

zeX

i ‘ > In(x)

zeX

Ak polozime a € (1,00) dostaneme Xo‘—divergenciu

o Ip
(Pl = X ato) |20 -1 - 3 I ot
zeX KA zeX
x2-divergenciu
2 2
2 p(z) (p(z) —q(@))
X (PllQ) =) _al) (— - 1) =)
:;( q(z) g}; q(z)
ziskame dosadenim o = 2. Tato vzdialenost sa pouZiva pri x? teste

dobrej zhody.
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4. Nech f(u) = sign(a—1)(u® —1). Ak o € (0,1), plati
(Pl = 3 o) ((55) = 1) = 1= X ol ato)
Pre a € (1, 00) mame

(Pla) = Yao) (49) - 1) = 5 25

reX Q(l') reX

Tato vzdialenost sa oznacuje ako a-divergencia.

O vyzname /-divergencie sved¢i okrem iného aj to, Ze v priebehu mnohych
desatroci bola tato divergencia objavovana a skimané s vac¢sou alebo mensou
mierou nezavislosti velkym poc¢tom autorov. Konkrétne mena autorov tu
neuvadzame, niektoré mozno najst v knihe [7].

V(P]|Q) je v tedrii pravdepodobnosti pouzivana uz dlho pod nazvom to-
talna variacia, v matematickej Statistike je zndma ako Kolmogorovova vzdia-
lenost.

V nasledujtcej vete bez dokazu uvedieme zname vztahy medzi divergen-
ciami, ktoré st dolezité pre pochopenie ich topologickych vlastnosti.

Veta 2.4. Pre vsetky pravdepodobnosti P, () na mnoZine X plati:
- Di(PlIQ) = X' (PlIQ) = V(P[1Q),

1(P||Q) = 2D%(P||Q),

3. X*(PllQ) = D*(P[|Q),

L V(PQ) < ((PlQ)= Va1,

~

NS

. D

BN

o

(1-vm@)’ (1 @)ﬂ "< Dy(PIQ) < V(PIIQ)
pre 0 < B <1,

6. 1-(1+ VE12)

pre 0 < a < 1.

maz(a,l1—a) <

min(a,1—a)
1_ V(P2||Q)> < D*(P||Q) < Y219

Dalej plati, ze Dz(P||Q) a x'(P||Q) = V(P||Q) a taktiez Ds(P||Q)? pri
Tubovolnej § st metriky na priestore v8etkych pravdepodobnosti mnoziny
X.
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2.5 Pearsonov Y’ test dobrej zhody

Nulova hypotéza Pearsonovho x? testu dobrej zhody je, Ze pozorovania po-
chadzaju z konkrétneho teoretického rozdelenia pravdepodobnosti. Testova-
cia Statistika je definované ako

2~ (fi= NR)?
AP P ®)
kde f; je sledovana empiricka pocCetnost hodnot v i-tej triede, P; teoreticki
pravdepodobnost hodnot v i-tej triede, n je pocet tried, do ktorych st data
rozdelené, a N je velkost pozorovanej vzorky (celkovy pocet pozorovani).
Ak plati nulova hypotéza, tatistika (8) asymptoticky sleduje x? rozdelenie
s n —p — 1 stuphami volnosti (n je pocet tried, p je po¢et odhadovanych
parametrov). Ocakavané pocetnosti by nemali byt prili§ malé, Snedecor a
Cochran [6] navrhovali, aby Ziadna z pocetnosti nebola mensia ako 1. Triedy
s o¢akavanymi pocetnostami mensimi ako 1 maja byt zltcené. Test (8) je ma-
tematicky korektny, ale podobne ako ostatné Statistické testy zamieta vSetky
nulové hypotézy, ak je vzorka prilis velka. Toto je ¢asto pripad v lingvistike,
kde vzorky o velkosti desiatok tisic a viac nie su vynimkou. Pre takéto ob-
rovské sady dat je tento test prakticky nepouZiteIny. Tento nedostatok do
istej miery odstrafiuje koeficient diskrepancie. Predpokladajtc, 7e y? Statis-
tika rastie linedrne s velkostou vzorky, ak si teoretické a empirické relativne
pocetnosti fixné, koeficient diskrepancie (pozri [1]) je definovany ako

c=2 (9)

Za prijatelné st podla [5] povazované hodnoty koeficientu C' < 0.02, pri-
padne hodnoty C' < 0.05. Test (8) je v lingvistike pouzivany na testovanie,
ak je vzorka "primerane" velki. Naopak koeficient diskrepancie je pre x? test
vhodny, ak je testovacia vzorka prilis velka. Ovela zavaZnej$im problémom
ako velkost vzorky je splnenie predpokladov testu (8). Jednym zo zaklad-
nych predpokladov Pearsonovho x? testu dobrej zhody je, Ze pozorovania
pochadzaji z ndhodného vyberu, ¢o je postupnost nezéavislych a rovnako
rozdelenych ndhodnych premennych. Predpokladanie nezévislosti by napri-
klad znamenalo, 7e ak jazyk pouziva grafému a, Tubovolne dlha postupnost
pozostavajuca iba z grafémy a by bola mozna, jej vyskyt by mal zavisiet iba
na dlzke postupnosti a na o¢akavanej pocetnosti grafémy a v jazyku. Kedze
a je jedna z najcastejsie pouzivanych grafém, za predpokladu nezavislosti by
sa slovo aaaaa malo vyskytovat v textoch CastejSie ako ostatné zmysluplné
slova, ktoré obsahuji menej pouzivané grafémy.

18



3 Aplikacia statistickych vzdialenosti na lingvis-
tické data
3.1 VsSeobecna schéma postupu - simulované p-hodnoty

Hlavnou néapliiou tejto préace je vypocet troch druhov Statistickych vzdiale-
nosti na vopred urcené data. Na datach, ktoré pouzivame pre nase tcely, bola
v préci [2]| spocitand x? vzdialenost, ¢o je vlastne test dobrej zhody. Nagim
cielom bolo okrem spominaného x? testu dobrej zhody spocitat Hellingerovu
vzdialenost a totélnu variaciu.

Pre nase tcely sme v tejto diplomovej praci pouzili dva typy dat, na ktoré
sme aplikovali nase postupy. V tomto odseku uvedieme vSeobecnti schému
postupu.

Vychodzim bodom je, Ze mame k dispozicii predpokladané rozdelenie dat.
Potom postupujeme nasledovne:

1. Optimalizacia parametrov rozdelenia pre danu Statisticka vzdialenost
a pre dané data. Vysledkom je teda optimalizovana hodnota parametra
(parametrov), pre ktora (ktoré) je dana vzdialenost miniméalna.

2. 2000 krat generujeme ndhodné c¢isla z rozdelenia s optimalizovanym
parametrom (parametrami), pri¢om pocet ndhodnych ¢isel je zhodny
s po¢tom dét v sibore. (Pocet 2000 opakovani bol zvoleny preto, lebo
program R bezne vykonava 2000 opakovani pri vypocte simulovanych
p-hodnét.)

3. Pre kazdy vygenerovany sibor vypocitame vzdialenost od predpokla-
daného rozdelenia s optimalizovanym parametrom.

4. Spocitame simulovaniu p-hodnotu (teda pocet tych vygenerovanych su-
borov, v ktorych je vzdialenost vicsia ako v pripade optimalizovaného
parametra, vydeleny po¢tom vSetkych generovani).

3.2 Data od S.G. Cebanova

3.2.1 Cebanovove vysledky

V tejto podkapitole popiseme postup, ktory bol pouzity v ¢lanku [2]. Tento
postup uviadzame preto, lebo je v iom zavazna chyba urobend pri vypocte.
Tieto lingvistické data a vypocty pochadzaji od ruského lekara Sergeja Gri-
gorievita Cebanova (1897-1966). Jeho zaujem o lingvistiku sa zameriaval
hlavne na vyvoj jazyka. Cebanov povazoval "distribiciu slov podla poctu
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slabik" za jednu z najdolezitejSich Statistickych charakteristik Struktary ja-
zyka. Cebanov sktmal 127 roznych jazykov a dialektov po dobu viac ako 20
rokov.

Cebanov hladal vieobecny model pre rozdelenie slov podla po¢tu slabik.
Cebanovov pociato¢ny predpoklad bol $pecificky vztah medzi strednou hod-
notou poctu slabik v texte T a relativnymi frekvenciami p; jednotlivych tried
podla poctu slabik. Poznajuc strednt hodnotu rozdelenia, Cebanov predpo-
kladal, ze Poissonovo rozdelenie je adekvatnym modelom pre jeho data.

Poissonovo rozdelenie je definované ako

—a T
Po="— r=0,1,2... (10)
x!

Ked7ze rovnica (10) je platna pre x = 0,1,2,... a a > 0 a kedze sa v
texte nenachadzaju ziadne nulovo-slabi¢né slova, tak je pre model vhodnejsie
pouzit posunuté Poissonovo rozdelenie

e—aax—l

V knihe |2] boli uvedené a pouzité 3 z Cebanovovych datovych sibo-
rov, ktoré buda rovnako pouzité i pre nase tcely. Jedna sa o nemecky text
Parzival, starosasky text Heliand a treti text je uryvok z knihy od Leva N.
Tolstoja Vojna i mir. Absolutne frekvencie (f;) a zodpovedajiice relativne
frekvencie p; st uvedené v tabulke. Pocet slabik v slove oznacuje premenné
1. Data predstavujeme v Tabulke 1.

1 Parzival Heliand Vojna i mir
i Di Ji Di Ji Di

1 1823 0.628 1572 0.469 466 0.283
2 849 0.292 1229 0.367 541 0.328
3 194 0.067 452 0.135 391 0.237
4 37 0.013 83 0.025 172 0.104
5 14 0.004 64 0.039
6 15 0.009
> 2903 3350 1698

Tabul'ka 1: Relativne a absolitne pocetnosti i-slabi¢nych slov

Cebanov pocital x? test dobrej zhody na danych déatach. Pre prvé data
Parzival, s po¢tom tried k = 4 dostal x> = 1.45. Tato hodnota sa moze
povazovat za dobry fit, nakolko p(x?) = 0.48 pre dva stupne volnosti. Z dat
Heliand Cebanov nedostal dobré vysledky. Hodnota x? = 10.35 je aj napriek
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horsiemu vysledku stale akceptovatelnd na hladine vyznamnosti o = 0.01
(p(x?) = 0.016 pre tri stupne volnosti). Rovnako pre data Vojna i mir
vysli Cebanovovi dobré vysledky, y2 = 5.82 (p(x2) = 0.213 pre $tyri stupne
volnosti).

3.2.2 Chyba u Cebanova

Dolezitou chybou u Cebanova pri pocitani x? $tatistiky bolo, Ze vietky te-
oretické pravdepodobnosti poc¢ital podla vzorca

P, = . x=1,2,...k (12)

kde k je maximalna diZka slova v analyzovanom texte. To nesplia zakladnt
podmienku

Tento nedostatok sa lahko da napravit tym, Ze teoretické pravdepodobnosti

poditame pomocou vzorca (12) pre x = 1,2,--- [k —1a
k-1
Pi=1-) P, (13)
r=1

V naSom postupe sme teda pocitali pravdepodobnosti podla vzora (12)
doplneného podla vzorca (13). Ako druhy krok sme hladali optimalizovany
parameter a. Tento postup sme robili v programe R. VSetky programy mozno
najst v prilohe. Po optimalizacii parametra a sme dostali nasledovné teore-
tické frekvencie a x? statistiky.

1 Parzival Heliand Vojna i mir
i Np; i Np; i Np;
1 1823 1821.58 1572 1611.48 466 440.78
2 849 848.93 1229 1179.29 541 581.56
3 194 197.82 452 431.51 391 383.65
4 37 34.67 83 105.26 172 168.72
5 14 22.46 64 95.65
6 15 18.64
> 2903 3350 1698
x> 0.23 11.93 6.44

Tabul'ka 2: Pocetnosti i-slabi¢nych slov a x? Statistika
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V Tabulke 3 mozeme vidiet porovnanie nagich y? &tatistik s prislichaja-
cimi simulovanymi p-hodnotami a vysledky od Cebanova.

Parzival Heliand Vojna i Mir

Cebanov x?> p-hodnota  x?  p-hodnota x?  p-hodnota

1.45 0.48 10.35 0.016 5.82 0.213

Nage vysledky | x? p-hodnota  x?® p-hodnota x?  p-hodnota

0.23 0.971 11.93 0.0185 6.44 0.2655

Tabulka 3: Porovnanie vysledkov y? Statistiky

Mozno si v8imnut, Ze nase x? Statistiky nadobiidaji iné hodnoty ako
v pripade vysledkov od Cebanova. Tento rozdiel je spdsobeny jeho inym
(nespravnym) postupom.

3.2.3 Iné statistické vzdialenosti

V tejto praci venujeme pozornost nielen x? vzdialenosti (v dalsom x?), ale
aj ostatnym Statistickym vzdialenostiam, a to Hellingerovej vzdialenosti (v
dalsom HV) a totélnej variacii (v dalsom TV). Rovnako i pri tychto vzdiale-
nostiach sme optimalizovali parameter a a nasledne sme spocitali dané vzdia-
lenosti. Vysledky mozeme vidiet v nasledujticej tabulke.

Parzival Heliand Vojna i mir

x> 0.231 11.929 6.439

a 0.466 0.732 1.3194
P-value  0.971 0.019 0.267
HV 0.003 0.022 0.022
a 0.466 0.727 1.318
P-value  0.976 0.011 0.247
TV 0.001 0.012 0.026
a 0.465 0.757 1.333
P-value  0.999 0.318 0.176

Tabulka 4: Statistické vzdialenosti a ich simulované p-hodnoty
Mozno si v8imnit, Zze v prvych dvoch textoch sme najlepgiu simulovani

p-hodnotu dostali v pripade totalnej varidcie. Podobny jav sledujeme aj v
pripade dat o dlzke slov v dolnoluzickej srbéine v dalSej kapitole.
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3.3 Data o dizke slov v dolnoluZickej srbéine

Ako dalsie data sme pouzili dizky slov v zurnalistickych textoch v dolnolu-
zickej srbéine. Data sme prebrali 7z prace [8]. Dolnoluzickou srbéinou hovori
asi 20000 T'udi v nemeckom spolkovom $tate Brandenburg.

Data pouZité v tejto ¢asti prace maji dizku 100-1000 slov. Stadie boli
vykonané na homogénnych textoch a ide o ¢lanky z dolnosrbského ¢asopisu
Nowy Casnik. Pre kazdy analyzovany text bol spocitany pocet slov spada-
jucich do prislugnej skupiny podla poc¢tu slabik. Testovali sme zhodu déat
s hyper-Poissonovym rozdelenim. Hyper-Poissonovo rozdelenie (pozri [9]) je
definované ako

r—1

a
b= Fy(1;b;a)’

P, = z=1,2,... (14)

kde 1 Fi(1;b;a) je hypergeometrickd funkcia s parametrami a a b.
Hypergeometricka funkcia je definovana v |9] ako

b b(b+1)
@1 Taarn2a

1Fi(L;bya) =1+

Rovnako i pri tychto datach sme pocitali s tromi Statistickymi vzdialenos-
tami: y? vzdialenostou, Hellingerovou vzdialenostou a totalnou varidciou.
Pre kazdy z desiatich textov je vypocitana optimalizovana Statistika spolu s
optimalizovanymi parametrami daného rozdelenia a simulovani p-hodnota.
V nasledujicej ¢asti st pre lepsi prehlad uvedené iba vysledky. Podrobnejsie
informécie spolu s konkrétnymi ditami st uvedené v Prilohe.

Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
2 10.695 1.155 | 1.167 0.029
TV 0.061 0.723 | 0.658 0.260
HV 0.902 1.012 | 1.054 0.069

Tabul'ka 5: Text 1

Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
x> 8.061 1.396 | 1.618 0.210
TV 0.036 0.689 | 0.644 0.675
HV 0.062 0.991 | 1.064 0.455

Tabul'ka 6: Text 2
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Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
X2 1.601 1.851 | 2.449 0.904
TV 0.028 1.430 | 1.801 0.891
HV 0.035 1.820 | 2.424 0.896
Tabul'ka 7: Text 3
Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
Y2 6.602 1.985 | 2.005 0.170
TV 0.0458 2.740 | 3.132 0.656
HV 0.069 1.772 | 1.792 0.184
Tabul'ka 8: Text 4
Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
X2 20.775 3.645 | 4.294 0.010
TV 0.112 4.667 | 6.647 0.050
HV 0.128 3.474 | 4.423 0.020
Tabul'ka 9: Text 5
Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
x? 8.765 2.793 | 3.904 0.066
TV 0.053 3.796 | 5.867 0.523
HV 0.081 2.251 | 3.210 0.113
Tabul'ka 10: Text 6
Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
2 2.381 0.945 | 1.065 0.671
TV 0.027 1.156 | 1.391 0.848
HV 0.041 0.906 | 1.027 0.633
Tabulka 11: Text 7
Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
x? 8.321 0.808 | 0.736 0.079
TV 0.053 0.514 | 0.424 0.469
HV 0.086 0.706 | 0.665 0.168

Tabul'ka 12: Text 8

24




Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
% 3101 | 1.109 | 1.216 | 0.680
TV 0.023 1.260 | 1.455 0.963
HV 0.085 0.814 | 0.845 0.195

Tabul'ka 13: Text 9

Vzdialenost | Statistika a b P-hodnota
Y2 6.199 1.355 | 1.459 0.183
TV 0.044 1.098 | 1.197 0.728
HV 0.109 0.808 | 0.829 0.040

Tabul'ka 14: Text 10

Pre Tahsiu orientaciu vo vysledkoch sme vyrobili grafy znazorhujtce po-
rovnanie simulovanych p-hodn6t a optimalizovanych parametrov pre jednot-
livé vzdialenosti.

<
=
4 chi-kvadrat vzdialenost’
* Hellingerova vzdialenost
totalna variacia

W
15
g
£ o |
2=
=
O

A 'y
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L= H 1 1
[ ]

text

Obr. 1: Porovnanie simulovanych p-hodnot
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7 uvedenych vysledkov a rovnako i z grafu je mozné si v§imnut, ze skoro
vo vSetkych desiatich textoch je simulovand p-hodnota v pripade pouzitia
x? vzdialenosti a Hellingerovej vzdialenosti dost podobna. Naopak v pripade
totalnej variacie s p-hodnoty ovela vysSie. Podobny jav sme zaznamenali
aj v dvoch z troch analyzovanych textoch od Cebanova [pozri Kapitolu 3.2].
Zd4 sa, ze Hellingerova vzdialenost déva podobné vysledky ako x? test dobrej
zhody a preto by Hellingerova vzdialenost mohla byt pouzita ako ist4 obmena
prave spomenutého testu dobrej zhody. Co sa skryva za vy$$imi hodnotami
p-hodnét v pripade totalnej variacie nie je tplne zrejmé. Mozno si vSimnut,
ze v pripade totalnej variacie nastava optimalizicia parametrov a a b tak,
7e teoretické frekvencie dvoch hodnét sa vidy rovnaji tym redlnym. Nie
je teda zrejmé, ¢i totalna variacia je nevhodna ako alternativa testu dobrej
zhody vdaka nizkej ochote zamietat vysledky, alebo skuto¢ne dosahuje tato
vzdialenost lepSie optimalizované hodnoty.

™~ 7 4 chikvadrat vzdialenost
® Hellingerova vzdialenost
) totélna variacia
i
o
- e I
Lib)
E L
L
m
o F
L
o A
b .
- Y
Fy F Y
— — @ L 'y ‘ . -
o

Text

Obr. 2: Porovnanie hodnét optimalizovaného parametra a
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o 4 chikvadrét vzdialenast
* Hellingerova vzdialenost’
o — totdlna variacia

Parameter b
[ ]

Text

Obr. 3: Porovnanie hodnét optimalizovaného parametra b

Rovnaky empiricky zaver mozno vyvodit i v pripade optimalizovanych
parametrov a a b. Optimalizované parametre v pripade x? vzdialenosti do-
sahuji podobné hodnoty ako v pripade Hellingerovej vzdialenosti. Zda sa,
ze parametre totilnej varidcie nadobidaji iné hodnoty. Samotné hodnoty
tychto parametrov nam nehovoria ni¢ z ¢isto matematického hladiska, no z
pohladu lingvistiky mozu mat vyznam pri interpretacii jednotlivych Statis-
tickych vzdialenosti.
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4 Zaver

Tato praca sa zaobera porovnavanim x? testu dobrej zhody, Hellingerovej
vzdialenosti a totalnej varidcie na lingvistickych datach.

Prvym hlavnym vysledkom bolo najdenie chyby pri pocitani v praci [2]
na datach od Cebanova. Pri pocitani x? vzdialenosti st dita rozdelené do
viacerych tried. Pre kazdu triedu je podla predpokladaného rozdelenia vypo-
¢itand ocakavana frekvencia p;. V pripade pouzitia posunutého Poissonovho
rozdelenia je potrebné pre poslednu triedu dat vypocitat ocakavani frekven-
ciu ako 1- > (p;). Chybou, ktorej sa dopustili v knihe [2], je, Ze aj posledna
trieda bola pocitana podla vzorca pre predpokladané rozdelenie, ¢o viedlo k
problému, Ze sucet ocakadvanych pravdepodobnosti nie je rovny 1.

Druhym vystupom je vypocitanie tychto troch vzdialenosti na dvoch ty-
poch dat. V prvom pripade mame tri mensie sady dat. Kedze sa jedné o
data z troch roznych jazykov, nie je mozné jednoznacne vyvodzovat vysledky
o tychto vzdialenostiach. No i v tomto pripade je mozné si vSimnit, Ze p-
hodnoty pre totalnu varidciu nadobudaju v dvoch z troch pripadov ovela
vacsie hodnoty ako pre dalgie dve pouzité Statistiky.

V druhej sade dat, ktorad obsahuje data z 10 réznych textov z dolno-
luzickej srbéiny, je mozné si vSimnut, Ze temer v kazdom texte nadobida
totalna varidcia vysSie simulované p-hodnoty ako Hellingerova vzdialenost a
x? vzdialenost. Naopak Hellingerova vzdialenost dosahuje podobné hodnoty
optimalizovanych parametrov a simulovanych p-hodnét ako y? vzdialenost.
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Priloha

Veta 4.1 (I-interval). Ak f : I(a,b) — R je konveznd a v < u < u” si
lubovolné tri body z I(a,b), tak

flw) = f)  fl) = f)  fO0) = )

u_u/ ul/_u/ u//_u

pricom nerovnosti siu ostré, ak je f striktne konvexnd v bode u.

Dosledok 4.1. Ak je f : (a,b) — R konveznd, tak existuji v R limity

fla) = lim f(u), f(b) = lim f(u)

u—at u—b—

pricom takto (jednoznacéne) rozsirend funkcia f :< a,b >— Rx je konvernd.
Roz§irend funkcia je striktne konvexnd (v bode uy € (a,b)) prave vtedy, ked
f je striktne konvexnd (v bode uy).

Podrobné vysledky z dolnoluzickej srbéiny

Nasledujuice tabulky obsahuji vysledky z 10 textov,kde:

e 1, je pocet slabik v slove

fi je sledovana frekvencia i-slabi¢nych slov

e NP, je teoretickd frekvencia i-slabi¢nych slov

e a je optimalizovany parameter pre danu Statistiku
e ) je optimalizovany parameter pre dant Statistiku
e 2 optimalizovana chi-kvadrat Statistika

e V'V optimalizovana totalna variacia

e HYV optimalizovana Hellingerova vzdialenost

e P, e p-hodnota pre dant vzdialenost
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Text 1 Text 2
T fi NP Z; i NP
1 61 61.10 1 71 73.51
2 67 59.51 2 76 63.43
3 19 31.72 3 25 33.82
4 18 11.58 4 13 13.05
) 2 4.09 5) 2 3.94
6 1 0.98
7 1 0.25
X2 10.69457 X2 8.06078
a 1.15527 a 1.39572
b 1.16686 b 1.61750
Poue 0.0285 Poowe 0.2095
T Ji NP T i NP
1 61 63.29 1 71 73.40
2 67 60.77 2 76 68.64
3 19 29.95 3 25 33.03
4 18 9.93 4 13 10.70
5) 2 3.07 5) 2 2.61
6 1 0.51
7 1 0.10
HV 0.90243 HV  0.06242
a 1.01238 a 0.99161
b 1.05441 b 1.06371
Putue 0.0685 Poawe 0.4545
T fi NP, o i NP
1 61 61.00 1 71 71.00
2 67 67.00 2 76 76.00
3 19 29.21 3 25 31.86
4 18 7.94 4 13 8.30
5 2 1.85 5 2 1.57
6 1 0.23
7 1 0.03
TV 0.06113 TV  0.03629
a 0.72286 a 0.68909
b 0.6581 b 0.64375
Patue 0.2595 Poue 0.675
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Text 3 Text 4
T i NPF; ZT; i NP
1 68 68.07 1 56 52.93
2 54 51.45 2 49 52.40
3 23 27.61 3 32 34.61
4 14 11.49 4 25 17.16
) 4 3.90 5) 5) 9.89
6 1 1.47
X2 1.60087 X2 6.60175
a 1.85100 a 1.98527
b 2.44900 b 2.00530
Poue 0.904 Pouwe 0.1695
z; Ji NP T Ji NP
1 68 68.64 1 o6 94.53
2 o4 51.53 2 49 53.93
3 23 27.39 3 32 34.22
4 14 11.27 4 25 15.99
5) 4 3.78 5) 5) 8.33
6 1 1.40
HV 0.03524 HV  0.06897
a 1.82010 a 1.77167
b 2.42433 b 1.79159
Putue 0.8955 Poowe 0.184
Z; i NP, T i NP,
1 68 68.00 1 56 56.00
2 54 54.00 2 49 49.00
3 23 27.57 3 32 32.50
4 14 10.37 4 25 17.35
5 4 3.09 5) 5 12.15
TV  0.02789316 TV  0.04578
a 1.43047 a 2.74032
b 1.80133 b 3.13179
Paue 0.891 Poowe 0.656
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Text 5 Text 6
T fi NP Z; i NP
1 56 46.74 1 68 64.11
2 28 39.68 2 44 45.87
3 24 27.32 3 21 26.13
4 29 15.82 4 20 12.36
) 6 13.45 5) 3 7.93
x> 20.77491 x> 8.76540
a 3.64527 a 2.79295
b 4.29435 b 3.90350
Patue 0.01 Pooe 0.066
T fi NP, T i NP
1 56 51.63 1 68 67.20
2 28 40.56 2 44 47.12
3 24 25.99 3 24 25.19
4 29 14.06 4 20 10.88
5 6 10.77 5 3 5.62
HV 0.12760 HV  0.08066
a 3.47404 a 2.25054
b 4.42250 b 3.20969
Paue 0.02 Poowe 0.1125
T Ji NP; T i NP
1 56 56.00 1 68 68.00
2 28 39.32 2 44 44.00
3 24 24.00 3 21 24.32
4 29 12.95 4 20 11.74
) 6 10.72 ) 3 7.94
TV 0.11221 TV  0.05296
a 4.66746 a 3.79623
b 6.64717 b 5.86690
Powe  0.0495 Poowe 0.5225

33




Text 7 Text 8
T i NP ZT; Ji NPF;
1 77 75.83 1 51 50.39
2 64 67.24 2 62 55.31
3 36 30.76 3 15 25.74
4 6 9.48 4 12 7.60
) 3 2.69 5) 1 1.97
X2 2.38132 X2 8.32148
a 0.94481 a 0.80789
b 1.06548 b 0.73607
Poowe 0671 Paue 0.079
T i NP, Z; i NP,
1 77 76.64 1 51 52.71
2 64 67.62 2 62 56.79
3 36 30.22 3 15 23.87
4 6 9.05 4 12 6.24
5 3 2.47 5 1 1.38
HV  0.04149 HV  0.08600
a 0.90599 a 0.70603
b 1.02681 b 0.66541
Poowe 0.633 Paue 0.168
T i NP, X Ji NP,
1 77 77.00 1 51 51.00
2 64 64.00 2 62 62.00
3 36 30.95 3 15 22.43
4 6 10.55 4 12 4.76
) 3 3.50 5) 1 0.81
TV  0.02716 TV  0.05267
a 1.15618 a 0.51493
b 1.39103 b 0.42357
Poowe 0.8475 Pave 0.469
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Text 9 Text 10
T i NP ZT; Ji NP
1 60 58.94 1 48 46.65
2 52 53.78 2 44 42.37
3 30 26.92 3 19 22.84
4 9 9.29 4 13 8.75
) 0 2.44 5) 0 3.39
6 1 0.63
X2 3.10105 X2 6.19936
a 1.10921 a 1.32520
b 1.21554 b 1.45910
Poowe 0.6795 Pave 0.1825
T i NP, X Ji NP,
1 60 59.79 1 48 48.41
2 52 97.64 2 44 47.23
3 30 25.45 3 19 20.88
4 9 7.28 4 13 5.97
5) 0 1.54 5) 0 1.50
6 1 0.3
HV  0.08450 HV 0.10922
a 0.81439 a 0.80848
b 0.84471 b 0.82867
Poome 0.1945 Patue 0.0395
T i NP T Ji NP
1 60 60.00 1 48 48.00
2 52 52.00 2 44 44.00
3 30 26.71 3 19 21.98
4 9 9.75 4 13 7.54
5) 0 2.76 5) 0 2.48
6 1 0.79
TV  0.02306 TV 0.04399
a 1.26080 a 1.09764
b 1.45476 b 1.19742
Poowe 0.9625 Paue 0.7275
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Programy v jazyku R

Nasledujici program je kéd z jazyka R pre prvi sadu dat od Cebanova.

Z<-c(1823,849,194,37)
y=length(Z)

w=sum(Z)

pp<-rep(0,y)
Np<-rep(0,y)
A<-rep(0,y)

#optimalizacia parametra a pre Chi kvadrat vzdialenost
res<-function(a){

for(k in 1:y){

pplk]l=exp(-a)*a~(k-1) /factorial(k-1) #1-...
pplyl<-1-sum(pp[1:3])

Np [k]1=sum(Z) *pp [k]
ATk]=((Z[k]-Np[k]l))~2/(Np[kl)

P=sum(A)}

P}

Pmin<-optimize(res,c(0,1))

Pmin

#optimalizacia parametra a pre Totadlnu Variiciu
res<-function(a)

{

for(k in 1:y){

pplkl<- exp(-a)*a~(k-1)/factorial (k-1)
pplyl<-1-sum(pp[1l:y-1])

Np [k]=sum(Z) *pp [k]

Alk]=(abs ((Z[k]-Np[k])))

P=sum(A)/ (2*w)}

P}

Smin<-optimize(res,c(0,1))

Smin

#optimalizacia parametra a pre Hellingerovu vzdialenost
res<-function(a)

{

for(k in 1:y){
pplk]l<-exp(-a)*a~(k-1)/factorial(k-1)
pplyl<-1-sum(pp[1l:y-1])

Np [k]=sum(Z) *pp [k]

Alk]=(sqrt (Z[k]/sum(Z))-sqrt (pplk]))~2
P=(sum(A)~(1/2))/sqrt(2)}

P}

HellingerMin<-optimize(res,c(0,1))
HellingerMin
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#Simulované p-hodnoty pre Chi kvadrat
s5=2000

R<-rep(0,ss)

for(e in 1:ss){

m=2903

a=Pmin$minimum

Y<-rep(0,m)

x<-rep(0,m)

Z<-rep(0,m)

while (m>0){

x[m]<-runif (1)

k=1

pp<-rep(0,100)

M=1

while (M>0){
pp[k]l<-exp(-a)*a~(k-1)/factorial(k-1)
P=sum(pp)

M=x[m] -P

Y [m]=k

k=k+1}

Z[k-11=Z[k-11+1

m=m-1}

Y

Z[yl=length(Y[Y>y-1])

Z[1:y]

A<-rep(0,y)

pp<-rep(0,y)

for(k in 1:y){
pplkl=exp(-a)*a~(k-1)/factorial(k-1)
pplyl<-1-sum(pp[1:y-11)

Np [k]=sum(Z) *pp [k]
Alk]=((Z[k]-Np[k]))~2/(Np[k])
P=sum(A)}

R[e]l=P

}

R
T=length(R[R>Pmin$objective])/ss
T

#Simulované p-hodnoty pre Totalnu Variaciu
U<-rep(0,ss)

for(e in 1:ss){

m=2903

a=Smin$minimum

Y<-rep(0,2903)

x<-rep(0,2903)

Z<-rep(0,2903)

while(m>0){
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x[m]<-runif (1)

k=1

pp<-rep(0,100)

M=1

while (M>0){
ppkl<-exp(-a)*a~(k-1)/factorial(k-1)
P=sum(pp)

M=x[m] -P

Y[m]=k

k=k+1}

Z[k-11=Z[k-1]+1

m=m-1}

Y

Z[yl=length(Y[Y>y-1])

Z[1:y]

A<-rep(0,y)

pp<-rep(0,y)

for(k in 1:y){

pplkl<- exp(-a)*a~(k-1)/factorial (k-1)
pplyl<-1-sum(pp[1l:y-11)

Np [k]=sum(Z) *pp [k]

Alk]=(abs ((Z[k]-Nplkl)))
P=sum(A)/(2%w)}

Ule]=P

}

U

V=length (U[U>Smin$objective])/ss

#Simulované p-hodnoty pre Hellingerovu vzdialenost
Q<-rep(0,ss)

for(e in 1:ss){

m=2903
p=HellingerMin$minimum
Y<-rep(0,2903)
x<-rep(0,2903)
Z<-rep(0,2903)

while (m>0){
x[m]<-runif (1)

k=1

pp<-rep(0,2903)

M=1

while (M>0){
pplkl<-exp(-a)*a~(k-1)/factorial(k-1)
P=sum (pp)

M=x[m] -P

Y [m] =k

k=k+1}

Z[k-11=Z[k-11+1

m=m-1}
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Y

Z[yl=length(Y[Y>y-11)

Z[1:y]

A<-rep(0,y)

pp<-rep(0,y)

for(k in 1:y){
pplk]l<-exp(-a)*a~(k-1)/factorial(k-1)
pplyl<-1-sum(pp[1l:y-1])

Np [k]=sum(Z) *pp [k]
Alk]=(sqrt(Z[k]/sum(Z))-sqrt (pplk]))~2
P=(sum(A)~(1/2))/sqrt(2)}

Qlel=P

}

Q
HellingerSimPvalue=length(Q[Q>HellingerMin$objectivel)/ss

T
v
HellingerSimPvalue

Nasledujuci kéd je pre 10 textov dolnoluZickej srbciny.
Z<-c(48,44,19,13,0)

y=length(Z)

w=sum(Z)

pp<-rep(0,y)

Np<-rep(0,y)

A<-rep(0,y)

B<-rep(0,y)

#optimalizacia parametrov a,b pre Chi kvadrat vzdialenost
res<-function(X){

a<-X[1]

b<-X[2]

B[1]=1

B[2]=b

for(k in 2:y-1){B[k+1]=B[k]*(b+k-1)}
for(k in 1:y){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(1,b,a))
pplyl=1-sum(pp[l:y-11)

Np [k]=sum(Z) *pp [k]
Alk]=((Z[k]-Np[kl))~2/(Np[kl)

P=sum(A)}

P}

Pmin<-optim(c(1.3,1.45),res)

Pmin

#optimalizacia parametrov a,b pre Totdlnu Variaciu
res<-function(X){
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a<-X[1]

b<-X[2]

B[1]=1

B[2]=Db

for(k in 2:y-1){B[k+1]=B[k]*(b+k-1)}
for(k in 1:y){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(1l,b,a))
pplyl=1-sum(pp[l:y-11)

Np [k]=sum(Z) *pp [k]

Alk]=(abs ((Z[k]-Np[k1)))
P=sum(A)/(2*w)}

P}

Smin<-optim(c(1.1,1.2),res)

Smin

#0ptimalizacia parametrov pre Hellingerovu vzdialenost
res<-function(X){

a<-X[1]

b<-X[2]

B[1]=1

B[2]=b

for(k in 2:y-1){B[k+1]=B[k]*(b+k-1)}
for(k in 1:y){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(1l,b,a))
pplyl=1-sum(pp[1:y-11)

Np [k]=sum(Z) *pp [k]
Alk]=(sqrt(Z[k]/sum(Z))-sqrt (pplkl))~2
P=(sum(A)~(1/2))/sqrt(2)}

P}

HellingerMin<-optim(c(0.8,0.8) ,res)
HellingerMin

#Simulované p-hodnoty pre Chi kvadrat vzdialenost
ss=2000

R<-rep(0,ss)

for(e in 1:ss){

m=124

a=Pmin$par[1]

b=Pmin$par[2]

Y<-rep(0,m)

x<-rep(0,m)

Z<-rep(0,m)

while (m>0){

x[m]<-runif (1)

k=1

pp<-rep(0,y)

M=1

while (M>0){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(1,b,a))
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ppl[5]<-1-sum(pp[1:4])

P=sum(pp[1:k])

M=x [m] -P

Y [ml=k

k=k+1}

Z[k-11=Z[k-1]+1

m=m-1}

Y

Z[yl=length(Y[Y>y-11)

Z[1:y]

A<-rep(0,y)

pp<-rep(0,y)

B[1]=1

B[2]=b

for(k in 2:y-1){B[k+1]=B[k]*(b+k-1)}
for(k in 1:y){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(1,b,a))
pplyl=1-sum(pp[l:y-11)

Np [k]=sum(Z) *pp [k]
Alk]=((Z[k]-Np[k]))~2/(Np[k]) #chi kvadrat test
P=sum(A)}

R[el=P

}

R

T=length(R[R>Pmin$value])/ss

T

#Simulované p-hodnoty pre Totalnu Variaciu
U<-rep(0,ss)

for(e in 1:ss){
m=124

a=Pmin$par[1]
b=Pmin$par[2]
Y<-rep(0,m)
x<-rep(0,m)
Z<-rep(0,m)

while (m>0){
x[m]<-runif (1)

k=1

pp<-rep(0,y)

M=1

while (M>0){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(l,b,a))
pp[5]1<-1-sum(pp[1:4])
P=sum(pp[1:k])
M=x[m] -P

Y [ml=k

k=k+1}
Z[k-1]1=Z[k-1]+1
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m=m-1}

Y

Z[yl=length(Y[Y>y-11)

Z[1:y]

A<-rep(0,y)

pp<-rep(0,y)

B[1]=1

B[2]=b

for(k in 2:y-1){B[k+1]=B[k]*(b+k-1)}
for(k in 1:y){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(l,b,a))
pplyl=1-sum(pp[1:y-1])

Np [k]=sum(Z) *pp [k]
Alx]=(abs((Z[k]-Np[k])))
P=sum(A)/(2*w)}

Ule]l=P

}

U

V=1length(U[U>Smin$value])/ss

#Simulované p-hodnoty pre Hellingerovu vzdialenost
Q<-rep(0,ss)

for(e in 1:ss){
m=124

a=Pmin$par[1]
b=Pmin$par[2]
Y<-rep(0,m)
x<-rep(0,m)
Z<-rep(0,m)
while(m>0){
x[m]<-runif (1)

k=1

pp<-rep(0,y)

M=1

while(M>0){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(1,b,a))
pp[5]<-1-sum(pp[1:4])
P=sum(pp[1:k])
M=x[m] -P

Y [m]=k

k=k+1}
Z[k-11=Z[k-11+1
m=m-1}

Y
Z[yl=length(Y[Y>y-11)
Z[1:y]

A<-rep(0,y)
pp<-rep(0,y)

B[1]=1
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B[2]=b

for(k in 2:y-1){B[k+1]=B[k]*(b+k-1)}
for(k in 1:y){
pplkl=a~(k-1)/((B[k])*genhypergeo(1,b,a))
pplyl=1-sum(pp[1:y-11)

Np [k]=sum(Z) *pp [k]
ATk]=(sqrt(Z[k]/sum(Z))-sqrt (ppl[k]l))~2
P=(sum(A)~(1/2))/sqrt(2)}

Qlel=P

}

Q
HellingerSimPvalue=length(Q[Q>HellingerMin$value])/ss

T
Y
HellingerSimPvalue
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