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Anotacija

Magistra darba tiek apskatits Neimana tests saliktam hipotézém, kuru izmanto datu ekponencia-
litates un normalitates parbaudei. Darba teorétiskaja dala tiek analiz€ta Neimana testa uzbiive
saliktam hipotéze€m neatkarigiem datiem, ka ar veikta Neimana testa modifikacija atkarigiem
procesiem. Praktiskaja dala tiek veiktas Monte Karlo simulacijas Neimana testam saliktam hipo-
tezém neatkarigiem datiem, iegiistot robezsadalijumus, kritiskas vertibas un jaudas pie dazadam
alternativam, ka ar1 veiktas simulacijas Neimana testam saliktam hipot€zém AR(1) procesam, lai
ieglitu robezsadalijumu. Darbam pievienotas programmesanas valoda R izveidotas programmas

un programma Maple veiktie aprékini.

Atslégas vardi: Nogludina$anas tests, Neimana tests, AR(1), Svarca selekcijas kritérijs, datu

nosako$a metode



Abstract

This work is devoted to Neyman smooth test for composite hyphotheses used for testing expo-
nentiality and normality. In theoretical part of the work the Neyman smooth test for composite
hypotheses for independent data is analyzed and the modification of Neyman smooth tests for
dependent processes ir made. In practical part of the work Monte Carlo simulations to Neyman
smooth test for composite hypotheses for independent data are made in order to get marginal dis-
tributions, critical values and empirical powers. Monte Carlo simulations for Neyman smooth

test for composite hypotheses for AR(1) process are made.

Keywords: Smooth test, Neyman’s tests, AR(1), Schwartz’s rule, data driven procedure
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Ievads

Viena no galvenajam problémam matematiskaja statistika ir parbaudit dotas izlases atbilstibu
noteiktam sadalfjumam.

Visbiezak statistika lietotie testi ir Karla Pirsona ieviestais H1 kvadrata tests (ieviests 1900.
gada), Kolmogorova - Smirnova tests (ieviests 1933. gada) un Kramera - von Mises tests (ie-
viests 1928. gada). Sos testus var pielietot gan gadijumos, kad sadalijuma parametri ir zinami
(vienkarsas hipotezes), gan gadijumos, kad sadalijuma parametri nav zinami (saliktas hipotg-
zes). Saliktu hipotézu gadijumos So testu jaudas nav lielas [|1]], tad€l] to vieta eksponencialitates
parbaudei iesaka izvéleties Gini statistiku, bet normalitates parbaudei izvéleties Sapiro-Vilkes
testu. Ka laba alternativa Siem testiem ir Neimana nogludinaSanas tests.

1937. gada Neimanis [2] ieviesa nogludinaSanas testu vienmeriga sadalijuma intervala [0,1]

parbaudei. Apliikosim vienkarsu hipotézi vienmeriga sadalijuma [0,1] parbaudei
Hy: X ~wv.s.[0,1] pret Hp .50, 1]. (0.1)

Ja X1, Xso,..., X,, ~ F, kur F ir datu sadalijuma funkcija, tad lietojot transformaciju Y; =
F(X;), iegusim, ka Y; ~ v.s.[0, 1]. Tap&c jebkuru vienkarsu hipotézi par datu sadalijuma veidu
var reducét uz hipotézi 0.1].

Neimana tests balstas uz ortonormaliem polinomiem (Lezandra polinomiem). Lidz pat 1994.
gadam nebija zinams, cik ortonormalie polinomi jaizvélas, lai testam biitu maksimala jauda.
1994. gada Tadeuss Inglots [3]] ieteica un pamatoja izv€leties tikai pirmas no ortonormalas sis-
temas komponentém, H hipoté€zi parbaudot ar maksimali mazu komponenti . Taja pasa gada
Teréza Ledvina ieteica ortonormalas sistémas komponensu skaitu izvéléties, balstoties uz iz-
lases datiem [4]. So pieeju var istenot, izmantojot Svarca selekcijas likumu. Svarca Beijesa
informacijas kriterijs (BIC) tiek izmantots, lai noteiktu ekponenciala modela dimensiju (tadgja-
di arf ortonormalo polinomu skaitu). S1 pieeja tiks izmantota arT $aja darba.

Svarca selekcijas likumu ar ta vienkar§akam modifikacijam [5] izmanto gan vienkar$am,
gan saliktam hipoteézém. Neimana testu saliktam hipotézém izmanto, lai noteiktu eksponen-
cialitati vai normalitati. Literatiira ir paradits, ka izskatas Neimana tests saliktam hipotézém
neatkarigiem datiem [[I], tacu pagaidam nav sikak pé&tits un modificéts Neimana tests saliktam
hipotézeém atkarigiem datiem.

Darba galvenais mérkis ir modific€t Neimana testu atkarigiem procesiem. Lai to sasniegtu,

tika izvirziti $adi darba uzdevumi: iepazities ar atbilstoSo statistisko literattiru par Neimana testu



vienkar§am hipot€ze€m un par Neimana testu saliktam hipot€ze€m neatkarigiem noverojumiem,
izveidot programmu programmeésSanas valoda R, kas realiz€ Neimana testu saliktam hipot€zém
neatkarigiem noveérojumiem, veikt Neimana statistikas izveduma toeré&tisko analizi neatkarigiem
noverojumiem saliktu hipotézu gadijuma, un, izmantojot veikto analizi, modificet Neimana testu
saliktam hipotézém atkarigiem procesiem.

Darbs sastav no divam galvenajam nodalam—darba teor&tiskas un praktiskas dalas. Darba
teoretiskaja dala 1. apakSnodala veltita Neimana testam vienkar$am hipotézém (ta uzbuvei un
datu nosakos$ajai metodei, lai izvéletos atbilstoSo komponensSu skaitu Neimana testa). 2. ap-
akSnodala veltita Neimana testam saliktam hipot€zém neatkarigiem datiem, 3. apaksnodala tiek
veikta Neimana testa saliktam hipot€ze€m neatkarigiem datiem analize, savukart 4. apaksnodala
tiek veikta Neimana testa modifikacija atkarigiem procesiem.

Darba praktiskaja dala 1. apakSnodala veltita Neimana testam saliktam hipotézém neatkari-
giem datiem. Saja apak$nodala ar autores izveidoto programmu realizéts Neimana tests saliktam
hipot€z&m, ir doti robezsadalijumi, kritiskas vertibas, ka arT veiktas Monte Karlo simulacijas
eksponencialitates un normalitates parbaudiSanai pie dazadam alternativam. Praktiskas dalas
2. apaksnodala veltita Neimana testam AR(1) procesam, taja ar autores izveidotu programmu
realiz€ts Neimana tests AR(1) procesam un doti robezsadalijumi, savukart 3. apaksnodala ap-
rakstits, ka tiesi izveidotas programmas programmeésanas valoda R, kas realizé Neimana testu.
Darba beigas pielikuma programmas R kods un programma Maple veiktie matematiskie apre-

kini.



1. Teorétiska dala

1.1. Neimana tests vienkarsam hipotezém

X1, Xs, ..., X, ir neatkarigi un vienadi sadaliti gadijuma lielumi. NogludinoSais Neimana

tests vienkar§am hipotéz&m parbauda, vai dati ir sadaliti vienmérigi intervala [0, 1].

Hy: X ~v.5.[0,1] pret H; : X ~ v.5.[0, 1].
Tests noraida Hy pie lielam $adas statistikas vertibam

Ny = Z (n_1/2z¢j(Xi)) ,

j=1
kur ¢4, ¢o, . .., ¢, ir ortonormali Lezandra polinomi slégta intervala Lo ([0, 1]) un ¢y = 0.

Pirmais, otrais un tresais Lezandra polinoms ir $adi:
¢1 = V12(z — 0.5),
b2 = V5(6(x — 0.5)* — 0.5),
¢3 = VT(20(x — 0.5)* — 3(z — 0.5)).

Konstrugjot Neimana testu, vienmé&riguma parbaude (H hipot€ze) tiek aizstata ar paramet-

risku problému Hy : 6 = 0 pret H; : § # 0 eksponencialaja saimé ar kartu k, kura ir

po(x) = exp {00 () — dx(0)},

kur

9:(91,92,...9k), ¢:(¢1a¢27"'7¢k’)7

1

or(0) = log/exp {6 o ¢(x)dz},

0



kur ar o apzimé skalaro reizinajumu R¥, bet ar ” log > apzImé naturalo logaritmu.

Eksponencialas saimes augsgja robeza ir d(n). Pie augsgjas robezas svarigi ir noteikt ek-
sponencialas saimes kartu k. Lai to izdaritu, tiek izmantots Svarca selekcijas likums jeb Svarca
BIC (Bayesian information criterion [0]).

Define

A

};/::(élv"‘7¢k%
6 =n""Y " (X)),
=1

1
Ls=nsup{Y,00—¢s(0)} — §slogn.

0eQs

Svarca BIC kriterija tiek izvéléts modelis ar dimensiju S tadu, ka

i l<i<K:L —
S=min{j,1 <j<K:L; lrgnizz([/s}

Tikai 1996. gada Ledvina un Inglots [5] paradija, ka n sup,c, {Y,00—¢,(0)} ir ekvivalenta

In(IYa(B)]))?, lidz ar to tika ieviesta Svarca likuma modifikacija, kuru ir vieglak matematiski

aprékinat,
S2={k:1<k<K n|Yalg, —klogn >n|Y.|{, —jlogn, j=1,...,K} (I.L1)

Li1dz ar to Neimana testa statistika tiek definéta ka
S " 2
Ns=>_ (nm Z@-(Xi)) ,
j=1 i=1
kur S uzdots ar ([L.1.1)).
Lai pieraditu Neimana testa Ng atbilstibu, ir jazina testa uzvediba pie nulles hipoteézes un
pie alternativam. Vispirms apliikosim uzvedibu pie nulles hipotézes. Tiek apliikots sakotné&jais
gadijums un S asimptotika, kur S var but neatkarigs. I, norada, ka X; ir vienmerigi sadalits

intervala [0, 1].
d(n)
P(S=1)=1-Y P(S=k)
k=2
un, izmantojot, ka ¢;(0) = 0,

RS = h) < RulLu = L) < Py (n sup (¥, 00— n(0)} >

YERF

(k — l)logn) .

DN | —

Talak definé
Vi = max sup |¢;(x)].

1<j<k zef0,1)
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Ortonormaliem Lezandra polinomiem intervala [0,1]

Vi = (2k + 1)V
S asimptotika ir dota sekojosa teoréma.
Teoréma 1. Pienemsim, ka

lim d(n)Vyu(n~"logn) " = 0. (1.12)

n—oo

Tad
lim Py(S =1)=1.

n—oo

Teoréma 2. Ja tad pie Hy

Ns —a X}

Tagad aplikosim uzvedibu pie alternativam. Doti X, Xo, ..., X, neatkarigi un vienadi sadaliti

gadijuma lielumi,katrs no tiem ar sadalijumu P intervala [0,1]. Piepemsim, ka

Epp1(X)=...=Eppr_1(X)=0, Epopg(X)#D0, (1.1.3)
K = K(P). Ny atbilstiba pieradita jebkurai alternativai forma [.1.3. Pienem, ka

lim infd(n) > K,

n—0o0

jalim, .., = oo pie fikséta K.

Teoréma 3. Ja tad
lim P(S > K)=1.

n—o0

Teoréma 4. Ja tad

Ng —>4 o, kad n — oo
Teorému pieradijumi doti [[7] 1598.-1601. Ipp.

1.2. Neimana tests saliktam hipotezém

Ar Neimana testu tiek parbaudita datu piederiba kadai blivuma funkciju kopai, piemeram,
eksponencialajai vai normalajai. Pienemsim, ka X, X, ..., X, ir neatkarigi un vienadi sadaliti

gadijuma lielumi ar blivuma funkciju f(x). Tad parbaudama nulles hipotéze ir

Hy: f(x) e {f(x;8),8€ B} vpret Hi: f(x)¢{f(x;8),5¢€ B}. (1.2.1)



kur
{f(z;8), € B}

ir dota blivuma funkciju kopa, pieme&ram, normala vai eksponenciala blivuma funkciju kopa.

Eksponencialajai blivuma funkciju kopai:

0, x <0
flx; ) =

peBr x>0

Normalajais blivuma funkciju kopai:

f(@:8) = (V2r0) exp—%,

kur 8 = (4,0,
Konstrugjot Neimana testsu saliktam hipotézem, hipotéze tiek aizstata ar parametrisku
problemu Hy : 0 = (61,...,6;) = (0,0,...,0) pret Hy : 0 = (01,...,60,) # (0,0,...,0)

eksponenciala funkciju saimé ar kartu k. Sis saimes blivuma funkcija ir

gk(x; 075) = &Xp (0 © qb[F([E,ﬂ)} - %(9)) f(xvﬂ)v (122)

kur

0= 01,....0), 0= (b1,...,0%). ¢1, b0, ...,¢ ir ortonormali Lezandra polinomi slégta
intervala Lo([0,1]), ¢o = 0. Ar ™ apzimé transpon&to matricu vai vektoru, 15 () ir normali-
z&josa konstante, kas definéta ar 1, (0) = log fl exp (0 o (y)) dy.

Lai novértétu nezinamos parametrus /3, tielg izmantota maksimalas ticamibas funkcija. Mak-
simalas ticamibas funkcija G' neatkarigiem un vienadi sadalitiem X, Xs,..., X, ar blivuma
funkcijam ([.2.2) ir

n

G = Hgk(x; 0, 8) = exp{n[0 o Y,.(8) — ¥x(0)]} Hf(Xi? B3)

i=1
Izmantojot So funkciju (to maksimiz€jot)varam novertét parametru 3. Eksponencialajai blivu-
ma funkciju kopai noveértétais parametrs 3 = n(>r, X;)~", bet normalajai blivuma funkciju
kopai novertetais parametrs

= (X S X X0 ) X = S X




Kad f3 ir nezinama un k ir fikséts, parbauda saliktu hipotezi Hy : 0 = (61,...,60;)" =
(0,0,...,0) pret Hy : 6 = (61,...,6;) # (0,0,...,0) [2]. Statistika ir forma:

Wi = nYa(B) (1 + R(3)) Yu(B). (123)

kur

i=1
0
Is = —FEg—0,; |F(X, ,
? Baﬁt%[ ( 6)]t:1 ..... q Jj=1,..k
2
Igg = —F log f (X, ;
s Baﬁtﬁu gf( B)tzl ..... q u=l,..,q

R(B) = I (155 - IBI;)_1 Is.
I ir k x k vienibas matrica un £z apzZimé matematisko ceribu, kad X blivuma funkcijair f(x; 3)
(t.i., kad izpildas Hy).
Ja (3 ir zinama, tad hipotéze H, saimé ([.2.2) reducgjas par hipotézi H : # = 0 un statistika
ir forma:
k

T (B) = Z [n_l/Q b; [F(Xhﬁ)]] yk=1,2,...,

J=1

kur
n

Ya(B) = (@1(8),-.- 65(8)) =07 Y ([F (X5 B)], - &5 [F (X5 B)]) -
i=1
Biitiba, kad  ir zinama, tad Neimana tests saliktam hipotézém reduc€jas uz Neimana testu

vienkarsam hipotézem.
Lai izvélétos atbilstosu dimensiju k, tiek izmantots Svarca selekcijas likums (ieviests 1978.
gada)[3].
S(B) =min{k;1 <k <d(n),Ly(8) > L;(B),7=1,...,d(n)}, (1.2.4)

kur

L(8) = n sup {610 Vu(5) — a(6)} — sklogn

HeRF
Lai gan tas nav piemingts apzim&jumos, tomér S([) ir atkarigs no eksponencialas saimes

augsgjas robezas d(n). Ar B tiek apziméts  maksimalas ticamibas funkcijas novertgjums pie
Hj. Tiek definéts
S = 5(p)
Tadgjadi datu nosakosa statistika ir forma [8]

Ws = W),

8



kur W), uzdota vienadojuma ([.2.3), S(5) (.2.4) un j3 ir 3 maksimalas ticamibas funkcijas
novertejums.

Svarca likums S(3) ([L.2.4) salidzina maksimalas ticamibas funkcijas vértibas. Ir pieradits
[1], ka maksimalas ticamibas funkcija ir lokali ekvivalenta statistikai 1n||Y,,(5) ||?k) Izmantojot
So faktu, ir ieviesta vienkar§aka (vieglak aprekinama) Svarca likuma modifikacija

52 = $2(3) =

. 2 I . .
min{k : 1 <k < d(n),n||Ya(B), — klogn > n||Y,(B)|; —jlogn, j=1,...,d(n)}.
Atbilstosa testa statistika ir:
Wz = Waas)

Lai pieraditu Neimana testa g atbilstibu, ir jazina testa uzvediba pie nulles hipotézes un
pie alternativam. Vispirms apliikosim uzvedibu pie nulles hipotézes. Ar Ps apzimé, ka X,
blivuma funkcija ir f(z; ), bet ar E3 un varg apzime attiecigi atbilstoSo matematisko ceribu

un dispersiju. Funkciju saimei { f(x; ) : § € B} nepiecieSami $adi 4 nosacTjumi.
(R1) Katram t,u = 1,...,q, (0/08;) f(z; 3) un (8?/0B:08.) f (x; 3) eksisté gandriz visur un
ir tadi, ka katrai 3, € By vienm&rigums (3, apkartng
1(0/08:) f(z; B)| < Hy(x)
un
kur [, Hy(z)dz < coun [, Gu(z)dr < oo
(R2) Katram t,u = 1,...,q, (0/08;)log f(x;3) un (8?/05;08.) log f(z; 3) eksiste gandriz
visur un ir tadi, ka FiSera informacijas matrica
1 1 ’
1o = B { [ 1087005 [ 108 506 9] |

ir nepartraukta,ierobezota un pozitivi definéta, un kad 6 — 0

nin<s  OBOB

(R3) Katrai 8y € By eksiste n = n(fy) > 0 ar
2

o2
Eg = { sup || log f(X1; 8+ h) — 0B0OB log f(X1; ) ||} — 0

sup sup’ F($75)‘<OO7 t7u7:]‘7"'7q

18foll zcR OBt Bu

un

0
Sup|_F('Ivﬁ>| <oo, tu,=1,...,q.
z€R aﬂt B=00

9



(R4) Eksisté pozitivas konstantes ¢, co, p; un n; tadas, ka 5 € By noveértgjums B apmierina
Py=(\/n) || 3= B> n) < crexp(—cor?)
visiem rr = py/lognar0 <p <pyunn < n,
Ortonormalai sistemai {¢; };io jaizpildas $adiem nosacijumiem.
(S1) Katram j = 1,2,...,d(n)uncg > 0, m; > 0

sup [ ()] < 5™
z€[0,1]

(S1) Katram j = 1,2,...,d(n)uncy > 0, my > 0

sup | (x)| < caj™
z€[0,1]

Eksponencialas saimes dimensijai d(n) jaizpildas $adiem nosacijumiem.

(D1) {d(n)Vym}*n logn — 0,kad n — oo, kur Vi, = max sup |¢;(z)|.

1<j<k z¢[0,1]
(D2) d(n) = o({n/log n}(2m)71), kad n — oo, kur m = max(mq, my)

(D3) d(n) = o(n), kad n — oo

¢ < b2,

japib > 1,un ar ¢ = cyp?, pretéja gadijuma, kur c; un p; ir uzdotas ar (R4) un

n ~1/2
- {Zwﬁa%logﬂx;ﬁ)}
=1

Nakamajas 2 teorémas tiek paradita S sakotngja sadalfjuma asimptotika. Pz nozimé, ka X;

blivuma funkcija ir f(z; §). Pirma teoréma rada, cik tuvu Y,, ir Y,,(5).

Teoréma 5. Pienem, ka (R1)-(R4), (S1), (S2),(D2), (D3). Tad eksisté tads ¢ < 0, ka

d(n)
lim 3" Pa(]| Ya(3) = YaB) = (1 = {(k = )n~" logn}'"*) = 0 (12.5)
k=2

Otra teoréma rada,ka pie H, Svarca selekcijas kritérijs un ta modifikacija asimptotiski koncen-

tréjas uz dimensiju 1.

10



Teoréma 6. Piepem (R1)-(R4), (S1), (S2), (D1), (D2), (D3), tad

lim Py(S(3>2)=0 (1.2.6)

n—oo

Teoréma 7. Pie Teoremas 6. nosacijumiem
W) —a Xi (1.2.7)

Teorému pieradijumi doti raksts, 1232., 1237. lpp.

Tagad aplukosim statistikas uzvedibu pie alternativam. Pienemsim, ka X, ..., X,, ir neatka-
rigi un vienadi sadaliti gadijuma lielumi ar sadalijumu P. Pie alternativam f ir tikai noveértgjums
B. Pie alternativa sadalijuma novertétais B parasti konverges uz kadu B, elementu, §is elements
ari bus .

Apskatisim P ka saimes { f(x; 3)} alternativu, ja eksisté K () tads, ka

Eppi(F(X;8)) =...= EPQZ)K(,B)fl(F(X; B)) =0, EP¢K(6)(F<X; B)) #0 (1.2.8)

Pienemsim, ka

lim infd(n) > K. (1.2.9)

n—o0
Ja neizpildas, tad Ep¢r () (F(X;[3)) = 0 visiem j un jebkurai alternativai. Pie nulles
hipotézes S koncentr&jas uz dimensiju 1, bet pie alternativam nozimigas klust arT augstakas

dimensijas.

Teoréma 8. Pienem, ka ir spéka un 3 ir saistita ar 3, ka

~

p—8-—40 (1.2.10)

Teoréma 9. Pie Teoréemas 8. nosacijumiem

Wy @ —d 0 (1.2.11)

Teorému pieradijumi doti [8] 1234., 1238. Ipp.
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1.3. Neimana statistikas izveduma teorétiska analize

Lai izveidotu (pielagotu) Neimana testu atkarigiem novérojumiem, ir butiski saprast, ka tiesi
veidots Neimana tests neatkarigiem novérojumiem. Nodala [I.2], izmantojot rakstu [8], dots, ka

Neimana tests saliktam hipotézém neatkarigiem novérojumiem ir forma:
Wi = nYo(B) (1 + R(3)) Ya(B). (1.3.1)

kur

Yo(B) = (61(B), .- 6;(8)) =n" Z (1 [F(Xi B)), - 65 [F (X B)))'

=1
Iy = — By, [F(X, 5)]
’ Baﬁt ! ’ t=1,....,q j=1,..., k’
82
I —-F log (X, )
os ﬁaﬂtﬁu gf( B)tzl ..... q u=l,..,q

S1 forma auj testa statistiku matematiski aprékinat, izmantojot atbilsto$as datorpaketes. Lidz
ar to ir biitiski, modific€jot testu atkarigiem noveérojumiem, statistiku iegiit péc iesp&jas lidzigaka
forma, tad€jadi tas aprékinasanu padarot vieglaku.

David Roxbee Cox un David Victor Hinkley gramata Theoretical Satistics [|1]] paradits, ka
veidojas tests vispariga gadijuma. Autores uzdevums ir noskaidrot, ka tie$i no gramata dota
vispariga gadijuma iegust raksta Data Driven Smooth Tests for Composite Hypotheses [§] doto
testa formu W, [.3.1.

Ar fx apzim&ta maksimalas ticamibas funkcija un ar log fx apziméta logaritmiska maksi-

malas ticamibas funkcija vispariga gadijuma. Vispirms defin€sim vairakus lielumus.

Definicija 1. Par Skores funkciju sauksim

0 ; 0 ; 0 ;
D) = W (8). V(B Uin (3) = ( RELED) OB | Soe A

kur 8 = (54, Ba, . . ., B,) ir parametru vektors.

Piem@ram, normalaja sadalijuma § = (p, o). Turklat katra vektora komponente

Us(B8) =D (Us)i(B) =D alogfg—ﬁ(:@ﬁ)

i=1 i=1
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Definicija 2. Par FiSera informacijas matricu sauksim

_8210ng(X;5)}
02 7

(5) = B2 8) = Ba |

kur 8 = (54, Ba, . . ., B,) ir parametru vektors.
Ja sadalfjumam ir vairaki parametri, tad i.(3) klust par n x n matricu, kur n ir parametru

skaits.

Definicija 3. Par FiSera informacijas matricas elementu sauksim

9 log fx(X;8) }

0.4 (B) = Eﬁ{

Normalajam sadalfjumam /3 = (u, o), lidz ar to FiSera informacijas matrica ir forma

. pi bepo
“B=1"

bpo oo
Katra matricas komponente

n

i (B) = (i.5,8,),(B) = ZE {_a 1055;2?;6)}

i=1

Definicija 4. Par vidéjoto FiSera informacijas matricu sauksim

Definicija 5. Par vidéjotas Fisera informacijas matricas elementu sauksim

(ﬁ) _ i'ﬂlﬂm(ﬁ).

ig,8,, -
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Vispariga forma nogludinosais tests saliktam hipotézém balstas uz maksimalo ticamibas fun-

kciju attiecibas.

sup lik(6, X)
w _ (A

sup lik(6, X)’

0eQo

1
e?2

kur lik(6, X') ir maksimalas ticamibas funkcija, pie Hy parbaudamais parametrs 6 € €2, bet pie
H, parbaudamais parametrs 0 € {2 4.

Veicot Teilora izvirzijumu rinda punkta (6 = 6y, 3), kur 6 ir parbaudama parametra vertiba
pie Hy, g ir parametra novertejums, [ ir trauc€josa parametra patiesa vertiba, B ir traucgjosa

parametra noveért€jums, [y ir trauc€josa parametra noverteta veértiba pie Hy, iegiist

W = 2{lik(9, 3, X)) — lik(6y, 8, X )} — 2{lik (8, Bo, X ) — lik(6y, 8, X)} =

/ !/

A A~

0 — 0 0 — 0, 0 0
. i.(00, 0) | - i.(60,5) | . +0p(1)
p—p p—p Po— B Po—

Izmantojot [|1] pieraditu sakaribu

Bo = B +i.55(00, B)igs(00, B)(0 — 0),

iegiist, ka statistika ir forma:
W = (0 — 60)'(i.00(6o, B) — i.95(00, B)i.55 " (0o, B)i.e5' (60, B)) (0 — by),
Izvirzot U.(6, 3) Teilora rinda, iegiist
U.(0,8) = U(bo, B) + (0 — 60)U. (6o, B) + %(é — 00)%U." (0%, B), (1.3.2)

kur |6 « —6,| < |0 — 6,|. Parveidojot

(6 — 00)v/n = %i-(eoﬁ)_lU(@o, 8). (133)
Izmantojot [1.4.4, iegiist testa statistiku forma

W, = U.p(8o, Bo){i.00(0, B) — i.05(0, B)i.p5~" (8, B)i.e5"(0, 5)}71(]-9(90730)7

kur 6 ir 6 pie Hy (misu gadijuma 6p = 0) un Bg ir noverteta [ pie Hy.

Neimana tests parbauda hipotézi Hy : § = 6, pret H; : 8 # 6, eksponencialo blivuma

funkciju saimé, kur blivuma funkcija dota sada forma

gk(; 0, 3) = exp (0 0 ¢[F(x, B)] — 1i(0)) f(x, B). (1.3.4)
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Atbilstosa maksimalas ticamibas funkcija ir

n

G:Hgk(as;e,ﬁ):exp{zwoqﬁ[ (szﬁ }Hlevﬁ

=1

Logaritmiska maksimalas ticamibas funkcija ir

log & = 10gHgk($; 0.8) = {2(9 o ¢[F(Xi; )] — %(9))} + nlog f(Xy; )

i=1

Tagad japarada, ka [|I]] uzdota statistika W, ir ta pati, kas [8] uzdota statistika I¥;.. Vektors

dlog G

Uafll; fo) = o8 = 3 (00 0IF(Xis )] = n(6)) +0

= Z((bl[F(XiEﬁ)]v L GF (X B)]) = Ya(B) - n.

Matrica
—1

{i.00(0,8) —i.95(0, B)ips (0, B)ios' (0. )}

vispirms janoskaidro atseviski matricas i.g9(0, 5), i.95(0, 5) uni.ggs.

Matrica i.55(6; () atsifréjama ka

*logG D2
i'ﬁﬂ(9§ﬁ):E{— a;gQ }:E{ aB2nlogf(X“5)}:n.]ﬁﬂ

Sadi izsakama matrica

02 02
90161 9018
9?log G _ !
igs(0;8) = {— 0000 } : log G
02 02
90,081 90,084
"0
:E{—Z%%[F(me]} =n-lg
i=1 t t=1,... i=1,....k
b ’q j ) I
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Savukart matrica

, ?log G n 9
1.99(9;6) =F {— a((;% } =F {_ - ﬁ%(@)}

92 !
_) {—nw (log/0 expf o <z5(y)dy) }

(

el i .
001 0010y,
=FE{ —n 10g/exp9 o ¢p(y) dy
0? 52 0
L 90,00, 00,00
¢ 1
%(logfexp&oﬂy)dy) 0o - 0
0
0 0
=LE{—n
1
\ 0 0 --- %(logofexpeowy)dy)
=-n-1I

Tatad
i.00(0,8) —i0s(0,8)igs " (0,8)iep(0,8) = —n-I+n- Izl 51,

Izmantosim inversas matricas pasSibas [9]. Ja dotas matricas A, B, C'un D, tad
(A+ BCD) ' = A"~ A'B(C"'+ DA'B) 'DA".
Misu gadijuma matrica A = I, B = I, C' = ]Eﬂl, D = I. Tadgjadi
(Log(0, 8) —L.05(0, B)ips™ (0, B)ies'(0, )"
=—n-I+n-IH"
! (I + I (Tgp — 15[;3)‘1150 - %R(ﬁ).

n

Esam ieguvusi

Wy, = U.p(8o, Bo)(.00(0, B) — i.95(0, B)i.ga~ (0, B)ieg (0, B)) " U.g(60, Bo)
=Y, (B) (1+ R(B)) Ya(B) = Wi

Esam noskaidrojusi, ka no vispariga gadijuma iegitist Neimana nogludinoSo testu neatkarigiem

un vienadi sadalitiem datiem.
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1.4. Neimana tests atkarigiem noveérojumiem

Noteikt, vai gadijuma lielumi atbilst kadai blivuma funkciju kopai, ja gadijuma lielumi ir
savstarp€ji atkarigi, ir daudz griitak neka gadijumos, kad gadijuma lielumi ir savstarp&ji neatka-
rigi. Ir dazadi veidi, ka veidot atkaribu vispargja forma, pieméram, izmantojot jauktos procesus
[[10]. Saja darba analizém popularos ARMA procesus, kuri tiek izmantoti ekonometrika [[11],

inzenierzinatnés [|12] u.c. Vispirms defin€sim ARMA procesu.

Definicija 6. Par par autoregresivo modeli ar kartu p un apzim&umu A R(p) sauc procesu [|13]

P
Xy =c+ Z¢iXt—i + €,

=1
kur ¢y, ¢, . . ., ¢, ir koeficienti, |¢;| < 1, ¢ ir konstante (datu vid&ja vertiba) un ¢; ~*¢ N (0, 02)

(ta sauktais “’baltais troksnis™).

Definicija 7. Par slidosa vid&ja procesu ar kartu ¢ un apzim&umu M A(q) sauc procesu [[13]
X =p+ Z Oiei—1 + €,
i=1

kur 6y, ..., 0, ir konstantes,  ir X; sagaidama vértiba un ¢, ~"@ N (0, o2).

Definicija 8. Par ARMA(p,q) procesu sauc

p n
Xt =c+ Z(biXt_i +ée&+u+ Zﬁiet_l.
=1 =1

Kajau nodala minéts, tad Neimana tests balstas uz maksimalo ticamibas funkciju attie-
cibas. Maksimalas ticamibas funkcija ir atkariga no gadijuma lielumu blivuma funkcijam.

ARMA kopgja procesiem blivuma funkcija ir
F(X1, Xo, o, X)) = f(X0) - f(X|X0) - f(XB] X0, Xo) oo f(XG] X, X, X)),

ARMA procesu var reducét par AR(1)procesu, tadé] nakama nodala tiks veltita AR(1) procesam.
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1.4.1. AR() process

Definicija 9. Par stacionaru AR(1)procesu jeb pirmas kartas autoregresivu procesu [|14] sauc
procesu

Xy =c+ X1 + €,
kur ¢, ~ 7id N(0,6%),(t=1,...,T)un| ¢ |< 1.

Turpmak, isaka pieraksta labad, ar § apzimésim visus $T procesa parametrus 6 = (c, ¢, 02).
AR(1) jeb pirmds kartas autoregresivaja procesa katrs nakamais gadijuma lielums ir atkarigs
tikai no ieprieks€ja gadijuma lieluma, nevis no vairakiem ieprieks€jajiem gadijuma lielumiem.

Kajau nodala minéts, tad Neimana tests balstas uz maksimalo ticamibas funkciju attie-
cibas. Maksimalas ticamibas funkcija ir atkariga no gadijuma lielumu blivuma funkcijam, lidz

ar to ir svarigi uzzinat, kada forma blivuma funkcija ir AR(1) procesam.

Doti X1, X, ..., X,, gadijuma lielumi, ¢, ~ N (0, 1), tad AR(1) procesam ir speka:

c o?
Xi~N|—— ——
1 (1—¢’1—¢2)
Xi‘XileN(C+¢XZ',1,U2) i:2,...,n

Pirma gadijuma lieluma blivuma funkcija ir [|15]

— A2 42 2
fx, (X1;0) = 127qu exp (_120_;25 (Xl—lf(b) ) (1.4.1)

Pargjas blivuma funkcijas ir nosacitas blivuma funkcijas.

[ 1 1 .
fXZ|X271(XZa 9) = o2 eXp (—T‘Q(Xl —C— ¢Xz1)2) 1= 2, oo, (142)

Plasak par AR(1) procesu un ta pielietojumu lasit [[16] [[L7].

1.4.2. Neimana testa modifikacija AR(1) procesam

nodala tika paradits, ka no vispariga gadijuma nogludinosa testa statistikas tiek iegiits
Neimana tests neatkarigiem novérojumiem. Saja nodala, izmantojot ieprieks&ja nodala doto
izvedumu, tiks paradits, kada forma ir Neimana tests AR(1) procesam.

Idejiski (no Neimana testa uzbiives viedokla) galvena atskiriba starp neatkarigiem gadijuma

lielumiem un AR(1) ir ta, ka neatkarigiem gadijuma lielumiem maksimalas ticamibas funkcijas
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liegiliSanai tiek sareizinatas vienadas blivuma funkcijas, tacu AR(1) maksimalas ticamibas fun-
kcijas iegiiSanai pirma blivuma funkcija ir atSkiriga no paréjam nosacitajam blivuma funkcijam,
ar ko tiek reizinata.

Neimana testa bltvuma funkcija ir eksponencialo blivuma funkciju saimé

gk(;0, 8) = exp (0 0 ¢[F(x, B)] — 1i(0)) f(x, B), (1.4.3)

kur pirmajam gadijuma lielumam §1 blivuma funkcija ir F'x, (z1, £ f fx, (z1, B)un fx, (z1, )

ir uzdota (1.4.1)), savukart paréjo gadijuma lielumu blivuma funkcuas ir Fx,x, ,(X;,8) =
f Ixixio (Xi, B) un fx, x,_, (X;; 0) ir uzdota ar (M)~

Maksimalas ticamibas funkcija AR(1) procesam:

G = [ 9x(X::6,8) = ge(X1;6,8) [ [ on(Xi:6. B)
=1 =2

=exp (0 0 ¢[Fx, (z1,8)] — ¥u(0)) [x, (21, 8 HeXp (00 ¢[Fx1x, (X5, B)] = ¥e(0)) fxiyx, 1 (Xi, B)

=2

Logaritmiska maksimalas ticamibas funkcija:
IOgG:{910¢[FX1 Xl? _’_ZeoqﬁFXle 1(Xz>5)]}

+log fx, (X1, 8) + Zlog Fxax (Xi, B)
No nodalas vispariga gadijuma Neimana testa statistika ir forma
W = (0 = 60) (i.00(6, B) — i.05(6, Biz5" (6, B)ios' (6, 8))(6 — o),
Nodala dots, ka neatkarigiem gadijuma lielumiem

(6 — 60)v/n = %i-(eoﬁ)_lU(@o, 8). (1.4.4)

Veicot izvedumu Teilora rinda AR(1) procesa gadijuma:
N N / LA "
U.(6,8) = Ul(6o, B) + (6 = 60)U (6, B) + 5 (6 — 60)°U." (6%, B), (1.4.5)
kur |0 « —6,| < |0 — 6,|. Parveidojot:

(0 — 00)v/n = —=n(i1(068) + (n — 1i.(668)) " (U1 (X1, 008) + ' Ui(Xi | Xi-1,60,8)),

(1.4.6)
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kur var redzet, ka informacijas matrica vienam gadijuma lielumam neatkarigu lielumu gadijuma

i.(60, B) (1.4.7)

AR(1) tiek aizstata ar visu gadijuma lielumu informacijas matricu vidgjo

i1(6083) + (n —1)i.(003)

n .

Analogiski ari
U. (00, 6)

vieta iegiist
n

U(X1,8) + ) Us(X; | Xjo1, 6).

Jj=2

Tagad, izmantojot ([1.4.4) un ([1.4.6)), japarada, kada izskatas Neimana testa statistika AR(1)

procesam, t.i., janosaka atbilstosas matricas un vektori.

Vektors

~ dlogG 0

U.g(0o; o) = 0 " o0 {91 o ¢[Fx, (X1, )] + ZQ ° ¢[FX1|XZ'1(X¢»B)]} +0
=2

- Z(¢1[FX1 (Xi; 6)}7 ¢2[FXZ'|X1'71 (Xi; ﬁ)]v S ’¢j[FXi|Xi71 (Xi; ﬁ)]), = Yn(ﬁ> n

saglabajas tads pats, tikai sadalijuma funkcija X ir atSkiriga no par&jo gadijuma lielumu nosa-
citajam sadalfjuma funkcijam.
Matrica

(i.00(0, B) —iap(0, B)i.ps (0, B)igs' (6, 8)) "

vispirms janoskaidro atseviski matricas i.99(6, 3), i.95(6, 5) un i.gp.

9 log G "L 92
i-ee(e;ﬁ):E{— (;;% }:E{_i=1 @%(9)}

1

Matrica

o2
=F o log/exp&ogb(y)dy =-n-1I
0

20



ir tada pati ka neatkarigiem gadijjuma lielumiem. Matrica

-
2loc 90161 00184
i-eﬂ(Q;ﬁ)ZE{— aeoagﬂ }: s [ logG =
—E{ - i¢-[FX (&-B)Hiicﬁ[Fx.x (Xi:B)] ) +0
op, 7RI Ly g e
0 "0
= {_ (%Q%‘[FXAXHB)] + Z%gbj[FXJle(Xzaﬁ)])}
t i=2 It t=1,.q  j=l,..k
:n-lﬁ,
kur tagad

Is=FE {—nl (%@[Fxl(){l;ﬁ)] + ; %%’[F’Xi | Xil(Xﬁﬁ)]) }

Matrica
9?log G 92
et {_ aﬂogét } - {O 08B (logfxl X1, 8) + Zlogfx X 1(Xz76)>}
92
= E{_ﬁﬁuﬁt log fx, (X1,08) + 3&@5 Zlogfx 1X; 1(Xz,ﬁ)} = n - Igg,
kur tagad

62
IBB - {_nl (aﬁuﬁt (long1 (Xl’ B aﬁuﬁt Z lngX e 1(X“ ﬁ>> }
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Teoréma 10. Neimana testa statistika AR(1) procesam ir forma

Wi =nY,(8) (1+ R(3)) Ya().

kur

n

Yn(é) =n"! Z(¢1[FX1 (Xz‘; 5)]7 ¢2[FX1-|X,-_1<X1'; 5)] e 7¢j[FXi\Xi_1(Xi§ 5)])/7

=1

R(B) = I (Iﬁﬁ - fﬂé) B Is,

kur

IB :E{—n <8ﬁt¢ [FXl(le +Z£¢] FX | Xi— 1(X176)]>}

62
et {_nl (aﬁuﬁt(logf X000+ g5 Z o 1<X”ﬁ)> }

Pie teoremas E nosacijumiem

Wi —a X3

Pie teorémas § nosacijumiem

Wy —4 0.
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2. Praktiska dala

2.1. Neimana testa implementacija programmesSanas valoda

R

Salidzinosi ilgu laiku prasija Neimana testa saliktam hipotéz&€m neatkarigiem datiem imple-
mentacija programmeésanas valoda R. Pie tas izstrades tika pavaditi vairaki ménesi. Nodala

dots, ka Neimana tests saliktam hipotézém ir forma:

Wi =nY,(8) (1+ R(3)) Ya(B).

kur
n

Ya(B) = (61(8), - 6;(8)) = 07" Y ([F(Xi B)]; - 5 [F (X )

=1
Is = —Eo- 6, [F(X, B)
T T
82
I —E logf Xaﬁ ’
s Baﬁtﬁu ( )tzl ..... q u=l,..,q

Javektora Y, realizacija programmeSanas valoda R ir salidzinosi vienkarsa, tad lielakas gri-
tibas sagadaja matricu /5 un g realizacija. Matrica Iz vispirms ir jaiegust sadalfjuma funkcija,
kas integré blivuma funkciju lidz X, tad §1 sadalijuma funkcija japadod ka arguments LeZan-
dra polinomam, un p&c tam $is polinoms ir jaatvasina p&c atbilstosas J (vienas vai vairakam
atkariba no parbaudama sadalijuma (eksponencialajam sadalijumam tikai (3, bet normalajam sa-

dalfjumam (3 = (u, 0)).

Ta ka programmeésanas valoda R nav iesp€jas funkciju analitiski atvasinat un integrét, tad

papildus tika izmantota programma Maple. Tiek apskatita regulara probléma, kas nozimé, ka
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atvasinaSanu un integréSanu var mainit vietam. Tadgjadi katrs polinoms vispirms tika atvasinats
p&c konkréta parametra 3, tad, apmainot atvasinasanu un integré$anu vietam, blivuma funkcija
tika atvasinata pec [ un péc tam nointegréta Iidz X. Un beigas tika panemta matematiska ceriba
no §1 lieluma. Teskatam dots piemérs, ka tas izskatijas pirma Lezandra polinoma ¢; = v/12(z —
0.5) gadijuma eksponecialajam sadalfjumam, kura ir tikai viens (. Tatad

I, __Eﬁaﬁ(bl[ (X,B)] = —Es (\/_aaﬂ[ (X, 5)]) = —FEj3 (\/_/ fXﬁ))

Eksponenciala sadalijuma blivuma funkcijas atvasinajums péc [ ir

0

o5 (X,B) = e P — Bre "

Lidz ar to

15—{Eﬁ<¢_/ fXﬁ))}_{EB<\/_/ —Bxe‘ﬁxdx)}

Kad blivuma funkcija ir atvasinata péc atbilsto$a parametra 3, tad, visas pargjas matematiskas

darbibas var un tiek veiktas programmeéSanas valoda R.

Matrica /s ir janem naturallogaritms no blivuma funkcijas un péc tam iegiitais rezultats
jaatvasina péc atbilstosas 5. Arl §is darbibas ir javeic analitiski un tas tika darits programma
Maple. Eksponencialajam sadalfjumam ir tikai viens parametrs 3, lidz ar to matricai Igg ir
tikai viens elements, savukart normalajam sadalijumam ir 2 parametri, jo 5 = (u,0), lidz ar
to matrica /g ir 2 x 2 matrica. leskatam tiks dots piemérs, kads izskatas matricas /3 pirmais
elements, t.1.,

2 9 - B )

oo 202 0?2

Matematiska ceriba Sim lielumam tiek aprékinata programmesanas valoda R. Ari visas nepie-
cieSamas darbibas ar matricam tiek veiktas R. Visi nepiecieSamie atvasinajumi, kas veikti ar
programmu Maple, ir doti pielikuma. ArT visi programmas R kodi, lai realiz€tu Neimana testu
saliktam hipot€zem, ir doti pielikuma.

Ta ka Neimana testa saliktam hipotézém uzbiive ir gana sarezgita un tas realizacija javeic
daudzi soli, tad autore Neimana testu saliktam hipotézém eksponencialajam sadalijumam ir vei-
kusi ar 6 Lezandra polinomiem, savukart normalajam sadalfjumam ar 3 Lezandra polinomiem.

Japiebilst, ka katra nakama polinoma pievienoSana, palielina programmas darbibas ilgumu par
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vismaz 30%.

Neimana testa saliktam hipotézém AR(1) procesam implementacija programmésanas valoda
R tika veikta l1dziga veida ka Neimana testa saliktam hipot€z&m neatkarigiem datiem implemen-
tacija. Galvena atskiriba, ka pirmajam datam ir citada blivuma funkcija neka pargjiem. Kad tika
veikti atbilstoSie atvasinajumi nosacitajam blivuma funkcijam, tad, bez parametriem ¢ (miisu
gadijuma ir 0) o (un ¢), ar1 ieprieks€jais dats, kas ieiet nosacttaja blivuma funkcija, tika uzska-
tits par parametru, t.i., atvasinot ’pret to attiecas” ka pret parametru. leskatam dots nosacitas
blivuma funkcijas atvasinajums péc o (tas jau ir maksimali vienkarSots programma Maple).

1 (zitom_1)?

V2e 2 2 (0% — x4 2x¢xiy — 2l )

o3V mo?

0
8_0 (fX¢|X¢_1(xi§6)) = -

Visi nepiecieSami atvasinajumi, kas veikti ar programmu Maple, doti pielikuma. Ta ka
AR(1) procesa gadijuma nav vairs viena matematiska ceriba, bet gan katram datam atskiriga,
tad salidzinot ar neatkarigiem datiem realiz€to Neimana testu, darbibu skaits pieaug tik reizes,
cik datu izlase tiek apskatita. Piem&ram, ar vienu polinomu realizéts Neimana tests AR(1) pro-
cesam 1000 atkartojumus 50 datu izlasei uz salidzino$i atra datora veic apméram diennakti. Tas
arT ir viens no iemesliem, kadel Sobrid vél nav realizéts Neimana tests ar vairakiem polinomiem

AR(1) procesam.

2.2. Neimana tests saliktam hipotézém neatkarigiem datiem

2.2.1. Robezsadalijums

Vispirms tika izveidota programma, kas programmeé&sanas valoda R realizé Neimana tes-
tu saliktam hipotézém eksponencialajam sadalfjumam. Saja programma ar Svarca selekcijas
krit€riju tiek izvelets atbilstosais polinomu skaits no maksimums seSiem polinomiem. Lai par-
bauditu programmas darbibu, tika veiktas simulacijas pie Hy. Veicot atkartojumus 10 000 reizu,
tika iegiiti robeZsadalijumi pie dazadam [ veértibam un dazadiem izlases apjomiem 7.

Tika izveidota programma, kas programméesanas valoda R realiz€ Neimana testu saliktam

hipotézeém normalajam sadalfjumam. Saja programma ar Svarca selekcijas kritériju tiek izvélets
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2.1. Att.: RobezZsadalijuma parbaude, nosakot ekponencialitati.

atbilstoSais polinomu skaits no maksimums trim Lezandra polinomiem. Lai parbauditu prog-
rammas darbibu, tika veiktas simulacijas pie H,. Veicot atkartojumus 10 000 reizu, tika ieguti
robezsadalijumi pie dazadam 8 = (p, o) vértibam un dazadiem izlases apjomiem 7. attela
redzams, ka, parbaudot ekponencialitati, tiek aproksiméts robezsadalijums gan pie n = 20, gan
n = 50.

Ari, parbaudot normalitati, tiek aproksiméts robezsadaltjums pie n = 20, gan n = 50, ko

var redzet attela.

2.2.2. Kritiskas vertibas

tabula dotas kritiskas vertibas, parbaudot datu atbilstibu ekponencialajam sadalijumam
izlas€m pie apjoma n = 20 un n = 50 un pie nozimiguma limena o = 0.05 un o = 0.10. Var
redzet, ka kritiskas vertibas ir salidzinosi tuvas, ja d(n) ir no 2 lidz 6, savukart, starp 1 un 2
ir liela atstarpe (leciens). Lidz ar to, simul€jot empiriskas jaudas, ir bitiski, lai tiktu izmantoti
vismaz 2 polinomi un pielietots Svarca selekcijas kritérijs.

tabula dotas kritiskas vertibas, parbaudot datu atbilstibu normalajam sadalijumam iz-
lasém pie apjoma n = 20 un n = 50 un pie nozimiguma limena o = 0.05 un o = 0.10. Var

redzgt, ka kritiskas vertibas ir salidzino$i tuvas pie visam generétajam d(n) vertibam.
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2.1. Tabula: Testa WS( 4 5% un 10% kritiskas vertibas, parbaudot eksponencialo sadalijumu

d(n)

(07

1

2

3

4

5

6

20

50

0.05
0.10
0.05
0.10

3.521
2.589
3.828
2.597

4.894
3.341
4.718
2.780

5.873
3.651
4.819
2.768

6.214
3.933
4.891
2.890

6.361
4.001
5.161
2.964

6.662
4.056
5.422
3.056

2.2.3. Alternativie sadalijjumi un simuletas jaudas eksponencialajam sa-

dalijjumam

Testam efektivitati nosaka tas, cik labi tas sp€j noraiditi alternativas. Tadel tiek veikta empi-
riska jaudas analize. Saja darba, lai noteiktu eksponencialitati, tika veikta jaudas analize §adiem
alternativajiem sadaltfjumiem (to blivuma funkcijas dotas tabula).

Jaudas salidzinasim ar Gini statistiku, kas dota forma [[1§]
n—1 n
G= > {iln =) (X — X))} | =1 Y X},
=1 i=1

kur Xy < ... < X). Si statistika ir ”visjaudigaka pret alternativam” [[18]. Empiriska jaudas

analize tika veikta pie datu izlasem n = 20 un n = 50 un pie 1000 atkartojumiem.
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2.2. Tabula: Testa Wz 5% un 10% kritiskas vertibas, parbaudot normalo sadalijumu

d(n)
n « 1 2 3

20 0.05 3.721 3.782 3.841
0.10 2.667 2.672 2.734
50 0.05 3914 3.993 4.106
0.10 2.823 2.843 2.851

Salidzinot empiriskas jaudas var redzet, ka pie maza izlases apjoma n = 20 labaka ir Gini

statistika, bet pie n = 50 Neimana tests ir lidzvertigs Gini statistikai (dazbrid pat labaks par to).

2.3. Tabula: Alternativie sadalijumi eksponencialajam sadalijumam

Alternativais sadalijums  Alternativa sadalijuma blivuma funkcija

Weibull(b;k) bk (bx)F—1 exp{—(bk)*}, x>0
Gamma(pig) L)} e exp(—a/q), @ >0
Beta (p;q) (1 -2)" Y B@p,g} !, 0<z<1
Vienmérigais (a;b) b—a)™t, a<z<b

2.2.4. Alternativie sadalijjumi un simuletas jaudas normalajam sadaliju-

mam

Saja darba, lai noteiktu normalitati, tika veikta jaudas analize §adiem alternativajiem sadali-
jumiem (to blivuma funkcijas dotas tabula).

Empiriskas jaudas salidzinatas ar Sapiro-Vilksa testu 1, kas tiek uzskaitits par labas precizi-
tates [|18] testu normalitates noteik$anai. Empiriska jaudas analize tikai veikta pie datu izlas€m
n = 20 un n = 50 un pie 1000 atkartojumiem.

Ka var redzét, tad gan Neimana testam, gan Sapiro-Vilkes testam simul&tas jaudas ir lidzigas
gan pie n = 20, gan n = 50, [idz ar to var teikt, ka Neimana tests var tikt lietots, nosakot datu

normalitati.
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2.4. Tabula: Simulétas jaudas (%) G un Ws i) parbaudot eksponencialitati, « = 0.05, d(20)=6
un d(50)=6

Alternativais sadalijums G Wy @)
n=20 n=50 n=20 n»n=50

Weibull(1;0.7) 26 51 23 52
Weinbull(1; 1.5) 49 90 23 89
Weinbull(1; 1.6) 61 97 33 96
Gamma (1.6;1) 19 45 7 45
Gamma (2.6;1) 72 99 35 99
Gamma (0.5;1) 34 69 42 75
Beta(1;2) 91 99 89 99

Vienmerigais (0;3) 69 98 52 99

2.5. Tabula: Alternativie sadalijumi normalajam sadalijumam

Alternativais sadaltijums Alternativa sadalijuma blivuma funkcija
Logistic e (1 + e*) 2
Weibull(b;k) bk(bx)*~exp{—(bk)*}, x>0
SC(p:d) (2m) % [(p/d) exp (—22/d?) + (1 — p) exp (~ 2?)]

2.3. Neimana tests saliktam hipotezem AR(1) procesam

ProgrammeéSanas valoda R tika izveidota programma, kas realizé Neimana testu AR(1) pro-
cesam. Ta ka Neimana testa modifikacija AR(1) procesam ir péc matematiskas struktiiras sa-
rezgita, tad programma darbojas salidzino$i ilgi (ap diennakti uz laba stacionara datora), lidz ar
to Sobrid ir iegti tikai robeZsadalijumi pie H, kas apstiprina nodala veikto modifikaciju
Neimana testam AR(1) procesam. att€la redzams, ka tiek aproksiméts robezsadalijums pie
¢=0.1un¢ =0.3.

attela redzams, ka tiek aproksiméts robezsadalijums pie ¢ = 0.6 un ¢ = 0.9.

¢ palielinoties jeb datu atkaribai pieaugot, robezsadalijums pie viena un ta pasa atkartojumu
skaita N = 1000 vairs netiek tik labi aproksimé&ts. Kritiskas v€tibas pie biitiskuma Iimena
a = 0.05 pie ¢ = 0.1 ir 3.85 un pie ¢ = 0.3 ir 3.84, kas praktiski sakrit ar robezsadalijuma y?
kritisko veértibu 3.84, tacu pie ¢ = 0.6 kritiska vertiba ir 2.87 un pie ¢ = 0.9 vairs tikai 1.97.

Ta ka atkartojumu skaits ir tikai 1000, tad, iesp&jams, ka pie lielakam ¢ vertibam statistika
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2.6. Tabula: Simulétas jauda (%) W un Wsa) parbaudot normalitati, « = 0.05, d(20)=3 un
d(50)=3

Alternativais sadalijums W Wy @)

n=20 n=50 n=20 n=50

Logistic(1) n 13 11 12
Weinbull(1; 2) 13 4 12 4]
SC(0.1;5) 60 93 55 92
SC(0.05;7) 42 73 42 70

joprojam aproksimé robezsadalijumu, tacu konvergence notiek Iénak. Lai to varétu drosi teikt,

ir nepiecieSamas papildus simulacijas, kas Sobrid vél nav veiktas.

10

10

5 o z S
S - ‘ ° I T T T 1
e
ww Ww
(a) N=1000, ¢ = 0.1 (b) N=1000, ¢ = 0.3

2.3. Att.: Robezsadalijuma parbaude AR(1) procesam [1]

30



Density

10

0.8

0.6

04

0.2

0.0

(a) N=1000, ¢ = 0.6

Density

02 04 06 08 1.0 12 14

00

(b) N=1000, ¢ = 0.9

2.4. Att.: Robezsadalijuma parbaude AR(1) procesam [2]

31



Secinajumi

Ir izveidota programma, kas implemente Neimana testu saliktam hipot€z&€m neatkarigiem
datiem gan eksponecialitates, gan normalitates parbaudei programmeéSanas valoda R, ka ar1 dots
apraksts, ka §1 programma veidota. Ar izveidoto programmu vargja parliecinaties, ka gan ek-
sponencialitates, gan normalitates gadijuma pie H, tiek aproksiméts Hi-kvadrata sadalijums.
Empiriski simulétas jaudas parada, ka pie vidgja izlasu apjoma n = 50 Neimana tests saliktam
hipotézém neatkarigiem datiem ir konkurgtsp&jigs ar Gini statistiku eksponencialitates parbau-
dei un Sapiro-Vilksa testu normalitates parbaudei.

Izmantojot statistisko literatiiru, tika modific€ts Neimana testa saliktam hipotézém AR(1)
procesam, kas ir pirmais solis, lai Neimana testu saliktam hipotézém modific€tu atkarigiem da-
tiem. Ir izveidota programma, kas realizé Neimana testu saliktam hipotézém AR(1) procesam
ar vienu polinomu programmé&sanas valoda R. Sis programmas kods dots darba pielikuma. Ta
ka Neimana tests ir sarezgits, tad programmai aprékinu veikSana prasa ilgu laiku. No Sobrid
iegiitajiem robeZsadalfjumiem var secinat, ka modifikacija ir pareiza, tomér baZas rada fakts, ka
¢ tuvojoties 1 (“datiem paliekot atkarigakiem”), pie atkartojumu skaita N = 1000 robezsadali-
jums tomér netiek 11dz galam aproksiméts. Atbildi uz jautajumu, vai tas ir saistits tikai ar to, ka
pie tik lielam ¢ vertibam konvergence uz sadalijumu notiek straujak, var dot tikai simulacijas
ar lielaku atkartojumu skaitu.

Tadgjadi var teikt, ka darba novitate ir Neimana testa saliktam hipot€zém modifikacija AR(1)
procesam. Tomeér ir ieteikumi talakai zinatniskajai darbibai—veikt plaSakas simulacijas ar iz-
stradato programmu AR(1) procesam, pilnveidot So programmu, pievienot otro, treSo utt. or-
tonormalos LeZandra polinomus un Svarca selekcijas likumu, kas atkariba no datiem izvélas
atbilstoSo polinomu skaitu, ka arT turpinat attistit Neimana testu saliktam hipoté€zém atkarigiem

datiem, ne tikai AR(1) procesam.
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A Neimana tests saliktam hipotezem

neatkarigiem datiem

Eksponencialitates parbaude

N<-1000

rob<-20

WW<-numeric ()

n<-20

W.k<-numeric()

S<-numeric()

S.vert<-numeric()

Pi<-function(x) (x-0.5)*sqrt(12)

P2<-function(x) sqrt(5)*(6*(x-0.5)72-0.5)

P3<-function(x) sqrt(7)*(20%(x-0.5)"3-3%(x-0.5))

P4<-function(x) 210%(x-0.5)"4-45%(x-0.5)"2+9/8

P5<-function(x) sqrt(11)*(63*(2*x-1) 5-70%(2*x-1) "3+16%(2*x-1))/8

P6<-function(x) sqrt(13)*(231%(2%x-1)"6-315%(2%x-1) ~4+105%(2*x-1)"2-5)/16
blivuma.fja<-function(x,1) l*exp(-1*x)

sadalijuma.fja<-function(z,1) integrate(function(x) blivuma.fja(x,1),0,z)$value
sadalijuma.fja<-Vectorize(sadalijuma.fja,vectorize.arg="z")

fl<-function(x,1) exp(-1*x)-l*x*exp(-l*x) #atvasin?jums p7c 1

int.f1l <-function(z,1l) integrate(function(x) fl(x,1),0,z)$value

int.fl<-Vectorize(int.fl, vectorize.args="z"

ceriba.fl<-function(l) integrate(function(z) sqrt(12)*int.f1(z,1)*blivuma.fja(z,1),0,rob)$value
ceriba.fl.2<-function(l) integrate(function(z) sqrt(5)*6*2+*(sadalijuma.fja(z,1)-0.5)*int.f1(z,1)*blivuma.fja(z,1),0,rob)$value
ceriba.fl.3<-function(l) integrate(function(z) sqrt(7)*(20*3*(sadalijuma.fja(z,1)-0.5)"2
*int.f1(z,1)-3*int.f1(z,1))*blivuma.fja(z,1),0,rob)$value

ceriba.fl.4<-function(l) integrate(function(z) (210%4x
(sadalijuma.fja(z,1)-0.5)"3*int.f1(z,1)-45*2*
(sadalijuma.fja(z,1)-0.5)*int.f1(z,1))*blivuma.fja(z,1),0,rob)$value
ceriba.fl.5<-function(l) integrate(function(z) (sqrt(11)*(63*5*%(2*sadalijuma.fja(z,1)-1)"4
*2xint.f1(z,1)-70%3% (2*sadalijuma.fja(z,1)-1) "2+2%int.f1(z,1)
+15*2%int.f1(z,1))/8)*blivuma.fja(z,1),0,rob)$value

ceriba.fl.6<-function(l) integrate(function(z) sqrt(13)*(231%6%(2*sadalijuma.fja(z,1)-1)"56*
2*xint.f1(z,1)-315%4*(2+sadalijuma.fja(z,1)-1) "3*2*int.f1(z,1)+105%2*(2*sadalijuma.fja(z,1)
-1)*2#int.f1(z,1))/16*blivuma.fja(z,1),0,rob) $value

log.fl<-function(l) -1/1"2 # log un tad dubultais atvasin?jums p?c 1
ceriba.log.fl<-function(l) -1/1"2

for(k in 1:N)

{

dati<-rexp(n,1)

1<-(mean(dati))~(-1)

I.beta<-c(-ceriba.f1(1))

I.beta.2<-matrix(c(-ceriba.f1(1),-ceriba.f1.2(1)),ncol=2)
I.beta.3<-matrix(c(-ceriba.f1(1),-ceriba.f1.2(1),-ceriba.f1.3(1)),ncol=3)
I.beta.4<-matrix(c(-ceriba.f1(1),-ceriba.f1.2(1),-ceriba.f1.3(1),-ceriba.f1.4(1)),ncol=4)
I.beta.5<-matrix(c(-ceriba.f1(1),-ceriba.f1.2(1),-ceriba.f1.3(1),-ceriba.f1.4(1),-ceriba.f1.5(1)),ncol=5)
I.beta.6<-matrix(c(-ceriba.f1(1),-ceriba.f1.2(1),-ceriba.f1.3(1),-ceriba.f1.4(1),-ceriba.f1.5(1),-ceriba.f1.6(1)),ncol=6)
Y.n<-sum(P1(sadalijuma.fja(dati,1)))/n
Y.n.2<-matrix(c(sum(P1(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,sum(P2(sadalijuma.fja(dati,1)))/n),ncol=2)
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Y.n.3<-matrix(c(sum(P1(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,sum(P2(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,

sum(P3(sadalijuma.fja(dati,1)))/n),ncol=3)

Y.n.4<-matrix(c(sum(P1(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,

sum(P2(sadalijuma.fja(dati,1)))/n, sum(P3(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,

sum (P4 (sadalijuma.fja(dati,1)))/n),ncol=4)

Y.n.5<-matrix(c(sum(P1(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,

sum(P2(sadalijuma.fja(dati,1)))/n, sum(P3(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,
sum(P4(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,sum(P5(sadalijuma.fja(dati,1)))/n),ncol=5)

Y.n.6<-matrix(c(sum(P1(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,

sum(P2(sadalijuma.fja(dati,1)))/n, sum(P3(sadalijuma.fja(dati,1l)))/n,sum(P4(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,sum(P5(sadalijuma.fja(dati,1)))/n,
sum(P6 (sadalijuma.fja(dati,1)))/n),ncol=6)

I.beta.beta<-c(-ceriba.log.f1(1))

I<-matrix(1)

II<-matrix(c(1,0,0,1),ncol=2)

III<-matrix(c(1,1,1,1,1,1,1,1,1),ncol=3)

IV<-matrix(c(1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1) ,ncol=4)

V<-matrix(c(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1) ,ncol=5)
VI<-matrix(c(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1) ,ncol=6)
R.beta<-I.beta)*%(I.beta.beta-(I.betal*)t(I.beta)))  (-1)%*%I.beta
R.beta.2<-t(I.beta.2)%*%(I.beta.beta-(I.beta.2)*%t(I.beta.2))) (-1)%*%I.beta.
R.beta.3<-t(I.beta.3)%*%(I.beta.beta-(I.beta.3%*%t(I.beta.3))) " (-1)%*%I.beta.
R.beta.4<-t(I.beta.4)%*%(I.beta.beta-(I.beta.4%*%t(I.beta.4)))  (-1)%*%I.beta.
R.beta.5<-t(I.beta.5)%*%(I.beta.beta-(I.beta.5%*%t(I.beta.5))) (~1)%*%I.beta.
R.beta.6<-t (I.beta.6)%*%(I.beta.beta-(I.beta.6%*%t(I.beta.6)))  (-1)%*%I.beta.
W.k[1]<-n%*%Y .n%*% (I+R.beta) %*%Y.n
W.k[2]<-n%*%Y.n.2%*%(II+R.beta.2) %*%t (Y.n.2)

w

W

W

o g oA W N

.k [3]<-n%*%Y.n.3%*)(III+R.beta.3) %*%t (Y.n.3)
-k [4]<-n%*%Y.n.4%*) (IV+R.beta.4) %%t (Y.n.4)
.k[51<-n%*%Y.n.5%*%(V+R.beta.5) %*%t (Y.n.5)
W.k[6]<-n%*%Y.n.6%*%(VI+R.beta.6) %*/%t (Y.n.6)
S[1]<-n*Y.n"2-log(n)
S[2]<-n*(Y.n.2[1]*Y.n.2[1]+Y.n.2[2]*Y.n.2[2])-2%1log(n)
S[3]1<-n*(Y.n.3[11*Y.n.3[1]1+Y.n.3[2]*Y.n.3[2]+Y.n.3[3]*Y.n.3[3])-3*1log(n)
S[4]<-n*(Y.n.4[1]1%Y.n.4[1]1+Y.n.4[2]*Y.n.4[2]+Y.n.4[3]*Y.n.4[3]+Y.n.4[4]*Y.n.4[4])-4*1og(n)
S[5]<-n*(Y.n.5[1]1*Y.n.5[1]+Y.n.5[2]*Y.n.5[2]+Y.n.5[3]*Y.n.5[3]+Y.n.5[4]*Y.n.5[4]
+Y.n.5[5]%Y.n.5[5])-5*1log(n)
S[6]<-n*(Y.n.6[1]1*Y.n.6[1]+Y.n.6[2]*Y.n.6[2]+Y.n.6[3]*Y.n.6[3]+Y.n.6[4]*Y.n.6[4]
+Y.n.6[51*Y.n.6[51+Y.n.6[6]1*Y.n.6[6]1)-6*log(n)
K<-S*(-1)
K.jauns<-order (K)
S.vertiba<-K.jauns[1]
S.vert [k]<-S.vertiba
if (S.vertiba==1){W<-W.k[1]}
if (S.vertiba==2){W<-W.k[2]}
if (S.vertiba==3){W<-W.k[3]}
if (S.vertiba==4){W<-W.k[4]}
if (S.vertiba==5){W<-W.k[5]}
if (S.vertiba==6){W<-W.k[6]}
W [k]<-W
s
S.vert
WWW<-sort (WW)
Krit<-WWW[N*0.95]
Krit
rez<-hist (WW,prob=T)
#rez<-hist (WW,prob=T,200,x1lim=range(0:30) ,xlab="'"', ylab='', main='theta=-0.9')
xx<-seq(0,10,by=0.001)

lines(xx,dchisq(xx,1))

Normalitates parbaude

N<-10000
rob<-20
WW<-numeric ()
W.k.<-numeric()
S<-numeric()

S.vert<-numeric()
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blivuma.fja<-function(z,m,s) 1/sqrt(2*pix*s)*exp(-(z-m)~2/2/s)
sadalijuma.fja<-function(z,m,s) integrate(function(x) blivuma.fja(x,m,s),-rob,z)$value
sadalijuma.fja<-Vectorize(sadalijuma.fja,vectorize.arg="z")
fm<-function(x,m,s) 1/2*sqrt(2)#*(x-m)*exp(-(x-m)~2/2/s)/sqrt(pi*s)/s
fs<-function(x,m,s) 1/4*sqrt(2)*exp(-1/2x(-x+m) 2/s)*(-s+x~2-2*x*m+m~2)/sqrt(pi*s)/s"2
int.fm <-function(z,m,s) integrate(function(x) fm(x,m,s),-rob,z)$value
ceriba.fm<-function(m,s) integrate(function(x) sqrt(12)*int.fm(x,m,s)*blivuma.fja(x,m,s),-rob,rob)$value
ceriba.fm.2<-function (m,s)integrate(function(x) sqrt(5)*6+2*(sadalijuma.fja(x,m,s)-0.5)*int.fm(x,m,s)*blivuma.fja(x,m,s),-rob,rob)$value
int.fs <-function(z,m,s) integrate(function(x) fs(x,m,s),-rob,z)$value
ceriba.fs<-function(m,s) integrate(function(x) sqrt(12)*int.fs(x,m,s)*blivuma.fja(x,m,s),-rob,rob)$value
ceriba.fs.2<-function (m,s)integrate(function(x) sqrt(5)*6+2*(sadalijuma.fja(x,m,s)-0.5)*int.fs(x,m,s)*blivuma.fja(x,m,s),-rob,rob)$value
log.fmm<-function(x,m,s) -1/s
ceriba.log.fmm<-function(m,s) integrate(function(x) log.fmm(x,m,s)*blivuma.fja(x,m,s),-rob,rob)$value
log.fss<-function(x,m,s) -1/2%(-s+2xx"2-4*x*m+2*m~2)/s"3
ceriba.log.fss<-function(m,s) integrate(function(x) log.fss(x,m,s)*blivuma.fja(x,m,s),-rob,rob)$value
log.fms<-function(x,m,s) (m-x)/s"2
ceriba.log.fms<-function(m,s) integrate(function(x) -sqrt(2)*(x-m)*exp(-1/2*(x-m)~2/s72)/sqrt(pi)/s"4,-rob,rob)$value
Pi<-function(x) (x-0.5)*sqrt(12)
P2<-function(x) sqrt(5)*(6%(x-0.5)"2-0.5
for(l in 1:N)
{
n<-50
dati<-rnorm(n,0,1)
m<-mean(dati)
s<-(sd(dati))"2
.n<-sum(P1(sadalijuma.fja(dati,m,s)))/n
.n.2<-matrix(c(sum(P1(sadalijuma.fja(dati,m,s)))/n,sum(P2(sadalijuma.fja(dati,m,s)))/n), ncol=2)

.beta<-matrix(c(-ceriba.fm(m,s),-ceriba.fs(m,s)),nrow=2,ncol=1)

Y
Y
I
I.beta.2<-matrix(c(-ceriba.fm(m,s),-ceriba.fs(m,s),-ceriba.fm.2(m,s),-ceriba.fs.2(m,s)),ncol=2)
I.beta.beta<-matrix(c(-ceriba.log.fmm(m,s),-ceriba.log.fms(m,s),-ceriba.log.fms(m,s),-ceriba.log.fss(m,s)),nrow=2,ncol=2)
R.beta<-t(I.beta)%*%solve(I.beta.beta-(I.beta%*%t (I.beta)))%*%I.beta
R.beta.2<-t(I.beta.2)%*),(I.beta.beta-(I.beta.2%*%t (I.beta.2))) (-1)%*%I.beta.2

I<-matrix(1)

II<-matrix(c(1,0,0,1),ncol=2)

W.k[1]<-n*Y.n*(I+R.beta)*Y.n

W.k[2]<-n%*%Y.n.2%*% (II+R.beta.2) %*/t (Y.n.2)

S[1]<-n*Y.n"2-log(n)

S[2]1<-n*(Y.n.2[11*Y.n.2[1]1+Y.n.2[2]*Y.n.2[2])-2*1log(n)

print(S)

K<-8*(-1)

K. jauns<-order (K)

print (K. jauns)

S.vertiba<-K. jauns[1]

S.vert[1]<-S.vertiba

print(S.vert[1])

if (S.vertiba==1){W<-W.k[1]}

if (S.vertiba==2){w<-W.k[2]}

Ww[1]<-w

s

Ww

WWW<-sort (WW)

Krit<-WwW([950]

rez<-hist (WW,prob=T)

xx<-seq(0,20,by=0.001)

lines(xx,dchisq(xx,2))

cat(file="neatkarigie.txt",WWW)
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B Neimana tests saliktam hipotezem AR(1)

procesam

N<-500
rob<-20
theta<- 0.9
WW<-numeric ()
blivuma.fja.pirmais<-function(z,t,m,s) 1*sqrt(1-t~2)/sqrt(2*pi)/s*exp(-(z-m) 2*(1-t"2)/2/5°2)
blivuma.fja.parejie<-function(z,z1,t,m,s) 1/sqrt(2*pi)/s*exp(-(z-t*z1)~2/2/s72)
sadalijuma.fja.pirmais<-function(z,t,m,s) integrate(function(x) blivuma.fja.pirmais(x,t,m,s),-rob,z)$value
sadalijuma.fja.pirmais<-Vectorize(sadalijuma.fja.pirmais,vectorize.arg="z")
sadalijuma.fja.parejie<-function(z,z1,t,m,s) integrate(function(x) blivuma.fja.parejie(x,zl,t,m,s),-rob,z)$value
sadalijuma.fja.parejie<-Vectorize(sadalijuma.fja.parejie,vectorize.arg="z")
fm.pirmais<-function(x,t,m,s) 0
fm.parejie<- function (x,z1,t,m,s) O
fs.pirmais<-function(x,t,m,s) -1/2*%sqrt(1-t"2)*sqrt(2)*exp(1/2%(t-1)*(t+1)*x72)/s"2%(s"2-x"2+x"2%t"2)/s"3/sqrt(pi*s~2)
fs.pirmais<-Vectorize(fs.pirmais,vectorize.args="x")
fs.parejie<-function(x,z1,t,m,s)-1/2*sqrt(2)*exp(-1/2% (-x+t*z1) ~2/572) ¥ (s~2-x"2+2*x*t*z1-t"2%2172) /s~3/sqrt (pi*s~2)
fs.parejie<-Vectorize(fs.parejie,vectorize.args="x")
int.fm.pirmais <-function(z,t,m,s) integrate(function(x) fm.pirmais(x,t,m,s),-rob,z)$value
int.fm.pirmais<-Vectorize(int.fm.pirmais, vectorize.args="z")
int.fm.parejie <-function(z,z1,t,m,s) integrate(function(x) fm.parejie(x,z1,t,m,s),-rob,z)$value
int.fm.parejie<-Vectorize(int.fm.parejie, vectorize.args="z")
int.fs.pirmais <-function(z,t,m,s) integrate(function(x) fs.pirmais(x,t,m,s),-rob,z)$value
int.fs.pirmais<-Vectorize(int.fs.pirmais, vectorize.args="z")
int.fs.parejie <-function(z,z1,t,m,s) integrate(function(x) fs.parejie(x,zl,t,m,s),-rob,z)$value
int.fs.parejie<-Vectorize(int.fs.parejie, vectorize.args="z"
ceriba.fm.pirmais<-function(t,m,s) integrate(function(z) sqrt(12)*int.fm.pirmais(z,t,m,s)*blivuma.fja.pirmais(z,t,m,s),-rob,rob)$value
ceriba.fm.parejie<-function(zl,t,m,s) integrate(function(z) sqrt(12)*int.fm.parejie(z,z1,t,m,s)*blivuma.fja.parejie(z,z1,t,m,s),-rob,rob)$value
ceriba.fs.pirmais<-function(t,m,s) integrate(function(z) sqrt(12)*int.fs.pirmais(z,t,m,s)*blivuma.fja.pirmais(z,t,m,s),-rob,rob)$value
ceriba.fs.parejie<-function(zl,t,m,s) integrate(function(z) sqrt(12)*int.fs.parejie(z,z1,t,m,s)*blivuma.fja.parejie(z,z1,t,m,s),-rob,rob)$value
ceriba.fs.parejie<-Vectorize(ceriba.fs.parejie,vectorize.args="z1")
log.fmm<-0
ceriba.log.fmm<-0
log.fms<-0
ceriba.log.fms<-0
log.fss.pirmais<-function(x,t,m,s) (s72-3*x"2+3%x"2%t"2)/s"4
log.fss.parejie<-function(x,zl,t,m,s) (s872-3%t"2%z172+6*x*t*z1-3%x"2)/s"4
ceriba.log.fss.pirmais<-function(t,m,s) integrate(function(x) log.fss.pirmais(x,t,m,s)*blivuma.fja.pirmais(x,t,m,s),-rob,rob)$value
ceriba.log.fss.parejie<-function(z1,t,m,s) integrate(function(x) log.fss.parejie(x,z1,t,m,s)*blivuma.fja.parejie(x,z1,t,m,s),-rob,rob)$value
ceriba.log.fss.parejie<-Vectorize(ceriba.log.fss.parejie,vectorize.args="z1")
Pi<-function(x) (x-0.5)*sqrt(12)
n<-100
for(l in 1:N)
{
dati<-arima.sim(n=100,1list(ar=c(theta)),
rand.gen=function(n, ...) sqrt(i-theta”2)*rnorm(n))
dati3<-numeric()
for (i in 2:n)
{
dati3[i-1]<-datil[i]
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i<-i+1

¥

dati4<-numeric()

for(i in 1:(n-1))

{

dati4[il<-dati[i]

i<-i+1

s

m<-0

s<-sd(dati)

t<-theta

summa<-0

for (k in 1:(n-1))

{
ss<-P1(sadalijuma.fja.parejie(dati3[k],dati4[k],t,m,s))
summa<-summa+ss

ss<-ss+1

s
Y.n<-(summa+P1(sadalijuma.fja.pirmais(dati[1],t,m,s)))/n
I.beta<-matrix(-(ceriba.fs.pirmais(t,m,s)+sum(ceriba.fs.parejie(dati4,t,m,s)))/n,nrow=1,ncol=1)
I.beta.beta<-matrix(-(ceriba.log.fss.pirmais(t,m,s)+sum(ceriba.log.fss.parejie(dati4,t,m,s)))/n,nrow=1,ncol=1)
R.beta<-t(I.beta)%*%solve(I.beta.beta-(I.beta)*%t(I.beta)))%*%I.beta
I<-matrix(1)

W.k<-n*Y.n*(I+R.beta)*Y.n

WW[1]l<-W.k

}

WW

WWW<-sort (WW)

Krit<-WWW[950]

rez<-hist (WW,prob=T)

xx<-seq(0,20,by=0.001)

lines(xx,dchisq(xx,1))
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C Programma Maple veiktie apreékini

> f := proc (x, 1) options operator, arrow; l*exp(-1*x) end proc;
(x, 1) -> 1 exp(-1 x)
> f(x, 1);

1 exp(-1 x)

> ff := proc (x, 1) options operator, arrow; diff(f(x, 1), 1) end proc;
d
(x, 1) -> --- £(x, 1)

d1l
> ff(x, 1);
exp(-1 x) - 1 x exp(-1 x)
> £3 := proc (x, 1) options operator, arrow; 1n(f(x, 1)) end proc;
(x, 1) -> In(f(x, 1))
> £3(x, 1);

1n(1l exp(-1 x))
> simplify(£3(x, 1));
1n(1 exp(-1 x))
> f4 := proc (x, 1) options operator, arrow; diff(f3(x, 1), 1) end proc;
d
(x, 1) -> --- £3(x, 1)
dl
> f4(x, 1);

exp(-1 x) - 1 x exp(-1 x)

1 exp(-1 x)

> f5 := proc (x, 1) options operator, arrow; diff(f4(x, 1), 1) end proc;

d
(x, 1) -> -—- f4(x, 1)

dl
> £5(x, 1);

2
-2 x exp(-1 x) +1 x exp(-1 x) exp(-1 x) - 1 x exp(-1 x)

1 exp(-1 x) 2
1 exp(-1 x)

(exp(-1 x) - 1 x exp(-1 %)) x

¥
1 exp(-1 x)

> simplify(£56(x, 1));

1

2

1
> f := proc (x, 1) options operator, arrow; l*exp(-1*x) end proc;
(x, 1) -> 1 exp(-1 x)
> f(x, 1);

1 exp(-1 x)

> ff := proc (x, 1) options operator, arrow; diff(f(x, 1), 1) end proc;
d

(x, 1) -> -—- f(x, 1)
dl

> ff(x, 1);

exp(-1 x) - 1 x exp(-1 x)
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> £3 := proc (x, 1) options operator, arrow; 1n(f(x, 1)) end proc;
(x, 1) > In(f(x, 1))
> £3(x, 1);
1n(1 exp(-1 x))
> simplify(£3(x, 1));
1n(1 exp(-1 x))

> f4 := proc (x, 1) options operator, arrow; diff(£3(x, 1), 1) end proc;

d

(x, 1) -> --- £3(x, 1)
dl

> f4(x, 1);

exp(-1 x) - 1 x exp(-1 x)

1 exp(-1 x)

> f5 := proc (x, 1) options operator, arrow; diff(f4(x, 1), 1) end proc;

d
(x, 1) -> --- f4(x, 1)
d1l
> £5(x, 1);
2

-2 x exp(-1 x) + 1 x exp(-1 x) exp(-1 x) - 1 x exp(-1 x)

1 exp(-1 x) 2
1 exp(-1 x)

(exp(-1 x) - 1 x exp(-1 x)) x

1 exp(-1 x)
> simplify(£5(x, 1));
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Magistra darbs “Neimana tests saliktam hipotézém” izstradats LU Fizikas un Matematikas

fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka pétijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie in-

formacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors: Anna Jansone

(paraksts) (datums)

Rekomendg€ju darbu aizstavesanai.

Vaditajs: LU docents Dr. Math. Janis Valeinis

(paraksts) (datums)

Recenzents: LU lektors Janis Smotrovs

(paraksts) (datums)

Darbs iesniegts Matematikas nodala

(datums)

(darbu pienéma)

Darbs aizstavets magistra gala parbaudijuma komisijas sedé

prot. Nr. , VErtg§jums

(datums)

Komisijas sekretars/-e:

(Vards, Uzvards) (paraksts)
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