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Anotacija

Magistra darbs veltits Neimana nogludinasanas testiem vienkarsam un saliktam hipo-
tezém. Vienkarsas hipotezes gadijuma testu izmanto vienmeériguma parbaudei, bet sa-
liktas hipotézes gadijuma - ekponencialitates un normalitates parbaudei. Darba tiek ap-
skatita Neimanu testu teorija apraksts, to asimptotiska uzvediba pie nulles hipotezes un
alternativam. Veiktas Monte Karlo simulacijas, lai iegtutu kritiskas vertibas un jaudas pie
plasa apjoma alternativam. Darba empiriski salidzinati Neimana testi ar matematiskaja
statistiska plasi izmantoto Pirsona y? testu, Kolmogorova - Smirnova testu, Andersona
- Darlinga un citiem testiem. Darbam pievienotas izveidotas programmas, lai iegutu

Neimana testa analizei un pielietojumam nepiecieSamos rezultatus.

Atslegas vardi: Nogludinaganas tests, Neimana tests, Svarca kriterijs, datu nosakosa metode



Abstract

This work is devoted to the Neyman smooth tests for simple and composite hypotheses.
In case of the simple hypothesis test can be used for testing uniformity. For the compos-
ite hypothesis exponentiality and normality is cosidered. The asymptotic behavior of the
Neyman test under null hypothesis and alternatives are discussed theoretically. Empir-
ically Neyman test and classical Pearson x? test, Kolmogorov - Smirnov test, Anderson

Darling and some others tests have been compared.

Keywords: Smooth test, Neymans test, Schwarzs rule, data driven procedure
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Ievads

Klasiska problema matematiskaja statistika ir parbaudit izlases sadalijumu atbilstibu
kadai parametriskai sadalijjumu saimei.

Anglu matematikis Karls Pirsons 1900.gada ieviesa Hi kvadrata (x?) testu, kurs varbut
ari vel joprojam ir popularakais zinamais atbilstibas tests matematiskaja statistika.

Citi biezi izmantotie testi ir Kolmogorova - Smirnova tests, kas definéts 1933.gada,
Kramera - von Mises tests, kuru 1928.gada ieviesa Kramers un Smirnovs 1936.gada veica
korekcijas. Sie testi var tikt pielietoti gan vienkarsam, gan saliktam hipotézem. Noglu-
dinasanas testus vienmeérigajam sadalljumam intervala [0,1] ieviesa Neimanis 1937.gada
[1].

Apskatisim sekojosu vienkarsu hipotézu parbaudi par vienmérigo sadalijumu
Hy: X ~v.5.[0,1] pret Hy : X »~ v.5.[0,1].

Jebkuru citu vienkarsu hipotézu parbaudi par sadalijuma veidu var reducét uz so hipotézi,
sekojosa veida. Ja Xi,..., X, ~ F, kur F' ir sadalijuma funkcija, tad lieto transformaciju
F(Xy),...,F(X,) ~v.s.[0,1].

Neimana testa statistika tiek bazeta uz ortonormaliem polinomiem. Lidz pat 1994.ga-
dam nebija skaidrs, cik daudz komponentes ortonormala baze izveéléties, lai testa jauda
butu maksimala. Atkariba no izejas datiem, bija dazadas rekomendacijas, tomer izveloties
ne vairas ka divas, tris komponentes. Neimana testu sauc par nogludinasanas testu, jo tas
konstruéts ka maksimalas jaudas tests eksponencialas saimes alternativam, kas modelée
gludas nobides no nulles hipotézes.

Literatura nozimigajam jautajumam par to, cik lielam jabut komponentu skaitam,
tiek piedavatas tris atskirigas pieejas. Pirma pieeja piedava izmantot ortonormalas siste-
mas tikai pirmas komponentes, un nulles hipotézi parbaudit ar cik vien iespéjams mazu
komponenti. So pieeju plasi aprakstijis un pamatojis Inglots 1994.gada [2].

Otra pieeja ir vairak analitiska pieeja. Gadijuma, kad nulles hipotéze tiek noraidita,
tiek izmantotas komponentes, lai secinatu par nobides iemeslu no nulles hipotézes. So
pieeju ir aprakstijis Rainers un Bests 1989.gada [3].

Tresa pieeja saistita ar automatisku komponensu izveli, kas balstas uz datiem. Sadu
pieeju nodrosina Svarca selekcijas kriterija izmantosana. 1994.gada Ledvinas publikacija

[4] tiek piedavata jauna datu nosakosd metode komponentu skaita izvelei Neimana testa.



Atskiriba no iepriekSminetajiem priekslikumiem, tiek ieteikta uz datiem balstita kom-
ponentu izvéle. Saja metode tiek izmantots Svarca Baijesa informacijas kritérija (BIC)
process, lai datiem izvélétos eksponenciala modela dimensiju, bet péc tam izmantotu
izveleto dimensiju ka komponentu skaitu. Sada veida jauna procedira palaujas uz mod-
ela atbilstibu datiem un parbauda, vai ir butiska atskiriba starp modeli un vienmerigo
sadalfjumu.

So metodi izmanto gan vienkarsam, gan saliktam hipotézem. Pie saliktam hipotezem
izmantojot Neimana testu parbaudam eksponencialitati un normalitati. Ka ar1 tiek ievi-
estas Svarca likuma vienkarsakas modifikacijas [5).

Galvenais darba merkis ir veikt empirisku Neimana testa analizi pie nulles un alter-
nativas hipotezes maza vai videja apjoma izlasem. Darba salidzinasim matematiskaja
statistiska plagi izmantotos Pirsona x? testu, Kolmogorova - Smirnova testu, Andersona
Darlinga un citus ar mazak zinamo Neimana nogludinasanas testu vienkarsu un saliktu
hipotézu gadijumos.

Darbs ir strukturizets sekojosi. 1.nodala veltita vienkarsam hipotezem, detalizeti ap-
skatita datu nosakosa metode, lai izveletos komponentu skaitu Neimana testa vienmeribas
parbaudei. Aprakstits Svarca selekcijas likums un asiptotika. Veiktas Monte Karlo simula-
cijas,lai iegutu Neimana testa kritiskas vertibas un jaudas pie dazadam alternativam.
Veikta Neimana testa salidzinasana ar matematiskaja statistiska biezak izmantotajiem
testiem. 2.nodala veltita saliktam hipotézem. Definéts Neimana tests normalitates un
eksponcialitates parbaudisanai, apskatitas Svarca kritérija divas vienkarsakas modifikaci-
jas. Defineti selekcijas kriteriji, pienemot, apskatita sakotneja sadalijuma asiptotika un
selekcijas kriteriju uzvediba pie alternativam. Veiktas Monte Karlo simulacijas eksponen-
ciala un normala sadalijuma gadijuma, lai iegitu kritiskas vértibas un jaudas pie plasa
apjoma alternativam. Veikta Neimana testa salidzinaSana ar matematiskaja statistiska

biezak izmantotajiem testiem. Nosledzot darbu, pielikuma programmas R kodi.



1. NEIMANA TESTS
VIENKARSAM HIPOTEZEM

1.1. Neimana tests

Nogludinosais Neimana tests vienmeéribas parbaudei intervala [0,1] noraida nulles hipotezi

Hy pie lielam sekojosas statistikas vertibam

k n 2
Ne=Y" <n1/2 Z@(Xi)) : (1.1.1)
j=1 i=1
kur X1, Xo, ..., X, ir neatkarigi un vienadi sadaliti gadijuma lielumi un ¢;, ¢o, ... ir nor-

malizeti Lezandra polinomi slegta intervala Ls([0,1]) ar ¢9 = 1. Pirmie cetri Lezandra
polinomi ir sadi
¢1 = (z — 0.5)V12;
do = V5(6(x — 0.5)> — 0.5);
b3 = V7(20(x — 0.5)° — 3(x — 0.5));
¢4 = 210(xz — 0.5)* — 45(x — 0.5)% 4+ 9/8.

Kad konstrué Neimana nogludinasanas testu, tiek aizstata vienmeériguma parbaude
intervala [0,1] (hipoteze Hy ) ar parametrisku problemu H : § = 0 pret A : 6 # 0

eksponenciala saimé ar kartu k, kas ir
po(x) = exp{f o ¢(z) — ¥i(6)}, (1.1.2)

kur

0= 01,....0r), oO=(01,...,0%),
() = log/0 exp{f o ¢(z)}dx (1.1.3)

4



un o ir R* iekgejais reizinajums.

Vienkarsa eksponenciala modela (1.1.2) vieta, tiek piedavats apskatit eksponenciala
modela saimi pyw (z),1 < k < K, K-fikséts un izvélas saja saimé atbilstosu biezumu
esosajiem datiem ar Svarca BIC. Ta ka tiek izmantoti jau eksistejosi rezultati no BIC, tad
daudz piemerotaks ir /-dimensionala eksponenciala modela apaksmodelis. ST iemesla dél

jaapliko modeli us, 1 < s < K, kas definéti ar sekojosu blivuma funkeiju intervala [0,1],

ps : po(x) = exp{f o ¢(x) — i (0)}, (1.1.4)

kur x € [0,1], 0 = (01,...,0) €EQ CR* Q. ={0eR*:0,=0,i=s+1,..., K}, un ar
BIC no UK, i, izvelas atbilstosu biezumu esosajiem datiem.

Talak define

Yn - (&17"‘7&]43)7 Q_ﬁj :n_IZ¢J(XZ>7 (]‘]‘5)
i=1
Ly=mnsup{Y,00—10)}, Ls=Ls— %slogn. (1.1.6)
be Q,

Svarca likums izvelas modeli ar indeksu S, definetu sekojosi

S=min{j,1 <j<K:L;= max L,.} (1.1.7)

1<s<K

Bet velak 1996.gada Inglot un Ledvina [5] ievéroja, ka ticamibas funkcijas novirzes statis-
tiskai nsuppe ge{Y,00—1;(0)} var iegut, analizejot daudz vienkarsaku statistiku %anEH%k),
kur ar || - || apzime Eiklida normu. Svarca likums S, kas uzdots ar ([.1.7), salidzina mak-
simizétas ticamibas funkcijas vértibas. Maksimizéta ticamibas funkcija, ir ekvivalenta

In||Y,(B)|[%. Lidz ar to parasti tiek lietota sekojosa Svarca likuma modifikacija

S2=min{k: 1 <k<K,n HYnH?k) — klogn)

> n|[Yal(; —jlogn,j=1,.., K}, (1.1.8)

kur normas indekss nozime dimensiju. Neimana datu nosakosa nogludinosa testa statistika

tiek defineta ka
s

Ng = Z <”_1/2 zn: ¢j(Xz‘)> (1.1.9)

j=1
ar S, kas uzdots formula (1.1.7).

Izveloties S dimensijas modeli, ir iegiita jauna Neimana testa versija Ng. Ka pama-

tojums 8ai izvelei, tiek dotas likuma ((1.1.9) un Ng galvenas ipasibas teoremu veida.



leprieks tiek pienemts, ka p(-,0) € us daziem s = 1,..., K. Ar Py apzime eksponen-
cialas saimes noveroto neatkarigi un vienadi sadalito mainigo ticamibas likumu, un kopa

P} apzime Xi,..., X, kopigo likumu.

Teoréma 1. Piepemot, ka novéroto gadijuma lielumu likums pieder pie modela ps pie
s=1,..,K, tad ar Py — 1, kad n — oo, likums (1.1.7) noved pie zemakas dimensijas

modela izvéles, saturot isto 6 vertibu.
Teoréma 2. Ja 0 € O, \ Q51 pie s=1,.... K, tad
Pj(S <s)= O(e_"ﬁ) pie 3> 0,
un pie 1 <1 < K — s tas nozime, ka
Pp(S 2 s +1) = O(n " (logn)*T272),

Teorema 3. Tiek pienemts, ka Hy ir paliesa. Tad pie n — oo Ng sadalijums aproksimeé
x? sadalijumu ar vienu brivibas pakapi.

Teoremu pieradijumus skatities [6].

1.2. Neimana testa asimptotiska uzvediba pie nulles
hipotézes

Lai pieraditu Neimana testa Ng atbilstibu, nepieciesama informacija par Ng uzvedibu
gan pie nulles hipotézes, gan pie alternativam. Aplikojam sakotnéjo gadijumu un S

asimptotiku, S var but neatkarigs. Py nozime, ka X; ir vienmerigi sadalits intervala [0,1].

d(n)
P(S=1)=1-) Py(S=k) (1.2.1)
k=2

un izmantojot, ka 1, (0) = 0,
Py(S =k) < Py(Li, > Ly)

1
< P (n sup{Y,ov —p(v)} > 5(/{: - 1) logn) : (1.2.2)
veERF
Nakamo define
Vi = max sup |¢;(x)|. (1.2.3)

1<j<k zefo,1]



Ortonormaliem Lezandra polinomiem intervala [0,1]
Vi = (2k + 1)Y2. (1.2.4)
Sekojosa teorema ir dota S asimptotika.

Teoréema 4. Pienem, ka

lim d(n)Vym(n " logn)'/? =0 (1.2.5)
Tad
lim Py(S =1) = 1. (1.2.6)

Teoréma 5. Ja (1.2.5)) speka, tad pie Hy
Ng —4 X2 (1.2.7)

Teoremu pieradijumi [7], 1598., 1599.1pp.

1.3. Neimana testa asimptotiska uzvediba pie alter-
nativam

Dots X1, X, ..., X, - neatkarigi un vienadi sadaliti gadijuma lielumi, katrs ar sadaliju-

mu P intervala [0,1]. Piepem, ka
Epp1(X) = ... = Epog_1(X) =0, Epor(X)#0, (1.3.1)
K = K(P). Ng atbilstiba pieradita formas jebkurai alternativai. Pienem, ka
nll_}IIOlo infd(n) > K, (1.3.2)

ja lim, ., d(n) = oo, pie fikseta K. Nakosa teorema ir aprakstita S asimptotiska uzvedi-
ba.
Teoréma 6. Ja (1.3.1)) spéka, tad

lim P(S > K) = 1. (1.3.3)

Teoréma 7. Ja (1.3.1)) spéeka, tad

Ng —p 00, kad n — oo. (1.3.4)



Teorema 8. Ja Ng ir ierobeZots ar varbutibu pie Hy, kad n — oo, tad katrai fiksétai

alternatiai no (1.3.1)), testa jauda, kuras pamata ir Ng, tiecas uz 1, kad n — oc.

Teoréma 9. Ja (1.2.5) speka, tad tests, kura pamata ir Ng ir atbilstods pret jebkuru
alternativu no (|1.3.1)).

Teoremu pieradijumi [7], 1600., 1601.1pp.

1.4. Simulacijas

1.4.1. Testu statistikas salidzinajumiem
Pirsona hi kvadrata (x?) statistika

Xy, ..., X, ir gadijuma izlase ar sadalfjuma funkciju F'(z). Virkne X tiek sadalita M
intrvalos, piemeram Fjy, ..., Ey. Ja Ny, ..., Ny, ir X; novertejumi Saja intervala, tad N;
ir bionimali sadalits ar parametru n un p; = P(X; | E;) = [, dF(x), kad speka ir nulles

hipoteze. Pirsona y? statistika ir sekojosa
T= Z —p)” (1.4.1)

Kolmogorova - Smirnova statistika

Empiriska un teoretiska sadalijjuma salidzinasanai pec Kolmogorova - Smirnova metodes

aprekina sadu satitistiku
K(z) = v/nsup |F,(z) — F(x)|, (1.4.2)

kur F,(x) - empiriska sadalijuma funkcija.

Modificeta Watsona statistika

U2:n/01(F() dt—n( ZX——) , (1.4.3)

kur F), ir empiriska sadalijuma funkcija, tas ir Fj,(z) = n~'>°" | 1;x,<xy. Turklat, iz-

mantojam modificetu statistikas U? formu, kuru apzime ar W un uzdod ar

0.1 0.1 0.8
W= <U2 -—+ §> (1 + 7) : (1.4.4)

Statistikas W prieksrociba ir, ka tas kritiskas vertibas praktiski ir neatkarigas no n.
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Andersona-Darlinga statistika

Anderson-Darling tests ir Kolmogorova-Smirnova testa modifikacija.

AD = n/o %dt, (1.4.5)

ari seit F), ir empiriska sadalijuma funkcija.

Neuhausa statistika

Neuhaus So statistiku ieviesa 1988.gada.

o n 2
N=) )\ <n1/2 > \/§cos(7rjXZ-)> : (1.4.6)
j=1 i=1

4 mja\ "
/\]:{(a)Sln(T)} s a=04

1.4.2. Alternativie sadalijumi

kur

Simulacijas izmantotas $adas daudzveidigas alternativas ar dazada veida blivuma

funkcijam
1 ;
+ 2—0(:;;—4/5 +(1—a)"Y%)

ge) = 7@+ (1—2) ™)

g1(x) =

N | —

gs(x) =1+ dcos(nfzx),

k
ga() = exp {Z 0;0;(x) — W(@}
j=1
ar ortonormaliem Lezendra polinomiem intervala [0,1]

1.4.3. Kritiskas vertibas

Sakuma parbaudisim ar Monte Karlo simulaciju palidzibu Teorémas 7. apgalvojumu,
ka selekcijas likums S2 pie nulles hipotézes konverge ar varbiatibu 1. Aplikosim selek-
cijas likuma S2 sadalijumu pie alternativas g4(z) ar dazada veida parametriem. Visas
simulacijas tika veiktas 10 000 reizu. Simulésanas rezultati atteloti[I.1] tabula. Redzams,

ka patiesam, ja izlases apjoms n = 100, tad notikumam {S = k} ir augstaka varbutiba



par gadijumu, ja izlases apjoms n = 50, tada veida redzama konvergence. Iznemums ir
gadijums, kad k = 4, 0¥ = (0,-0.5,0,—0.2), pat pie n = 100, kad dominé pie otras

pakapes polinoma.

1.1. tabula Novertetais P(S2 = s), d(50) = 10, d(100) = 10 alternativa g,

S

Parametri n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
k=100 =04 50 94 1 1

100 96 2 1 1
k=202 =(0,-0.5) 50 2 94 3 1

100 6 91 2 1
k=202 =(0.25,-0.35) 50 46 50 3 1

100 21 75 4
k=3,6® =(0,0,0.6) 50 32 1 53 7 6 1

100 4 68 11 14 1 1 1
k=4,0% =(0,-0.5,0,-0.2) 50 25 72 2 1

100 5 93 1 1
k=4,0%=(0.1,0.2,-0.3,-0.4) 50 15 6 74 4 1

100 18 1 3 74 2
k=5,600) =(0,0,0,0,0.5) 50 49 2 40 5 2 1

100 16 77 4 1 1 1
k=8,6® =(0,0,0,0,0,0,0,-0.7) 50 61 4 1 31 2 1

100 16 81 3

tabula satur testa Ngo simulétas kritiskas vertibas dazadiem izlases apjomiem pie
butiskuma limena o = 0.05. Péc simulaciju rezultatiem redzams, ka pie nulles hipotézes,
dominejosa ir zemaka dimensija, un palielinoties selekcijas likuma dimensijai, kritiska
vertiba klust lielaka. Kallenberga un Ledvina [7] secinaja, ka maziem vai videjiem izlasu
apjomiem neskatoties uz to, ka gadijumi, kad S2 > 1 ir relativi reti, tomeér tiem ir
nozimiga ietekme, jo selekcijas kritérijs un testa statistiska ir savstarpéji saistiti. Ka
rezultata simuletas kritiskas vertibas ir butiski lielakas neka asimptotiski bazetas uz 3

attiecigo kvantili, tas ir 3.84.

1.4.4. Simuletas jaudas

Lai redzetu Ngo uzvedibu pie mazam izlasém, simuléjam jaudas pie dazam ieprieks
definétajam alternativam pie izlases apjoma n = 20 un 1 < K < 6 un pie n = 50 un
1 < K < 10. Tegutas jaudas attelotas tabula. Abos izlases apjoma izveles gadijumos

Ngo jauda izturas pienemami. Jauda ir maza, kamer simulétajiem datiem eksponencialas
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1.2. tabula Testa Ngo kritiskas vertibas pie a = 0.05, d(50) = 10
d(50)

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
20 3.762 5.464 6.635 7.245 7.526 7.631
30 3.824 5.444 6.226 6.673 7.046 7.086 7.146
50 3.890 5.315 5.929 6.047 6.120 6.121 6.161 6.182 6.194 6.203
80 3.799 5.461 5.498 5.515 5.526 5.621 5.662 5.692 5.742 5.838
100 3.782 5.085 5.176 5.285 5.364 5410 5.418 5.538 5.612 5.639
120 3.818 5.122 5.223 5.275 5.436 5.445 5.484 5.498 5.553 5.599

saimes dimensija nav pareizi izveleta. Kad K sakrit ar attiecigo dimensiju, jauda butiski
palielinas un lieliem K ir gandriz nepiecieSamaja limeni. Iznpemumi ir alternativas, kuram
exp{f o ¢(z) — ¥r(0)} datus apraksta labi, pieméram, alternativas gz ar f = 1 vai g4 ar

s = 1. Pec simulacijam redzams, ka maksimala jauda ir sasniegta, kad K = 1.

1.3. tabula Testa Ngo jaudas pie aw = 0.05, d(50) = 10

Jaudas (%)
Alternativa un parametri n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

92 20 10 58 63 62 64 - - - -
50 94 8 8 8 8 86 88 83 88 88
g3 d=0.5,f=1 20 35 40 41 42 40 42 - - - -

50 73 73 T4 76 T4 T3 73 71 73 72
gs s=05,009=(0,00005 2 6 15 16 17 34 33 - - - -
50 6 15 17 55 50 55 54 51 53 54

[[.4}abula salidzinats Neimana tests ar parejiem Cetriem testiem konkreta gadijuma,
kad izlases apjoms n = 50 un K = 10. Vairakos gadijumu Neimana tests domine par
salidzinamajiem testiem. N un W testiem ir diezgan lidzigas kvalitates. AD tests pie
dazam alternativam ir jaudigaks, bet pie citam jauda ir mazaka neka paréjiem testiem. Ka
ar1 ir redzams, ka salidzinamo testu jaudas ir zemakas pie lielaka biezuma alternativam,
piemeram, gs(x) ar f =5 un g4(z) ar s > 5 neka Neimana testam.

[L.5abula salidzinats Neimana tests ar x? testa jaudam, kuram apskatiti dazadi in-

tervalu skaiti. Neimana tests parsvara domine par x? testu neatkarigi no intervalu skaita.
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1.4. tabula Testu Ngo, N, W, AD un K — S jaudas pie a = 0.05, d(50) =

Jaudas (%)

Alternativa un parametri Ngo N W AD K-S
g1 98 8 87 93 54
g2 88 62 62 64 73
g3 d=05,f=1 7262 49 70 35
d=0.5, f=2 70 55 62 33 73
d=07,f=4 56 51 28 17 86
d=09, f=5 62 34 29 13 86
g k=100 =04 71 59 52 68 24
k=202 =(0,-0.5) 98 89 92 56 89
k=2,02 =(0.25,-0.35) 67 53 56 36 47
k=3,00 =(0,0,0.6) 70 71 73 31 58
k=4,0% =(0,-0.5,0,-0.2) 76 46 56 16 90
k=4,60% =(0.1,0.2,-0.3,—0.4) 8 75 77 37 55
k=5,60 =(0,0,0,0,0.5) 54 21 19 14 88
kE=8,6® =(0,0,0,0,0,0,0,-0.7) 42 12 15 11 89

1.5. tabula Testu Nga, X2, X2, X2, X2, X2 un x3, jaudas pie a = 0.05, d(50) =

Jaudas (%)

Alternativa un parametri Nss Xz X2 X2 X: X5 X3
g1 98 54 63 63 69 72 75
9o 88 39 45 42 47 46 50
g3 d=05,f=1 72 47 44 83 38 37 35
d=0.5, f=2 70 43 41 43 36 33 34
d=0.7,f=4 56 51 69 38 62 67 60
d=09, f=5 62 54 75 57 8 85 86
g k=1,00 =04 71 46 42 42 34 36 34
k=202 =(0,-0.5) 98 76 75 76 75 76 69
k=203 =(0.25,-0.35) 67 41 39 39 34 36 30
k=3,05 =(0,0,0.6) 70 61 61 65 60 64 62
k=4,0% =(0,-0.5,0,-0.2) 76 38 37 40 34 37 34
k=4,0% =(0.1,0.2,-0.3, —0.4) 8 51 59 73 77 T4 78
k=5,60 =(0,0,0,0,0.5) 54 21 23 23 25 33 35
k=8,6® =(0,0,0,0,0,0,0,—-0.7) 42 28 6 33 65 56 59

12
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2. NEIMANA TESTS SALIKTAM
HIPOTEZEM

2.1. Neimana tests

Pienemam, ka X, X, ..., X, ir neatkarigi un vienadi sadaliti gadijuma lielumi ar

blivuma funkciju f(z). Parbaudisim nulles hipotezi

Hy: f(z) € {f(z;8),0 € B},
kur
{f(x;:8),8 € B}

ir dota blivuma funkciju kopa, pieméram, normald vai eksponenciala blivuma funkciju

kopa. Normala blivuma funkciju kopa atbilst

1
o) = (Vo) exp { = - o}, 2.11)
A~ l _
kur 8 = (u, o) unﬁz(X {n7t 30 (X — X)? 2) rX=nty", .
Eksponenciala blivuma funkciju kopa atbilst
0, z <0
fm=1 " 212

un F=n"130" X,

Parbaudisim hipotézi H pret plasu alternativu skaitu. Pirmkart, apskatisim vienkarsako
situaciju, kad g ir zinams. Pirmais solis ir transformét uz vienmérigumu pie nulles
hipotezes, aizstajot X; ar F(X;; 5), kur F(z; ) ir X; sadalijjuma funkcija. Otraja soli,

nogludinasanas testu definésana, tiek ieviesta eksponenciala saime
k
gi(x;0; B) = exp (Z 0;0;(F(z;8)) — %(@) [ 8), (2.1.3)
i=1

13



kur ¢o, ¢1,..., ¢, ir ortonormali Lezandra polinomi telpa Lo([0,1]) ar ¢9 = 1, 6 =

(01,...,0;) un (@) ir normalizeta konstante, kas defineta ar

Yr(0) Ilog/o exp (Zeﬂbj(y)) dy.

Hipoteze Hy saime (2.1.3) reducejas uz hipotezi H : § = 0. Kad [ ir zinama, noglud-
inasSanas testa statistikas tiek uzdotas ar

k

T.(8) =3 (n/ (@(F(Xi;ﬁ))) k=12, (2.1.4)

7j=1

Uzdots, ka {f(z;3) : B € B} ir blivumu kopa ar atbilstosam sadalijumu funkcijam
{F(z;8) : p € B} , kur B C R?. Definétas eksponencialas saimes £ = 1,2, ar to

blivumiem

9k (75 0; B) = exp{0 o ¢(F(z; 8)) — vw(0)} f (x5 3), (2.1.5)
kur

1
0= (01,006 = (Don....0) s 0n(0) = log /0 explf o p(y)}dy,

» I

un o ir R¥ ieksejais reizinajums. Ar apzime transponento matricu vai vektoru.

n

Ya(8) = (61(B), -, 6;(8)) =" D (61(F(Xi: 8)), - -, 6 (F(Xi; )

i=1
ar atkarigu j. Ticamibas funkcija neatkarigiem Xi,..., X, ar blivuma funkcijam (2.1.5)

ir uzdota ar
n

exp{n(0 o Ya(8) — vw(0)} [ | £ (X5 8.

i=1
Katrai 3 € B Svarca likums, lai izvéletos atbilstosus apaksmodelus sekojosam dimensijam,
ir

S(B) = min{k; 1 < k < d(n), Li(8) > L;(8),j = 1,....d(n)}, (2.1.6)

kur

L4(8) = n sup {80 Y(8) ~ 4.(6)) — sklogn.
0,

Neskatoties uz to, ka nav pieminéts apzimejuma, S(3) ir atkarigs no eksponencialas saimes
augsejas robezas d(n). Ar 3 apzimé ( maksimalas ticamibas funkcijas novertejumu pie
H,. Define

S =S5(p). (2.1.7)
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Kad f ir zinama un k tiek fiksets, testa statistiska (2.1.4)) ir modela (2.1.3) pamata
statistika, skatities Teoremu 4.2.1 [3]. Tadel, kad  ir nezinama un k tiek fiksets, tapat

izmantojam pamata statistiku, parbaudot saliktu hipotézi H : %) = 0 pret A : §%) £ 0

[3].
Apzimesim k x k vienibas matricu ar / un matematisko certbu ar F(g g, kad X blivuma

funkcija ir f(x;3). Talak define

0
I = (—E(o,ﬁ)a—ﬁt%(F(X;ﬁ))) :

2

0
Igs = (—E(o,ﬁ)W log f(X;ﬁ))
R(B) = I3(Isp — Ils) ™' 5.

Wi, = Y, (B){I + R(B)}Y.(B). (2.1.8)

Tagad datu nosakosa testa statistika defineta sekojosa veida

ar Wy, kas uzdots vienadojuma ([2.1.8), S(3) uzdots (2.1.6) un 3 ir 3 maksimalas ticamibas

funkcijas novertejums. Pie lielam Wy vertibam nulles hipotéze tiek noraidita.

Svarca likums S(3), kas uzdots ar (2.1.6), salidzina maksimizétas ticamibas funkcijas
vertibas. Pieradits [8], ka maksimizeta ticamibas funkcija (kura faktiski ir ticamibas
funkcijas attiecibas statistika, lai parbauditu hipotézi H : 6 = 0 pret A : 0 # 0, kad [ ir
zinama), ir ekvivalenta $n||Y,(5)||?, kur ar || - || apzime Eiklida normu.

Ievietojot novertejumu B, rodas papildus R(() nosacijums - asimptotiska inversa ko-

variacijas matrica. Nemot to vera, iegiistam Svarca likuma modifikaciju
S1 = S1(6) = min{k : 1 < k < d(n),
Wi —klogn > W, —jlogn,j=1,...d(n)}, (2.1.10)

kuru ir vieglak aprekinat. Atbilstosa testa statistiska ir
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Bet vel vienkarsaka modifikacija, kuru ir vieglak aprekinat, ir

S2 = 52(8) = min{k : 1 <k < d(n),n||Y,8)|},) — klogn

> n|YaB)|5) — jlogn, j=1,...d(n)}, (2.1.12)

kur normas indekss nozime dimensiju.
Atbilstosa testa statistika ir

2.2. Selekcijas kriteriji

2.2.1. Selekcijas kritériju defineSana

Ar Pj apzimesim, ka X; ir blivuma funkcija f(z; ) un ar Ez un varg attiecigi atbil-
stosa matematiska ceriba un dispersija. Saimei {f(z;3) : § € B} nepieciesami sekojosi

nosactjumi.

(R1) Jat,u=1,...,q, (0/08;)f(x;5) un (0*/05;08.)f(x;3) eksisté gandriz visur un ir

tadi, ka katrai 3y € By vienmérigums (3, apkartne

(0/06,) f (2 B)| < Hi(x)
|(0%/08:08.) f (3 8)| < Guu(®),

kur [, Hy(z)dz < co un [, Gy(x) dr. < oo.

(R2) Jat,u=1,....q, (0/0B;)log f(x; ) un (0*/93,03.) log f(x; 3) eksiste gandriz visur

un ir tadi, ka Fisera informativa matrica

Iys = Es { (% log f(Xl;m) (8% log (X 6))}

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

2 2

agop 08/ (X 8+h) —5oms

Egq sup 1ogf(X1;5)H — 0.
IE
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(R3) Katrai ffy € By eksiste n =n(y) > 0 ar

2

F(x,ﬁ)’ < oo, t,u=1,..,q.

sup sup
18—Boll<n xR | OBOBy
un
0
sup —F(:U;ﬁ)' <oo,t=1,..,q.
zER aﬂt B=80
(R4)

Ps(v/nl|B = Bl = 7) < cr exp(—ear?)
visiem r = /logn ar 0 < p < p; un n > ny.
Nakosie nosacijumi attiecas uz ortonormalu sistemu {¢;}52,.
(S1)
s [05(@)] < o™

z€[0,1

katram j = 1,2,...,d(n) un ¢z > 0, my; > 0.

(52)
sup 9f(z)] < 1™
z€[0,1]
katram j = 1,2,...,d(n) un ¢4 > 0, my > 0.
Sie nosactjumi attiecas uz eksponencialas saimes dimensiju d(n).
(D1) {d(n)Vaeny}*n~"logn — 0 kad n — oo, kur Vi, = max;<j<y sup,cp.q [|¢;()|-

(D2) d(n) = o({n/logn}®M ") kad n — oo, kur max(my, m,).

(D3) d(n) = o(n®) kad n — oo

¢ < b2,

ja p1b > 1, un ar ¢ = cyp?, preteja gadijuma, kur ¢y un p; ir uzdots ar (R4) un

q 1/2
b= (Z vargaiﬁtlogf(X ; ﬁ)) :

t=1
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2.2.2. Selekcijas kritériju sakotnéjais sadalijums

Sekojosas teorémas paradita selekcijas kriteriju sakotnéja sadalijjuma asimptotiska.

Varbiitiba Ps nozimé, ka X; ir blivuma funkcija f(z; ). Pirma teoréma parada cik tuvu
Y, (B) ir Y;,(8).

Teoréma 10. Pienem (R1) - (R4), (S1), (S2), (D2), (D3). Tad eksisté ¢ < 0 tads, ka

d(n)
Tim 3" Po([Ya(5 — Ya(B)I) = (1~ e){(k — n~"logn}'/?) = 0. (2.2.1)

Teoremas pieradijums [9], 1240.1pp.
Nakosa teorema parada, ka pie Hy Svarca atlases kritérijs un ta modifikacija asiptotiski

koncentréta uz dimensiju 1.
Teoréma 11. Piepem (R1) - (R4), (S1), (S2), (D1), (D2), (D3), tad

lim Py(S1(6 > 2) = 0. (2.2.2)

n—oo

Teorémas pieradijums [9], 1232.1pp.

2.2.3. Selekcijas kritériji pie alternativam

Saja apakénodala aplukosim selekcijas kriteriju uzvedibu pie alternativam. Pienemsim,
ka X1, X5, ... - neatkarigi un vienadi sadaliti gadijuma lielumi, katrs ar sadalijumu P. Pie
alternativam ir tikai § novéertéjums B Novértéjums B pie atlternativa sadalijuma parasti
konverges uz kadu By elementu, Sis elements ari bis f.

Aplukosim P ka saimes { f(z;3), 5 € B} alternativi, ja eksiste K () tads, ka

Epg1(F(X;8)) = ... = Ep¢r(s—1(F(X;8)) =0, Epdge)(F(X;8)) #0.  (2.2.3)
Pienem, ka
lim inf d(n) > K. (2.2.4)

Ja (2.2.3) nav speka, tad Epdx ) (F(X;F)) =0 visiem j un jebkurai alternativai.
Pie nulles hipotezes selekcijas kriteriji koncentrejas uz dimensiju 1, bet pie alter-

nativam nozime ir arl augstakam dimensijam.
Teoréma 12. Piepem, ka (2.9) ir speka un [ ir sasaistita ar B un P ir tads, ka

18— 8] = 0. (2.2.5)
Teoremas pieradijums [9], 1234.1pp.
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2.3. Datus nosakosie nogludinasanas testi saliktam
hipotézém

Parbaudot saliktu hipotézi Hy datus nosakoso nogludinasanas testu statistika ir uzdo-

tas ar
Wy ) (B) (2.3.1)

ar Wi(3) uzdotu ar @2.1.8), S;(5) ar @.1.11) un (2.1.10). Nulles hipotézi noraida pie

lielam testa statistikas vetibam. Sekojosa teorema paradita testu statistiku sakotneja

sadalijjuma asimptotika.

Teoréma 13. Pie Teoremas |11l nosacijumiem
A Pg
Wy 3)(8) — xi- (2.3.2)
Teoremas pieradijums [9], 1237.1pp.

Teoréma 14. Pie Teorémas[19 nosacijumiem

W) — . (2.3.3)

Teoremas pieradijums [9], 1238.1pp.

2.4. Simulacijas

Simulacijas tiek veiktas lidzigd cela ka aprakstits literatira [9]. Saliktu hipotézu
gadijuma tiek parbaudita eksponencialitate un normalitate. Lai iegtutu nepiecieSamos
testu statistikas rezultatus, javeic virkne aprekinu. Pirmaja soli jaaprekina maksimalas
ticamibas funkcijas novertéjums pie nulles hipotézes, tad jaizvélas dimensija. Dimensijam
j =1,...,d(n) jaaprekina Yn(ﬁ), un tad aprekina statistiku pie katras dimensijas. Vis-

beidzot aprekina selekcijas kritériju pie maksimalas ticamibas funkcijas noverteéjuma un

statistiku pie ST selekcijas kriterija. Visas simulacijas tika veiktas 10 000 reizu.

2.4.1. Alternativie sadalijumi

Saliktu hipotézu gadijuma parbaudot eksponencialitati un normalitati simulacijas iz-

mantotas $adas daudzveidigas alternativas ar dazada veida blivuma funkcijam.
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2.1. tabula Alternativas

Alternativa Blivuma, funkcija

Weibull (b; k) bk(bz)*texp{—(bz)*}, x >0

Gamma (p; q) ¢ P{T(p)} 2"~ exp(—/q), x>0
Xi=Gamma (1k;2) {22"T(k/2)} ‘oz exp(—Lz), = >0
LN(g;d) d(zv/2m) " exp{—1(dlogz + ¢)*}, v >0
Beta (p; q) P H(1-2)"{B(p,g)} " 0z <1

Vienmerigais (p;q) (b—a)™!, a<z<b

2.4.2. Kritiskas véertibas

tabula paraditas testa g, simuletas kritiskas vertibas parbaudot eksponencial-
itati dazadiem izlases apjomiem pie butiskuma limena o = 0.05. Ir redzams, ka kritiskas
vertibas daudz neatskiras starp d(n) apgabald no 2 lidz 10, bet starp pirmo un otro ir

liels léciens.

2.2. tabula Testa Wg; 5% kritiskas vertibas parbaudot eksponencialitati
d(n)
n 1 2 3 4 b} 6 7 8 9 10
20 3.556 5.236 5.689 5.905 6.437 6.816 6.909 7.324 7.324 7.692
30 3.558 4.347 4.957 6.686 6.851 6.992 7.207 7.485 7.637 7.810
50 4.002 4.872 5.032 5.369 5.599 5.674 5.811 5.996 6.574 6.595

tabula paraditas testa Ws; simulétas kritiskas veértibas parbaudot normalitati
dazadiem izlases apjomiem pie biitiskuma limena o = 0.05. Kritiskas vértibas, daudz

nemainas pie d(n) = 3 lidz 10.

2.3. tabula Testa Wg; 5% kritiskas vertibas parbaudot normalitati
d(n)
n 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10

20 3.211 4.533 4.606 4.833 4.938 5.038 5.095 5.302 5.431 5488
50 3.616 4.900 5.005 5.136 5.254 5.299 5.308 5.369 5.404 5.483
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2.4.3. Simulétas jaudas

Parbaudot eksponencialitati un normalitati, jaudas salidzinasanai aplikojam plasi iz-
mantotos Pirsona x? testu un Kolmogorova - Smirnova testu. Literatiira Neimana testi
nav salidzinati ar Siem testiem.

un tabulas paraditas jaudas parbaudot normalitati. Lai redzetu izmainas,
pieaugot izlases apjomam, apskatiti gadijumi, kad n = 20 un n = 50. Testi salidzinati pie
plasa apjoma alternativam. Lai varetu izdarit secinajumus par x? testa jaudu, apskatiti
dazadi intervalu skaiti. No iegttajiem rezultatiem redzams, ka Neimana tests domine par

salidzinamajiem testiem.

2.4. tabula: Testu Wgy, K — S, X2, X2, X%, X2, X2 un X3, novertetas jaudas parbaudot
normalitati pie « = 0.05, d(20) = 6

Jaudas (%)

Alternativa Ws1 K-S X2 X2 X2 X2 X5 X%
X3 62 39 33 38 43 44 32 27
Xi 54 34 23 25 21 29 25 19
Beta(0.5,0.5) 66 3129 23 27 41 49 53
Beta(0.5,1) 63 40 29 36 48 63 61 50
Beta(2,1 30 19 12 13 17 22 21 22
Beta(2,2 9 5 9 6 5 7 5 5

Beta(3,2 13 7 8 7 6 6 T 6

Gamma(0.4,1) 98 93 89 97 99 97 92 92
Gamma(0.6,1 93 81 71 8 92 8 73 73
Gamma(0.7,1 91 74 64 77 8 82 67 66
Gamma(1.5,1 71 41 31 36 40 43 31 28
Gamma(2.4,1 50 29 22 22 22 26 20 17
Gamma(3,0.333) 41 20 19 19 16 21 14 13
Gamma(4,1) 32 18 15 17 15 16 12 10
LN( 0,1) 91 79 73 80 8 80 70 68
LN(0,0.8 83 66 58 65 67 61 49 48
LN(0,1.2 95 89 8 89 92 8 81 83
LN(-0.2,0.633 72 48 41 40 41 46 34 34
LN€—O.3,0.775; 79 62 52 57 63 61 50 48
Logistic(1) 17 9 2 8 7 8 5 5

Vienmerigais(0,2) 30 10 14 8 7 12 13 15
Weibull(0.5,1 100 99 95 99 100 98 96 97
Weibull(0.6,1 99 95 90 95 99 97 90 92
Weibull(0.8,1 92 80 69 81 8 8 72 71
Weibull(1.4,1 50 26 18 22 24 31 20 18
Weibull(1.6,1) 36 20 14 15 15 20 15 18
Weibull(2) 16 11 11 10 9 10 8 8

Weibull(2,1) 26 0 10 7 7 10 8 6

Weibull(2.2,1 12 7 0 7 8 7 8 5

Weibull(3.6,1 16 4 8 5 6 6 4 4

Weibull(4,1) 73 4 8 6 5 8 4 6

un tabulas paraditas jaudas parbaudot eksponencialitati. Lidzigi ka par-
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2.5. tabula: Testu Wg1, K — S, X2, X2, X%, X2, X2 un x?%, novertetas jaudas parbaudot
normalitati pie « = 0.05, d(50) = 10

Jaudas (%)

Alternativa Ws1 K-S X2 X2 X X2 X2 b
% 100 8 97 100 100 100 100 100
X3 97 39 53 65 72 79 82 86
X3 91 34 43 47 55 61 63 63
Beta(0.5,0.5) 99 31 81 75 64 62 64 T2
Beta(0.5,1) 100 40 57 59 70 84 92 94
Beta(2,1) 81 19 21 22 27 33 40 49
Beta(2,2 28 5 2 10 5 8 8 8

BetaE3,2 25 7 10 10 8 10 9 9

Gamma(0.4,1 100 93 99 100 100 100 100 100
Gamma 0.6,1% 100 81 95 98 100 100 100 100
Gamma(0.7,1 100 74 89 97 100 100 100 100
Gamma(1.5,1 97 41 55 66 72 78 84 8
Gamma(2.4,1 53 29 36 39 45 49 51 53
Gamma(3,0.333) 83 20 28 31 35 38 39 40
Gamma(4,1) 68 18 24 23 26 26 30 20
LN( 0,1) 100 79 9 98 99 99 100 100
LN(0,0.8 93 66 8 91 95 96 95 97
LN(0,1.2 99 89 99 100 100 100 100 100
LN(-0.2,0.633) 99 48 68 75 80 8 84 83
LN(-0.3,0.775) 99 62 8 91 93 95 95 97
Logistic(1) 26 9 4 12 9 9 8 9

Vienmerigais(0,2) 80 10 28 22 17 17 18 19
Weibull(0.5,1) 100 99 100 100 100 100 100 100
Weibull(0.6,1 100 95 100 100 100 100 100 100
Weibull(0.8,1 100 8 93 98 100 100 100 100
Weibull(1.4,1 88 26 33 39 4 53 60 63
Weibull(1.6,1 83 20 21 25 29 30 34 36
Weibull(2) 47 11 13 13 13 14 15 14
Weibull(2,1) 40 10 13 10 13 13 13 13
Weibull(2.2,1 35 7 10 10 9 11 10 10
Weibull(3.6,1 7 4 T 7T 6 6 7 6

Weibull(4,1) 9 4 7T 6 6 6 6 5

baudot normalitati apskatiti gadijumi, kad n = 20 un n = 50. Testi salidzinati pie tam
plasam alternativam. Saja gadijijuma Pirsona x? tests un Kolmogorova - Smirnova tests
vairakums gadijumu dominé par Neimana testu, lai gan ir alternativas, kur Nemana tests

ir vienlidzigs.
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2.6. tabula: Testu Wgi, K — S, X2, X2, X%, X2, X2 un x3%, novertetas jaudas parbaudot
eksponencialitati pie o = 0.05, d(20) = 6

Jaudas (%)

Alternativa Ws1 K-S x2 X2 X X X2 X
% 95 88 81 92 94 92 82 81
X3 75 17 54 52 55 52 56 54
X3 21 100 100 100 100 100 100 100
2 49 100 100 100 100 100 100 100
Beta(0.5,0.5) 56 100 100 100 100 100 100 100
Beta(0.5,1) 44 100 100 100 100 100 100 100
Beta(2,1 97 100 100 100 100 100 100 100
Beta(2,2 82 100 100 100 100 100 100 100
Beta(3,2 100 100 100 100 100 100 100 100
Gamma/(0.4,1 87 96 99 67 99 99 100 100
Gamma/(0.6,1 39 59 87 8 8 8 84 179
Gamma/(0.7,1 26 37 68 65 60 62 62 61
Gamma(1.5,1 6 55 84 82 8 8 78 75
Gamma(2.4,1) 25 100 100 100 100 100 100 100
Gamma(3,0.333) 47 100 100 100 100 100 100 100
Gamma(4,1) 80 100 100 100 100 100 100 100
LN( 0,1) 22 45 o4 T4 71 T1 T
LN(0,0.8 40 43 T 7 70 70 68 65
LN(0,1.2 47 53 81 8 79 8 8 79
LN(-0.2,0.633 66 8 72 66 63 59 59 54
LN(-0.3,0.775 33 5 53 43 41 43 39 35
Vienmerigais 0,2) 32 9 48 48 55 62 58 51
Weibull(0.5,1 94 24 3 7 8 18 79 80
Weibull(0.6,1 69 16 60 56 58 60 64 63
Weibull(0.8,1 36 7 36 33 3 3 33 30
Weibull(1.4,1 10 4 40 32 29 28 29 27
Weibull(1.6,1) 22 3 53 44 45 41 39 38
Weibull(2) 95 4 8 79 T4 74 73 68
Weibull(2,1) 63 3 8 79 16 75 73 67
Weibull(2.2,1) 76 3 92 8 8 8 8 78
Weibull(3.6,1) 100 14 100 100 100 100 100 100
Weibull(4,1) 100 19 100 100 100 100 100 100
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2.7. tabula: Testu Wg1, K — S, X2, X2, X%, X2, X4 un x3%, novertétas jaudas parbaudot
cksponencialitati pie a = 0.05, d(50) = 10

Jaudas (%)

Alternativa Ws1 K-S x2 X2 X X X2 Xo
X3 97 30 79 82 81 8 8 &
X3 46 100 90 100 100 100 100 100
Xi 58 100 100 100 100 100 100 100
Beta(0.5,0.5) 100 100 100 100 100 100 100 100
Beta(0.5,1) 95 100 100 100 100 100 100 100
Beta(2,1 41 100 100 100 100 100 100 100
Beta(2,2 100 100 100 100 100 100 100 100
Beta(3,2) 100 100 100 100 100 100 100 100
Gamma(0.4,1 70 100 100 100 100 100 100 100
Gamma(0.6,1 36 94 99 99 99 99 100 98
Gamma(0.7,1 87 71 92 91 92 91 8 89
Gamma(1.5,1 99 92 99 99 99 98 100 98
Gamma(2.4,1) 94 100 100 100 100 100 100 100
Gamma(3,0.333) 71 100 100 100 100 100 100 100
Gamma(4,1) 100 100 100 100 100 100 100 100
LN( 0,1) 100 84 99 98 97 97 97 96
LN(0,0.8 88 8 99 99 99 98 98 96
LN(0,1.2 61 91 98 99 98 98 98 98
LN(-0.2,0.633 100 31 99 100 99 98 98 97
LN -0.3,0.775; 94 9 8 84 8 78 77T T4
Logistic(1) 100 53 100 100 100 100 100 100
Vienmerigais(0,2) 100 23 79 95 99 97 94 92
Weibull(0.5,1 100 60 97 98 98 99 99 99
Weibull (0.6,1 59 30 8 89 88 91 89 92
Weibull(0.8,1 100 10 43 47 44 48 48 45
Weibull(1.4,1 98 5 63 64 59 56 56 55
Weibull 1.6,1; 98 8 9 90 89 87 8 83
Weibull(2) 93 18 100 100 100 100 100 100
Weibull(2,1) 100 16 100 100 100 100 100 100
Weibull(2.2,1 100 27 100 100 100 100 100 100
Weibull 3.6,1; 100 98 100 100 100 100 100 100
Weibull(4,1) 93 100 100 100 100 100 100 100
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Secinajumi

Darba vienkarsas un saliktas hipotézes gadijuma tika veikta Neimana testa teorétiska
analize un empiriskas jaudas simulacijas, salidzinot to ar citiem literatura labi pazistama-
jiem testiem.

Saja darba tika veiktas Monte Karlo simulacijas maza un vidéja apjoma izlasem. Iz-
mantojot Neimana testus svarigi izvéléties pareizo komponentes dimensiju, pretéja gadijuma
notiek ieverojams jaudas zudums.

Pec simulesanas rezultatiem redzams, ka Pirsona 2 testa jaudas ir atkarigas no izvele-
to intervalu skaita un tas nav ipasi lielas, tests ir piemeérotaks vairak diskrétiem gadiju-
miem.

Darba plasi veiktie simulesanas rezultati un teoretiskie secinajumi rada, ka Neimana
testi labi piemeéroti plasa loka alternativam. Vairakuma aplikotajos gadijumos Neimana
testi ir konkuretspejigi ar matematiskaja statistiska plasi izmantoto Pirsona x? testu,
Kolmogorova Smirnova, Andersona - Darlinga, ka arT ar Watsona un Neuhausa testu.

Simulaciju analize tika veikta ar statistikas programmu R. Darbs tika rakstits ar pro-

grammu Latex, kura ir daudz piemérotaka matematiskajai un statistiskajai terminologijai.
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Pielikums. Izveidotas programmas
Neimana testa kritiskas vertibas

n=50

T<-numeric(10)

TT<-numeric()

for (dn in 1:10){

##print (dn)

SK=10000

while (SK>0) {

P<-runif (n)

## Defineejam Polinomu

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

P2<-function(x) sqrt(5)*(6%(x-0.5)"2-0.5);

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+15%(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;
P7<-function(x) sqrt(15)*(429%(2%x-1)"7-693*(2*x-1)"5+315% (2%x-1) “3-35* (2*x-1))/16;
P8<-function(x) sqrt(17)*(6435%(2%x-1)"8-12012%(2%x-1) “6+6930* (2*x-1) “4-1260% (2*x-1) “2+35) /128;
P9<-function(x) sqrt(19)*(12155% (2xx-1)"9-25740% (2%x-1) "7+18018x% (2xx-1) "5-4620% (2*x-1) "3+315x% (2xx-1))/128;
P10<-function(x) sqrt(21)*(46189% (2*x-1)"10-109395*(2*x~1) "8+90090* (2*x-1) "6-30030* (2*x~-1) ~4+3465x (2*x-1) "2-63) /256
S<-numeric(dn)

## Katram k=1,2,3,4,... aprekina Phi_, Yn un S2

for (k in 1:dn){

if (k==1)

{Yn_2=sqrt((n~(-1) *sum(P1(P))) ~2)

S[1]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

i

if (k==2)

{¥n_2=sqrt((n~(-1)*sum(P1(P))) "2+(n" (-1) *sum(P2(P))) "2 )

S[2]=(n*(¥n_2)~2-k*log(n))

i

if (k==3)
{¥n_2=sqrt((n~(-1)*sum(P1(P))) "2+ (n"~ (-1) *sum(P2(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P3(P))) "2)
$[3]=(n*(¥n_2) “2-k*log(n))

##print (S[3])
¥
if (k==4)

{¥n_2=sqrt((n~(-1) *sum(P1(P))) "2+ (n" (1) *sum(P2(P))) “2+(n" (1) *sum(P3(P))) "2+ (n" (-1) xsum(P4(P))) "2)
S[4]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[4])
¥
if (k==5)

{Yn_2=sqrt((n~(-1) *sum(P1(P))) "2+(n"~ (1) *sum(P2(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P3(P))) "2+ (n"~ (-1) *sum(P4(P))) "2+(n" (-1) *sum(P5(P))) ~2)
S[5]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##tprint (S[5])
¥
if (k==6)

{¥n_2=sqrt ((n" (-1) *sum(P1(P))) "2+ (n" (1) *sun(P2(P))) “2+(n" (~1) *sum(P3 (P))) "2+ (n" (~1) *sum(P4(P))) "2+ (n" (~1) *sum(P5(P))) "2+ (n" (-1) *sum (PE (P) )) ~2)
S[61=(n*(¥Yn_2)"2-k+log(n))

##print (S[6])
¥
if (k==7)

{Yn_2=sqrt((n~ (1) *sum(P1(P))) "2+(n"~ (1) *sum(P2(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P3(P))) "2+ (n"~ (-1) *sum(P4(P))) "2+ (n" (-1) *sum (P5(P) ) ) "2+ (n" (-1) *sum(P6 (P))) "2+
(n~(-1)*sum(P7(P)))"2)
S[7]1=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[7])
¥
if (k==8)

{¥n_2=sqrt((n~(-1) *sum(P1(P))) "2+ (n" (1) *sum(P2(P))) "2+ (n" (1) *sum(P3(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P4(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P5(P)) ) "2+ (n"~ (-1) *sum (P6(P))) "2+
(n~ (1) *sum(P7(P))) "2+ (n"~ (-1) *sum(P8(P))) ~2)
S[8]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[8])
¥
if (k==9)

{¥n_2=sqrt((n"(-1)*sum(P1(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P2(P))) “2+(n" (-1) *sum(P3(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P4(P))) "2+ (n" (-1) *sum (P5(P) ) ) "2+ (n" (-1) *sum(P6(P) ) ) ~2+
(n" (-1)*sum(P7(P))) "2+ (n"~ (-1)*sum(P8(P))) “2+(n" (-1) *sum(P9(P))) ~2)
S[91=(n*(Yn_2) "2-k*log(n))

##print (S[9])
¥
if (k==10)

{Yn_2=sqrt((n~(-1) *sum(P1(P))) "2+ (n" (1) *sum(P2(P))) "2+(n" (1) *sum(P3(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P4(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P5(P) ) ) "2+ (n"~ (-1) *sum (P6(P)) ) "2+
(0~ (-1)*sum(P7(P))) "2+ (n~ (-1) *sum(P8(P))) "2+ (n"~ (-1) *sum(P9(P) ) ) ~2+(n" (-1) *sum(P10(P))) ~2)
S[10]=(n*(¥n_2) ~2-k*log(n))

##print (S[10])

¥}

K<-order(S)

d<-K[dn]

##print (d)

dati<-P

T[1]1=(n"(-1/2) *sum(P1(dati))) "2
T[2]=T[1]+(n"(-1/2)*sum(P2(dati)))"2
T[3]1=T[2]+(n"~(-1/2) *sum(P3(dati))) "2
T[4]1=T[3]+(n"(-1/2)*sum(P4(dati)))"2
T[5]1=T[4]+(n"~(-1/2) *sum(P5(dati))) "2
T[6]1=T[5]+(n"~(-1/2)*sum(P6(dati))) 2
T[71=T[6]1+(n"~(-1/2)*sum(P7 (dati))) "2
T[8]1=T[71+(n"~(-1/2) *sum(P8(dati))) "2
T[91=T[8]+(n"(-1/2)*sum(P9(dati))) 2
T[101=T[9]+(n"~(-1/2)*sum(P10(dati))) "2
TTLSK]<-T[d]

SK=SK-1

¥}

Krit<-sort(TT)

Krit[9500]
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Neimana testa jauda

n=50
T<-numeric(10)
s<-numeric(10)
for (i in 1:10){
s[il<-0

¥

for (dn in 1:10){
##print (dn)
SK=10000

while (SK>0) {

vert=runif (n)

gl <- function (y) {(1/2)+(1/20)*((y~(-4/5))+((1-y)~(-4/5)))}
x<-seq(0.01,1,by=0.01)

X<-numeric(n)

f<-numeric(length(x))

for(i in 1:length(x)) {

£[i] <-integrate(gl,0,x[i]l)value}

##Matricas katra kolonna ir dati punkts
RES <- matrix (data=vert,nrow=length(x),ncol=n,byrow=TRUE)

RES <- f-RES

for (j in 1:n){
i<-1

if (RES[i,j1>0) {
##print (x[i])
x[j1<-x[1i]
##print (X[j]1)

¥

elseq

if (RES[i,j1<0) {
while (RES[i,jl1<0){
i<-i+1}

##print (x[i])
X[j1<-(x[i-11+x[i1)/2
##print (X[1)

33

P<-X

## Defineejam Polinomu

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)x(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+15%(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;

P7<-function(x) sqrt(15)*(429%(2%x-1)"7-693*(2*x-1)"5+315% (2*x-1) "3-35* (2*x-1))/16;

P8<-function(x) sqrt(17)*(6435%(2%x-1)"8-12012%(2%x-1) ~6+6930% (2*x-1) "4-1260% (2*x-1) “2+35)/128;

P9<-function(x) sqrt(19)*(12155%(2%x-1)"9-25740% (2%x-1) 7+18018% (2%x-1) “5-4620* (2%x-1) “3+315% (2xx-1))/128;
P10<-function(x) sqrt(21)*(46189%(2*x-1)"{10}-109395% (2*x-1) "8+90090% (2*xx-1) “6-30030% (2*x-1) "4+3465% (2*x-1) "2-63) /256

S<-numeric(dn)
## Katram k=1,2,3,4,... aprekina Phi_, Yn un S2
for (k in 1:dn){

##print (k)
if (k==1)
{

Yn_2=sqrt ((n~(-1)*sum(P1(P)))"2)
S[1]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[11)
¥

if (k==2)

{

¥Yn_2=sqrt ((n~(-1)*sum(P1(P)))~2+(n"~(-1) *sum(P2(P)))"2 )
S[2]=(n*(Yn_2) "2-k*log(n))

##print (S[2])
i

if (k==3)

{

Yn_2=sqrt ((n" (-1)*sum(P1(P))) "2+(n" (-1) *sum(P2(P))) "2+ (n" (1) *sum(P3(P))) "2)
S[3]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[3])
¥

if (k==4)

{

Yn_2=sqrt ((n" (-1)*sum(P1(P))) "2+(n" (-1) *sum(P2(P))) "2+ (n"~ (-1) *sum(P3(P))) “2+(n" (-1) *sum(P4(P))) ~2)
S[4]1=(n*(Yn_2) "2-k*log(n))

##print (S[4])
i

if (k==5)

{

Yn_2=sqrt ((n~(-1)*sum(P1(P)))~2+(n" (-1) *sum(P2(P)) ) "2+ (n" (-1) *sum(P3(P))) "2+(n"~ (-1) *sum(P4(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P5(P)) ) "2)
S[5]1=(n*(Yn_2) “2-k*log(n))

##print (S[5])

¥

if (k==6)
{
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¥n_2=sqrt ((n" (-1)*sum(P1(P)))"2+(n" (-1) *sum(P2(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P3(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P4(P))) “2+(n" (-1) *sum(P5(P) ) ) "2+ (n" (-1) *sum(P6 (P))) "2)
S[6]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[6])
¥

if (k==7)

{

Yn_2=sqrt ((n~ (-1)*sum(P1(P))) "2+ (n"~ (-1) *sum(P2(P))) "2+(n" (-1) *sum(P3(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P4 (P))) "2+ (0" (-1) *sum(P5(P) ) ) "2+ (n" (-1) *sum(P6 (P)) ) "2+
(n~(-1)*sum(P7(P)))"2)

S[7]1=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[7]1)

¥

if (k==8)
{
Yn_2=sqrt ((n" (-1)*sum(P1(P))) "2+ (n"~ (-1)*sum(P2(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P3(P)) ) “2+(n" (-1) *sum(P4(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P5(P) ) ) "2+ (n" (-1) *sum(P6 (P)) ) "2+

(@~ (1) *sum(P7(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P8(P))) "2)
$[8]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[8])
¥

if (k==9)

{

Yn_2=sqrt ((n~(-1)*sum(P1(P)))~2+(n" (-1) *sum(P2(P))) "2+ (n~ (-1) *xsum(P3(P))) "2+ (n"~ (-1) *sum(P4(P))) "2+(n" (1) *sum(P5(P) ) ) "2+ (n" (-1) *sum(P6 (P) ) ) "2+
(0~ (-1)*sum(P7(P))) "2+ (n" (1) *sum(P8(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P9(P))) ~2)
S[9]=(n*(¥n_2) "2-k*log(n))

##print (S[9])
¥

if (k==10)

{

Yn_2=sqrt ((n~(-1)*sum(P1(P)))"2+(n"~ (-1) *sum(P2(P))) "2+ (n" (1) *sum(P3(P))) "2+(n" (-1) *sum(P4(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P5(P) ) ) "2+ (n" (-1) *sum(P6 (P) ) ) "2+
(n~ (1) *sum(P7(P))) "2+ (n" (-1) *sum(P8(P) )) “2+(n" (-1) *sum(P9(P) ) ) “2+(n" (-1) *sum(P10(P))) "2)

S[10]1=(n*(Yn_2) “2-k*log(n))

##print (S[10])

i

i

##print (Yn_2)

K<-order(S)
d<-K[dn]

dati<-X

T[1]=(n"~(-1/2) *sum(P1(dati))) "2
T[2]=T[1]+(n"(-1/2)*sum(P2(dati))) "2
T[3]1=T[2]+(n"~(-1/2)*sum(P3(dati))) 2
T[4]1=T[3]+(n"~(-1/2)*sum(P4(dati))) 2
T[5]1=T[4]+(n"~(-1/2)*sum(P5(dati))) "2
T[6]1=T[5]+(n"~(-1/2)*sum(P6(dati))) 2
T[71=T[6]1+(n"~(-1/2)*sum(P7 (dati))) "2
T[8]1=T[71+(n"~(-1/2)*sum(P8(dati))) "2
T[9]1=T[8]+(n"~(-1/2)*sum(P9(dati))) 2
T[101=T[9]+(n"(-1/2)*sum(P10(dati))) "2

if (T[d1>qchisq(0.95,1)){s[dnl=s[dn]+1}

SK=SK-1
3}
Jauda=s
Jauda

Kolmogorova-Smirnova testa jauda

n<-50
SK<-10000
ss<-numeric()
ss<-0

while (SK>0) {

vert<-runif (50,0,1)

n<-length(vert)

gl <- function (y) {(1/2)+(1/20)*((y~(-4/5))+((1-y)~(-4/5)))}
x<-seq(0.01,1,by=0.01)

X<-numeric(vert)

f<-numeric(length(x))

for(i in 1:length(x)) {

£[i] <-integrate(gl,0,x[i] )value}

##Matricas katra kolonna ir dati punkts
RES <- matrix (data=vert,nrow=length(x),ncol=n,byrow=TRUE)
RES <- f-RES

for (j in 1:length(vert)){
i<-1

if (RES[i,j1>0) {

##print (x[i])

X[j1<-x[i]

##print (X[1)

T

else{

if (RES[i,jl1<0) {
while (RES[i,j]<0){
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i<-i+1}

##print (x[i])

X[j1<-(x[i-11+x[i1)/2

##print (X[j1)

I3}

P<-X

P

KS<-ks.test (P,"punif",0,1)statistic[[1]]

if (KS<0.05){ss<-ss+1}

SK=SK-1
¥
Jauda=ss
Jauda
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Magistra darbs “Neimana testu analize un pielietojumi” izstradats LU Fizikas un

Matematikas fakultate.

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

informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors: Sintija Cirule

(paraksts) (datums)

Rekomendéju darbu aizstavesanai.

Vaditajs: doc. Dr.math. Janis Valeinis

(paraksts) (datums)

Recenzents: lektors Janis Smotrovs

(paraksts) (datums)

Darbs iesniegts Matematikas nodala

(datums)

(darbu pienema)

Darbs aizstavéts magistra gala parbaudijuma komisijas sédé

prot. Nr. , VErtejums

(datums)

Komisijas sekretars/-e:

(Vards, Uzvards) (paraksts)
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