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Usporedba viSe oc¢ekivanja

Podsjetimo se, za testiranje hipoteze o jednakosti olekivanja dvije populacije:
Ho: px = py

koristili smo t-test. Prirodno se postavlja pitanje moZemo li usporediti o&ekivanja vise
populacija? Npr.

Ho pi=pe=ps ?
Potreba za ovakvim testovima se &esto javlja u situaciji kada usporedujemo vige tretmana
(metoda) i Zelimo ustanoviti jesu li one (u srednjem) razli€ite.
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Visestruko testiranje

Jedan naivni pristup za testiranje Hp bi bio testirati redom niz hipoteza

Hoi: 1=
Hoo: p1=ps
Hos: 2= p3

1Ove prilagodbe se nazivaju korekcije (Bonferronijeva, Sidakova, Holmova...).
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Visestruko testiranje

Jedan naivni pristup za testiranje Hp bi bio testirati redom niz hipoteza

Hop:  pa = pe
Hoo: p1=ps
Hos: 2= p3
Recimo da gornje tri hipoteze nezavisno testiramo, jednu po jednu nezavisno od drugih

(uzmemo 6 nezavisnih uzorka, po dva iz svake populacije). Zaklju¢ak formiramo tako da
hipotezu Hy odbacimo ako smo je odbacili u barem jednom pojedinaénom testiranju.

1Ove prilagodbe se nazivaju korekcije (Bonferronijeva, Sidakova, Holmova...).
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Visestruko testiranje

Jedan naivni pristup za testiranje Hp bi bio testirati redom niz hipoteza

Hop:  pa = pe
Hoo: p1=ps
Hos: 2= p3
Recimo da gornje tri hipoteze nezavisno testiramo, jednu po jednu nezavisno od drugih

(uzmemo 6 nezavisnih uzorka, po dva iz svake populacije). Zaklju¢ak formiramo tako da
hipotezu Hy odbacimo ako smo je odbacili u barem jednom pojedinaénom testiranju.

Kolika je vjerojatnost da ¢emo nakon tih 3 testiranja odbaciti hipotezu Hy ukoliko je ona
istinita? Odnosno, kolika je pogreska I. vrste za test koji se sastoji od 3 pojedina&nih
testiranja?

1Ove prilagodbe se nazivaju korekcije (Bonferronijeva, Sidakova, Holmova...).
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Visestruko testiranje

Jedan naivni pristup za testiranje Hp bi bio testirati redom niz hipoteza

Hop:  pa = pe
Hoo: p1=ps
Hos: 2= p3
Recimo da gornje tri hipoteze nezavisno testiramo, jednu po jednu nezavisno od drugih

(uzmemo 6 nezavisnih uzorka, po dva iz svake populacije). Zaklju¢ak formiramo tako da
hipotezu Hy odbacimo ako smo je odbacili u barem jednom pojedinaénom testiranju.

Kolika je vjerojatnost da ¢emo nakon tih 3 testiranja odbaciti hipotezu Hy ukoliko je ona
istinita? Odnosno, kolika je pogreska I. vrste za test koji se sastoji od 3 pojedina&nih
testiranja?
Neka je: & - Razina znadajnosti u pojedinom testiranju.

a - Razina znadajnosti ukupnog testa.

Tada je
a=1-(1—-a)’ odnosnoa=1-v1—-a~

wle

1Ove prilagodbe se nazivaju korekcije (Bonferronijeva, Sidakova, Holmova...).
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Visestruko testiranje

Neki od problema ovog pristupa viSestrukom testiranju
@ Potreba za ve¢im brojem uzoraka ili uklju¢enjem zavisnosti pri raunu stvarne
pogreske |. vrste;
o Pojedinani testovi se moraju provoditi uz jako male razine znaéajnosti, $to
povecava broj ne odbacivanja pojedinaénih nul hipoteza.
@ Ovakvim uzastopnim testiranjem raste pogreska Il. vrste, odnosno opada snaga
(pojedinog) testa.

Postoje brojne druge metode koje omogucavaju zajednicko testiranje grupe hipoteza, ali
se njima ne¢emo baviti u sklopu ovog kolegija (npr. FWER, FDR i vezani koncepti)
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ANOVA test

Za usporedbu oekivanja viSe populacija standardno se provodi tzv. analiza varijance
(ANOVA).

Za k normalnih populacija Zelimo provjerilti jesu li o¢ekivanja promatranog obiljeZja u
tim populacijama jednaka. Testiramo hipotezu

Ho: M1 = 2 = ... = k.

uz pripadnu alternativnu hipotezu:

H,: barem jedan par olekivanja je razli¢it.
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ANOVA test

Za usporedbu oekivanja viSe populacija standardno se provodi tzv. analiza varijance
(ANOVA).

Za k normalnih populacija Zelimo provjerilti jesu li o&ekivanja promatranog obiljeZja u
tim populacijama jednaka. Testiramo hipotezu
Ho: pmi=p=...= .
uz pripadnu alternativnu hipotezu:
H,: barem jedan par olekivanja je razli¢it.
Odabir uzorka i uvjeti testa:

o Biramo k uzoraka iz k populacija (pri €&emu populacija moZe odgovarati pojedinom
tretmanu, npr. usporedujemo uspje$nost k metoda lijeCenja neke bolesti na
midevima);
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ANOVA test

Za usporedbu oekivanja viSe populacija standardno se provodi tzv. analiza varijance
(ANOVA).

Za k normalnih populacija Zelimo provjerilti jesu li o&ekivanja promatranog obiljeZja u
tim populacijama jednaka. Testiramo hipotezu
Ho: pmi=p=...= .
uz pripadnu alternativnu hipotezu:
H,: barem jedan par olekivanja je razli¢it.

Odabir uzorka i uvjeti testa:

o Biramo k uzoraka iz k populacija (pri €&emu populacija moZe odgovarati pojedinom
tretmanu, npr. usporedujemo uspje$nost k metoda lijeCenja neke bolesti na
midevima);

o Velitina uzoraka za svaku od populacija ne treba biti ista (radi jednostavnosti ¢emo
Cesto pretpostaviti da su svi uzorci iste duljine n, pa imamo ukupno k - n podataka);
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ANOVA test

Za usporedbu oekivanja viSe populacija standardno se provodi tzv. analiza varijance
(ANOVA).

Za k normalnih populacija Zelimo provjerilti jesu li o&ekivanja promatranog obiljeZja u
tim populacijama jednaka. Testiramo hipotezu

Ho: M1 = 2 = ... = k.
uz pripadnu alternativnu hipotezu:
H,: barem jedan par olekivanja je razli¢it.

Odabir uzorka i uvjeti testa:

o Biramo k uzoraka iz k populacija (pri €&emu populacija moZe odgovarati pojedinom
tretmanu, npr. usporedujemo uspje$nost k metoda lijeCenja neke bolesti na
midevima);

o Velitina uzoraka za svaku od populacija ne treba biti ista (radi jednostavnosti ¢emo
Cesto pretpostaviti da su svi uzorci iste duljine n, pa imamo ukupno k - n podataka);

@ Pretpostavljamo da uzorci dolaze iz normalnih distribucija (odnosno da je
promatrano obiljeZje normalno distribuirano u svakoj populaciji);

S (0] W



ANOVA test

Za usporedbu oekivanja viSe populacija standardno se provodi tzv. analiza varijance
(ANOVA).

Za k normalnih populacija Zelimo provjerilti jesu li o&ekivanja promatranog obiljeZja u
tim populacijama jednaka. Testiramo hipotezu

Ho: M1 = 2 = ... = k.
uz pripadnu alternativnu hipotezu:
H,: barem jedan par olekivanja je razli¢it.

Odabir uzorka i uvjeti testa:

o Biramo k uzoraka iz k populacija (pri €&emu populacija moZe odgovarati pojedinom
tretmanu, npr. usporedujemo uspje$nost k metoda lijeCenja neke bolesti na
midevima);

o Velitina uzoraka za svaku od populacija ne treba biti ista (radi jednostavnosti ¢emo
Cesto pretpostaviti da su svi uzorci iste duljine n, pa imamo ukupno k - n podataka);

@ Pretpostavljamo da uzorci dolaze iz normalnih distribucija (odnosno da je
promatrano obiljeZje normalno distribuirano u svakoj populaciji);

@ Pretpostavljamo da su standardne devijacije (ili varijance) obiljeZja u svih k
populacija iste.
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ANOVA - opis procedure

Jednostavnosti radi, pretpostavimo da imamo k uzoraka iz k populacija jednake duljine
n. U prvom koraku izra€unamo srednje vrijednosti za svaki uzorak:
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ANOVA - opis procedure

Jednostavnosti radi, pretpostavimo da imamo k uzoraka iz k populacija jednake duljine
n. U prvom koraku izra€unamo srednje vrijednosti za svaki uzorak:

Uzorak | Sluajni uzorak Sr. vr. uzorka
Uzorak 1 X11 X12 X13 e le . X1n )_<1 = % Zj X1J'
Uzorak 2 X21 X22 X23 . ij e in )_<2 = % Zj ij
Uzorak i | Xa Xo Xz ... Xj ... X Xi =23 X
Uzorak k | X1 Xio Xiz -+ Xig .. X X = 237, Xy

Zatim izratunamo i srednju vrijednost cijelog uzorka (svih k - n podataka):
_ 1 1 -
LD DS
i Jj i
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ANOVA - opis procedure

Suma kvadrata (sum of squares)
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ANOVA - opis procedure

Suma kvadrata (sum of squares)

Osnova ANOVA testa je usporedba razlititih procjena varijance 2.
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Usporedba vige o¢ekivanja - ANOVA
ANOVA - opis procedure
Suma kvadrata (sum of squares)
Osnova ANOVA testa je usporedba razlititih procjena varijance 2.
Na osnovu svih uzoraka (k - n podataka), uz pretpostavku da su sve varijance jednakem

moZemo procijeniti varijancu s 52 = k‘ntlSSU, gdje je SSU ukupna suma kvadrata
(total sum of squares) definirana s

SsU=3"3"(x; - X)*.
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Usporedba vige o¢ekivanja - ANOVA
ANOVA - opis procedure
Suma kvadrata (sum of squares)
Osnova ANOVA testa je usporedba razlititih procjena varijance 2.

Na osnovu svih uzoraka (k - n podataka), uz pretpostavku da su sve varijance jednakem

moZemo procijeniti varijancu s 52 = k‘ntlSSU, gdje je SSU ukupna suma kvadrata
(total sum of squares) definirana s

SsU=3"3"(x; - X)*.
[
Ukupna suma kvadrata se moZe rastaviti na dva dijela:

SS = SSE + SST,

gdje je SSE suma kvadrata za pogredke (sum of squares for errors) dana s

SSE =33 (X3 —X)*,
i
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ANOVA - opis procedure

Suma kvadrata (sum of squares)
Osnova ANOVA testa je usporedba razlititih procjena varijance 2.

Na osnovu svih uzoraka (k - n podataka), uz pretpostavku da su sve varijance jednakem

moZemo procijeniti varijancu s 52 = k‘ntlSSU, gdje je SSU ukupna suma kvadrata

(total sum of squares) definirana s
SsU=3"3"(x; - X)*.
[
Ukupna suma kvadrata se moZe rastaviti na dva dijela:

SS = SSE + SST,

gdje je SSE suma kvadrata za pogredke (sum of squares for errors) dana s
SSE =33 (X3 —X)*,
i
a SST suma kvadrata za tretmane (faktore)

SST =3 n(X—X)".

i
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ANOVA - opis procedure

Na osnovu ovih veli¢ina definiramo i pripadna srednjekvadratna odstupanja:

o MST (mean square for tretments) MST = 22L;
SSE
k-n—k

o MSE (mean square for error) MSE = (ovdje je k - n ukupan broj podataka).
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ANOVA - opis procedure

Na osnovu ovih veli¢ina definiramo i pripadna srednjekvadratna odstupanja:

o MST (mean square for tretments) MST = 22L;

o MSE (mean square for error) MSE = klsnsf,( (ovdje je k - n ukupan broj podataka).
Uocimo
@ MST je varijanca uzorka srednjih vrijednosti X1, ..., X (gdje se svaka srednja

vrijednost poljavljuje u uzorku onoliko puta kolika je duljina uzorka za taj tretman);

o MSE je prosjek uzorakih varijanci pojedine populacije, tj. MSE = %ZLI S? (ovdje
je S? varijanca i-tog uzorka).
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ANOVA - opis procedure

Na osnovu ovih veli¢ina definiramo i pripadna srednjekvadratna odstupanja:

o MST (mean square for tretments) MST = 22L;

o MSE (mean square for error) MSE = klsnsfk (ovdje je k - n ukupan broj podataka).

Uotimo
@ MST je varijanca uzorka srednjih vrijednosti X1, ..., X (gdje se svaka srednja
vrijednost poljavljuje u uzorku onoliko puta kolika je duljina uzorka za taj tretman);
o MSE je prosjek uzorakkih varijanci pojedine populacije, tj. MSE = %ZLI S? (ovdje
je S? varijanca i-tog uzorka).

Promatramo statistiku
MST

F = MSE-
Intuitivno je jasno da ako se znalajan dio varijabilnosti moZe objasniti razli¢itim
tretmanima (npr. ako su efekti tretmana uistinu razli¢iti) tada o€ekujemo da je MST
zna&ajno veca od MSE. To znati da Ce velike vrijednosti statistike F ukazivati na mogude
odbacivanje nulte hipoteze Hp. Kriti¢no podrugje za razinu zna&ajnosti « je
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ANOVA - provodenje testa

Rezultati se obi¢no prikazuju pomocu tablice:

lzvor Suma Stupanj Srednja vr. Statistika
varijacije | kvadrata | slobode sume kvadrata F
55T MST
Tretman SST k—1 MST = @ WSE
Pogreska SSE k-n—k | MSE = ok
. n—
Ukupno SSU k-n—1
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ANOVA - provodenje testa

Rezultati se obi¢no prikazuju pomocu tablice:

lzvor Suma Stupanj Srednja vr. Statistika
varijacije | kvadrata | slobode sume kvadrata F
55T MST
Tretman SST k—1 MST = @ WSE
Pogreska SSE k-n—k | MSE = ok
. n—

Ukupno SSU k-n—1

MozZe se pokazati da:
@ su SSE i SST nezavisne s odgovarajuéim x? distribucijama (stupnjevi slobode iz
tablice);
@ uz pretpostavku da je Ho to€na, F ~ F(k — 1, nk — k) (Fisherova distribucija).
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ANOVA - provodenje testa

Rezultati se obi¢no prikazuju pomocu tablice:

lzvor Suma Stupanj Srednja vr. Statistika
varijacije | kvadrata | slobode sume kvadrata F
55T MST
Tretman SST k—1 MST = @ WSE
Pogreska SSE k-n—k | MSE = ok
. n—

Ukupno SSU k-n—1

MozZe se pokazati da:

@ su SSE i SST nezavisne s odgovarajuéim x? distribucijama (stupnjevi slobode iz
tablice);

@ uz pretpostavku da je Ho to€na, F ~ F(k — 1, nk — k) (Fisherova distribucija).

Uz danu razinu znadajnosti «, kriti¢éno podruje je dano s
[Fi—a(k =1,k n—k),o0),
odnosno odbacujemo Hy za vrijednost statistike F vrijedi

F>Folk—1k-n—k).
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Primjer. Trener Zeli usporediti tri razli¢ite metode treninga. Svaku od metoda primijenio
je na po n = 4 studenta. Nakon 30 dana ocijenjena je uspje$nost i ocjene su prikazane u
tablici

Metoda Observacije

Metodal | 3 6 4 7

Metoda2 | 11 8 10 7

Metoda3 | 6 9 5 8

Jesu li sve tri metode jednako uspjesne? Hipotezu testirajte uz razinu znadajnosti
a = 0.05.
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ANOVA u Excelu

Anova: Single Factor

SUMMARY
Groups Count Sum Average \Variance
Metoda 1 4 20 5 3.333333
Metoda 2 4 36 9 3.333333
Metoda 3 4 28 7 3.333333
ANOVA
Source of Variation S8 df MS F P-value Fcrit
Between Groups 32 2 16 4.8 0.038131 4.256495
Within Groups 30 9 3.333333
Total 62 11
Statistika (BIO)
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ANOVA - pretpostavke i daljnje analize

ANOVA test nam je pokazao da su srednje vrijednosti razli¢ite, tj. da se metode
razlikuju. Koje od tih tri metoda se razlikuju? Za odgovor na ovo pitanje treba napraviti

medusobnu usporedbu svih metoda —  viSestruka usporedba (npr. Duncanov test,
Tukeyev test, Dunnettov test)

S (0] Y



ANOVA - pretpostavke i daljnje analize

ANOVA test nam je pokazao da su srednje vrijednosti razli¢ite, tj. da se metode
razlikuju. Koje od tih tri metoda se razlikuju? Za odgovor na ovo pitanje treba napraviti
medusobnu usporedbu svih metoda —  viSestruka usporedba (npr. Duncanov test,
Tukeyev test, Dunnettov test)

ANOVA i spomenuti 'post hoc’ testovi pretpostavlja da
@ uzorci su nezavisni;
@ uzorci su iz normalne populacije;

e Standardna devijacija populacija je jednaka (ova pretpostavka se u slu€aju dvije
populacije testira F-testom, a u slu¢aju vie populacija Levene-ovim testom).
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Pripadnosti normalnoj distribuciji

Prethodnih smo tjedana vidjeli nekoliko statisti¢kih testova i procedura gdje je osnovna
pretpostavka bila da slu€ajni uzorak dolazi iz neke normalne razdiobe. Prisjetimo se, to je
bila kljuéna pretpostavka u slu¢aju kada promatramo uzorke malih duljina.

Provjera pretpostavke o normalnosti uzorka:
@ prvo napravimo grafi¢ku (deskriptivnu) analizu;

@ zatim provedemo adekvatni statisti¢ki test.
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Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - histogram
Neka su xi, ..., x, podaci dobiveni nekim mjerenjem. Grafi€ki provjerimo jesu li podaci
realizacija nekog normalno distribuiranog slu€ajnog uzorka (normalnost podataka). Za

primjer éemo uzeti podatke o izmjerenom krvnom tlaku prije davanja stimulansa s
pro¥log predavanja (kod testa usporedbe o&ekivanja dvaju populacija).

@ Nacrtamo histogram relativnih frekvencija za podatke xi, ..., x, (grafitka
aproksimacija povr3ine ispod krivulje funkcije gustoce);
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Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - histogram

Neka su xi, ..., x, podaci dobiveni nekim mjerenjem. Grafi€ki provjerimo jesu li podaci
realizacija nekog normalno distribuiranog slu€ajnog uzorka (normalnost podataka). Za
primjer éemo uzeti podatke o izmjerenom krvnom tlaku prije davanja stimulansa s
pro¥log predavanja (kod testa usporedbe o&ekivanja dvaju populacija).

@ Nacrtamo histogram relativnih frekvencija za podatke xi, ..., x, (grafitka
aproksimacija povr3ine ispod krivulje funkcije gustoce);

@ Procijenimo parametre distribucije kojoj provjeravamo pripadnost (za normalnu
razdiobu to su p i o):
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Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - histogram

Neka su xi, ..., x, podaci dobiveni nekim mjerenjem. Grafi€ki provjerimo jesu li podaci
realizacija nekog normalno distribuiranog slu€ajnog uzorka (normalnost podataka). Za
primjer éemo uzeti podatke o izmjerenom krvnom tlaku prije davanja stimulansa s
pro¥log predavanja (kod testa usporedbe o&ekivanja dvaju populacija).

@ Nacrtamo histogram relativnih frekvencija za podatke xi, ..., x, (grafitka
aproksimacija povr3ine ispod krivulje funkcije gustoce);

@ Procijenimo parametre distribucije kojoj provjeravamo pripadnost (za normalnu
razdiobu to su p i o):

L =X = 128.6667, 6 =s =6.932576;
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Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - histogram

Neka su xi, ..., x, podaci dobiveni nekim mjerenjem. Grafi€ki provjerimo jesu li podaci
realizacija nekog normalno distribuiranog slu€ajnog uzorka (normalnost podataka). Za
primjer éemo uzeti podatke o izmjerenom krvnom tlaku prije davanja stimulansa s
pro¥log predavanja (kod testa usporedbe o&ekivanja dvaju populacija).

@ Nacrtamo histogram relativnih frekvencija za podatke xi, ..., x, (grafitka
aproksimacija povr3ine ispod krivulje funkcije gustoce);

@ Procijenimo parametre distribucije kojoj provjeravamo pripadnost (za normalnu
razdiobu to su p i o):

L =X = 128.6667, 6 =s =6.932576;

@ Na histogram dodamo graf funkcije gustoce promatrane (u nasem slu&aju, normalne)
razdiobe s procijenjenim parametrima - odnosno graf funkcije

1 —(x=p)?
e 2462

f(x) = P
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Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - histogram

Histogram podataka o krvnom tlaku prije stimulansa
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Crvena linija predstavlja graf funkcije gustoe normalne razdiobe s procijenjenim
parametrima.
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Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - normalni vjerojatnosni graf

Usporedba distribucije s normalnom distribucijom preko normalnog vjerojatnosnog
grafa: nacrtamo totke (qi, x(;)), gdje je

@ x(;) i-ti podatak iz uredenog uzorka, odnosno i/n-ti kvantil uzorka;

@ gi je i/n-ti kvantil jedini¥ne normalne razdiobe, tj. zj/,.

S (0] s



Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - normalni vjerojatnosni graf

Usporedba distribucije s normalnom distribucijom preko normalnog vjerojatnosnog
grafa: nacrtamo totke (qi, x(;)), gdje je

@ x(;) i-ti podatak iz uredenog uzorka, odnosno i/n-ti kvantil uzorka;

@ gi je i/n-ti kvantil jedini¥ne normalne razdiobe, tj. zj/,.

Ako totke priblizno slijede pravac, moZemo naslutiti da podaci dolaze iz neke normalne
razdiobe.
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Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - normalni vjerojatnosni graf

Usporedba distribucije s normalnom distribucijom preko normalnog vjerojatnosnog
grafa: nacrtamo totke (qi, x(;)), gdje je

@ x(;) i-ti podatak iz uredenog uzorka, odnosno i/n-ti kvantil uzorka;

@ gi je i/n-ti kvantil jedini¥ne normalne razdiobe, tj. zj/,.

Ako totke priblizno slijede pravac, moZemo naslutiti da podaci dolaze iz neke normalne
razdiobe.

Treba posebnu pozornost obratiti na repove grafa.
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Grafi¢ka analiza pripadnosti distribuciji - normalni vjerojatnosni graf

Normalni vjerojatnosni graf
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Ostale deskriptivne analize pripadnosti normalnoj distribuciji

ZakoZenost normalne distribucije je 0 (simetrijal). MoZemo procijeniti zakoZenost naeg
uzorka:

@ mala zakoSenost: —0.5 do 0.5
@ srednja zakoSenost: izmedu —1 i —0.5 te izmedu 0.5i 1

@ velika zako$enost: manja od —1 ili vea od 1
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Ostale deskriptivne analize pripadnosti normalnoj distribuciji

ZakoZenost normalne distribucije je 0 (simetrijal). MoZemo procijeniti zakoZenost naeg
uzorka:

@ mala zakoSenost: —0.5 do 0.5
@ srednja zakoSenost: izmedu —1 i —0.5 te izmedu 0.5i 1
@ velika zako$enost: manja od —1 ili vea od 1

Spljostenost normalne distribucije je 3 (korigirani koeficijent spljostenosti = 0).

kurt(X) = 4.31 kurt(X) =3 kurt(X) =2.13
kurt(X) > 3 kurt(X) =3 kurt(X) < 3
Leptokurti¢na Mezokurti¢na Platikurti¢na
(izbotena) distribucija (spljostena)
distribucija distribucija
Statistika (BIO)
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5. Statisti¢ki testovi Testiranje hipoteze o normalnosti.

Testiranje hipoteze o normalnosti

StatistiZki testovi za provjeru pripadnosti uzorka nekoj neprekidnoj distribuciji baziraju se
na empirijskoj funkciji distribucije (kumulativne relativne frekvencije) uzorka

(X1, . .,Xn)i
F(X Zl{x

Osnovna ideja tih testova je usporedba emplruske funkcije distribucije F s testnom
(teorijskom) funkcijom distribucije F. U slu¢aju normalne razdiobe, usporedili bi Es
funkcijom distribucije normalne razdiobe N(u,?) ili N(X,S?) (pritom smo procijenili
parametre normalne distribucije na tremelju nadeg uzorka).

Cumulative Histogram of Vart
Vart = 21%iNormal(x,3.6471,1.5226)

No of Observations.
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5. Statisti¢ki testovi Testiranje hipoteze o normalnosti.

Kolmogorov-Smirnovljev test

Kolmogorov-Smirnovljev test koristi statistiku D koja je jednaka najveéem odstupanju
empirijske funkcije distribucije F od testirane (u nasem slu¢aju, odredene specifi¢ne
normalne) funkcije distribucije:

D= m3x|ff'(x) — F(x)|.
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5. Statisti¢ki testovi Testiranje hipoteze o normalnosti.

Kolmogorov-Smirnovljev test

Kolmogorov-Smirnovljev test koristi statistiku D koja je jednaka najveéem odstupanju
empirijske funkcije distribucije F od testirane (u nasem slu¢aju, odredene specifi¢ne
normalne) funkcije distribucije:

D= m3x|ﬁ(x) — F(x)|.

Velike vrijednosti ove statistike ukazuju na odstupanje podataka od teorijske (testne)
distribucije. Kriti¢ne vrijednosti su dane tabli¢no - za danu razinu zna&ajnosti, duljinu
uzorka i broj procijenjenih parametara oéitamo kriti¢nu vrijednost d i odbacimo nul
hipotezu

Ho : podaci dolaze iz razdiobe F

ako je
D >d.
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5. Statisti¢ki testovi Testiranje hipoteze o normalnosti.

Prednosti KS testa i alternative

Kolmogorov-Smirnov test se moZe koristiti za proizvoljnu neprekidnu razdiobu.
Alternativno, za testiranje hipoteze o normalnosti moZemo koristiti Shapiro-Wilkov test.
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5. Statisti¢ki testovi Testiranje hipoteze o normalnosti.

Prednosti KS testa i alternative

Kolmogorov-Smirnov test se moZe koristiti za proizvoljnu neprekidnu razdiobu.
Alternativno, za testiranje hipoteze o normalnosti moZemo koristiti Shapiro-Wilkov test.

KS test se moZe koristiti samo kad su parametri testne distibucije unaprijed odredeni
(nezavisno od nasih podataka). Snaga Shapiro-Wilkovog testa je tako veca (za normalnu
distribuciju) nego kod Kolmogorov-Smirnov testa.
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5. Statisti¢ki testovi Testiranje hipoteze o normalnosti.

Prednosti KS testa i alternative

Kolmogorov-Smirnov test se moZe koristiti za proizvoljnu neprekidnu razdiobu.
Alternativno, za testiranje hipoteze o normalnosti moZemo koristiti Shapiro-Wilkov test.

KS test se moZe koristiti samo kad su parametri testne distibucije unaprijed odredeni
(nezavisno od nasih podataka). Snaga Shapiro-Wilkovog testa je tako veca (za normalnu
distribuciju) nego kod Kolmogorov-Smirnov testa.

Neke alternative: Lillieforseov test, Anderson-Darling test, Cramer Von-Mises test, ....
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