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Abstrakt: V prispevku je navrhnuty novy pristup k testovaniu linedroej hypotézy, RY = ¢, v modeli s variang-
nymi a kovarianénymi komponentami. Navrhnuta testovacia #tatistiks je saloiend na znimych odhadoch varianénych
komponentov typu MINQE. Vyznamni ilohu mé predovietkym novy, tzv. lineirny pristup k odhadovaniu variané-
nych komponentov.

Novy test ma lokalny charakter, teda zdvisi od apriérnej volby neznimeho vektorového parametra varianénych a
kovarianénych komponentov Vg. Statistické viastnosti odhadu sa skumaji porovnanim so znémym exaktnym testom
pomerom vierohodnosti v multivatidtnom modeli.

Klcové slové: Test lineirnej hypotéty o varianénych komponentoch; Model s varian¢nymi a kovarianénymi
komponentami; MINQE; MINQE s podmienkami; Linedrny pristup k odhadovaniu varianénych komponentov.

1. Uvod

Lineirny model s varianénymi a kovarianénymi komponentami je obytajne dany nasledovne:
v=X08+e¢, (1)

kde y je n-rozmerny nihodny vektor pozorovani, X je (nxk)-rozmernd znima matica plinu, 8 je k-rozmerny
vektor nenihodnych nezniamych parametrov (v literatiire o analyze rozptylu si znime ako pevné efekty)
a nihodny vektor £ ukryva v sebe $truktiiru, vytvoreni napr. nihodnymi efektmi. Teda stredna hodnota
E(¢) = 0 a kovarianénd matica V(9) = E(ee’) = 17, 9iVi. Vektor parametrov ¥ = (th,...,d,) €
0. Kvéli jednoduchosti budeme tu o parametrickom priestore © predpokladat’, e © = {¢ : V(¥) =
Y., %V, je p.d.}. Vi sii zname (n x n)-rozmerné symetrické matice.

Tento model povodne vznikol ako zovieobecnenie modelov analyzy rozptylu (ANOVA modelov).
Aviak vo svojej vieobecnosti znaéne presahuje oblast’ analyzy rozptylu. Totiz ako Specidlny pripad tohto
modelu mo#no ziskat™

1. ANOVA modely: Vieobecny model pevaymi aj nihodnymi efektmi (tzv. zmiesany linedrny model).
7 hl'adiska Struktiry modely s vyvizenymi (balanced) aj nevyvdlenymi ditami (unbalanced).
Multivariitny model.

Model rastovych kriviek (Growth Curve Model).

Specidlne truktiry modelov: Epochové, etapové modely, atd’.

Nicktoré typy modelov ¢asovych radov.

@ oo

Mnohé dalsie, ktoré maji strukturovani kovarianénd maticu.

V tichto partikulirnych modeloch je zaujimavé testovat’ hypotézy o varianénych komponentoch. Speciilne
v ANOVA modeli je to hvpotéza. & i-ta komponenta vektora ¥ = (¥, ...,9,) md vyznamny vplyv alebo
nie (.j. o, = 0). popripade. & plati rovnost’' ; = J; pre i # j. V ostatnych modeloch je zaujimavé testovat’



hypotézu, ¢ moino predpokladat’ jednoduchdiu Struktiru kovarianinej matice (napr. identicki maticu —
t.j. hypotézu o nezivislosti, popr. blokovi, trojdiagonilnu alebo tav. Raovu jednoduchi ftruktiru kovari-
antnej matice, atd’.).

Tieto problémy si 3iroko itudované v literatire a v mnohych ipecidlnych typock modelov boli ndjdené
testy, ktoré si v urtitom zmysle optimilne. V ANOVA modeli s nihodnymi efektami a s vyvdieaymi
ditami st optimalne testy znime len v ipecidlnych modeloch (v modeli jednoduchého triedenia a v modeli
dvojného triedenia s interakciami a bez interakcii). V ANOVA modeloch s vyviienymi ditami si testy
niektorych pecidlnych hypotéz (nelineirne funkcie varianénych komponentov) o nihodnych efektoch op-
timilne (UMPUI - rovoomerne najsilnejlie nevychylené a invariantné) a zhoduji so zndmym F testom za
predpokladu normality rozdelenia vektora y (pozri {10], [2]). Situicia je podstatne hordia v pripade, ie
ANOVA model m4 dita nevyviiené, a je predmetom d'aldieho vyskumu (pozri {10}, [8] a (3.

Uplne novy pristup k testovaniu hypotézy o varianin ych komponentoch v ANOVA modeli s nihodaymi
efektami navrhol B. Seifert v prici [9]. Zaviedol nové lokdine kritérium optimality, a odvodil novy test -
LBLUIT (Locally Best Locally Unbiased Invariant Test), ktory lpfﬁa nové kritérium optimality. Navyse
dokizal, Ze tento test je len funkciou odhadovacej statistiky, ktord vystupuje v odhade MINQE(U,I).
Explicitny tvar tohoto odhadu viak doteraz nebol zndmy, pretote urienie koeficientov, ktoré vystupuji v
testovacej Statistike vyZaduje riefenie pomerne zloitého systému integrilaych rovnic.

Iny pristup sa pouliva v multivaridtnom modeli a v modeli rastovych kriviek, kde sa na testovanie
hypotéz o dtruktire kovarianinej matice poutivaji testy pomerom vierohodnosti, popripade testy zaloieaéd
na principe invariantnosti. Tieto testy sid odvodené len pre niektoré Specidlne typy hypotéz a viastnosti
tychto testov sé znime obytajne iba asymptoticky. V mnohych pripadoch odvodenie (asymptotického)
rozdelenia je komplikované, takie je doposial' neznime (pozri f11h).

2. Test lineirnej hypotézy o varian&énych komponentoch vo vieobecnom modeli

V tomto prispevku sa pokisime ukézat' aiternativay pristup k riedeniu problému testovania linedrnej hy-
potézy o variantnych a kovariantnych komponentoch vo vieobecnom linedrnom modell s varianénymi kom-
ponentami, ktory bude viest' k explicitnému tvaru testovacej btatistiky. V modeli (1) budeme testovat’
hypotézu:

Ho:9 € 6 oproti alternative H,:9€6\6,
resp. Ho: RY = c oproti alternative  H, : RY #e¢, (2)

kde R je dandé r X p-rozmerni matica a c je dany vektor koeficientov. Navyie budeme pre testovanie
predpokladat’ normalitu rozdelenia vektora y.

V prici [15] boli na zdklade Seifertovej myilienky zavedené nové lokilne kritéria optimality pre test
takejto vieobecnej linedirnej hypotézy v lineirnom modeli s varianénymi a kovarianénymi komponentami.
Taktiez bol odvodeny test, ktory spiia tieto kritéria, tzv. d-LBLUIT. Aviak podobne ako v pripade Seifer-
tovho testu LBLUIT v ANOVA modeli, aj tu si koeficienty testu urtené len implicitne ako riesenie systému
integralnych rovnic.

Novi navrhovani testovacia 3tatistika je zaloZend na nevychylenych invariantnych odhadoch vari-
anénych komponentov — tzv. MINQE(U,I) odhadoch (Minimum Norm Quadratic Unbiased and Invariant
Estimator), ktoré zaviedol C. R. Rao vo svojich pricach [5] a [6]. Podrobny popis problematiky odhadovania
varianénych komponentov mo#no nijst’ v monografii C. R. Rao a J. Kieffe 7).

Aviak aZ novy pristup k odhadovaniu variancanych komponentov, tzv. linedrny pristup, umoznil ndjst’
MINQE({U,]) odhad, ktory spifia systém linedrnych podmienok typu RJ = c. Tento odhad publikovali



J. Volaufovi a V. Witkovsky v praci {14]. Dalsie podrobnosti o linedenom pristupe k odhadovaniu variant-
nych komponentov moZno najst’ v (13], (12] a [16}.

Odhady MINQE(U,1) aj MINQ E(U,I) s podmienkami zivisia od volby apriérnej volby parametra Yo
— s1 to odhady lokilne. Je dalej zndme, e za predpokiadu normality rozdelenia si to najlepdie odhady
(v zmysle minimalizicie variancie).

2.1. Linesrny pristup k odhadovaniu varianénych komponentov

Hlavnou myslienkou nového pristupu je vhodne transformovat’ povodny model (1) na novy model, v ktorom
ui vektor varianénych a kovarianinych komponentov #, je parametrom strednej hodnoty nového transfor-
movaného nahodného vektora.

Oznaime ako o pevne zvoleny vektor parametrov, 2 pech Vo = V(o) = Ty JoiVi. Nech d'alej
Vo"’ ? pznaéuje taki maticu, Ze Vo"' = Vo'" ’Vo'" ? Ked2e sa budeme zaujimat’len o invariantné odhady,
budeme pracovat’ len s funkciami maximélneho invariantu z = MoV;'”y. kde

M = I =V XX Xy xvg Y

oznatuje maticu projektora na ortogonilny komplement priestoru generovaného stipcami matice Vo-l, ’x.

Potom pre stredni hodnotu transformovaného vektora vec z3', (kde avec oznatuje opera.’ciu, ktord
vytvori z [ubovol'nej matice vektor, a to tak, Ze usporiada ltipce matice pod seba) plati:

Eg(vec z7') = (vec Mo Ve v M, ... vec Mo'vo“”v,,v,,"”'uo) 9
= QU, (3)
kde Q oznacuje n? x p-rozmerni maticy, ktorej i-ty stipec je vec Mo’Vo-'nV.-Vo"h'Mo, i=1,...,p

Oznaéme ako X kovarianéni maticu transformovaného vektora vec z7’. Této kovarianéni matica vo
vieobecnosti zivisi od parametra strednej hodnoty 9. Nech £, zodpoveda matici, ktord je funkciou pevne
zvoleného Ug. Model

(vec 22/,Q¥, o) (4)
budeme povalovat' za linearizovany model lokilne v okoli dq.

Potom odhad 6;’ metodou najmendich Stvorcov vektora strednych hodnét Q0 je dany vzt'ahom:
Q9 = Q(Q'Q)Q" vec 27,
a odhad 53 metédou najmensich $tvercov, ktory spina podmienkn RV = c je dany vzt'ahom:
9 = 09+ QUQ'Q) R [RQ'Q)" R (e - R(Q'Q)Q' vec 23).

Nech K = Q'Q oznatuje p X p rozmernd Jkriterialnu” maticu a ¢ = Q' vec z2’ oznatuje p-rozmerny vektor.
S vyuiitim platnosti véeobecného vzt'ahu (vec A)(vec B) = tr AB, kde otr” oznatuje opericiu stopy,
I'ahko moino ukazat', te pre i, j-ty prvok kriteridlnej matice K a i-ty prvok vektora g platia vzt'ahy:

{I\'}.'.j = lt(l\vaoA")"V.‘(MVoM)*‘Vj,
(q}i = y(MVeM)*Vi(MVoM)*y, (5)

pricom M = - XX* avo vieobecnosti A+ oznatuje Moorovu-Penroseovu g-inverziu matice A.

Ako poznamku na zaver tejto ¢asti moino uviest’, Ze v literatire sa prave vektor ¢ oznatuje za
MINQE(U.1) svojej strednej hodnoty. Navyse odhady 6?9 a 617 sé Jo-lokilne najlepie kvadratické invari-
antné a nevychyiené odhady za predpokladu notmalitv rozdelenia vektora y. (Pozri napr. (14) a [12]).
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Obrizok 1: Geometria vo vyberovom priestore

2.2. Névrh testovacej itatistiky

Nivrh novej testovacej itatistiky vychidza s jednoduchej geometrickej interpreticie v n3-rozmernom vybe-
rovom priestore (obrdzok 1). Ako testovaciu itatistiku, ktord by bola citlivd vzhladom na poruienie aulovej
hypotézy Hg : RY = ¢ navrhujeme Statistiku, ktord priamo imerne z4visi od velkosti uhla ¢ (napr. tangens
uhla ) podl'a obrdzku 1.

Test zaloteny na tejto itatistike by mal zamietat’ nulovi hypotézu pre avelké" hodnoty uhla . Teda

439 - OOl _ @ Haql
t ( = = = ’ (6)
8o Q9 HQ Hagll

kde H, = (QQ")~ a H2 = (Q'Q)" R'[R(Q'Q)"R'" (QQ')".
V d'aliom sa budeme sistred'ovat’ lea na obmedzend nulovi hypotézu typu Hp : PV = 0, pritom
(r x p)-rozmerné matica P md bpecidlna blokovi §truktiru P = (/:0), kde 7 je identickd matica typurxr.

D4 sa ukézat’, pozri [16], te takéto obmedzenie nie je na djmu vieobecnosti, pretoie kazdy linearizovany
model (4) moino regulirne pretransformovat’ tak, e podmicaka RY = c nadobudne tvar PJ. = 0.

Kedze H, = (QQ')~ a Ha = (Q'Q)" R'(R(Q'Q)” R (QQ')", potom lahko vidiet', e platia vzt'ahy:
QH(QAMQ =QHQ a2 QHQQHQ =QH:Q".

Potom pre dtatistiku (6) plati: ¢
3 o) = 14

tg'(p) = 7hq
Tito testovacia Statistika zavisi podobne ako MINQE(U,I) od apridrne zvolenej hodnoty Jo, a teda md
lokalny charakter. Aviak rozdelenie testovacej itatistiky tg(») nie je doposial’ zndme ani za platnosti nulovej
hypotézy a za predpokladu normality rozdelenia vektora y. {Vzhli'adom na (5) vidiet', ze testovacia statistika
je funkciou n8tvrtych mocnin” vektora y). Je preto vhodné hladat’ modifikiciu testovacej $tatistiky so
zndmou distribdciou za platnosti Ho.



2.3. Modifikdcia testovacej statistiky

Nech d a [ oznaéuji pevne zvolené nenihodné nl-rozmerné vektory, a také, e Iidlt = it = 1. Za predpo-
kladu normality rozdelenia vektora y podla [14] pre varianciu nihodnych vektorov QHaq a Q H,q lokilne
v bode Vg plati:

QH:Q' ZQHQ" = 2Q H:(Q'Q)HQ = 2QH2Q
QH\Q'ZQH:Q =2QH(Q'QHQ = 2Q0H\Q.

Zvolme za d viastny vektor matice QHaQ', ktory 20dpovedi jej maximilnemu viastnému &fslu, a za {
zvol'me vlastny vektor matice QH Q' ktory zodpovedd maximilnemu vlastnému &slu matice QH\Q'.

varyg, (Q H2q)
vary,(Q H1q)

Potom testovaciu statistiku tg(¢>) moZeme aproximovat’ takto:

i
tg?(y) = %g%:—:_ll = |Fidl|. (7
Thned’ vidiet’, Ze modifikovan3 testovacia Statistika Fidl je podielom dvoch kvadratickych foriem, a teda je
typu 57}:%, kde matice A, a A, si jednoznatne uriené zo vztahu (7).
7a predpokiadu normality rozdelenia vektora y, je znime rozdelenie statistiky Fidl lokilne v bode
o, (pozri {1]). V pripade, Ze Jo € 9, teda ¥y je z nulovej hypotézy, potom poznime rozdelenie testovacej
statistiky Fidl za nulovej hypotézy lokilne v bode Yo. .

2.4. Rozdelenie kvadratickych foriem

V tejto casti st vel'mi struine shrnuté niektoré vysledky z price J. P. Imhofa [1], ktoré ddvaji explicitny
a numericky vhodny tvar pre vypolet pravdepodobnosti Pr(y’ Ay > z), pre Pubovolni kvadraticki formu
y' Ay za predpokladu o normalite rozdelenia vektora y.

Nech y ~ N(X8,Vp). Oznatme ako A m-rozmerny vektor nenulovych viastnych &isel matice AVo,
pech v oznatuje vektor zodpovedajici nisobnosti jednotlivych viastnych tisel vo vektore A. Nech d'alej §
oznatuje vektor s parametrami necentrality. Potom pre z > 0 plati:

1 1 f°°sinf(u)
Ay> )=z 4= j i) a
Pr(y'Ay > ) 2+I'o o) u, (8)
kde

f(u) = % Z (u; arctg(Aiu) + 2au(l 4+ a\?u’)"‘) - %J:u.

=1
A 13 (8:2u)?
o = .-I;[.“ # Al ene (5 § f ¥ A;:i"ﬂ) '

Jednoducho mozno situdciu zovicobecnit’ na potitanie pravdepodobnosti podielu dvoch kvadratickych
foriem, plati totii:

‘A
Pr (%;7‘;—; > r) = Pr(y' Ay — 2(y Ay) > 0) = Pr(y'( A1 — 2A3)y > 0).

Algoritmus pre numericky vypocet tejto pravdepodobnosti a jeho analyzu z numerického hl'adiska mono
najst' v praci [4].

3. Simula¢na $tidia

Obraz o kvalite navrhovaného testu Fidl, o jeho Etatistickych vlastnostiach a o citlivosti na voibu polohy
parametra g, ziskame porovnanim so znimym exaktnym testom v $peciilnom modeli. Test Fidl budeme

porovadvat’ simnlaéne s testom pomerom vierohodnosti v multivaridtnom modeli.



3.1. Test hypotézy o nezivislosti v multivaridtnom modeli

Uvaiujme tento multivariditny model:
Y=1 Qp+te, (9)

kde Y je (m x N)-rozmerni nihodnd matica, 1 oznatuje N-rozmerny stipec jednotiek, u je m-rozmerny
neznimy vektorovy parameter strednej hodnoty. O matici nihodaych chyb € budeme predpokladat’:

E(vec £) =0, E ((vec e)(vec e)) =IQ L,

kde / je N x N identickd matica a T je typu m x m. Navyie predpokladajme normalitu rozdelenia. Teda
pre kaidy nipec matice Y plati:

Y:~N(p,L), i=1,..., N

Zn En )
E= ,
( L2 En

pricom Iy je my X m, a 12 je my X m3 matica, kde m{ + m; = m. Navyse L;3 = £5,. Potom hypotézu

Rozdel'me maticu T na bloky, teda

o nezivislosti moZno zapisat’ nasledovne:
Ho:EL12 =0 oproti alternative H,:Ey3 #0.

M. S. Srivastava a C. G. Khatri v prici [11] odvodili test pomerom vierohodnosti (LR) pre test hypotézy

o nezavislosti. Plati: .

Vv’
pritom V;; oznatuje prvy blok vyberovej matice V a V' oznatuje prvy blok inverznej matice V=!.
Vyberovi matica V je dani vzt'ahom:

LR=(2)Y, kde X =

N " - I ..
v=3(Y,-¥XY.-¥)y, ¥=53 Y
=l ‘ [t}

V $pecidlnom pripade, ked’ m; = 1, t.j. ked’

2:("" "i'),
o1 In

je 2a platnosti nulovej hypotézy tnime exaktné rozdelenie #tatistiky A°, ktord mi v tom pripade beta
rozdelenie s parametrami:

. 1 1
A%~ BQ(&(E(N -m3-1), amg) .

Nulovii hypotézu test zamieta pre »malé” hodnoty statistiky A°.

3.2. Multivariéitny model ako model s varianénymi a kovarianinymi komponentami

Mulrivariitny model (9) moino prepisat’ do tvaru vieobecného lineirneho modelu s varian¢nymi a kovar-
janénymi komponentami, t.j.

»

y=Xpf+¢, E(ec’) = 5 _ 0.

=l
K tomu najskor preznalme prvky matice I:
dn
vz U2

t9

t’Im "mm



Potom

E(veceY)=(1®)p E((vec ¢)(vece)) =IQL = Z ;i Vi; + Z 9 Vij»

iy 24}
kde Vi; = (I D ejel)aprei # jjeVij = (I®(eje} + eje})). Pritom e; oznatuje m-rozmerny jednotkovy
vektor, v ktorom jednotka je na i-tom mieste, t.j. ¢; = (0,...,0, 1,0,...,0).

Nulovi hypotézu o nezavislosti potom moino zapisat’ v tvare:
Ho:d9pp=da=---=dim =90,
alebo v maticovom zapise

0190 o0 ... 0 VLY 0

Ho:

0 10 ...0 Vmm 0

a struénejsie RY = 0. Vektor 9 je pritom p = ﬂ";-"—')- rozmerny, a obsahuje vietky prvky matice E, ktoré
si na alebo pod hiavnou diagonilou.

3.3. Parametre pre simnldcie

Bolo nagenerovanych 20000 realizacii nihodnej (p x N)-rozmernej matice Y, (pricom p = 3 a N = 10),
podfa modelu (9), t.j. Y ~ N{(s,L). Vektorovy parameter strednej hodnoty g mal pre generovanie pevne
zvoleni hodnotu (12,5.634, 18.56)".

Apriérna hodnota parametra ¥, pomocou ktorej sme poitali hodnoty testovacich itatistfk aich kritické
hodnoty je )y = (21,0,0,16,4,24),t.j. Rd = 0, teda Vg patri do nulovej hypotézy Ho. V maticovom zipise
teda mame

21 0 O
Lo=| 0 16 4
0 4 24

Realizdcie matice Y sme generovali z rozdeleni, ktoré spiﬁa.jﬁ nulovii hypotézu R¥ = 0, ako aj z rozdeleni,
kde je nulovi hypotéza poruieni. Aby sme zistili citlivost’ na porusenie predpokiadu o polohe, (lokilny
charakter testov), generovali sme niekol'ko réznych rozdeleni v okoli apriérne zvoleného bodu dy. Presnejiie,
boli generované realizacie z rozdeleni s parametrami kovarianénej matice, ktoré si uvedené v nasledujicej
tabulke.

Por. Ho H, Por. Ho H,

0 (21.0.0,16.4.21)° (21,6.-7.3,16,4,24)' (25,0,0,16,4,24)" (25,6,7.3,16,4,24)’
(17,0.0,16,4,24)" (17,6,-7.3,16,4,24)' (21,0,0,20,4,24)" (21,6,-7.3,20,4,24)'
(21.0,0,12,4.24)" (21,6,-7.3,12,4,24)' (21,0,0,16,8.24)° (21,6,7.3,16,8,24)’
(21,0,0,16,0.24) (21,6,-7.3,16,0,24)’ (21,0,0,16,4,28)" (21,6,-7.3,16,4,28)’
(21.0,0,16,4,20)' (21,6,-7.3,16,4,20)'

R -~ h

I A

3.4. Vysledky simulaénej $tudie
Simulaciami sme porovnavali tieto testy resp. testovacie dtatistiky:

1. LR: Test pomerom virrohodnosti s rozdelenim beta za platnosti nulovej hypotézy Ho.
2. tg?. Test motivovany jednoduchou geometrickon interpretaciou.



3. Fidl: Modifikicia testu tg?, (tg? = |Fidl|). Smer d1 zodpoveda vlastnému vektoru prishichajicemu
maximélnemu vlastnému &islu, [ je pevae zvoleny vektor v smere Qvo.

4. Fid2: Modifikicia testu tg?, smer d2 zodpovedi viastaému vektoru prishichajicemu druhému naj-
viddiemu viastnému &islu, | je pevae zvoleny vektor v smere Q.

5. Fi: Kombinicia testov Fidl a Fid2. Presnejiie Fi = max(] Fidl}, | Fid2|).

Typ Ho Hy
rozd. a LR g Fi Fidl Fid2 LR g Fi Fidl Fid2
0.1 L1015 .1143 0992 .1033 .1028 2538 .2792 .2636 .2941 .1644

0 0.05 .0526 .0589 .0524 .0505 .0522 1499 (1734 .1643 .1861 0957
0.01 0102 .0100 .0117 .0106 .0125 0406 .0430 .0488 .0568 .0277
0.1 .1015 .0988 0859 .0922 .0905 3298 3235 3065 .3512 .1722
1 0.05 0526 .0490 .0436 .0440 .0446 2069 .2104 .1961 .2287 .1020
0.01 .0102 .0068 .0084 .0083 .0100 0620 .0578 .0610 .0736 .0312
0.1 1015 .1222 .1014 .1143 0922 .2538 .2609 .2480 .2817 .1438
2 0.05 .0526 0636 .0539 .0583 .0435 1499 .1563 .1487 .1745 .0842
0.01 0102 .0117 .0114 .0131 .0098 0406 .0368 .0488 .0499 .0225
0.1 .1015 .1078 .1045 .1296 .083 2538 .3275 .3228 .3706 .1663
3 0.05 .0526 .0557 .0550 .0688 .0411 1499 2154 2170 .2609 .0950
0.01 .0102 .009% .0121 .0162 .0093 0406 .0644 .0755 .0992 .0251
0.1 1015 1192 (1094 .0958 .1239 2538 .2596 .2570 .2691 .1921
4 0.05 0526 .0625 .0582 .0468 .0665 .1499 .1576 .1590 .1635 .1156
0.01 0102 0114 .0136 .0096 .0168 0406 0379 .0466 .0447 .0371
0.1 L1015 1247 (1097 .1097 .1114 2077 .2447 2321 .2543 .1592
L) 0.05 0526 .0654 .0583 .0555 .0580 A175 1443 (1421 15583 0917
0.01 0102 0112 .0133 .0123 .0139 0312 .0332 .0400 .0457 .0256
0.1 .1015 .1045 .0976 .0918 .1101 2538 .2741 2644 2839 .1817
6 0.05 0526 .0535 .0502 .0447 .0568 1499 1730 .1654 .1819 .1085
0.01 .0102 .0085 .0109 .0084 .0141 0406 0453 0504 0547 .0330
0.1 1015 .1131 (1049 .0640 .1419 2538 .1939 .1953 .1613 .1987
7 0.05 0526 .0591 .0566 .0288 .0784 .1499 1091 .1150 .0795 .1256
0.01 0102 .0104 .0137 .0043 .0208 0406 .0240 .0327 .0149 0414
0.1 1015 .1084 .0912 .1069 .0854 2538 2862 .2670 .3103 .1404
8 0.05 .0526 .0348 .0478 .0528 .0412 1499 1799 .1651 .2023 .0801
0.01 0102 .0095 .0100 .0111 .0084 .0406 .0488 .0505 .0657 .0214

Vysledky si zhrnuté v tabulke. Pre tri rozne hodnoty hladiny vyznamnosti a, (0.1, 0.05 a 0.01),
boli potitané relativne potetnosti zamietnutia nulovej hypotézy. Poradové &islo v prvom stipci hovori o
parametroch podla ktorych boli generované realizdcie nihodnej matice Y, (pozri predchidzajicu tabulku).
Ked'2e rozdelenie a teda ani kritické hodnoty testovacej tatistiky tg? nie s znime, realizicie tejto statistiky
sme porovnavali vzhl'adom na teoretické kriticke hodnoty testu Fi, (predpokiadali sme e maji priblizne
rovnaké rozdelenie). Vo vietkych pripadoch bola volba apridraeho bodu ¥¢ = (21,0,0,16,4,24).

Ako vidiet' podl'a tabulky, test LR, pomerom vierohodnosti, sa za platnosti nulovej hypotézy chova
rovnako, bez ohl'adu na typ rozdelenia (ktory spifia nulovid hypotézu). Ostataé testy sa chovaji tiez pomerne
velmi dobre (nevychylenost’), ale citit’ zdvisiost’ od polohy parametra Y. Najviésia odchylka (testy Fid}
aFid?2) je v pripade rozdelenia &. 7, t.j. ¥ = (21,0,0, 16, 8,24)', ked' sa silne porusila (oproti vg) korelatnad
vizba medzi druhym a tretim riadkom matice Y. Kombinovany test Fi viak vykazuje pomerne velku
robustnost’ vzhladom na porusenie predpokladu o polohe parametra V.



Ako vidiet' d'alej, sila vietkych testov je pomerne mald (moino to odévodnit’ malym rozsahom vyberu,
t.j. N je prili§ malé na to aby aby sa dalo odhalit’ porusenie nulovej hypotézy o struktire kovarianine)
matice). Test LR je u? tie citlivy na polohu parametra J (pozri riadky &. 1 a &. 5). Ostatné testy (okrem
testu Fid?2. ktory ma silu systematicky mensiu) maji priblizne rovnaki silu ako test LR. Najvaidia

odchylka v sile opdt’ nastala v pripade &. 7.

Pouzita literatura

(1] 3.P. Imhof. Computing the distribution of quadratic forms in normal variables. Biometrika, 48(3 and 4):419-426,
1961.

{2] T. Mathew and B. K. Sinha. Optimum test for fixed effects and variance components in balanced models.
Journal of the Amarican Statistical Association, B3(401):133-135, March 1988.

{3] T. Mathew and B. K. Sinha. Optimum tests in unbalanced two-way models without interaction. The Annals of
Statistics, 16(4):1727-1740, 1988.

[4] A. Michalski. Intro- and Intra-class Estimation of Varience Components in Mized Linear Models with Block
Design. PhD dissertation, Akademia Rolnicza, Wroclaw, Dept. of Mathematics, November 1989. (In Polish).

(5] C.R. Rao. Estimation of heteroscedastic variances in linear models. Journal of the American Statistical Associ-
ation Theory and Methods Section, 329(63):181-172, 1970. .

[6] C.R. Rao. Estimation of variance and covariance components — MINQUE theory. Journal of Muitivariate
Analyas, 1:257-275, 1971.

[7] C.R. Rao and J. Klefle. Estimetion of Variance Components and Applications, volume 3 of Statistics and
probability. North-Holland, Amsterdam, New York, Oxford, Tokyo, first edition, 1888.

(8] J. F. Scely and Y. El-Bassiouni. Applying Wald's variance components test. The Annals of Statistics, 11(1):197-
201, £983.

{9] B. Seifert. Optimal tests in unbalanced mixed analysis of variance. Preprint P — Math — 13/90, AdW der
DDR, Kartl - WeierstraB - Institut fiir Mathematik, Berlin, February 1990.

{10} E. Spiotvoll. Optimum invariant tests in unbalanced variance components models. Annals of Mathematical
Statisfics, 38:422-428, 1967.

[ti} M.S. Seivastava and C.G. Khatri. An Introduction to Multivariate Statistics. Elsevier North Holland, New York,
Onxfozd, first edition, 1979.

{12] J. Volaufova. A brief survey on the linear methods in variance-covariance components model. In Wernet
Miiller, editor. Proceedings MODA-J, St. Petersburg, Russia, May 1992. Physica Verlag Vienna. Submitted for
publication.

(13] J. Volaulova. MINQUE of variance components in replicated and multivariate linear model with linear restric-
tions. QUESTIIO, Submitted for publication.

(14] J. Volaufova and V. Witkovsky. Estimation of variance components in mixed linear model. Applications of
Mathematics, 37(2):139-148, 1992.

[15) V. Witkovsky. On the test of linear hypothesis in mixed linear model. In A. Pazman and J. Volaufové, editors,
PROBASTAT' 91, International Conference on Probability end Maihemalical Statisiics. Proceedings, Bratisiava,
Aungust 1991

[16] V. Witkovsky. Testovanie lincirnej hypotéry v miesanom linedrnom modeli. Minimova praca, Ustav merania
SAV. Bratislava, Novemmber 1991,



