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Abstrakt

Bakalaiska prace ,Identifikace odlehlych pozorovani“ je zaméfena na detekci
odlehlych hodnot v jednorozmérnych datovych souborech. Cilem préace je zvo-
lené metody popsat a ukéazat jejich vyhody a nevyhody. Pro zvolené metody
je nasledovné provedena simulacni studie. Soucédsti bakalaiské préace jsou kody
provedené v programu Matlab obsahujici veskeré vypocty a simulace.

Klicova slova: odlehlé hodnoty, jednorozmérné metody, normalni rozdéleni, si-
mulacni studie, Grubbsuv test, Deanuv—Dixonuv test, pravidlo ti{ sigma

Abstract

The bachelor thesis titled ”Identification of outliers” is focused on a detection
of outliers in sets of univariate data. The aim of the work is to describe the
chosen methods and demonstrate their advantages and disadvantages. The selec-
ted methods are then performed in a simulation study. This bachelor thesis also
includes the codes performed in Matlab, which contain all the calculations and
simulations.

Keywords: outliers, univariate methods, normal distribution, simulation study,
Grubbs’s test, Dixon’s  test, three-sigma rule
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Kapitola 1

Uvod

Tato bakalaiska prace je zaméfena na problematiku identifikace odlehlych pozo-
rovani, konkrétné na metody detekujici odlehla pozorovani v jednorozmeérnych
datovych souborech.

Bakalarska préace je rozdélena na dvé hlavni ¢asti - na teoretickou ¢ast a na si-
mulacni studii. V teoretické ¢asti bakalaiské prace je nejdiive definovan pojem
odlehlé pozorovani, poté se prace zaméiuje na rozdéleni testu identifikujici od-
lehld pozorovani z ruznych pohledu. Nasledné jsou popsany jevy masking effect
a swamping effect a jejich vliv na vysledky pii statistickém testovani. Hlavni
¢ast teoretické ¢asti prace se soustiedi na popis testu pro jednorozmérnd data
z normalniho rozdéleni a na metody detekujici odlehla pozorovani implemento-
vané v programu Matlab.

Druha ¢éast prace zachycuje popis a vystupy simula¢ni studie v programu Matlab.
Nejdrive je v této kapitole uveden princip generovani dat. Nésledné jsou analy-
zovany metody implementované v programu Matlab a také vlastni implementace
testu pro jednorozmérnd data z normalniho rozdéleni. V nékterém piipadé dochazi
ke srovnani vlastni implementace testu s metodou implementovanou v Matlabu.



Kapitola 2

Teoreticka c¢ast

2.1 Definice odlehlého pozorovani

Odlehlé pozorovani, jindy také nazyvané anglicky jako outlier, je definovano jako
pozorovani, které se vyrazné odliSuje od ostatnich hodnot v pozorovaném sou-
boru. [5] Odlehlé pozorovani lze také popsat jako pozorovéani, které nepochdzi
ze stejného pravdépodobnostniho rozdéleni jako zbytek dat. [I3] Odlehlym pozo-
rovanim muze byt maximum ¢i minimum vzorku, nebo oboje zaroven, ¢i shluk
hodnot jim blizkych. Nicméné, ne vzdy jsou tyto hodnoty odlehlé, jelikoz nemusi
byt nutné prilis vzdalené od ostatnich pozorovani.

Vyskyt odlehlého pozorovani ve zkoumaném souboru muze predstavovat dvé
nasledujici situace. Za prvé, odlehlé pozorovani muze byt pouze projevem ex-
trémnich hodnot a muze byt povazovano za plnohodnotnou soucast datového
souboru. Z toho duvodu nemusi byt pozorovani odstranéno a bude zpracovano
v nasledujicich vypoctech stejné jako ostatni pozorovani, poptipadé oddélené.

[5][10]

Za druhé, odlehlé pozorovani muze znacit chybu v datech. Odlehlé pozorovéni je
nutno z datového souboru dat eliminovat, ¢i ho upravit, jelikoz by mohlo zasadnim
zpusobem ovlivnit vysledky dalsich testu. Je tedy zfejmé, ze prozkoumani od-
lehlych pozorovani je vhodné provést jesté pred zacdtkem vypoctu. [5][10]

Duvody vzniku odlehlého pozorovani v tomto pripadé mohou byt rtizné - napfti-
klad doslo k chybnému zapsani hodnoty ¢i chybnému vypocétu - v tomto ptripadé
je mozné nékdy hodnotu opravit a zachovat, pokud to lze. Rovnéz mohlo dojit
k pochybeni pti sbéru dat. Pokud si analytik stoprocentné uvédomuje, ze k pochy-
beni pii experimentu doglo, pozorovani by mélo byt vyfazeno ¢i opraveno, at uz
souhlasi se zbytkem tdaju ¢i nikoli, aniz by bylo provedeno testovani na odlehlé
hodnoty. [5]



2.2 Zakladni princip testu

Pro statistické testovani je nutné definovat pojem nahodny vybér a data. Na-
hodny vybér X, ..., X,, je definovan jako nahodny vektor slozeny z n nezavislych
stejné rozdélenych nahodnych veli¢in. Realizace ndhodného vybéru x4, ..., x,, pred-
stavuje datovy soubor obsahujici n pozorovani. [14]

Prace je zalozena na testovani statistickych hypotéz. Na zakladé realizace na-
hodného vybéru Xi,..., X, rozsahu n ovérujeme urcitou hypotézu tykajici se
nahodné veliciny X. Statisticka hypotéza je urcité tvrzeni napiiklad o neznamych
parametrech a dalSich vlastnostech zakladniho souboru. Testy konkrétné zkou-
maji, zda plati nulova hypotéza Hy, kterd zni: Ve zkoumanych datech se nevy-
skytuje zadné odlehlé pozorovani, ¢i jinak fe¢eno, vSechna data se Tidi stejnym
pravdépodobnostnim rozdélenim. [10]

Alternativni hypotéza H; ma tvar: Ve zkoumanych datech bylo nalezeno £k od-
lehlych pozorovéni, kde 0 < k < n. [10]

Testy jsou zalozeny na porovnani hodnoty vybérové statistiky, ktera je vypoctena
na zakladé potencionalné odlehlého pozorovani, s kritickou hodnotou testu.

Kriticka hodnota testu zavisi na hladiné vyznamnosti «, ktera se také nazyva
chyba prvniho druhu. Ta je definovana jako pravdépodobnost toho, ze hypotéza
Hj bude zamitnuta, ackoliv plati. V nasem konkrétnim piipadé znaci riziko toho,
ze nespravné odmitneme dobré pozorovani. Tabulky kritickych hodnot pro jed-
notlivé testy jsou obvykle uvedeny pro nékolik riznych hladin vyznamnosti, na-
piiklad 5 % ¢i 1 %. [5]

2.3 Clenéni testu

Existuje cela rada kritérii, jak ptistupovat k testovani vyskytu odlehlych hodnot.
Jednotlivé pristupy se daji ¢lenit dle ruznych hledisek.

2.3.1 Podle rozméru dat

Prvni je déleni na testy pro jednorozmérna data a testy pro vicerozmérna data.
U vicerozmérnych dat metody zohlediiuji interakeci mezi jednotlivymi proménny-
mi, jelikoz, kdyby tato interakce zohledniovana nebyla, mohl by byt s identifikaci
odlehlych pozorovani problém a vysledky by mohly vychézet zkreslené.

2.3.2 Podle poctu detekovanych pozorovani

Testy se dale mohou lisit v tom, kolik odlehlych pozorovani je test schopen de-
tekovat - bud je schopen objevit pouze jeden vyskyt, nebo naopak vice vyskyti.
V néjakych testech je potieba specifikovat pocet pozorovani, ktera jsou podezield
z odlehlosti. [10]

Test pro odhaleni jedné odlehlé hodnoty lze na data aplikovat opakované, s cilem
nalézt vice odlehlych pozorovani, avsak ne vzdy dany test odhaluje odlehla po-
zorovani spravné. [10]



2.3.3 Podle rozdéleni dat

Podle predpokladu, zda se zkoumanda data tidi néjakym konkrétnim pravdépo-
dobnostnim rozdélenim, rozliSujeme parametrické a neparametrické testy. Para-
metrické testy se (alespon priblizné) #{di konkrétnim rozdélenim, neparametrické
nikoli. [17]

2.4 Vliv efektt na testy

U metod pro zkoumani odlehlych pozorovani se mohou vyskytnout dva efekty,
které mohou mit vliv na kvalitu metod detekujicich outliers - masking effect
a swamping effect. Vzhledem k témto efektum je uzitecné doplnit k formalnimu
testu pro detekci odlehlych pozorovani i grafickou metodu, kterd muze casto
s identifikaci pomoci, a zaroven muze pomoci odhalit zminény masking effect
a swamping effect.

2.4.1 Masking effect

Masking effect znad¢i situaci, kdy je outlier tézce detekovan, ¢i neni detekovan
vubec, z duvodu blizkosti dalsich pozorovani. Tato odlehla pozorovani tvori mensi
shluk, ktery je odlehly vuci ostatnim pozorovanim, avsak pozorovani v tomto
shluku jsou si vuéi sobé samym blizké.

Tento efekt muze mit negativni vliv na vysledky testovani. Skupina outliers muze
vyrazné zménit parametry modelu a dand zkoumané hodnota podeziela z odleh-
losti nemusi byt vyhodnocena jako odlehld. Jeden z duvodu vlivu efektu muze
byt ten, ze do parametru testu zadame mensi pocet outliers, nez je ve skutec¢nosti.
Masking effect byvéa také problémem v metodach, které se zaméruji na detekci
pouze jednoho odlehlého pozorovani. [10]
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Obréazek 2.1: Masking effect v jednorozmérnych datech



Na Obréazku [2.1] je uveden ptiklad jevu masking effect v jednorozmérnych datech.
V grafu je na z-ové ose zobrazeno poradi dat a na y-ové ose jsou vyneseny hodnoty
sefazenych dat. Shluk odlehlych pozorovéani je zobrazen cCervené.
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Obrazek 2.2: Masking effect v. mnohorozmérnych datech

Na Obrazku je uveden piiklad jevu masking effect ve vicerozmérnych da-
tech, konkrétné ve dvourozmérnych. Graf zobrazuje zavislost dvou proménnych,
pricemz na z-ové ose je zobrazena jedna proménnd a na y-ové ose promeénng
druh&. Shluk odlehlych pozorovéani je zobrazen Cervené.

2.4.2 Swamping effect

Swamping effect znaci situaci, kdy byla hodnota chybné oznacena jako odlehlé
pozorovani v dusledku jiného pozorovani. Muze to byt zpusobeno tim, ze skupina
outliers vyrazné zméni parametry modelu a dand hodnota bude vyhodnocena
jako odlehld, i kdyz ve skutec¢nosti odlehla neni. V testu se projevi vliv odlehlosti
outliers vuci dané hodnoté, i kdyz vuci hlavni skupiné dat dana hodnota odlehla
neni. Oproti jevu masking effect viz Kapitola[2.4.1] tento efekt muze byt zpusoben
tim, Ze pro test stanovime ptilis mnoho outliers. [10]
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Obrazek 2.3: Swamping effect v jednorozmérnych datech

Na Obréazku je uveden piiklad jevu swamping effect v jednorozmérnych da-
tech. V grafu je na z-ové ose opét zobrazeno potradi dat a na y-ové ose jsou vy-
neseny hodnoty sefazenych dat. Shluk odlehlych pozorovani je zobrazen cervené
a hodnota, ktera byla falesné oznacena jako outlier, je zobrazena zelené.
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Obrazek 2.4: Swamping effect v mnohorozmérnych datech

Na Obrézku[2.4]je uveden piiklad jevu swamping effect ve vicerozmérnych datech,
konkrétné ve dvourozmérnych. Graf opét zobrazuje zavislost dvou proménnych,



pricemz na z-ové ose je zobrazena jedna proménnd a na y-ové ose proménng
druhé. Shluk odlehlych pozorovani je zobrazen cervené a hodnota, kterd byla
falesné oznacena jako outlier, je zobrazena zelenou barvou.

2.5 Testy pro jednorozmérna data z normalniho
rozdéleni

Vsechny testy popsané v této Kapitole|2.5|jsou parametrické. Testy predpokladaji,
ze vSechna data x4, ..., z, ze sledovaného souboru jsou realizace ndhodného vybéru
X1, ..., X, ktery se priblizné idi normalnim rozdélenim. Nulova hypotéza tedy
dle [2] zni:

existuje n realizaci nahodnych velicin X;, kde 0 < n, takovych, ze plati:
Hy: X;~ N(u,0?), i=1,2,..n, (2.1)

kde u pfedstavuje stiedni hodnotu a o2 piedstavuje rozptyl. V datovém souboru
se tedy nevyskytuje zadny outlier a vSechna pozorovani se fidi stejnym normalnim
rozdélenim. Parametry mohou a nemusi byt znamy, v pripadé, kdy nejsou znamy,
je nutné pracovat s jejich odhady.

Alternativni hypotéza je zalozena na zméné parametru pravdépodobnostniho mo-
delu. Stiedni hodnota p muze byt zménéna v obou smérech, rozptyl o2 je typicky
zvétsovan (zmenseni by nemeélo smysl). Alternativni hypotéza méa tedy nékolik
verzi. [2]

Prvni verze alternativy, ve které dochazi ke zméné rozptylu, zni dle [2] nésledovné:

existuje k realizaci ndhodnych velic¢in X, kde 0 < k < n, takovych, Ze plati:
Hy: Xj~ N(u,bo®), j=1,2,..,k, (2.2)

kde b > 1.

Ve druhé verzi alternativy dochazi ke zméné stfedni hodnoty a dle [2] zni nasle-
dovneé:

existuje k realizaci ndhodnych velicin X, kde 0 < £k < n, takovych, Ze plati:
Hy:X;~N(u+a,0%), j=1,2 .,k (2.3)

Existuji tii verze této alternativni hypotézy. Pro jednostrannou alternativu plati,
ze a > 0 - v pripadé hornich odlehlych pozorovani, a ze a < 0 - v ptipadé
dolnich odlehlych pozorovani, zatimco pro oboustrannou alternativu plati a # 0.
Pro konkrétni outliers, v pripadé jejich vétsiho vyskytu, se muze parametr a lisit
a pozorovani tedy pochéazi z ruznych normalnim rozdéleni. Je to zpusobeno tim,
zda se jednd o dolni ¢i horni odlehlé pozorovani, viz jednostranna alternativa. [2]

2.5.1 Pravidlo tri sigma

Pravidlo tii sigma 7ikd, ze u dat tidicich se normalnim rozdélenim by se mély
témétr vsSechny hodnoty nachézet do tii smérodatnych odchylek o od stredni
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hodnoty p. [I4] Piesnéji feceno, do vzdélenosti +/- jedné smérodatné odchylky
od stfedni hodnoty by se mélo nachdzet priblizné 68,2 % hodnot z celého souboru,
viz nasledujici vypocet:

Plu—o<X<p+o)=F(pu+o)—F(u—o)

() e
= ®(1) — B(—1) (2.4)
=20(1) — 1

—2.0,841—1

— 68, 2%.

Do vzdalenosti + /- dvou smérodatnych odchylek od stfedni hodnoty by se mélo
nachézet priblizné 95,4 % souboru, viz vypocet:

Plpu—20< X <p+20)=F(u+20)—F(u—20)

:(I)(u—l—ZU—,u)_(D(,u—Zf—,u)
o o

= B(2) — B(-2) (2.5)
=29(2) — 1

~2.0,977—1

— 95, 4%.

Do vzdalenosti 4 /- tif smérodatnych odchylek od stfedni hodnoty by to mélo byt
témeér 99,8 % z celého souboru, viz vypocet:

Plpu—3c <X <p+30)=F(u+30)— F(u—30)

:(I)(M%—?)a—,u)_q)(,u—i%a—,u)
o o

— ®(3) — B(—3) (2.6)
=20(3) — 1

—2.0,999 — 1

— 99, 8%.

Zbyvajici hodnoty jsou povazovany za odlehlé. Vse je zobrazené na nasledujicim
Obréazku 2.5l
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Obrazek 2.5: Pravidlo tif sigma (Zdroj [19])

2.5.2 Grubbsuv test

Grubbsuv test se pouziva pii detekovani jedné odlehlé hodnoty pro jednorozmérna
data pfi neznamych parametrech p a o?. [2] Test je vhodné pouzivat pro veétst
soubory dat. [§]

V piipadeé vyskytu vice odlehlych hodnot je test citlivy na vyskyt problému zvany
masking effect, viz Kapitola . [2] Problém je zpusoben tim, ze smérodatné od-
chylka (potfebna k vypoctu testového kritéria) se pocita ze vsech hodnot, véetné
odlehlych pozorovani. Vyskyt vice odlehlych pozorovani zvétsuje smérodatnou
odchylku a z tohoto duvodu dochazi ke zmenseni hodnoty testového kritéria
a naslednému neodhaleni odlehlého pozorovani.

V piipadé opakovaného pouziti Grubbsova testu na jiz testovana data je hodnota,
ktera byla oznacena jako odlehld, vymazana z datového souboru a test se opét
provede pro upravena data. Test se opakuje do doby, dokud nejsou zadna dalsi od-
lehld pozorovani Grubbsovym testem detekovény. [I] Tento test vSak neni vhodné
na data aplikovat opakované, jelikoz Grubbsuv test pro to nenf uzpusobeny a neni
vhodny pro data, kterd obsahuji vice outliers. [2]

Pro potieby testu je nejprve nutné data vzestupneé seradit nasledujicim zpusobem
1y < T < . < Tno1) < T(ny, kde n znadi celkovy pocet dat ve vzorku. [10]

Testova statistika pro oboustrannou verzi testu, kdy je minimdlni hodnota )
a nebo maximalni hodnota z,) zkoumand jako odlehld hodnota, ¢i jinak feceno
dle [1], pozorovani, které ma nejveétsi absolutni odchylku od prumeéru vzorku, je
definovana dle [2] jako:

B max(x(n) — ;T — x(l))

T = - : (2.7)

kde T = 23" | (z;) znacf aritmeticky pramér a s = \/ﬁ Yoy (x; — )% znaci

odhad smérodatné odchylky, vypoc¢itané na zakladé n testovanych dat (véetné
hodnoty podezielé z odlehlosti). [10]

nasledovneé:



1. Testova statistika podle [3] zkoumajici, zda je minimalni hodnota (1) od-
lehl4 hodnota:

(2.8)

2. Testova statistika podle [5] zkoumajici, zda je maximalni hodnota z(,) od-
lehla hodnota:

T, ="~ (2.9)

T, = 2 : (2.10)

kde « je zvolend hladina vyznamnosti, £« ;5 je kvantil Studentova t-rozdéleni
s (n-2) stupni volnosti a hladinou vyznamnosti 3-.

Hypotéza Hj, o neexistenci odlehlého pozorovani je zamitnuta v pripadé, kdyz je
T > T,, a dané pozorovani je brano jako odlehlé.

Pro jednostrannou verzi testu se pouzivd hladina vyznamnosti <. Tabulka kri-
tickych hodnot pro jednostrannou verzi testu je prilozena v Piiloze Grubbsiv test
a komentar lze nalézt v Kapitole V tomto pripadé je hypotéza Hy zamitnuta
v pripadé, kdyz je 17 > T, ¢i T,, > T,, a dané pozorovani je povazovano za od-

lehlé.

2.5.3 Deanuv - Dixonuv test

Deanuv - Dixonuv test se pouziva pii detekovani jedné odlehlé hodnoty v jedno-
rozmérnych datech pri nezndmych parametrech p a 2. [2]

Tento test lze pouzit v pripade, kdy je zaddouci vyhnout se vypoctu odhadu
smérodatné odchylky ¢i pruméru. U Deanova - Dixonova testu se vybérova statis-
tika méni s velikosti vzorku, pro tento test tedy existuje vice verzi. Tento test se,
na rozdil od Grubbsova testu v Kapitole 2.5.2] pouzivd pro mensi soubory dat.
[121[3).

Pred zahdjenim testovani je opét nejprve nutné data setadit nasledujicim zpuso-
bem z(1) < o) < ... < T(u—1) < T(n), kde n znaci celkovy pocet dat ve vzorku.

3]

Podezield hodnota z odlehlosti muzZe byt nejvyssi pozorovani z(,) ¢i nejmensi
pozorovani ;). V rozsifené verzi muze tento test detekovat také vice odlehlych
pozorovani, naptiklad pozorovani z(,) a x(,—1).

Testova statistika je zalozena na pomérech rozdilu mezi pozorovanimi, konkrétné
na pomeéru rozdilu mezi predpokladanou odlehlou hodnotou a hodnotou, jez je po
sefazeni dat blizko predpoklddané odlehlé hodnoty, ku rozsahu hodnot ve zkou-
maném souboru. [7]
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Hodnota testové statistiky je porovnana s kritickou hodnotou, ktera zavisi na poc-
tu zkoumanych dat n a zadané hladiné vyznamnosti «. Pokud plati, ze T' > T, je
hypotéza H, o neexistenci odlehlého pozorovani zamitnuta a pozorovani, v této
praci konkrétné pozorovani z(,), je povazovano za odlehlé. Tabulky kritickych
hodnot jsou ptilozeny v Ptiloze Deanuv - Dizonuv test a komentar lze nalézt

v Kapitole [4.3]

Prvni verze testu, také nazyvana jako Dizon’s riy statistic, se pouziva pti dete-
kovani jednoho horniho odlehlého pozorovani x ).

Testova statistika je podle [2] ve tvaru:

7= 20 " et (2.11)
L(n) — (1)
Test je nejvice efektivni, jestlize se ve zkoumanych datech vyskytuje nejvyse jeden
outlier. Test je ovlivnitelny vyskytem jevu masking effect v dusledku odlehlosti
pozorovani x(,_1) a x(1), viz Kapitola . [2] Tento test se pouziva pro soubory
obsahujici 3 az 7 pozorovani. [12]

Dalsi verze testu, také nazyvand jako Dizon’s ry; statistic, se rovnéz pouziva
3 9
pii detekovani jednoho horniho odlehlého pozorovéani z ).

Testova statistika je podle [2] ve tvaru:

Ln) — x(n—l).

T = (2.12)

L(n) = 2(2)

Vyhoda tohoto testu je, ze neni ovlivnitelny problémem zvany masking effect
zpusobeny pozorovdnim z(;y. Na druhou stranu, test je zranitelny na vyskyt jevu
masking effect v dusledku odlehlosti pozorovani z(,_1), opét viz Kapitola m
[2] Tento test se pouzivé pro soubory obsahujici 8 az 10 pozorovani. [12]

2.6 Metody detekujici outliers implementované
v programu Matlab

Na data lze v programu Matlab aplikovat funkeci isoutlier() detekujici odlehld
pozorovani, kterd je v programu implementovana od verze R2017a. Funkce je
soucasti standardnich funkei, které jsou k dispozici v zakladnim balicku.

2.6.1 Grubbsuv test

Tento test predpoklada data z normalniho rozdéleni. Princip je zalozen na de-
tekovani a nasledném odstranéni jednoho odlehlého pozorovani v kazdé iteraci
na zakladeé testované hypotézy, dokud neni detekovén zadny outlier. [I5] Po-
drobnéjsi informace v Kapitole [2.5.2]

2.6.2 Median test

Tento test je zalozen na porovnani daného pozorovani a medidnu zkoumanych
dat na zakladé upravené hodnoty medidnové absolutni odchylky MAD. Test de-
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tekuje pozorovani jako odlehlé v piipadé, kdyz je dand hodnota vzdélena vice nez

3 Scaled MAD od medianu. [15]
Medidnova absolutni odchylka MAD je dle [6] definovana jako median absolutni

hodnoty rozdili mezi mérenimi a jejich medianem:

MAD = nsz%lian(\x(i) — nzflaglian(:c(im), (2.13)
kde x(;) znaci pozorovani ze vzestupné sefazenych dat z() < xp) < ... < Ty <
T(n) a n znaci celkovy pocet dat ve vzorku.

Medidn dle [18] ptredstavuje hodnotu, kterd déli fadu vzestupné sefazenych dat
na dveé stejné pocetné poloviny. Odhadem medidnu je vybérovy medidn, ktery je
dle [] definovén nésledovne:

Pro n liché:

median(z() = (w2 (2.14)
Pro n sudé:
2?’(21%%(37(2,)) _ T2 +§<(n/2>+1>_ (2.15)
Scaled MAD je dle [15] definovan nasledovné:
Scaled MAD = c¢- MAD, (2.16)

kde MAD predstavuje jiz zminénou medidnovou absolutni odchylku, ktera je
vynasobena konstantou ¢, kterd je dle [I5] definovédna nasledovné:

c=— ~ 1,4826, (2.17)

kde piikaz erfec zna¢i doplnkovou chybovou funkci, jez je dle [II] definovana
nasledovné:

erfe(z) =1—erf(x), (2.18)

kde erf(xz) znaci chybovou funkci, kterd je [I1] definovana nasledovné:

erf(z) = % /Om e dt, x>0, (2.19)

2 I
erf(x) = v e "dt, x<0. (2.20)
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0.587T

Obrazek 2.6: Graf chybové funkce a doplinkové chybové funkce

2.6.3 Mean test

Test je zalozen na porovnani hodnot s prumérem dat, ktery predstavuje odhad
sttedni hodnoty. Pozorovani jsou vyhodnocena jako odlehld, pokud jsou vzdalena
vice nez tfi smérodatné odchylky od prumeéru. Tento test je znam rovnéz jako

pravidlo tii sigma, ktery byl jiz popsan v Kapitole [15]
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Kapitola 3

Simulac¢ni studie

V simula¢ni studii budou vyse zminéné metody aplikované na konkrétni data
a budou ukazané vyhody a nevyhody popsanych testu. Vsechny vypocty a simu-
lace byly provedeny v programu Matlab, verze r2019b.

3.1 Zkoumana data

Prvnim krok, ktery bylo nutné v simula¢ni studii provést, bylo vygenerovat data,
na ktera budou testy aplikovéany.

Generovana data v prilozenych programech viz Kapitola nebyla napevno
ulozena a jejich generovani probihd opakované, vzdy pii novém spusténi pro-
gramu. Pro simula¢ni studii byla pouzita jedna ze simulaci.

Pro kazdou verzi dat bylo provedeno 1000 simulaci a vysledné hodnoty byly zpru-
meérovany.

3.1.1 Data pochazejici z normalniho rozdéleni

Zkoumana data pro simula¢ni studii byla zvolena jako jednorozmérna data poché-
zejici z normélniho rozdéleni, jelikoz pro vétsinu testu v praci zkoumanych metod
detekce odlehlych pozorovani je normalita dat, a také jednorozmeérnost dat, jeden
z predpokladu. Zaroven byla tato data pouzita i pro testy, které normalitu dat
nepredpokladaji, kvili snadnéjsimu srovnani vysledka.

Nejdrive bylo nutné dana data pochézejici z normalniho rozdéleni vygenerovat.
K tomu byl pouzit piikaz normrnd(p, o, N), ktery generuje ndhodnd data z
normalniho rozdéleni. Parametry tohoto piikazu jsou stiedni hodnota p, sméro-
datnd odchylka o a rozmér dat N. Princip metody je zaloZen na ptrikazu randn(),
ktery generuje ndhodné ¢isla fidici se normovanym normalnim rozdélenim, jehoz
stfedni hodnota je rovna 0 a smérodatnd odchylka je rovna 1. Piikaz randn()
je zalozen na algoritmu nazyvaném ziggurat algorithm matematika George Mar-
saglia, vice informaci zde [9]. Nakonec jsou vygenerovand ¢isla piikazem randn()
vynasobena hodnotou ¢ a je k nim pfictena hodnota p. Upraveny prikaz tedy
vypadd nésledovné: o-randn() + p.
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Pro dané experimenty byla zvolena stfedni hodnota ¢ = 100 a smérodatna od-
chylka o = 10. Rozmér dat N byl zvolen jako vektor hodnot, ktery se pro kazdy
test lisil, dle typu daného testu.

3.1.2 OQwutliers

Pro potfeby simulacni studie byla déale vygenerovana data, ktera se netidila
danym normdlnim rozdélenim jako data popsana v Kapitole [3.1.1] Tyto hodnoty
predstavovaly odlehld pozorovani. I v tomto ptipadé byl pocet outliers zvolen
jako vektor hodnot, ktery se pro kazdy test lisil, dle typu daného testu. Zpusob
generovani outliers byl néasledujici:

1. Lower outlier, neboli dolni odlehlé pozorovani, je dan predpisem . @%m (@)

)

— 4o - o-rand, kde min (x(;) zna¢i minimalni hodnotu z vygenerova-

i=1,...,n
nych dat pochazejicich z normalniho rozdéleni, o zvolenou smérodatnou
odchylku a rand znaci piikaz generujici rovnomeérné rozdélena ndhodna cisla
z intervalu (0,1), jehoz algoritmus je zalozen na préaci George Marsaglia, vice
informaci zde [9].
2. Upper outlier, neboli horni odlehlé pozorovani, je dan piedpisem max (z(;))
i

=1,...,n

+ 40 + o-rand, kde maz (x(;)) znaci maximalni hodnotu z vygenerovanych

i=1,....,n

dat pochéazejicich z normélniho rozdéleni, zbytek jiz popsan vyse.

3.1.3 Struktura dat

Princip vytvareni dat byl zalozen na tom, ze k vygenerovanym datum pocha-
zejicich z normélniho rozdéleni byla pridana sada uméle vytvorenych odlehlych
pozorovani. Konkrétni pocet dat N a pocet odlehlych hodnot outliers, jak jiz

bylo zminéno v Kapitole a byl zvolen jako vektor vice hodnot, ktery
se pro kazdy test lisil, dle typu daného testu.

Celkovy pocet dat n je tedy vzdy dan souctem poctu dat fidicich se normalnim
rozdélenim N a poctem odlehlych pozorovani outliers, tedy n = N + outliers.
V pripadé, kdy je outliers > N, tedy pocet outliers je vétsi ¢i roven poctu vyge-
nerovanych dat, se vysledky testu nezaznamendvaji (z duvodu mozného poruseni
predpokladu normalniho rozdéleni dat).

3.1.4 Rozmeéry dat pro konkrétni testy

Pro simulacni studii bylo vygenerovano celkem pét verzi dat. Jejich zobrazeni je
piilozené v Pifloze Data 1, Data 2, Data 3, Data 4 a Data 5, viz Kapitola [4.1]
V grafech je na z-ové ose zobrazeno poradi dat a na y-nové ose jsou vyneseny
hodnoty sefazenych dat. Data fidici se normélnim rozdélenim jsou zobrazena
modfe, zatimco odlehla pozorovani jsou zobrazena cervené. Ve vsech grafech je
zobrazena linie predstavujici hodnotu pu = 100. V grafech, které zobrazuji data
obsahujici odlehld pozorovani, jsou také zobrazeny linie pfedstavujici hodnoty

(u-30) =70 a (u+30) = 130, oduvodnéni viz Kapitola [2.5.1]
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Prvni verze dat je zobrazena v piiloze Data 1. Pro prvni verzi dat byl rozmér dat
pochézejicich z norméalniho rozdéleni zvolen jako vektor N = [5,10,30,50,100] s pé-
ti riznymi hodnotami. Pocet outliers byl dan nasledovneé: outliers = [2,3,6,11].
V této verzi dat se vyskytuje 1 lower outlier a zbyvajici pozorovani jsou upper
outliers. Pocet a typ outliers byl dan tedy nésledovné:

1. 1 lower outlier a 1 upper outlier
2. 1 lower outlier a 2 upper outliers
3. 1 lower outlier a 5 upper outliers
4. 1 lower outlier a 10 upper outliers

Druha verze dat je zobrazena v ptiloze Data 2. Pro druhou verzi dat byl rozmér
dat pochézejicich z normélniho rozdéleni zvolen opét jako vektor N = [5,10,50,
50,100/ s péti ruznymi hodnotami. Pocet outliers byl dan nasledovné: outliers =
[1,2,5,10]. Vsechna odlehld pozorovéni z dané sady jsou upper outliers a lower
outlier se zde nevyskytuje. To znamena, ze pocet upper outliers je stejny jako
v prvni verzi dat, pouze z téchto dat bylo odstranéno dané pozorovani lower
outlier. Pocet a typ outliers byl dan tedy nasledovné:

1. 1 upper outlier
2. 2 upper outliers
3. 5 upper outliers
4. 10 upper outliers

Tieti verze dat je zobrazena v priiloze Data 3. Tato verze dat neobsahovala
zadné odlehlé pozorovani. Byla tvorena pouze daty pochéazejicich z normélniho
rozdéleni, jejichz rozmeér byl opét zvolen jako vektor N = [5,10,30,50,100] s péti
ruznymi hodnotami.

Ctvrtd verze dat je zobrazena v pifloze Data 4. Rozmér dat pochazejicich z nor-
mélniho rozdéleni byl zvolen jako vektor N = [3,4,5] se tFemi ruznymi hodnotami.
Pocet a typ outliers byl dan nasledovneé:

1. 1 upper outlier

2. 2 upper outliers

3. 1 lower outlier a 1 upper outliers
4. 0 outliers

Pata verze dat je zobrazena v ptiloze Data 5. Pata verze dat byla dana nasledovné.
Rozmér dat pochazejicich z normalniho rozdéleni byl zvolen jako vektor N =
[6,7,8,9] se ¢tyFmi ruznymi hodnotami. Pocet a typ outliers byl dén nasledovné:

1. 1 upper outlier

2. 2 upper outliers

3. 1 lower outlier a 1 upper outliers
4

. 0 outliers
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3.2 Metody detekujici outliers implementované
v programu Matlab

V této kapitole simula¢ni studie byly aplikovany na vygenerovand data obsahujici
outliers metody odhalujici odlehla pozorovani, které jsou primo implementované
v programu Matlab, viz Kapitola

K tomuto zkoumani byl pouzit piikaz isoutlier(A,method), kde parametr A je
zvolena matice ¢i vektor obsahujici odlehla pozorovani a parametr method znaci
konkrétni metodu pro detekovani outliers. Dany piikaz vraci logické pole hodnot
(obsahuje tedy 0 a 1), ktery pro kazdy prvek pole vraci true, pokud bylo odlehlé
pozorovani na dané pozici detekovéano.

Pro tuto simulaci byla pouzita prvni a druhd verze dat. Vysledky metod jsou
porovnany mezi sebou. Konkrétné je porovnavano, kolik outliers dané testy v pru-
meéru odhali, a zda bude mit na detekovani outliers vliv pocet dat a pocet a typ
outliers. Také je prozkoumano, zda jsou testy ovliviiovany jevy zvanymi masking
effect a swamping effect.

3.2.1 Grubbsuv test

V teoretické césti v Kapitole bylo feceno, ze tento test je vhodny pro veétsi
soubory dat. Z Tabulky a je mozné vidét, ze pocet detekovanych outliers
vychézi pfesnéji s rostoucim poctem dat, coz potvrzuje informaci, ze Grubbsuv
test je opravdu vhodny pro vétsi soubory dat.

Zaroven je z Tabulky [3.1]a[3.2l mozné vypozorovat, ze test ovliviiuje problém zvany
masking effect (a také mozné poruseni predpokladu normality dat, pii velkém

poctu outliers). Cim vice outliers data obsahuji, tfm nepfesnéjsi je pocet deteko-
vanych outliers.

Nejvice nepresné pro vsechny hodnoty N jsou vysledky v ptipadé, kdy se v prvnich
datech zobrazenych v Tabulce vyskytuje 11 outliers, a kdy se v druhych
datech zobrazenych v Tabulce 3.2 vyskytuje 10 outliers, test neodhali témér zadny
outliers. 1 v pripadé, kdy je pocet outliers roven 6 v ptripadé prvnich dat, a pocet
outliers roven 5 v pripadé druhych dat, je vysledek nepresny. Pouze pro N = 100
je pocet outliers spravné detekovan.

Pii srovnani Tabulky a je videt, ze test 1épe detekuje outliers, kdyz se
v datech nevyskytuje lower outlier, ale pouze upper outliers.

Z téchto informaci vyplyva, ze nejlepsi vysledky test dava pri mensim vyskytu
outliers pro vétsi pocet dat.
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Pramérny pocet nalezenych outliers Grubbsovym testem

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper

N=5 0 0 X X
N =10 1.146 0 0 X
N =30 2.039 2.954 0.031 0
N =50 2.050 3.051 0.312 0.008
N =100 2.060 3.068 6.066 0.201

Tabulka 3.1: Grubbsuv test implementovany v Matlabu pro prvni verzi dat

Primeérny pocet nalezenych outliers Grubbsovym testem

1 outlier 2 outliers 5 outliers 10 outliers

1 upper 2 upper 5 upper 10 upper
N=5 0.709 0 X X
N =10 1.052 0 0 X
N =30 1.039 2.068 0 0
N =50 1.050 2.051 0.005 0
N =100 1.060 2.068 5.066 0

Tabulka 3.2: Grubbsuv test implementovany v Matlabu pro druhou verzi dat

3.2.2 Median test

Tato metoda je pomérné presna a ve vétsiné pripadu detekuje pocet outliers s chy-
bou v fadu desetinnych mist. Kazdopadné i zde se vysledky zpresnuji s rostoucim
poctem dat (v piipadé vyskytu vice outliers, opét mohl byt porusen predpoklad

normality).

Na tento test nema jev masking effect znacny vliv, ani vyskyt lower outlier v da-
tech. Je to dano tim, Ze test neni zalozen na prumeéru, ktery byvéa vyskytem vice
odlehlych pozorovani ovlivnén, ale je zalozen na medianu, na ktery tolik odlehla

pozorovani nemaji vliv.

Pramérny pocet nalezenych outliers Median testem

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper

N=5 1.644 1.662 X X
N =10 2.046 2.859 2.345 X
N =30 2.145 3.147 6.045 10.315
N =50 2.223 3.186 6.131 11.020
N = 100 2.403 3.344 6.264 11.123

Tabulka 3.3: Median test implementovany v Matlabu pro prvni verzi dat
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Pramérny pocet nalezenych outliers Median testem

1 outlier 2 outliers 5 outliers 10 outliers

1 upper 2 upper 9 upper 10 upper
N=5 1.006 1.218 X X
N =10 1.181 1.977 2.064 X
N =30 1.210 2.180 5.065 9.401
N =50 1.287 2.211 5.153 10.024
N =100 1.434 2.380 5.299 10.146

Tabulka 3.4: Median test implementovany v Matlabu pro druhou verzi dat

3.2.3 Mean test

7 Tabulky a[3.6] je opét mozné vidét, ze pocet detekovanych outliers vyché-
z{ pfesnéji s rostoucim poctem dat, stejné jako tomu bylo u Grubbsova testu
v Kapitole Tento test neni schopen objevit ani jeden outlier pro N rovno
5 a 10, a to v obou verzich dat.

Zaroven je z Tabulky [3.5]a[3.6)mozné vypozorovat, ze test ovliviiuje problém zvany
masking effect. Také muze mit vliv opét mozné poruseni predpokladu normality
dat, pfi velkém poctu outliers. Cim vice outliers data obsahuji, tim nepfesnéjsi
je pocet detekovanych outliers.

Nejvice nepresné pro vsechny hodnoty N jsou vysledky v ptipadé, kdy se v prvnich
datech zobrazenych v Tabulce[3.5) vyskytuje 11 outliers, a kdy se v druhych datech
zobrazenych v Tabulce [3.6] vyskytuje 10 outliers, test odhali maximalné 1 outlier.
I v ptipadé, kdy je pocet outliers roven 6 v piipadé dat v Tabulce 3.5 a pocet
outliers roven 5 v piipadé dat v Tabulce [3.6] je vysledek nepiesny. Pouze pro N
= 100 je pocet outliers spravné detekovan.

Zkreslené vysledky testu jsou dany tim, ze se test idi odhadem smérodatné od-
chylky na zékladé dat, ktera obsahuji i odlehla pozorovéani, a tento odhad je
témito pozorovanimi ovlivnény.

Primeérny pocet nalezenych outliers Mean testem

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper

N=5 0 0 X X
N =10 0 0 0 X
N =30 1.965 1.019 0.029 0.003
N =50 2.000 2.994 0.602 0.054
N = 100 2.000 3.000 5.999 0.937

Tabulka 3.5: Mean test implementovany v Matlabu pro prvni verzi dat
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Pramérny pocet nalezenych outliers Mean testem

1 outlier 2 outliers 5 outliters 10 outliers

1 upper 2 upper 9 upper 10 upper
N=5 0 0 X X
N =10 0 0 0 X
N = 30 1.000 1.929 0 0
N =50 1.000 2.000 0.395 0
N =100 1.019 2.001 5.000 1.280

Tabulka 3.6: Mean test implementovany v Matlabu pro druhou verzi dat

3.2.4 Koneéné srovnani metod

V této casti simulacni studie bylo provedeno koneéné srovnéani metod implemen-
tovanych v Matlabu, viz Kapitola[2.6] Konkrétné byly porovnény vysledky metod
pro ruzné pocty outliers, a to vzdy pro konkrétni data (prvni ¢i druhd verze dat).

Vysledky simula¢nich studif jsou zobrazeny v grafech na Obrazku [3.1],
a[3.4]zobrazujici prvni verzi dat, a v Obrazku 3.5 3.6} [3.7) a[3.8| zobrazujici druhou
verzi dat. Na z-ové ose je vynesen pocet dat fidicich se norméalnim rozdélenim
N, na y-ové ose je zobrazen prumeérny pocet detekovanych outliers. Linie Cerné
barvy ptredstavuje hodnotu skutecného poctu outliers v dané verzi dat.

Také se zkoumalo, pro jakou minimélni hodnotu N byl prumérny pocet deteko-
vanych outliers v dané verzi dat detekovan spravné a tyto hodnoty byly zazna-
menany do tabulky.

Nejdiive se prace zaméri na popsani vysledku konkrétnich metod. Na Grubbsuv
test a Mean test ma negativni vliv jev zvany masking effect v dusledku vyskytu
vice outliers. Tuto skutecnost lze pozorovat ve vsech situacich a graficky jsou za-
chyceny na Obrazku[3.1] 3.2} [3.3]a[3.4] které zobrazuji prvni verzi dat, i v Obréazku
3.5, B.6] a [3.8] které zobrazuji druhou verzi dat. Nepresné vysledky testu
jsou dany tim, ze jsou testy zalozeny na vypoc¢tu odhadu smérodatné odchylky
na zakladeé dat, ktera obsahuji i odlehla pozorovani, a tento odhad je témito pozo-
rovanimi zkresleny. Z Obrézku [3.3] a [3.4] zobrazujici prvni verzi dat, a z Obrazku
a zobrazujici druhou verzi dat lze vidét, ze vyskyt vétsiho poctu outliers
zpusobuje to, ze je tspésnost detekovani outliers pomoci Grubbsova a Mean testu
v pocatku dlouho rovna nule. Naopak lze ze vSech grafu také vidét, ze zvétsujici
se pocet dat N ma na vysledky testu pozitivni vliv.

Na Median test nemé efekt zvany masking effect a vyskyt vice outliers znaény
vliv. Je to dano tim, ze test neni zalozen na prumeéru, ktery byva vyskytem vice
odlehlych pozorovani ovlivnén, ale je zalozen na medidanu, na ktery tolik nemaji
odlehla pozorovani vliv.

Nyni budou vysledky testu porovnany mezi sebou. Nejlepsi vysledky dava Median
test, druhy v poradi je Grubbsuv test a na poslednim misté je Mean test, vyjma
situaci, které jsou graficky zobrazeny na Obrazku a V téchto grafech je
Mean test lepsi nez Grubbsuv test.
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Nakonec se studie zaméri na srovnani vysledku pro prvni verzi dat s vysledky
pro druhou verzi dat. Konkrétné se porovna Tabulka zobrazujici minimalni
pocet dat N pro prvni verzi dat s Tabulkou zobrazujici minimalni pocet dat
N pro druhou verzi dat. V pripadé Grubbsova testu a Mean testu lze vidét, ze
test je presnéjsi pro druhou verzi dat, kterd neobsahuje dolni odlehla pozorovéni.
Na Median test vyskyt dolnich odlehlych pozorovani nemé vyznamny vliv.

3 T T T T T T T T T

25| .

Grubbs test
05 Mean test |
Median test

0 | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Pocdet dat fidicih se normalnim rozdélenim N

Pocet detekovanych outliers
(6]

Obrazek 3.1: Prumeérny pocet detekovanych outliers v prvni verzi dat obsahujici
2 outliers

Grubbs test |
Mean test
Median test

Pocet detekovanych outliers
N

O | | 1 | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Pocet dat ridicih se normalnim rozdélenim N

Obrazek 3.2: Prumeérny pocet detekovanych outliers v prvni verzi dat obsahujici
3 outliers
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Grubbs test
Mean test
Median test

0 L 1 | 1 | | | 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Podet dat Fidicih se normalnim rozdélenim N

Pocet detekovanych outliers

Obrazek 3.3: Prumérny pocet detekovanych outliers v prvni verzi dat obsahujici
6 outliers

1 2 T T T T T T T T T

Grubbs test
Mean test |
Median test

Pocet detekovanych outliers
»

O 1 L : T
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Pocet dat fidicih se normalnim rozdélenim N

Obrazek 3.4: Prumérny pocet detekovanych outliers v prvni verzi dat obsahujici
11 outliers

Minimalni pocéet dat N, kdy je pocet outliers detekovan spravné

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper

Grubbs test 15 29 76 164
Mean test 35 53 94 157
Median test 6 11 18 32

Tabulka 3.7: Prumérny pocet detekovanych outliers pomoci metod implemento-
vanych v Matlabu pro prvni verzi dat
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Obrazek 3.5: Prumérny pocet detekovanych outliers v druhé verzi dat obsahujici
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Obrazek 3.6: Prumérny pocet detekovanych outliers v druhé verzi dat obsahujici
2 outliers
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Obrazek 3.7: Prumérny pocet detekovanych outliers v druhé verzi dat obsahujici
5 outliers
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Obrazek 3.8: Prumérny pocet detekovanych outliers v druhé verzi dat obsahujici
10 outliers

Minimaélni pocet dat N, kdy je pocet outliers detekovan spravné

1 outlier 2 outliers 5 outliers 10 outliers
1 upper 2 upper 5 upper 10 upper
Grubbsiv test 7 22 70 158
Mean test 19 34 77 146
Median test 4 9 18 32

Tabulka 3.8: Prumérny pocet detekovanych outliers pomoci metod implemento-
vanych v Matlabu pro druhou verzi dat
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3.3 Vlastni implementace Grubbsova testu

Tato cast simulacni studie byla zaméfena na aplikaci ruéné implementovaného
Grubbsova testu na vygenerovana data, konkrétné na aplikaci jednostranné verze
Grubbsova testu, viz Kapitola [2.5.2] Test vyhodnocoval, zda je nejvyssi hodnota
T(n) a nejmensi hodnota z(;) detekovana jako outlier.

Dale k tomuto testu byla pro srovnani doplnéna metoda implementovana v Mat-
labu isoutlier(A,grubbs), kterd také pouzivd Grubbsuv test, viz Kapitola [2.6.1]
I tato metoda zkoumala, zda bylo nejmensi a nejvétsi pozorovani vyhodnoceno
jako odlehlé. V ptedchozi Kapitole byla tato metoda pouzita pro detekovani
prumérného poctu odhalenych odlehlych pozorovani v dané verzi dat.

Ve vyslednych tabulkach jsou zaznamenany procentni ispésnosti odhaleni danych
outliers a vysledky téchto metod jsou porovnany mezi sebou.

3.3.1 Vliv efektu

Tato ¢ast simulacni studie je zameérena na vliv efektt znamych jako masking
effect a swamping effect. Pro tuto simulaci byla pouzita prvni a druha verze dat.
V druhé verzi dat se vyskytuji pouze upper outliers, v prvni verzi se vyskytuje
kromeé upper outliers vzdy i jeden lower outlier.

Vysledky metod jsou zapsédny do tabulek a porovnéany mezi sebou. Konkrétné
je porovnavana procentni uspésnost danych testi pro ruzny pocet dat a ruzny
pocet a typ outliers. Nejdrive je popsana uspésnost testu v prvni verzi dat a poté
v druhé verzi dat. Pro danou verzi dat se vzdy popisuje tuspésnost obou testu
pii detekei outlier x(;) a nasledné tspésnost testti pii detekei outlier x(y).

Nejdiive se prace zaméif na detekci outlier x(;) pomoci ruéné implementovaného
i jiz implementovaného testu v Matlabu v prvni verzi dat, ve které data obsahuji
horni i dolni odlehld pozorovani. Ocekavany vysledek je takovy, ze testy budou
odlehlé pozorovani x(;) detekovat, jelikoz se v datech vyskytuje.

Z Tabulky a je mozné videét, ze uspésnost detekovani odlehlého pozo-
rovani x(;) vychdzi presnéji s rostoucim poctem dat, coz potvrzuje informaci, ze
Grubbsuv test je vhodny pro vétsi soubory dat.

Zaroven je z Tabulky a mozné vypozorovat, ze test ovliviiuje problém
zvany masking effect (a také mozné poruseni predpokladu normality dat, pti vel-
kém poctu odlehlych pozorovani) . Cim vice outliers data obsahuji, tim mens{ je
uspésnost Grubbsova testu.

Bylo predpokladéno, ze test bude ovliviiovat jev swamping effect a v jeho dusledku
bude pozorovani x(;), popiipadé i dalsi pozorovani, naptiklad z () a (3), oznaceno
jako odlehlé pozorovani v dusledku hornich odlehlych pozorovani, ktera zkresluji
parametry testu. K tomuto jevu vSak pravdépodobné nedochézi - ani pozorovani
z(1) neni vzdy stoprocentné oznaceno jako odlehlé pozorovani. V sadé dat, ktera
obsahuje nejvétsi pocet outliers, kde by byl vyskyt zminéného problému swamping
effect nejvice pravdépodobny, je uspésnost testu detekce odlehlého pozorovani
7(1) nejmensi.
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Pti srovnani Tabulky a lze vidét, ze mezi vysledky testu implemento-
vanym rucné a implementovanym v Matlabu nejsou zadné velké rozdily.

Nyni budou vysledky porovnéany z hlediska ruzného poctu outliers a po¢tu dat N.
Nejvice neptesné pro vsechny hodnoty N pro obé Tabulky [3.9/a[3.10]jsou vysledky
v piipadé, kdy se v datech vyskytuje 11 outliers, test odhali odlehlé pozorovani
nejvice v 46,7 % pro N=100 pii pouziti ruéné implementovaného testu a v 20,2
% pro N=100 pii pouziti testu implementovaného v Matlabu. I v ptipadé, kdy
je pocet outliers roven 6, je vysledek neptesny, pouze pro N = 100 je uspésnost
testu témeér stoprocentni. 7 téchto informaci vyplyva, ze nejlepsi vysledky test
dava pti mensim vyskytu outliers pro vétsi pocet dat.

Uspésnost Grubbsova testu (ruéné) pti detekci outlier z(y)

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper

N=5 0 0 X X
N =10 0.304 0.014 0.002 X
N =30 0.999 0.915 0.148 0.009
N =50 1.000 0.997 0.584 0.035
N =100 1.000 1.000 0.992 0.467

Tabulka 3.9: Grubbsuv test implementovany ruc¢né pro prvni verzi dat

Uspésnost Grubbsova testu (Matlab) pti detekci outlier z(y)

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper

N=5 0 0 X X
N =10 0.072 0 0 X
N =30 1.000 0.943 0.026 0.001
N =50 1.000 1.000 0.290 0.006
N = 100 1.000 1.000 1.000 0.202

Tabulka 3.10: Grubbsuv test implementovany v Matlabu pro prvni verzi dat

Déle se prace zaméii na detekei outlier x(,) pomoci ruéné implementovaného i jiz
implementovaného testu v Matlabu v prvni verzi dat, kterd obsahuje horni i dolni
odlehld pozorovani, ocekavany vysledek je tedy takovy, ze testy budou odlehlé
pozorovani z(,) detekovat, jelikoz se v datech vyskytuje.

Z Tabulky a je mozné vidét, ze uspésnost detekovani odlehlého pozo-
rovani x(,) vychdzi pfesnéji s rostoucim poctem dat, coz potvrzuje informaci, Ze
Grubbsuv test je vhodny pro vétsi soubory dat.

Zaroven je z Tabulky a mozné vypozorovat, ze test ovliviiuje problém
zvany masking effect (a také mozné poruseni predpokladu normality dat, pti vel-
kém poctu outliers). Cim vice outliers data obsahuji, tim mensf je tspésnost
Grubbsova testu.
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Pti srovnani Tabulky a lze vidét, ze mezi vysledky testu implemento-
vanym rucné a implementovanym v Matlabu nejsou zadné velké rozdily.

Nyni budou vysledky porovnéany z hlediska ruzného poctu outliers a po¢tu dat N.
Nejvice nepresné pro vSechny hodnoty N jsou vysledky v pripadé, kdy se v datech
vyskytuje 11 outliers, test odlehlé pozorovani viubec neodhali. I v pripadé, kdy je
pocet outliers roven 6, je vysledek neptesny, pouze pro N = 100 je pocet outliers
spravné detekovan, v tomto piipadé stoprocentné. Pro N = 50 je tspésnost obou
testu jiz vyznamné mensi a je rovna pouze 2% pro oba testy.

Z téchto informaci opét vyplyva, ze nejlepsi vysledky test dava pii mensim
vyskytu outliers pro vétsi pocet dat.

Uspésnost Grubbsova testu (ruéné) pii detekci outlier z(,)

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper

N=5 0 0 X X
N =10 0.260 0 0 X
N =30 0.999 0.887 0 0
N =50 1.000 1.000 0.002 0
N = 100 1.000 1.000 1.000 0

Tabulka 3.11: Grubbsuv test implementovany ru¢né pro prvni verzi dat

Uspésnost Grubbsova testu (Matlab) pii detekci outlier T ()

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper

N=5 0 0 X X
N =10 0.071 0 0 X
N =30 1.000 0.943 0 0
N =50 1.000 1.000 0.002 0
N =100 1.000 1.000 1.000 0

Tabulka 3.12: Grubbsuv test implementovany v Matlabu pro prvni verzi dat

Nyni se prace zameii na detekei outlier x(;) pomoci rucné implementovaného i jiz
implementovaného testu v Matlabu v druhé verzi dat, ktera obsahuje pouze horni
odlehld pozorovani, ocekavany vysledek je tedy takovy, ze testy nebudou odlehlé
pozorovani z(;y detekovat, jelikoz se v datech nevyskytuje.

U tohoto testu se oc¢ekdvalo, ze test bude ovliviiovat jev swamping effect a v dus-
ledku toho bude pozorovani x(;), poptipadé i dalsi pozorovani, napiiklad ()
a x(3), oznaceno falesné jako odlehlé pozorovani v disledku hornich odlehlych
pozorovani, kterd zkresluji parametry testu. K tomuto jevu vsak (v tomto piipadé
zcela jisté, na rozdil od sady dat obsahujici i dolni odlehlé pozorovani v Tabulce
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a [3.10)) nedochdazi - pozorovani z(;) neni témeét nikdy oznaceno jako odlehlé

pozorovani.

Pfi srovnani Tabulky a lze vidét, ze mezi vysledky testu implemento-
vanym rucné a implementovanym v Matlabu jsou malé rozdily. Metoda imple-
mentovand v Matlabu vychazi nepresnéji.

Ruc¢né implementovany test oznacil pozorovani z(;y jako odlehlé maximalné v a-
du desetin procenta a to hlavné v pripadé, kdy se v datech vyskytovalo pouze
jedno odlehlé horni pozorovani. V pripadé, kdy se v datech vyskytovalo vice od-
lehlych hornich pozorovani, nebylo pozorovéani x(;y viitbec detekovano jako odlehlé.

Na druhou stranu, jak jiz bylo feceno, test implementovany v Matlabu vychéazel
hite - konkrétné detekoval pozorovani x(;) jako odlehlé, i kdyz odlehlé nebylo.
Test vychazel presnéji pri vétsim poctu outliers. V pripadé, kdy byl pocet outliers
roven 5 a 10, bylo pouze v jednom piipadé (a to pro N = 100) pozorovani x()
detekovano jako odlehlé, jinak bylo detekovano v 0 % . V piipade, kdy byl pocet
outliers roven 1 a 2, bylo pozorovani falesné odhaleno v fadu 1,5 - 3% .

Uspésnost Grubbsova testu (ruéné) pti detekci outlier z(y)

1 outlier 2 outliers 5 outliers 10 outliers

1 upper 2 upper 5 upper 10 upper
N=5 0 0 X X
N =10 0 0 0 X
N =30 0.001 0 0 0
N =50 0.002 0 0 0
N = 100 0.003 0.001 0 0

Tabulka 3.13: Grubbsuv test implementovany ruéné pro druhou verzi dat

Uspésnost Grubbsova testu (Matlab) pii detekci outlier (1)

1 outlier 2 outliers 5 outliers 10 outliers
1 upper 2 upper 5 upper 10 upper
N=5 0.015 0 X X
N =10 0.019 0 0 X
N =30 0.028 0.028 0 0
N =50 0.028 0.016 0 0
N =100 0.028 0.030 0.022 0

Tabulka 3.14: Grubbsuv test implementovany v Matlabu pro druhou verzi dat

Déle se prace zaméri na detekei outlier x(,) pomoci rucné implementovaného i jiz
implementovaného testu v Matlabu v druhé verzi dat, ktera obsahuje pouze horni
odlehld pozorovani, ocekavany vysledek je tedy takovy, ze testy budou odlehlé
pozorovani x(,) detekovat, jelikoz se v datech vyskytuje.
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7, Tabulky a je mozné vidét, ze uspésnost detekovani odlehlého pozo-
rovani z(,) vychdzi pfesnéji s rostoucim poctem dat, coz potvrzuje informaci, Ze
Grubbsuv test je vhodny pro vétsi soubory dat.

Zéroven je z Tabulky a mozné vypozorovat, ze test ovliviiuje problém
zvany masking effect (a také mozné poruseni predpokladu normality dat, pti vel-
kém poctu outliers). Cim vice outliers data obsahuji, tim mensi je tspénost
Grubbsova testu.

Pfi srovnani Tabulky a lze vidét, ze mezi vysledky testu implemento-
vanym rucné a implementovanym v Matlabu nejsou zadné velké rozdily.

Nyni budou vysledky porovnany z hlediska ruzného poctu outliers a poctu dat
N. Nejvice nepresné pro vSechny hodnoty N jsou vysledky v piipadé, kdy se v
datech vyskytuje 10 outliers, test odlehlé pozorovani vubec neodhali. I v ptipadé,
kdy je pocet outliers roven 5, je vysledek neptesny, pouze pro N = 100 je pocet
outliers spravné detekovan, v tomto pripadé stoprocentné.

Nejuspésnéji je odlehlé pozorovéni w(,) detekovadno jako odlehlé v pripadé, kdy
se v datech nachazi prdvé jedno odlehlé pozorovani z,) a zadné jiné. Z téchto
informaci vyplyva, ze nejlepsi vysledky test dava pii mensim vyskytu outliers
pro vétsi pocet dat.

Uspésnost Grubbsova testu (ruéné) pii detekei outlier T(n)

1 outlier 2 outliers 5 outliers 10 outliers

1 upper 2 upper 5 upper 10 upper
N=5 0.891 0 X X
N =10 1.000 0 0 X
N =30 1.000 1.000 0 0
N = 50 1.000 1.000 0.376 0
N = 100 1.000 1.000 1.000 0

Tabulka 3.15: Grubbsuv test implementovany ruéné pro druhou verzi dat

Uspésnost Grubbsova testu (Matlab) pii detekci outlier T(n)

1 outlier 2 outliers 5 outliers 10 outliers
1 upper 2 upper 5 upper 10 upper
N=5 0.674 0 X X
N =10 0.997 0 0 X
N =30 1.000 1.000 0 0
N =50 1.000 1.000 0.004 0
N =100 1.000 1.000 1.000 0

Tabulka 3.16: Grubbsuv test implementovany v Matlabu pro druhou verzi dat
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3.3.2 Vliv efektu - kone¢né srovnani

V této casti simulacni studie bylo provedeno kone¢né srovnani verzi Grubb-
sova testu, viz Kapitola 2.5.2] Konkrétné byly porovndny vysledky ruéné im-
plementovaného Grubbsova testu spolu s Grubbsovym testem implementovanym
v Matlabu pro ruzné pocty outliers, a to vzdy pro konkrétni data (prvni ¢i druhd
verze dat) a test (detekce z(yy Ci z(,)).

Uspésnost testt pro detekei outliers je vykreslena do grafi na Obrazku ,
a|3.11} Na z-ové ose je vynesen pocet dat fidicich se normalnim rozdélenim N,
na y-ové ose je zobrazena prumeérna uspésnost testu.

Ruéné implementovany Grubbsuv test je zobrazen plnou ¢arou, Grubbsuv test
implementovany v Matlabu je vyznacen prerusovanou carou.

Je zkoumano, pro jaké minimalni N byla v dané verzi dat tspésnost testu sto-
procentni, a tyto hodnoty jsou zaznamenany do tabulky. V pripadé druhych dat
by detekce odlehlého pozorovani z(;y neméla smysl, jelikoz se v danych datech
nenachazi, proto tato moznost nebude zminovana.

V teoretické ¢asti v Kapitole bylo feceno, ze na Grubbsuv test mé negativni
vliv jev zvany masking effect v dusledku vyskytu vice outliers. Tuto skutecnost
1ze pozorovat ve vsech Obrazcich [3.9] a[3.11] Zveétsujici se pocet outliers mé
negativni vliv na dspésnost obou testii pii detekci () i 2, v prvni i druhé verzi
dat. Z Obrazku a zobrazujici uspésnost detekce odlehlého pozorovani
T(n) 1ze vidét, ze vyskyt vétsiho poctu outliers zpusobuje to, Ze je ispésnost testt
v pocatku dlouho rovna nule. V pifpadé detekce z(;y v Obrazku tomu tak
neni. Naopak lze z Obrazku a také videt, ze zvétsujici se pocet dat

N ma na vysledky testt pozitivni vliv.

Nyni se prace zaméri na srovnani uspésnosti testu implementovaného ru¢né a im-
plementovaného v Matlabu. Z Obrazku a[3.11] ve kterém se detekuje odlehlé
pozorovani x(y), lze vidét, ze uspésnost testu implementovaného rucné a imple-
mentovaného v Matlabu se vyznamnym zpusobem nelisi. Lze to vy¢ist i z Tabulky
a pii prozkouméni rozdilu minimélniho poc¢tu dat N pro dané sloupce
pro test implementovany ruéné a implementovany v Matlabu. Minimalni pocet
dat N se lisi maximalné o 22, a to v piipadé druhé verze dat v Tabulce 3.19
pro vyskyt deseti odlehlych pozorovani.

vvvvvv

razku [3.9|1ze vidét, ze kiivky zobrazujici uspésnost testu implementovanych ruéné
a implementovanych v Matlabu se vyznamneé lisi s pribyvajicim poctem outliers.
Také je zajimavé to, ze pro pocet dat N odpovidajici hodnotam na svislé ose
v pasu 0-80 % je lepsi test implementovany rucné, avsak poté se tato kiivka pro-
tne s kiivkou zobrazujici tspésnost testu implementovaného v Matlabu, a od to-
hoto bodu je lepsi test implementovany v Matlabu, ktery dosdhne stoprocentni
uspésnosti rychleji.

Nyni se studie zaméii na celkové zhodnoceni metody implementované v Matlabu.
Vysledky v Tabulce 3.17], [3.18] a [3.19] v druhém fadku pro metodu implemen-

tovanou v Matlabu se od sebe lisi miniméalné, avsak i tak lze konstatovat, ze
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lze vSimnout toho, ze v Tabulce a zobrazujici vysledky pro prvni verzi
dat jsou vysledné minimalni pocty dat N totozné.

Pii prozkoumani vysledku metody implementované rucné lze pozorovat, ze me-
zi vysledky testu jsou vyznamné rozdily. Vysledky v prvnim a druhém sloupci
v Tabulce a pro prvni data se vyznamné nelisi, avsak v tfetim a ¢tvrtém
sloupci je uspésnost detekce odlehlého pozorovani x () vyznamné horsi nez spés-
nost detekce odlehlého pozorovani x(,). Nyni se prace zaméii na srovnani Gspés-
nosti detekce z(,) v prvni a v druhé verzi dat, kterd je zobrazena v Tabulce m

o
o

o
o

Uspesnost testu

o
~

0.2

2 outliers

————— 2 outliers (Matlab)
3 outliers

————— 3 outliers (Matlab)

6 outliers

6 outliers (Matlab)

11 outliers

————— 11 outliers (Matlab)

1 1

0 50 150

100
Podet dat ridicih se normalnim rozdélenim N

200 250

300

Obrazek 3.9: Uspéénost Grubbsova testu detekujici outlier x(;y pro prvni verzi

dat
Minimadlni pocet dat N, kdy je tispé&Snost Grubbsova testu 100 %
2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers
1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper
Rucné 26 48 110 237
Matlab 19 34 81 166

Tabulka 3.17: ﬁspéénost Grubbsova testu detekujici outlier z(;y pro prvni verzi

dat
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Obréazek 3.10: Uspéénost Grubbsova testu detekujici outlier x(,) pro prvni verzi
dat

Minimalni pocet dat N, kdy je tspéSnost Grubbsova testu 100 %

2 outliers 3 outliers 6 outliers 11 outliers

1 lower, 1 upper 1 lower, 2 upper 1 lower, 5 upper 1 lower, 10 upper
Ruéne 27 41 83 154
Matlab 19 34 81 166

Tabulka 3.18: Uspéénost Grubbsova testu detekujici outlier x(,) pro prvni verzi
dat
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Obrazek 3.11: Uspéénost Grubbsova testu detekujici outlier x(,) pro druhou verzi

dat

Minimalni pocet dat N, kdy je tispé&Snost Grubbsova testu 100 %
10 outliers

1 outlier 2 outliers 5 outliers

1 upper 2 upper 5 upper 10 upper
Rucné 8 20 63 141
Matlab 11 26 75 163

Tabulka 3.19: Uspéénost Grubbsova testu detekujici outlier x(,) pro druhou verzi

dat

3.3.3 Detekce falesnych outliers

V této casti simulacni studie byly testy aplikovany na treti verzi dat, ktera ne-
obsahovala zadnda odlehla pozorovani, a byl prozkouman vyskyt chyby prvniho
druhu, pfesnéji feceno detekce falesnych outliers - vyhodnoceni pozorovani ;)
a () jako odlehlych, i kdyz pochédzela ze stejného normadlniho rozdéleni jako
ostatni pozorovani z dané sady dat.

Nyni se prace zaméii na detekci faleSného outlier x(;). V pripadé, kdy byl na
data pouzit ru¢né implementovany Grubbsuv test, je pozorovani oznaceno jako
odlehlé priblizné v 3,9 - 5,4 %, viz Tabulka [3.20, Tento efekt se pii simulacich
vyskytoval systematicky, hodnoty se situuji kolem zvolené hladiny vyznamnosti,
na které je testové kritérium zavislé. Hladina vyznamnosti je pro tento test nasta-
vena na 5 %. Hladina vyznamnosti 5 % udavd, jak jiz bylo popsdno v teoretické

casti v Kapitole ze v 5 % muze byt nulovd hypotéza o neexistenci odlehlého
pozorovani zamitnuta, ackoliv plati - tedy vyhodnotime spravné pozorovani jako

outlier.
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V druhém pripadé, kdy byl na data pouzit Grubbsuv test implementovany v Mat-
labu, je pozorovan{ oznaceno jako odlehlé piiblizné v 2,2 - 2,9 %, viz Tabulka [3.21]

e/

pravdépodobné situuji kolem hladiny vyznamnosti o = 2,5%.

Grubbstv test (ru¢né) - detekce falesného outlier x(;)

N=5 0.039
N =10 0.049
N =30 0.052
N =50 0.042
N =100 0.054

Tabulka 3.20: Detekce falesného outlier x(;y pomoci rucné implementovaného
Grubbsova testu

Grubbsiiv test (Matlab) - detekce falesného outlier x(;)

N=5 0.022
N =10 0.025
N = 30 0.027
N =50 0.021
N = 100 0.029

Tabulka 3.21: Detekce falesného outlier x(;) pomoci Grubbsova testu implemen-
tovaného v Matlabu

Nyni se prace zaméii na detekci falesného outlier x(,). V pfipadé, kdy byl na data
pouzit ruéné implementovany Grubbsuv test, je pozorovani oznaceno jako odlehlé
piiblizné v 4,0 - 5,7 %, viz Tabulka [3.22] Tento vysledek, jak jiz bylo zminéno,
se pri simulacich vyskytoval systematicky, i v tomto ptripadé se hodnoty situuji
kolem zvolené hladiny vyznamnosti 5 %.

V druhém pripadé, kdy byl na data pouzit Grubbsuv test implementovany v Mat-
labu, je pozorovani oznaceno jako odlehlé piiblizné v 2,1 - 3,4 %, viz Tabulka[3.23]
Tento vysledek se opét Tidi stejnymi pravidly, ktera byla popsana u predchoziho
testu vyse.

Grubbstv test (ruéné) - detekce falesného outlier x(,)

N=5 0.040
N =10 0.042
N =30 0.050
N =50 0.048
N =100 0.057

Tabulka 3.22: Detekce falesného outlier x(,) pomoci ru¢né implementovaného
Grubbsova testu
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Grubbsiiv test (Matlab) - detekce falesného outlier z(,)

N=5 0.026
N =10 0.028
N =30 0.021
N =50 0.028
N = 100 0.034

Tabulka 3.23: Detekce falesného outlier x(,) pomoci Grubbsova testu implemen-
tovaného v Matlabu

3.4 Vlastni implementace Deanova - Dixonova
testu

V této kapitole praktické ¢asti byl na vygenerovana data aplikovan Deantiv -
Dixonuv test, viz Kapitola [2.5.3] V tomto ptipadé se zkoumalo, zda je nejvyssi
hodnota x(,) vyhodnocena jako outlier. V testech se sleduje vliv efektu zvany
masking effect a swamping effect v dusledku ruznych poctu a typu outliers a ruz-
ného poctu dat.

3.4.1 Verze Dixon’s riy statistic

Nejdrive byla na data aplikovana verze testu Dizon’s g statistic. Pro tuto simu-
laci byla pouzita ¢tvrta verze dat. Vysledky jsou zaznamenany v Tabulce |3.24)

V pripadé, kdy data obsahuji pouze jedno odlehlé horni pozorovani, zkoumané
T(n), je toto pozorovani detekovano a na test nemd vliv zadny z efektt. V piipade,
kdy je N = 3, je ispésnost testu 39,6 %, v piipadé, kdy je N = 4, je Uispésnost
testu 71,5 %, a v pripade, kdy je N = 5, je uspésnost testu dokonce 91,0 %.

V piipadé, kdy data obsahuji dvé odlehlé horni pozorovani z(,) x(,—1), neni
pozorovani x(, vibec detekovano jako odlehlé. Pozorovani x(,_;) je zahrnuto
do vypoctu testového kritéria a diky vlivu masking effect v dusledku tohoto po-
zorovani x(,_1) jsou vysledky chybné.

V pripadé, kdy data obsahuji dvé odlehlé pozorovani - jedno horni odlehlé pozo-
rovani z(,) a jedno dolni odlehlé pozorovani z(;), neni rovnéz pozorovani x(y)
vibec detekovdno jako odlehlé. Pozorovani () je zahrnuto do vypoctu tes-
tového kritéria a diky vliva masking effect v dusledku tohoto pozorovani z(y
jsou vysledky opét chybné.

V poslednim pripadé data neobsahuji zadna odlehld pozorovani a je zkoumano,
v kolika pripadech je pozorovani x,) chybné oznaceno jako outlier. Pozorovani
T(ny je chybné oznaceno jako odlehlé pfiblizné v 4,5 - 5,2 %. Tento vysledek, jak
jiz. bylo zminéno, se pti simulacich vyskytoval systematicky, i v tomto ptipadé
se hodnoty situuji kolem zvolené hladiny vyznamnosti 5 %, jak jiz bylo popsdno
v Kapitole [2.2] v teoretické ¢asti préce.
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Ijspéénost Deanova - Dixonova testu rio pri detekci outlier z(,)

1 outlier 2 outliers 2 outliers 0 outliers

1 upper 2 upper 1 lower, 1 upper 0
N=3 0.396 0 0 0.045
N=4 0.715 0 0 0.052
N=5 0.910 0 0.001 0.047

Tabulka 3.24: Deantiv - Dixonuv test (verze 1) pro ¢tvrtou verzi dat

3.4.2 Verze Dixon’s ri; statistic

V této casti simulacni studie byla na data aplikovana verze testu Dizon’s rqq
statistic. Pro tuto simulaci byla pouzita pata verze dat. Pro tento test neni
pro néjakou verzi dat vysledek testu definovan, jelikoz po souctu poctu dat ridicich
se normalnim rozdélenim a poctu outliers pocet celkovych hodnot nespliuje pocet
dat, jez je predpoklad daného testu. Vysledky jsou zaznamenany v Tabulce |3.25[

V pripadé, kdy data obsahuji pouze jedno odlehlé horni pozorovani, zkoumané
T(n), je toto pozorovani detekovano téméf v 99 % a na test nemd vliv zadny
z efektu. V tomto piipadé, na rozdil od testu Dizon’s ro statistic, viz Kapitola
[3.4.1] se presnost detekovani znacné nezvysuje s poctem dat a ve srovndni s testem
Dizon’s r1y statistic je tento test presnéjsi.

V piipadé, kdy data obsahuji dvé odlehlé horni pozorovani x(,) x(,—1), neni opét
pozorovani z(,) vitbec detekovano jako odlehlé. Pozorovani z(,_y) je i zde zahr-
nuto do vypoctu testového kritéria a diky vlivu masking effect v dusledku tohoto
pozorovani x(,_1y jsou vysledky chybné.

V ptipadé, kdy data obsahuji dvé odlehlé pozorovani, jedno horni odlehlé pozo-
rovani (,) a jedno dolni odlehlé pozorovéni z(y), je pozorovani x(,) detekovano
spravné jako odlehlé. Pozorovani x(;) neni zahrnuto do vypoctu testového kritéria
a na test tedy nemd vliv masking effect v dusledku pozorovani x(;), na rozdil
od Dixon’s g statistic viz Kapitola |3.4.1]

V poslednim ptipadé data neobsahuji zadna odlehla pozorovani a je prozkoumano,
v kolika pfipadech je pozorovani z(,) chybné oznaceno jako outlier. Pozorovani
T(n) je chybné oznaceno jako odlehlé pfiblizné v 5,4 - 6,3 %. Tento vysledek, jak
jiz bylo zminéno, se pti simulacich vyskytoval systematicky, i v tomto ptripadé
se hodnoty situuji kolem zvolené hladiny vyznamnosti 5 %, jak jiz bylo popsdno
vyse.
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Ijspéénost Deanova - Dixonova testu ri; pri detekci outlier z(,)

1 outlier 2 outliers 2 outliers 0 outliers
1 upper 2 upper 1 lower, 1 upper 0
N=6¢6 X 0 0.898 X
N=7 0.969 0 0.957 X
N =8 0.992 0 0.989 0.063
N=9 0.998 X X 0.054

Tabulka 3.25: Deanuv - Dixonuv test (verze ry;) pro patou verzi dat
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Kapitola 4
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo popsat ruzné metody detekujici odlehld po-
zorovani v jednorozmeérnych datovych souborech a ukazat také jejich vyhody
a nevyhody.

Pri praktickém zpracovani dat je dulezité provést testovani dat na vyskyt od-
lehlych pozorovani, jelikoz vyskyt odlehlych pozorovani muze mit vliv na dalsi
zpracovavani dat. Také je dulezité vedeét, jakou roli odlehld pozorovani v da-
tovych souborech zastavaji - zda jsou vysledkem chybnych dat, ¢i predstavuji
pouze vyskyt extrémnich hodnot. Je vSak ziejmé, Ze prozkouméni odlehlych po-
zorovani je vhodné provést jesté pred zacatkem dalsich vypoctu.

Bakalaiskd prace obsahuje teoretickou ¢ast a simula¢ni studii. V teoretické c¢asti
prace byly popsany ruzné metody slouzici k detekovani odlehlych hodnot. Nej-
drive byly popsany metody, které predpokladaly jednorozmérna data pochazejici
z normalniho rozdéleni - pravidlo t¥{ sigma viz Kapitola Grubbsuv test viz
Kapitola [2.5.2] a Deantuv - Dixonuv test viz Kapitola [2.5.3] Déale byly popsany
metody detekujici outliers implementované v programu Matlab viz Kapitola
jiz zminény Grubbsuv test, Median test a Mean test, ktery je rovnéz znam jako
jiz zminéné pravidlo ti{ sigma.

Nésledné byla pro zvolené metody provedena simulacni studie na konkrétnich
datech v programu Matlab. Nejdiive bylo nutné dana data vygenerovat. Nejprve
byla vygenerovana jednorozmérnd data pochéazejici z normalniho rozdéleni, jelikoz
pro vétsinu testu byla normalita dat jeden z predpokladu. Zaroven byla tato
data pouzita i pro testy, které normalitu dat nepredpokladaly, kvili snadnéjsimu
srovnani vysledku. Nasledné byla zamérné narusena homogenita dat pridanim
odlehlych pozorovani. Pro studii bylo vytvoreno pét verzi dat, které se tidily
danymi predpoklady testu a obsahovaly ruzny pocet odlehlych pozorovani i ruzny
pocet dat pochéazejicich z normélniho rozdéleni.

V simulaé¢ni studii byly ukazany vyhody a nevyhody danych testi. Napiiklad
Grubbsuv test byl citlivy na vyskyt vice odlehlych pozorovani a vliv jevu mas-
king effect v jejich dusledku. Test také mohl byt ovlivnén moznym porusenim
predpokladu normality dat v dusledku vyskytu vice odlehlych pozorovani. Pres-
nost testu se naopak zpresnovala s rostoucim poctem dat. Deanuv - Dixonuv test
byl citlivy na vyskyt vice odlehlych pozorovani, ale pouze v nékteré verzi testu.
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Srovnany byly i metody detekujici outliers implementované v programu Matlab.
Nejpresnéjsi byl Median test, na druhém misté byl Grubbsuv test a na poslednim
misté Mean test, vyjma nékolika piipadu, podrobnéjsi informace viz Kapitola
3:2.4] Grubbsuv test i Mean test byl ovlivnén vyskytem vice odlehlych pozorovani,
ktery meél negativni vliv na jejich ispésnost, na rozdil od Median testu, ktery byl
timto jevem ovlivnén pouze nepatrné.
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Prilohy

Vsechny prilohy 1ze nalézt na prilozeném CD.

4.1 Data
V nasledujicich prilohach jsou zobrazeny data z Kapitoly ve formatu pdf.

Data 1

Tato ptiloha zobrazuje prvni verzi dat.

Data 2

Tato priloha zobrazuje druhou verzi dat.

Data 3

Tato priloha zobrazuje treti verzi dat.

Data 4

Tato priloha zobrazuje ¢tvrtou verzi dat.

Data 5

Tato priloha zobrazuje patou verzi dat.

4.2 Kody v programu Matlab

Nésledujici ptrilohy obsahuji kody v programu Matlab ve formatu .m.

Dean_Dixon_test_r10

V tomto programu jsou generovana jednorozmérna data z normalniho rozdéleni
a je zkouman vliv jevu masking a swamping effect. Na ¢tvrtou verzi dat je apli-
kovan rucné implementovany Deanuv - Dixonuv test.



Dean_Dixon _test_rll

V tomto programu jsou generovana jednorozmeérnd data z normalniho rozdéleni
a je zkouman vliv jevu masking a swamping effect. Na patou verzi dat je aplikovan
rucné implementovany Deanuv - Dixonuv test.

Grubbs_efekty_obe_metody

V tomto programu jsou generovana jednorozmérna data z normalniho rozdéleni
a je zkouman vliv jevu masking a swamping effect. Na prvni a druhou verzi dat
je aplikovana ru¢né implementovand metoda Grubbsova testu a metoda imple-
mentovand v Matlabu isoutlier(Grubbs).

Grubbs_no_outliers

V tomto programu jsou generovana jednorozmeérnd data z normalniho rozdéleni
a je zkouméno, zda Grubbsuv test (ru¢né implementovany a implementovany
v Matlabu) objevi ”falesna” odlehld pozorovéni.

Grubbs_pocet_dat

V tomto programu jsou generovana jednorozmérna data z normalniho rozdéleni
a je zkouman vliv jevu masking a swamping effect. Na prvni a druhou verzi dat
je aplikovana ru¢né implementovand metoda Grubbsova testu a metoda imple-
mentovand v Matlabu isoutlier(Grubbs). V tomto programu se zkouma pocet dat
n, pro ktery je tspésnost testu 100%.

Matlab_metody_efekty

V tomto programu jsou generovana jednorozmérna data z normalniho rozdéleni
a je zkouman vliv jevu masking a swamping effect. Na prvni a druhou verzi dat
je aplikovana metoda implementovana v Matlabu - isoutlier().

Matlab_metody_pocet_dat

V tomto programu jsou generovana jednorozmeérnd data z normalniho rozdéleni
a je zkouman vliv jevu masking a swamping effect. Na prvni a druhou verzi dat je
aplikovdna metoda implementovand v Matlabu - isoutlier(). V tomto programu se
zkouma pocet dat n, pro ktery je prumérny pocet odlehlych pozorovani detekovan
Spravne.

Obrazky

V tomto programu jsou generovany obrazky pouzité v bakaldrské praci.

4.3 Tabulky kritickych hodnot

Nasledujici prilohy ve formatu pdf obsahuji tabulky kritickych hodnot pro kon-
krétni testy.



Deanuv - Dixonuv test

Tato piiloha obsahuje tabulky kritickych hodnot pro Deanuv - Dixonuv test [2]
na hladiné vyznamnosti o« = 1% a o = 5%. Verze N7 odpovida verzi Dizon’s 119
statistic a verze N9 odpovida verzi Dixzon’s r11 statistic.

Grubbsuv test

Tato priloha obsahuje tabulku kritickych hodnot pro Grubbsuv jednostranny test
[5] na hladiné vyznamnosti o = 1%, o = 2,5% a o = 5%. [5]
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