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Dtive nez prikro¢ime k analyze Casovych tad, vyplati se provést dukladny rozbor namé-
fenych dat, abyste pak mohli zvolit optimalni zpusob dalsiho zpracovani. K tomu slouzi
nastroje popisné statistiky nastinéné v . I zde budeme piedpokladat, ze mame k dispozici
soubor n naméfenych hodnot vytvaiejici datovy soubor D = {z;}. Vhodné je téZ pfisou-
dit kazdému meéteni nebo skupiné méreni prisoudit jistou vahu, kterd by méla souviset
s nejistotou, s niz jednotlivdh méfeni zjistujeme. Je-li odhad nejistoty i-tého méfeni dx;,
pak bychom takovému méfeni méli prisoudit vahu w;, kde w; = n (dz;)2/ >0 (0z;) 2.
Pokud se domnivame, Ze nejistoty vSech méieni jsou stejné, pak klademe vahu kazdého z
méfeni rovnu 1 (w; = 1), takZe soucet vah je roven n.

Jednotkovou vahu pouzivame i tehdy, je-li rozdil v kvalité jednotlivych méfeni maly,
nebo je-li ocekdvana vnitini nejistota jednotlivych méteni viditelné mensi nez jejich cel-
kovy rozptyl v rdmci souboru. Naopak pouziti vah je deklarovano, zejména pii transfor-
maci méfenych veli¢in n&jakou nelinearni funkei (logx, 1/z) nebo pfi robustni regresi.

V dalsim zavadime nasledujici konvenci:

ok =" abw/n. (1)
=1

1 Nastroje pro normalni rozdéleni. Priimér, standardni
odchylka

Pro prvotni popis pozorovanych dat je dobré uvést dvé charakteristiky - néjakou hodnotu,
kolem niz se pozorovana data kupi - néjaky stied datového souboru, a pak veli¢inu, kterd
popisuje charakteristickou vzdalenost pozorovanych dat od tohoto stfedu.

Z hlediska nejcastéjsiho z nastroju zpracovani datovych souboru - metody nejmensich
Ctverci, je prirozenou mirou popisujici stfed studovaného datového souboru veli¢ina a
nazyvana téz aritmeticky priumer, respektive primeér, obecné vahovany primeér. Pro tuto
veli¢inu plati, ze suma vahovanych c¢tverci odchylek jednotlivych méfeni od centra a,
S(a), je minimalni:

S(a) :Z(xi_a)Zwi:nm:”[P—Qaf—l—cﬂ]; agila) —0=a=7 (2)

Ze vztahu (2) plyne, Ze timto aritmetickym pramérem a je vahovana stfedni hodnota T
definovana ve smyslu konvence (1) pro k = 1. Pro popis miry rozptyleni od aritmetického
pruméru a zavedeme vdhovanou standardni odchylku s, jejiz kvadrat odhadujeme vztahem:
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Fig. 1. Simulace vysledki odhadi centra v aritmetickém priméru (vlevo) a standardni
odchylky (vpravo) pro normalni rozdéleni s centrem v 0 a standardni odchylkou 1 pfi vybéru
pouhych 5 bodi. Tento vybér byl ovsem opakovan 100 000krat. Zatimco odhad priméru se
chové tak, jak bychom ¢ekali, v pfipadé standardni odchylky vidime, Ze rozdélovaci kiivka se
dosti lisi od ocekdvaného normalntho rozdéleni. Aritmeticky stfed odhadu je systematicky
mens§i. Pokud byste ze standardni odchylky ptesli na jeji ¢tverec, pak sice obdrzite lepsi shodu
priuméru rozdéleni s bézné pouzivanym vztahem, ale rozdélovaci funkce bude jesté daleko
odchylnéjsi od normalniho rozlozeni. Zavér: Bézny odhad velikosti standardni odchylky je
nutno pro maly pocet méfeni brat s velkou rezervou.

Pti pokusech se simulovanymi daty se ukazalo, ze pokud chceme pro odhad standardni
odchylky s uzit prostou odmocninu stiedni odhadu podle rovnice (3) pro soubory s “ma-
Iym poctem méreni” n, dostavame systematicky mensi mensi hodnoty, nez bychom méli.
Zavadime proto tzv. modifikovanou standardni odchylku s,,,q $ upravenym jmenovatelem

)2 2 _ 72
Smod = \/n (x x> = \/n (x - >> (4)
n — 1.46 n — 1.46
ktery i pro 4 < n < 15 poskytuje patficné vysledky. Pri¢inu této diskrepance, na kterou
ucebnice neupozoriuji, je skutec¢nost, ze rozdélovaci funkce pro standardni odchylku se
pro mala mal& n citelné odchyluji od normélniho - nazorné je to patrno na Fig. 1.
Pokud je rozptyl pozorovani urcen zejména nahodnymi déji (statistika fotoni, atmo-
sféricka scintilace atp.), je déano rozdéleni odchylek kolem centra symetrickou normdlni

rozdélovaci funkei (Gaussovou). Funkce hustoty pravdépodobnosti f(z), normovana na
1 a je popsana dvojici parametru - stifedem rozdéleni p a disperzi o:
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Fig. 2. Simulace vysledkii 26 méfeni pro normalni rozdéleni s centrem v 0 a standardni
odchylkou 1. Jednotlivd méfeni jednotlivych sad jsou znizornéna nad sebou plnymi kotoucky,
priamér s jeho nejistotou je naznacen vétsim prazdnym krouzkem a chybovou tseckou.
PovS§imnéte si jak odlisné muze byt rozlozeni téchto bodi v jednotlivych sadéach, rovnéz tak, ze
body s odchylkou 3 o jsou zcela bézné - v tomto pripadé tedy nejde o odlehlé body.
Prostudujte i obr. 3, ktery je dalsim zpracovani této simulace.

Abychom tyto parametry urcili, museli bychom mit k dispozici nekone¢né mnozstvi po-
zorovani. Pokud mame k dispozici jen n pozorovani, muze ucinit jen odhad zminénych
veli¢in a odhadnout jejich neurcitost. du a do.

12

:U’ x; 5:“ - \/ﬁ? (6)
To, proc¢ zde hovoiime jen o odhadech piislusnych veli¢in, dostatecné ilustruji obrazky
2 a 3 porizené na zakladé pocitacovych simulaci. Znovu ovSem uvadime, Ze vySe uvedené
vztahy funguji zcela spravné jen tehdy, je-li redlna rozdélovaci funkce blizkd normaélni.
Metody, jak si to ovérit, jsou uvedeny v nésledujici kapitole.
Poznédmka: Relativni piesnost uréeni rozptylu a chyby priméru p = 1/4/2n primarné
z&visi na po¢tu méfeni n, a to tak, ze 10% ¢ni pro 50 méieni, 3% pro 560 a pro 1% jiz
5000 méteni. Témto skutecnostem byste méli podiidit pocet mist a zpusob zaokrouhlovani
(v téchto ptipadech se pfimlouvam zaokrouhlovat vzdy spiSe nahoru).

2 Odchylky od normalniho rozdéleni

V astronomické praxi se ovSem Casto setkdvame s tim, ze rozdélovaci funkce naméienych
veli¢in se vice ¢i méné odlisuje od idedlniho normaéalniho rozdéleni. Projevuje se to tim,
ze rozdélovaci funkce jevi asymetrii (tedy nenulovou $ikmost) nebo odli$né proporce nez
Gaussova kiivka (odlisné spicatost). P¥i¢in odchylek od normalniho rozdéleni je cela fada,
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Fig. 3. Simulace vysledkd méfeni pro normélni rozdéleni s centrem v 0 a standardni
odchylkou 1. Kazdy z 25 vysledkt byl zkonstruovan z 26 individualnich méteni. Je patrné jak
kolisani polohy aritmetického prameéru kolem nuly, tak i kolisani hodnoty naméfené smérodatné
odchylky.

velmi Casto je to vyskyt odlehlijch bodi (angl. outliers) zvySujicich Sikmost nebo realna
proménnost zkoumaného zdroje, piipadné piistrojové efekty nejriznéjsiho charakteru.

2.1. Sikmost a $picatost

Asymetrii rozdélovaci funkce vyjadiuje jednoducha bezrozmérna veli¢ina nazyvana Sik-
most (angl. skewness). Oznacuje se nejéastéji jako ;. Nulova Sikmost znaci, Ze hodnoty
nadhodné veli¢iny jsou rovnomérné rozdéleny vlevo a vpravo od stfedni hodnoty. Kladné
Sikmost znadi, ze vpravo od pruméru se vyskytuji odlehlejsi hodnoty nezli vlevo (rozdé-
leni ma tzv. pravy ocas) a vétsina hodnot se nachéazi blizko vlevo od praméru. U zaporné
sikmosti je tomu naopak.

Symetrickd rozdéleni, véetné normalniho rozdéleni, maji Sikmost nula. Pro rozdéleni s
kladnou $ikmosti obvykle plati, Ze jeho modus (nejc¢astéji se vyskytujici hodnota) je mensi
nezli median a ten je mens$i nezli stfedni hodnota. Pro zapornou Sikmost je tomu opét
naopak.

x—x)3 2.4
= (573); o = ﬁ’ (7)

kde n je pocet hodnot a 6y, je odhad neurcitosti pro p¥ipad normalniho rozdéleni. Tento
odhad je dilezity pro to, abyste mohli kvalifikované rozhodnout, zda prislusné rozdélovaci
funkce je ¢i neni asymetrickd. U mnohych funkei miize byt zjevna asymetrie jen dilem
nahody. Odhad neurcitosti Sikmosti je naptiklad u stovky bodi zatizen stfedni neurcitosti
0,24, takze jisti byste si mohli byt jen pro Sikmosti, vétsi nez 0,7 a mensi -0,7. Tento piiklad
jen ukazuje na to, ze Sikmost je dobrym instrumentem jen v ptipadé, ze mate co do ¢inéni
se soubory mnoha tisici méfeni.

Koeficient $picatosti (excesu) (angl. excess kurtosis) je rovnéz bezrozmérné ¢islo, které
charakterizuje rozdéleni nahodné velic¢iny tim, Ze jej porovnava s normalnim rozdélenim
pravdépodobnosti. Koeficient Spicatosti se obvykle oznacuje 5. Normalni rozdéleni mé
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Fig. 4. Simulace vysledki odhadu $pic¢atosti (vlevo) (vpravo) pro normalni rozdéleni s
centrem v 0 a standardni odchylkou 1 pii vybéru pouhych 5 boda (vlevo) 100 boda (vpravo).
Tento vybér byl ovsem opakovan 100000krat. Je ziejmé, Ze ani pii stovce bodi neni rozdélovaci
kiivka normalni, coz je dokazuje, zZe bychom méli byt pii odhadvani Spi¢atosti obezietni, nebo
lépe, neméli bychom tuto funkci pouzivat vibec.

Spicatost nula. Kladna Spicatost znaci, ze vétSina hodnot nahodné velic¢iny lezi blizko
jeji stfedni hodnoty a hlavni vliv na rozptyl maji mélo pravdépodobné odlehlé hodnoty.
Kfivka hustoty je Spicat€jsi, nezli u norméalniho rozdéleni. Zapornéa Spicatost znaci, ze
rozdéleni je rovnomérnéjsi a jeho kiivka hustoty je ploSsi nez-li u normalniho rozdéleni.

n+1(x—2)* 465

V2 = 37 672 - \/%7 (8)
kde 675 je odhad neurcitosti pro ptripad normalniho rozdéleni. Tento odhad je dulezity pro
to, abyste mohli kvalifikované rozhodnout, zda se prislusna rozdélovaci funkce odchyluje ¢i
neodchyluje od normélniho rozdéleni. U mnohych funkci mize byt zjevn& odchylnost jen
vysledkem souhry ndhod. Odhad neurcitosti koeficientu $picatosti je napiiklad u stovky
bodu zatizen stiedni neurcitosti 0,47, takze jisti byste si mohli byt jen pro rozdélovaci
funkce s excesem Spicatosti, vétsi nez 1.2 a mensi -1.2. Tento priklad dokazuje, Ze pro
soubory s mensim poc¢tem méfeni bychom tento, jinak velmi uzite¢ny instrument méli
pouzivat s jistou obezietnosti.

Budiz poznamenéno, 7e parametr excesu $picatosti 2 v tvaru (8) nejspis nikde nena-
jdete, protoze jde o tvar modifikovany, ktery plati v rozsahu od n > 4. Bézné uvadény
vztah pro exces Spicatosti dava systematicky nizsi hodnoty nez by mél a platit zacne az
pro soubory od nékolika set prvki vyse! Modifikace spoc¢iva ve vlozeni multiplikativniho
¢lenu s n.

n—1 st

2.2. Odlehlé body a jejich eliminace



Astrofyzikalni data se dosti ¢asto musi potykat s fenoménem odlehlych bodu. Vznikaji
nejcastéji v disledku nedostatku a nestabilit v meétici aparature, hrubych chyb a dalsich
pricin nesouvisejicich se zkoumanym objektem. Odlehlé body maji jiny, obecné vétsi,
rozptyl nez readlna neposkozend méfeni a méni koeficient excesu $picatosti na zaporny.
Jejich vliv na statistiku vedenou béznymi nastroji, jako je prumér a standardni odchylka,
byva znicujici.

Astrofyzikalni data ovSem trpivaji i opa¢nym neduhem, kdy jsou v ramci neodborné
zavérecné "kosmetizace"datovych soubort nendvratné odstranéna i néktera méfeni, ktera
maji tu smilu, ze se zdaji byt ptilis odchylena od centra. Rada i zkuSenych astronomu se
domnivé, ze vSechny body vzdalené od centra vice nez 3 o jsou automaticky odlehlé body
a lze je tedy beztrestné vymazat. Bohuzel, tak jednoduché to neni, obrazek 2 sestrojeny
vyluéné z dat s normalnim rozdélenim, obsahuje takovych nepravych "odlehlych"bodu
nékolik. V pruméru sice ptredstavuji o néco méné nez 0.3% (nédhodné jich ale muze byt
i nékolikrat vic), jejich odmazani ale ma za nasledek neopravnéné snizeni standardni
odchylky v pruméru o 1.5%.

K eliminaci vlivu odlehlych bodu bylo vypracoviano nékolik postupti. Nejtrivialnéjsi
je ten, ze si napr. sestrojite histogram nameéienych hodnot a identifikujete body vidi-
telné se odchylujici od normalniho rozdéleni. Tyto body bud opravite, je-li ziejmé, jak
ona odlehlost povstala (nespravny fad, chybéjici ¢islice, nespravny format atp.) nebo je
jednoduse vymazeme ze souboru. Tento postup byste ale neméli pouzivat pro body vzda-
lené od centra jen o 3.5, protoze ty byvaji v souborech dat docela bézné (viz. Obr. 2).
Jinou moznosti je tzv. robustni regrese, coz je nejcastéji iterativni metoda prisuzujici bo-
dim vzdalenym od centra mensi vahu nez bodum v blizkosti centra - vice v podkapitole
2.4. Dalsi moznost predstavuje zpracovani nastroji, které nejsou tak citlivé na piitomnost
odlehlych bodi jako jsou median a veli¢ina mad.

2.3. Median, stiedni velikost odchylky

Medidn (oznacovan med(x) nebo Z) je hodnota, jez déli fadu podle velikosti sefazenych
vysledkl na dvé stejné pocetné poloviny. Ve statistice patii mezi miry centralni tendence.
Plati, Ze nejméné 50% hodnot je mensich nebo rovnych a nejméné 50% hodnot je vétsich
nebo rovnych medidnu. Pro nalezeni medianu daného souboru stac¢i hodnoty seradit podle
velikosti a vzit hodnotu, ktera se naléza uprostied seznamu. Pokud mé soubor sudy pocet
prvki, obvykle se za median oznacuje aritmeticky pramér hodnot na mistech n/2 an/2+1.

To ovSsem plati pro piipad, kdy jsou si vahy jednotlivych métfeni rovny, v opa¢ném

vvvvvv

e Sefadime vS8echny hodnoty i s jejich vdhami x podle velikosti, takze x; < x5... <
T < ..Tp-

e Kazdému z bodu z, prifadime funkéni hodnotu W, = % (Zf:_ll w; + %wk>

e Nyni hleddm po sobé& nésledujici dvojici, pro niz by platilo W; < 0.5 < Wj4;.
e Hodnota medianw(z, w) = & = [(W;41 — 0.5) x z; + (0.5 — W;) * xj11]/ (Wit — Wj)

je pak onim hledanym vahovanym medianem.



Ptedpis obc¢as nevybere hodnotu medianu jednoznacné, ale to vétsinou nevadi.
Robustni t¥idou mér rozptyleni je tzv. vdhovand stFedni (absolutni) odchylka (weighted
mean (absolute) deviation - wimd) pocitana obecné vici zvolenému centru a:

- 1 <& -
md=|z—a;  wmd=— ; |2; — alw; = | X — al 9)

Pocitani stfedni odchylky se obvykle vztahuje k vazenému aritmetickému prumeéru, tedy
a = Z. Lze se oviem setkat i s jinou (dle mého soudu odivodnénéjsi) variantou, kdy
centrem je vazeny median a = z. V tomto pfipadé bude mit vazend suma absolutnich
hodnot odchylek svou minimélni hodnotu.

Jesté robustnéjsi vlastnosti ma vdhovany medidan absolutni odchylky (weighted median

absolute deviation - wmad) centrovany tentokrat vzidy k medianu:
mad = median(|z — Z|); wmad = medianw(|z — Z|); (10)

V pripadé, ze aplikujeme mead nebo mad na soubor dat s norméalnim rozdélenim, pak pro
disperzi o dostanete:

o(r) = 1.482 , | R_le mad(z);  o(z) = 1.253 % md(z); (11)

V pripadé, ze mate data s mnozstvim odlehlych bodu a potfebujete dobry odhad disperze,
pak miizete tyto vztahy s vyhodou pouzit. Je tfeba jesté odhadnout ocekavanou relativni
neptesnost urceni veli¢in madz a md(x), za predpokladu, Ze je aplikujete na normalni
rozdélent:

dmad(z) = 0.6745std(z);  md(x) = \/2/mstd(z); (12)
Ostdmoa(z)  0.71 dmad(z) 117 dmd(X) 0.76
o(x)  Vn’ mad(z)  Vn' md(z) Vi’

Zde je jasné vidét, nejvice informaci prenasi nejméné robustni metoda urceni rozptylu -
std(x), v zavésu je nastroj md(x) a nejméné mad(x), ktery tak plati za svou robustnost.
Priklad: Dejme tomu, ze mate 24 bodi s normalnim rozdélenim s centrem v nule, 0 = 1
a jednim odlehlym bodem, 55 = 10.

Aritmeticky prumér: x = 0.40, stfedni median: £ = 0.052, standardni odchylka: s = 2.23.
Stfedni odchylka s centrem v aritmetickém stfedu md(z,Z) = 1.196 = Spea = 1.498,
stfedni odchylka s centrem v medidnu md(z, Z) = 1.140 = Sppea = 1.498 = Sprea = 1.428.
Kone¢né nejrobustnéjsi odhad s medianem stfedni odchylky mad(x, Z) = 0.687 = Sppea =
1.019!

Je tedy zjevné Zze v tom tietim piipadé odhad redlnych charakteristik nebyl pfitomnosti
odlehlého bodu takika vibec ovlivnén. Jako pocatecni odhad pro robustni regresi je op-
timalni a uSetii spoustu zdlouhavych iteraci, pokud se ovSem nespokojime se samotnym
odhadem.

(13)

2.4. Robustni regrese
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Fig. 5. Robustni regrese. Plnou ¢arou je naznacena normdlni rozdélovaci funkce, cerchovanou
Carou je naznacen filtr robustni regrese, ¢arkované je zndzornén soucin filtru a normalni
rozdélovaci funkce.

Metoda nejmensich ¢tvercu pravem patii mezi ty nejpouzivanéjsi metody zpracovani as-
trofyzikalnich dat. Pomoci ni lze velice dobfe urcit parametry riznych modeli, kterymi
se snazime popsat pozorovanou realitu, pri¢emz je lhostejné, zda jde o modely fyzické
nebo jenom fenomenologické. Bohuzel ¢asta pfitomnost odlehlych bodiu tuto metodu silné
poskozuje a zpusobuje, ze mnohé vysledky byvaji sporné, zejména pak neni mozné se
spolehnout na odhad neurcitosti parametri modelu a na neurcitost predpovédi.

Aby bylo mozné zachovat komfort poskytovany MNC a soucasné pFitom eliminovat
vliv odlehlych bodi i chybéjicich nepravem vymazanych bodi, se pouziva rfady metod,
které se rfadi do kategorie robustnich regresi, které jsou jen minimalné citlivé na hrubé
chyby a ptitomnost odlehlych bodii.

Popisu zde svou vlastni metodu, kterd je jednoduché, rychle iteruje a mam ji dobie
odzkousSenou na fadé redlnych i simulovanych tloh.

Necht {z;,w;} je soubor sestavajici z proménné veli¢iny (nejcastéji jde o rozdil mezi
pozorovanou veli¢inou a modelovanou funkei), kterd by méla mit povahu ndhodné ve-
liciny s rozdéleni blizkym normélnimu, a vahou jednotlivych bodi urcenou na zakladé
jejich oc¢ekavanych individuélnich neurcitosti. Necht Zy a sg jsou pocateéni odhady va-
zeného priuméru a standardni odchylky ziskané nejlépe pomoci nastroju zminovanych v
predchazejici podkapitole. V dalsim kole iterace se vahy upravi multiplikativnim faktorem
&.; (i je ¢islo méfeni v souboru, j je pofadové ¢islo iterace) podle vztahu:

- 4
Ty — Tiq
=1 e
6i 06exp[ (2_58]__1)]7( )

" _ Zﬂ—l xT; éz j W; 123 nj 27-1_1 (IZ — i’j)2 gz j w;
n; = & —012; 1, = =L5———; 55 = = =— (15)
’ ; ’ ’ D iy i Wi ’ (nj —1) D it i Wi

Dle zkuSenosti staci Sest iteraci, pak uz se vysledky neméni. Béhem iteraci se postupné
zpTesiiuji hodnoty parametri z;, s; a nj, coz odhad realného poc¢tu méteni (bez odlehlych
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a s body neopravnéné vyfazenymi), tak, aby se rozdélovaci funkce co nejvice podobala
normalni.

Vyzkousime robustni regresi na nas ptiklad z predchozi podkapitoly, stfedni hodnota
vychazi jako presna nula, disperze je 0.995.

Ze statistickych simulaci vyplyva, Ze stfedni nejistota urCeni parametru n;, on; =
0.10y/n. Pii stovce bodu je tedy presnost 1%, p¥i n = 10000 pak desetkrat méng! Je-li
n; > n lze ocekavat, Zze v datovém souboru néjakad méreni chybéji, v opacném piipadé, Ze
soubor obsahuje odlehlé body. Pokud jde o relativni piesnost urceni standardni odchylky,
tak plati ds;/s; = 0.81/y/n, coz je jen o malounko horsi, nez pii standardnim postupu (viz
vztahy ve (13)). Diavod je ziejmy - piispévek bodu vzdalenych centra, které predev§im
urcuji rozptyl, je v této verzi robustni regrese potlacen.

2.5. Testy normality pozorovanych rozdélovacich funkci

Pokud je jasnost hvézdy konstantni, pak by méla byt rozdéleni normalni. Normalnost
(normalitu) rozdélovaci funkce lze nejsnaze testovat pomoci Sikmosti 71 a excesem Spi-
Catosti s, jen je tfeba rozvazit, zda jsou tyto diagnostické nastroje dostatecné jemné a
ucinné. Zminéné nastroje v sobé obsahuji tieti nebo dokonce i ¢tvrtou mocninu vzdale-
nosti od centra, takze "nadrzuji'"nejvice vzdalenym bodim. Téch je relativné malo, takze
jejich statistika byva vrtkava.

2.6. Indexy normality
Pro exces $picatosti lze zkonstruovat tzv. index normality rozdélovaci funkce Ay, Vy-
chéazejici z poméru 7, a jeho neurcitosti 0, (viz vztah 8), tedy

n—1 54

Ruare = 12/67 = 0.22 /i (”“ (= —2)° —3) | (16)

Lezi-li index normality A v intervalu od -2.5 do 2.5, pak je rozdéleni nejspis normélni,
je-li vétsi, pak jsou v datech zastoupeny odlehlé body, v opa¢ném piipadé rozdélovaci
funkce naznacuje, ze bud v datovém souboru nékdo odmazal néjaka méfeni nebo ze zdroj
je proménny.

Index normality spojeny s excesem Spicatosti lze tispésné nahradit robustnéj$im inde-
xem Apag, vychézejicim z poméru robustni miry rozptyleni mad(x) a standardni odchylka
std(x). Je-li rozdéleni normalni, pak je bezrozmérny stiedni pomér 7 = mad(z)/std(x) =
0.6744. Standardni odchylka tohoto poméru dan&d ndhodnym rozlozenim bodi zavisi na
po¢tu bodu: std(r) = 0.622//n.

T=r 1.608 mad(x)
et = Sqiy =V <1'084 std(z) )

Obdobné lze definovat index normality Agg pomoci parametru n; vychazejiciho z
robustni regrese popsané v podkapitole 2.4

(17)

n—mn; 10.0(n; —n)
std(n;) N4
Na tadé konkrétnich piikladu lze ukazat, ze naposled zminovany index je ze vSech tii
zminovanych indext normality nejcitlivejsi.

(18)
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Fig. 6. Vlevo: Histogram namérenych svételnych zmén jedné hvézdy ve Velkém Magellanové
mracnu podezielé z prislugnosti k CP hvézdam. Naznacend kfivka je pokusem o prolozeni nor-
malni rozdélovaci funkce. Rozdélovaci funkce je vSak zjevné §picatéjsi s mnozstvim odlehlych
bodt, coz svédéi o tom, Ze tato hvézda bude nejspi§ neproménna. Vpravo: Do velkych detailt
lze odchylky od normélni funkce vysledovat na grafu s normalni pravdépodobnosti. VSimnéte
si napfiklad vyskytu odlehlych boda na horni a dolni ¢asti grafu: vzhledem k tomu, Ze prav-
dépodobnost jednotlivych bodi je pevné dana poctem méreni, graf ukazuje, ze p¥i normalnim
rozdéleni by mély byt body na okrajich vice pifimknuty ke stfedu.

2.7. Dalsi metody testovdni normality

Néazornym prostiedkem umoziujicim posoudit pripadné odchylky rozdélovaci funkce od
norméalni funkce je utilita v Matlabu oznacované ‘normplot.m’. Je to v podstaté kumula-
tivni distribu¢ni funkce s upravenou osou y. Na x-ovou osu vynéasime nameéienou veli¢inu
(tfeba hvézdnou velikost) a na osu y pak pravdépodobnost, ze dana veli¢ina naméfi.
Zobrazeni na ose y je takové, ze pokud je rozdéleni normalni, pak jsou jednotlivé body
rozlozeny podél primky. Parametry normélniho rozdéleni se pfitom urcuji z medidnu a
mezikvartilniho rozpéti, coz je robustni mira rozptyleni zaloZena na vzdalenosti mezi 1. a
3. kvartilem.

3 Diagnostika proménnosti

Na proménnost zkoumanych objekti lze usuzovat z tfady okolnosti. Predevsim, pokud
zjistite, ze rozptyl hodnot sledované veli¢iny je zjevné vétsi, nez by vyplyvalo z nejistoty
jejtho méreni, lze to nejpiirozenéji vysvétlit tak, ze kromé ndhodnych chyb jsou tu ve hie i
realné casové zmény zkoumané veli¢iny. Je vSak tfeba se mit na pozoru, pokud na nejistotu
méreni usuzujete pouze na zakladé udavané vnitini chyby méfeni. Tyto tdaje obc¢as byvaji
podcenéné, coz obcas miva tu pric¢inu, ze udavana nepiesnost sice dobie vystihuje relativni
kvalitu jednotlivych pozorovani, ale v absolutni velikosti neodpovidaji. Zde je pomoc
snadnéa - zjistime-li, Zze rozptyl veli¢in korelace s udanou neurcitosti jednotlivych méreni,
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Fig. 7. Vlevo: Histogram naméfenych svételnych zmén jedné trpaslici cefeidy ve Velkém
Magellanové mrac¢nu. Naznacenéd kiivka je pokusem o proloZzeni normdlni rozdélovaci funkce.
Rozdélovaci funkce je vSak zjevné bimodalni, coz jasné svédéi o tom, Ze nejspis jde o periodicky
proménnou hvézdu. Vpravo: Do velkych detaild lze odchylky od normalni funkce vysledovat
na grafu s normélni pravdépodobnosti. Zde si povsimnéte velké odchylnosti vysledné kiivky od
idedlu normalntho rozdéleni jak v okoli centra, tak i v kiidlech. Typicky vzhled pro periodickou
svételnou kiivku.

je tfeba udané neurcitosti modifikovat vynasobenim vhodnou konstantou.

Jiné to ovSem je, pokud zjistime, Ze tu korelace neni nebo je slabé, pak to miize byt
zpusobeno jak tim, ze dotyc¢ny zdroj se skutecné méni nebo se pii stanoveni vnitini chyby
nevzaly v tvahu veskeré pii¢iny pozorovaného rozptylu. Zde zase muze hodné napoveé-
dét to, jak se chovaji srovnavaci objekty - tedy nejcastéji jasnosti srovnavaci a kontrolni
hvézdy. Pokud zjistite, ze diskrepance mezi pozorovanym a udavanym rozptylem exis-
tuje jen u objektu podezielého z proménnosti, pak je skoro jisté, ze dotyc¢ny objekt je z
proménnosti podezrely pravem.

Mnohé ovsem napovi i povaha zavislosti dané veliciny na case. Piedevsim se zjisti v jaké
casové Skale se pozorované zmény odehravaji, tedy zda jde o dlouhodobé zmény, nazyvané
jako trendy, nebo jde o periodické zmény nejruznéjSich pii¢in nebo zmény epizodickeé,
kataklizmické. Hodné informaci v sobé ale obsahuje i sama distribuc¢ni funkce pozorované
veli¢iny, jejiz analyza by méla predchazet dalsi pokusy o vyklad povahy proménnosti. V
dalsim se proto budeme zamyslet nad tim, jak rozdélovaci funkce a jeji charakteristiky,
zejména pak Spicatost a Sikmost souviseji s povahou Casovych zmén zkoumané veliciny.

Ve valné vétsiné pripadu byvaji proménné hvézdy odhaleny na zakladé jejich svétel-
nych zmén, budeme proto v dal$im hovotit o svételnych zménach, i kdyz ony zavéry je
mozné aplikovat i na proménnost jinych velic¢in, jako je tfeba magneticka indukce, radialni
rychlost nebo intenzita spektralnich car.
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Fig. 8. Vlevo: Histogram sinovych svételnych zmén se semifinalistkou 1 a rozptylem s o = 3/4.

Vpravo: U-histogram sinovych svételnych zmén se semiamplitudou 1 a rozptylem s o = 1/4.
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Fig. 9. Vlevo: Simulace svételné kiivky zakrytové dvojhvézdy mirné zaSuméni. Vpravo: Asy-
metricky histogram charakteristicky pro zakrytovou dvojhvézdu.
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