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IV.a Teoretické pozadi

statisticke analyzy
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Zakladnim principem statistiky je pravdépodobnost
vyskytu néjaké udalosti. Prostfednictvim vzorkovani se
snazime odhadnout skute¢nou pravdépodobnost
udalosti.Klicovou otazkou je velikost vzorku, ¢im vétsi
vzorek, tim vétsi Sance na projeveni se skutecné
pravdepodobnosti vyskytu jevu.
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' Nahoda 2 Rozlisi, co navstalo )
. a) podle mozZnosti
b) podle toho, jak potrebuje

Jev | ,
B Jevove pole

podmnozina vsech moznych
vysledku pokusu/déje, o které Ize tfida vSech jevu, které jsme se rozhodli
nebo jsme schopni sledovat

Fict, zda nastala nebo ne

SkutecCnost + Jevove pole = Méritelny prostor

. (vybere jednu z moznosti pokusu)

Experimentalni jednotka - objekt, na kterém se provadi Setieni

Populace - soubor experimentalnich jednotek Znak - viastnost sledovana na objektu
Sledovana veli¢ina - Ciselna hodnota vyjadrujici vysledek nahodného experimentu

Znak se stava nahodnou veliCinou, pokud se jeho hodnota
zjistuje vylosovanim objektu ze zakladniho souboru

Vybér - vybérova populace - cilova populace
Nahodny vybeér Reprezentativnhost

L e |
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JAK vznikaji informace ?

»EMpirical approach® @ ,Classicallapproach

. e e
o ° o !
() ® o
o ¢ o
f Empiricky postup
f f f

n 031 e o n 037 n 037

0.2 1 0.2 1 0.2 1

0.1 1 I I 0.1 1 I I 1 I 0.1 1

0 L o1 1 0 1 1 1 1 0
0 1 2 3 4 5 6 0O 1 2 3 4 5 6 0
mozné jevy: Cisla1 -6 n — pocet hodd (opakovani)

U slozitych stochastickych systému se pravda ziska az po odvedeni znaéného
mnozstvi experimentalni prace: musime dat systému sanci se projevit
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JAK vznikaji informace ?

O

- Empiricky postup
f f f

n 031 e o n 037 n 03
0.2 1 0.2 1 0.2 1
0.1 1 I I 0.1 4 I I 1 I 0.1 1

0 S ——— 0 e 1 1 | 0

0 1 2 3 4 5 6 0O 1 2 3 4 5 6 0O 1 2 3 4 5 6
mozné jevy.: Cisla1-6 n — pocet hodl (opakovani)

Pri realizaci nahodného experimentu roste se zvysujicim
se poCtem opakovani pravdiva znalost systému (vysledky
se stavaji stabilnéjsi) .... diskutabilni je ale ovSem mira
zobecneéni konkretniho experimentu
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Pfi opétovné nezavislé realizaci t¢hoz nahodného experimentu se podil vyskytu
sledovaného jevu mezi vSemi dosud provedenymi realizacemi zpravidla ustaluje
kolem konstanty.

Pravdépodobnost je libovolna realna funkce definovana na jevovém poli A, ktera
kazdému jevu A prifadi nezaporné realné Cislo P(A) z intervalu O - 1.

Z praktickeho hlediska je

pravdepodobnost
S S
PA) =1 .. jev jisty
PA) =0 . jev nemozny
PANB)=P((A).P((B)............. nezavislé jevy
PANB)=P(A).P(B/A) ........... zavislé jevy
w o PAIBIS B AAB) BB podminena pravdepodobnost

.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Pravdepodobnost vyskytu jevu — rozlozeni dat

)

+ existuje pravdépodobnost vyskytu jevl (nedeterministické zavéry)
%}> ,vSe je mozné“: pouze jev s pravdépodobnosti 0 nikdy nenastane

+ pravdepodobnost Ize zkoumat retrospektivné i prospektivné

pravdepodobnost plocha = pravdépodobnost

vyskytu l <P(X)l vyskytu
0o 1 2 3 4 5 X X

pocet chlapcu v rodiné s X détmi vysSka postavy
y Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita




IV.b Zakladni typy dat
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» Realitu muzeme popisovat ruznymi typy dat, kazdy z nich
se specifickymi vlastnostmi, vyhodami, nevyhodami a
vlastni sadou vyuzitelnych statistickych metod - od
binarnich pres kategorialni, ordinalni az po spojita data
roste mira informace v nich obsazené.

o Zakladnim pristupem k popisné analyze dat je tvorba
frekvencnich tabulek a jejich grafickych reprezentaci —

histogramd.

MU
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Jak vznikaji informace ?
— ruzné typy dat znamenaji riznou informaci

Data pomérova Kolikrat 2

Podil

Data intervalova
@) 1<0)]]5¢ hodnot

. v&tsi/mensi  * Procenta
i nez odvozené
- vw = : specifikovana ; hodnoty
Data ordinalni V&St pplenisl 2 Kategoridlni otazky hodnota
. o ?
A DISKretni .
— (] LU S
Data nomindlni MoVvrEl 52 42 Otazky ,Ano/Ne*
Samotna znalost typu dat ale na dosazeni informace nestaci .............

MU
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Statistika stredu

Data pomérova

A

PRUMER

Data intervalova

A

Data ordinalni MEDIAN

Data nominalni MODUS

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Jak vznikaji informace ?
— ruzné typy dat znamenaji riznou informaci

. L

Spojita
data

- v .

Piskretnl

olzitzl




JAK vznikaji informace ?
- opakovana meéreni informuji rozlozenim hodnot

Y: frekvence
- absolutni / relativni

KOLIK se
namerilo

CO se "
namerilo

X: méreny znak

A
v

Diskrétni data Spojita data

MU
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Jak vznikaji informace ?

- frekvencni tabulka jal<©zékladn|’ nastroj popisu

DISKRETNI DATA

Primarni data Frekvencni sumarizace

S5 0 N: 100 déti (hemofilika)

< 0 _ s A , Y

= 1 x: znak: pocCet krvacivych epizod za mésic

g x | n(x) | N(x) | p(x) | F(x)

%)

S : ) o | 0| o o020

-

S 3 1 10 | 30 | 01 | 03

o 1 2 30 | 60 | 03 | 06

g 2 3 40 | 100 | 0,4 | 1,0

3 n(x) — absolutni ¢etnost x

N N(x) — kumulativni Cetnost hodnot neprevysujicich x

& N(X) = = n(t)

b t<x

S p(x) — relativni etnost; p(x) = n(x) / n

Q - F(x) — kumulativni relativni Cetnost hodnot
n =100 neprevysujicich x; F(x) = N(x) / n
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n(x)

N(x)

M

0 1 2 3

U
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p(x)

F(x)




Jak vznikaji informace ?

"IB

- frekvencni tabulka jak©zékladn|’ nastroj popisu

SPOJITA DATA

Priklad: x: koncentrace latky v

krvi n = 100 pacientu

Primarni data

Hodnoty pro n = 100 osob

=
c

1,21
e I
1,56
0,31
1,21
1,33
0,33

n =100

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Frekvencni sumarizace

n = 100 opakovanych méfeni (100 pacient()
X: koncentrace sledované latky v krvi (20 — 100 jednotek)

interv d(l) | n(l) | n(I)/n | N(x’) | F(x”)
<20, 40) 20 20 0,2 20 0,2
<40, 60) 20 10 0,1 30 0,3
<60, 80) 20 40 0,4 70 0,7
<80, 100) 20 30 0,3 100 1,0

d(l) — Sitka intervalu

n(l) — absolutni ¢etnost

n(l) / n — intervalova relativni Cetnost
N(x”) — intervalova kumulativni ¢etnost do horni hranice X”
F(x”) — intervalova relativni kumulativni Cetnost do horni
hranice X”




Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace spojitych dat

Histogram Vybérova distribuéni funkce

Plocha: n(l) /' n

0.025 - f

0.020 -
0.015 -
0.010 -
0.005 -
0.000 —
20 40 60 80 100 X 20 40 60 80 100
Intervalova |nter_val9vé
o= 2L % hustota S —
d) cetnosti E:tmngls,attwm
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Pocet zvolenych trid a velikost
souboru urcuji kvalitu vystupu

O

k =5 trid

O =~ N W, O

(I I TR N B
O-=_2NWPLA,OOIO N
I T N N N N N

1,0
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Histogram vyjadruje tvar vybérového rozlozeni

O

fx) f(x) IS
ﬂ m% - o }WW h
X X
f(x) - f(x) B B
f(x) - X
{W _|>_|_| s O o o
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Pojem ROZLOZENI - priklad spojitych dat
Q(X)
Rozlozeni
0 X Je - li dana
> distribucni
FOO L funkce,
Distribuéni je dano
funkce rozlozeni
0 X )
.._ Vytvoril Insti,tut biostvatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Vybéroveé rozlozeni hodnot lze modeloveé popsat
a definovat tak pravdépodobnost vyskytu X

f(x) O

—

@ (X)

f(x) ¢(X)

fx) ¢(x)

—

—I_I_|_ X
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Distribucni funkce jako uzitecny nastroj pro
praci s @Ioiem’m

Plocha = relativni éetnost F(X):

0 Pravdepodobnost, ze
(P(X) se X vyskytuje
-[(P(X) d(X) =1 v intervalu M
1,00
P(XS X) = CI)(X) = F(X") M

F(x)

i | Zname-li distribu€ni funkci, pak zname
X | rozloZeni sledované veliciny.
®(X) ... distribuéni funkce

. Pro jakoukoli mnozinu hodnot (M) Ize urcit
PO = 000 dw | T (M)

P, ze X do této mnoziny patfi.

MU
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Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace spojitych dat

O

Grafickeé vystupy z frekvencni tabulky — spojita data

Usporadani Cisel podle
velikosti a konstrukce
rozlozeni umoznuje
pravdépodobnostni
zarazeni kazdé
jednotlivé hodnoty

-y

f(X) 0.025 -
0.02 -

100

HSKVANTIE

x Xo.1: Xo.9r Xos: Xg
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Otazka: Jak velké musi byt X, aby 5 % vsech
hodnot bylo nad nim?

O

6 =0,95 ... Pravdepodobnost

Hledame: P(X<x,) =0,95=06

Xy = (Xo0,95) = ?

0,952 Kvantil je ¢islo, jehoz hodnota
d(X) i distribu¢ni funkce je rovna P,
pro kterou je kvantil definovan

J(X)

Jakékoliv cislo na ose x je kvantilem

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek
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I\V.c Modelova rozlozeni
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e Klasickym postupem statistické analyzy je na zakladé
vzorku cilové populace identifikovat typ a charakteristiky
modelového rozlozeni dat, vyuzit jeho matematického
modelu k popisu reality a ziskané vysledky zobecnit na
hodnocenou cilovou populaci.

* Vyuziti tohoto pristupu je mozné pouze v pripadeé shody
realnych dat s modelovym rozlozenim, v opacném pripadé
hrozi ziskani zavadéjicich vysledku.

* NejklasictéjsSim modelovym rozlozenim, od nehoz je
odvozena cela rada statistickych analyz je tzv. normalni
rozlozeni, znamé téz jako Gaussova krivka.

MU
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Rozlozeni hodnot jako model: Normalni
rozlozeni

X : :
) N (w,0) 1 C(x=p)?
! 2 |
(X) = e
g o2

Standardizovana forma .E

?(2) /

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Parametry charakterizujici normalni rozlozeni a

"IB

jejich \éznam

E(X)~X~p ®(x)
D (X) ~ s? ~ 62
[ TemmTSmmTmmsmssnsoosossooooooooooooee : - : N X
a) | w~x | primér  median
_prumér - ukazatel stiedu ) | G~S |
o) | e~ . smérodatna odchylka
' rozptyl i
Pty N i | S — /Sz
g2 = 2 =) Pravidlo # 3s
n—1 | q S ——
) kKoeficient variance
Xi p X C = S/X

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek




Rozptyl neni univerzalnim ukazatelem
variability

O

2
g2 2:(Xi — @
n-1
X X X
I/, "\
o 1 ! . . = neumérné zvysi s?
1
— oy,
X .

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

l.B._g J. Jarkovsky, L. Dusek




Normalni rozlozeni jako model

N

I. Pouzitelnost modelu

A) X: spojity znak - hmotnost jedince (mysi)

1,2:1.4:1,6; 1,8; 2,0; 2,4: 3.8
n = 7 opakovani
median = 1,8

n 7
pramer = 1in = 12 X = 1(1,2+14+16+18+2,0+2,4+38)= -14,2=2,03
= e 7

7

Zn:(xi _X)2 Z(Xi _2103)2

rozptyl (s2) ="' - = 5 =0,766

sm. odchylka (s) = -/s? = /0,766 = 0,875

Je predpoklad normalniho rozlozeni opravnény ?

Jaky predpokladate mozny rozsah hodnot tohoto znaku ?

MU
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I. Pouzitelnost modelu

B) X: spojity znak - hmotnost jedince (mysi)

1,2;1,4;1,6;1,8; 2,0; 2,2; 2,4, 3,8; 8,9
n = 9 opakovani
median = 2
. 1 1 1
pramér="_ > % = 9in = 9(1,2+1,4+1,6+1,8+2,0+2,2+2,4+3,8+8,9): 5 25:3=281
N5 i—1

9

> -x)7 3 (x 281
rozptyl (s9)= = ;= =5,79

sm. odchylka (s) = /s? =./5,79 =2,269

I Jak hodnotite model u téchto dat ? J'

MU
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1

4

MU
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Predpoklad: Znak x je rozlozen podle daného modelu /

Znak x je naméren o n hodnotach
s modelovymi parametry: xas

Platnost
modelu ?
Znak x je preveden na formu
odpovidajici tabulkovemu //~ e — :
standardu: i X — U
z ="""
o3

Vyuzije se tabelované (modelové) distribucni funkce
pro testy o rozlozeni hodnot x

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek



Tabulky distribucni funkce
« Data z prizkumu jsou publikovana jako:

Kosti prehistorického zvirete:
n = 2000

prumérna délka = 60 cm
sm. odchylka (s) =10 cm

/ Predpokladame, ze je opravneny model normalniho rozlozeni

9 Jaka je pravdepodobnost, ze by velikost dane kosti prekrocila velikost
66 cm: P (x > 66) ? z=""H
P(x >66)=1—P(x <66) a plati, Ze I:’(X <x)=F(X)

tedy P(x>66)=1-P(x<66)=1- P(X m_66 60) 1-F(0,6)=0,27425

Kolik kosti mélo zfejmé delku vetS| nez 66 cm ? P(x>66)*n=0,27425*2000 = 548

Jaky podil kosti lezel svou délkou v rozsahu x od 60 cm do 66 cm ?

60 —-60 66 — 60
<Z<

10 10

. Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek

P(60 < x < 66)= P[ j =F(0,6)- F(0)=0,22575 ||ﬂ 22,6% kosti lezi v rozsahu 60-66cm




Rozlozeni

Parametry

Strucny popis

Symetricka funkce popisujici intervalovou

Normalni ;gl;mf ﬁ ((‘; )2) hustotu ¢etnosti; nejpravdépodobné;jsi jsou
PLY pramérné hodnoty znaku v populaci.
Log- Median Funkce intervalové hustoty ¢etnosti, ktera po
A Geometricky pramér logaritmické transformaci nabude tvaru
normaini Rozptyl (c) normalniho rozlozeni.
Zmeénou parametru a Ize modelovat distribuci
bull o - parametr tvaru doby preziti, napf. stresovaného organismu.
Weibullovo B - parametr rozsahu hodnot RozloZeni vyuzivané i jako model k odhahu
LC., nebo EC., u testd toxicity.
Median Funkce intervalové hustoty ¢etnosti, ktera po
Rovnomeérné | Geometricky primér logaritmické transformaci nabude tvaru

Rozptyl (¢?)

normalniho rozlozeni.

Triangularni

f(x) =[b - ABS (x - a)] / b?
a-b<x<a+b

Pravdépodobnostni funkce pro typ rozlozeni,
kdy jsou stfedni hodnoty vyrazné
pravdépodobnéjSi nez hodnoty okrajoveé.

Gamma

Parametry distribucni funkce:

o - parametr tvaru
B - parametr rozsahu hodnot

Umoznuje flexibilné modelovani distribu€nich
funkci nejriznéjsich tvard. Napt. %2 rozlozeni
je rozlozeni typu Gamma. Gamma rozlozeni
s a = 1 je znamo jako exponencialni rozlozeni.

TBT J. Jarkovsky, L. Dusek




Rozlozeni

Parametry

Parametry distribu€ni
funkce:

o - parametr tvaru

B - parametr rozsahu
hodnot

Strucny popis

Pravdépodobnostni funkce pro proménnou
omezenou rozsahem do intervalu [0; 1]. Je
matematicky komplikovanégjsi, ale velmi
flexibilni pfi popisu zmén hodnot proménné
v ohraniCeném intervalu.

Studentovo

Stupné volnosti -
uvazuje velikost vzorku
Prameér

Rozptyl

Simuluje normalni rozlozeni pro mensi vzorky
Cisel. Pro vétsi soubory (n > 100) se limitné
blizi k normalnimu rozlozeni.

Pearsonovo

Stupné volnosti -
uvazuje velikost vzorku

Slouzi pfedevsim k porovnani Cetnosti jevu ve
dvou a vice kategoriich.

Pouziva se k modelovani rozlozeni odhadu
rozptylu normalné rozlozenych dat.

Fisher-
Snedecorovo

Dvoji stupné volnosti -
uvazuje velikost dvou
vzorku

Pouziva se k testovani hodnot priiméru - F test
pro porovnani dvou vybérovych rozptylu; F
test, ANOVA atd.

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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¢ (X)

% %
Median Primér X

U asymetrickych rozlozeni je median velmi
vhodnym alternativnim ukazatelem stredu

MU
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Log-normalni rozlozeni lze jednoduse
transformovat

"IB

f(x) ©>f(X)

Y =Ln [X] /\

¥ %

Median Promér X /\ In (x)
Median = Pramér

nYi

EXP (Y) = Geometricky pramérX Y = Z .

\ =0
Y # Standardni chyba

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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/ Zakladni typy transformaci vedou k normalité rozlozeni nebo k
homogenité rozptylu

Logaritmicka transformace je velmi vhodna pro data s odlehlymi hodnotami na
horni hranici rozsahu. Pfi porovnani prumérd u vice souborut dat je pro tuto
transformaci indikujici situace, kdy se s rostoucim primérem méni proporcionalné

i smerodatna odchylka, a tedy jednotlivé proménné maiji stejny koeficient variance,
ackoli maji razny prumer.

Za takovéto situace pfinasi logaritmicka transformace nejen zeslabeni
asymetrie puvodniho rozlozeni, ale také vy$Si homogenitu rozptylu proménnych.
Pro transformaci se nejCastéji pouziva prirozeny logaritmus a pokud jsou v
puvodnim souboru dat nulové hodnoty, je vhodné pouzit operaci Y = In (X+1).

Je-li priumér logaritmovanych dat (tedy primérny logaritmus) zpétné
transformovan do plvodnich hodnot, vysledkem neni aritmeticky, ale geometricky
pramér puvodnich dat.

. Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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/ Zakladni typy transformaci vedou k normalité rozlozeni nebo k
homogenité rozptylu

Transformace je vhodna pro proménné majici Poissonovo rozlozeni, tedy
promeénné vyjadrujici celkovy poCet nastani urcitého jevu (spiSe vzacného) v n
nezavisle opakovanych pokusech. Obecnéji Ize tento typ transformace doporucit v
pfipadé normalizace dat typu poctu jedincu (bunék, apod.). Jde o transformaci:

Y:\& nebo Y =+/X4+1 nebo Y =+/X++/X+1

Transformace s pfi€tenou hodnotou 1 jsou efektivni, pokud X nabyva velmi
malych nebo nulovych hodnot. Situace indikujici vhodnost odmocninové
transformace je také proporcionalita vybéroveého rozptylu a praméru, tedy obecné
jestlize s2, = k (vybérovy pramér).
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Tzv. hlova transformace - velmi vhodna pro data typu podilt vyskytu urcitého
jevu (znaku) mezi n hodnocenymi jedinci - tedy pro data majici binomické rozlozeni.
Pokud se urCity znak vyskytuje r-krat mezi n moznostmi (jedinci, opakovanimi), pak
|ze vyjadfrit relativni Cetnost jeho vyskytu jako p = r/n s variabilitou p.(1-p)/n. Arcsin
transformace odstrani ze souboru dat podily blizké 0 nebo 1, a tak efektivné snizi
variabilitu odhadu stfedu. Transformace v8ak neni schopna odstranit variabilitu
vyvolanou rozdilnym pocCtem opakovani v jednotlivych variantach - v takovém pfipadé
|ze doporucit provedeni vazenych transformaci dat. Velmi ¢astou formou této

transformace je: ]
Y =arcsin,/p

- tedy transformace podilu do hodnot, jejichZ sinus je roven druhé odmocniné

puvodnich hodnot. Pokud celkovy pocet jedincl (opakovani), mezi kterymi je vyskyt
znaku monitorovan, je n < 50, pak lze doporucit velmi efektivni empiricka opatreni pro
transformaci podilt blizkych 0 nebo 1. Pro tento pfipad Ize nahrazovat nulové podily
hodnotou 1/4n a 100 % podily hodnotou (n-1/4)/n. Pokud se mezi hodnotami vyskytuje
vétSi mnozstvi krajnlch hodnot (menS| nez 0,2 a vétSi nez 0,8), Ize doporucit

transformaci:
Y = —| arcsin 1/ +arcsm 1/
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IV.d Popisna statistika dat
_________________________________________________________________________________________ @



* Popisna analyza dat je po vizualizaci dat dalsim krokem v
procesu statistického hodnoceni. Poskytuje predstavu o
rozsazich hodnocenych dat a umoznuje vyhodnotit,
srovhami s literarnimi udaji nebo dosavadni zkusenosti,
jejich realisticnost.

e Jiz pfi vybéru vhodné popisné statistiky se uplatnuje
znalost rozlozeni dat. Nekteré popisné statistiky, odvozené
od modelovych rozlozeni, je mozné vyuzit pouze v
pripade, ze data maji dané modelové rozlozeni. Typickym
prikladem je primér a smérodatna odchylka, jejichz
predpokladem je pritomnost normalniho rozlozeni.
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Typy promeénnych

O

» Kvalitativni/kategoricka
O binarni -ano/ne
O nominalni - A,B,C ... nekolik kategorii
O ordinalni- 1<2<3 ...nékolik kategorii a mlzeme se ptat, ktera je
vetsi
* Kvantitativni

O nespojita — Cisla, ktera vSak nemohou nabyvat vsech hodnot (napf.
pocet porodi)

O spojita — teoreticky jsou mozné vsechny hodnoty (napf. krevni tlak)
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Rada dat a jeji vlastnosti

()

Jednotlivé hodnoty

c/&&&;%é 5o \o

2 %

Parametry
34|31 | rozlozeni
] |
Poéty hodnot v o000 OCOO0O0O0 O O O
kategoriich
min prumér max
median
Box & whisker | B
plot
kvartily
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Frekvencni rozlozeni

O

Kategorie | Cetnost Kvalitativni data

B 5 Tabulka s Cetnosti jednotlivych
kategorii.

C 3

D 1

A

Kvantitativni data
Cetnost hodnot rozloZeni v

jednotlivych intervalech. A i\
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Parametry rozlozeni

O

* Soubor dat (fada Cisel) mizZzeme charakterizovat parametry jeho rozlozeni
e Hlavni skupiny téchto parametrd mizeme charakterizovat jako ukazatele:
Stredu (median, primér, geometricky priimeér)
Sitky rozloZeni (rozsah hodnot, rozptyl, smérodatnd odchylka)
Tvaru rozlozeni (skewness, kurtosis)

Kvantily rozlozeni — kolik % rady dat lezi nad a pod kvantilem

o(x)

o(x)

0,95
d(x)

Pramér Median
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Populace a vzorek

"IB

O

Populace predstavuje veskeré mozné objekty vzorkovani, napr. veskeré
obyvatelstvo CR pfi sledovani na trovni CR, z populace ziskdme realné
parametry rozlozeni

Z populace je provadéno vzorkovani za ucelem ziskani reprezentativniho
vzorku (sample) populace, toto vzorkovani by mélo byt nahodné, dulezita je
také velikost vzorku, ze vzorku ziskame odhady parametru rozlozeni

Populace Sample
Pramér, SD atd. Odhad priméru, SD
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Ukazatele stredu rozlozeni |

"IB

MU

O

Priimér — vhodny ukazatel stfredu u normalniho/symetrického rozlozeni, kde
X; jsou jednotlivé hodnoty a n jejich pocet
n
— X.
E(x)=x=> =
i1 N

Median — jde vlastné o 50% kvantil, tj. polovina hodnot lezi nad a polovina
pod medidnem

V pripadé symetrického rozlozeni jsou jejich hodnoty v podstaté shodné
®(x) ¢(X)

X % %
Pramér Median Median Pramér
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Ukazatele stredu rozlozeni Il.

O

* Geometricky primér — antilogaritmus praméru logaritmovanych dat, je
vhodny pro doleva asymetrickd data (lognormalni rozlozeni), kterd jsou v
biologii velmi Castd, jeho hodnota v podstaté odpovida medianu

o Takto asymetricka data je mozné prevést logaritmickou transformaci na
normalni rozlozeni

log

=)

1 OI v ]
Prumer Pramér (logaritmovanych dat)

Median, geometricky prumer
MU
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Rozptyl je ukazatelem Sirky rozlozeni ziskany na zakladé odchylky
jednotlivych hodnot od prCuméru.SZ DX —x)
- n-1

Obdobné jako u priiméru je jeho vypovidaci schopnost nejvyssi v
pripadé symetrického/normalniho rozlozeni

Smérodatna odchylka je druha odmocnina z rozptylu

Koeficient variance - podil SD ku pruméru (u normalniho rozlozeni
by se 95% hodnot mélo vejit do primér <3 SD), pokud je SD vétsi
nez 1/3 priiméru jsou teoreticky pravdépodobné zaporné hodnoty
v rozlozeni — ukazatel problému s normalitou dat
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Ukazatele tvaru rozlozeni

O

» Skewness — ukazatel ,,Sikmosti” rozlozeni, asymetrie rozlozeni

» Kurtosis — ukazatel ,,Spicatosti/plochosti“ rozlozeni
skewness>0 skewness<0

skewness=0 ’

®
' kurtosis=0 ‘

kurtosis<0 kurtosis>0
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* Pocet hodnot — dulezity ukazatel, znamena jak moc lze na data spoléhat

» Stredni chyba odhadu priiméru - je zaloZzena na smérodatné odchylce
rozlozeni a poctu hodnot, vlastné jde o smérodatnou odchylku rozlozeni
praméru. Rikd jak pfesny je nas vypocet priiméru. Cim vétéi pocet hodnot
rozloZeni, tim je nas odhad skutecného praméru presnéjsi.

* Suma hodnot

* Modus — nejcastéjsi hodnota, vhodny napr. pfi kategorialnich datech
e Minimum, maximum

¢ Rozsah hodnot

* Harmonicky prumér - prevracena hodnota priméru prevracenych hodnot
(vzdy plati harmonicky primér < geometricky primér < aritmeticky prdmér)
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IV.e Provadéni odhadu

_________________________________________________________________________________________ @




» Dva zakladni pfistupy statistického hodnoceni jsou popis
dat a testovani hypotéz. Pri popisu dat je treba si
uvedomit, ze popisné statistiky ziskané ze vzorku nejsou
skutecnou hodnotou v cilové populaci, ale pouze jejim
odhadem. Presnost odhadu zavisi jednak na variabilité
dat, jednak na velikosti vzorku, pri navzorkovani celé
cilové populace by vysledna popisna statistika jiz byla
presnou hodnotou, nikoliv odhadem.

* Odhady a s nimy souvisejici intervaly spolehlivosti jsou
univerzalnim statistickym postupem a je mozné je
dopocitat k libovolné popisné statistice.
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Statistika v prizkumném studiu

Testy hypotéz
Cilova
populace

Vzorek Zavér ?

l I |nterpr9taCe
Oveéreni
*OTAZKY

Provadéni odhadu

\

/
Reprezentativhost / \
I)

\

¥

POPIS
Vysledek
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INTERVAL SPOLEHLIVOSTI
velmi uzitecna mira vérohodnosti odhadu

ODHADY
' ~ Intervalové
N

Bodové
l Interval pravdépodobnych hodnot
Cislo (chyba) J
(Odhad parametru) Spolehlivost

(Pravdépodobnostni interpretace)

» IO AYEE P (L, < Odhad < L,) > 1 - a/2

, Kvantil
Odhadovany | .\ jelového x SE (odhadu)
parametr S i
rozlozeni

Kv‘p{) (1- a/2)
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NORMALNI ROZLOZENI:

model pro o@ad prumeéru

Cilova

populace Prezentace

j o (X)

N, X, Interval

/ spolehlivost !

"IB

Vzorek: n i pro odhad

priméru

____________________________________________

odhad pruméru
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NORMALNI ROZLOZENI:
odhad priméru je rovnéz normalné rozlozen

k
Cilova - |9(X) anars X: px3s

populace

S Standardni chyba
\n odhadu praméru
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ODHAD PRUMERU: Vztahy

b4l Bodow -

_ S
x;—

>» Intervalovy

= _ S
Xt 2 << x4ty 2
1—% n /Ll 1_% \/ﬁ
v (v:n—l) . S
HXEL ) 7n t ... piisludny kvantil Studentova
N .
rozlozeni
L X + t(‘”:”_l) .S_ 1 - a ... spolehlivost hodnoceného

1-2/ X intervalu
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Interval spolehlivosti je hodnocen pro (1 - a) procentni spolehlivost

Cilova

sopulace Sitku intervalu uréuje:

a) velikost vzorku
b) rozptyl (variabilita) vzorku
c) pozadovana spolehlivost

Vybérove populace

Pivodni broménna x Vybér n=10 pro Vybér n=100 pro
P odhad pruméru odhad priméru

¢(X) P (X) ¢(X)
-3s p +3s —3s H +3s -3s LJ+35
J10 J10 J100 V100
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ODHAD PRUMERU: Pfiklad

O

X: Cena vyrobku v n =21 obchodech 95% Interval spolehlivosti:

Data:

(u=n-1) (20)
w2 =logrs =2,086

442X+ 2,086.s.
n= 21; )_( — 3,58; 52 — 0’12 3,58-2,086.0,075 < 1 < 3,58+ 2,086.0,075
3,423 < u < 3,737

]

P (3,423 <u<3,737)>0,95

s. =,/0,12/21=0,075

Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. DuSek

"IB




Interval spolehlivosti pro odhad rozptylu
()

@(s?) 2
52 NO‘Z pro velka n N’IHS
0_2

S2

Interval spolehlivosti

. (n-1)s° (n-1)s°
a) pI’OGz 2 (n1) <o’ < 2 (n-1)
X a2 A (1-a/2)
n—1)s’ (n—1)s?
b) proo: ( <o <
) P \ }(Za/z(n_l) \ )(2(1_0[/2)(”—1)
(-1 o (n—1)s? c/n
C) pro 0/\5- \ n( 2 )(n—l) = m = \ N2 ) (n-1)  -smérodatna odchylka
X af K X (-ap2) odhadu priiméru (S.E.)
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Priklad: méreni produkce metabolitu (x) u bunék dvou nadorovych linii

Linie 1

n =50

s?(x) = 10 (mg/ml)?
s(x) = 3,16 mg/ml
X =2 mg/mi

s, = 0,447 mg/ml

95% IS

49 10302349 %10
(1,22 31,56

6,98 < o° <1553
c =158

Linie 1

n =100

s?(x) = 16 (mg/ml)?
s(x) = 4 mg/ml

X = 2,8 mg/mi

s, = 0,4 mg/ml

95% IS
99 = 16<02£99 * 16

128,42 73,36

12,33< o0 <13,49
c=1,43
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a) UrCete median tohoto souboru dat: 1,3,4,5,7,8
b) UrCete median tohoto souboru dat: 5,1,8,3,4

[4,5]

c) Tento pfiklad je ukazkou vypoctu medianu u velkého souboru dat. V nasleduijici tabulce je
uveden rozbor rozlozeni souboru dat od 179 krav, kde sledovanou veliCinou byl poCet dni od
narozeni telete do znovuobnoveni menstruacniho cyklu. Uvedena data jsou velmi zjednoduSena a
jsou zde uvedena pouze pro ilustraci:

Class limits 0,5- | 20,5- | 40,5- | 60,5- 80,5- 100,5- | 120,5- | 140,5- | 160,5- | 180,5- | 200,5-
(days) 20,5 | 40,5 60,5 80,5 100,5 120,5 140,5 160,5 180,5 200,5 | 220,5
Frequency 8 33 50 32 15 20 11 6 2 1 1
Cumulati
umuiative | g | 49 | o1 | 123 | 138 | 158 | 169 | 175 | 177 | 178 | 179
frequency

Frekvence zastoupeni dosahuje nejvyssi hodnoty u tridy od 40,5 — 60,5 dnu.
Druhy (mensi) frekvencni pik I1ze pozorovat u intervalu od 100,5 do 120,5 dni.

Existence dvou maxim (bimodalni data) je dilkazem nenormality tohoto
konkrétniho souboru.

IBA
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Vypocet medianu z frekvencnich dat a jeho
odhady

JelikoZ n =179, pak je median devadesata hodnota od pocatku souboru, a dale je zfejmé, Ze bude velmi blizko horni hranici tfidy
40,5 - 60,5 dni. Za predpokladu, Ze 50 hodnot této tfidy je v ni rovnomérné rozmisténo Ize pouZzit nasledujici vzorec:

______________________________________________

X| = hodnota X (sledované veli¢iny) na spodni hranici tfidy obsahujici median: zde 40,5 dni

g = poradova hodnota medianu minus kumulativni frekvence do horni hranice pfedchozi tfidy, tj. 90 - 41= 49

| = tfidni interval: 20 dni

f = frekvence ve tfidé obsahujici median

Dosadime-li do uvedeného vzorce, ziskame odhad medianu jako 60 dni. Primér tohoto datového souboru je 69,9, coz je
vyznamné odliSna hodnota, a potvrzuje znovu nenormailni charakter dat.

U velkych vzork( z normalnich populaci je vybérovy odhad medianu normainé rozlozen kolem populaéni hodnoty se
smérodatnou odchylkou 1,253 N. U normalniho rozlozeni, kde median i primér predstavuji odhad stejné hodnoty, je
median méné presny nez pramér. Proto hlavni vyznam medianu spociva u nesymetrickych distribuci.

Existuje velmi jednoducha metoda pro vypocet intervalu spolehlivosti pro odhad medianu a jako horni a spodni hranice slouzi
poradova Cisla vypocCitana podle nasledujiciho vztahu: b Ry

n predstavuje velikost datového souboru, z je kvantil standardizovaného normailniho rozlozZeni pro pfisluSnou pravdépodobnost.
U naSeho pfikladu je n = 179 a pro 95% interval spolehlivosti je z pfiblizné rovno 2. Horni a spodni limit pro odhad medianu tedy
ie 90+4/179 =77 a 103. 95% interval spolehlivosti je tedy tvofen pocty dni, které maiji pofadi 77 a 103:

Median cilové populace byl tedy odhadnut 95%

77: Pocet dni = 40,5+(36)(20)/50 = 55 dni intervalem spolehlivosti jako hodnota lezici mezi
103: Pocet dni = 60,5+(12)(20)/32 = 68 dni 55 a 68 dny. Interpretujte tento vysledek.
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V.t Zaklady testovani hypotez
_________________________________________________________________________________________ @



Testovani hypotéz je po popisné statistice druhym hlavnim smérem
statistickych analyz. Pri testovani pokladame hypotézy, které se snazime s
urcitou pravdépodobnosti potvrdit nebo vyvratit.

Tzv. nulovou hypotézu lze nejlépe popsat jako situaci, kdy predpokladame vliv
nahody (rozdil mezi skupinami je pouha nahoda, vztah dvou proménnych je
pouhd ndhoda apod.), alternativni hypotéza predpoklada vliv nenahodného
faktoru.

Vysledkem statistického testu je v zasadé pravdépodobnost nakolik je
hodnoceny jev ndhodny nebo ne, pri prekroceni urcité hranice (nejcastéji
méneé nez 5% pravdépodobnost, Ze jev je pouha nahoda) deklarujeme, ze
pravdépodobnost nahody je pro nas dostatecné nizka abychom jev prohlasili
za nenahodny

Statisticka vyznamnost je ovlivnitelna velikosti vzorku a tak je pouze indicii k
prohlaseni napf. rozdilu dvou skupin pacientl za skutecné vyznamny. V idealni
situaci je nezbytné aby rozdil byl vyznamny nejenom statisticky (=nenahodny),
ale i prakticky (=nejde pouze o artefakt velikosti vzorku).

MU
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Statistika v prizkumném studiu

Testy hypotéz
Cilova
populace

Vzorek Zavér ?

l I |nterpr9taCe
Oveéreni
*OTAZKY

Provadéni odhadu

\

/
Reprezentativhost / \
I)

\

¥

POPIS
Vysledek
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Princip testovani hypotéz

O

e Vybér cilové populace a z ni reprezentativniho vzorku

¢ Formulace hypotézy

* Méfeni sledovanych parametru
* PouiZiti odpovidajiciho testu =—"=> zavér testu
* Interpretace vysledku

Cilova i Zavér?
populace : Interpretace:

llllllllllllllllllllllll

Testy hypotéz

::> Reprezentativnost ? ::> Mé&Feni parametri
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Statistické testovani — zakladni pojmy

l B g J. Jarkovsky, L. Dusek

O

Nulova hypotéza H0 Ho: sledovany efekt je nulovy
Alternativni hypotéza H, H,: sledovany efekt je rlizny mezi skupinam

Testova statistika

Pozorovana hodnota — Ocekavana hodnota
Testova statistika = *\J Velikost vzorku
Variabilita dat

r-——— === ——————— == [
|
|

Kriticky obor testové statistiky | statistické testovani i
 odpovida na otazku zda i
' je pozorovany rozdil |
. nahodny ¢i nikoliv. K |
| odpovédi na otazku je i
| | vyuzit statisticky model |
(-') T | — testova statistika. |
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Co znamena nahodny rozdil?

S Mnoho-li | RozloZeni moZnych
krat | | nahodnych rozdild

rozdil, kdyby
byl nahodny?

i ’ EN i» %] Kde le3{ skute&ny

rozdil?

: 'Il : : 'I‘ : Jak moc je

| o | | o | pravdépodobné, Ze
| 'I‘ | i 'I‘ ! je nahodny?

I

Nasimulujme si
ho Il ©




Mozné chyby pri testovani hypotéz

O

* | pres dostatecnou velikost vzorku a kvalitni design experimentu se mGzeme pfi
rozhodnuti o zamitnuti/nezamitnuti nulové hypotézy dopustit chyby.

Spravné rozhodnuti Zaver testu

Hypotézu Hypotézu Chyba I. druhu
nezamitame zamitame
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y =2 1- o a
C
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)
- ol B 1_ B
Y4 T Q
N z

Spravné rozhodnuti
Chyba II. druhu
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Vyznam chyb pri testovani hypotéz

O

¥ Pravdépodobnost chyby 1. druhu

oL ‘ Pravdépodobnost nespravného
zamitnuti nulové hypotézy

¥ Pravdépodobnost chyby 2. druhu

B ‘ Pravdépodobnost nerozpoznani
neplatné nulové hypotézy

» Sila testu
Pravdépodobnostneé vyjadrena
1-[3 ‘ schopnost rozpoznat neplatnost
hypotézy
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Vyznamnost hypotézy hodnotime dle ziskané tzv. p-hodnoty, ktera vyjadruje
pravdépodobnost, s jakou Ciselné realizace vybéru podporuji H,, je-li pravdiva.

P-hodnotu porovname s a (hladina vyznamnosti, stanovujeme ji na 0,05, tzn., Ze
pfipoustime 5% chybu testu, tedy, Ze zamitneme H,, ackoliv ve skutecnosti plati).

P-hodnotu ziskame pri testovani hypotéz ve statistickém softwaru.

e Je-li p-hodnota < a, pak H,zamitame na hladiné vyznamnosti a a prijimame
HA.
e Je-li p-hodnota > a, pak H, nezamitame na hladiné vyznamnosti a.

P-hodnota vyjadfuje pravdépodobnost za platnosti H, s niz bychom ziskali
stejnou nebo extrémnéjsi hodnotu testové statistiky.
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Parametrickeé testy
« Maji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat (napr. normalni rozlozeni)

« P¥istejném N a dodrzeni predpokladu maji vysSsi silu testu nez testy
neparametrické

« Pokud nejsou dodrzeny predpoklady parametrickych testu, potom jejich
sila testu prudce klesa a vysledek testu muze byt zcela chybny a
nesmysliny

Neparametrickeé testy

* Nemaji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat, Ize je tedy pouzit i pri
asymetrickem rozlozeni, odlehlych hodnotach, Ci nedetekovatelnem
rozlozeni

« Snizena sila téchto testl je zpusobena redukci informacni hodnoty
puvodnich dat, kdy neparametrické testy nevyuzivaji puvodni hodnoty,
ale nejCasteji pouze jejich poradi
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Jedno-vybérové testy (one-sample)
« Srovnavaji jeden vzorek (one sample, jednovybéroveé testy) s referencni
hodnotou (popfipadé se statistickym parametrem cilové populace)

« V testu je tedy srovnavano rozlozeni hodnot (vzorek) s jedinym Cislem
(referencni hodnota, hodnota cilové populace)

« Otazka polozena v testu muze byt vztazena k priméru, rozptylu, podilu
hodnot i dalSim statistickym parametrim popisujicim vzorek

Dvou-vybérové testy (two-sample)
e Srovnavaji navzajem dva vzorky (two sample, dvouvybeérove testy)
« V testu jsou srovnavany dve rozlozeni hodnot

« Otazka polozena v testu muze byt opét vztazena k pruméru, rozptylu,
podilu hodnot i dalSim statistickym parametrum popisujicim vzorek

« Kromé testu pro dvé skupiny hodnot existuji samoziejmé i testy pro vice
skupin dat

MU
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One-tailed vs. Two-tailed testy

O

One - tailed testy

« Hypotéza testu je postavena asymetricky, Kriticky obor
tedy ptame se na vetsi nez/ mensi nez

« Test muze mit pouze dvoji vystup — jedna
z hodnot je vétSi (mensi) nez druha a
vsechny ostatni pripady

Two - tailed testy

« Hypotéza testu se pta na otazku rovna Kriticky obor

se/nerovna se

« Test muze mit troji vystup — mensi - rovna
se — vetsi nez

« Situace nerovna se je tedy souhrnem dvou
moznych vystupu testu (mensi+veétsi)
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Neparovy vs. parovy design

: neparovy

X1 two sam P]e test

_ . 7 A
1"11'1 : & L
” — . X2

Neparovy design

e Skupiny srovnavanych dat jsou na sobé zcela
nezavislé (téz nezavisly, independent
design), napf. lidé z rGznych zemi, nezavislé
skupiny pacientl s odlinou 1é¢bou atd.

e Pri vypoctu je nezbytné brat v Gvahu
charakteristiky obou skupin dat

Parovy design

e Mezi objekty v srovnavanych skupinach
existuje vazba, dana napr. clovékem pred a
po operaci, reakce stejného kmene krys atd.

Diference
e Vazba mUZe byt bud pfimo dana nebo pouze _'XI X2 Xx1ax2 S
\4 s V4 \V¥ 4 \Va 7 e . - 2
predpokladana (v tom pripade je nutné ji f— « > two sample
OVErit) P — . test

e Test je v podstaté provadéen na diferencich
skupin, nikoliv na jejich pluvodnich datech
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Statistické testy a normalita dat

O

* Normalita dat je jednim z pfedpokladu tzv. parametrickych testu (testt zaloZzenych na
predpokladu néjakého rozloZeni) — napr. t-testy

* Pokud data nejsou normalni, neodpovidaji ani modelovému rozlozeni, které je pouzito pro
vypocet (t-rozloZeni) a test tak mize Ihat

* Redenim je tedy:
Transformace dat za icelem dosazeni normality jejich rozlozeni
Neparametrické testy — tyto testy nemaji zadné predpoklady o rozlozeni dat

Typ srovnani Parametricky test Neparametricky test
2 skupiny dat neparové: Neparovy t-test Mann Whitney test
2 skupiny dat parové: Parovy t-test Wilcoxon test, znaménkovy test
Vice skupin neparoveé: ANOVA Kruskal- Wallis test
Korelace: Pearsonuv koeficient Spearmaniv koeficient

MU
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Testy normality

O

e Testy normality pracuji s nulovou hypotézou, Ze neni rozdil mezi zpracovavanym rozlozenim a normalnim
rozlozenim. Vidy je ovSem dobré prohlédnout si i histogram, protoze nékteré odchylky od normality, napt.
bimodalitu nékteré testy neodhali.

eTest dobré shody

V testu dobré shody jsou data rozdélena do kategorii (obdobné jako pfi tvorbé
250 ¢ histogramu), tyto intervaly jsou normalizovany (pfevedeny na normalni rozlozeni)
a podle obecnych vzorcl normalniho rozlozeni jsou k nim dopocitany ocekavané
hodnoty v intervalech, pokud by rozloZeni bylo normalni. Pozorované
200¢ normalizované Cetnosti jsou poté srovnany s o¢ekavanymi ¢etnostmi pomoci x2
testu dobré shody. Test dédva dobré vysledky, ale je naro¢ny na n, tedy mnozstvi

[ 7 S v o
150} é////% % \ dat, aby bylo mozne.vytvorlt dostate&ny poget t¥id hodnot.
%%/% ;Kolgom.orf)v Smml?‘{ tedstk,v T o
o SN e e
%%%%%%/‘ srovnénl'. ro?dl'lu dvovu rf)zloienl'. Je zaloZen na ,Zji§tén|' rozc!l'lu,mezi reav'lln\'/,m )
d AN et s s e s
///2%% % % %%%%% hypotetického rozlozeni, pokud tyto hodnoty nezname, méla by byt pouita jeho

modifikace — Lilieforsdv test.

=
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=
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eShapiro-Wilk's test

Jde o neparametricky test pouzitelny i pfi velmi malych n (10) s dobrou silou
testu, zvlasté ve srovnani s alternativnimi typy testd, je zaméren na testovani
symetrie.
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Sikmost a $picatost jako testy normality

"IB

O

e Parametry normalniho rozlozeni, skewness a kurtosis mohou byt vyuzity pro

testovani normality, ale pouze pro velké vzorky (Sikmost — 100, Spi¢atost — 500).

MU

skewness>0 skewness<0

skewness=0 ‘

a2
' kurtosis=0 ’

kurtosis<0 kurtosis>0
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Graficka diagnostika normality
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Hanging Histobars. Hanging Histobars.
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Normal Probability Plot Normal Probability Plot
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Graficka diagnostika normality

Frequency Histogram Frequency Histogram
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