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Osnhova

Analyza rozptylu (ANOVA)
Problém nasobného testovani hypotéz a pouziti korekénich procedur
KruskalGv-WallisQv test
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Analyza rozptylu jako linearni model



Parametrické a neparametrické testy pro kvantitativni
data — prehled

Typ srovnani Parametricky test Neparametricky test

1 skupina dat s referencni
hodnotou
— jednovybérové testy:

Jednovybérovy t-test,

: e Wilcoxon(v test
jednovybérovy z-test

WilcoxonUyv test,
znameénkovy test

2 skupiny dat parové

_y Parovy t-test
— parové testy:

MannGv-Whitney(yv test,
medianovy test

2 skupiny dat neparoveé

i Dvouvybérovy t-test
— dvouvybérové testy: Y Y

Vice skupin neparoveé: ANOVA KruskalQv- Wallistv test
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1. Analyza rozptylu (ANOVA)
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Jak mUzZeme ovérit, zda se lisi objem hipokampu u pacientt s AD, pacientu s

MCI a u zdravych kontrol?

A. MdulzZeme pouZit vhodny test pro dva vybéry (napf. dvouvybérovy t-test) a
otestovat, jak se liSi AD od MCI, AD od CN a MCI od CN — tedy provést 3
testy.

B. MuUzZeme pouzit vhodny test pro vice nez dvé srovnavané skupiny.

V ¢em je zasadni rozdil mezi A a B?



Motivace — pokracovani
* Problém s moznosti A je v nasobném testovani hypotéz:

S narUstajicim pocétem testovanych hypotéz nam roste také
pravdépodobnost  ziskani  falesné pozitivniho  vysledku, tedy
pravdépodobnost toho, ze se pri nasem testovani zmylime a ukdazeme na
statisticky vyznamny rozdil tam, kde ve skutecCnosti zadny neexistuje
(chyba I. druhu).

« Mame tri testy, v kazdém 95% pravdépodobnost, ze neudélame chybu I.
druhu.

* Pro vSechny tfi testy to tedy znamena: 0,95 x 0,95 x 0,95 = 0,857.

* Pravdépodobnost, ze neudélame chybu I. druhu ndm celkové klesla na
0,857.

 Pravdépodobnost, ze udélame chybu I|. druhu nam celkové stoupla na
0,143.

v , v . ’ v -1 ;_.w'w,";
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Motivace — pokracovani

* Lepsivolbou je:

B. Pouzit vhodny test pro vice nez dveé srovnavané skupiny.

* Analyza rozptylu (ANOVA = , ANalysis Of VAriance”) je statistickou
metodou, ktera umoznuje testovat rozdil v primérech vice nez dvou
skupin. Pritom se jedna o jeden test.

v , v . ’ v -1 ;_.w'w,";
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Analyza rozptylu (ANOVA) jednoduchého tridéni

* Srovnavame tfi a vice skupin dat, které jsou na sobé nezavislé (mezi
objekty neexistuje vazba).

* Priklady: srovnani objemu hipokampu u pacientl s AD, pacientu s MCI a
kontrol; srovnani kognitivniho vykonu podle Ctyr kategorii véku.

Kontroly

» Pfedpoklady: normalita dat ve VSECH skupindach, shodnost (homogenita)
rozptylt VSECH srovnavanych skupin, nezavislost jednotlivych pozorovani.

S,/df,

S /df

e e

e Testova statistika: F = - vysvétleni na dalSich slidech



Analyza rozptylu (ANOVA) — princip

Srovnani variability (rozptylu) mezi vybéry s variabilitou uvnitr vybeéra.

celkovy
primér

AD MCI CN AD MCI CN
e Tabulka analyzy rozptylu jednoduchého tridéni (One-Way ANOVA):
Variabilita vSouce'E Pocet stupnu Ptumerny F statistika p-hodnota
¢tvercd volnosti Ctverec
Mezi skupinami Sa df,=k-1 MS, = S,/df,
o S,/ df,
Uvnitr skupin o _ S /df,
(rezidudlni var.) > die=n—k MSe = Se/df
Celkem S; df;=n-1

; ) y ' ) 5 MU f\-"""'u,g
Janousovd, Dusek: Analyza dat pro neurovédy .._IBA IM] 10



ANOVA - 2 ukazkové situace

* Rozdil ve vSech trech skupinach:

celkovy
primér

o

AD MCI CN AD MCI CN

 Zadny rozdil mezi skupinami:

[ ] [ ] [ ]
__i_—_i_—_;_ celkovy
o o o pramér

AD MCI CN AD MCI CN By



’

Analyza rozptylu (ANOVA) jednoduchého tridéni

Priklad: Chceme srovnat, zda se liSi objem hipokampu podle typu
onemocnéni (tzn. u pacientt s AD, pacientl s MCl a zdravych kontrol).

Tzn. hypotézy budou mit tvar: H, : u,, = ey = Hen

H, :nejméné jedno y je odlisné od ostatnich

Postup:

1.

S o

Popisna sumarizace objemu hipokampu podle typu onemocneéni.
OvéFeni normality hodnot ve VSECH skupinach.

Ovéfeni shodnosti rozptyld VSECH skupin.

Aplikujeme statisticky test.

Nulovou hypotézu zamitneme nebo nezamitneme:

p<0,001 < 0,05 - zamitame nulovou hypotézu - Rozdil v objemu
hipokampu podle typu onemocnéni je statisticky vyznamny (na
hladiné vyznamnosti a=0,05.)
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Ovéreni normality dat

Graficky:

— histogram

— krabicovy graf (box-plot)
— Q-Q graf

e Testy normality:
— Shapirav-WilkOv test

— Kolmogoroviv-Smirnov(yv test

* Testy nejsou vzdy nejlepsSim ndastrojem! Vzdy je dllezité se podivat i o¢imal!

* Pokud o sledované veli¢iné prokazatelné vime, Ze v cilové populaci nabyva
normalni rozdéleni (napr. vyska lidské postavy), ale v daném souboru
normalni rozdéleni nepotvrdime, pak s nasim nahodnym vybérem neni
néco v poradku — napr. neni reprezentativni.
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Oveéreni normality graficky — krabicovy graf a histogram

Normalni
rozdéleni

Log-normalni
rozdéleni

L
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Oveéreni normality graficky — krabicovy graf a histogram

*  Normalni | | —T—
rozdéleni
s odlehlymi
hodnotami

100 150
30 35 40

25

20

0 50
L L
10 15

* Rovhomérné ST T : —
spojité L rT— T 2
rozdéleni ) . )
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Overeni normality graficky — Q-Q graf

Q-Q graf proti sobé zobrazuje kvantily pozorovanych hodnot a kvantily
teoretického rozdéleni pravdépodobnosti (zde normalniho rozdéleni).

V pfipadé shody lezi vSechny body na primce.

Normalni rozdéleni:

Sample Quantles

14

13

12

11

10

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles

s
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Sample Quantiles
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Ovéereni normality graficky — Q-Q graf

1. Log-normalni rozdéleni

2. Normalni rozdéleni s odlehlymi hodnotami

3. Rovnomeérne spojité rozdéleni

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles
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Ovéreni normality pomoci testu

Shapirav-Wilkav test — v podstaté se jedna o proloZeni sefazenych hodnot
regresni primkou vzhledem k ocekdavanym hodnotam normalniho
rozdéleni. Ma tedy pfimy vztah k Q-Q plotu — vyhodnocuje, jak moc se Q-Q
plot liSi od idedlni pfimky. Doporucovan pro mensi vzorky, muize byt ,moc”
prisny pro velké vzorky.

Kolmogorovuv-Smirnovovliv test — zalozen na srovnani vybérové
distribu¢ni funkce s teoretickou distribu¢ni funkci odpovidajici normalnimu
rozdéleni. K-S test hodnoti maximalni vzdalenost mezi témito dvéma
distribucnimi funkcemi. V praxi se pouziva korekce dle Lillieforse.



Oveéreni shody (homogenity) rozptylu

* Grafické ovéreni — krabicovy graf,

histogram. \3

 F-test (testovani shody rozptyll
dvou vzork()

* Levenellv test — Casto pouzivany
(testovani shody rozptyld dvou a
vice vzork)

* Bartlettiv test

= ]
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Vysledky ANOVA testu

e Tabulka analyzy rozptylu jednoduchého tridéni:

Variabilita vSouce'E Pocet stupnu Ptumerny F statistika P-
¢tvercu volnosti Ctverec hodnota
) i . Sp= dfy=k—1=MS,=S,/df,= S, df,
Mezi skupinami 71422 222 5 35 711 111 F = W =1103,6 0,00
Uvnitf skupin Se= df,=n—-k= MS,=S/df, =
(rezidudlnivar.) | 26857 142 830 32 358
Celkem 98 279 364 832

* Vysledek ze softwaru STATISTICA:

Analysis of Variance (Data_neuro_wycistenad)
Marked effects are significant at p < ,05000

S5 df MS 55 df MS F p
Varnable Effect | Effect Effect Errar Error Error
Hippocampus volume (mm3) | 714222221 20 35711111 26857142 830 3235800 103,625 0.00
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Dalsi kroky analyzy

H, nezamitame
ANOVA
Provést
H, zamitame mnohonasobné
(p<0,05) porovnavani
(post-hoc testy)
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2. Problém nasobného
testovani hypotéz a pouziti
korekcnich procedur

e
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Korekce na ndsobné srovnani vybéru

e Zamitneme-li analyzou rozptylu nulovou hypotézu o celkové rovnosti
stfrednich hodnot, ma smysl se ptat, jaké skupiny se od sebe nejvice lisi.

 Toto srovnani lze provést pomoci testd pro dva vybéry, ale je nutné
korigovat vyslednou hladinu vyznamnosti testu, abychom se vyhnuli chybé
|. druhu.

* Nejjednodussi metoda: Boferroniho korekce - korekce hladiny
vyznamnosti: a* = a/m, kde m je pocet provedenych testl. Ekvivalentné
lze vyndsobit p-hodnotu poctem provedenych testd. Nevyhodou je, zZe je
konzervativni (,,pfisna“) pro velké m, tedy pocet provedenych testu.

* Pro analyzu rozptylu: Tukeyho a Scheffého post hoc testy.

« MulzZe se stat, Zze pfi pouziti rdznych korekci ndm mohou vyjit vysledky
razné (napfr. pfi pouziti Scheffého testu ndm vyjde statisticky vyznamny
rozdil mezi skupinou AD a MCI a pri pouziti Tukeyho testu nam rozdil
statisticky vyznamny nevyjde).
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Poznamka

MlZe nastat situace, kdy zamitneme H, u ANOVY, ale metodami
mnohonasobného porovnavani nenajdeme vyznamny rozdil u Zzadné
dvojice strednich hodnot. K tomu dochazi zvlasté tehdy, kdyz p-hodnota
pro ANOVU je jen o malo nizsi nez zvolena hladina vyznamnosti.

Dlvod: post-hoc testy (tzn. metody mnohondsobného porovnavani) maji
obecné mensi silu nez ANOVA, proto nemusi odhalit zadny rozdil.
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Korekce na nasobné srovnani — jina situace

Problém nasobného testovani (,,Multiple Testing Problem®) nastava, i kdyz
je provedeno vétSi mnoistvi testi na rtznych proménnych v rdmci
jednoho hodnoceni dat.
Priklad: zjiStovani, zda se liSi objem Sedé hmoty u dvou skupin subjekt(
v kazdém voxelu obrazu.

Korekce:

— Bonferroniho korekce — kontroluje pravdépodobnost, s jakou
dostaneme faleSné pozitivni vysledek (kontroluje chybu I. druhu);
konzervativni pro velky pocet provedenych testda.

— False discovery rate (FDR) — kontroluje podil faleSné pozitivnich
vysledkd mezi vSemi statisticky vyznamnymi vysledky (napf. pokud je
FDR 0,05 a pocet vsSech statisticky vyznamnych vysledk( bude 1000,
tak mlzZzeme ocekavat, Ze 50 vysledkl bude falesSné pozitivnich).

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Ukol 1.

e Zadani: Zjistete, zda se liSi objem pallida podle typu onemocnéni
(nezapomente overit predpoklady).

e Reseni:

Analysis of Variance (Data_neuro_vycistena?)
Marked effects are significant at p < 05000

55 df MS 55 df MS F p
\Variable Effect |Effect| Effect Error | Error | Error
Pallidum_volume (mm3) [ 2295756l 2 114787,8 34702692 830 4181047 2745432 0,064804
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Parametrické a neparametrické testy pro kvantitativni

data — prehled

Typ srovnani

Parametricky test

Neparametricky test

1 skupina dat s referencni
hodnotou
— jednovybérové testy:

Jednovybérovy t-test,
jednovybérovy z-test

Wilcoxonuv test

2 skupiny dat parové
— parové testy:

Parovy t-test

WilcoxonUyv test,
znameénkovy test

2 skupiny dat neparoveé
— dvouvybérové testy:

Dvouvybérovy t-test

MannGv-Whitney(yv test,
medianovy test

Vice skupin neparové:

ANOVA

Kruskaltiv- Wallisuv test
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3. Kruskaluv-Wallisuv test

e
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Co délat, kdyz nejsou splnény predpoklady u ANOVy?

1. Zkusit data transformovat — napr. logaritmicka transformace by méla
pomoci s normalizaci rozdéleni a stabilizaci rozptylu u log-normalnich dat.

2. Pouzit neparametrické testy — napfr. Kruskallv-WallisQiv test nevyzaduje
pfedpoklad normality, pracuje stejné jako neparametricky MannQv-
WhitneyUv test.

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Kruskaluv-Wallistv test

Neparametricka alternativa analyzy rozptylu (ANOVy).

Testuje se, zda jsou srovnatelné distribuc¢ni funkce (obdobné jako u
Mannova-Whitneyova testu).

Hypotézy maji tvar: H, : Fi(x) = F,(x) = ... = F (x)

H, :neymén€ jedna E je odliSna od ostatnich

Princip Kruskalova-Wallisova testu (podobny jako u Mannova-Whitneyova
testu):

1. VSechny hodnoty ze vSech vybérl dohromady uspordadame
vzestupné podle velikosti - kazdé hodnoté priradime poradi.

2. Spocitame soucet poradi hodnot u kazdého vybéru.
3. Na zakladé téchto dvou souctl vypocteme testovou statistiku.

Tzn. za platnosti nulové hypotézy jsou spojena data dobre promichana a
primérna poradi v jednotlivych souborech jsou podobna.

Odlehlé hodnoty nejsou problém, protoze pracujeme s poradimi.
ww



Kruskaluv-Wallistv test

Pfiklad: Chceme srovnat, zda se liSi MMSE skore podle typu onemocnéni.
Tzn. hypotézy budou mit tvar: H, : F,,(x) = F,,;(x) = F, (x)

H, :neyméné jedna E je odliSna od ostatnich

Popisna sumarizace MMSE skoére podle typu onemocnéni.

Vykresleni histogramti MMSE skére pro jednotlivé skupiny subjektd,
abychom vidéli, ze neni splnén predpoklad normalniho rozdéleni -
proto pouzijeme neparametricky test.

Nulovou hypotézu zamitneme nebo nezamitneme:
p<0,001 < 0,05 - zamitame nulovou hypotézu - MMSE skore je u

pacientl s AD, MCI a u kontrol statisticky vyznamné odlisné.
Kruskal-Wallis test: H { 2, M= 833) =492.6004 p =0.000

CN
R:651.95

MCI
F:419.32

AD e .
R-137.92 - rozdil je meazi

* Postup:

1.

2.

3. Aplikujeme statisticky test.

4.

5. Post hoc test:
Depend.:
MMSE
CN
MCI
AD

0.00 vsemi skupinami

/r“,’ MU ;_‘\,.‘,,"%
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Ukol 2.

e Zadani: Zjistéte, zda se liSi objem péti mozkovych struktur podle typu
onemocnéni (rozmyslete si, jaky test (Ci testy) byste pouzili).



Objem (mm3)

Objem (mm3)

Vysledky srovnani objemu mozkovych podle typu
onemocnéni

Hipokampus (p < 0,001%*) Amygdala (p < 0,001%*) Thalamus (p = 0,214)

* Statisticky vyznamny rozdil: * Statisticky vyznamny rozdil:
ADxMCI, ADxCN, MCIxCN ADxCN, MCIxCN
7600 3600 13600
7400 T 3400 T - o 13400 - S .
7200 [] _ 3200 13200
7000 ’ 3000 Ej 13000
5800 T 2300 12800
6600 o o
o [j 2600 12600
6400 1
Ej 2400 12400
6200 e
6000 2200 iR 12200
5800 4 2000 1 12000 T - —
o Median o Median o Median
5600 []25%-75% 1800 []25%-75% 11800 []25%-75%
CN MCI AD T Min-Max CN MCI AD T Min-Max CN MCI AD T Min-Max

Pallidum (p = 0,078) Putamen (p < 0,001%*)
* Statisticky vyznamny rozdil:
ADxMCI, ADxCN, MCIxCN

4600 12000
4400 o 11800
4200 T 11600 _ T
4000

11400
[ =

° 5 11200

3600

11000
3400
2200 e | 10800
3000 - 10600 —

o Median — o Median
2800 [125%-75% 10400 [125%-75%
CN MCI AD T Min-Max CN MCI AD T Min-Max




Objem (mm3)

Objem (mm3)

Vysledky srovnani objemu mozkovych podle typu
onemocnéni — jiny zpusob vyznaceni liSicich se skupin

Hipokampus (p < 0,001)

7600 -

7400
7200
7000
6800
6600
6400
6200
6000
5800

5600

4800

4400

4200

4000

3800

3600

3400

3200

3000

2800

CN

MCI

CN

MCI

AD

Amygdala (p < 0,001)

3600

3400

3200

3000

2800

2600

2400

2200

2000

1800

Putamen (p < 0,001)

12000

11800

11600

11400

11200

11000

10800

10600

10400

CN

AD

*

CN

MCI

AD

o Median
T]25%-75%
T Min-Max

o Median
125%-75%
T Min-Max

Thalamus (p = 0,214)

13600 -

13400

13200

13000

12800

12600

12400

12200

12000

11800

CN

MCI



Ukol 3.

Zadani: Zjistéte, zda se liSi vaha podle typu onemocnéni. Pokud nejsou
splnény predpoklady, zkuste vahu logaritmovat. Provedte i popisnou
sumarizaci vahy podle typu onemocnéni véetné vypoctu intervall
spolehlivosti.



Ukol 3. — fedeni

1. Provedeme popisnou sumarizaci:

Aggregate Results
Descriptive Statistics (Data neuro)
\ariable Group 3kat | ValidM | Mean | Median | Minimum | Maximum | Std.Dev

Weight | CNL 2300 7788696  76.00000 52.00000 135.0000  12.73073
Weight MC 406 7650739 7550000 52.00000 140.0000  13.38061
Weight AD 197 71.24365  70.00000 44 00000 106.0000  11.96344

2. Ovéreni predpokladd (ovéreni normality je nutné i proto, abychom byli schopni
fici, zda mGZeme vypoditat intervaly spolehlivosti):

Group_3kat=CN Group_3kat=MCI Group_3kat=AD
Histogram of Weight Histogram of Weight Histogram of Weight
Data_neuro 35v*833c Data_neuro 35v*833c Data_neuro 35v*833c
Exclude condition: NOT( "Group_3kat"=1) Exclude condition: NOT( "Group_3kat'=2) Exclude condition: NOT( "Group_3kat'=3)
Weight = 230*10"normal(x; 77.887; 12.7907) Weight = 406*10%normal(x; 76.5074; 13.3806) Weight = 197%4.1333"normal(x; 71.2437; 11.9634)
w7 L e L A e e o T A e e L e e e
oy \ 1 120 ] 30}
60 | -I". 1 100 | \ ] ) 25+ dﬁ
I ] \ 2 /
@ 50 T 2 gl ! ckad
(=} \ =] [=]
5 40} \ 5 - o 15} A
2 \ 2 607 \ 1z \
30 \ E / \ 10 N,
0k l.l.-' 4 | 40 5 g 5l \
N |l k I
oMM~ O~ MO M~NDDMOM~ND MO ~D
0 - : - SOBECGEEEEREEEES
40 B0 80 100 120 140 40 B0 BD 100 120 140 B et o it Bl e R S
EN rinl on 140 130 150 EN Z0 [ Tul 140 13N 150 e W W W0 W0 Wk P00 o] U’!EE
Weight: D =0.0648; p < n.s; Lilliefors-p < 0.05; Weight: D =0.0591; p < 0.1500; Lilliefors-p < 0.01; Weight: D =00553; p < ns. Lilliefors-p < 0.15;
SW-W =0.9664; p = 0.00003 SW-W = 0.966; p = 0.00000 SW-W =0.9801; p = 0.0067
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Ukol 3. — fedeni

3. Protoze data nemaji normalni rozdéleni, zkusime provést logaritmickou transformaci:
Insert - Add Variables > Name: weight_log - Long name: =Log(Weight)

4. Ovéreni normality logaritmicky transformovanych dat:

Group_3kat=CN
Histogram of weight_log
Data_neuro 36v*833c
Exclude condition: NOT{ "Group_3kat"=1)
weight_log = 230*0.1*normal(x; 4.3424; 0.1599)

Group_3kat=MCI
Histogram of weight_log
Data_neuro 36v*833c
Exclude condition: NOT{ "Group_3kat"=2)
weight_log = 406*0.1*normal(x; 4.3227; 0.1705)

weight_log: D =0.0333; p < n.s.; Lilliefors-p < 1;
SW-W =0.9937; p=0.4482

SW-W =0.9928; p = 0.0491

weight_log: D =0.0383; p < n.s.; Liliefors-p < 0.15;

120
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weight_log = 197*0.1*normal(x; 4. 2522; 0.167)
il

Data_neuro 36v*833c
ndition: NOT( "Group_3kat" =3 )
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40

30
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F
.

weight_log: D = 0.040%; p < n.s.; Liliefors-p < 1;
SW-W=0.9935; p=0.5434

Podle SW-W testu sice u MCl neni splnén predpoklad normality, vime ale, zZe pro velka N je tento
test az pfilis prisny; podle histogramu vsak maji data normalni rozdéleni.

5. Ovéreni homogenity rozptylu u logaritmicky transformovanych dat:

Levene Test of Homogeneity of Variances (Data_neuro)
Marked effects are significant at p < 05000

—> ANOVA

55 df M5 55 df M5 F p
Variable Effect Effect Effect Error Error Erraor
weight_log 0.0118651 2 0.005933 8491216 830 0.010230 04579900 0560181
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Ukol 3. — fedeni

6. Protoze byly splnény predpoklady, pouzijeme ANOVu pro zjisténi, zda jsou mezi
skupinami statisticky vyznamné rozdily ve vaze (musime pouzit logarimovanou vahu!):

Analysis of Variance (Data_neuro)
Marked effects are significant at p < .05000

S5 df M3 S5 df M3 F p
Variable Effect Effect Effect Error Error Errar
weight log D.EJEEDEEJ_ 20 0481029 2310202 830 0027834 1728223 0.000000

7. Mezi skupinami je statisticky vyznamny rozdil - musime zjistit, mezi kterymi
skupinami ten rozdil ve skutecnosti je:

Unequal M HSD; Variable: weight_log (Data_neura)
Marked differences are significant at p < 05000 Box Plot of Weight grouped by Group_Skat
{1} {2} {3} 160 Data_neuro 36v*833c
Group_3kat | M=4.3424 | M=4.3227 | M=4.2522
CN {1} | 1 0416386  0.000022 wof
MCI {2 0.416386 0.000100
AD {3} 0.000022  0.000100 120
g” 100 I
. . s 7 ’ 80
Statisticky vyznamné rozdily u ADxMCI, ADxCN. ° ° Ej
Tzn. pacienti s AD maji statisticky vyznamné oL T
nizsi vahu nez pacienti s MCl a zdravé kontroly. 0 — = = pLstm
Group_3kat T Min-Max

MU
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Ukol 3. — fedeni

8. Pokud chceme u popisné statistiky vypocitat intervaly spolehlivosti, nemUizeme je
pocitat na plvodnich datech, protoze neméla normalni rozdéleni, ale na datech po

logaritmické transformaci:

Aggregate Results
Descriptive Statistics (Data_neuro)
Group 3Jkat | Valid N MMean Confidence Confidence Median Minimum Maximum
Wariable -95.000% 95.000%
weight log | CNi 2300 4342363 4321583 4363144 4330733 3.951244 4905275
weight_log MCI 406 4322719 4 306083 4.3393556 4324111 3.951244 4941642
weight_log AD 197 4252237 4 228768 4 276707 4245495 3.784190 4 663439

9. Nyni bychom ale potrebovali transformovat tyto vypoctené hodnoty do plivodniho
meéritka, aby se nam vysledky Iépe interpretovaly:

Zkopirujeme tabulku do Excelu (pomoci Copy with Headers) a provedeme exponencidlni
transformaci (pokud jsme ve STATISTICE poutzili funkci Log, pouZijeme v Excelu =EXP(burika);
pokud Log10, pouzijeme v Excelu =10"bunka)

Geometricky Dolni mez Horni mez

oy Median Minimum Maximum
prumer IS IS
CN 230 76,9 75,3 78,5 76,0 52,0 135,0
MCI 406 75,4 74,1 76,7 75,5 52,0 140,0
AD 197 70,3 68,6 71,9 70,0 44,0 106,0

Pozndmka: po exponencialni transformaci priméru vypocteného na logaritmované vaze
dostavame geometricky prameér)
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Ukol 3. — srovndani popisné sumarizace

Popisna sumarizace plvodnich hodnot vahy (sloupecek Weight):

Group 3Jkat | Valid N Mean Confidence Confidence Median Minimum Maximum
Variable -95.000% 95.000%
Weight | CHl 230 77.38696 76.22515 79.54876  76.00000 £2.00000 135.0000
Weight MCI 406/ 76.50739 75.20194 77681284 7550000 52.00000 140.0000
Weight AD 197 71.24365 69.56268 7292463 70.00000 44.00000 106.0000

Popisna sumarizace hodnot zlogaritmované vahy po exponencialni transformaci:

N  Geometricky prmér DolnimezIS HornimezIS Medidn Minimum Maximum
CN 230 76,9 75,3 78,5 76,0 52,0 135,0
MCI | 406 75,4 74,1 76,7 75,5 52,0 140,0
AD | 197 70,3 68,6 71,9 70,0 44,0 106,0

Je patrné, Zze median, minimum i maximum jsou stejné. Avsak priimér a intervaly spolehlivosti
vypoctené na puivodnich datech jsou vyssi (tzn. nereprezentuji dobre stfed dat a jeho spolehlivost)!

f(y) f(x)
X = In(Y)
>
Geom. primér = exp(x 5 N
I\/IexdiénPri’Jmér\ <V p(x) edlanxPrumer
( () )( \ )
TS s y s In (y)
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4. Analyza rozptylu jako linearni
model

e
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Analyza rozptylu jako linearni model

* Analyza rozptylu pro jednu vysvétlujici proménnou (jednoduché tridéni)
|ze zapsat jako linearni model:

Y,=p +e, =pu+a +e,

/‘ '\\ Reziduum
Populacni primér i-ty efekt faktoru A

* Nulovou hypotezu pak Ize vyjadrit jako: H, :a,=a,=...=«q,

* Rozsifenim tohoto zapisu mliiZzeme definovat dalSi modely ANOVA: vice
faktord, hodnoceni interakci, opakovana méreni na jednom subjektu.

v , v . ’ v -1 ;_.w'w,";
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v V4

Analyza rozptylu dvojného trideni

.
e UvaZujeme dveé vysvétlujici proménné zaroven.
e Zapis modelu:
Y,=u+a+p +e, —_
]‘ \ Reziduum
Populaéni primér j-ty efekt faktoru B
i-ty efekt faktoru A
* Nulové hypotézy pak mamedvé: H,,:a,=a, =...=a, ,Hy,: f,=0p,=...= .
ctvercu ctverec
Faktor A df, = MS, =S,/ dfs
Faktor B SB dfy=r—1 MSg = Sg / dfy FB
Rezidua S, df, = (k—1)(r—1) MS.= S, / df.
Celkem St dff=n—-1=kr-1

v , ¥ . . )4 ] 5\9‘””"‘;
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Analyza rozptylu dvojného trideni s interakci

 Uvazujeme dvé vysvétlujici

e Zapis modelu:

plUsobeni.

f

Populacni primér

Nulové hypotézy pak mame tfi:

Tu=rno ==V

Hy a0 =a,=

proménné a zaroven i jejich spolecné

Y,=p+o,+5,+7;+€¢; <« paziduum

\\ Interakce

j-ty efekt faktoru B
i-ty efekt faktoru A

=0, Hg: p= =

Soucet Pramérny
Variabilita Pocet stupnt volnosti y F statistika p-hodnota
Ctverci Ctverec
dfy =

Faktor A MS, =S,/ dfa

Faktor B SB dfy=r-1 MSg = Sg / df;s FB
Interakce AxB Srs dfas = (k—1)(r—1) MS g = Spg / dfag Fap
Rezidua S. df,=n—kr MS.= S, / df,

Celkem St df;f=n-1

v , ¥ . . X ]
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Podékovani...

Pfiprava vyukovych materiall predmétu ,,DSANO1 Analyza
dat pro Neurovedy “ byla financné podporovana prostredky
projektu FRVS €. 942/2013 ,Inovace material( pro
interaktivni vyuku a samostudium predmeétu Analyza dat pro
Neurovedy”
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