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Organizacni informace — kody predmeéetu

* Bi5040 Biostatistika - zakladni kurz (tato prednaska)
* Bi5040c Biostatistika — cviceni (nepovinny — samostatné cviceni na PC)

* ASTAp Biostatistika — prednaska (tato prednaska)
e ASTAc Biostatistika — cviceni (povinny — samostatné cviceni na PC)

 BMBSO051 Biostatistika-zakladni kurz (tato prednaska)

 BLBSO51p + BLBSO51c — Biostatistika (sloucené, tato prednaska)
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Organizacni informace — poznamka k cviceni Bi5040c a ASTAC

* CvicCeni biostatistiky probiha pro kazdou seminarni skupinu jednou za dva tydny v délce dvou
hodin

e Kazda seminarni skupina absolvuje béhem semestru 6 cviceni — presné terminy zaslou
vyucujicici
e Materialy ke kurzu budou s predstihem k dispozici v IS.MUNI, jejich prostudovani se pred
cvicenim vrele doporucuje
* Pro ziskani zapoctu je treba:
« Ucast na alesponi 5 z 6 cviéeni (vétéi poéet opravnénych absenci bude fegen individualné)
e Splnéni zapoctového testu na konci semestru (teoreticka cast + reseni prikladl na pocitaci)

 Cviceni neni nutné pro ziskani zkousky z predmétu Bi5040/ASTA, jde o rozsitujici prakticky
orientovany predmet



Organizacni informace — vyukové materialy

* Tato prezentace v IS.MUNI (tento semestr bude vkladana po ¢astech, snazim se ji letos
upgradovat) + prezentace a priklady ovladani SW Statistica + dalsi souhrnné podklady

 www.matematickabiologie.cz/res/file/ucebnice/pavlik-biostatistika.pdf

* portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=aplikovana-analyza-klinickych-a-
biologickych-dat--biostatistika-pro-matematickou-biologii

Tabulky statistickych rozdéleni www.statsoft.com/Textbook/Distribution-Tables

* Libovolna zakladni ucebnice statistiky — napt.

* https://www.amazon.com/Biostatistical-Analysis-5th-Jerrold-
Zar/dp/0131008463/ref=sr 1 1?ie=UTF8&qid=1505890489&sr=8-1&keywords=zar+biostatistical+analysis

* https://www.amazon.com/Medical-Statistics-Glance-Aviva-
Petrie/dp/140518051X/ref=sr 1 sc 1?s=books&ie=UTF8&qid=1505890508&sr=1-1-spell&keywords=avive+petria

* https://www.amazon.com/Statistics-Veterinary-Animal-Science-
Petrie/dp/0470670754/ref=sr 1 sc 3?s=books&ie=UTF8&qid=1505890522&sr=1-3-spell&keywords=avive+petria
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http://www.matematickabiologie.cz/res/file/ucebnice/pavlik-biostatistika.pdf
http://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=aplikovana-analyza-klinickych-a-biologickych-dat--biostatistika-pro-matematickou-biologii
http://www.statsoft.com/Textbook/Distribution-Tables
https://www.amazon.com/Biostatistical-Analysis-5th-Jerrold-Zar/dp/0131008463/ref=sr_1_1?ie=UTF8&qid=1505890489&sr=8-1&keywords=zar+biostatistical+analysis
https://www.amazon.com/Medical-Statistics-Glance-Aviva-Petrie/dp/140518051X/ref=sr_1_sc_1?s=books&ie=UTF8&qid=1505890508&sr=1-1-spell&keywords=avive+petria
https://www.amazon.com/Statistics-Veterinary-Animal-Science-Petrie/dp/0470670754/ref=sr_1_sc_3?s=books&ie=UTF8&qid=1505890522&sr=1-3-spell&keywords=avive+petria

Organizacni informace — software

» Software
* Univerzitni licence na inet.muni.cz (stejny login a passwd jako do is.muni.cz)
 Statistica — www.statsoft.com, www.statsoft.cz
e SPSS - www.ibm.com/analytics/us/en/technology/spss/
* R—www.r-project.org, www.rstudio.com
e Stata - www.stata.com



http://www.statsoft.com/
http://www.statsoft.cz/
http://www.ibm.com/analytics/us/en/technology/spss/
http://www.r-project.org/
http://www.rstudio.com/
http://www.stata.com/

Organizacni informace — uzavreni predmetu

e Bi5040 Biostatistika - zakladni kurz
* ASTAp Biostatistika — prednaska

e BMBSO051 Biostatistika-zakladni kurz

* Pisemna zkouska (2 hodiny, povoleny materialy + nutna kalkulacka a tabulky statistickych
rozdeleni, prakticke reseni prikladu + teoreticke otazky, kllcove)'e nalezeni a popsani

SBprOeléy)ného postupu, numericka spravnost reseni nutna ,, pouze” pro dosazeni plného poctu
odu

e Bi5040c Biostatistika — cviceni (nepovinny)
* ASTAc Biostatistika — cviceni (povinny)

-----

 BLBSO51p + BLBSO51c — Biostatistika (sloucené)
e Zjednodusenad pisemna zkouska (vybér z moznych odpovédi, materialy povoleny)

* Predtermin zkousky 19.12.2018, dalsi terminy v lednu
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Statistika ve vedecke praxi

Pozice statistické analyzy ve vedé a klinické praxi

Vyznam statistickych vystupu
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Anotace

« Statisticka analyza biologickych dat je jednim z nastroju, s jejichz pomoci se snazime
zjistit odpovedi na nase otazky tykajici se pochopeni zivé prirody.

 Jako kazdy nastroj je i statistickou analyzu nezbytné na jedné strané korektné vyuzivat
a na druhou stranu neprecenovat jeji moznosti.

» Klicovym faktem pri statistické analyze dat je nahlizeni na realitu prostfednictvim
vzorku a prijmuti toho, ze vysledky nasi analyzy jsou jen tak dobré, jak dobry je nas
vzorek.

* Reprezentativnost, nezavislost a ndhodnost vzorku spolu s jeho velikosti jsou dllezité
faktory ovliviujici verohodnost nasich zaveéru.



Life is beautiful with data analysis
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Co znamena pro biologa/lékare statisticka analyza dat?

* Statistika je véda a postup jak rozvijet lidské znalosti pouzitim empirickych dat. Je
zalozena na matematické statistice, ktera je vetvi aplikované matematiky.
 Biostatistika = aplikace statistické analyzy dat v biologickém a klinickém vyzkumu
e Nastroj pro uchopeni dat naseho vyzkumu
* Nezbytné chapat principy a limitace
* Neni nutna detailni matematicka znalost

8-

* Easy to understand, hard to master




Vyzkum, realita, statistika

Vyzkum je nasim zpusobem
porozumeni realité

Ale jak presné a pravdivé je
nase porozumeni?

8

Statistika je jednim z
nastroju umoznujicim popis a
komunikaci vysledkd
vyzkumu.

* Ale je to pouze nastroj, co je
skutecné dulezité jsou data.

NERS,
SST

' lMl % Institut biostatistiky a analyz, P¥F a LF MU




Realita a data

 Klicovou otazkou vyzkumu a
nasledné statistické analyzy je
jak dobre nase data popisuji
realitu

e Bez kvalitnich dat neni kvalitni
statistiky ani kvalitniho
vyzkumu.

e Kazda chyba ucinéna v uvodni
fazi vyzkumu se v dalsich fazich
znasobi a zfejme ji jiz nebude
mozné eliminovat

Wl‘rat are you
saying! lt is like a

An clcphant is

sheath of leather!!

like a big snake

Actua”f’, No!

lt‘s a tree stumP!




Variabilita jako zakladni pojem ve statistice

* Nase realita je variabilni a statistika je védou zabyvajici se variabilitou

I &4 Ve

* Korektni analyza variabilita a jeji pochopeni pfinasi uzitecné informace o nasi realité
* V pripadé deterministického sveta by statisticka analyza nebyla potrebna




/

Spolehlivost a presnost méreni

» Kvalita dat je klicova pro jakékoliv

statistické hodnoceni ’
e Bez spolehlivych a pfesnych dat *

neni mozné ziskat spolehlivé a

presné vysledky statistického

hodnoceni

* Ve statistické analyze dat musime Nespolehlivy, nepFesny Nespolehlivy, presny

zohlednit jak stred méreni, tak @

variabilitu a zamyslet se nad
Spolehlivy, nepresny Spolehlivy, presny

presnosti popisu reality




Variabilita a stredni hodnota

 Norma =5 gramu soli na 1 kg ryze

Nezamichate Zamichate

5g soli / 1 kg ryze

}

:v»&

Racs ¢

10g soli / 1 kg ryze 5g soli / 1 kg ryze

& - (i Gy @ —

-

Pramér: 5g soli / 1 kg ryze » Primér neni vse, je « Pramér: 5g soli / 1 kg ryze

Og soli / 1 kg ryze
Ch ) —

Rt *

Vse OK !!! nezbytné zohlednit Vse OK !!!
variabilitu
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Rdzné Urovneé variability

Variabilita opakovanych méreni Variabilita dat v populaci Variabilita v modelech
15 . . - r , x .
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Hlavni téma kurzu

V1cov07:V2cov07: P=05763 (L 12 13 14

Geograficka variabilita Variabilita ¢asovych rad Biodiverzita

Northern Hemisphere Land Temperature Anomalies
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Prace s variabilitou v analyze dat

* V analyze dat existuji tri hlavni pristupy k praci s variabilitou

Popisna analyza: popis variability

FREIYY.

Testovani hypotéz: vysvétleni variability
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Stochastické modelovani: predikce chovani systému
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Statistika — definice

WWW.WIKIPEDIA.ORG:

Statistika je matematickou védou zabyvajici se shromazdénim,
analyzou, interpretaci, vysvétlenim a prezentaci dat. MUze byt
aplikovana v Sirokém spektru védeckych disciplin od prirodnich az po
socialni vedy. Statistika je vyuzivana i jako podklad pro rozhodovani,
kdy nicméné muze byt zamérné i nevédomky zneuzita.

8-

Statistika vyuziva matematické modely reality k zobecnéni vysledki
experimentU a vzorkovani. Statistika funguje korektné pouze pokud
jsou splnény predpoklady jejich metod a modelu.
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Nespravna aplikace modelu -> zkreslené zavery

e RUzné popisné statistiky a
testy jsou spjaty s rGznymi
modelovymi rozdélenimi

* Pro spravnou interpretaci je
tfeba oveérit shodu realnych
dat s modelem

* Néktere statistiky je mozné
vzdy spocitat, ale jejich
interpretace je v pripadé
nedodrzeni predpokladi
pouze omezena

Skutecné rozlozeni dat

/

Primérny plat 26 985 K¢/mésic

Prolozeny model normalniho rozdéleni.
/ Jakakoliv metoda pracujici s modelem

normalniho rozdéleni pracuje s daty jako
kdyby jejich realné rozlozeni odpovidalo
Cervené kfivce.

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 55000

\\“Rs”«;m
% £ lMl % Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU
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Mésicni plat (K¢)



Co muze statistika rici o nasi realite?

Statistika neni schopna Cinit
zavery o jevech neobsazenych v
nasem vzorku.

Moznosti

m

Statistika je nasazena v procesu
| ziskani informaci z vzorkovanych
dat a je podporou v ziskani nasi

> = I
pata Statistika znalosti a pochopeni problému.
I
Informace |
—— 3" Statistika neni nahradou nasi
Znalost AT inteligence !!!
Pochopeni AT
L4
7\
B X




Co musime vedet pred zahajenim studie nebo experimentu?

* Cilova populace
» Skupina objektu (pacientu, lokalit atd.) na néz je studie zamérena

* Primarni hypotézy
* Hlavni otazka polozena ve studii — odhad velikosti vzorku a design studie je vypracovan

vzhledem k primarni hypotéze (v fadé pfipadl nelze v redlném vyzkumu formalni power
analyzu vypracovat, nicméné zamysleni nad velikosti vzorku je nezbytné vidy)

e Sekundarni hypotézy
* Vedlejsi otazky, na néz by studie meéla odpovédét

* Vybér adekvatni metodiky
* Hypoteézy jsou zodpovezeny prostrednictvim konkrétnich proménnych (endpointu) — jejich
typ (binarni, kategorialni, spojité promeénné, biodiverzita, preziti, mortalita atd.) urcuje
vyber zpusobu statistickeho zpracovani
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Cilova populace

* Cilova populace — klicovy pojem statistického zpracovani

» Skupina objektl o nichz se chceme néco dozvédét (napr. lokality vdaném povodi,
laboratorni organismy v danych podminkach, pacienti s danou diagnézou, vsichni
lidé nad 60 let, méreni hemoglobinu v dané laboratofri)

* Musi byt definovana jesté pred zahajenim sbéru dat

* Na cilové populaci probiha vzorkovani dat, které musi cilovou populaci dobre
(reprezentativné) charakterizovat

Cilova populace Klicové faktory Design experimentu Vzorkovani a
cilové populace a vzorkovaci plan analyza dat




Statistika a zobecnéni vysledku

Neznama cilova
populace

Vzorek

Analyza

Diky zobecnéni vysledkd
zname vlastnosti cilové
populace

 Cilem analyzy neni pouhy popis a analyza
vzorku, ale zobecnéni vysledkl ze vzorku na
jeho cilovou populaci

* Pokud vzorek nereprezentuje cilovou
populaci, vede zobecnéni k chybnym zavérim



Vzorkovani a jeho vyznam ve statistice

* Statistika hovori o realité prostrednictvim vzorku!!!

 Statistické predpoklady korektniho vzorkovani

* Representativnost: struktura vzorku musi maximélné’

reflektovat realitu
ECEDDH

* Nezavislost: nekolikandasobné vzorkovani téhoz »
objektu neprinasi ze statistického hlediska zadnou
novou informaci ' '

A Yy - Y. .




Velikost vzorku a spolehlivost statistickych vystupu

* Existuje skutecné rozlozeni a skutecna stredni hodnota
merené promenneé

e Z jednoho méreni nezjistime nic

* Vzorek urcité velikosti poskytuje odhad realné hodnoty s
definovanou spolehlivosti

<€ @@ » Odhad popisné statistiky

 \/zorkovani vSech existujicich objektl poskytne skute¢nou
hodnotu dané popisné statistiky, nicméne tento pristup je
ve vétsiné pripadech nerealny.




Rdzna velikost vzorku — ruzné Ukoly analyzy dat

* NaroCnost analyzy dat stoupa i s jejich objemem

* | u nejvétsich dat stale plati, ze kliCcova je schopnost data prodat = smysluplné
interpretovat a prezentovat

Obrovska data

Mala data . Velka data

<

Uméni

prodat
T Umeni

pochoph

Uméni
uchopit
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Pristup biostatistiky

* Schopnost: vidét data — komunikovat — interpretovat - prodavat
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Experimentalni design: nezbytna vybava biologa

® ) .. . cilova populace Ucel analyzy. P0p|5ny

\\l ‘e ?

vybér dle optlmalnlho planu

Reprezentativnost

-
reprezentativni vzorek n
jedincu (faktor F)
000000000

. méreni znaku

OOooOOOoOo

Spolehlivost

Presnost

(reprezentativnost, spolehlivost)

ZAVERY

OO ... analyzovany znak
variabilita hodnot o cilové populace (X)
ve vybérovém souboru

jiny vyznamny faktor

VYSLEDKY >® O . ‘ charakterizujici cilovou

.......................................... populaci (F)




Experimentélm’ design: nezbytna vybava biologa

@ < o.
\.\/J?

vybér subjektd pro vstup do hodnoceni / studie

00000000,
Y

RANDOMIZACE nebo existujici faktor

rameno A /\ rameno B
CDG!j" ‘I’ o 1:1»1""!!'1.

' méreni znaku X '

variabilita hodnot X variabilita hodnot X
Vv rameni A v rameni B

« o

VYSLEDKY  coeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenens

.. . cilova populace

(rozlisovaci schopnost, rozdil ramen A x B,
srovnatelnost ramen, reprezentativnost)

ZAVERY

Uéel analyzy: Srovnavaci (2 skupiny)

?
Reprezentativnost
Srovnatelnost

Spolehlivost
Presnost

O ... analyzovany znak
() O cilové populace (X)

... jiny vyznamny faktor
() . charakterizujici cilovou

populaci (F)



Obecné schéma vyuziti statistické analyzy

Experimentalni Jak velky vzorek je nezbytny pro statisticky relevantni vysledky?
design KliCova stratifikaCni kritéria cilové populace.
Vzorkovani Vzorkovaci plan zabezpecCujici nahodnost a reprezentativnost vzorku.
UloZeni a UloZeni dat ve vhodné formé a jejich vycisténi pfedchazejici viastni

management dat analyze je kliCovym krokem statistické analyzy.

Graficka inspekce dat je nezbytnym krokem analyzy vzhledem ke
Vizualizace dat schopnosti lidského mozku primarné akceptovat obrazova data. Poskytne
vhled do dat, pfedstavu o jejich rozlozeni, vazbach proménnych apod.

. i Popisna analyza umozriuje vyhodnotit srovnanim s existujici literaturou
Popisna analyza realistiSnost namérenych rozsaht dat.

., i Testovani vazeb mezi riznymi proménnymi s cilem navzajem vysvétlit
Testovani hypot€z | jejich variabilitu a tim prispét k pochopeni fedeného problému.

- Moznym vyvrcholenim analyzy je vyuZziti ziskanych znalosti a pochopeni
Modelovani problému k vytvoreni prediktivnich modeld.
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Stochastické modelovani: predikce neurcitych jevu

* Prospektivné — modelove - postihuje chovani jevu pri respektovani variability

Pravdépodobnostni vztahy‘

Anamnéza x Vysledek vyZetfeni pacienta

Karcinom

Benigni
leze

Benigni
tizikovd

Fdrava

Pozitivni
anamnéza

2,22

34,44

0,00

63,33

100%

Mlenativni
anamnézs

1,06

28,23

0,96

69,75

100%

p=005

Vicerozmérna diskriminace

Funkéni vztahy znaku

Znak X
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00 gﬁé . on
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Markovovy retézce
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Chovani systému v case ‘
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Stochastické modelovani: predikce neurcitych jevu

1,0 1,0
Age =55 years
0,8
» 0,8
o)
\m C
c 5 0,6 -
> > 8
820 0,4
o — Q_ )
O 'C >q_) 0)4
vV o
a 3 0,2
S . 0,2
0,0 2
..‘. 4,0 OO
2,0 2,0 "0 10 20 30 40 50 60 70 80
Osa X

Parametr nebo kombinace parametru

Data konkrétnich objektl k pfimému
hodnoceni




Stochastické modelovani: predikce neurcitych jevu

* Schopnost: vytvaret prakticky vyuzitelné nastroje

Stadium | - 1l Stadium lll - IV

1.0
0.8
0.6

0.4

O Grade =1

0.2

Estimated probability
of early relapse

) . . . . . . . 0.0
00 05 10 15 20 25 3.0 35 00 05 10 15 20 25 30 35

Index Mitosis / (Apoptosis + 0.5)
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Klicove principy biostatistiky

Zkresleni, reprezentativnost, srovnatelnost, spolehlivost vyznamnost



Anotace

Ve statistické analyze biologickych a klinickych dat musime vzdy nad provadénym
vyzkumem a jeho vysledky premyslet v kontextu 5 klicovych principu biostatistiky:.

e Zkresleni — skutecné vidime to co si myslime, ze vidime?

* Reprezentativnost — vypovida nase analyza o skupiné objektu, ktera nas zajima?
* Srovnatelnost — co ve skutecnosti v analyze srovhavame?

* Spolehlivost — jak spolehlivé jsou nase vysledky, daji se zopakovat?

* Vyznamnost — jak moc je pravdépodobné, ze pozorujeme vysledky pouhé nahody?

e Zanedbani téchto principl muze vést k chybné interpretaci vysledka.
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Klicove principy biostatistiky

Co skutecné stoji za vysledkem studie?
,Jsou vysledky diktdatu ovlivnény
vekem, vyskou, hmotnosti nebo délkou

m & skolni dochazky déti?”

Popisuje studie

’ — reprezentativné
Vyznamnost |:> populaci?
. | N | »Vypovidaji batolata

Jsme schopni odlisit
vysledky vyzkumu
od pouhé ndhody?

N

o deétech jako celku?”
Jak moc se dd na , /

vysledky vyzkumu , |
@ Spolehlivost Srovnatelnost
spolehnout? %}
A |

v/ ‘
Dostaneme v pripade

opakovani (~ v praxi) s Srovndvdme srovnatelné?
dostatecnou ,Hodnotime vliv poctu knih v domdcnosti na
spolehlivosti obdobné vysledky diktatu mezi skupinami déti ve skolce a v
vysledky? 9. tfidé ZS — je to smysluplné srovndni?“
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Klicove principy — zkresleni

* V jakémkoliv hodnoceni se snazime vyhnout zkresleni vysledku (,, biased results®) —
tedy zkresleni vysledkU jinymi faktory nez témi, které jsou cili vyzkumu.

* Statistické srovnani neni nikdy 100% spolehlivé, existuje nahoda a tedy i
pravdepodobnost chybného usudku — to nelze ovlivnit.

* Chceme pouzit adekvatni metody pro odstranéni vliva, které by zkreslily vysledky a
nebyly pritom nahodné (napf. zastoupeni pohlavi, nadmorska vyska).



Klicove principy — zkresleni

e Co zpusobuje rozdil v saprobnim znecisténi vodniho toku?

* Co zpusobuje rozdil v namérenych biochemickych ukazatelich?

* Cim by mohl byt zplsoben pozorovany rozdil v 10letém preZiti pacient(?

Podil Zijicich pacient(

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0

24

48

72
Cas (mésice)

96

120

144

Lécba?
Néjaky prognosticky faktor?
Stadium nemoci?

Vvék?



Klicove principy — zkresleni

* Pojem zavadéjici faktor

* Pro zavadéjici faktor soucasneé plati, ze
* primo nebo neprimo ovliviuje sledovany nasledek,
* je ve vztahu se studovanou expozici,
* neni mezikrokem mezi expozici a nasledkem.

Zavadeéjici
faktor
y \
4
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Klicove principy — reprezentativnost

* Pojem cilova populace — skupina subjektd, o o

které chceme zjistit néjakou informaci. 7 Prostor
* Pojem experimentalni vzorek — podskupina / motnost \
cilové populace, kterou ,mame k dispozici®. / PN \
* Musi odpovidat svymi charakteristikami ” / Sopuse \\
cilové populaci. | / o \
* Chceme totiz zobecnit vysledky na celou . // \ \

cilovou populaci.
* Souvislost s nahodnym vybérem.

Vzorek

o
s
&



Klicoveé principy — reprezentativhost

-

® Chceme se néco
dovédét o cilové
populaci

Cilova
populace

I

Klicovy krok

é Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU

N

Aplikace statistickych metod

l

e \/zorek
reprezentuje v
experimentu
cilovou populaci

J

* Diky zobecnéni
ziskanych
vysledkll mame
nové informace

Cilova
populace

~




Klicove principy — srovnatelnost

* Korektni vysledky pri srovnavacich analyzach
|ze ziskat pouze pri srovnavani srovnatelného.

V striktné kontrolovanych studiich je
srovnatelnost zajisténa randomizaci.

e U studii bez randomizace je nutné se tématu
srovnatelnosti skupin vénovat.

 Metody adjustace, matching, propensity
scores.




Klicove principy — spolehlivost

* Ve vétsine studii nas zajima kvantifikace sledovaného efektu nebo charakteristiky,
obecné nahodné veliciny, ve formeé jednoho Cisla, bodového odhadu.

* Bodovy odhad je vSak sam o sobé nedostatecny.

* Je nutné ho doplnit intervalovym odhadem, ktery odpovida pravdépodobnostnimu
chovani sledované veliciny, tedy odpovida urcité spolehlivosti vysledku.
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Klicove principy — spolehlivost

Mérime sledovanou veli¢inu a nasledné spocitdme odhad.

Jak moc lze tento bodovy odhad zobecnit na cilovou populaci?




Klicove principy — spolehlivost

Opét mérime sledovanou velicinu.

Jaky je rozdil?

A co kdyzZ naopak pridame nékoho jiného?




Klicove principy — spolehlivost

Vybér cislo 1 Vybér Cislo 2 Cela cilova populace
0 | a “ &~ 5
Q @ @ N S
D & 3 S
I I I I I I
0 X1 R 0 Xy R 0 X
N\ J
Y Umime-li ,,zmérit” celou
Pracujeme-li s vybérem z cilové populace, je tieba na zakladé variability cilovou populaci,
pozorovanych dat spocitat tzv. interval spolehlivosti pro bodovy odhad. nepotrebujeme interval
spolehlivosti, protoze jsme
l l schopni odhadnout

sledovany parametr presné
—V praxi je tato situace
nerealna.




Klicové principy — vyznamnost

* Analytické vysledky studie nemusi odpovidat realité a skutecnosti. Statisticka
vyznamnost jednoduse nemusi znamenat pricinny vztah!

Statisticka vyznamnost pouze indikuje, Ze pozorovany rozdil neni nahodny (ve smyslu
stanovené hypotézy).

e Stejné dulezitd je i prakticka vyznamnost, tedy vyznamnost z hlediska |ékare nebo
biologa.

Statistickou vyznamnost Ize ovlivnit velikosti vzorku.
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Klicove principy — vyznamnost

Prakticka vyznamnost

ANO NE
i)
(%)
o
c
= OK, prakticka i statisticka Vyznamny vysledek je statisticky
ANO
& vyznamnost jsou ve shodé. artefakt, prakticky nevyuzitelny.
>
>
(O . 1
x NE OK, prakticka i statisticka
B vyznamnost jsou ve shodé.
e
©
)
wn

$

Statisticky nevyznamny vysledek neznamena, ze pozorovany rozdil ve skutecnosti

neexistuje! Muze to byt zpusobeno nedostatecnou informaci v pozorovanych datech!




Priprava dat

Klicovy vyznam korektniho ulozeni ziskanych dat
Pravidla pro ukladani dat

Cisténi dat pred analyzou




Anotace

* Soucasna statisticka analyza se neobejde bez zpracovani dat pomoci statistickych
software.

Predpokladem uspéchu je spravné ulozeni dat ve formeé ,,databazové” tabulky
umoznujici jejich zpracovani v libovolné aplikaci.

* Neméné dulezité je vénovat pozornost Cisténi dat predchazejici vlastni analyze.

» Kazda chyba, ktera vznikne nebo neni nalezeno ve fazi pripravy dat se promitne do
vsech dalsich krokt a muze zapficinit neplatnost vysledkt a nutnost opakovani analyzy.
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DATA — ukazka usporadani datoveho souboru

Parametry, znaky, charakteristiky, proménné | >
E Pacient | Clovek | alLeu |aTy% | aSe% | aNeu% | aLy% aTy aSe aNeu aLy aHtc| aClsk |aCLNeus| aCLOZ | aCLNeuO
© cell.10% | % % % % | cell.10% | cell.10% | cel.10% | cell.10% | % | mVv.s.10° | mv.s.10° | mV.s.10® | mV.s.10°
S 3 1 4 33 72 32
(O 4 2 7.6 8 58 66 24 0,6 4.4 5,0 18 33 95 19 48 10
N 8 3 4 3 52 55 40 0,1 2,1 2,2 1,6 22 77 35 33 15
— 11 4 6,1 5 59 64 35 0,3 3,6 3,9 2,1 33 103 26 49 13
12 5 6,9 3 85 88 9 0,2 5,9 6,1 0,6 37 81 13 45 7
14 6 59 15 55 70 19 0,9 33 4.1 1,1 32 137 33 61 15
16 7 8 18 75 93 7 1.4 6,0 7.4 0,6 34 151 20 59 8
20 8 9,6 3 72 75 23 0,3 6,9 7.2 2,2 40 77 11 38 5
21 9 6 10 67 77 19 0,6 4,0 46 1,1 32 120 26 52 11
22 10 3,3 4 55 59 39 0,1 1,8 2,0 1,3 28 81 42 24 12
37 11 3,8 10 60 70 30 0,4 2,3 2,7 1.1 32 111 42 29 11
38 12 6,4 2 76 78 17 0,1 4.9 5,0 1,1 25 366 73 115 23
39 13 6,8 1 57 58 39 0,1 3,9 3,9 2,7 20 234 59 71 18
49 14 8,5 7 67 74 26 0,6 57 6,3 2,2 30 156 25 108 17
51 15 9,3 7 57 64 35 0,7 53 6,0 3,3 35 129 21 23 4
52 16 2,2 10 56 66 34 0,2 1,2 15 0,7 33 46 30 12 8
55 17 9,9 3 78 81 10 0,3 7.7 8,0 0,1 30 189 24 140 18
56 18 5 2 80 82 13 0,1 4.0 4.1 0,7 26 101 25 54 13
6 1 8,8 11 72 83 12 1,0 6,3 7.3 1,1 44 268 36,6 145 19,9
) 4 9 2 9,2 2 66 68 28 0,2 6,1 6,3 2,6 42 168 26,9 76 12,2
13 3 10,0 7 83 90 8 0,7 8,3 9,0 0,8 54 181 20,1 81 9
15 4 9,6 1 75 76 23 0,1 7.2 7.3 2,2 45 343 47 124 16,9
17 5 6,0 45 40 21
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Datova tabulka a jeji mozné problemy

Jednoznacné ID nezbytné pro

identifikaci a pfipadné propojeni do

dokumentace.

Preklep v nazvu
kategorie, pfi
zpracovani dat se
chova jako nova
kategorie.

Nerealné odlehlé
hodnoty, pravdépodobné
prohozen vék a vyska.

/

ID

33

35
38

Sloupec nesmi
obsahovat kombinaci

Chybné uvedeno datum.

textu a Cisel.
Pohlavi Vék Vyska Zarazen Alergie TKD/TKS

M 53 177 13.9.2001 N 80/120

M 41 167 10.9.2001 N 75/119

M 52 182 | 14.90.2001 | N 91/145

M 26 193 17.9.2001 A 78/130

53 17.9.2001 N 80/120
M 23 197 4102001 | 0 75/119

M 58 158 4.10.2001 N 91/145

z | 198 45 |  5.10.2001 N 78/130

v4 51 191 5.10.2001 1 80/120

M 44 169 5.10.2001 1 75/119

22 [0 | 5102001 N 91/145

M 42 5.10.2001 A 78/130

/ 163

Uvedena 0 zfejmé namisto
chybéjici hodnoty, je tfeba
ponechat prazdnou bunku.

AN

Je tfeba uvadét v
samostatnych
sloupcich pro
diastolicky a
systolicky tlak.

Kombinace dvou moznych
kategorizaci (0/1 nebo N/A), je
treba si vybrat jednu z nich.



Zasady pro ukladani dat

Spravné a prehledné ulozeni dat je zakladem jejich pozdéjsi analyzy
Je vhodné rozmyslet si predem jak budou data ukladana
Pro pocitaCové zpracovani dat je nezbytné ukladat data v tabularni formeé

Nejvhodnéjsim zplUsobem je ulozeni dat ve formé databazové tabulky
e Kazdy sloupec obsahuje pouze jediny typ dat, identifikovany hlavickou sloupce

. Kaiciljy)Fédek obsahuje minimalni jednotku dat (napr. pacient, jedna navstéva pacienta
apod.

* Je nepripustné kombinovat v jednom sloupci Ciselné a textové hodnoty
 Komentare jsou ulozeny v samostatnych sloupcich
* U textovych dat nezbytné kontrolovat preklepy v nazvech kategorii

* Specifickym typem dat jsou datumy u nichz je nezbytné kontrolovat, zda jsou datumy
ulozeny v korektnim formatu

* Takto usporadana data je v tabulkovych nebo databazovych programech mozne prevest na
libovolnou vystupni tabulku

* Pro zakladni ulozeni a Cisténi dat mensiho rozsahu je mozne vyuzit aplikaci MS Office




Vizualizace dat

Typy grafickeé vizualizace

Rizika desinterpretace grafického zobrazeni dat




Anotace

* Prvnim krokem v analyze dat je jejich vizualizace.

e RUzné typy dat nam umoznujici ziskani predstavy o rozloZzeni dat, zastoupeni kategorii i
vztazich proménnych navzajem.

* Prostrednictvim vizualizace ziskavame vhled do dat a zaCiname vytvaret hypotézy o
zakonitostech panujicich mezi proménnymi v hodnoceném souboru dat.
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V Cem vytvaret grafy

* Nejriznéjsi software — nejruznéjSi moznosti
* MS Office — zakladni grafy, snadna editovatelnost, Ize invencné upravit, snadna
replikovatelnost vymeénou dat
 R—rlzné knihovny (napft. ggplot) — vyssi vstupni investice, nejruznéjsi typy grafq,
automatizace
e SPSS, Statistica — rychla tvorba velkého mnozstvi grafi, mnoho typu graft

e Kritéria
e \lybér rlznych typu grafu
* Snadnost editace a upravy vzhledu
* Snadna replikovatelnost/automatizace/rychlost tvorby grafti
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Slavné grafy: Charles Joseph Minard — Napoleonovo tazeni do Ruska

F igur ative M. Ap of the successive losses in men of the French Army in the Russian campaign 1812 ~ 1813
Drawn by M. Minard, Inspector General of Bridges and Roads (retired). .
Paris, November 20, 1869.

The numbers of men present are represented by the widths of the colored zones at a rate of one millimeter for every ten thousand men; they are further written
across the zones. The red designates the men who enter Russia, the black those who leave it. The information which has served to draw up the map has been
extracted from the works of M.M. Thiers, de Ségur, de Fezensac, de Chambray and the unpublished diary of Jacob, the pharmacist of the Army since
October 28th. In order to better judge with the eye the diminution of the army, | have assumed that the troops of Prince Jerome and of Marshal Davout, who had
been detached at Minsk and Mogilev and have rejoined near Orsha and Vitebsk, had always marched with the army.

- Moscow
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Slavné grafy: Eradikace lepry v Norsku

* 1856 — narodni registr lepry v Norsku zalozen v Bergenu -> analyza ziskanych dat ->
opatreni k eradikaci lepry v Norsku

* Gerhard Armauer Hansen

NORVEGE
pendant 3% ans
4836 1830

Muzeum lepry v Bergenu
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Co nesmi chybét na grafu

» Kazdy graf musi byt jednoznacneé popsan — self explained

* Graf, ktery nic nerika, nema smysl kreslit !!!

Nadpis grafu

Vékova struktura pacientt pti zahdjeni hospitalizace
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Sloupcové a carove grafy

* Jednoducha tvorba, vizualizace absolutnich hodnot nebo procent
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KolaCove a paskove grafy

 Jednoducha tvorba, vizualizace procent
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Skladané grafy

 Kumulativni zobrazeni vice informaci
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XY graf (scatter plot)

* Popis vztahu dvou spojitych proménnych
* MoZnost kategorizace a popisu bodu “a i
V4 v 4 7 o o ..
* Prokladani modelu do grafu ;i
15 () 15
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Maticovy graf

e RozSireni xy grafu ve statistickych SW
* Soucasna vizualizace rozlozeni hodnot
(diagonala) a vzajemnych vztah
vetsiho poctu spojitych proménnych
e RUzné varianty
e Sada proménnych kazdy s kazdym
* Dvé sady proménnych proti sobé
* Doplnéni o vypocet korelacnich
koeficientu

e Zakladni nastroj vizualizace pred
vicerozmeérnou analyzou
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Histogram

* Graf sumarizujici rozlozeni hodnot spojitych proménnych, Uzce spjat s teorii
statistickych rozdéleni

* V klasické formé podobny (ale nikoliv totoZzny) se sloupcovym grafem

 V praxi se pod ndazvem histogram casto skryva sloupcovy graf (pripustné pokud nevede
k dezinterpretaci dat)

 Jeden ze zakladnich grafl pro posouzeni rozlozeni dat
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Histogram: vliv kategorizace dat

* Poctem zvolenych intervall v histogramu rozhodujeme o tom, jak bude vypadat. Pri
malém poctu muzeme prehlédnout dulezité prvky v datech, pri velkém zase muze byt
informace roztristéna.
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Histogram: vliv kategorizace dat

* Vlybér poctu kategorii — dulezity pro interpretaci

e Rucni nebo automaticky vybér — rtizné algoritmy (zavisi na velikosti vzorku a variabilité
dat)
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Histogram a sloupcovy graf

Sloupcovy graf
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Krabicovy graf — box and whisker plot: co to je?

 \ analyze dat oblibeny typ grafu umoznujici jednoduché srovndani vice skupin objektu a
hodnoceni rozlozeni dat

* Nejbéznéjsi pro popis spojitych dat, ale vyuzitelny pro libovolné typy dat, které lze
popsat stredni hodnotou a variabilitou (procenta, regresni koeficienty, odds ratia, risk
ratia, hazard ratia atd.)

* Obrovské mnozstvi variant
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Krabicovy graf — box and whisker plot: priklad jedné moznée varianty

Maximum = 100% kvantil

Horni kvartil = 75% kvantil

Median = 50% kvantil

Dolni kvartil = 25% kvantil

Minimum = 0% kvantil

Jednotlivé body grafu
mohou obsahovat libovolné
popisné statistiky —
primeéry, smérodatné
odchylky, intervaly
spolehlivosti, odds ratia,
hazard ratia atd.

Pocet datovych bod( v
grafu mUze byt od tfi do
napr. deviti.



Box and whisker plot a jeho ruzné varianty |

* Je nezbytné Cist
popisky

e RUzné varianty
grafu mohou mit

zcela jinou
interpretaci

Kvantitativni proménna
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Box and whisker graf a jeho rdzné varianty Il: Violin plot a Beanplot

 Kombinace histogramu a box plotu nebo teckového grafu

» K dispozici v R — napr. knihovny beanplot a ggplot2

330

|

300

I8

270

240

5 10 15 20 25 30 35 40 45

il

0
|

0 1000 2000 3000 4000 5000




Box and whisker graf a jeho ruzné varianty Ill: Forest plot

e Varianta box and whisker plotu

» Casto pouzivana pro zobrazeni regresnich koeficient(i nebo odds/risk/hazard ratif

Parametr 1
Parametr 2

Parametr X

Hodnocena charakteristika (pramér, podil, pomér Sanci,

relativni riziko, pomeér rizik)

NERS/
« 2.
S s,

bodovy odhad

interval spolehlivosti

i

N Median PFS (months)

Variable Subgroup Placebo-Rd IRd Placebo-Rd IRd HR
All patients ALL 362 360 14.7 206 —e— 0.742
<65 176 168 14.1 206 —e— 0.683
Age (yrs) >65-75 125 145 176 175 . . 0.833
>75 61 47 13.1 18.5 } & i 0.868
ISS stage lorll 318 314 16.7 214 —e— 0.746
(stratification factor) 1] 44 46 10.1 18.4 f & i 0.717
Cytogenetic Standard-risk 216 199 15.6 206 —e— 0.640
risk High-risk 62 75 9.7 214 ¢ i 0.543
Number 1 217 224 15.9 206 —e— 0.832
of orior therapies 2 111 97 14.1 17.5 ——e— 0.749
P p 3 34 39 10.2 NE ® | 0.366
Proteasome Exposed 253 250 13.6 18.4 —e— 0.739
inhibitor Naive 109 110 15.7 NE I @ { 0.749
N Exposed 204 193 17.5 NE F—e— 0.744
Prior IMID therapy  “\joje 158 167 136 206 —e—] 0.700
Refractoryto last Yes 55 59 NE NE I ® i 0.712
prior therapy No 307 301 14.1 206 —e— 0.742
Relapsed 280 276 15.6 18.7 F—e— 0.769
oiapsed Refractory 40 42 130 NE I *~—— | 0.784
Y Ref & rel 42 41 13.1 NE | ® i 0.506

I I I
0.250 0.500 1.000 2.000

Favors IRdA <—— —> Favors placebo-Rd
Moreau P et al. ASH 2015, oral presentation. Abstract #727



Box and whisker graf a jeho rdzné varianty IV: Bagplot

e Bagplot =, bivariate boxplot” (tzn. ,,dvourozmérny krabicovy graf®)
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Invencni vyuziti jednoduchych grafu: Koralkovy graf

* Lze vytvorit z XY grafu v MS Office

* Velké mnozstvi informace na malé plose

1000

Median Evropy @ Median CR 4+ Lokality
Koncentrace
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
+ + o+ + A+ ++ + + + +

Kategorie nadmorské vysky




Invencni vyuziti jednoduchych grafu: Waterfall plot

* Vizualizace vysledku individudlnich objektd, ¢asto u proménnych popisujicich zmény
* Hodnoty jsou v grafu serfazeny dle velikosti

* Muze byt doplnén o hodnoty norem, procenta objektu v kategoriich normy apod.

40 - -
10 20 30 40 50 60 70 80 20 100 110 120 130 140 150

30

20+

10.._ .......................................................................................................................................................................... H_HW

Hodnocena proménna

40 6.7% 13.3% 20.0% 26.7% 33.3% 40.0% 46.7% 53.3% 60.0% 66.7% 73.3% 80.0% 86.7% 93.3% 100%

Objekty serazené dle hodnot proménné




Invencni vyuziti jednoduchych grafu: Demograficka pyramida

* Jednoduchy lezaty sloupeckovy graf

 Atraktivni vizualizace pro srovnani dvou skupin objektu

100 50 0 50 100100 50 100




Excel — podminéné formatovani jako grafy

* Pro zprehlednéni excelovych tabulek je mozné vyuzit grafické prvky v jeho bunkach

e Datové pruhy a barevné skaly

__

£—¥|

Q l_? EEEI EE'L}( il 2 Automatich - L:) l_? Em Ex L:J‘ %D:. Ex g z.ﬁ.utomatickés
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formatovani = jako tabulku = bufiky - - - - & Vymazat - " formatovéni - jako tabulku ~ buriky ~ - - formatovani = jako tabulku ~ bufiky ~ - - - £ Vymazat -
Pravidla bunék i = S Surky Pravidla bunék Y
ravi yraznéni buné » ravi yraznéni buné k
vyl vy
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| Prechodoviwints LY M | N |O P QR[S T U R s T
E Datowvé pruhy b e B 10 32 4 5 6 E Datové pruhy »
s 3 a5 6 7
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E# Vymazat pravidla r

Daléi pravidla..,

D VYymazat pravidla »
[E Spravovat pravidla... E Spravovat pravidla...

Daldi pravidla...

Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU




Excel — grafy v bunkach

* Pro zprehlednéni
excelovych tabulek je
mozné vyuzit grafické
prvky v jeho burikach

* Nékolik typu grafl
umoznujicich vizualizovat
v jedné bunce datové
rady

e Zakladni moznosti
editace os a vzhledu

NERS,
S

£ lMl % Institut biostatistiky a analyz, PFF a LF MU
% S

Sesit? - Excel

mi, co chcete udélat...

- - - - ] i A 'I. T
!r:r:c?ené - ol - i - I “@‘I == J|7| inT

Kontingenéni 3D Spojnicovy Sloupcovy Vzestupy/

— oty - i
54 I_.-YI =) D 4 TT Rovnic

. = b @ ~ | € Symb
Prufez Casova Hypertextovy Textoveé Zahlavi

rafy L AT o graf = Map - poklesy osa odkaz pole  azapati
Grafy ra | Prohlidky Minigrafy Filtry Odkazy Text Symbo
K L Pl M 0 P Q R 5 T u W W
10 11 12 15 16 19| __— ___mull "uuEERm
6 9 10 12 12 18] — __mull "eusEm
3 5 6 9 9 17  — __—mufll®mEEER
2 1 2 ,5 8 13 ___F_____-" ___..l EEEEEE
-1 -2 -3 4 3 8l 7 —mmm=l gy
-5 -4 -7 4 0 4 7 mmg® " g
-5 -7 -8 2 0 2|l — 7 "ERT"T mam"m"
a
Farmatovani Grafy Celkové soucty Tabully Minigrafy
A" 1 "'
Spaojnicovy Sloupcovy Vzestupy/poklesy
Minigrafy jsou malé grafy umisténé v samostatnych bufikach,




Heatmapa

* Druh 3D grafu — osy tvori dvé promeénné, barva treti proménnou
* Lze vytvorit v excelu pomoci podminéného formatovani

» Casto ve vicerozmérné analyze pro vizualizaci asociaénich matic

Vyskyt indikatorového organismu v zavislosti na dvou proménnych

Hloubka v cm vs.
Koncentrace polutantu
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Pavouci / paprskové grafy

* Vhodné pro srovnani profilu objektl nebo skupin objektl pomoci vice proménnych

* Ruzna graficka forma




Polarni graf

* Obdoba carového, sloupcového nebo plosného grafu s osou X vynesenou na kruznici

* Vhodny pro cyklicka data (cirkadianni rytmy, sezonalita, smérova statistika pohybu
zivoCichu)
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Grafické tabule

* Vice grafu tvoricich grafickou
tabuli

* MozZné skladat z ruznych grafQ
jednoho nebo vice typu

* Prezentace velkého mnozstvi dat
na malém prostoru

Stadumi
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3D grafy

* Mnoho typU

* Velky duraz je treba klast na
interpretovatelnost a smysluplnost

as,)«,m
' lMl 2 Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU
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Chernoffovy tvare (ikonoveé grafy)

* Jednotlivé proménné jsou zobrazeny jako rysy tvare

#o
* Patfi mezi tzv. ikonové grafy @
* hodnoty znakl znazornény jako geometrické
utvary ¢i symboly o
* kazdému objektu (subjektu) odpovida jeden Fol o5
obrazec slozeny z téchto geometrickych utvaru ci ;
symbol( #15

* umozni vizualné porovnat, které objekty __ facobw= vk
(subjekty) jsou si podobné e cholesterc!

—— upfacelecc = sys_tlak
— lofacelecc = dia_tlak

R ™| M

#1 #2 #3 #4 #5

A-‘t‘h-i“ D -4
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Left to right:
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Clockwise
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Mapy jsou také grafy

e Samostatna kapitola vizualizace dat

* Obarveni regionu v mapeé dle vysledkl analyzy nebo primo vkladani grafu do map
(sloupcové, kolacové atd.)

* ArcGIS — dalsi z SW dostupnych na inet.muni.cz
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Slavné mapy: John Snow — cholera v Londyné

1854 Broad Street cholera outbreak

Pocty pripadu vyneseny jako Cerné
sloupce dle bydlisté obéti

|dentifikace zdroje nakazy —
kontaminovana studné

Jeden z prvnich prikladl prostorové
analyzy dat a epidemiologického
mapovani




Nespravné pouziti grafu: rozsah os (,,nevime jak nakreslit”)

The soaraway Post

— the daily paper
New Yorkers trust
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Nespravné pouziti grafu: standardizace os (,nevime co kreslime®)
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Prednaska 3




Informace a rozdeleni dat

Jak vznikaji informace

Rozdéleni dat



Anotace

e Zakladnim principem statistiky je pravdépodobnost vyskytu néjaké udalosti.

e Prostrednictvim vzorkovani se snazime odhadnout skute¢nou pravdépodobnost
udalosti.

 Klicovou otazkou je velikost vzorku, ¢im vetsi vzorek, tim véetsi Sance na projeveni se
skutecné pravdépodobnosti vyskytu jevu.
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Vznik informaci: pojmy |

Skutecnost Pozorovatel

Jev - podmnozina vSech moznych Jevové pole - tfida vSech jevd,
vysledkd pokusu/déje, o které lze které jsme se rozhodli nebo jsme
rict, zda nastala nebo ne schopni sledovat

Skutecnost + Jevové pole = Méritelny prostor




Vznik informaci: pojmy |l

« Experimentalni jednotka - objekt, na kterém se provadi Setreni
* Populace - soubor experimentalnich jednotek (objekt)

« Znak - vlastnost sledovana na objektu

 Nahodna veli€ina - Ciselna hodnota vyjadrujici vysledek nahodného
experimentu

« Znak se stava sledovanou nahodnou veli€inou, pokud se jeho hodnota
zjistuje vylosovanim (vzorkovanim) objektu ze zakladniho souboru
(populace)



Vznik informaci: vzorkovani

Statistika hovori o realité prostfednictvim vybéru z cilové

populace Cilova populace

Statistické predpoklady korektniho vzorkovani je nutné
dodrzet

Nahodny vybér z cilové populace

Representativnost: struktura vzorku musi maximalné ‘

reflektovat realitu

tese

Nezavislost: nékolikanasobné vzorkovani téhoz objektu
neprinasi ze statistického hlediska zadnou novou informaci

o oo e

oo



Priklad vzorkovani

* Na zakladeé vzorkovani chceme zjistit vlastnosti néjakého jevu
* Nasi cilovou populaci budou hody kostkou s neznamymi vlastnostmi

¥

e Chceme zjistit vlastnosti neznamé pouzité kostky




Priklad vzorkovani: N=3
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Priklad vzorkovani: N=6
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Priklad vzorkovani: N=20
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Priklad vzorkovani: N=60
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Priklad vzorkovani: N=600
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Priklad vzorkovani: N=6 000
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Priklad vzorkovani: N=60 000
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ad vzorkovani: zaver

Prik

e Sledovany jev ma pravdepodobné tvar desetistenné kostky

* U slozitych stochastickych systému se pravda ziska az po odvedeni znaéného mnozstvi
experimentalni prace: musime dat systému sanci se projevit

Pri realizaci nahodného experimentu roste se zvysujicim se poctem opakovani pravdiva
znalost systému (vysledky se stavaji stabilnéjsi a spolehlivejsi)

Diskutabilni je ovSem mira zobecnéni konkrétniho experimentu (spolehlivost a stabilita
vysledkd neni totéz co nezkresleny vysledek)

?




Empiricky zakon velkych Cisel

Pri opétovné nezdvislé realizaci téhoz ndhodného experimentu se podil vyskytt sledovaného
jevu mezi vsemi dosud provedenymi realizacemi zpravidla ustaluje kolem konstanty.

Pravdépodobnost je libovolna realna funkce definovana na jevovém poli A (napf. hody
kostkou), ktera kazdému jevu A (napt. strany kostky) priradi nezaporné realné cCislo P(A) z
intervalu O - 1.

Z praktického hlediska je pravdepodobnost idealizovana relativni cetnost

0.4

0.3
* P(A) =1 o jev jisty "’ _
* P(A)=0 i jev nemozny 0.1
/7 . 7 . 0
 P(ANB)=P(A).P(B)........... nezavislé jevy 12345678910
* P(AnB)=P(A).P(B/A) ....... zavislé jevy 0.4
* P(A/B)=P(ANB)/P(B) ... podminéna pravdépodobnost o3 N = oo

0.2
0

1234567 8910




Empiricky zakon velkych Cisel: priklad

* Hodnotime vyskyt muzl v dané sledované populaci (jev ,vyskyt muze®)
e Skutecnd pravdépodobnost sledovaného jevu je p=0.5 (tu ale ve skutecnosti nezname)

e Snazime se na zakladé opakovaného vzorkovani (experimentu) tuto pravdépodobnost
zjistit

Relativni ¢etnost ~ Pravdépodobnost jevu (vyskyt muz(i v cilové populaci)
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

o

00
00

cONO UL A WNPE

0.90

Pocet opakovani experimentu

Z praktického hlediska je
pravdépodobnost idealizovana
relativni Cetnost
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Pravdépodobnost vyskytu jevu — rozlozeni kategorialnich dat

* existuje pravdépodobnost vyskytu jevu (nedeterministické zavéery)

e VvSe je mozné“: pouze jev s pravdépodobnosti O nikdy nenastane

0.35

© © o ©
[N N N w
v o & o

Pravdépodobnost vyskytu
5

0.05

0.00

Vyska sloupce = pravdépodobnost vyskytu

dané kategorie
Suma sloupci = 1 (100% vsech mozZnosti)

0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 o0.10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zjisténé unikatni hodnoty na kostce




Hustota pravdépodobnosti

Pravdépodobnost vyskytu jevu — rozlozeni spojitych dat

* existuje pravdépodobnost vyskytu jevu (nedeterministické zavéery)

e VvSe je mozné“: pouze jev s pravdépodobnosti O nikdy nenastane

primér

Plocha = pravdépodobnost vyskytu
41 ii | ii ‘ Suma plochy = 1 (100% viech moznosti)
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Zakladni typy dat

Spojita a kategorialni data
Zakladni popisné statistiky
Graficky popis dat




Anotace

e Realitu mUzeme popisovat rlznymi 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.

e Zakladnim pristupem k popisné analyze dat je tvorba frekvencnich tabulek a jejich
grafickych reprezentaci — histogramd.
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Jak vznikaji data?

e Zaznamem skutecnosti...




Jak vznikaji data?

e Zaznamem skutecnosti...
... kterou chceme dale studovat - smysluplnost?
(koncentrace polutantu x nadmorska vyska, krevni tlak, glykémie x pocet srdci, pocet domu)

... vice €i méneé dokonalym - kvalita?

(variabilita = informace + chyba)




Jak vznikaji informace - rizné typy dat znamenaji ruznou informaci

Data pomérova

Kolikrat ?

: Podil

Data intervalova 0 kolik 2 e |
vétsi/mensi ; Procenta
nez odvozené

- : specifikovana ; hodnoty

Data ordinalni V/&est ppansf 7 Kategoridini otazky hodnota :

Diskretny

data

Data nomindlni ROVRAISEr? Otazky ,Ano/Ne”

Data binarni
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Typy dat a jejich informacni hodnota

e Statistika je uzite¢na v kazdé dobé ©

| vdobé ledové ......

’

 Saman sedi pred jeskyni a premysli:

e Zima se blizi a je treba udélat
zasoby na zimu

e Ale musim vymyslet jak spravne
popsat co jsme vlastné ulovili za
zasoby

* Nebo pomreme hlady ......




Cilova populace

* Vzorkujeme 3 kategorie sledované proménné kofist

Korist

Veverka Jelen Mamut

z,
% Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU



Binarni data — chytili jsme néco?

* Informacné nejméne obsahla jsou data binarni

Hodnotime dva mozné stavy:
Prinesl x neprinesl korist

Jak mGZeme popsat:

?




Binarni data — chytili jsme néco?

* Informacné nejméne obsahla jsou data binarni
Hodnotime dva mozné stavy:
Prinesl x nepfinesl korist

Jak mGZeme popsat:

Celkovy pocet lovll (baze hodnoceni)

VA NWANA WA WA WA WA WA
AVAAV AV AV AV VAV

Pocet Ulovkud (absolutni cetnost)

00, o00, o00, 00, o900, 00, 00 B
@ Wl
Podil Uspésnych lovu (relativni cetnost) nebo nejéetnéjsi kategorie (modus)

LR LRLLE OO

Jsou binarni data dostatecna za vsech okolnosti?




Kategorialni data — co jsme chytili?

 Vice informaci ziskame z dat kategorialnich

Hodnotime nékolik moznych stavu:

Jak mlizeme popsat:

Pocet raznych kategorii ulovku
(absolutni cetnost)

Podil uspésnych lovu rliznych kategorii
ulovku (relativni ¢etnost) nebo
nejcetnéjsi kategorie (modus)

Jsou kategoridlni data dostatecna za vSech okolnosti?

s "3 Y

N =1 (10%)

N =2 (20%)

Q s Q N = 3 (30%)

O

N = 4 (40%)



Jsou kategorie seraditelné?

» Seraditelné kategorie = ordinalni data

* Ordinalni data je mozné popsat stejné jako data kategorialni + u seriditelnych dat je
mozné pocitat i median
Jsou kategoridlni data dostatecna za vsech okolnosti?

NERS,
SST
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Pozor na median u ordinalnich dat

* Je median vzdy vhodnym ukazatelem stfedu ordinalnich dat?

Median?




Pozor na median u ordinalnich dat

* Median je shodny, nicméneé interpretace dat je odlisna

* Moznost a formalni spravnost vypoctu statistiky neznamena, ze jde o vhodnou metodu.

SRS,
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Kvantitativni data — jaky je objem kofristi ?

* Informacné nejhodnotnéjsi jsou data
kvantitativni
* Pro popis je nezbytné posoudit jejich
rozlozeni
* Primeér
* Median
* Smérodatna odchylka
* Minimum, maximum
* Percentily
e Atd.
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Typy dat: shrnuti

 Kvalitativni proménna (kategorialni) — lze ji radit do kategorii, ale nelze ji kvantifikovat,
resp. nema smysl priradit jednotlivym kategoriim Ciselné vyjadreni.

 Priklady: pohlavi, HIV status, uzivani drog, barva vlasu

e Kvantitativni proménna (numerickd) — mlGzeme ji priradit ¢iselnou hodnotu.
Rozlisujeme dva typy kvantitativnich proménnych:

* Spojité: muze nabyvat jakychkoliv hodnot v urcitém rozmezi.
* Priklady: vyska, vaha, vzdalenost, Cas, teplota.
* Diskrétni: muze nabyvat pouze spocetné mnoha hodnot.

* Priklady: pocet krevnich bunék, pocet hospitalizaci, pocet krvacivych epizod za
rok, pocCet déti v rodiné.
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Kvalitativni data lze deélit dale

* Binarni data — pouze dvé kategorie typu ano / ne.

* Nominalni data — vice kategorii, které nelze vzajemné seradit.
* Nema smysl ptat se na relaci vétsi/mensi.

* Ordinalni data — vice kategorii, které Ize vzajemné seradit.
* M3 smysl ptat se na relaci vétsi/mensi.



Kvalitativni data — priklady
* Binarni data

 diabetes (ano/ne)

e pohlavi (muz/zZena)

* Nominalni data
 krevni skupiny (A/B/AB/0)
e stat EU (Belgie/.../Ceska republika/.../Velka Britanie)

e Ordinalni data
 stupen bolesti (mirna/stredni/velkd/nesnesitelna)
 spotieba cigaret (nekurak/ex-kurak/obcasny kurak/pravidelny kurak)
 stadium maligniho onemocnéni (I/11/111/IV)
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Jak vznikaji informace — popis ruznych typu dat

e Kvantitativni data - Cetnost hodnot rozlozeni v

Statistika stredu jednotlivych intervalech.

Data pomeérova

PRUMER

Data intervalova

Data ordinalni

e Kvalitativni data - tabulka s ¢etnosti

jednotlivych kategorii.

DIskrevnl
MODUS datd Kategorie Cetnost
Data nominalni Absolutni 3 B 5
Data bindrni relativni Cetnosti C 8
D 1




Rada dat a jeji vlastnosti

* V analyze je ¢asto mozné zvolit
nékolik moznych cest popisu dat

e Kritériem vybéru neni pouze
formalni matematicka spravnost,
ale také smysluplnost a
informacni hodnota pouzité
popisné statistiky v dané situaci

Sk
s

&S
&

Jednotlivé hodnoty

o/c{ é&;éb 5o \a

2 %

3

4

3

1

]

Pocty hodnot v

kategoriich

Box & whisker

plot

Parametry
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Odvozena data: pozor na odvozené indexy

e X: Prumérny pocet vyrobku v prodejné

* Y: Odhad prostoru primeérné nabizeného k vystaveni vyrobku

e Popsano primeérem a rozsahem min-max

e X: 1,2 : (1,15 -1,24) +/-3,8%
Y: 1,8 : (1,75-1,84) +/-25%

X _ o er, (115124 ]
Cy TV 184 175 +/-6,2%

* Nova velicina ma jinou Sirku rozpéti nez ty, ze kterych je odvozena
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Vznik informaci: opakovana mereni informuji rozlozenim hodnot

Y: frekvence -
absolutni / relativni

KOLIK se
nameérilo

COse
namerilo

X: méreny znak

A

[
»

Diskrétni data Spojita data




Frekvencni sumarizace - zakladni nastroj popisu dat: kvalitativni data

"Q-\ *Untitled? [DataSet1] - IBM SPS5 Statistic

File  Edit View Data Transform

epizody
s . . 'h__\ = 2} m = .
e Cilem sumarizace je She b Cumulative
. v Ve & epizody Frequency Percent Valid Percent Percent
ZJeandusenl dat dO ; [ valid 0 22 22,0 22,0 22,0
prehledné formy ; 1 27 27,0 27,0 49,0
: 2 29 29,0 29,0 78,0
e N=100 pacientﬁ S ? 3 22 22,0 22,0 100,0
8 Total 100 100,0 100,0

hemofilii

o=
2|l

* Tabulka ukazuje unikatni hodnoty v datech

* Frequency = poCet hodnot v kategorii (absolutni
cetnost)

* Percent = procentualni zastoupeni kategorie
(relativni Cetnost)

* Valid percent = procentualni zastoupeni kategorie
(bez zapocteni chybéjicich hodnot)

* Cumulative percent = kumulativni procentualni
zastoupeni kategorii az po danou kategorii
(kumulativni relativni ¢etnost; ma smysl pouze pro
ordinalni data, obdobné existuje i kumulativni
absolutni ¢etnost)

* Hodnocenou
promennou je pocet
krvacivych epizod za
mesic

=== = [ =
@ || | W ha

{2 T G T i
| =S| w| e

VvV v

* Nejjednodussi
sumarizaci je
frekvencni tabulka

wlla|w|iralmlinmlmlinn mlin
R2| S| el al=c|d| &k

=
-
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Vizualizace frekvencni tabulky kvalitativnich dat

* Libovolné grafy umoznujici vizualizaci poctl a procent (kolacovy, paskovy, sloupcovy,
ca rovy) 0% 25% 50% 75% 100%

30% - ’
30000 X 13.8% [1124.9% 2.0 %

25% - . :

25000 M--O---O'..g : 5.6% 399%  38%

20% - 20 000 OO , 10.2 % A22% 3%

15% A 15 000 E 209% IBTA%21 %

) : 265% 1323% 24%
10% 1 10 000

9.6 %IIIIIIIN5206% LT %
26.8%  [I36:3% 42 %

5% 1 5000

0% -

19.8% [NSLI% 21 %
413% [306% 22 %
32.7% [36.8% 115.1%
284%  TA20% A2 %
40.7 % [36.9% 217 %

5-9
10-14
15-19
20-24
25-29
30-34
35-39
40-44
45-49
50-54
55-59
60-64
65-69
70-74
75-79
80-84
85-89
90-94

95+

0% 25% 50 % 75% 100 %

J
3%

17.6 %

50.6 %
23.0% '

8.7%
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Frekvencni sumarizace - zakladni nastroj popisu dat: kvantitativni data

+~4-‘ *Untitled3 [DataSet?2] - IBM SPSS Statistics Data Editor .
R _ Koncentrace intervaly
File  Edit Wiew Data Transform  Analyze  Direct Market

. C.|Iem sumarizace je Y Ny | Cumuiative
ZJeand useni dat do — —— Frequen(;y3 Perc::to Valid Perc:;to percen;so
v /7 & Koncentrace d:il(oncentrace_im ali 1 =ay, , , ,
prEhIEdne formy ; e e | 40,1-60,0 30 30,0 30,0 63,0
° — . o 3 2.6 20.1-40.0 ) 60,1 - 80,0 17 17,0 17,0 80,0
N 100 paC|entU 5 : j;; EEI‘QEE 80,1 - 100,0 20 20,0 20,0 100,0
* Hodnocenou ? o 01600 o 10 | 1000 1000
promennou je ; 0 01 101 o
koncentrace Iétky v krvi o 2 201400 Tabulka ukazuje unikatni hodnoty v datech
- E 4138 40.1-600 * Narozdil od kvalitativnich dat je nezbytné pro
* Nejjednodussi — iy ity smysluplnost vystupu stanovit v datech intervaly (o
. s . v 15 32,0 20,1- 40,0 stejne nebo rizné SIrce)
sumarizacil je Opet 16 61,1 60,1-80.0 . .. ,
v s 1 326 201400 * Frequency = pocet hodnot v kategorii (absolutni
frekvencni tabulka T Eetnost)
19 552 40,1 - 60,0
e Dalsi moinostl'je — s 011000 . Percent)= procentuadlni zastoupeni kategorie (relativni
7’ v 7 7 22 ?9:9 60:1 80:[] éetnOSt
vypo,cet, ZaStup.ny.Ch = 2 01600 * Valid percent = procentualni zastoupeni kategorie (bez
sumarnich statistik 2 23 201-400 zapocteni chybéjicich hodnot)
o v T4 . 26 69,3 60,1 -80,0
(prumer, median aj.) 2 213 2,1-400 * Cumulative percent = kumulativni procentualni ,
= = o zastoupeni kategorii az po danou kategorii (kumulativni
5 e 201-400 relativni Cetnost; obdobné existuje i kumulativni
T 27 2,1-400 absolutni cetnost)




Vizualizace frekvencni tabulky kvantitativnich dat

e Zakladnim nastrojem vizualizace spojitych dat zalozenym na frekvencni tabulce je
histogram

* Na rozdil od sloupcového grafu predstavuje vizualizovanou hodnotu plocha sloupce,
nikoliv jeho vyska
Histogram Sloupcovy graf
35.0
30.0
25.0

20.0

Hustota

15.0

Pacienti (%)

10.0

5.0

0.0
20,1-40,0 40,1-60,0 60,1-80,0 80,1-100,0 20,1-40,0 40,1-60,0 60,1-80,0 80,1-100,0

Intervaly Intervaly
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Histogram: vliv kategorizace dat

* Poctem zvolenych intervall v histogramu rozhodujeme o tom, jak bude vypadat. Pri
malém poctu muzeme prehlédnout dulezité prvky v datech, pri velkém zase muze byt
informace roztristéna.

7.0

3 intervaly

9.5

3.5

n; /d

4.0

5 intervall

4.5

8.0

2.5

1.0

—

1-2 3-4 5-6 7-8 9-10

I

10 intervall

123 4567891

M1



Histogram: vliv kategorizace dat

* Vlybér poctu kategorii — dulezity pro interpretaci

e Rucni nebo automaticky vybér — rtizné algoritmy (zavisi na velikosti vzorku a variabilité
dat)

Histogram z vyska Histogram z vyska
26 70
24
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20 t
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Histogram: nastroj posouzeni rozlozeni dat

* Histogram realnych dat ma vazbu na modelové rozdéleni

200
180 |
160 |
140 |
120 |
100 |
80 |
60 |
40 t

20

145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200 205 210 215 220 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 55000
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ProcC je dulezité vedet co je to skutecny histogram |

 VeétsSina lidi uvazuje vizualné — vizualizace dat je
tak nesmirné duilezitd pro prvni viem a
interpretaci dat

e Diky odlisné vizualni interpretaci histogramu a
sloupcového grafu v pripadé pouziti rizné
Sirokych intervalt mlze byt za nékteré situace
pouziti sloupcového grafu zavadéjici

* V praxi se nicméne Casto pouziva namisto
»pravého” histogramu sloupcovy graf (i vyrobci
statistickych SW)

VIV

* V pripadé stejné Sirky interval( interpretacni

A4

problém nevznika (pri rlzné Sifce intervalu

7

vypinaji SW nékteré volby = nastaveni pro
pokrocilé uzivatele)




Histogram a sloupcovy graf

Sloupcovy graf
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Histogram

Shodna vizualni
interpretace pfi stejné
Sifce intervalu.
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i} Odlisna vizualni
interpretace pfi ruzné
Sifce intervald.
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% Vv intervalu

Priklad: vek ucastnikt vaznych dopravnich nehod

* Analyzovan byl vék ucastnikd vaznych dopravnich nehod v jedné londynské Ctvrti
* LiSi se interpretace dat vizualizovanych pomoci sloupcového grafu a histogramu?

* Ktera interpretace Vam prijde smysluplnéjsi a proc?

_ 35 -
S 3
9
Vék N % £ 25 A
0-4 28 4,1% 2 5
5-9 46 6,7% B
10-15 58 8,5% S 15 -
16-19 20 2,9% S .
20-24 114 16,6% FC.%
25-59 316 46,1% > 05
> 60 103 15,0% S
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80
Vék (roky) Vék (roky)
%’ :, : {IM[:% Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU




ProcC je dulezité vedeéet co je to skutecny histogram ||

Plocha = pravdépodobnost vyskytu
* Statistické analyzy jsou postaveny na Suma plochy = 1 (100% viech moznosti)

modelovych rozdélenich, které pouzivame
ve vypoctech jako zastup nameérenych dat
(pokud realna data odpovidaji svym
rozlozenim modelu, mizeme model vyuzit
ve vypoctech misto néj)

0.0 01 0.2 0.3 04

* Modely popisuji rozdéleni hustoty

pravdépodobnosti vyskytu dané hodnoty =
pravdepodobnost vyskytu hodnot je dana
plochou grafu

* Rozlozeni = realna data

* Rozdéleni = model




Priklad: optimalizace skladovych zasob obleceni

* Predstavte si, ze vlastnite obchod s obleCenim a chcete optimalizovat skladové zasoby
riznych velikosti obleceni = potrebujete zjistit kolik % lidi v populaci potrebuje jaké
obleceni

 Jaké je rozdéleni lidi v populaci co do velikosti?

 Rovhomeérné, normalni, lognormalni ???

S M L XL XXL

"IMA
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/ IMA ASSUME THAT 'M NEVER WRO!
: Stinsrieun

IMA 'ASSUME THAT I'M NEVER WRONG
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Priklad: optimalizace skladovych zasob obleceni
* Da se predpokladat, ze velikost
lidi je rozlozena normalné

e Pokud jsme schopni stanovit
rozsahy hodnot pro ruzné
velikosti obleceni, muzeme
podily skladovych zasob
odecist z krivky normalniho
rozdéleni

- IMA
STATITICuN

J
ASSUME THAT | M NEVER WRONG

2 “IMA
IMA

S Stinsncum STISTICIAN
Lo ASSUME THAT I'M NEVER WRONG

UME THAT I NEVER WRONG

Velikost Cloveéka relevantni k velikosti oblecCeni

* |Integrovat?

* Lze jednoduseji?
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Normalni rozdéleni a jeho distribucni funkce
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ad: optimalizace skladovych zasob obleceni

Prik

* Redeni pfikladu odvodime ze
znalosti rozdeéleni velikosti lidi
v cilové populaci a jeho
distribucni funkce

“IMA
STATISTICIAN

ASSUME THAT | M NEVER WRONG

* Priblizné podily riznych
velikosti obleceni:
e S:2.5%
e M:13.4% S .
* L:68.2%

e XL:13.4% \

* XXL: 2.5%
-2xSD -1xSD 1xSD 2xSD

"IMA
STATISTICIAN

ASSUME THAT I'M NEVER WRONG

2.5 % plochy 13.4 % plochy 68.2 % plochy  13.4 % plochy 2.5 % plochy

Velikost Cloveka relevantni k velikosti oblecCeni
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Modelova rozlozeni

Normalni rozlozeni jako statisticky model
Aplikace modelovych rozlozeni

Prehled modelovych rozlozeni




Anotace

» 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 pripadeée shody realnych dat s modelovym
rozlozenim, v opacném pripadé hrozi ziskani zavadéjicich vysledku.

* Nejklasictéjsim modelovym rozlozenim, od néhoz je odvozena cela rada statistickych
analyz je tzv. normalni rozlozeni, znamé téz jako Gaussova krivka.
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All models are wrong but some are useful.

George Box, 1978



Normalni rozdéleni

* Nejklasi¢téjsim modelovym rozlozenim, od néhoz je
odvozena celd rada statistickych analyz je tzv. normalni
rozlozeni, znamé téz jako Gaussova krivka.

* Popisuje rozdéleni pravdépodobnosti spojité nahodné
veli¢iny: napf. vyska v populaci, chyba méreni...

* Je kompletné popsano dvéma parametry:
* u-stredni hodnota
e 0%-rozptyl
e Oznaceni: N(u, 02)

e Normalita je klicovym predpokladem rady statistickych
metod

* Pro ovéreni normality existuje rada testl a grafickych
metod

1.0

0.0

0.8

o o o

= = =y =
|
N

0220-5. —

0.2

st

02=0.2, =—| _|
02=1.0, == -
0%=5.0, = |




Popis rozdeleni kvantitativnich dat: co chceme u dat popsat?

V VeV

0 5 10 15 20 0 50 100 150



Vlypocet charakteristik normalniho rozdéleni: prumer

* u—prumér rozdéleni (cilova populace)
e X — prumeér rozlozeni vzorkovanych dat (odhad prumeéru cilové populace)

* Primér lze spocitat z libovolnych kvantitativnich dat, ale pouze za nékterych situaci jej
|ze povazovat za ukazatel stfedu dat (symetrické, normalni rozdéleni dat)

* Odlehlé hodnoty a asymetrie dat vyrazné ovliviuji vysledek vypoctu pruméru

N=5
X, 5
X 3 I-V_ X; 21
x2 4 X = Ziz X = = 4,2
3 N 5
X4 7
X5 2
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Prumer vs. median

 Mame-li symetricka data, je vysledek vypoctu primeéru i medianu podobny.
* \VSe je OK.

Systolicky tlak u muz(

300
]

250
I

mmm)  Primér = 149,9 mmHg

200
I

150
!

Pocet muzu

mmmmm)  Median = 150,0 mmHg

100
|

50
!

T T T T T 1
100 120 140 160 180 200

Tlak (mmHg)




Primeér vs. median

 Nemame-li symetrickd data, je vysledek vypoctu priméru i medianu rozdilny.
* Neni to OK. Vypocet pruméru je v tuto chvili nevhodny!

Skutecné rozlozeni dat

/

* Priklad 1: znamkovani ve skole
e StudentA:1,1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,5

Prdmérny plat 26 985 K¢/mésic

Primeér = 1’35 Median = 1’00 ProIc:ien}'/ mocl:lel r.10rméln|'ho
rozdéleni. Jakdkoliv metoda
e StudentB:1,1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,2 / pracujici s modelem
. . . normalniho rozdéleni pracuje
Prumer = 1,13 Median = 1,00 s daty jako kdyby jejich realné

rozloZeni odpovidalo Cervené
krivce.

* Piiklad 2: plat v CR

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 55000

Mési¢ni plat (K¢)
yos lMl % Institut biostatistiky a analyz, PFF a LF MU
5, le
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V VeV

Popis ,téziste” — miry polohy

Meéjme pozorované hodnoty: X, %, X,

Seradme je podle velikosti: Xy <Xg <. <X,

Minimum a maximum — nejmensi a nejvetsi
pozorovana hodnota nam davaji obraz o tom, kde se na
ose x pohybujeme.

Prumeér — charakterizuje hodnotu, kolem které kolisaji
ostatni pozorované hodnoty. Je to fyzikalni obraz

V VeV

tézisté stejné hmotnych bodu ose x.

Median — je to prostredni pozorovana hodnota. Déli
pozorované hodnoty na dvé pulky, pulka hodnot je
mensi a pulka hodnot je vétsi nez median.

X = X(ns)12) pro n liché
X =3 (X2 T Xn2n)  Pronsudé



Pojem kvantil

* Laicky lze kvantil definovat jako Cislo na realné ose, které rozdéluje pozorovana data na
dvé casti: p% kvantil rozdéluje data na p % hodnot a (100-p) % hodnot.

vV v/

 Mame soubor 20 osob, u nichz mérime vysku. Chceme zjistit 80% kvantil souboru
pozorovanych dat.

n=20 Priamér téchto dvou = 80% kvantil

16 / 20 = 80 % hodnot 4 /20 =20% hodnot

Vyska v.cm




Vlypocet charakteristik normalniho rozdeleni: rozptyl a sméerodatna

odchylka
* 52— rozptyl rozdéleni (cilova populace)

* 5?2 —rozptyl rozlozeni vzorkovanych dat (odhad rozptylu cilové populace)

N=5
. > N — 2
X, 3 §2 = =1 —%)7 148 3,7
X3 . | | PN rJ\_j\ | N | N -1 4
X, . | | O 97T ¥ | . 4 |
. , 0 1 2 3 4_ 5 6 7 8 g = /S — /3,7=1’92

X

* Smérodatna odchylka (s, SD=standard deviation) = druha odmocnina z rozptylu (snazsi
interpretovatelnost)

* N-1 nebo N ? Déleni N-1 je vypocet rozptylu vzorku, déleni N je pro celou populaci (vyjimecné)
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IBA

Popis ,rozsahu® — miry variability

Nejjednodussi charakteristikou variability pozorovanych dat je rozsah hodnot (rozpéti) =
maximum — minimum. Je snadno ovlivnitelny netypickymi (odlehlymi) hodnotami.

Kvantilové rozpéti je definovano p% kvantilem a (100-p)% kvantilem a je méné ovlivnéno
odlehlymi hodnotami. Specialnim pripadem je kvartilové rozpéti, které pokryva 50 %
pozorovanych hodnot.

Rozptyl — primérny ¢tverec odchylky od priméru. Velmi ovlivnitelny odlehlymi hodnotami.
1 < 1 (<
=" Y (x-xX)"=—"| ) x*—nx°
SRR by

Smérodatna odchylka — odmocnina z rozptylu. Vyhodou smérodatné odchylky je, ze ma stejné
jednotky jako pozorovana data.

Koeficient variance - podil smérodatné odchylky ku priuméru (u normalniho rozlozeni by se
95% hodnot mélo vejit do primér £3 SD), pokud je SD vétsi nez 1/3 priméru jsou teoreticky
pravdépodobné zaporné hodnoty v rozloZeni — ukazatel problému s normalitou dat

Ay _WVERS7,
i EST ' S .
Ran¥en S B o
iS5 We 9% S ]
Z & 57 % z
7 5 % &
25 G /’/4 N
ZANABY



Normalni rozdéleni: vliv odlehlé hodnoty na popisné statistiky

 Cilem je urcit primérnou hladinu cholesterolu vybrané populace muzd (hodnoty v mmol/l)

6.3 \ [ 6.3

7.6 7.6

6.3 6.3
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5.8 5.8

5.65 5.65
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Normalni rozdéleni: vliv odlehlé hodnoty na popisné statistiky

 Cilem je urcit primérnou hladinu cholesterolu vybrané populace muzd (hodnoty v mmol/l)

6.3 \ [ 6.3

7.6 7.6

6.3 6.3

9.1 9.1

4.2 4.2

5.8 5.8

5.65 5.65

6.3 6.3 -
..g 8.6 Primérna hodnota Primérna hodnota 8.6 @
T 6 6,32 8,94 ° S
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dentifikace odlehlych hodnot

Na mensich souborech staci vizualizace.

Na vetsSich datovych souborech nelze bez vizualizace a popisnych statistik.

Graficka identifikace: pomoci histogramu a box plotu.

Identifikace pomoci popisnych statistik: srovnani medianu a priméru.
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ldentifikace odleh

Spravna data
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Vizualni hodnoceni normality
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Rozdil mezi N-P, Q-Q,

Ocek. normal. hodnoty

Empirické kumulativni rozdéleni
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Ukazatele tvaru rozlozeni

» Skewness — ukazatel ,Sikmosti“ rozlozeni, asymetrie rozlozeni

» Kurtosis — ukazatel ,,Spicatosti/plochosti” rozlozeni

skewness>0 skewness<0

skewness=0 '

®
' kurtosis=0 ’

kurtosis<0 kurtosis>0




Jak se projevi asymetrie dat v diagnostickych grafech?

RozloZeni Normalni rozlozeni RozloZeni
s kladnou Sikmosti se zapornou Sikmosti
Histogram Histogram Histogram

|

| —
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04 o8 12 16 20 24
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o
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NP plot

NP plot

Konkavni
krivka

- Konvexni
Tkrivka

Krabicovy diagram

Krabicovy diagram

Krabicovy diagram

I

Vyukové materidaly: Vypocetni statistika,
RNDr. Marie Budikovd, Dr., 2011



Standardni normalni rozdéleni

 Specialni pripad normalniho rozdéleni s N(u=0, 0%=1) - standardizovana forma
vyuzivana:
* ve statistickych vypoctech

* pro srovnani extrémnosti / primérnosti hodnot u proménnych s riznymi rozsahy
nebo jednotkami

* Jednoducha interpretace — zakladni hodnoty vhodné zapamatovat

101 1 Density of Norm(0, 1)
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Prepocet na standardni normalni rozdéleni

e Tzv. Z skére — kromé statistickych vypoctu TT—
vyuzivano napt. v diagnostickych skore m hodnota (z)

(osteopordza) nebo pro srovnavani

Xq 5 0.42
extrémnosti / primérnosti proménnych s y 3 0.62
o s . . . v 2 =J.
ruznymi rozsahy nebo jednotkami (napf. . p 010
méreni polutant(l) - -
Ve V4 Ve V4 v d d- 7 h X4 7 1.46
[ J
Vyuziti prl. vypoctuvstan a-r Izovanyc Xe y) 1.14
charakteristik (napr. kovariance ->
korelacni koeficient) .
prumer 4,2 0
* Ve vicerozmerne z,analyoze pouzivano pro c 1,92
dosazeni stejné vahy ruznych proménnych
ve vypoctu
, e Xi—p
* Tabelovana forma -> vyuziti ve vypoctech Z;i =
O




Pravidlo 3 sigma

* Vrozmezi u + 30 by se mélo vyskytovat 99,7 % vSech hodnot
* Vhodné znat pro orientacni posouzeni rozsahu dat

* U proménnych, které nemohou byt zaporné vyuziti pro orientacni posouzeni normality

i 34.1% 34.1%

0.0 01 0.2 0.3 04

99,7 % vsech hodnot




Standardizované normalni rozdéleni a jeho charakteristiky

Density of Norm(0, 1) CDF of Norm(0, 1) Quantile function of Norm(0, 1)
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Statistickeé tabulky

* Prehledné vyjadreni distribucni funkce pro modelova rozdéleni
 V predpocitacovém obdobi zakladni pomucka, nyni hlavné vyukovy vyznam

e http://www.statsoft.com/Textbook/Distribution-Tables (potfebné i pro zkousku)

Druhé desetinné misto Area between 0 and z  Plocha pod krivkou standardniho normalniho rozdéleni

hledaného z (= pravdépodobnost) mezi primérem a hledanym z
Cela cast a prvni \ LK Hledané z (hodnota standardniho normalniho rozdéleni)
desetinné misto

hledaného z \

0.07 |[0.08 [[0.09
0.0279[0.0319|[0.0359 Plocha pod kfivkou standardniho
0.0675|[0.0714[0.0753 normalniho rozdéleni mezi
0.1064[0.1103 [[0.1141 primérem a hledanym z
0.1443(0.1480 (| 0.1517 Zde pro z=0.46 to je 0.1772 (mezi
0.1808 [|0.1844 | 0.1879 pramérem a z=0.46 lezi 17.7%
0.2157[0.2190 | 0.2224 rozdéleni)

0.6][0.2257 [|0.2291[0.2324 | 0.2357|[0.2389 [| 0.2422 [ 0.2454 [| 0.2486 [ 0.2517 [| 0.2549

0.1915]0.1950|/0.1985
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http://www.statsoft.com/Textbook/Distribution-Tables

Vyuziti statistickych modelu

D

-

Mame néjaky znak v populaci, ktery chceme pro ucely analyz nahradit statistickym
modelem (de facto to délame pri kazdém vypoctu primeéru, ktery povazujeme za
ukazatel stredu)

Ovérime predpoklad, ze je znak rozlozen podle daného modelu = Plati vybrany
model? Napf. vizualni posouzeni normality nebo jeji testovani.

Spocitame charakteristiky modelu (priumér a smérodatna odchylka v pripadé
normalniho rozdéleni)

Prevedeme na standardni formu modelu (standardni normalni rozdéleni v pripadé
normalniho rozdéleni)

Vyuzijeme znamé vlastnosti rozdéleni pro odpovéd na polozené otazky (distribucni
funkce, jeji hodnoty ve statistickych tabulkach)



Priklad aplikace modelu normalniho rozdéleni

* Mame data z pruzkumu kosti prehistorického zvirete
 N=2000
* Primérna délka = 60 cm
* Smérodatna odchylka =10 cm

LLLL /;4’4"//’ f

* Vyzkumné otazky: 4N .

» Jakd je pravdépodobnost, Ze by velikost dané kosti
prekrocila velikost 66 cm?

* Kolik kosti mélo zrejme délku vétsi nez 66 cm ?

* Jaky podil kosti lezel svou délkou v rozsahu od 60 cm
do66cm?
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Oveéreni rozlozeni dat a vybér statistického modelu
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Oveéreni rozlozeni dat a vybér statistickeho modelu

800
700 |
600
500

400

300

200

100 t

e Predpoklad normalniho
10 20 30 40 50 60 70 8 9 100 110 rozdéleni dat se zda opravnény.
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Jaka je pravdeépodobnost, ze by velikost dané kosti prekrocila
velikost 66 cm?

* PrepocCet hledané hodnoty na standardizovanou formu normalniho rozdéleni

_x-p_66-60 _
Ty T T 10 7

pensty of Norm(60. 10) Area between 0 and z

3
o ,/L
S | 0 z
o
0.01 |[0.02 [l0.03 |l0.04 |0.05 [l0.06 |[0.07 [l0.08 |l0.09
Hledana plocha » o.o|o.oooo‘o.oo4o 0.0080(0.0120 [|0.0160(0.0199 || 0.0239 |{0.0279 || 0.0319 ||0.0359
2 8.
5 3 0.1 |0.0398‘0.0438 0.0478(0.0517 ||0.0557 |{0.0596 || 0.0636 ||0.0675 |[0.0714 || 0.0753
0.2|0.o793‘o.0332 0.0871(0.0910 [|0.0948 |{0.0987 || 0.1026 |[0.1064 || 0.1103 ||0.1141
o 0.3 |0.1179‘o.1217 0.1255(0.1293 [|0.13311{0.1368 || 0.1406 |[0.1443 || 0.1480 || 0.1517
o
0.4|0.1554‘o.1591 0.1628|0.1664 [|0.1700{(0.1736 ||0.1772 |{0.1808 || 0.1844 ||0.1879
0.5010.1915 [J0.1950|0.1985 |[0.2019 |[0.2054 || 0.2088 || 0.2123 | 0.2157 [|0.2190 | 0.2224
o
S E 0.2257|o.2291 0.2324[0.2357 [|0.2389 [|0.2422 || 0.2454 || 0.2486 || 0.2517 || 0.2549
I I I I I
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X—m _ 66 — 60

P(x>66)=1-P(x<66)=1-P
(x> 66) (x < 66) (- n

) =1-F(0,6)=0,27425




Aplikace modelu normalniho rozdéleni

e Kolik kosti mélo zrejmeé délku vétsi 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

P(60 < x <66)= P( j =F(0,6)-F(0)=0,22575

* 22,6% kosti leZi v rozsahu 60-66cm




Strucny prehled modelovych rozlozeni |

Rozlozeni

Parametry

Strucny popis

Symetricka funkce popisujici intervalovou

Normalni ;;uzr;teyrl ((i)z) hustotu Cetnosti; nejpravdépodobnéjsi jsou
pramérné hodnoty znaku v populaci.
Loa- Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
—g—,l , Geometricky primér logaritmické transformaci nabude tvaru
normaini Rozptyl (?) normalniho rozlozeni.
Zmeénou parametru a Ize modelovat distribuci
Weibullovo o - parametr tvaru doby preziti, napf. stresovaného organismu.
B - parametr rozsahu hodnot Rozlozeni vyuzivané i jako model k odhahu
LC., nebo EC., u testu toxicity.
Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
Rovnomeérné | Geometricky pramér logaritmické transformaci nabude tvaru
Rozptyl (c?) normalniho rozlozeni.
Pravdépodobnostni funkce pro typ rozlozeni,
. . |0 =[b- ABS (x - a)] / b? [depodobno  Protyp
Triangularni | 77 & 200 p kdy jsou stfedni hodnoty vyrazné
pravdépodobnéjSi nez hodnoty okrajové.
5 v distribuini funkce: Umoznuje flexibilné modelovani distribu¢nich
Gamma aa_rggnrzrgyetr'jvgn‘jcn' unKee: funkci nejriiznéjsich tvard. Napf. y2 rozlozeni

B - parametr rozsahu hodnot

je rozlozeni typu Gamma. Gamma rozlozZeni
s a = 1 je znamo jako exponencialni rozlozeni.




Strucny prehled modelovych rozlozeni

Rozlozeni

Parametry

Parametry distribucCni
funkce:
o - parametr tvaru

Strucny popis

Pravdépodobnostni funkce pro proménnou
omezenou rozsahem do intervalu [0; 1]. Je
matematicky komplikovangjsi, ale velmi

Beta B - parametr rozsahu flexibilni pfi popisu zmén hodnot proménné
hodnot v ohraniCeném intervalu.
Stupné volnosti - uvazuje | _ o . -
velikost vzorku Simuluje normalni rozlozeni pro mensi vzorky
Studentovo Primea Cisel. Pro vétsi soubory (n > 100) se limitné
Rrumfli blizi k normalnimu rozlozeni.
ozpty
Slouzi pfedevsim k porovnani ¢etnosti jevl ve
Stupné volnosti - uvazuje | dvou a vice kategoriich.
Pearsonovo : .y . .
velikost vzorku Pouziva se k modelovani rozlozeni odhadu
rozptylu normalné rozlozenych dat.
Fisher- Dvoji stupne volnosti - Pouziva se k testovani hodnot pramérd - F test
Snedecorovo uvazuje velikost dvou pro porovnani dvou vybérovych rozptyla; F

vzorku

test, ANOVA atd.




Lognormalni rozdéleni

* Asymetricky rozlozena data — velmi Casta v biologii (ale i jinde, napt. platy)
* Spolu s normalnim rozdélenim nejcastéjsi model

* Srozdélenim je spjat geometricky primér jako ukazatel stredu

Density of Lnorm(1, 1)

d(x)
| | |

0.00 0.05 0.10 0415 0.20 0.25




Logaritmicka transformace

 Geometricky prumér — antilogaritmus primeéru logaritmovanych dat, je vhodny pro
doleva asymetricka data (lognormalni rozlozeni), ktera jsou v biologii velmi Casta, jeho
hodnota v podstaté odpovida medianu

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

log

=)

t . - I
Prumer Pramér (logaritmovanych dat)
Median, geometricky priameér



Geometricky prumer

f(x) f(x)
Y = Ln [X] A
% %
Median Pramér X /\ In (x)

Median = Prdmér

oy
EXP (Y) = Geometricky primér X Y = Z_I

\ =0
Y + Standardni chyba




Stupné volnosti

* Nezavislé jednotky informace
» Spjaty s poctem objektU, popripadé skupin v datech

e Klesaji s vypocltem kazdé souhrnné statistiky (=odecitame od celkového poctu vzniklé
zavislé statistiky)
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Studentovo rozdéleni
* Pro realnéjsi popis reality nez umoznuje normalni rozdéleni

e Stupné volnosti — ve vazbé na velikost vzorku

Density of Td(1, 0)

Density of Td(10, 0)

Density of Td(100, 0)
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William Sealy Gosset

Publikace pod pseudonymem Student
t rozdéleni na zakladé experiment( s kvasinkami



Pearsonovo (Chi-kvadrat) rozdeleni

* Pro data, ktera nemohou byt principialné nikdy zaporna
* Tvar ovlivnén stupni volnosti
* OcCekavané a pozorované pocty, rozptyly

» Casto v genetice

Density of Chisq(1, 0) Density of Chisq(4, 0) Density of Chisq(20, 0)
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d(x)

15

1.0

0.5

0.0

Fisher-Snedecorovo rozdéleni

* Pro data, ktera nemohou byt principialné nikdy zaporna

* Typicky pomér dvou rozptylt — vyuziti v radée, zejména
pokrocilejSich statistickych testu

* Dva ruzné stupné volnosti

Density of Fd(1, 1, 0) Density of Fd(100, 1, 0)

d(x)
L !

0.0 0.1 0.2 0.3 04

0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 50 60

d(x)

d(x)

0.6

04

0.2

0.0

Density of Fd(1, 100, 0)

Density of Fd(5, 100, 0)




Transformace dat - legitimni Uprava rozlozeni

e Zakladni typy transformaci vedou k normalité rozlozeni nebo k homogenité rozptylu
* Logaritmicka transformace

» Logaritmicka transformace je velmi vhodna pro data s odlehlymi hodnotami na horni
hranici rozsahu. Pfi porovnani pruméru u vice souboru dat je pro tuto transformaci
indikujici situace, kdy se s rostoucim priumérem meéni proporcionalné i smérodatna
odchylka, a tedy jednotlivé proménné maji stejny koeficient variance, ackoli maji rtzny
prumeér.

e Za takovéto situace prinasi logaritmicka transformace nejen zeslabeni asymetrie
puvodniho rozlozeni, ale také vySsi homogenitu rozptylu proménnych. Pro transformaci

se nejCastéji pouziva prirozeny logaritmus a pokud jsou v pivodnim souboru dat
nulové hodnoty, je vhodné pouzit operaci Y = In (X+1).

* Je-li prumér logaritmovanych dat (tedy primérny logaritmus) zpétné transformovan
do pUvodnich hodnot, vysledkem neni aritmeticky, ale geometricky pramér plvodnich
dat.
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Transformace dat - legitimni Uprava rozlozeni

Zakladni typy transformaci vedou k normalité rozlozeni nebo k homogenité rozptylu
Odmocninova transformace

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

Y:\/; nebo Y =+/X+1 nebo YZ\/;+«/X+1

Transformace s prictenou hodnotou 1 jsou efektivni, pokud X nabyva velmi malych nebo
nulovych hodnot. Situace indikujici vhodnost odmocninové transformace je také
proporcionalita vybérového rozptylu a priméru, tedy obecné jestlize s2x = k (vybérovy
primer).
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Transformace dat - legitimni Uprava rozlozeni

Zakladni typy transformaci vedou k normalité rozlozeni nebo k homogenité rozptylu
Arcsin transformace

Tzv. uhlova transformace - velmi vhodna pro data tgpu 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 lze vyjadrit relativni cetnost jeho
stkytu jako p = r/n s variabilitou p.(1-p)/n. Arcsin transformace odstrani ze souborut dat podily
blizké 0 nebo 1, a tak efektivné snizi variabilitu odhadl stfedu. Transformace vsak neni
schopna odstranit variabilitu vyvolanou rozdilnym poctem opakovani v jednotlivych variantach

- v takovem pripade |ze doporucit provedeni vazenych transformaci dat. Velmi castou formou
této transformace je: _
Y =arcsin,/p

- tedy transformace podill do hodnot, jejichz sinus je roven druhé odmocniné plvodnich
hodnot. Pokud celkovy pocet jedincl (opakovani), mezi kterymi je vyskyt znaku monitorovan,
je n <50, pak Ize doporucit velmi efektivni empiricka opatreni pro transformaci podill blizkych
0 nebo 1. Pro tento pripad lze nahrazovat nulové podily hodnotou 1/4n a 100 % podily
hodnotou (n-1/4)/n. Pokud se mezi hodnotami vyskytuje vétsi mnozstvi krajnich hodnot
(mensi nez 0,2 a vétsi nez 0,8), Ize doporucit transformaci:

1 ] / X ] /x+1
Y =—| arcsin ,/—— +arcsin ,|——
2 n+1 n+1




Prednaska 5




Provadéni odhadu

Bodové a intervalové odhady

Vyznam intervalu spolehlivosti
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Anotace

» Dva zakladni pristupy statistického hodnoceni jsou popis dat a testovani hypotéz.

* Pri popisu dat je treba si uvédomit, 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
vzorkovani celé cilové populace by vysledna popisna statistika jiz byla presnou
hodnotou, nikoliv odhadem.

* Odhady a s nimi souvisejici intervaly spolehlivosti jsou univerzalnim statistickym
postupem a je mozné je dopocitat k libovolné popisné statistice.



Prace s variabilitou v analyze dat

* V analyze dat existuji tri hlavni pfistupy k praci s variabilitou

Popisna analyza: popis variability

Odhady

mmiiii T e

Testovani hypotéz: vysvétleni variability

i\ a115f iiii

Stochastické modelovani: predlkce chovanl systému

e fU\A AA
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Bodovy odhad popisneé statistiky

* Vypoctem popisné statistiky vzorku ziskame tzv. bodovy odhad

‘ Bodovy odhad praméru,
smeérodatné odchylky

Je to dostatecné?

¥

Neni, nezohlednujeme vliv ndhody,

kterd se uplatnila pri vzorkovani !!!
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Intervalovy odhad

* Bodovy odhad je prvnim krokem ve statistickém popisu dat.

e Co ndm rika jedno Cislo? Studie 1 mlze publikovat Cislo x1, studie 2 Cislo x2. Které je
spravnéjsi, lepsi, presnejsi?

* Bodovy odhad je sam o sobé nedostatecny pro popis parametru rozdéleni
pravdépodobnosti nahodné veliciny.

e Zajima nas presnost (spolehlivost) bodového odhadu.
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Jaky je vyznam intervalového odhadu a jeho spolehlivosti?

* Provadime vzorkovani pOpUIace Populace: priimér = 60, smérodatna odchylka = 10
zivoCichl a chceme odhadnout
prumeérnou hodnotu sledované
promenné

* Primérnd délka v populaci = 60,
smeérodatna odchylka = 10 (tyto
hodnoty ve skute¢nosti nezname)

0 20 40 60 80 100 120

Provedeme vzorkovani o
velikosti N = 100.




Jedno vzorkovani

* Je pouze nizka pravdépodobnost, ze vzorek zcela presné odpovida sledované populaci

Populace: priimér = 60, smérodatna odchylka = 10

Vzorek 1: prdmér = 61.5, smérodatnd odchylka = 10.1

$

Jak by dopadlo dalsi

7 7
vzorkovani?
0 20 40 60 80 100 120
w Ay, i, - \\]ERSQ.V
.._ £ ( ¢ % O % . . - . .
% | I % Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU
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Dveé vzorkovani

* Je pouze nizka pravdépodobnost, ze vzorek zcela presné odpovida sledované populaci

20 40 60

SRS,
3 lMl % Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU
%, &

80

100

Populace: priimér = 60, smérodatna odchylka = 10

Vzorek 1: prdmér = 61.5, smérodatnd odchylka = 10.1

Vzorek 2: primér = 60.4, smérodatna odchylka = 9.3

$

120

Jak by dopadlo dalsi
vzorkovani?



Sto vzorkovani

* Je pouze nizka pravdépodobnost, ze vzorek zcela presné odpovida sledované populaci

Populace: priimér = 60, smérodatna odchylka = 10

Opakovanym vzorkovanim jsme ziskali rizné varianty
bodového odhadu simulujici jak by pfi dané velikosti
vzorku dopadlo rGzné vzorkovani populace.

$

0 20 40 60 80 100 120

Jak by dopadlo dalSi vzorkovani?

Jsme schopni jej popsat z pohledu
pravdépodobnosti = odhad pri dalsim vzorkovani
skondi s urcitou pravdépodobnosti v urcitém
rozsahu hodnot?




Interval spolehlivosti odhadu |

RozloZeni dat v populaci (heznamé)

e Odhady pruméru z jednotlivych
vzorku vytvari rozlozeni odhadu
pruméru

e Pokud zname rozlozeni jsme snadno
urcit rozsah, v némz lezi zadané
procento hodnot = pravdépodobnost
S niz pri vzorkovani narazime na
odhad primeéru v tomto rozmezi

* Nejbéznéji se pouziva 95% rozsah = 2 0 60 0
95% interval spolehlivosti 959%

 Jak jej spocitat?
Populace: priimér = 60, smérodatna odchylka = 10

???

120



Interval spolehlivosti odhadu Il

RozloZeni dat v populaci (heznamé)

 Jak jej spocitat?
* Empiricky: 2,5% a 97,5% kvantil

e Dle modelového rozdéleni:
e Odhady prumérd maji normalni
rozdéleni
e Strednich 95% hodnot ohranicuje
prumér + 1,96*smeérodatna
odchylka

0 20 40 60 80 100 120

* Poznamka: popsany zpusob vypoctu o
intervalu spolehlivosti se pouziva 95%
pouze v pocitacovych simulacich, ne Populace: primér = 60, smérodatna odchylka = 10
pri realném vzorkovani (zde z
vyukovych divodu)
Stredni chyba odhadu priiméru (standard
error, s.e., SE, Sx)
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Pravdépodobnostni chovani nahodné veliCiny

* V klasickych statistickych vypoctech je interval spolehlivosti odvozen z jednoho vzorku
na zakladé znalosti modelového rozdéleni odhadt dané statistiky (napf. priméru)

* Dvé charakteristiky odrazi vlastnosti rozdéleni jednim Cislem: stredni hodnota a
rozptyl. Odmocnina z rozptylu je smérodatna odchylka (SD).

 Plati nasleduijici:
* Jednotlivé realizace nahodné veliCiny vykazuiji variabilitu (dle SD).

 Jakdkoliv statistika (napfr. primeér) je jako transformace ndhodnych veli¢in také
nahodnou veli¢inou. Ma tedy i rozdéleni pravdépodobnosti.

 Jednotlivé realizace statistiky nad ruznymi nahodnymi vybéry také vykazuji
variabilitu (opét umérnou SD).
e S.E.-standard error — stfedni chyba odhadu



Priklad — vybérovy prumer

 \V pripadé primeéru jsou jeho odhady popsatelné modelem normalniho rozdéleni

* Normalni rozdéleni je popsano primeérem (vlastni odhad priméru) a smérodatnou

odchylkou odhadu (pro odlisSeni od smérodatné odchylky vzorku se v tomto pfipadé
nazyva stredni chyba odhadu primeéru)

ZakIadm Nahodna Nahodny Vybérovy
prostorQ veli¢ina X vybér X,, X,..., X, primér X
LTS \\\ """""""""""""""""
Jev \\ ~
A A !
I
I :
o1 :
1 H
1 H
! :
1 — 1 “\“‘H - | |v| 1 \‘rH M
1 1 : LI 1 1 : :
0 X R 0 X1 Xy X3X, X5 R 0 X R
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SD a SE

* Smeérodatna odchylka (SD) neni smérodatna chyba popisné statistiky (SE)!

* Smérodatna odchylka (SD) je odrazem variability nahodné veliCiny ve sledované
populaci.

 Smérodatna chyba (SE) je odrazem presnosti popisné statistiky jako odhadu stredni
hodnoty nahodné veliciny.

* Pozor na rozdil mezi SD a SE v clancich a knihach — tabulkach a grafech!

* Na cem zavisi velikost SE (a tedy i Sirka intervalu spolehlivosti?)




SD a SE

 Smérodatna odchylka (SD) neni smérodatna chyba popisné statistiky (SE)!

* Smérodatna odchylka (SD) je odrazem variability nahodné veliCiny ve sledované
populaci.

 Smérodatna chyba (SE) je odrazem presnosti popisné statistiky jako odhadu stredni
hodnoty nahodné velicCiny.

* Pozor na rozdil mezi SD a SE v ¢lancich a knihach — tabulkach a grafech!

* Na cem zavisi velikost SE (a tedy i Sirka intervalu spolehlivosti?)
* Na velikosti vzorku
 Variabilité (smérodatné odchylce) hodnocené proménné v populaci

* SD populace je dana realitou, ale velikost vzorku je v nasich rukou = zménou velikosti
vzorku mliiZzeme meénit Siri intervalu spolehlivosti !!!!




ad — interval spolehlivosti pri riznych velikostech vzorku

Prik

* Provadime vzorkovani populace zivoCichl a chceme odhadnout primérnou hodnotu
sledované proménné — zkousime rtzné velikosti vzorku

* Primérnd délka v populaci = 60, smérodatna odchylka = 10 (tyto hodnoty ve
skutecnosti nezname)

N=10 N =100 N =1000

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80

100

120



Priklad — interval spolehlivosti pri riznych velikostech vzorku

* Provadime vzorkovani populace zivoCichl a chceme odhadnout primérnou hodnotu
sledované proménné — zkousime rtzné velikosti vzorku

* Primérnd délka v populaci = 60, smérodatna odchylka = 10 (tyto hodnoty ve
skutecnosti nezname)

N=10 N =100 N =1000
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100
95% 1S = 53,8 - 66,2 95% IS = 58,0 — 62,0 95% IS = 59,4 — 60,6
T ARUSER T

120



Obecny vzorec vypoctu intervalu spolehlivosti

* Interval spolehlivosti lze spocitat pro odhad jakékoliv popisné statistiky (prameér,

smerodatna odchylka, procento, korelacni koeficient, regresni koeficient, odds ratio
atd.)

* Pro danou popisnou statistiku musime znat odpovidajici modelové rozdéleni jejiho
odhadu

* Obecna rovnice pro vypocet hranic intervalu spolehlivosti (v nékterych pripadech muze
byt slozZitéjsi — asymetrické intervaly spolehlivosti, rizna rovnice pro dolni a horni
hranici):

Bodovy odhad + kvantil modelového rozdéleni * stfedni chyba odhadu

Nap¥. prumér vzorku V pfipadé priméru a 95% intervalu V pFipadé praméru je vypottena jako:
spolehlivosti to je 2.5% a 97.5% S
kvantil normalniho rozdéleni = £ 1.96 Sg = —
X \/N
T
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Vypocet odhadu prumeru

e Bodovy odhad priuméru daného vzorku =x

S
* Stredni chyba odhadu primeéru S =S

. . .
Interval Sp0|eh|IVOStI t — Studentovo rozdéleni (pouzivano

namisto normalniho pri malé velikosti

S S
~1 ~1
vzorku)

< —
1a/2 \/__/,l JC-l-t1 a/z\/N

v — stupné volnosti, zde

9 pocitany jako N-1
U:x + tl a/z 1

ﬁl‘n

o =N-—
Coje? t'=g
J 1-9/,
U: X i tffoIY/ZISf
Kvantil modelového rozdéleni, o znamena zastoupeni
pripadu, které do intervalu nechceme zahrnout, zde pro

95% interval spolehlivosti je a = 5%, hledame tedy 97.5%
kvantil studentova rozdéleni




Statistickeé tabulky t-rozdéleni

 Na rozdil od tabulek normalniho
rozdéleni musime zohlednit i stupné
volnosti

e 7 tohoto duvodu je tabulka
konstruovana jen pro vybrané
hodnoty pravdépodobnosti

William Sealy Gosset
Publikace pod pseudonymem Student
t rozdéleni na zakladé experiment( s kvasinkami

Hledame hodnotu t (= kvantil rozdéleni) pro danou
plochu (pravdépodobnost) a stupné volnosti

t table with right tail p

V

-obabilities

Pravdépodobnost
(plocha pod kFfivkou),
nejbéznéji 0.025
(2*0.025=0.05)

tip o)

dfip || 0.40 0.25 0.10 0.05 0.025 ]0.01 0.005 |[0.0005
1 ||0.324920 || 1.000000 || 3.077684 || 6.313752 ||12.70620 | 31.82052 || 63.65674 || 636.6192
2 ||0.288675 ||0.816497 || 1.885618 || 2.919986 ||4.30265 |6.96456 ||9.92484 |31.5991
3 ||0.276671 ||0.764892 || 1.637744 || 2.353363 ||3.18245 | 4.54070 ||5.84091 |[12.9240
4 ||0.270722 ||0.740697 || 1.533206 || 2.131847 ||2.77645 |3.74695 ||4.60409 |[8.6103
5 ||0.267181 ||0.726687 || 1.475884 || 2.015048 |J2.57058 |3.36453 ||4.03214 ||6.8688
6 ||0.264835 ||0.717558 || 1.439756 || 1.943180 |J2.44691 |3.14267 ||3.70743 |[5.9588
7 ||0.263167 ||0.711142 || 1.414924 || 1.894579 |[2.36462 | 2.99795 |3.49948 |[5.4079
8 ||0.261921||0.706387 || 1.396815 || 1.859548 |J2.30600 |2.89646 |[3.35539 |5.0413
9 ||0.260955 ||0.702722 |[1.383029 || 1.833113 ||2.26216 | 2.82144 ||3.24984 |[4.780%

0.260185 || 0.699812 || 1.372184 || 1.812461 2.76377 ||3.16927 | 4.5869

|
\ Stupné volnosti
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Odhad prumeéru a jeho intervalu spolehlivosti — priklad 1

* Provadime vzorkovani populace Zivocich(l a chceme odhadnout prdmérnou hodnotu sledované proménné
* Vzorek: N =10, primér (bodovy odhad) 61,5, smérodatnd odchylka 10,1

» Jaky je 95% interval spolehlivosti?

s 101
VN V10

* Kvantil modelového rozdéleni pro a=0,05 (1-0,95)

e Stfednichyba odhadu Sz = = 3,207

v=N-1 _ ,v=10-1 _ .9 —
tl_a/z - t1_0,05/2 —_ t0,975—2,262

* 95% interval spolehlivosti — vypocet

S —

— =61,5+ 2,262 % 3,207=61,5 £7,256
VN

WXttt

0.005

0.0005

: é : ; 0.025
e 95% interval spolehlivosti - vysledek -

I

I

61,5 (54,2 - 68,7)

3.24584

4.780%

PFi opakovaném vzorkovani o N=10 bude odhad priiméru s pravdépodobnosti 0,95 leZet v rozsahu (54,2 — 68,7)

@\ g BST 2% )V &/
NA :
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Odhad prumeéru a jeho intervalu spolehlivosti — priklad 2

* Provadime vzorkovani populace Zivocich(l a chceme odhadnout prdmérnou hodnotu sledované proménné
* Vzorek: N =100, priimér (bodovy odhad) 61,5, smérodatnd odchylka 10,1

» Jaky je 95% interval spolehlivosti?

S 10,1
e Strednichyba odhadu Sz = = = 1,014

VN /100

* Kvantil modelového rozdéleni pro a=0,05 (1-0,95)

ty e, =t)” 0185?/ ' = £9%75=1,960
* 95% interval spolehlivosti — vypocet

px eyt = 7 = 61,541,960 + 1,014=61,5 +1,988

e 95% interval spolehlivosti - vysledek
61,5 (59,5 - 63,5)

@\ g BST 2% )V &/
' j : 3

0.005

0.0005

1
inf 0.253347 || 0.674490 |[ 1.281552 1.5445541.95996

PFi opakovaném vzorkovani o N=100 bude odhad priméru s pravdépodobnosti 0,95 leZet v rozsahu (59,5 — 63,5)

i

2.32635

2.57583

3.2905




Interval spolehlivosti pro odhad rozptylu

Priklad asymetrického intervalu spolehlivosti; modelovym rozdélenim je Pearsonovo
(chi-kvadrat rozdéleni)

* Pro rozptyl
N—1 2 N—1 2 Density of Chisq(4, 0)
( ) )S < o2 S( _ )s
2V—N—1 2V—N—1
X“a/2 X" 1—a/2

0.15
|

* Pro sméerodatnou odchylku

(N — 1)s? (N — 1)s?
\/ v=N-1 =0 = JV=N—-1

d(x)
0.10
|

0.05
|

X“a/2 X" 1—a/2

0.00
|

* Pro stredni chybu odhadu priméru 0 s 10 15 20 25

(N—1)s? ¢ (N — 1)s?
v=N-—-1 S S v=N-1
Nxza/z \/N Nle_a/z




Koncept intervalu spolehlivosti a jeho interpretace: shrnuti

Pri vypocCtu odhadu popisne statistiky nas zajima nejenom jeji vlastni hodnota (bodovy odhad) ale take
jeji rozsah spolehlivosti

Pramér (odhadovany parametr)

RozloZeni parametru v populaci

Interval spolehlivosti zavisi na:
* Velikosti vzorku
e Variabilité dat
e Pozadované spolehlivosti

RozloZeni odhadu pro N=10 RozloZeni odhadu pro N=100

Interval spolehlivosti Ize spocitat pro jakoukoliv statistiku (pramér, smérodatna odchylka, korelace,
procentualni zastoupeni apod.)

Interval spolehlivosti poskytuje voditko jak ,spolehlivé” jsou nase vysledky a s jakou pravdepodobnosti
jich je mozné opakované dosahnout

95% interval spolehlivosti je rozsah hodnot do néjz se pfi opakovani studie trefime s 95%
pravdépodobnosti

Tvrzeni, Ze v rozsahu 95% intervalu spolehlivosti lezi s 95% pravdépodobnosti skutecny prumeér populace
neni pravdive, skutecny prumer populace nezname !!!




Poznamka k intervalu spolehlivosti

Interval spolehlivosti pocita pouze s variabilitou danou nahodnym vybérem, nepocita
se zdroji systematického zkresleni.

Priklady:

* Méreni koncentrace polutantu nebo krevniho tlaku muize byt systematicky zkresleno
starym meéridlem (,,technical bias“).

* Méreni koncentrace polutantu muze byt systematicky zkresleno vybérem pouze
Cistych nebo pouze kontaminovanych lokalit (,,selection bias®)

e Méreni krevniho tlaku muze byt systematicky zkresleno tim, ze se do studie pfrihlasi
pouze urcita skupina osob (,,selection bias”)
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/aklady testovani hypotez

Princip statistického testovani hypotéz
Testova statistika a statisticka vyznamnost

Chyby statistického testovani



IBA

Anotace

» Testovani hypotéz je po popisné statistice druhym hlavnim smérem statistickych
analyz. Pri testovani pokladame hypotézy, které se snazime s urcitou
pravdepodobnosti 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 pouha nahoda
apod.), alternativni hypotéza predpoklada vliv nendahodného faktoru.

* Vysledkem statistického testu je v zasadé pravdéepodobnost nakolik je hodnoceny jev
nahodny nebo ne, pri prekroCeni urcité hranice (nejcastéji méné nez 5%
pravdépodobnost, Ze jev je pouha nahoda) deklarujeme, Zze pravdépodobnost nahody
je pro nas dostatecné nizka abychom jev prohlasili za nenahodny

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



Statistické testovani neznamena prukaz kauzality !!!!

* Vysledek statistickeého testovani neznamena kauzalni prokazani nebo neprokazani
vztahu, jde pouze o indicii k nasemu rozhodovani.

CORRELATION
DOES NOT IMPLY
CAUSATION.

%Mhdstcanoomcom




Prace s variabilitou v analyze dat

* V analyze dat existuji tri hlavni pfistupy k praci s variabilitou

Popisna analyza: popis variability

aiifh

Testovani hypotéz: vysvétleni variability

i\ TR iiii _— M

Stochastické modelovani: predlkce chovanl systému

e fU\A AA
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Princip testovani hypotéz

Formulace hypotézy

Vybér cilové populace a z ni reprezentativniho vzorku

Méreni sledovanych parametr(
Pouziti odpovidajiciho testu mmmms) zaver testu

Interpretace vysledkU

populace

@A‘ }';'«;-,% § \qeks,)qm
Y2\ W o . . L . .
g 4 et § lMl % Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU
o A LS

Cilova

\

/ \

/ \
\
// \
- » Reprezentativnost ? »

Testy hypotéz

1

Mé&Feni parametry



Stanoveni hypotezy

* Nulova hypotéza (,,null hypothesis”) — tvrzeni o neznamych vlastnostech rozdéleni pravdépodobnosti
sledované nahodné veliciny (znaku, vlastnosti) tykajici se cilové populace.

* Nulova hypotéza ma tvar: H,:60 =6,

* Nulova hypotéza obecné rika, Ze rozdil neni, popripadé, Ze rozdil je tak maly, Ze jej mUZeme povazovat za
nahodny -> zakladni otazkou testovani tak je ,jak definovat co je pro nas , dostatecneé” nahodné?“

* Alternativni hypotéza — tvrzeni o neznamych vlastnostech rozdéleni pravdépodobnosti sledované
nahodné veliciny, které popira platnost nulové hypotézy. Vymezuje, jaka situace nastava, kdyz nulova
hypotéza neplati.

* Alternativni hypotéza ma tvar: H,: 0+ 6,
H,:0<6,
H,:0>6,




Priklady hypotézy

* LisSi se lokality pobliz lidskych sidel od lokalit v chranénych rezervacich co do miry
znecisténi?

Mira znecisténi na lokalitach pobliz sidel: 6, H,:6,=06,

Mira znecisténi na lokalitach v rezervacich: ¢, H,:0,#0,

» Je efekt snizeni systolického tlaku novym antihypertenzivem stejny u hypertonikd,
kteri koufi, jako u hypertoniku, ktefi nekouri?

Stredni hodnota efektu u kuraka: & Hy,:6, =0,

Stredni hodnota efektu u nekuraka: 0, H,:6,<6,




ProC nulova hypotéza vyjadruje nepritomnost efektu?

* Nulova hypotéza odrazi fakt, ze se néco nestalo nebo neprojevilo - je stanovena
obvykle jako opak toho, co chceme experimentem prokazat.

* Nulova hypotéza je postavena tak, abychom ji mohli pomoci pozorovanych hodnot
vyvratit.

* Pro zamitnuti platnosti nulové hypotézy nam totiz staci najit jeden priklad, kdy nulova
hypotéza neplati — tim prikladem ma byt nas nahodny vybér (nase pozorovana data).

e Zamitnout nulovou hypotézu je jednodussi nez nulovou hypotézu potvrdit.
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Testovani hypotéz

» Testovani hypotéz se zabyva rozhodovanim o platnosti stanovenych hypotéz na zakladé
pozorovanych dat.

e Platnost hypotéz oveérujeme pomoci statistického testu — rozhodovaciho pravidla,
které kazdému nahodnému vybéru priradi prave jedno ze dvou moznych rozhodnuti —
H, nezamitame nebo H, zamitame.

SR, NERS;
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Statisticky test

e Testovani hypotéz probiha na zakladé dat.

* Testované hypotéze odpovida statisticky test, respektive testova statistika, ktera
umozni overit platnost nulové hypotézy.

» Testova statistika je vzorec vychazejici z pozorovanych dat s rozdélenim
pravdépodobnosti, sama tedy ma také rozdéleni pravdépodobnosti. Rozdéleni
pravdepodobnosti testoveé statistiky za platnosti HO se oznacuje jako ,,null distribution®.
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Postup statistickeho testovani

* Formulujeme nulovou hypotézu H, (sledovany efekt je nulovy)

* Formulujeme alternativni hypotézu H,(sledovany efekt je rizny mezi skupinami)
Alternativni hypotéza u parametrickych testd muze byt oboustranna nebo

jednostranna.

* Hypotéza musi byt stanovena tak abychom mohli vybrat a spocitat tzv. testovou
statistiku (napr. hypotéza o primérech bude pravdépodobné reSena pomoci t-testu,

jehoz testova statistika ma t rozdéleni)

* Hodnotu testové statistiky vypocitame na zakladé pozorovanych hodnot

* \lypoctenou testovou statistiku porovname s jejim rozdélenim (= rozdéleni nahodnych
rozdilu), posoudime nahodnost rozdilu a vyslovime zavér o zamitnuti / nezamitnuti H,
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Na cem zavisi hodnota testove statistiky?

 Mame dveé skupiny hodnot, kazda je popsana svoji velikosti, primérem a smérodatnou
odchylkou — co ovliviuje vyznamnost rozdilu jejich primeéra?

Rozdil = 10,6
—
0 20 40 60 80 100 120
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Na cem zavisi hodnota testove statistiky?

* Mame dvé skupiny hodnot, kazda je popsana svoji velikosti, primérem a smérodatnou odchylkou — co
ovliviuje vyznamnost rozdilu jejich praméra?

Rozdil = 10,6
e
N =100
N =100 Primér = 70,0
Primér =59,4 SD =10,5
SD=9,4

0 20 40 0 80 100 120

* Na velikosti vzorku (vetsi vzorek = vetsi vyznamnost) a smerodatné odchylce (vetsi variabilita = mensi
vyznamnost) - ovlivauji spolehlivost s jakou odhadujeme srovnavané primeéry

* Na velikosti rozdilu mezi srovnavanymi priiméry (vétsi rozdil = vétsi vyznamnost)




Testova statistika
* Testova statistika kombinuje velikost rozdilu s dalSimi charakteristikami dat (velikost vzorku, variabilita
atd.), jde vlastné o rozdil vazeny dalSimi charakteristikami

* Hodnota testové statistiky je ve vazbé na vyznamnost rozdilu

* Pro finalni rozhodnuti o vyznamnosti rozdilu je nezbytné testovou statistiku porovnat s jejim rozdélenim
nahodnych rozdild (= jaké by bylo rozdéleni této statistiky, kdyby byl rozdil ndhodny)

Rozdil = 10,6
>

0 20 40 60 80 100 120



Dva zpusoby ziskani rozdéleni testove statistiky

* Testova statistika predstavuje rozdéleni nahodnych rozdild, Ize ji ziskat dvéma zpUsoby

e Aproximaci na modelové rozdéleni
* ,standardni” postup, vyhodou je snadny vypocet, citlivé na nedodrZeni pfedpokladu o
rozlozeni dat
* Rzné testy maji své rozdéleni ndhodnych rozdilu popsany riznymi mdolovymi rozdélenimi
(nagg.lt-t%st pomoci t-rozdéleni, test dobré shody pomoci Pearsonova (chi-kvadrat
rozdéleni

* Permutacni metody
* Rozdéleni nahodnych rozdilu je ziskano pomoci pocitacové simulace bud vsech moznych
nebo zadaného poctu nahodnych situaci
* Vhodné pro malé velikosti vzorku nebo situace, kdy neni mozna aproximace na modelova
rozdéleni
* Narocné na vypocetni vykon (v soucasnosti stale mensi problém)
* Vyukoveé nazorné




/pusoby testovani

e Testovani HO proti HA na hladiné vyznamnosti a muzeme provést tremi riznymi
zpusoby:

1. Kriticky obor (oznaceni W) neboli obor zamitnuti HO,
2. Interval spolehlivosti,
3. P-hodnota.
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Priklad: permutacni testovani

Hodnotime velikost dvou druht Zab, od kazdého druhu jsme vzorkovali 100 jedincu.

Rozdil = 10,6
<>

N =100 N =100

Prumeér = 59,4 Pridmeér = 70,0

SD=9,4 SD =10,5
.
.
-
\6
N
O
(a'ed

0 20 40 60 80 100 120

Jak zjistit, zda pozorovany rozdil je dany pouhou nahodou?
Nasimulujeme si ho !!!!

Sz,
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Priklad: permutacni testovani

Hodnotime velikost dvou druht Zab, od kazdého druhu jsme vzorkovali 100 jedincu.

N=100

Nahodné

promichani Jaky je nejpravdépodobné;jsi

‘ rozdil mezi skupinami po

nahodném promichani?

N=100

Rozdil ???

Sz,
' lMl % Institut biostatistiky a analyz, PfF a LF MU
%, &




Priklad: permutacni testovani

Hodnotime velikost dvou druht Zab, od kazdého druhu jsme vzorkovali 100 jedincu.

a4

Rozdil = 0,4
Nahodné .
promichani ~
I T )
N=100 O
o
0 20 40 60 80 100 120
N = 100 N =100
Prdmér = 64,9 Pramer = 64,5

SD = 10,4 ' 5b=12,0

Pro stabilizaci vysledku potrebujeme
velky pocet permutaci.
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e Realny rozdil porovname s rozlozenim nahodnych

rozdilU
N = 1000

Rozdil = 10,6

Nahodné rozdily
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D

Rozlozeni nahodnych rozdilU a jeho vyuziti pro testovani

» Stanovime si kriticky obor testoveé statistiky = s jakou pravdépodobnosti ndhodného
vzniku pozorovaného rozdilu jsme schopni se smifit pfi zamitnuti nulové hypotézy
(tedy prohlaseni, ze rozdil nepovazujeme za nahodny)

* Nejbéznéji se pouziva kriticky obor testoveé statistiky vedouci k pravdépodobnosti
nahodného rozdilu 0.05 nebo 0.01 (tzv. hladina statistické vyznamnosti, nejde o
prirodni zakon, pouze o domluvu)

e Nas skutecny rozdil porovname s rozlozenim nahodnych rozdilt a stanovenym
kritickym oborem této statistiky

e Pokud skutecny rozdil lezi v kritickém oboru, rikame, ze na dané hladiné vyznamnosti
zamitame nulovou hypotézu

* Pro danou hodnotu testoveé statistiky jsme schopni urcit i presnou pravdepodobnost s
jakou existuji nahodné rozdily vétsi nez je nas pozorovany rozdil = pravdépodobnost, ze
nami pozorovany rozdil je pouha nahoda
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Statisticka vyznamnost pozorovaného rozdilu

* Jako hladinu statistické vyznamnosti
budeme uvazovat 0.05 (5%)

1. Skutecny rozdil lezi v

N'=1000  Kriticky obor kritickém oboru testové
(hornich 2,5% statistiky = zamitame
pripadd = 25 nulovou hypotézu o shodé
nejextrémnéjsich praméru obou skupin
permutaci)

Kriticky obor
(spodnich 2,5%
pripadd = 25
nejextrémnéjsich
permutaci)

» 2. Existuje pouze jeden
nahodny rozdil vznikly
permutacemi vétsi nez je

skutecny rozdil =
pravdépodobnost, ze
pouhou nahodou existuje
vetsi rozdil nez je nami
pozorovany je 1/1000 =

Rozdil = 10,6

Skutecny
rozdil = 10,6

ON o N O MNMNMO MO WMOWMmMOWWMOWMmMWOoO mOo wun o uwm . . ’
P A A I AR N O 0,001 = statisticka
L A O H OV H VAWV AW

Vot odgdo<stoao<st &~ ' S Ts TS TS TN L TN TS V4 7 .
STO N TN N oS vyznamnost nami

pozorovaného rozdilu je

Nahodné rozdily 0=0,001
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Zamitnuti / nezamitnuti nulové hypotézy

* Hodnotu testoveé statistiky srovname s kvantilem (kritickou hodnotou) jejiho rozdéleni
odpovidajicim zvolené hladiné vyznamnosti testu a.

* Predstavuje-li pozorovana hodnota testové statistiky extrémné;jsi (méné
pravdépodobnou) hodnotu v ramci rozdéleni odpovidajiciho nulové hypotéze nez je
kritickd hodnota (kvantil) odpovidajici zvolenému riziku o, pak nulovou hypotézu
Zzamitame.




Zamitnuti / nezamitnuti nulové hypotézy

Oboustranny test pfi a = 0,05

H,:6,=06,

H,:6,#06,

04

03

02

0.1

Padne-li testova
statistika sem
—zamitame H,

Padne-li testova
statistika sem
— nezamitame H,

Padne-li testova
statistika sem
— zamitame H,

Rozdéleni ndhodnych rozdil(:

Bud' prislusné modelové rozdéleni
Nebo vysledek simulace

Zamitnuti nulové hypotézy:

NasSe testova statistika spada do
kritického oboru

Odvozena presna hodnota p je
mensi nez s kritickym oborem
spjaté p



Testovani pomoci intervalu spolehlivosti

—=— NEW TREATMENT BETTER

Superior
A

Noninferior

—E—

NEW TREATMENT WORSE——

—i

Noninferior

Inconclusive

Noninferior?*
—1p—

Inconclusive

A

| ]
|I'1C0FIC|U5.iVE?T

cl

| ]

Inferior
P

0

A

Treatment Difference for Adverse Outcome
(New Treatment Minus Reference Treatment)

* Principem testovani pomoci intervall

spolehlivosti je vypocet intervalu
spolehlivosti pro dany rozdil nebo miru
vztahu proménnych a porovnani s
referencni hodnotou (napfr. O v pripadé
rozdilu).

Pokud interval neobsahuje tuto
referencni hodnotu, jde o ekvivalent
prokazani statistické vyznamnosti rozdilu
na dané hladiné vyznamnosti (95%
interval spolehlivosti je ekvivalentni
hladiné vyznamnosti 0.05)

Source: Piaggio G, Elbourne DR, Altman DG, Pocock SJ, Evans SJ; CONSORT Group. Reporting of noninferiority and equivalence

randomized trials: an extension of the CONSORT statement. JAMA. 2006 Mar 8;295(10):1152-60.

Statistics and Informatics Services Group, Department of Reproductive Health and Research, World Health Organization, Geneva.
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Mozné chyby pri testovani hypotéz
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Co se pri rozhodovani muze stat

* Vzhledem k nulové hypotéz mame Ctyri moznosti vysledku rozhodovaciho procesu:

Skutecnost

Rozhodnuti

H, plati H, neplati

spravné prijeti platné

. , chyba Il. druhu
nulové hypotézy

H, nezamitneme

spravné zamitnuti neplatné

H, zamitneme chyba I. druhu nulové hypotézy

* Pri rozhodovani se mizeme mylit, muZzeme se dopustit dvou chybnych usudku.




Analogie se soudnim procesem

e Ctime presumpci neviny = predpokladame, ze nulova hypotéza plati.

* Pozadujeme dtlikaz pro prokazani viny = na zakladé dat chceme ukazat, Ze nulova
hypotéza neplati.

e Kdyz nam bude stacit malo dikazu, zvysi se procento odsouzenych nevinnych = chyba
|. druhu, ale zaroven se zvysi i procento odsouzenych , kteri jsou skutecné vinni =
spravné zamitnuti neplatné nulové hypotézy.

» Kdyz budeme poZadovat hodné dikazl, zvysi se procento nevinnych, ktefi budou
osvobozeni = spravneé prijeti platné nulové hypotézy, ale zaroven se zvysi i procento
vinnych, kteri budou osvobozeni = chyba Il. druhu.
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Pravdepodobnost vysledku rozhodovaciho procesu

Skutecnost
Rozhodnuti
H, plati H, neplati
H nezamitneme spravné rozhodnuti chyba II. druhu
’ P=1-a P8
H. 7amitneme chyba I. druhu spravné rozhodnuti
0 P=a P=1-8

 Jak je vidét z analogie se soudnim procesem, nelze zaroven minimalizovat a i B. V praxi
je nutné vice hlidat a - predem stanovime maximalni hranici pro a (hladina
vyznamnosti testu, , level of significance”) a za této podminky minimalizujeme B.



Co znamena , padnuti testové statistiky”

* Je-li hodnota testové statistiky vétsi nez kvantil prislusny riziku a, pak mohly nastat dvé
situace:

1. bud HO plati a my jsme pozorovali malo pravdépodobny jev
2. nebo HO neplati

My pracujeme s rizikem a, tedy malo pravdépodobné jevy jsou soucasti naseho rizika,
proto v tomto pripadeé volime moznost 2 a zamitame HO.
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Chyby statistického testu jako dusledek naseho rozhodnuti

* Samotna statisticka vyznamnost znamena pouze
pravdépodobnost toho, ze nami pozorovany rozdil
nebo vztah proménnych je dany pouhou nahodou

e V okamziku, kdy na zakladé této pravdépodobnosti
provedeme rozhodnuti o neplatnosti nulové
hypotézy, smifujeme se s pravdepodobnosti
(odpovidajici dané statistické vyznamnosti), ze toto
rozhodnuti je chybné a ve skutecnosti nulova
hypotéza plati (rozdil je dany pouhou ndhodou)

e Kazdé nase rozhodnuti o zamitnuti nulové hypotézy v
sobé skryva hada chyby I. druhu




P-hodnota

* P-hodnota vyjadfuje pravdépodobnost za platnosti H,, s niz bychom ziskali stejnou
nebo extrémneéjsi hodnotu testove statistiky (samozrejmé vzhledem k jednostrannosti
nebo oboustrannosti testu).

 Plati tedy, ze Cim nizSi p-hodnota testu je, tim mensi nam tento test indikuje
pravdepodobnost, ze plati nulova hypotéza. Jinak receno, vyjde-li nam pri vyvhodnoceni
statistického testu p-hodnota ,,blizka nule” (standardné jsou opét prijimany dvé
hranice: 5 % a 1 %), znamena to, ze nase nulova hypotéza ma velmi malou oporu v
pozorovanych datech a muzeme ji zamitnout.
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P-hodnota

* Vyslednou p-hodnotu tedy srovname se zvolenou hladinou vyznamnosti a s tim, ze
nulova hypotéza je zamitana ve chvili, kdy p-hodnota testu klesne pod tuto hladinu.

* Da se tedy fici, ze ve chvili, kdy riziko falesné pozitivnhiho vysledku v souvislosti se
zamitnutim nulové hypotézy klesne pod vybranou hladinu (napf. 5 % nebo 1 %), pak ji
Zamitame.

* P-hodnotu Ize chapat jako Ciselny indikator platnosti nebo neplatnosti nulové hypotézy
vyjadreny na pravdépodobnostni Skale. A jako kazdy indikator, muze i p-hodnota
indikovat Spatny vysledek, nebot si stale musime uvédomovat, Ze nam hrozi jak chyba
|. druhu, tak chyba Il. druhu.
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Sila testu

Pravdépodobnost chyby Il. druhu znacime B.

1 — B se nazyva sila testu a vyjadfuje pravdépodobnost, Ze zamitneme H, ve chvili, kdy
HO opravdu neplati.

Snazime se silu testu optimalizovat pri zachovani hladiny vyznamnosti testu a =
princip vypoctu velikosti experimentalniho vzorku pred provedenim studie

Optimalizovat silu testu a velikost vzorku pfedem neni trivialni, muzeme narazit na
spoustu problému — biologické limity, etické limity, financ¢ni limity.




Faktory ovlivnujici silu testu

 Velikost vzorku: Cim vice pozorovani (informace o platnosti nuloveé hypotézy), tim vetsi
ma test silu. Stejné jako u intervall spolehlivosti, sila testu roste s odmocninou z n.

 Velikost efektu (ucinku): velikost rozdilu v neznamych parametrech také ovliviuje silu
testu. Vzdy je jednodussi identifikovat jako vyznamny velky efekt, napf. velky rozdil ve
strednich hodnotach objemu prostaty dvou populaci. Naopak je tézsi prokazat jako
vyznamny mensi efekt (mensi rozdil).

* Variabilita dat: variabilita dat zvySuje variabilitu odhadu a ztéZuje tak rozhodnuti o H,,.
Cim vice jsou pozorované hodnoty variabilni, tim vice dat bude potreba pro presny
odhad velikosti ucinku (rozdilu).

e Hladina vyznamnosti: snizime-li hladinu vyznamnosti testu (napf. zvolime 0,01 misto
0,05), bude obtiznéjsi H, zamitnout - sniZi se sila testu.
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