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Zakladni biostatistika

o Pokryti zakladnich oblasti analyzy biologickych dat:

ZpUsoby ukladani dat, typy dat a jejich statisticky popis
Hypotézy o datech a jejich testovani

Vztahy proménnych a jejich statistické hodnoceni
Predikce a pricinné vztahy proménnych

Grafické zobrazeni dat a vysledk{ analyz

Priklady aplikace na realnych datech

Prehled zakladnich statistickych SW

SloziteéjSi metody statistické analyzy — prehled metod
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BIOSTATISTIKA - BIOMETRIKA

Véda zabyvajici se hodnocenim biologickych dat =

zaznamu o biologickych systémech a jejich chovani

Mala data

\/

Umeéni

Velka data

prodat ~
T Uméni

pochopit

Obrovska data

y

uchopit
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Opakov

DATA — ukazka usporadani datového souboru

Parametry (znaky) _—
Pacient | Clovek | aleu |aTy% | aSe% | aNeu% | aLy% aTy aSe aNeu aLy aHtc| aClLsk |aCLNeus| aCLOZ | aCLNeuO
cell.10% | % % % % | cell.10% | cell.10% | cell.10% | cell.10% | % | mV.s.10° | mV.s.10° | mV.s.10° | mV.s.10°

3 1 4 33 72 32

4 2 76 8 58 66 24 0,6 44 5,0 1,8 33 95 19 48 10
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 21 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 3,3 4.1 1,1 32 137 33 61 15
16 7 8 18 75 93 7 1,4 6,0 74 0,6 34 151 20 59 8
20 8 9,6 3 72 75 23 0,3 6,9 72 2,2 40 77 11 38 5
21 9 6 10 67 77 19 0,6 4,0 4,6 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 04 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 39 39 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 33 35 129 21 23 4
52 16 2,2 10 56 66 34 0,2 1,2 1,5 0,7 33 46 30 12 8
55 17 9,9 3 78 81 10 0,3 77 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 73 1,1 44 268 36,6 145 19,9
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 72 7,3 2,2 45 343 47 124 16,9
17 5 6,0 45 40 21

19 6 72 2 78 80 18 0,1 5,6 5,8 1,3 44 103 17,8 63 10,9
24 7 8,2 1 72 73 25 0,1 5,9 6,0 2,1 41 209 34,9 57 9,6
26 8 10,3 1 85 86 3 0,1 8,8 8,9 0,3 41 364 41,1 112 12,6
29 9 5,0 1 74 75 21 0,1 3,7 3,8 1,1 39 83 221 32 8,5
30 10 11,9 1 51 52 47 0,1 6,1 6,2 5,6 33 83 13,4 52 8,4
3 11 72 3 53 56 29 0,2 3,8 4,0 21 28 109 271 63 15,5
32 12 10,8 36 50 76 8 39 54 9,3 0,9 27 146 15,7 106 11,4
33 13 11,8 22 54 76 16 2,6 6,4 9,0 1,9 45 246 274 63 7
34 14 17,0 1 82 83 16 0,2 13,9 14,1 2,7 34 440 31,2 119 8,4

8

\ 40 15 10,0 72 80 4 0,8 7,2 8,0 04 37 176 22,0 52 6,5




BIOSTATISTIKA - BIOMETRIKA

Pacient | Clovek | aleu aTy% | aSe% | aNeu% | aLy% aTy aSe aNeu alLy aHtc | aClsk |aCLNeus| aCLOZ | aCLNeuO
cell.10% | % % % % 1 cell10% | cell.10% | cell.10% | cell10% | % | mV.s10°| mV.s.10°| mV.s.10° | mV.s.10°
3 1 4 33 72 32
4 2 7.6 8 58 66 24 0,6 44 5,0 1,8 33 95 19 48 10
8 3 4 3 52 55 40 0.1 21 22 1,6 22 77 35 33 15
1 4 6,1 5 59 64 35 0,3 3.6 3.9 21 33 103 26 49 13
12 5 6,9 3 85 88 9 0,2 59 6,1 0,6 37 81 13 45 7
14 6 59 15 55 70 19 0,9 3,3 41 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 22 40 77 11 38 5
21 9 6 10 67 77 19 0,6 4,0 4,6 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 04 23 2,7 1.1 32 111 42 29 11
38 12 6,4 g 2 o Ve Q 25 366 73 115 23
39 13 6,8 20 234 59 71 18
49 14 8,5 30 156 25 108 17
51 15 9,3 35 129 21 23 4
52 16 22 33 46 30 12 8
55 17 9.9 3 S S S e n &5 & 30 189 24 140 18
56 18 5 2 80 82 13 0.1 4,0 41 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
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 72 73 2,2 45 343 47 124 16,9
17 5 6,0 45 40 21
19 6 7,2 2 78 80 18 0,1 5,6 58 1,3 44 103 17,8 63 10,9
24 7 8,2 1 72 73 25 0,1 5,9 6,0 2,1 4 209 34,9 57 9,6
26 8 10,3 1 85 86 3 0.1 8,8 8,9 0,3 41 364 411 112 12,6
29 9 5,0 1 74 75 21 0,1 3,7 3,8 1,1 39 83 221 32 8,5
30 10 1.9 1 51 52 47 0.1 6.1 6.2 5,6 33 83 134 52 8.4
31 11 7.2 3 53 56 29 0,2 3.8 oo o " e o o T
32 12 10,8 36 50 76 8 3.9 54
33 13 11,8 22 54 76 16 2,6 6,4
34 14 17,0 1 82 83 16 0,2 13,9
40 15 10,0 8 72 80 4 0,8 72 4’5
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BIOSTATISTIKA - BIOMETRIKA

Veda zabyvajici se variabilitou

Varabjlitatopakovanychimeren VarmabilitarznakuVpopulaci

e VoV Data

21

2,8

3,2

1,2

5,2 :

2.9 E 165 cm 140 cm 182 cm 163 cm
chyba rozptyl znaku, pfirozena variabilita

\/Ariabilita iabilitalcasovyeh HE Variabilitalvelskiadbe
modelovanychidat > { biologickychispoelecenstev

DRUH1 15
DRUH2 30
DRUH3 40
DRUH4 14

biodiverzita



Pojem VARIABILITA ma mnoho vyznamti .........

.... a ty urcuji pristup k jejimu
hodnocenr

minimalizace viivu

Respektovani a
odhadovani viivu

Primé vyuziti k predikcim
chovani systému




Variabilita
= zaklad ,biologického principu neurcitosti"

%}> existuje pravdépodobnost vyskytu jevu (nedeterministické zavéry)
{F ,vSe je mozné": pouze jev s pravdepodobnosti 0 nikdy nenastane
{)> pravdepodobnost 1ze zkoumat retrospektivné i prospektivne

pravdépodobnost

, locha = pravdépodobnost
vyskytu (p(X) P P P

vyskytu

0 1 2 3 4 5 X X
pocet chlapcu v rodiné s X détmi vysSka postavy
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BIOSTATISTIKA - BIOMETRIKA

Veda prinasejici novou kvalitu

Popisna analyza dat (,,exploratorni* analyzy)

Data mining (,,investigativni“ analyzy)

Srovnavaci analyzy, testy hypotéz

Experimentalni plany (,,experimental design®)

QA/QC

Stochastické modelovani, hodnoceni prognéz

Vicerozmeérné analyzy, ,,pattern recognition®

Analyza biodiverzity (species community associations, ...

)

Analyza ¢asovych rad, analyzy trendu

Analyza biomedicinskych dat

10



Experimentalni design: nezbytna vybava

Ucel analyzy: oo @ ?
Popisny ®. 0 ‘ vlova populace Reprezentativnost
0@ o ®
[ ‘0 .‘ Spolehlivost
\ \ 1 l / Presnost

vybér dle optimalniho planu

reprezentativni vzorek n
jedincu (faktor F)

. meéreni znaku

OOooOOOoOo

o OO ... analyzovany znak

cilové populace (X)

'Y ] ‘ ... jiny vyznamny

faktor charakterizujici
cilovou populaci (F)

LV

ZAVERY (reprezentativnost, spolehlivost)

variabilita hodnot
ve vybérovém souboru

VA2 I =1 01 2 .@




Experimentalni design: nezbytna vybava

Uéel analyzy:
Srovnavaci ‘. ® “. @ ciova populace
(2 ramena) ‘. .‘. PS SR
°e ‘o '
NN LS

vybér subjektl pro vstup do hodnoceni / studie

00000000,

Y
RANDOMIZACE
vzajemné srovnatelné vzorky (faktor F)

rameno A/\ rameno B

o OO ... analyzovany znak

cilové populace (X)

'Y ] ‘ ... jiny vyznamny

faktor charakterizujici
cilovou populaci (F)

?
|
000@0 ..0000
. mé&Feni znaku X . Srovnatelnost
00000 00000 Spolehlivost
“variabilita hodnot X~ variabilita hodnot X
v rameni A v rameni B Presnost

ZAVERY (rozliSovaci schopnost, rozdil ramen A x
By STOVNAtEINOSE ramen, reprezentativnost)

« o

VA2 H = )24 2 .@




Stochastické modelovani: predikce neurcitych
jevl

+ Prospektivné — modelové - postihuje chovani jevl
pri respektovani variability

Pravdépodobnostni vztahy‘ Vicerozmérna diskriminace Funkéni vztahy znaku
Anamnéza x Vysledek vy3etfeni pacienta Znak X4 Znaky Znaky
T
wemés | 2,22 |34,44| 0,00 |63,33/100% 00 b 7
camées | 1,06 |28,23| 0,96 |69,75|100% > -
p <005 Znak X, Znak X

Markovovy rfetézce ‘ Chovani systému v case ‘

;|||-|w

T

Znak (y)

Pai-my

il

P

\e

Pava
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Stochastické modelovani: predikce neurcitych
jevl

1,0

Age = 55 years

= 0,8
- O
g £
. § 2 0,6
oS
323
) § >_§‘ 0,4
- >
Ay
a 0,2
2,0 2,0 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Osa X

Parametr nebo kombinace parametri

Data konkrétnich pacienta (subjektii)
k primému hodnoceni




Pravdépodobnostni prediktivni modely

Maligni Ixmfomx: Pravdégodobnost casného relagsu {

Estimated probability

Stadium | - 1I Stadium Ill - IV
1.0 1.0
M(A0.5) =1.0 M(AM):M//////-
Q 0.8 /
»
(o
©
s 0.6
; AU B Grade =2
© " O Grade =1
Q
“6 0.2
0.0 0.0
00 05 1.0 15 20 25 3.0 35 00 05 1.0 15 20 25 3.0 35

Index Mitosis / (Apoptosis + 0.5)

Schopnost: vytvaret prakticky vyuzitelné nastroje
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Vicerozmeérneé vnimani skutecnosti
— nova kvalita analyzy dat

0
X1 0 . .
&k Vicerozmerny

system

skupina 10© © skupina 2

X2

Klasicka
jednorozmerna
I analyza

{ {

skup. 1 skup. 2 skup.1 skup. 2

16



Biologoveé analyzou dat proti variabilité nebojuji !

11114

IE HE | |

A=Y @
. N = |

di 3 | A8 BRI

T -

CHYBA INFORMACE
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Bézna sumarizace dat , likviduje"
individualitu jedince

(3)
2/

O

EEEYN

).

Priimeér + SE

BEZNA STATISTICKA
SUMARIZACE
v' Zprehledneni dat

v’ Neodlisi pdivodni
meren/

)/




Vicerozmerneé hodnoceni

... S ohledem na individualitu ! \

X, X

X,

»

A4

Xy
X
=
>30>50 D>0D>>0 >>0>>0>>0>>0




Vicerozmeéerneé hodnoceni — nova kvalita

Pouze kombinované parametry maji
odpovidajici informacni silu

priklad: X1 =




y V 4

Vicerozmeérné hodnoceni vychazi
z jednoduchych principt

priklad: vicerozmérna vzdalenost méreni
mezi dvéma objekty (body)




Vicerozmeérné modelovani je strategickou
disciplinou

X vennns ) & ) AP X, ) EPRTIS X,
technické parametry ridicovy schopnosti rychlost, povrch,
automobilu a jeho stav situace

X, X, X; X, ) COETTTTTTID &
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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 formé

Nejvhodnéjsim zplisobem je ulozeni dat ve formé databazové tabulky

— Kazdy sloupec obsahuje pouze jediny typ dat, identifikovany hlavickou sloupce
(napt. rozepsané taxonomické zarazeni, abundance, misto a vlastnosti odbéru
atd.)

Taxon Abundance |Lokalita etc.

e Takto usporadana data je v tabulkovych nebo databazovych programech
mozné preveést na libovolnou vystupni tabulku




Absolutni pocty

Graficka prezentace dat - umeéni komunikace
1. Vyskyt kategorii (1, 2, 3,)

Sloupcovy graf ) Sloupcovy graf )
O Rada2 O Rada2
40 100
%
20 50
0 0
1 2 3 1 2 3

2. Vyvoj hodnot (v case) Y vs. X (1)

Bodovy graf PlosSny graf

Spojnicovy graf .
Poj Yyg —@=—Rada O Rada2

—e— Rada




Graficka prezentace dat — umeéni komunikace \

3. Vztahy mezi promeénnymi - korelace

Bodovy - korelaéni diagram Bodovy - korela¢ni diagram
30 Rada2 30 Rada2
X1 X1
> il
° il
15 “. 15 o
8 o%
oa’ oo
# 0090 noo o !
» w70 II
[
a1 N[
0 0
0 0
1 2 3 10 20 X2 0 5 10 15 20 25 X2 P00 0 %0 o °
0 [
oO 0 foo 0,08 Ooo OOO : 0
o % Q 0 000
— 0000
mgﬁog %00 o ’ o 0°° 0 I II I I
000, "o g () 0 .
30 Rada2 30
o
X1 X1 o ° 0
Ooc[é
oo
0 Oo0 9 oo b
o 0y o 78
0 o o, 0&0000?92 Y II I
o 1T
15 15
) ) ]
o o OO [ o [ 000 0 Up
0 ) o )
° oy © o o %0 o 0 [ %0 0 Q©
0 — 0
030%9800 odﬁﬂosz) 50 ¥Q0 O“QT > Oo@() Ogogggg D < Ooogog@éom o 7, I I I
. . AR BT I ST (RS |

1 2 3 10 20 X2 1 2 3 10 20 X2




Graficka prezentace dat — umeéni komunikace
4. Kvantitativni hodnoty parametru(it) - X - v ramci kategorii A, B, C

Krabicovy graf

Sloupcovy graf

X 40 Rada2 X 100 Rada2 X 100 Rada2
T
o - T
20 -|- 50 50
J_ 0 !
o
T 1 1
0 — 0 0
A B C C B
°
5. Histogram
2 40 9
f 35 8
1 30 7
1 o 6
1 5
1 20 j -
2 15 3 %\
10 5 NN
4 R
5 1 Nk
: 4ﬂ ' DMUMD
21012345678 9101112 ;50 0 50 100 150 200 250 300 50 100 150
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Graficka prezentace dat - uméni komunikace \

6. Zviditelneni primarnich dat

X7 X Xj3
A 4 N \f_\

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||

|| [ | ||
n g L _ _J




Graficka prezentace dat — umeni komunikace

7. Vztahy mezi proménnymi - interakce dvou parametrit, reakcéni plochy
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Graficka prezentace dat — umeni komunikace |

. Grafické zviditelnéni ma nekonecné mnoho moznosti
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Nespravné uziti grafi
- problém rozsahu ciselné osy

- The soaraway Post
— the daily paper The Post struggles

to catch up
New Yorkers trust

1,900,000 J.J:311:000

|
RS NEWS #R0.000 1

1,800,000 ~ .

\.
s B e
\W i .-\.. .
1,600,000 'l‘\ .

1,500,000

1,000,000 —
800,000

CIRCULATION

pOST - __,
. 700,000

21,000
600,000 ,{"-
‘f
500,000 ¢ L T o
1977 1978 1979 1977 1978 1979 1980 1981
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Nespravné uziti grafil
- graficke zastirani trendu

INTHEBARREL... | i
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miliardy dolard

Nespravné uziti grafi
- problém standardizace hodnot

procenta hrubého narodniho dichodu

AEERAR TR SR e RN TR oo s los s doaaadoaasliaaalyy

1940 1950 1960 1970 1980 18530 1540 1950 1960 1970 1980



Grafy zamérené na vicerozmérné soubory
dokazi zviditelnit i velike soubory dat
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Primarnim diivodem analyzy dat je ziskani
nezkreslené a prehledné INFORMACE

Ukazka usporadaného datového souboru

cdislo | stadum vk tram 3 | tran1 4 tran1 5 | tran1 6 db pbsct| Idh wtup stemum | typ myd

1 3 B IMB  BA M3 5T B 6@ 04 G

2 3 B B8 78 165 1B& B 401 D IG

3 1 M 134 98 @3 BB X 3B M2 G

4 2 B R17 686 180 1719 &2 467 408 IG

5 1 5 82 22 82 2 85 2 B

6 3 6 AB0B 11531 207 717 B8 IA

7 2 49 45 1225 3% 4W 64 G

8 2 0 BB 9 3 1 % G

9 3 2 2570 - - s .

0 2 ®  m® Primarni da Sumarizace

11 3 B 6143 4 BJ

12 3 58 168 67 1%8 W3 B % IG . , o )

13 3 5 o6 B3% @6 BA# 2 418 o e °Vjedné skupiné (,one-sample®)

1% 3 % & 674 BB/ 773 B 84 72 BJ o

5 3 5 @& 4% 189 14 ¥ 36 = B *vedvou skupinach (,two-sample®)
16 3 % 7% 6% B9 5% 43 8/ 2 BJ

17 3 60 14.6 09 14.6 11.88 4 53 75 oG e ve vice Skupina’ch (”mu|tip|e Samp|e“)
18 3 61 | o407 5& 0 151 B 420 64 BJ

19 3 2 %8 75 213 261 D 4% B A




JAK vznikaji informace ? — zakladni pojmy

Skutednost

' Nahoda
(vybere jednu z moznosti pokusu)

Pozorovatel

. Rozli$i, co nastalo
. a) podle moznosti
' b) podle toho, jak potiebuje

Jev - ,
B Jevove pole

podmnozina vSech moznych . . »
vysledku pokusu/déje, o které Ize . . trida vSech jevu, které jsme se rozhodli
Fict, zda nastala nebo ne . | nebo jsme schopni sledovat

SkuteCnost + Jevove pole = Méritelny prostor

Experimentalni jednotka - objekt, na kterém se provadi Setreni

Populace - soubor experimentalnich jednotek Znak - vliastnost sledovana na objekt
Sledovana veli€ina - Ciselna hodnota vyjadrujici vysledek nahodného experimentu

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

———————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

Vyber - vyberova populace - cilova populace
Nahodny vybér Reprezentativnost
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JAK vznikaji informace ?

yempiricallapproach* ,Classical approach

y 4 4
o ° o °
.. 0 .0 °

_— Empiricky postup

f n=10 f n=>50 f n=o
n_ 031 e o n 031 n_ 031
0.2 1 0.2 1 0.2 1
0.1 I I 0.1 1 I I 1 I 0.1 1
0 L o1 | 0 1 | 0
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 0
mozné jevy: Cisla1 -6 n — poc¢et hodl (opakovani)

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




JAK vznikaji informace ?

- Empiricky postup

n=10 f n =250 f n=o
0.3 e o n_ 031 n 03-
0.2 -1 0.2 -1 0.2 -1
WL I\ ‘”"HH[ HHH
0 I —o—1 1 0  — 1 1 | 0 1 U
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
mozné jevy: Cisla1 -6 n — pocet hodl (opakovani)

Pri realizaci nahodného experimentu roste se
> zvysujicim se poctem opakovani pravdiva

znalost systému (vysledky se stavaji stabilnéjsi)
.... diskutabilni je ale ovSsem mira zobecneéni
konkrétniho experimentu




Empiricky zakon velkych Cisel

Pfi opétovné nezavislé realizaci téhoz nahodného experimentu se podil vyskytu
sledovaného jevu mezi vSemi dosud provedenymi realizacemi zpravidla ustaluje kolem

konstanty. .
Pravdepodobnost

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

Z praktického hlediska je
pravdepodobnost
idealizovana relativni cetnost

O e e
P(A)=1 .. .., jev jisty
P(A)=0 ..., jev nemozny
P(AnB)=P(A).P(B)............. nezavislé jevy

P(AnNB)=P(A).P(B/A) .......... zavislé jevy
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Jak vznikaji informace ?
— rizné typy dat znamenaji riiznou informaci

Data pomérova Kolikrat 2

-------------------------------------

. Podil

: hodnot 2

. vétSi/mensi % Procenta
i nez : odvozené

L . w | . specifikovana /  hodnoty
Data ordinalni VSisT pplepisf 2 | Kategoridlni otazky hodnota

Data intervalova @ kolik 2

piskretni

data
Otazky ,Ano/Ne*

Data nominalni ROVIEISEN.

Samotna znalost typu dat ale na dosazeni informace nestaci ......cuuue..




Jak vznikaji informace ?
— rizné typy dat znamenaji riiznou informaci

Statistika stredu

Data pomérova

A PRUMER Y

I
—h

Data intervalova

AL

Data ordinalni

A piskretn
data

Data nominalni




JAK vznikaji informace ?
- opakovana meéreni informuji rozlozenim hodnot

Y: frekvence
- absolutni / relativni

.
.
.
.
.
.
L3
.
.
.
.
.
.
.
.
o*
.

y y

X: méreny znak

»
»

A

Diskrétni data Spojita data




Odvozena data

! Pozor na odvozené indexy !

_ Znak X: Hmotnost
Priklad I: 7,0k v: Plocha

X: Pramérny pocet vyrobku v prodejné

Priklad IIl: v 5ghaqd prostoru primerné nabizeného k vystaveni vyrobku

___________ prdmer . (min-max)
X: 1,2 0 (1,15-1,24) b +[-3,8 %
Y: 1,8 : (1,75-1,84) | —p +[-2,5%

Nova veli¢ina ma jinou sirku rozpeéti nez ty, ze kterych je odvozena




Pocty epizod pro n = 100 hemofilika

n =100

Jak vznikaji informace ?
- frekvencni tabulka jako zakladni nastroj popisu

DISKRETNI DATA

Primarni data

l

WIN|=|O|X

Frekven¢ni sumarizace

N: 100 déti (hemofilika)
x: znak: pocCet krvacivych epizod za mésic

n(x) | p(x) | N(x) | F(x)
20 0,2 20 0,2
10 0,1 30 0,3
30 0,3 60 0,6
40 04 | 100 1,0

n(x) — absolutni ¢etnost x

p(x) — relativni Cetnost; p(x) = n(x) / n

N(x) — kumulativni Cetnost hodnot neprevysSujicich x
N(x) =t§xn(t)

F(x) — kumulativni relativni ¢etnost hodnot
neprevysujicich x; F(x) = N(x) / n




Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace diskrétnich dat

Grafické vystupy z frekvencni tabulky

n(x) p(x)




Priklad:

Hodnoty pro n = 100 osob

1,21
1,48
1,56
0,31
1,21
1,33
0,33
0,21
1,32
1,11

n =100

Jak vznikaji informace ?
- frekvencni tabulka jako zakladni nastroj popisu

SPOJITA DATA

x: koncentrace latky v krvi n = 100 pacientt

Primarni data

-

Frekven¢ni sumarizace

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

interv di | n@ | n(/n | Nx?) | Fx)
<20,40) | 20 | 20 0,2 20 0,2
<40,60) | 20 | 10 0,1 30 0,3
<60,80) | 20 | 40 0,4 70 0,7
<80,100) | 20 | 30 0,3 100 1,0

d(l) — Sirka intervalu

n(l) — absolutni ¢etnost

n(l) / n — intervalova relativni ¢etnost

N(x’’) — intervalova kumulativni ¢etnost do horni hranice X’
F(x’’) — intervalova relativni kumulativni Cetnost do horni
hranice X"




Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace spojitych dat

Histogram J Vybérova distribuéni funkce

Plocha: n(l) /' n

0.025 - '

0.020 -
0.015 -
0.010 -
0.005 -
0.000 | —— .
20 4 6 8 100 20 40 60 80 100
Intervalova Inter_valfwé
)= LG > hustors F) T et
Cetnosti cetnost




Histogram = standardni nastroj
zviditelneni spojitych dat

1 Data X: 14,1; 8,4; 12,1; 18,2; 20,4; ... ... ... ... n

2 Setfidéni dat podle velikosti

3 Kategorizace hodnot X - vytvoreni intervalu

4 Frekvencni tabulka

5 Histogram

"Absolute frequency histogram"

"Relative frequency histogram"

f(x) = —U—g(:)’ L




Spojita data — postup frekvencnich analyz

Aktivita enzymu (X)

« |. Uftridit podle velikosti
 |I. Rozdélit do intervalll o rozumné Sirce

* lll. Vyhodnotit poCty hodnot v jednotlivych intervalech - absolutni Cetnosti

* IV. Vyhodnotit podily (relativni Cetnosti) hodnot v jednotlivych intervalech

» V. Grafické znazornéni - histogram

f(x) |

Aktivita

Pocet intervalu X: dan daty a hodnotitelem
Sirka intervalli: pokud mozno stejna
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Pocet zvolenych trid a velikost souboru
urcuji kvalitu vystupu

5 - “— 10 tfid k = 5 tfid
8,
4 - >
3 - 6 -
2 - S 7
1 - g
0 2
)
1,5 2,0 25 3,0 3,540 45 5,0 1 2 3 4 5

° k =20 trid




Histogram vyjadruje tvar vybéerového rozlozeni

f(x) f(x)

.. .

X

<

f(x)




Priklad: vék ucastnikd vazZnych dopravnich nehod

350 4~ Spravny histogram ?

@ 300
S 250 -
% 200 -
E 150
100 - Vék f
S0 {F
0 \ \ \ \ \ [ \ \ 0-4 28
0 10 20 30 40 50 60 70 80 5-9 46
Viék (rok 10-15 98
: ) (roky) 16-19 20
g X ] . 20 - 24
S 30 - i Spravny histogram ? o5 59
Q
8 25 > 60
; 20 ]
o 15 -
§ 10 -
2 5
o 0 ‘ ‘ ‘ | ‘ | y
N 0 10 20 30 40 50 60 70 80 Vek(roky)
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¢(x)

F(x)

Pojem ROZLOZENTI - p¥iklad spojitych dat

Rozlozeni

Distribucni
funkce

\

Je - li dana
distribucni
funkce,
je dano
rozlozeni




Vybeérové rozlozeni hodnot I1ze modelové popsat
a definovat tak pravdépodobnost vyskytu X

f(x) (x)

L -

X
f(x) ¢(x)

f(x)

B\
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Distribucni funkce jako uzitecny nastroj
pro praci s rozlozenim
Plocha = relativni Cetnost

o(x) o0 F(x):
Pravdépodobnost, ze
se X vyskytuje
v intervalu M

D(x) = F(x")
1,00
F(x) M
ix Zname-li distribuCni funkci, pak zname
®(x) ... distribugni funkce rozloZeni sledované veliciny.
P(X<x) =/ @(x) d(x) Pro jakoukoli mnoZinu hodnot (M) Ize uréit £
M ' P, Ze X do této mnoziny patfi. '




Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace spojitych dat

Grafické vystupy z frekvencni tabulky — spojita
~— data

) 02 Usporadani éisel podle
0.015 1 velikosti a konstrukce
0.011 rozlozeni umoznuje
0.005 - pravdépodobnostni
0 . zarazeni kazde

20 40 60580 100 jeanﬂiVé hodnoty

Y

KVANTIL

' x Xo.15 Xo.05 Xo.55 Xg

20 40 60 80 100




Otazka: Jak velké musi byt X, aby 5 % vsech
hodnot bylo nad nim?

0 =0,95 ... Pravdepodobnost

Hledame: P(X<x,)=0,95=6

Xy = (Xo,95) = ?

j(x)

0,95 T2 Kvantil je &islo, jehoz hodnota
@(x) ; distribuéni funkce je rovna P,
pro kterou je kvantil definovan

Jakeékoliv Cislo na ose x je kvantilem
59



MU

.._ INSTITUT BIOSTATISTIKY A ANALYZ

7 z
’ B A Lékarska a Prirodovédecka fakulta, Masarykova univerzita *}Mﬁ

5. Modelova rozlozeni

http://www.iba.muni.cz < http://www.iba.muni.cz/vyuka



Rozlozeni hodnot jako model
Priklad - Normalni rozlozeni

?0x) 2 N (o) |

Standardizovana forma

¢(2)
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Parametry charakterizujici normalni
rozlozeni a jejich vyznam

¢(x)

E(X)~X~p
D (x) ~ s2 ~ 62

__________________________

a) | w~X |
_pramér - ukazatel stredu
b) | o2~s2
rozptyl
>(x, —x)°

/'_h\ X
primér  median
. G~S .
. smérodatna odchylka !

[ 2
S = S

Pravidlo * 3s




Interpretace parametri normalniho
rozlozeni

Parametr stfedu Parametr Sirky




Rozptyl neni univerzalnim ukazatelem variability

Z(X; — X)?

g2

‘ r w v y v s
o Hm e {. ' = neumeérné zvysi s?




Interpretace parametri normalniho rozlozeni

Variacni koeficient ¢ (koeficient variance)

Pr.: 2 soubory dat - koncentrace Zn v rostlinné tkani




Normalni rozlozeni jako model

I. Pouzitelnost modelu

A) X: spojity znak - hmotnost jedince (mysi)
1,2; 1,4; 1,6; 1,8; 2,0; 2,4; 3.8

n = 7 opakovani

median = 1,8

primeér = Zx— sz (1,2+1,4+1,6+1,8+2,0+2,4+3,8)= ;14,2=2,03

" 7
Y x-x7 D(x-203
rozptyl (s?) = = _ i=l =0,766
n—1 6 ’

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

Je predpoklad normalniho rozlozeni opravnény ?

Jaky predpokladate mozny rozsah hodnot tohoto znaku ?
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Normalni rozlozeni jako model

I. Pouzitelnost modelu

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

1,2; 1,4; 1,6; 1,8; 2,0; 2,2; 2,4; 3,8; 8,9
n = 9 opakovani

median = 2

prumer— Zx— Zx 12+14+16+18+20+22+24+38+89) ;25,3=2,8

9

Y-x 28
rozptyl (s?) = = — i=l —5.79
n-1 8 ’

sm. odchylka (s) = Js? =./5,79 =2,269
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Stochastické rozlozeni jako model

1 Predpoklad: Znak x je rozlozen podle daného modelu \/

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

A,

_____________________________

Platnost 4
modelu ? | ®

______________________________

Znak x je preveden na formu

3 odpovidajici tabulkovemu //~ R :
standardu: i X — |
z =K
_________________ o
4 Vyuzije se tabelované (modelové) distribucni funkce

pro testy o rozlozeni hodnot x




Normalni rozlozeni jako model - priklad \

Tabulky distribucni funkce

« Data z prizkumu jsou publikovana jako:

Kosti prehistorického zvirete:
n = 2000
priumeérna délka = 60 cm
sm. odchylka (s) = 10 cm
\/ Predpokladame, ze je opravneny model normalniho rozlozeni

® Jaka je pravdepodobnost, ze by velikost dané kosti prekrocila velikost
66 cm: P (x > 66) ? z=2"#

(o2
P(x>66)=1-P(x<66) aplati, 2e P(X <x)=F(X)

tedy P(x>66)=1-P(x<66)=1-P(" " < 661_060) =1-F(0,6)=0,27425
S

? Kolik kosti mélo zifejmé délku vétsi nez 66 cm ? Plx>66)*n=0,27425%2000 = 548

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

10 10 rozsahu 60-66cm
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Strucny prehled modelovych rozlozeni I.

Rozlozeni

Parametry

Strucny popis

Symetricka funkce popisujici intervalovou

Normalni ;Lusz rl (('; )2) hustotu ¢etnosti; nejpravdépodobnéjsi jsou
P prumérné hodnoty znaku v populaci.
Log- Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
A Geometricky primér logaritmické transformaci nabude tvaru
normaini Rozptyl (?) normalniho rozlozeni.
Zmenou parametru a Ize modelovat distribuci
Weibull o - parametr tvaru doby preziti, napf. stresovaného organismu.
€IDUTNIOVO | g _ parametr rozsahu hodnot | Rozlozeni vyuzivané i jako model k odhahu
LCs, nebo ECg, u testu toxicity.
Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
Rovnomeérné | Geometricky pramér logaritmické transformaci nabude tvaru

Rozptyl (c?)

normalniho rozlozeni.

Triangularni

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

Pravdépodobnostni funkce pro typ rozlozeni,
kdy jsou stfedni hodnoty vyrazné
pravdépodobnéjsi nez hodnoty okrajové.

Gamma

Parametry distribu¢ni funkce:

o, - parametr tvaru
B - parametr rozsahu hodnot

Umoziuje flexibilné modelovani distribuénich
funkci nejraznéjsich tvard. Napft. 2 rozlozeni
je rozlozeni typu Gamma. Gamma rozlozZeni
s a = 1 je znamo jako exponencialni rozlozeni.




Strucny prehled modelovych rozlozeni I1.

Rozlozeni

Parametry

Strucny popis

Parametry distribu€ni
funkce:
o, - parametr tvaru

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 - _ _ o L B
uvazuje velikost vzorku Simuluje normalni rozlozeni pro mensi vzorky
Studentovo Pramar Cisel. Pro vétsi soubory (n > 100) se limitné
R tv] blizi kK normalnimu rozlozeni.
ozpty
Slouzi pfedevsim k porovnani ¢etnosti jevu ve
Pearsonovo Stupné volnosti - dvou a vice kategoriich.
uvazuje velikost vzorku | Pouziva se k modelovani rozlozeni odhadu
rozptylu normalné rozlozenych dat.
Fisher. | DVoli stupne volnosti - | Pouziva se k testovani hodnot prameérd - F test
Snedecorovo uvazuje velikost dvou pro porovnani dvou vybérovych rozptyll; F

vzorku

test, ANOVA atd.




Log-normalni rozlozeni jako casty model
realnych znakt

¢ (x)

% %
Median Primér X

U asymetrickych rozlozeni je median velmi

vhodnym alternativhim ukazatelem stredu

Median - frekvenc¢ni stred

A X




Log-normalni rozlozeni Ize jednoduse

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

EXP (Y) = Geometricky praimérX Y =) —

+ Standardni chyba




Transformace dat - legitimni uprava rozlozeni

/ 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 priuméru u vice soubort dat je pro tuto
transformaci indikujici situace, kdy se s rostoucim primérem méni proporcionalné
i smérodatna odchylka, a tedy jednotlivé proménné maji stejny koeficient variance,
ackoli maji rizny prumér.

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

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




Transformace dat - legitimni uprava rozlozeni

/ Zakladni typy transformaci vedou k normalité rozlozeni
nebo k homogenité rozptylu

Odmocninova transformace

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

sz/; nebo Y =+/x+1 nebo Y=«/;+\/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 s2,_ = k (vybé&rovy prameér).




Transformace dat - legitimni Uprava rozlozeni

Arcsin transformace

Tzv. uhlova transformace - velmi vhodna pro data typu podilu vyskytu ur€itého
jevu (znaku) mezi n hodnocenymi jedinci - tedy pro data majici binomické rozlozeni.
Pokud se urcity znak vyskytuje r-krat mezi n moznostmi (jedinci, opakovanimi), pak
|ze vyjadfit relativni ¢etnost jeho vyskytu jako p = r/n s variabilitou p.(1-p)/n. Arcsin
transformace odstrani ze souboru dat podily blizké 0 nebo 1, a tak efektivné snizi
variabilitu odhadu stfedu. Transformace vS§ak neni schopna odstranit variabilitu
vyvolanou rozdilnym pocCtem opakovani v jednotlivych variantach - v takovém pripadé
|ze doporucit provedeni vazenych transformaci dat. Velmi Castou formou této

transformace je: .
Y =arcsin 4/ p

- tedy transformace podilt do hodnot, jejichZ sinus je roven druhé odmocniné
puvodnich hodnot. Pokud celkovy pocet jedinct (opakovani), mezi kterymi je vyskyt
znaku monitorovan, je n < 50, pak Ize doporucit velmi efektivni empiricka opatfeni pro
transformaci podilu blizkych 0 nebo 1. Pro tento pfipad Ize nahrazovat nulové podily
hodnotou 1/4n a 100 % podily hodnotou (n-1/4)/n. Pokud se mezi hodnotami vyskytuje
vétSi mnozstvi 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
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Rozlozeni hodnot jako model
Priklad - Normalni rozlozeni

?0x) 2 N (o) |

Standardizovana forma

¢(2)

/8



Parametry charakterizujici normalni
rozlozeni a jejich vyznam

¢(x)

E(X)~X~p
D (x) ~ s2 ~ 62

__________________________

a) | w~X |
_pramér - ukazatel stredu
b) | o2~s2
rozptyl
>(x, —x)°

/'_h\ X
primér  median
. G~S .
. smérodatna odchylka !

[ 2
S = S

Pravidlo * 3s




Interpretace parametri normalniho
rozlozeni

Parametr stfedu Parametr Sirky




Rozptyl neni univerzalnim ukazatelem variability

Z(X; — X)?

g2

‘ r w v y v s
o Hm e {. ' = neumeérné zvysi s?




Interpretace parametri normalniho rozlozeni

Variacni koeficient ¢ (koeficient variance)

Pr.: 2 soubory dat - koncentrace Zn v rostlinné tkani




Normalni rozlozeni jako model

I. Pouzitelnost modelu

A) X: spojity znak - hmotnost jedince (mysi)
1,2; 1,4; 1,6; 1,8; 2,0; 2,4; 3.8

n = 7 opakovani

median = 1,8

primeér = Zx— sz (1,2+1,4+1,6+1,8+2,0+2,4+3,8)= ;14,2=2,03

" 7
Y x-x7 D(x-203
rozptyl (s?) = = _ i=l =0,766
n—1 6 ’

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

Je predpoklad normalniho rozlozeni opravnény ?

Jaky predpokladate mozny rozsah hodnot tohoto znaku ?
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Normalni rozlozeni jako model

I. Pouzitelnost modelu

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

1,2; 1,4; 1,6; 1,8; 2,0; 2,2; 2,4; 3,8; 8,9
n = 9 opakovani

median = 2

prumer— Zx— Zx 12+14+16+18+20+22+24+38+89) ;25,3=2,8

9

Y-x 28
rozptyl (s?) = = — i=l —5.79
n-1 8 ’

sm. odchylka (s) = Js? =./5,79 =2,269
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Stochastické rozlozeni jako model

1 Predpoklad: Znak x je rozlozen podle daného modelu \/

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

A,

_____________________________

Platnost 4
modelu ? | ®

______________________________

Znak x je preveden na formu

3 odpovidajici tabulkovemu //~ R :
standardu: i X — |
z =K
_________________ o
4 Vyuzije se tabelované (modelové) distribucni funkce

pro testy o rozlozeni hodnot x




Normalni rozlozeni jako model - priklad \

Tabulky distribucni funkce

« Data z prizkumu jsou publikovana jako:

Kosti prehistorického zvirete:
n = 2000
priumeérna délka = 60 cm
sm. odchylka (s) = 10 cm
\/ Predpokladame, ze je opravneny model normalniho rozlozeni

® Jaka je pravdepodobnost, ze by velikost dané kosti prekrocila velikost
66 cm: P (x > 66) ? z=2"#

(o2
P(x>66)=1-P(x<66) aplati, 2e P(X <x)=F(X)

tedy P(x>66)=1-P(x<66)=1-P(" "< 661_060) =1-F(0,6)=0,27425
S

? Kolik kosti mélo zifejmé délku vétsSi nez 66 cm ? Plx>66)*n=0,27425%2000 = 548

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

10 10 rozsahu 60-66cm
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Strucny prehled modelovych rozlozeni I.

Rozlozeni

Parametry

Strucny popis

Symetricka funkce popisujici intervalovou

Normalni ;Lusz rl (('; )2) hustotu ¢etnosti; nejpravdépodobnéjsi jsou
P prumérné hodnoty znaku v populaci.
Log- Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
A Geometricky primér logaritmické transformaci nabude tvaru
normaini Rozptyl (?) normalniho rozlozeni.
Zmenou parametru a Ize modelovat distribuci
Weibull o - parametr tvaru doby preziti, napf. stresovaného organismu.
€IDUTNIOVO | g _ parametr rozsahu hodnot | Rozlozeni vyuzivané i jako model k odhahu
LCs, nebo ECg, u testu toxicity.
Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
Rovnomeérné | Geometricky pramér logaritmické transformaci nabude tvaru

Rozptyl (c?)

normalniho rozlozeni.

Triangularni

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

Pravdépodobnostni funkce pro typ rozlozeni,
kdy jsou stfedni hodnoty vyrazné
pravdépodobnéjsi nez hodnoty okrajové.

Gamma

Parametry distribu¢ni funkce:

o, - parametr tvaru
B - parametr rozsahu hodnot

Umoziuje flexibilné modelovani distribuénich
funkci nejraznéjsich tvard. Napft. 2 rozlozeni
je rozlozeni typu Gamma. Gamma rozlozZeni
s a = 1 je znamo jako exponencialni rozlozeni.




Strucny prehled modelovych rozlozeni I1.

Rozlozeni

Parametry

Strucny popis

Parametry distribu€ni
funkce:
o, - parametr tvaru

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 - _ _ o L B
uvazuje velikost vzorku Simuluje normalni rozlozeni pro mensi vzorky
Studentovo Pramar Cisel. Pro vétsi soubory (n > 100) se limitné
R tv] blizi kK normalnimu rozlozeni.
ozpty
Slouzi pfedevsim k porovnani ¢etnosti jevu ve
Pearsonovo Stupné volnosti - dvou a vice kategoriich.
uvazuje velikost vzorku | Pouziva se k modelovani rozlozeni odhadu
rozptylu normalné rozlozenych dat.
Fisher. | DVoli stupne volnosti - | Pouziva se k testovani hodnot prameérd - F test
Snedecorovo uvazuje velikost dvou pro porovnani dvou vybérovych rozptyll; F

vzorku

test, ANOVA atd.




Log-normalni rozlozeni jako casty model
realnych znakt

¢ (x)

% %
Median Primér X

U asymetrickych rozlozeni je median velmi

vhodnym alternativhim ukazatelem stredu

Median - frekvenc¢ni stred

A X




Log-normalni rozlozeni Ize jednoduse

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

EXP (Y) = Geometricky praimérX Y =) —

+ Standardni chyba




Transformace dat - legitimni uprava rozlozeni

/ 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 priuméru u vice soubort dat je pro tuto
transformaci indikujici situace, kdy se s rostoucim primérem méni proporcionalné
i smérodatna odchylka, a tedy jednotlivé proménné maji stejny koeficient variance,
ackoli maji rizny prumér.

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

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




Transformace dat - legitimni uprava rozlozeni

/ Zakladni typy transformaci vedou k normalité rozlozeni
nebo k homogenité rozptylu

Odmocninova transformace

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

sz/; nebo Y =+/x+1 nebo Y=«/;+\/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 s2,_ = k (vybé&rovy prameér).




Transformace dat - legitimni Uprava rozlozeni

Arcsin transformace

Tzv. uhlova transformace - velmi vhodna pro data typu podilu vyskytu ur€itého
jevu (znaku) mezi n hodnocenymi jedinci - tedy pro data majici binomické rozlozeni.
Pokud se urcity znak vyskytuje r-krat mezi n moznostmi (jedinci, opakovanimi), pak
|ze vyjadfit relativni ¢etnost jeho vyskytu jako p = r/n s variabilitou p.(1-p)/n. Arcsin
transformace odstrani ze souboru dat podily blizké 0 nebo 1, a tak efektivné snizi
variabilitu odhadu stfedu. Transformace vS§ak neni schopna odstranit variabilitu
vyvolanou rozdilnym pocCtem opakovani v jednotlivych variantach - v takovém pripadé
|ze doporucit provedeni vazenych transformaci dat. Velmi Castou formou této

transformace je: .
Y =arcsin 4/ p

- tedy transformace podilt do hodnot, jejichZ sinus je roven druhé odmocniné
puvodnich hodnot. Pokud celkovy pocet jedinct (opakovani), mezi kterymi je vyskyt
znaku monitorovan, je n < 50, pak Ize doporucit velmi efektivni empiricka opatfeni pro
transformaci podilu blizkych 0 nebo 1. Pro tento pfipad Ize nahrazovat nulové podily
hodnotou 1/4n a 100 % podily hodnotou (n-1/4)/n. Pokud se mezi hodnotami vyskytuje
vétSi mnozstvi 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
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Testy o rozlozZeni, graficky priizkum rozloZeni

Normal probability plot Histogram
3
° 16
% 14 /
S 12 N
© o 10
: S s N\
P ° 6
3 g // \
o
2
& 2| e N
g, <=3 (3.5;4] (4.5;5] (5.5;6] (6.5;7]
200 200 600 1000 1400 1800 2200 2600 (3;3.5] (4;4.5] (5;5.5] (6;6.5] >7
Observed Value Categorized variable
Quantile - Quantile plot Multiple BW plots
60 1 Robust
10 T T —
o o ° Parametric
= 40 °° 9 -
> o u
§ 2 s = 1 Mixed
§ 20 s 5 ——
° -~
o 6
0 e © —_—
-3 -2 -1 0 1 2 3 5
Theoretical Quantile I I m

Testy o rozlozeni: Kolmogorov-Smirnov test, Shapiro-Wilks test, 2 test
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Sumarni statistika I

Znak X Stred znaku X
- Median - prumer
- Min Max - SD, SE
- kvantily(percentily) " - interval spolehlivosti
Q(X
- horni kvartil
- dolni kvartil
0 X

- Rozsah o(x)

- mezikvartilova odchylka
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Sumarni statistika II

Nasleduje prehled jednoduchych grafti, které umoznuji posouzeni normality proménnych.
Porovnejte jejich vypovidaci schopnost (opét pro proménné Zn a Pb).

2.5 1 0.6 T
2 — c 4
E 15 0.4
whd | wid
21.5 .‘; 0.2
o 1 o H
© © 0 -
0.5 - |'| H |_|
- -0.2

T~ -

-0.6




frekvence

Sumarni statistika III

Hanging Histobars. Hanging Histobars.

0,32 -
0,2 -
Q
0,12 - 2 015
S
£ 01 -
&=
'0,8 _ 0,057
0 -
0,26 -0, 05 |
0,1 -
-0,48-
0 0 y y




Cumulative percent

Sumarni statistika IV

Normal Probability Plot

Cumulative percent

Normal Probability Plot
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Frequency

0,8 -

0,6 -

0,4

0,2

Sumarni statistika V

Frequency Histogram

0 20 40 60 80

Zn

Frequency

0,3

0,25 -

0,2

0,15 -

0,1

0,05 -

Frequency Histogram

-

0 5 10 15 20 25 30
Pb




Rada dat a jeji vlastnosti

Jednotlivé hodnoty

c/c! 5&355 5o \o

2 %

Parametry
3 |4 | rozlozeni
_I I
Poéty hodnot v o000 OO0 © O O
kategoriich
min prumér max
merdién
Box & whisker | ﬁ
plot
kvartily
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Frekvencni rozlozeni

Kategorie | Cetnost Kvalitativni data

B 5 Tabulka s Cetnosti jednotlivych

c 3 kategorii.

D 1

L\

Kvantitativni data 7 ﬁ
Cetnost hodnot rozlozeni v
jednotlivych intervalech. j k




Parametry rozlozeni

Soubor dat (fada cCisel) mizeme charakterizovat parametry jeho
rozlozeni

Hlavni skupiny téchto parametrli mdzeme charakterizovat jako
ukazatele:

— Stredu (median, pr@imér, geometricky prlimeér)

— Sitky rozloZeni (rozsah hodnot, rozptyl, smérodatna odchylka)

— Tvaru rozlozeni (skewness, kurtosis)

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

o(x)

95 %
o(x) :

i
:Xo,05 X

: 0,95

/' X ®(x)

Pramér Median
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Populace a vzorek

Populace predstavuje veskeré mozne obJekty vzorkovani, napr.
vegkeré obyvatelstvo CR pii sledovani na Grovni CR, z populace
ziskame realné parametry rozlozeni

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

—— 1
=i
=llje

=)

Populace Sample

7 7

Prameér, SD atd. Odhad praméru, SD




Ukazatele stredu rozlozeni I

e Priimeér — vhodny ukazatel stredu u normalniho/symetrického
rozlozeni, kde x; jsou jednotlivé hodnoty a n jejich pocet
E(x)=x= Zﬁ
i=1 1
e Maedian - jde vlastné o 50% kvantil, tj. polovina hodnot lezi nad a
polovina pod medianem

e V pripadé symetrického rozlozeni jsou jejich hodnoty v podstatée
shodné

¢(x) /\ @(x)

X % %
Pramér Median Median Pramér




Ukazatele stredu rozlozeni II.

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

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

log

=)

T :
I Pramér Pramér (logaritmovanych dat)

Median, geometricky primér
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Ukazatele sirky rozlozeni

Rozptyl je ukazatelem Sirky rozlozeni ziskany na zaklade
odchylky jednotlivych hodnot od priiméru. S x —x)

S =

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

Smeérodatna odchylka je druha odmocnina z rozptylu

Koeficient variance - podil SD ku priméru (u
normalniho rozlozeni by se 95% hodnot melo vejit do
primér 43 SD), pokud je SD vétsi nez 1/3 prliméru jsou
teoreticky pravdépodobné zaporné hodnoty v rozlozeni —
ukazatel problémi s normalitou dat
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Ukazatele tvaru rozlozeni

o Skewness — ukazatel ,Sikmosti" rozlozeni, asymetrie rozlozeni
e Kurtosis — ukazatel ,Spicatosti/plochosti* rozlozeni

skewness>0 skewness<0

JANERRIVAN

skewness=0 '

J\

®
' kurtosis=0 ’

VAN

kurtosis<0 kurtosis>0




Dalsi parametry rozlozeni

Pocet hodnot — dllezity ukazatel, znamena jak moc Ize na data
spoléhat

Stredni chyba odhadu priiméru - je zalozena na smérodatné
odchylce rozlozeni a poCtu hodnot, vlastne jde o smerodatnou
odchylku rozloZeni prliméru. Rika jak pfesny je nas vypocet primeéru.
Cim vétsi pocet hodnot rozlozeni, tim je nas odhad skutecného
priméru presnéjsi.

Suma hodnot

Modus — nejCastéjsi hodnota, vhodny napr. pri kategorialnich datech
Minimum, maximum

Rozsah hodnot

Harmonicky priimér - prevracena hodnota prliméru prevracenych
hodnot (vzdy plati harmonicky primér < geometricky primér <
aritmeticky priimeér)




Distribucni funkce

o Definice kvantilu dle distribucni funkce - Kvantil rozlozeni (X, ;) je
Cislo, jehoz hodnota distribucni funkce je rovna pravdépodobnosti, pro
kterou je kvantil definovan (®(x) ... distribucni funkce), tj. pokud
vezmeme néjaky bod rozlozeni a porovname jej s timto bodem

(kvantilem), mame 95% pravdépodobnost, ze bude mensi nez hodnota
kvantilu (X, gs).

e Pomoci distribucni funkce mizeme urcit ¢Xx)

jaky podil hodnot rozlozeni je mensi nez o
dana hodnota — vyufZiti pfi statistickych 95 %
testech E

1
X005 X
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Zviditelneni dat a jeho zasadni strategie

A. Zviditelnéni realnych dat — vyberové rozlozeni

y(x) y(x)

allilz:

MIN / MAX
Kvantily

Nameérena data
X

Komparace

$_’77L ..........

B. Sumarizace odhadem ,zastupcd" primarnich dat

*> Odhad a jeho spolehlivost
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Formalni popis tvaru rozlozeni

f(x) f(x) [

| x X

I * i : * 1 I * 1
MIN Median MAX MIN Median MAX MIN Maedian MAX
[ 3¢ i —>¢ i F—>¢—
Z% Median Y% Z% Median Y% Z% Median Y%
kvantil kvantil kvantil kvantil kvantil kvantil

Median = 50 % kvantil = frekvencni stred

Modus = nejCastejSi hodnota

i MAX - MIN = rozsah (range) §
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Testy o rozlozeni, graficky prtizkum rozlozeni

Normal probability plot Histogram
3
° 16
% 14 /
S 12 N
© o 10
: S s N\
P ° 6
3 g // \
o
2
& 2| e N
g, <=3 (3.5;4] (4.5;5] (5.5;6] (6.5;7]
200 200 600 1000 1400 1800 2200 2600 (3;3.5] (4;4.5] (5;5.5] (6;6.5] >7
Observed Value Categorized variable
Quantile - Quantile plot Multiple BW plots
60 1 Robust
10 T T —
o o ° Parametric
= 40 °° 9 -
> o u
§ 2 s = 1 Mixed
§ 20 s 5 ——
° -~
o 6
0 e © —_—
-3 -2 -1 0 1 2 3 5
Theoretical Quantile I I m

Testy o rozlozeni: Kolmogorov-Smirnov test, Shapiro-Wilks test, c2 test




MU

.._ INSTITUT BIOSTATISTIKY A ANALYZ

7 z
’ B A Lékarska a Prirodovédecka fakulta, Masarykova univerzita *}Mﬁ

8. Provadeni odhadi

http://www.iba.muni.cz < http://www.iba.muni.cz/vyuka



Statistika v prtiizkumném studiu

¢ S

Provadéni odhadu

Testy hypotéz

Cilova
populace

\
\

/
Reprezentativnost / \
?

\

Vzorek

Oveéreni

POPIS‘ 1 *OTAZKY
Vysledek

Zaver ?
Interpretace




INTERVAL SPOLEHLIVOSTI
- velmi uzite¢na mira vérohodnosti odhadi -

ODHADY

Bodove Intervalové
iR m
Cislo (chyba) Interval pravdépodobnych hodnot
(Odhad parametru) l
Spolehlivost

(Pravdépodobnostni interpretace)

, Kvantil
Odhadovany +  modelového . SE (odhadu)
. parametr S an( ‘
| rozlozeni i

Ky pro (1 - o/2)
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Cilova
populace

l

Vzorek: n

N

NORMALNI ROZLOZENI

- model pro odhad priiméru -

________

» X, Interval |

spolehlivost |
i pro odhad
priméru ’
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NORMALNI ROZLOZENI
- odhad priiméru je rovnéz normalné rozlozen -

Cilova znak x
populace X: ?(X)

/\ X:ux3s

X1 X2 X3 X4.. X

N

. _s _ Standardni chyba
V n odhadu pruméru |




ODHAD PRUMERU
I. Vztahy

»
X;| —
A/

» Intervalovy

t ... prislusny kvantil Studentova
rozlozeni
1 - a ... spolehlivost hodnoceneho
intervalu
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Interval spolehlivosti odhadu priimeéru je pouze
informaci o presnosti tohoto odhadu \

Interval spolehlivosti je hodnocen pro (1 - a) procentni spolehlivost

Cilova

bopulace Sitku intervalu uréuje:

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

Vybérové populace

Pavodni broménna x Vybér n=10 pro Vybeér n=100 pro
P odhad priméru odhad priméru

O(X) P(X) P(X)
3s  u 438 _3s u 4% 3 [ 43
V10 J10 J100 V100
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ODHAD PRUMERU
II1. Priklad

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

(u=n-1) (20)
tiar =toors =2,086

fx 2,086 .5-

_ X -
n= 21, X = 3,5 8; §° = 0912 3,58—-2,086.0,075 < £ <3,58+2,086.0,075

3,423 < u < 3,737

s- =4/0,12/21 = 0,075

!

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




Interval spolehlivosti pro odhad rozptyiu

p(s?)

2z
32 mc}'2 pro velka n MI]S
0_2

S2

Interval spolehlivosti

2) pro o~ (n — 1()512) <o’ < (n — 1)f2 1)
Kan X 0-a2)"

b) pro o (n - 1()S12) <o < (n - l)fz j
Xan" X -a2)

-smérodatna odchylka
odhadu priiméru (S.E.)

C)PTOU/&M (n2—1)(S2 <? <J (”—I)S(i_l) ol in
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Interval spolehlivosti pro odhad rozptylu - priklad

Priklad: méreni produkce metabolitu (x) u bunék dvou nadorovych linii

Linie 1 Linie 1
n =350 n=100
s?(x) = 10 (mg/ml)? s?(x) = 16 (mg/ml)?
s(x) = 3,16 mg/ml s(x) =4 mg/ml
X =2 mg/ml X =2,8 mg/ml
s, = 0,447 mg/ml s, = 0,4 mg/mi
95% IS 95% IS
49 = 10302£49 * 10 99 16£02£99 * 16
7722 3156 128,42 73,36
6,98 <o’ <15,53 12,33 <o0” <13,49
c=1,58 c=1,43




Vypocet medianu z frekvencnich dat a jeho

odhady
a) UrCete median tohoto souboru dat: 1,3,4,5,7,8 [4,5]
b) UrCete median tohoto souboru dat: 5,1,8,3,4 [4]

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

Class limits 0,5- 20,5- 40,5- 60,5- 80,5- 100,5- 120,5- 140,5- 160,5- 180,5- 200,5-
(days) 20,5 40,5 60,5 80,5 100,5 120,5 140,5 160,5 180,5 200,5 220,5
Frequency 8 33 50 32 15 20 11 6 2 1 1
Cumulative
frequency 8 41 91 123 138 158 169 175 177 178 179

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

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




Vypocet medianu z frekvencnich dat a jeho odhady

Jelikoz n =179, pak je median devadesata hodnota od poc€atku souboru, a dale je zfejme, Ze bude velmi

x , o+ 2 e
f |

_____________________________________________________

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

g = poradova hodnota medianu minus kumulativni frekvence do horni hranice pfedchozi tfidy, tj. 90 - 41= 49
| = tfidni interval: 20 dni

f = frekvence ve tfidé obsahujici median

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

» U velkych vzorkl z normalnich populaci je vybérovy odhad medianu normalné rozlozen kolem populacni
hodnoty se smérodatnou odchylkou 1,253 G/JZ U normalniho rozlozeni, kde median i pramér predstavuiji
odhad stejné hodnoty, je median méné pfesny nez pramér. Proto hlavni vyznam medianu spociva u
nesymetrickych distribuci.

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

n predstavuje velikost datového souboru, z je kvantil standardizovaného normalniho rozlozeni pro pfislusnou
pravdépodobnost. U naseho pfikladu je n = 179 a pro 95% interval spolehlivosti je z pfiblizné rovno 2. Horni a
spodni limit pro odhad medianu tedy je 90+/179 = 77 a 103. 95% interval spolehlivosti je tedy tvofen podty
dni, které maiji poradi 77 a 103:

77: Pocet dni = 40,5+(36)(20)/50 = 55 dni

103: Pocet dni = 60,5+(12)(20)/32 = 68 dni 55 a 68 dny. Interpretujte tento vysledek.

Median cilové populace byl tedy odhadnut 95%
intervalem spolehlivosti jako hodnota lezici mezi
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Statistika v prtiizkumném studiu

¢ S

Provadéni odhadu

Testy hypotéz

Cilova
populace

\
\

/
Reprezentativnost / \
?

\

Vzorek

Oveéreni

POPIS‘ 1 *OTAZKY
Vysledek

Zaver ?
Interpretace




Elementarni prvky statistickych testt

Nulova hypotéza H,

Alternativni hypotéza H,

Testova statistika

t:;;ﬂx/; =) /\

Kriticky obor testované statistiky




Experimentalni design

¢ \

Efektivni

Optimalni velikost

vzorku nebo
pocet opakovani

usporadani
experimentu

Uéelna minimalizace chyb

Zaveér testu

Plati Neplati

Plati

1-a o

B | 1B

Skutecnost

l;
)
Q
]
Z




Experimentalni design

) M Pravdépodobnost chyby 1. druhu

o ::> P nespravného zamitnuti nulové hypotézy

) M Pravdépodobnost chyby 2. druhu

B ::> P nerozpoznani neplatné nulové hypotézy

1 'B ::> Pravdépodobnostné vyjadrena schopnost
rozpoznat neplatnost hypotézy
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Parametricke vs. neparametricke testy

Parametricke testy J

Maiji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat (napf. normalni rozlozeni)
Pri stejném N a dodrzeni predpokladu maji vyssi silu testu nez testy
neparametricke

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

Neparametrické testy }

Nemaji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat, Ize je tedy pouzit i pri
asymetrickém rozlozeni, odlehlych hodnotach, Ci nedetekovatelném
rozlozeni

Snizena sila téchto testu je zplsobena redukci informacni hodnoty
puvodnich dat, kdy neparametrické testy nevyuzivaji pavodni hodnoty,
ale nejCastéji pouze jejich poradi

133



One-sample vs. two sample testy

One — sample testy J

Srovnavaji jeden vzorek (one sample, jednovybérové testy) s referenéni
hodnotou (popfipadé se statistickym parametrem cilové populace)

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

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

Two — sample testy }

Srovnavaji navzajem dva vzorky (two sample, dvouvybérové vzorky)
V testu jsou srovnavany dve rozlozeni hodnot

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

Kromé testu pro dvé skupiny hodnot existuji samozfejmé i testy pro vic
skupin dat
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One-tailed vs. Two-tailed testy

One — tailed testy J

« Hypotéza testu je postavena asymetricky, Kriticky obor
tedy ptame se na vétsi nez/ mensi nez
« Test muze mit pouze dvoji vystup — jedna
z hodnot je vétsi (mensi) nez druha a /
vSechny ostatni pripady /
Two — tailed testy }
« Hypotéza testu se pta na otazku rovna Kriticky obo

se/nerovna se
« Test muze mit troji vystup — mensi - rovna
se — vetsi nez
Situace nerovna se je tedy souhrnem dvou
moznych vystupu testu (mensi+veétsi)
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Neparovy vs. Parovy design

[ Neparovy design }

« Skupiny srovnavanych dat jsou na sobé
zcela nezavislé (téz nezavisly, independent
design), napf. lidé z riznych zemi, nezavislé
skupiny pacientt s odliSnou Ié€bou atd.

* Pri vypocCtu je nezbytné brat v uvahu
charakteristiky obou skupin dat

{ Parovy design }

» Mezi objekty v srovnavanych skupinach existuje
vazba, dana napr. Clovekem pred a po operaci,

Diference

reakce stejného kmene krys atd. X1 X2 X1aX2
o v , T , | . Parovy
* Vazba muze byt bud primo dana nebo pouze fo—s =+ > twosample

-—p . lest

predpokladana (v tom pripadé je nutné ji ovérit)
« Testje v podstaté provadén na diferencich
skupin, nikoliv na jejich puvodnich datech
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Testy normality

e Testy normality pracuji s nulovou hypotézou, ze neni rozdil mezi zpracovavanym
rozlozenim a normalnim rozlozenim. Vzdy je ovSem dobré prohlédnout si i histogram,
protoZe nékteré odchylky od normality, napf. bimodalitu nékteré testy neodhali.

* Test dobré shody

V testu dobré shody jsou data rozdélena do kategorii
(obdobné jako pfi tvorbé histogramu), tyto intervaly jsou normalizovany
(pFevedeny na normalni rozloZeni) a podle obecnych vzorcd normalniho
250 r rozloZeni jsou k nim dopogitany oekavané hodnoty v intervalech,
pokud by rozloZeni bylo normalni. Pozorované normalizované ¢etnosti
jsou poté srovnany s ocekavanymi ¢etnostmi pomoci y2 testu dobré

2001 shody. Test dava dobré vysledky, ale je naro¢ny na n, tedy mnozstvi
- dat, aby bylo mozné vytvofit dostatecny pocet tfid hodnot.
150 f * Kolgomorov Smirnov test
Tento test je Casto pouzivan, dokaze dobfe najit odlehlé
100 b hodnoty, ale pocita spiSe se symetrii hodnot nez pfimo s normalitou.

Jde o neparametricky test pro srovnani rozdilu dvou rozlozeni. Je
zalozen na zjisténi rozdilu mezi realnym kumulativhim rozlozenim
50 p (vzorek) a teoretickym kumulativnim rozlozenim. Mél by byt pocitan
pouze v pfipadé, Zze zname primér a smérodatnou odchylku
hypotetického rozloZeni, pokud tyto hodnoty nezname, méla by byt
pouzita jeho modifikace — Lilieforsav test.

» Shapiro-Wilk's test

145 155 165 175 185 195 205 215

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

e Parametry normalniho rozlozeni, skewness a kurtosis mohou byt vyuzity pro
testovani normality, ale pouze pro velké vzorky (Sikmost — 100, Spicatost —
500).

skewness>0 skewness<0

skewness=0 ‘

®
' kurtosis=0 ‘

kurtosis<0 kurtosis>0
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“One sample™ testy

V pfipadé one sample testl jde o srovnani vybéru dat (tedy one sample) s cilovou
populaci. Pro parametrické testy musi mit datovy soubor normalni rozlozeni.

_________________________

_________________________

__________________________

Pramér — cilova vs. vybérova populace

H, H, Testova statistika | Interval spolehlivosti
N - (n-1)
x < y7i X > y7i t t> t1-0(
- - -1
X2 U x < U t t<ty
- N (n-1)
X=U X# U t It >t

Rozptyl — cilova vs. vybérova populace

H, H, Testova statistika | Interval spolehlivosti
2 2 2 2 2 2 2 (n-1
s"<o s°>o X > Kia
2 2 2 2 (n-1)
S2 > 0'2 § <O X2 X < X
2 2
2 2 2 2 2 X« > X«l-a/z
S =0 S #FO )4 5 ,  nebo
X <Xan
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“One sample™ testing vs one/two tailed

a=0,05

0 el—a el—oz/ 2

Pokud “two — tailed” test vyjde vyznamny tak, ze P 0,05
pak dobfe zvoleny “one — tailed” test je vyznamny pfi P 0,025.

l ... tzn.Ze testova charakteristika > Ol_a/z

a “one — tailed” testy na hladiné jsou v podstaté zbytecCné.

Pokud je pro “two — tailed” test P = 0,1, pak Ize na hladiné a = 0,05
prokazat nerovnost srovnavanych parametrd vhodné volenym “one — tailed

testem.

... tzn. zZe testova charakteristika & <91_a;91_a/2>
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Srovnani odhadu priiméru s predpokladanou
hodnotou I

Koncentrace antibiotika v cilovém organu

Pii 1000 meérenich antibiotika byla zjisténa v cilovém organu
praimérna koncentrace 202,5 jednotek a smérodatna
odchylka 44 jednotek.

Pozadovana koncentrace antibiotika je 200 jednotek.

1) Je dany rozdil 2,5 vyznamny vzhledem k variabilit¢ znaku
na hladin¢ vyznamnosti 5%?

2) Jaka je skutec¢na hladina vyznamnosti?

f= X TH - i’j J1000 = 1,797

A




Srovnani odhadu priiméru s predpokladanou
hodnotou II

Aktivita enzymu v burnkach

Pfi zjistovani aktivity enzymu v burfikach na vzorku 25 méfeni byl zjistén primér 3,5 jednotek a
smérodatné odchylka 1

zamerene na celou cilovou populaci, kde byla zjiSténa pramérna aktivita 2,5 jednotky?

HO: x=p tedy two tailed test f— X —u \/; _ 3,5-2,5 [r5 — 5

o 975 =2,064 |::> t> fl )2 |::> HO zamitnuta pfi a<0,0

od jiné hodnoty bychom zachytili pti danych hodnotach?

2. otazka — jakou minimalni odchylku X od jiné hodnoty bychom zachytili pfi danych hodnotach?

x ,Ll\/* d\/* 90’ 1“/25-)d—2’0641

Jn 5

3. za predpokladu, ze z praktického hlediska je vyznamna odchylka jiz 0,2 jednotky, jaky minimalni
pocCet méfeni musime provést, abychom ji byli schopni prokazat ?

:x_ﬂ\/;:é\/;_) = tl—a/ZS
S S d

2

143



Srovnani odhadu priiméru s predpokladanou
hodnotou III

x: Aktivita enzymu v bunkach
n=25;x=35;s=1
u: Hodnota zjisténa pfi predchazejicim, dlouhodobém prizkumu

v

Hy: x=p
t = 3’512’5 25 =5

Kvantil t; ¢,5 4 = 2,064

v

ZL>t1—oc/2 9)

4

H, zamitnuta pri o < 0,05
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Srovnani odhadu priiméru s predpokladanou
hodnotou IV

Situace: Odhad prumérné hodnoty znaku X

, Jakou minimalni odchylku X od néjakeé jiné hodnoty
zachytime jako vyznamnou pfi danémn, a, b ?

Necht o = 0,05; $ =0,10; n =25 ; s?=1,5682

t_ o, 29 =2064 t,_5 @9 =1318

d = \/1’526582 (2,064 + 1,318 ) = 0,85
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Two sample testy

Pri pouziti two sample testli srovnavame spolu dvé rozlozeni. Jejich
zakladnim délenim je podle designu experimentu na testy parové a
neparove.

neparovy i , o

xi  wosampletest @ Zakladnim testem pro srovnani dvou

pttoy 2 nezavislych rozloZeni spojitych ¢isel je
ity — 2

; neparovy two-sample t-test

e Zakladnim testem pro srovnani dvou
zavislych rozlozeni spojitych Cisel je
parovy two-sample t-test

Diference
XI' X2 Xx1ax2 .
; . Parovy
[ —— » [ > two sample
-

test
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Srovnani dvou pokusnych variant —
obecné schéma zapojenych testti 1.

Data
Nezavisle usporadani
X1 X2
- I e - I
- U *

Parove usporadani

Design usporadani
zasadné ovliviuje interpretaci parametru

X1 XZ
Hy =1,
n, n,
Xy Xy
2 2
A
X1-X2=rD\
| H,:D=0
n
D (n=ny,=n,)
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Srovnani dvou pokusnych variant —
obecné schéma zapojenych testt I1. N\

|dentifikace parovitosti (Korelace, Kovariance)

X1
r = 0,954
X, X, (p < 0,001)

T oma ) (( om )




Predpoklady neparového two sample t-testu

Nahodny vybér subjektl jednotlivych skupin z jejich cilovych populaci
Nezavislost obou srovnavanych vzorkd
Priblizné normalni rozlozeni proménné ve vzorcich, drobné odchylky od

normality ovSem nejsou kritické, test je robustni proti drobnym odchylkam od
tohoto predpokladu, normalita mize byt testovana testy normality

Rozptyl v obou vzorcich by mél byt priblizné shodny (homoscedastic). Tento
predpoklad je testovan nékolika moznymi testy — Levenlv test nebo F-test.

Vzdy je vhodné prohlédnout histogramy proménné v jednotlivych vzorcich pro
okometrické srovnani a ovéreni predpokladl normality a homogenity rozptylu
— nenahradi statistické testy, ale poskytne prvotni predstavu.

Varianta1 Varianta 2
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Neparovy two sample t-test — vypocet I

. nulova hypotéza: priméry obou skupin jsou shodné, alternativni
hypotéza je, ze nejsou shodné, two tailed test

. prohlédnout prlibéh dat, prlimér, median apod. pro zjisténi odchylek
od normality a nehomogenita rozptylu, provest F —test

Ho Ha  Testova statistika F-test pro srovnani dvou
2 ry v , o
<ol o>l oSt vyberovych rozptylu
I =2 1 2 2
52 *Pouziva se pro srovnani
o220) ol <o’ oS rozptylu dvou skupin
s} hodnot, ¢asto za ucelem
o olio? R max(sf- Szz) ovéreni homogenity
O-l - 0-2 Jl * 0-2 = i )4 :
mm(sf, S22) rozptylu techto skupin dat.

V pfipadé ovéreni homogenity je testovana hypotéza shody rozptylu (two

tailed); v pfipadé shodnych rozptylu je vSe v pofadku a je mozné

pokraCovat ve vypoctu t-testu, v opacném pripadé neni vhodné test
oCitat.
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Neparovy two sample t-test — vypocet I1

3. Vypocet testové statistiky (stupné volnosti jsou v =n +n, =2 ):

_ Rozdll_’pritrwvnf _ Xi—x , (n1 _I)Slz +(n2 _1)S§ vazeny odhad
SE (rozdilpruo érit) (1 1 s =
s2 -+ n +n,—2 rozptylu
n,. n,
4. vysledné t srovname s tabularni hodnotou t pro dané stupné volnosti a
o (obvykle a=0,05)
5.

Lze spocitat interval spolehlivosti pro rozdil primérd (napr. 95%),
pocet stupnd volnosti a s2 odpovidaji predchozim vzorciim

_ _ _ 1 1
(%, =%,) 1) 075 SE (X = X,) = (0 = X,) £, 55 \/Sz (—-l‘—j

n.n,




Test homogenity rozptylti: Two sample F test

H, H, F
2
2 2 2 S,
S
2 2 2 S5
_ "2
o, 20, o, <0, F, =
S1
, , , ~ max( s7,852)
o =% o1 7 min( s;,5;)




Two sample testing — nezavisly t-test

H,=X17X>

(n,—1)-s; +(n, —1)-s; 55, + 55,

2 2
:Gz — Sp: =

2 2
A A n., + n
) s— — = P 2P _ o . 2 1
X1-X 2 p .
n, n, n,-n,
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Two sample t-test - priklad

Primérna hmotnost ovci v ¢ase pareni byla srovnavana pro kontrolni skupinu a
skupinu krmenou zvysenou davkou potravy. Kontrolni skupina obsahuje 30
ovci, skupina se zvySenym prijmem potravy pak 24 ovci.

Vlastni experiment byl provadén tak, ze na zacatku mame 54 ovci (idealné stejného plemene, stejné staré atd.), které
nahodn¢ rozdélime do dvou skupin (nahodné rozdélovani objekti do pokusnych skupin je objektem celého
specializovaného odvétvi statistiky nazyvaného randomizace). Poté co experiment probéhne, musime nejprve ovérit
teoreticky predpoklad pro vyuziti neparoveého t-testu. Pro obé proménné jsou vykresleny grafy (mizeme téz spocitat zakladni
popisnou statistiku), na kterych mizeme posoudit normalitu a homogenitu rozptylu, krom¢ okometrického pohledu mizeme
pro ovéreni normality pouzit testy normality, pro ovéreni homogenity rozptylu pak F-test

Pokud plati vSechny pfedpoklady Two sample neparového t-testu, mizeme spocitat testovou charakteristiku, vysledné t je
2,43 s 52 stupni volnosti, podle tabulek je a t; g75 5= 2,01, tedy t> t; 975 5= @ nulovou hypotézu mizeme zamitnout,
skuteCna pravdépodobnost je pak 0,018. Rozdil mezi skupinami je 1,59 kg ve prospéch skupiny s lepSi vyzivou.

_ Rozdil _ pririmé  xi—x2

= = —l)s2 +(n —l)s2
o+ e §2 = (”1 i 2 2 _ 3
SE (rozdilpriio ér) sz( 1 .\ 1 j 0, -2 v=n,+n,—2

n.on,

Pro rozdil mezi obéma soubory jsou spocitany 95% konfidenéni intervaly jako 1,59+2.01%(0,655) kg, coz odpovida rozsahu
0,28 az 2,91 kg. To, ze konfidencni interval nezahrnuje 0 je dalSim potvrzenim, Ze mezi skupinami je vyznamny rozdil — jde
o dalSi zplUsob testovani vyznamnosti rozdili mezi skupinami dat — nulovou hypotézu o tom, zZe rozdil primér dvou skupin
dat je roven néjaké hodnoté zamitame v pfipadé, kdy 95% konfidenéni interval rozdilu nezahrnuje tuto hodnotu (v tomto
pripadé 0).

_ _ _ _ } 1 1
(% =%,) £, 475SE(X, = X,) = (X, = X,) £ 455 s? (n—-l-n—j
1 M




Neparametrickeé alternativy neparového t-testu

Mann Whitney U-test

*Stejné jako Fada jinych neparametrickych test(

Z 2: 22 7?5 161 7?5 pocita i tento test s pofadim dat v souborech

38 | 31 31 9 13 5 namisto s originalnimi daty. Jde o neparametrickou
37 | 23 73 4 2 4 obdobu neparového t-testu a z téchto

39 | 18 18 5 14 5 neparametrickych testd ma nejvyssi silu testu (95%
29 | 17 17 1 75 ) parového t-testu).

41 | 32 32 10 15 10 *V pripadé Mann-Whitney testu jsou nejprve Cisla
obou souboru slouena a je vytvoreno jejich poradi
v tomto slou¢eném souboru, pak jsou hodnoty

27 6 vraceny do puvodnich souborl a nadale se pracuje
jiz jen s jejich poradim.

*Pro oba soubory je tedy vytvoren soucet poradi a
mensi z obou souctl je porovnan s kritickou

37 12 hodnotou testu, pokud je tato hodnota mensi nez
kriticka hodnota testu, zamitame nulovou hypotézu
shody distribuénich funkci obou skupin.

19 19 3 3

35 11

38 13

39 14

29 7,5 *Podobnym zpusobem je pocitan i Wilcoxon rank
sum test (pozor, existuje jesté Wilcoxnuv parovy
test!!!)

41 15




Man — Whitney test

*Zmeéna poctu bunék po aplikaci preparatu: A
276, 3511, 3813, 3712, 3914, 2975, 4115
*Kontrolni skupina: B

25°, 297>, 319, 234, 182, 171, 3210, 193

Ry ... soucet poradi pro skupinu A = 78,5
Rg ....... = 41,5

U,=n .n2+”1(”;+1)—RA :7-8+7;—RA =55

U,+U,=n-n,=U, =505

min( U ;U ;) =35,5 [n1=7;n2=8]

Pokud je min(U,; Ug) mensi nez kriticka hodnota testu, pak
zamitame hypotézu shody distribucnich funkci obou skupin
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Mann — Whitney test - priklad

17 &ténat bylo trénovano v chozeni na zachod metodou 80
pozitivniho posilovani (pochvala, kdyz jde na zachod 75 | ]
venku) nebo negativniho (trest, kdyz jde na zachod ?
doma). Jako parametr bylo méreno, za kolik dni je sténée 70 -
vycviceno. os | L

nulova hypotéza je, Ze neni rozdil v metodach tréninku,

tedy, ze obéma metodami je sténe vycviCeno za stejnou 2 60 o
dobu. ‘g, es | °
po srovnani rozlozeni + maly pocet hodnot je vhodné S 8
pouzit neparametricky test 2 50 ° :
je vytvoreno poradi slou¢enych hodnot 45 3 8
poradi hodnot v jednotlivych skupinach dat je secteno a g

mensi ze souctd je pouzit pro srovnani s kritickou 40 1
hodnotou testu

vysledkem testu je p<a, nulovou hypotézu tedy
zamitame a vysledkem testu je, ze pozitivni plisobeni pfi 30
vycviku sténat dava lepsi vysledky

350

pozitivhe
negativne




Parové two sample testy — predpoklady

e Skupiny dat jsou spojeny pres objekt méreni, pfikladem mdze byt méreni parametrd
pacienta pred Iécbou a po 1é¢bé (nemusi jit primo o stejny objekt, dalSim prikladem
mohou byt napr. krysy ze stejné linie).

e Oba soubory musi mit shodny pocet hodnot, protoze vSechna méreni v jednom souboru
musi byt sparovana s mérenim v druhém souboru. Pri vlastnim vypoctu se potom pocita
se zménou hodnot (diferenci) subjektd v obou souborech.

e Pred parovym testem je vhodné ovérit si zda existuje vazba mezi obéma skupinami —
vyneseni do grafu, korelace.

Existuje nékolik moznych designii experimentu, strucné Ize sumarizovat:
1. pokus je parovy a jako parovy se projevi
2. parové provedeni pokusu — paroveé se neprojevi
*  mozna parovost neni
e Spatné provedeny pokus — malé n, velka variabilita, Spatny vybér jedincd
3. Cekali jsme nezavislé a jsou
4. Cekali jsem nezavislé a nejsou

e vazba
e nahoda




Parovy two sample t-test

e Tento test nema zadné predpoklady o rozloZeni vstupnich dat, protoze je pocitan az na zakladé jejich
diferenci.

e Tyto diference by mély byt normalné rozlozeny a otazkou v parovém t-testu je, zda se prdmérna
hodnota diferenci rovna néjakému dislu, typicky jde o srovnani s nulou jako diikaz neexistence
zmény mezi obéma sparovanymi skupinami.

e V podstaté jde o one sample t-test, kde misto rozdilu priiméru vzorku a cilové populace je uveden
prdmér diferenci a srovnavané Cislo (0 v pfipadé otazky, zda neni rozdil mezi vzorky).

D Jn
e Pro srovnani s 0 (testovou statistikou je t rozlozeni): ¢ =—~n L=n-1
s

e Neékdy je obtizné rozhodnout, zda jde nebo nejde o parové usporadani, parovy test by mél byt pouzit
pouze v pripade, ze mlzeme potvrdit vazbu (korelace, vyneseni do grafu), jednim z dvodd proc
toto ovérovat je fakt, ze v pripadé parového t-testu neni nutné brat ohled na variabilitu plvodnich
dvou soubord, tento predpoklad vsak plati pouze v pfipadé vazby mezi proménnymi. Vypocet obou
typl testl se vlastné lisi v pouzité s, jednou jde o s diferenci, v druhém pripadé o slozeny odhad
rozptylu obou soubord.

e Zda je parové usporadani efektivnéjsi Ize urcit na zakladé:

—  Sily vazby
— Je-li sp vyrazné mensi nez s, .,

2 2 2 :
e  Zavislost je mozné rozepsat pomoci vzorce:Sp = Ox T O, 2Cov(x;;x,)

v pripadé Cov=0, tedy v pripadé neexistence vazby pak s,2 odpovida souctu plvodnich rozptyll, tedy
priblizné S, ..
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Two sample testing: paired design

D D-
HO . Il’ld — O t: =~ ﬂd
5D 5D
. N (n-1)
My Dt sy
Paired Independent
2 Y ~ 2
GD « N 0}1—}2
_ J
YO
2 2 2 o
G)_(l—)_(z —O-)—(l +G)—(2 2COV(X1,X2)

Mathematically:
o, ~20

2 2
o, ~20

1. Evaluate experiment as paired and as independent

2/

Sp

2 2
o, ~ 20

25129 — s
(2n—1)

2. 265°% = 2S12? —




Parovy two sample t-test — priklad

Byl provadén pokus s dietou 11 diabetickych psi, kazdy pes byl vystaven dvéma dietam
s odliSnym typem sacharidl (snadno vstfebatelné X pozvolna se rozkladajici na
glukézu), hodnoty krevni glukozy v priibéhu jednotlivych diet maji byt srovnany pro
zjisténi vlivu diety na hladinu krevni glukdzy. Protoze kazdy pes absolvoval obé diety,
jde o parové usporadani, kdy vysledky hodnoty v obou pokusech jsou spojeny pres
pokusné zvire.

1. Nulova hypotéza zni, Ze skuteény pramérny rozdil mezi obéma dietami je 0, 24
alternativni hypotéza zni, Ze to neni O. 0o |
2. Pro kazdého psa je spocitan rozdil mezi jeho hladinou glukozy pfi obou dietach a
mély by byt ovéfeny predpoklady pro one sample t-test — tedy alespon pfiblizné 20 ¢
normalni rozlozeni.
3. Je spocitana testova charakteristika, vypocet vlastné probiha jako one-sample t- 185
test, kde je zjisStovana vyznamnost priméru diferenci obou soubort jako rozdil 161 N
mezi touto hodnotou a nulou (nula je hodnota, kterou by pramérna diference méla -
. , . . . . v —0— pes1
nabyvat, pokud plati nulova hypotéza). T=4.37 s 10 stupni volnosti, skuteCna 14t VN
hodnota p=0,0014 a tedy na hladiné p=0,05 mizeme nulovou hypotézu zamitnou N | O pes2
12 m ] . 7 -0 pes3
. rozdll_prumeru_vior/vcu_a_populace _X—u_X-p Jn 0l * N Vo oy g:g
SE(priiméru) S s 2‘7*<*T*A8 “m pes6
Jn 81~ ~ . |+ pes7
. ox I , , : , s . . A g | 4 pes8
4. Zavérem muzeme fici, ze nulova hypotéza neexistence rozdilu mezi obéma dietami 6 - \f 1 pes9
byla zamitnuta, coZz znamena, Ze high-fibre dieta ma vyznamny vliv na snizeni | = pes10

hladiny krevni glukézy. 4 b —0— pes1




Paired?

A one-tailed t test for the hypotheses Hit = 0 anld , <0

Mame hodnoty hmotnostnich zmén u lidi, sefazené po uzivani drog, které maji za
nasledek ztratu hmotnosti. Kazda zména hmotnosti (v kg) je hmotnost po minus
hmotnost pred uzitim drogy.
n=12
0,2 _ f
-0,5 X = —0,61kg

-1,3 2 ko 2

16 s° =0,4008 kg

ot 0,4008 kg >

0,4 5 :\/ ’ & ~0,18ke

-0,1 12

0,0 _ - - -

] X - —0,61% t

0,6 { = H _ g — —3,389 1,796

-1,1 s- 0,18kg

-1,2

-0,8 v=n—-1=11 Rozlozeni t pro v=11, ukazuje

kritickou oblast rozlozeni
— (srafovano) pro one-tailed
t0,05 (1),11 1,796 test s a=0,05. (Kriticka

hodnota t je —1,796.)
Kdyz ¢<-1,796 ,zamitame H,.

0,0025 < P(t < —3,389) < 0,005
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Neparametricka obdoba parového t-testu

Wilcoxon test

Jsou vytvoreny diference mezi soubory, je vytvoreno jejich poradi bez ohledu na
znaménko a poté je secteno poradi kladnych a poradi zapornych rozdilé. Mensi z téchto
dvou hodnot je srovnana s kritickou hodnotou testu a pokud je mensi nez kriticka
hodnota testu, pak zamitame hypotézu shody obou soubor{l hodnot. Pro test existuje
aproximace na normalni rozlozeni, ale pouze pro velka n>25.

n (n + 1) 2,5 0,5 1,5

Mensi _suma _diferenci —

6,3

\/n(n+1)(2n+l) : 51

1,3 6

-0,9 5

1,5 -0,5 1,5

24

3,4 -0,6

2,5 1,5

1,11

2,6 -1,4

WldDdh|IN|[FE] DI N] OO ]|WI|DN

3
8
-0,89 4
7
9




Wilcoxonliv test — priklad I

clovék A B diference poradi

1 142 138 4 4,5
2 140 136 4 4,5
3 144 147 -3 3
4 144 139 5 7
5 142 143 -1 1
6 146 141 5 7
Vs 149 143 6 9,5
8 150 145 5 7/
9 142 136 6 9,5
10 148 146 2 2

A...... parametr krve pred podanim léku

B....... parametr krve po podani léku

W, ... 2 poradi kladnych rozdilt = 51

W, ... =4

W =min(W,;W) =4
pocet pari=n=10

Pokud je W menSi nez kriticka hodnota testu, pak zamitame hypotézu shody

Qstribuém’ch funkci obou skupin.
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Wilcoxontiv test — priklad II

Byla testovana nova dieta pro laboratorni krysy, pfi pokusu byl zjiStovan jeji vliv
na rlznych liniich krys, bylo proto zvoleno parové usporadani kdy krysy
v obou dietach jsou spojeny pres svoiji linii, tj. na zacatku byly dvoijice krys
stejné linie, jedna z nich byla nahodné prirazena k diet€, druha z dvojice pak
do druhé diety.

1. nulova hypotéza je, ze vaha krys neni ovlivnéna pouzitou dietou, alternativni,
ze ovlivnéni dietou existuje

2. spocitame diference — tyto diference jsou nenormalni a proto je vhodné vyuzit
neparametricky test

3. Spocitame sumu poradi kladnych a zapornych diferenci, zde je mensi suma
zapornych diferenci — 31

4. vysledkem vypoctu je p>0,05 a tedy nemame dostatecné dikazy pro
zamitnuti nulové hypotézy, nelze rici, ze by nova dieta byla efektivnéjsi nez
stara

5. pro doplnéni vysledkd je vhodné zjistit také skutecnou velikost rozdilu
hmotnosti ve skupinach, napf. ve formé medianu




Znameénkovy test — priklady I

Parové usporadany experiment pro nominalni data

I. Dva preparaty, kazdy na "2 listu
- sledovana veli€ina: pocet skvrn (hodnoceno pouze jako rozdil)

Pocet skvrn
A \Y \Y M \Y \Y M M V V \Y
B M M V M M V V M M M

V — vétsi; M — mensi
n = 10 listh s rozdilnymi vysledky

o Ajevétsi:+ n,=7 Il. dvé protilatky z riznych zdroja (A;B)
jev — aplikované na vzorek s antigenem
\‘Bje mensi:- n=3 n=10
min(n,; n) =3
Al+ |+ -|+]-|+]-]+]+]-
B | - -+ -+ |+ - -+ | -

n — nenulovych rozdila: 6 i A:n, -4
A:n_ =

min(n,; n) =2




Znameénkovy test — priklady 11

e Na konferenci veterinarl bylo predneseno,ze priimérny ¢as konzultace
je 12 minut. Nasledovala debata, zda je lepsi pouzit median nebo
primér. Jeden z nich se rozhod| ovérit teorii, ze primérna konzultace
trva 12 minut na vlastni praxi a zaznamenal si trvani svych 43

konzultaci. K otestovani hypotézy, ze podil konzultaci kratSich a delSich
nez 12 minut pouzil znaménkovy test.

Dalsi vypocet probiha obdobné jako

v pripadé klasického znaménkového testu
12 22 . , .
<12 : na diferencich dvou skupin dat.
>12 15
Celkem 43




Srovnani dvou pokusnych zasah
- obecné schéma zapojenych testi III

Nezavisle usporadani

NE

transformace

normalita homogenita ANO | t-test
? PW'/ nezavisly
2 test F-test
Kolmogorov-Smirnov test
NE Shapiro-Wilks test NE
i k’ \ 4 =
"epart:r:t?t"c -  aproximace
testy: | Man - Whitney

Medianovy test




Srovnani dvou pokusnych zasah
- obecné schéma zapojenych testt IV

Parove usporadani

b Diference
D

NE

normalita

transformace

ANO t-test
? parovy

c2 test
Kolmogorov-Smirnov test
Shapiro-Wilks test

neparametricke
testy

testy: ZnaT::tkovy

\ 4

Wilcoxonuyv test
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Testovani — typ dat

e Spojita Cisla

— T test, Mann-Whitney test, Wilcoxon test, Znaménkovy test atd.
e Binarni data?
e Kategorialni data?

— VySe zminéné testy nelze pouzit

— Zakladni pristupy testovani Ize ovSem pouzit i na tato data

e Nulova a alternativni hypotéza
e One sample a two sample testy

i

e Analyzy na binomickém rozlozeni
e Analyzy na Poissonove rozlozeni
e Analyza kontingencnich tabulek
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13. Binomicke rozlozeni
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Alternativni rozlozeni

I[I(x) =1-ITproX=0

II(x) =ITpro X=1
box
I1(x) = 0 jinak




Binomickeé rozlozeni

X..... celkovy pocCet nastani jevu v n nezavislych
pokusech
E(x)= 1

D(x)=n . IT (1-1I)

I1~p < jediny parametr distribuce
urcuje tvar distribuce

[1=0,5 I1=0,1




Binomicke rozlozeni
- model pro zkoumani vyskytu sledovaného jevu

________________________________________________________

——————————————————————————————————————————————————————————————

n.. pocCet nezavislych opakovani

. (dotazu) ' . p ~ .. jediny parametr

blnomlckeho rozlozeni

X... pocet lidi s jistym symptomem ‘
' p .... relativni Cetnost nastani jevu

' r znamena celkovy pocet nastani

' jevu v n nezavislych experimentech i P, urCuje tvar distribuce

Binomicka proménna X




Binomickeé rozlozeni jako model

Jev: narozeni chlapce M=0,5 |
n: rodina s 5 détmi . X: Binomicka proménna
r: 0,1,2,3,4,5 chlapct '

Stred rozlozeni:
P(l‘)z " .pr .(l_p)(n—r) = n! .pr .q(n—r) E Rozpty|: E(x) =n-p
r r!(n-r)! §
~ Di)=np-d-p
(() ! 5 !) (O > ) (O S ) 0,031 Priklad: n = 100 respondentti

r =20 ma symptom

5!

(1'4')(05) (0,5) =0,15625 l

r=2:P(r) = 0,3125 E(x) = n-p =20

r=1:

r=3:P(r)=0,3125 je stf'ed rozloieni

-w s [

r=4:P(r) = 0,15625 hodnota

r=5:P(r)= 0,031
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Binomickeé rozlozeni jako model

03 -
=10 =30 =100
n - 025 n - n -
0,3 0,3 4
=0,3 =0,3 =0,3
—_— —_— —_—
0,25 1 p H 024 p 3y 0,25 4 p y
02 0,15 921
4 0,15 4
0,15 o1
0,1 0.1
0,05
0,05 0,05 -
0 ol
0 0 5 10 15 20 2 30 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

n=>50 n=>50 n=>50

0z, p=0,1 o) p=05 -, p=09
018 | ) ) ’ )
' 0,18
011
016 0,16
0,14 o) 014 1
012 042 |
0,14 0,06 § 0,1 -
0,08 | 0,08
0,04 |
0,06 q 0,06 -
4 | 1
0,0: 002 0,04
o,oz—ﬂ ﬂ | | 0,02 1 | |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Aplikace binomického rozlozeni

Vyskyt krevni skupiny B v urcite populaci: p = 0,08

Pocet s krevni

skupinou B Pravdépodobnost
B B 2 0,0064
notB B 1 0,0736
B notB 1 0.0736
notB notB 0 0.8464

Probability

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0.4
0,3
0,2
0,1

Binomické rozlozeni
poctu lidi s krevni

skupinou B ve skupiné
dvou lidi pfi p=0.08

0 1 2

Number: blood group B in 2 cases

Probability

Probability

0.4

0,3

0,2

0,1

Binomické rozlozeni
poctu lidi s krevni

skupinou B ve skupiné
deseti lidi pri p=0.08

1.

0,16 1
0,14
0,12 -

o
—_

0,08 -
0,06 -
0,04 -
0,02 -

04

0

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Number of subjects

Binomické rozlozeni
poctu lidi s krevni

skupinou B ve skupiné
sto lidi pri p=0.08

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Number of subjects
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Aplikace binomického rozlozeni

Populace: 60% jedincit ma zvysenou hladinu cholesterolu
Vybér: 5 lidi

l. Kolik lidi ma ve vybéru vyssi hladinu cholesterolu ?

Il. Jaka je P, ze prave 3 lidé budou mit vyssi hladinu
cholesterolu ? ~ Tzn. Vybér presné odpovida
dané populaci ?

p(X) // I
P(3) =7 ' ‘

\ /
/
/

Jaka je P, ze vétSina jedinci (tedy minimalné 3) ma B
vysSSi hladinu cholesterolu ? ~ Tzn. vybér alespon
obecné odpovida zkoumané populaci ?




Aplikace binomického rozlozeni

Populace: 60% jedincu ma zvySenou hladinu cholesterolu
Vybér: 5 lidi
I Kolik lidi ma ve vybéru vyssi hladinu cholesterolu ?
n.p=5.06=3lidé ~ E(x)
n.p(1-p)=1,2 ~ D(x)

Il. Jaka je P, ze prave 3 lidé budou mit vyssi hladinu
cholesterolu ? ~ Tzn. Vybér presné odpovida
dané populaci ?

' X // \\
P@)=? PBu=—— (0,6 -(0.4) = 0,346 Pe ¢
3!1(5-3)! \
P(3) = 35% I [
Jaké je P, e vétsina jedincii (tedy minimalné 3) ma X

vysSsSi hladinu cholesterolu ? ~ Tzn. vybér alespon
obecné odpovida zkoumané populaci ?

P(X > 3) = P(3) + P(4) + P (5) = 0,346 + 0,259 + 0,078 = 68 %




Odhad parametru N binomického rozlozeni .

Pri vicenasobném odhadu se parametr Il chova jako normalné rozloZen

n1:p1 o(x
nZ;N

n3;p3

U malych nebo
velkych hodnot p
(I') je vSak
predpoklad

normality omezen




Odhad parametru N binomického rozlozeni

\




Odhad parametru N binomického rozlozeni

II. aproximace

X: % jedinci s danym znakem
n =100 jedinci
r=60; p=0,6

s, =0,049

Interval spolehlivosti : 95 %

Z975=1,96

0,6 -1,96-0,049 <7 <0,6 +1,96-0,049

0,504 < 7 <0,697

J

P(0,504 < 7 <0,697)> 0,95
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Odhad parametru p binomického rozlozeni

\

Intervalovy odhad bez aproximaci na normalni rozloZeni - I. Vztahy

r
r+(n—r+l) /‘”1 V)

L =

vV, =2(n—r+1); v, =2r
k spodni limit intervalu

(I/'+1) (Vl Vz)

n—r+(r+1) Fof‘/1 v3) Vv =2(r+1)=v,+2
! ol
v =2n—r)=v,-2

L, =

k horni limit intervalu

P(L<n<L)21l-a
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Odhad parametru p binomického rozlozeni

\

Intervalovy odhad bez aproximaci na normalni rozlozZeni - Il. Priklad:

Nahodny vzorek n = 200 jedincu.
Zjisténo pouze r = 4 jedinci bez urciteho znaku.

p =450 = 0,02

95% interval spolehlivosti = ?

v, =2(n—r+1)=2(200 — 4 +1) =394 vi=2(r+1)=10

vy =2r=2-4=8  ivi=2(n-r)=2(200 - 4)=3%
(394:8) _ (105392) _

R =367 - F 2,08

L = 4 0,0055 | 1L, (4+1)-2,08 - 0,051

7200 —4+(4+1)-2,08

185



Binomickeé rozlozeni v datech - shrnuti

———————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

1 n Xi{ | M p

Pravdépodobnost vyskytu hodnot X Modelové rozlozeni odhadovaného parametru

———————————————————————————————————————————————————————————

0 ] I,

Binarni podstata pivodnich hodnot Interval spolehlivosti pro I
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14. Binomicky test
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Analyza binarnich nebo kategorialnich dat I.

Binarni proménna Kategorialni
(1/0) promenna




Analyza binarnich nebo kategorialnich dat I1.

a Lisi se odhad p od predpokladané hodnoty P ?

° Lisi se dva nebo vice odhadu p ?
B - zavisié odhady -

B> - hezavisié odhady -

@ Je vyskyt kategorii dvou jevll nezavisly ?

° Hodnoceni relativniho rizika z vyskytu uréitého
jevu v ramci skupiny lidi




Jednovybérovy binomicky test

(One sample binomial test)

H, H, Testova statistika | Interval spolehlivosti
p<II p>I1 y 4 zZ > Z,
p>II p <II y 4 Z < Z,
p=1II p =1l z z| > Z 3,2
N
_np-nmg _np-nmz=05 @ﬁﬂ Korekce na
Jn p( ) Jn p( ) kontinuitu
H, H, Testova statistika Interval spolehlivosti
< (r + 1) F vy _ L
p<ll | p>I11L, = n - r + (r+1)F p_r/n> 1
I . r
p=I1 | p<IH s+ (n-r+1)F p<L;
p=11| p=II Ly; Ly (F .27 Fagy2) p<L vp>Ll
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Testp?n

/ Stromy s pozménénym tvarem koruny
n =9 000 jedincu
r =2 250 zménénych jedincu
? Jak je pravdépodobna zména u az 1/3 jedincu? ?
_n-p-n-m 2250 — 3000
JpA—=p)n /0,25 0,75 -9000

0=5%; Zq.p=196 Z, =1645

Z = — 18,26

L>7Z 4 g ceinennn zamitame H,: p = 0,3
P<<0,1

95 % Interval spolehlivosti ... p: (0,241; 0,258)
N~ 04



Priklad testu bez aproximace na normalni rozlozen

v

Testp ? «

12 jedincl bylo zkoumano pro vyskyt ur€itého znaku,
10 jedincu znak nemélo

Jak hodné se tento vysledek lisi od vysledku 6 - 6: tedy od situace, kdy

N\
;

? o
" polovina jedincu znak ma?
a) Vyuziti distribuéni funkce
r 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12
0,0002 0,0029 0,0161 0,0537 0,1208 0,1933 0,2255 0,1933 0,1208 0,0537 0,0161 0,0029 0,0002
P(r) 4 3 1 1 5 5 9 6 5 1 1 3 4

P (r>10)=0,01611 + 0,00393 + 0,00024 = 0,01928

H,: p = 0,5 je tedy znacné nepravdépodobna

b) Pozorované p= 1012 = 0,833 prekrocilo horni limit 95 % intervalu
(6+1)-2,64

spolehlivosti pro p:

p=05:L,=

12-6+(6+1)-2,64

= 0,755
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Dvouvybeéerovy binomicky test (p1 ? p2)




Dvouvybérovy binomicky test (p1 ? p2) .

Tento piiklad je piivodni ukazkou testovani rozdilit mezi dvéma binomickymi
populacemi (tedy srovnani dvou odhadit parametru p).

Celkem 49 pokusnych mysi bylo pouZito k testovani toxického preparatu béhem dvoumeésicni
kultivace. Nasleduijici tabulka obsahuje plvodni data zaroven s testem nulové hypotézy: Podil
prezivajicich jedincu je u zasazené populace stejny.

Alive Dead Total Proportion alive Proportion dead

Treated 15 9 24 p, = 0,625

Not Treated 10 15 25 p, = 0,400
Total 25 24 49 13 - 0 ’

7 0,625 - 0,400 B 0,225 1573
(0510) (0,490) | (0,510) (0.490) ~ /0,010413+0,00999 20,05(2) = 10,05(2) = 1,96
24 25
[C=)> Nezamitame H,: 0,10 <P <0,20
S korekci 15-0,5 _ 10+ 0,5

24 25 0,604 —0,420
0,143 0,143

Nezamitame H,: 0,10 <P < 0,20

na kontinuitu: 7 = Z0,05(2) = t0,05(2) = 1,96

—)

=1,287
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Test dobreé shody - zakladni teorie

Binomické jevy (1/0)

pozorovana ocekavana 2 pozorovana oc¢ekavana 2
Cetnost Cetnost Cetnost Cetnost

— — + — —
ocekavana cetnost ocekavana cetnost

2
;Ka)==

| - _— | - _—
g g

l. jev 1 Il. jev 2
BETEEM /10000 lidi hazi minci <> rub: 4000 pfipadi (R)
lic: 6 000 pripadu (L)

Lze vysledek povazovat za statisticky vyznamné odliSny
u (nebo neodlisny) od oéekavaného poméruR:L=1:17?

> _ (4000 - 5000 )° (6000 - 5000 )°

= 400
%4 (M 5000 5000

2
Tabulkova hodnota: ¥ ,,, (V=1 =384 0,95=1-a)

Rozdil je vysoce statisticky vyznamny (p << 0,001]
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Kontingencni tabulky - H,
Nezavislost dvou jevu A a B

P(An B)=P(4)- P(B)
| B~A] + - Podil (+)

N=a+b+c+d

Kontingenéni + a b (a D) {} (a +b)
tabulka

2x2 ) ; d Q%+d)<|g} @+d)

Podil (+) m G+ d)

a+b)la+c a+c)ld+c
R R
v =1 ‘ F
(a+5)(b+d) (b+d)(c+d) =l ’
Figy = N Fopy = N
Q )
f - 0.5
v=l=s-p-1 , .. pocet parametri =2 y’ = ZZ d ‘
Fays Ha
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2 x 2 kontingencni tabulka - priklad (a = 0,05)

—0423 0,423 <y

2 (D
0,95

02 *30/166 = 18,43
02 * 136/ 166 = 83,57

=38

Fo=1
gen -I- AI'IO Ne E FA — 1
B
Ano 20 82 102 Fc = 11,57
Ne 10 54 64 Fp =5243
> 30 136 166
p (20-1843) N (82-8357) N (10-1157) N (54—5243)
“) 1843 8357 1157 5243
Kontingencni tabulka v obrazku
Gen: ANO
% 80 %
b: 6% c: 49% i
a: 12% 20
d: 33%
Zemreli  Zijici

Gen: NE
844
15,6
1
Zenmveli Zj ici
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R x C kontingencni tabulka

Vybér: N lidi ze sociologického pruzkumu (delikventi)

Jev A: Puvod z rozvracenych rodin
Jev B: Stupen zloCinnosti | < Il < [l < IV

AB II. | IIL | 1IV.
ANO b C
NE g
>

Stupné volnosti:
(R-1)*(C-1)=1*3=3

B cislo1- cislo 2

Cislo 1

2
Tabulky: X (1_g)




Kontingencni tabulky

, Ovérite na datech z pokusu se 100 kvétinkami urc¢itého druhu, ze barva kvétl se geneticky stépi v
u poméru zluta : cervena =3 : 1.

H,: Pozorovana frekvence pro jednotlivé barvy kvéti jsou vzorkem populace majici pomér mezi
zlutymi a €ervenymi kvéty 3 :1.

/ Soucet frekvenci u obou barev kvétt (f) se rovna 100 a pozorované frekvence u kategorii barvy
budou srovnany s o¢ekavanymi frekvencemi (uvedeny v zavorkach):

Kategorie barvy , (ﬁm —foca)z (84—75)2 (16—25)2
=T = , r=y = - =4,320
Zluta | Cervena n 1. 75
f poz. 84 16 100
f ozek. 75 25
St. volnosti=n=k-1=1 |][||::> Zamitame hypotézu shody srovnavanych éetnosti

Pri testovani H, jsme pouzili matematicky zapis (0,025 < P < 0,05). Z tabulek %2 rozlozeni vidime, ze
pravdépodobnost pfekroceni hranice 2,706 je 0,1 (10 %), coz muze byt stru¢né zapsano jako

P (x2 >2,706) = 0,10.

Dale Ize zjistit pro P (2 > 3,841) = 0,05. V feSené uloze jsme dospéli k hodnoté testové statistiky 2 =
4,320. Pro tento pfipad lze tedy psat 0,025 < P (32 > 4,320) < 0,05; a jednoduseji 0,025 < P < 0,05.
Jde v podstaté o pfiblizné urCeni hranic chyby 1. druhu.
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Kontingencni tabulky

ar \

Tento priklad je rozSirenim problému z prikladu 1 na srovnani pozorovanych a
oCekavanych frekvenci pro vice kategorii sledovaného znaku:

Celkem bylo zkoumano 250 semen urcitého druhu rostliny a roztfridéno do nasledujicich

/ kategorii: Zluté/hladké; zluté/vrascite; zelené/hladké; zelené/vrascité. Predpokladany pomér
vyskytu téchto kategorii v populaci je 9 : 3 : 3 : 1. Nasledujici tabulka obsahuje plvodni data
z pozorovani a dale postup pfi testovani H,.

Zluté/hladké | zluté/vrascité | zelené/hladké | zelené/vrascité n
f ooz 152 39 53 6 250
f ozex. 140,6250 46,8750 46,8750 15,6250
v=k-1=3

, 11,3750 7,8750> 6,1250° 9,6250°
= + + + =

= = 8,972
140,6250 46,8750 46,8750 15,6250

X

Zamitame hypotézu shody pozorovanych ¢etnosti s

oc¢ekavanymi
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Testy dobré shody - priklad
\

VVVVVV

hypotez

‘/ Predpokladejme, ze chceme pro data z predchozi Ulohy testovat hypotezu
existence stépného pomeru 9 : 3 : 3 pro prvni tfi kategorie semen:

Zluté/hladké | zluté/vrascité | zelené/hladké n
f ooz 152 39 53 244 n=k-1=2
f ozek. 146,400 48,800 48,800

, 5,600 ° 9,800 * 4,200 *
= — —

= 2,544
146 ,40 48,80 48,80

I]U:> Nezamitame hypotézu shody pozorovanych ¢etnosti s ocekavanymi.
‘/ Nyni otestujeme hypotézu st€pného poméru kategorii zelené/vrascité:ostatni

typy = 1:15
zelené/vrascite ostatni n n=k-1=1
f 6 244 25
== » _ 9,625 1 9,625 1 .,
f oiek 15,625 234,375 X 5 625 234 375 :

I]U::> Zamitame hypotézu shody pozorovanych ¢etnosti s oCekavanymi.
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Test dobré shody pro vice kategorii —
vyuziti aditivity testu

\/ U 193 paru dvojcat byly zjistény nasledujici poméry pohlavi: 56 Ch - Ch

72Ch-H
65H-H
, Za predpokladu, Zze narozeni chlapecka ma stejnou pravdépodobnost jako narozeni
= holciéky, Ize o¢ekavat poméry pro vyse uvedené skupiny = 0,25 : 0,5 : 0,25.
Ovérte tento predpoklad na uvedeném vzorku populace.
odekavané éetnosti = 48,25 : 96,50 : 48,25 (2) ?

_____________________________________________________________________________________________________________________________________

Proc lze v pfedchozim pfipadé o€ekavat zamitnuti H,?

Testujte nasledujici hypotézy:

1) Jsou relativni pocty pari se shodnym pohlavim ve shodé s o¢ekavanymi ¢etnostmi?
 (ignorujte Ch —H pary)

. 2) Je relativni ¢etnost kombinace Ch - Ch a H - H paru oproti pariim s rozdilnym pohlavim
' ve shodé s oéekavanymi éetnostmi?

¥ 121 paru 1 1 ) 7o
oCekavané Cetnosti = 60,5 : 60,5 Xay = = 7

5 193 pard 1 1 ,
o&ekavané etnosti = 96,5 : 96,5 = 12,44
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Test dobreé shody - priklad .

Mésta - zatizeni exhalacemi - tfidy (A > B > C > D)

Svét: A:B:C:D =2 : 3 : 6 : 4
Konkrétni zemé (n =184 mést): A:B:C:D =32 : 151 : 182 : 116

H,: shodaf aF, a=0,05 Fu 64,13 Fe: 192,39
Fg: 96,19 Fo: 128,27

_____________________________________________________________________________________________________________________________________

(32 -64,13) N N (116 — 128,27 )
- 6413 T 128 .27

Tabulky : xl Y = x4 =781

2
2 (3)

I]U:> Zamitame hypotézu shody pozorovanych ¢etnosti s ocekavanymi.

Prispevek kategorii A, B, C, D k celkove hodnoté 32

7

Absolutni
hodnota

A B C D A B C D

R
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Test homogenity vice binomickych rozlozeni

Jev: Umrtnost na leukemii
\/ Predpoklad: IT = 0,6

Absolutni cetnost jevu oznacena r;
Sledovalo s autorti z s zemi:

Autor n; K P;
1
2 7 = Z P,
S
S Z n,=N
IC—) Testh ity binomickych rozlozeni % =(Zrip"_ﬁzr")
est homogenity binomickych rozlozeni Zs-i 0= 7)
{ -1)
Z r,— N -1I| - j
I]U:> Po mozném slouéeni s vybéri 2% = 2

N-TI-(1-11)




Priklad analyzy homogenity binomickych cetnosti \

Pomoci 2 rozlozeni 1ze rovnéz posuzovat homogenitu vétSiho mnozstvi nezavislych
pokusti testujicich tutéz hypotézu.
i [ Bylo provedeno 6 nezavislych vybéru z populace mladych muzu, ktefi v détstvi

onemocnéli tézkym zanétem mozkovych blan.
H,: V této populaci se vyskytuji pravaci a levaci v poméru 1 : 1.

ﬂﬂ|:> Naleznéte v literature prislusné vztahy pro testovani homogenity vSech Sesti
vybérovych populaci a na zakladé vysledku tohoto testu rozhodnéte o dalSim postupu.

Vzorek | Pravaci Levaci n x2 St. volnosti )

Nasledujici tabulka 1 30) ) | 14 | 45714 " X heterogenia = 30,2036
obsahuje puvodni 2 4 (8) 12 (8) 16 4,000 1
data a vysledek
testovani (v 3 15 (10) 5(100 | 20 | 5,000 1 v=s—-1=5
zavorkach jsou 4 14 (9) 14 (9) 18 5,5556 1
uvedeny ocekavané 5 13 (8,5 4 (8,5 17 4,7647 1
Eetnosti): 65) (65 ; P <0,001

6 17 (11) 5 (11) 22 | 6,5455 1

Jednoduchym testovanim lze zjistit, Ze vSechny testy pro jednotlivé vybéry jsou vyznamné, coz
znamena, ze ani v jednom pripadé nebyla potvrzena shoda oCekavanych a pozorovanych Cetnosti. Test
homogenity stépného poméru v zkoumanych populacich rovnéz ved| k zamitnuti moznosti sloucit
jednotlivé vybéry a posuzovat je jako celek (kromé testovaného poméru 1 : 1 neexistuje tedy v datech
zadny jiny jednotny stépny pomér mezi obéma vlastnostmi.

V pfipadé, ze by tento test neprokazal odchylky mezi jednotlivymi vybérovymi populacemi, bylo by
mozné jednotlivé odbéry slouCit a posuzovat jako homogenni vzorek.
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v2 test - priklad slozitéjsi kontingencni tabulky I.

Caffeine consumption and marital status in antenatal patiens (from Martin and Bracken, 1987)

Caffeine consumption (mg/day)

Marital status 0 1-150 | 151-300| > 300 Total
Married 652 1537 598 242 3029

Divorced, separed or widowed 36 46 38 21 141
Single 218 327 106 67 718

Total 906 1910 742 330 3888

Caffeine consumption and marital status data
Caffeine consumption (mg/day)
Marital status 0 1-150 | 151-300 | > 300 Total

Married 22 % 51 % 20 % 8 % 3029 (100 %)

Divorced, separed or widowed 26 % 33 % 27 % 15 % 141 (100 %)
Single 30 % 46 % 15 % 9 % 718 (100 %)
Total 23 % 49 % 19 % 8 % 3888 (100 %)




v2 test - priklad slozitéjsi kontingencni tabulky II.

Expected frequencies

Caffeine consumption (mg/day)

Marital status 0 1-150 | 151-300| > 300 Total
Married 705,8 1488 578,1 257,1 3029

Divorced, separed or widowed 32,9 69,3 26,9 12,0 141
Single 167,3 352,7 137 60,9 718

Total 906 1910 742 330 3888

Contributions of each cell
Caffeine consumption (mg/day)

Marital status 0 1-150 | 151-300| > 300 Total
Married 4,11 1,61 0,69 0,89 7,30

Divorced, separed or widowed 0,30 7,82 4,57 6,82 19,51
Single 15,36 1,88 7,02 0,60 24,86

Total 19,77 11,31 12,28 8,31 51,66




v2 test - priklad frakcionace slozitejsi
kontingencni tabulky I.

Cilem rozsahlejsiho prizkumu populace bylo prozkoumat vztah mezi dvéma typy
chorob a krevnimi skupinami u lidi. Konkrétni data jsou uvedena v tabulce:

sII((Le;;:; Zaludeéni viedy | Rakovina Zaludku | Kontrola | Celkem
0 983 383 2892 4258
A 679 416 2625 3720
B 134 84 570 788

Celkem 1796 883 6087 8766

'_) Vypocitejte testovou charakteristiku pro tuto kontingencni tabulku a
otestujte nulovou hypotézu nezavislosti jevl (2 = 40,54; 4 st. volnosti)

?



v2 test - priklad frakcionace slozitejsi
kontingencni tabulky II. \

K podrobnéjSimu prizkumu slozitéjSich tabulek vyrazné napomaha prepis ptivodni
tabulky do podoby procentického zastoupeni kategorii:

Krevni skupina Zaludedni viedy Rakovina zaludku Kontrola
0 983 383 2892
A 679 416 2625
B 134 84 570
Celkem 1796 883 6087

Z této tabulky je patrné:

Jsou jenom malé rozdily v distribuci krevnich skupin u
kontroly a u skupiny nemocnych rakovinou zaludku.

Pacienti s viedy maji mnohem ¢astéji krevni skupinu 0.

Na zakladé téchto poznatku je mozné sestrojit mensi kontingencéni tabulku, ktera otestuje
hypotézu o shodné distribuci krevnich skupin pro nemocné rakovinou a pro zdrave lidi.

? Ssestavte tuto tabulku a otestujte nulovou hypotézu. ?
(x2 = 5,64 (2 st. v.), P je priblizné rovna 0,06)
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v2 test - priklad frakcionace slozitejsi
kontingencni tabulky III.

e Z tohoto dilCiho testu vyplyva moznost sloucCeni skupiny nemocnych
rakovinou a zdravych lidi nebot se vzhledem k distribuci krevnich skupin
chovaji jako homogenni populace. Dalsim logickym krokem v podrobné
analyze je testovani shody relativnich Cetnosti vyskytu krevnich skupin A
a B mezi kombinovanym vzorkem (slouCena skupina s rakovinou a
kontrola) a mezi vzorkem lidi nemocnych ZaludeCnimi viedy - tzn. nyni
neuvazujeme krevni skupinu 0. Vysledkem tohoto testu je y2 = 0,68 (1
st. vol.); P > 0,7. Vzorky pro krevni skupiny A a B Ize tedy sloucit do
smésného vzorku A + B.

* Nyni otestujeme shodu relativnich Cetnosti vyskytu skupiny O oproti A
+ B, a to mezi kombinovanou populaci (kontrola + nemocni rakovinou) a
mezi vzorkem nemocnych viedaru (x2 = 34,29; 1 st. vol.). Lze tedy
shrnout, Ze vysoka hodnota puvodniho y2 se 4 st. volnosti byla
zpUsobena zvySenou cCetnosti lidi s krevni skupinou 0 mezi nemocnymi
zaludecCnimi vredy.




v2 test - priklad frakcionace slozitejsi
kontingencni tabulky 1IV.

Prabéh hodnoceni Ize shrnout do tabulky:

Srovnani St. volnosti | 2

0, A, B skupina u pacientt s rakovinou (r) x kontrola (k) 2 5,64
A, B skupina u pacient{ s vredy x kombinovany vzorek (r + k) 1 0,68
0, A, B skupina u pacientt s s viedy x kombinovany vzorek (r + k) 1 34,29
Celkem 4 40,61

Celkovy soucet testovych statistik y2 (40,61) odpovida pfiblizné puvodni
hodnote y2 (40,54). Coz plati i o stupnich volnosti (4). Tato skuteCnost
potvrzuje, ze jsme detailnim rozborem vycCerpali informacCni obsah
puvodni kontingencni tabulky a kromé popsané zavislosti (zvySeny vyskyt
krevni skupiny 0 u lidi s zaludeCnimi vredy) jsou jednotlivé kategorie
zkoumanych jevu zcela nezavislé.




5 Kontingencni tabulka 2 x 2:
ResSeni pri nedostatecné velikosti vzorku

Yates' corection

Fisher's exact test

H,: Nezavislost jevu

Test analyzuje vSechny mozné 2 x 2 tabulky, které davaji stejnou sumu radk
a sloupcu jako tabulka zdrojova.
Algoritmus kazdeé tabulce prifazuje pravdépodobnost, ze takova situace
nastane, je-li H, pravdiva.

Spectacle wearing among juvenile delinquents and non-delinquents who failed a vision
test (Weindling et al., 1986)

Juvenile delinquents Non- deliquents Total
Yes 1 5 6
Spectacle wearers
No 8 2 10

Total 9 7 16




5 Kontingencni tabulka 2 x 2:
Reseni pri nedostatecné velikosti vzorku

All tables of frequencies which have
the same row and column totals

Probability associated with
each set of frequencies

(V)

(I) (V) alblc]|d P
O 6 4 2 (1) 0|69 ]|1 0,00087
9 1 5 5 (II) 1 | 5|82 0,02360
1 VI (rix) | 2 | 4| 7 | 3 0,15734
O 5] s 4 o D Te T oes
(V) 4 | 2|55 0,33042
& 4 6 (Vi) | 5 |1 |4]6 0,11014
(111) (VII) (vit) | 6 | 0| 3| 7| o,01049
2 4 6 O Total | 0,99999
/ 3 3 7
3 3
6 4
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2 x 2 frekvencni tabulka pro parové usporadani
(Mc Nemar's test - matched variables) \

Priklad: Srovnani 2 metod stanoveni antigenu v krvi (antigen vZdy pritomen)

/ H,: metoda 1 = metoda 2

Metoda 1 | Metoda 2 | Frekvence

uspéch uspéch 202

uspéch | neuspéch 60 ~ 102
neuspéch | uspéch 42 } Z -
neuspéch | neldspéch 10

2
. (60 — 42 ]-1) .

102 )

Tabulky :  y. "™ =3,84

-
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Aplikace analyzy 2 x 2 tabulky pro hodnoceni rizika
I. Prospektivni studie - odhad relativniho rizika \

Jedinci jsou sledovani prospektivné, zda se vyskytne né€jaka vlastnost.
VYBER JE DAN SLOUPCEM

Skupina | Skupina Retardace plodu
9 2 Symetricka | Asymetricka
ANO a b Agar skore ANO 2 33
Znak S 7
NE C d NE 14 58
4 b 2/16=0,13 33/91=0,36
Riziko: (@ic) (+d) RR = 2116 s
33 /91

a
( ) Riziko u "symetrické skupiny" je asi 35 %
RR = abi rizika u asymetrické skupiny
(b+d) SE (lnRR):\/clz__a-ll-c+l1)__b—id

INRR+Z ,_,.SE (InRR)

216



Aplikace analyzy 2 x 2 tabulky pro hodnoceni rizika
I1. Retrospektivni studie - "ODDS RATIO" \

Zcela zasadné odlisSny pristup od retrospektivni studie
VYBER JE DAN VLASTNOSTI - RADKEM
Neni tedy mozné analyzovat relativni riziko, protoze pripravou radkiu muzeme
ménit velikost kontrol.

Skupina Skupina Vady chrupu
1 2 ANO NE
Znak ANO a b Pl?vé?i > 6h 32 118
NE C d tydné - 6h 17 1>

odds alc b/d
OR =(32/17)/(118/127)= 2,026

Odds ratio a//;
In (OR )= 0,706
1 1 1 1
SE(anR)—\/; +5 +;+g SE (In(OR ))= 0,326
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Srovnani dvou relativnich cetnosti u paroveé usporadaného
pokusu (pair - matched groups)

Situace: Skupiny nejsou nezavislé

\

Vyskyt jevu Pocet
Skupina 1 | Skupina 2 pari
+ + a
+ - b
- + c
- - d
)2 (a+b)/n } - Dary
D, = (a+c)/ n
b—c
bPr— P =

Z=b-c)/Nb+c

Potize se spanim
Frekvence
Drogy Kontrola
+ + 4
+ - 3
- + 9
- - 16
pp = 7/32 Py = 13/32

pe —pp=013-7)/32=0,1875

SE(py — p,)= 0,113
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Poissonovo rozlozeni v prirodé existuje

““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““

Mutace bakterii na . Orientacni stanoveni jevu
inkubaé&nich miskach g g (pri produkci plynu bakteriemi) g

QOO A
QOO TN

. Vyskyt jevu v prostoru i g

The most probable number

' (po€et zizal na uréitou plochu pole)§

: i Vyskyt jevu v Case
/ 3 M 1 a E E (srdecni arytmie v uréitych ¢asovych intervalech)

Y /A




Poissonovo rozlozeni

Celkovy pocCet jevu v n nezavislych pokusech

= b} EX) = D)

u=A= primérny pocet jevl z n pokus(

"’P(X:O):e‘ﬂ
k P(X:l):e_ﬂ-luz kP(X:2): e 2‘,”
k —u 3 k -u 4
P(x =3)= % # (X =4)=="_~
(3)(2) (4)(3)(2)
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Poissonovo rozlozeni jako model

o
~
o
I
~
I
N

1,1 1 0,7
19 0.9 06! I
0.97 0,81 — _
081 A =0,01 = 05 A=0,5
0,71 y '
0,71 ’ )
061 06 0.47
05
0,5 0,3
0,41 0,41
0,3 0,37 0,2
0,2 0,2
0,1 0,1 0.1 I:l
07 T T T T 0 0 ; —=
6 7 8 9 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
A =1 = A=10
0,351 0,18 0,121
0,167
0,3 '
0,147 0.1
0,25
0,12 0,081
0,2 0.1
0,06
0,15 0,08
011 0,067 0,04
0,04
0,05 0.02 0,02
0 T T T T 0 0+
6 7 8 9 8 10 0123456789 1011121314151617181920




Poissonovo rozlozeni jako model pro nahodny
vyskyt jevii

Predpoklad: nahodna distribuce jevu mezi studovanymi objekty
(pfip. v Case, v prostoru).

o’ < U o’ > U o =u

Uniform Clustered D Random

Poisson

Pokud je A spise vétsi (~ 5 - 10), pak Poisson odpovida spisSe
binomickému az normalnimu rozlozeni.
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Formalni prezentace Poissonova rozlozeni

Pr: pokus......10 000 bakterii na misce
n =10 misek

Jev: mutace (r=25) @ @ @ @
y ST primérny pocet mutantu na
jednu misku

r=25
x~A1=25/10=25
95 % IS:
- X - x
x—2Z —<A<x+Z | -
=% =% n

2,5-1,96 -./0,25 <A <2,5+1,96 -./0,25

1,52 < A < 3,48
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Poissonova nahodna proménna

Pfi méreni poctu krvinek zménénych urcitou chorobou (relativné vzacné) je pozorovan zredény
vzorek krve pod mikroskopem v komtrce rozdélené na stejné velka pole. Sledovana veli¢ina,
udavajici pocet krvinek v i-tém poli mlize byt povazovana za rozdélenou podle Poissonova
rozlozeni:

n = 169 = pocet nezavislych pozorovani proménné
r = 10 = poc€et pozorovanych krvinek

Jaka je hodnota parametru A Poissonova rozlozeni a jaka je jeho interpretace ?
Jaky je interval 95% spolehlivosti pro parametr A ?
. Pokud bychom sledovali celkovy poc€et ¢ervenych krvinek (opét v n = 169 nezavislych poli¢kach),

bylo by i tuto proménnou mozno povazovat za rozlozenou podle Poissonova rozlozeni ? Uvazujte
celkovy poc€et pozorovanych krvinek jako 2013.

Vypocet intervalu spolehlivosti pro A (bez aproximace na normalni rozloZeni)

Spodni hranice IS Horni hranice IS

2 (f2=/1+2)

5 (fi=2r)




Poissonova nahodna proménna

Konstantni zari¢: n = 2608 ¢asovych intervala (kazdy 7,5 s)
i: pocet €astic v intervalu (x)
s;: pozorovana ¢etnost intervalll s i €asticemi

Poissonova proménna:

Pocet intervall teoretické Cetnosti (Sl. —np; )2
i S praveélé] zﬁzgirin:nanyml np np.
t
0 57 54.399 0,1244
1 203 210,523 0,2688
2 383 407,361 1,4568
3 525 525,496 0,0005
4 532 508.418 1,0938
5 408 393.515 0,5332
6 273 253,817 1,4498
7 139 140.325 0,0125
8 45 67.882 7,7132
9 27 29.189 0,1642
10 10
11 4 17,075
12 2 (= P{£>10}) 0,0677
13 0
n = 2608 2608,00 12,8849

* Vyborny model pro experimenty, v nichz je béhem ¢asoveho
prubéhu zjistovan pocet vyskytu uréitého jevu




Aplikace Poissonova rozlozeni

Number of crimes per day in three aeras

of India during 1978 to 1982(Thrakur and
Sharma, 1984) showing observed
frequencies (Obs) and expected frequen-
cies using the Poisson distribution (Exp)

Number of  Full moon days New moon days

crimes Obs Exp Obs Exp
40 452 114 112,8
64 63,1 56 56,4
56 44,3 11 14,1
19 20,7 4 2,4
1 7,1 0 0,3
2 2,0 0 0
0 0,5 0 0
0 0,1 0 0
0 0 0 0
1 0 0 0

183 183 186 186

1,40 0,50

Comparison of distributions of crimes on the new
moon days (Thrakur and Sharma, 1984) and
number of deaths in a Montreal hospital in 1971
(Zweig and Csank, 1978)

Crimes on new moon Deaths per day in Expected
days in India Montreal hospital distribution
% Frequency % Frequency Poisson (0,51)
0 613 114 60,3 220 60,0
T 301 56 31,0 113 30,6
2 59 11 6,3 23 7.8
3 22 4 2,2 8 1.3
4+ 05 1 0,3 1 0,2
Total 100 186 100,0 365 99,9%
Mean 0,505 0,512

SD 0,752 0,736




Poisson distribution: one - sample test

“““““““““““““““““““““““““““““““““““

. PF: Pocet hnizd kfepelek na dané ploge ; ;1) Vzit data jako pochazejici z populace:

8_16 . 1628

———————————————————————————————————————————————————————————————

' 'n=8000 "podlokalit'" y A i P(r=28)=—27—=000192
TR } 5 =00035 |

Necht je srovnavaci soubor 2) P(r>28)=2?

.~ (pfedchozi prizkum) L Jooo4nn] } 0.05 = M, zamitmita

7, - oo SR

r =28 je prilis velké pro populacis p,

| o aby r = 28 bylo
iH . p<p ~ u<le ?ii P> D, pravdépodobnéjsi
| ' ° N N
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Analyza rozptylu - ANOVA

Zakladni technika
slouzici

k posouzeni rozdilu
mezi vice urovnemi
pokusneho zasahu

Kontrola

Koncentrace Xp

Koncentrace X1
Koncentrace X2
Koncentrace X3

o

Rostouci koncentrace testované latky / latek

ﬂ[j> Celkové vyznamné zmény v reakci biologického systému

I][j> Vzajemné rozdily G¢inku jednotlivych davek

> Rozdily uCinku davek od kontroly
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Analyza rozptylu - ANOVA

Vyznamneé kroky
analyzy, vedouci k

Kontrola

efektivnimu srovnani
variant

Koncentrace X1
Koncentrace X2
Koncentrace X3
Koncentrace Xp

N
»

Rostouci koncentrace testované latky / latek

Splnéni predpokladu analyzy
Transformace dat

Relevantnost kontroly
(vliv vlastni aplikace latek)

Vhodnost modelu ANOVA pro ucely testu

Vlastni srovnani variant
Minimalizace chyb pfi overovani hypotéz

IRIRINY
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Analyza rozptylu - ANOVA

SPLNENI PREDPOKLADU ANOVA JE NEZBYTNOU PODMINKOU
POUZITI TETO TECHNIKY

s Predpoklad nezavislosti R
e " opakovani experimentu .

, ANOVA Homogenita

_ - 1z 2. rozptylu v ramci
= parametricka pokusnych variant

\
1
1
I

. analyza dat
\\\\ ///
RN Normalita rozlozeni ,/’
N 3. v ramci pokusnych -
TTeel L variant Pt

-
~— -
b — -
N e =T

ALTERNATIVOU JSOU NEPARAMETRICKE METODY
%/232



Analyza rozptylu - ANOVA

Predpoklady analyzy rozptylu jsou nezbytné pro dosazenti sily testu

» Symetrické rozlozeni hodnot a normalita
odchylek od hodnoceného modelu ANOVA.
Velkou ¢ast dat Ize adekvatné normalizovat
pouzitim logaritmické transformace. Prfedpoklad
lognormalni transformace muze pochopitelné byt
teoreticky vylou¢en u mnoha datovych soubor
obsahujicich diskrétni parametry, kde je
indikovana vhodnost jiného typu transformace. U
asymetricky rozloZenych a u diskrétnich dat je
nutné vyuzit neparametrické alternativy analyzy
rozptylu.

* Homogenita rozptylu je nutnym predpokladem
pro smysluplnost vzajemnych srovnani
pokusnych variant. U testl toxicity by splnéni
tohoto predpokladu mélo byt ovéfovano
(Bartlettuv test), nebot vazné rozdily (az fadové)
v jednotkach testovaného parametru mohou
nastat v disledku inhibice davkami latky.
Nehomogenita rozptylu je Casto ve vztahu k
nenormalité (asymetrii) dat a Ize ji odstranit
vhodnou normalizujici transformaci.

- Statisticka nezavislost rezidui
vyhodnocovaného modelu ANOVA. Pokud odhad
a posouzeni korelagnich vztahl mezi pokusnymi
variantami neni pfimo pfedmeétem vyzkumu, Ize
jejich vliv na vyhodnoceni odstranit znahodnénim
dat v ramci pokusnych variant - tedy zménou
pofadi v nahodné. Rozsah vlivu téchto
autokorela¢nich vztaht musi byt ovSem primarné
omezen spravnosti experimentalniho usporadani.

AT &> &4

experimentalnich usporadani. Exaktni otestovani
aditivity vice pokusnych faktord je procedura
pomérné narocna na experimentalni design
vyvazeny co do poctu opakovani. Je rovnez
obtizné testovat interakci na nestandardnich
datech, nebot pfipadna transformace muze
zménit charakter odchylek pavodnich dat od
hodnoceného modelu ANOVA.




Analyza rozptylu - ANOVA

Omezeni aplikace ANOVA Ize resit

» Chybéjici data. Vaznym problémem jsou
chybéjici udaje o celé skupiné kombinaci
testovanych latek, napfiklad u faktorialnich
pokusU, kdy je znemoznéno hodnoceni
experimentu jako celku.

* Nehomogenita rozptylu. Velmi Casty
nedostatek experimentalnich dat, ¢asto
souvisejici s nenormalitou rozloZzeni nebo s
odlehlymi hodnotami.

* Ruzné podéty opakovani Jde o typicky jev pro
experimentalni datové soubory. Pfi riznych
pocCtech opakovani v experimentalnich
variantach jsou testy ANOVA citlivéjSi na
nenormalitu dat. Pokud jsou pocCty opakovani
zcela odliSné(az na fadové rozdily), je nutno
pouzit neparametrické techniky nebo analyzu
rozptylu nevyvazenych pokusu.

* Nenormalita dat. | v tomto pripadé |z situaci
upravit vyloucenim odlehlych hodnot nebo
normalizujici transformaci.

» Odlehlé hodnoty. Ojedinélé odlehlé hodnoty
musi byt pfed parametrickou analyzou rozptylu
vylouCeny.

* Nedostatek nezavislosti mezi rezidui
modelu. Jde o zavazny nedostatek, zkreslujici
vysledek F-testu. Velmi Casto je tato skuteCnost
dusledkem Spatného provedeni nebo
naplanovani experimentu.

* Neaditivita kombinovaného vlivu vice
pokusnych zasah. Tuto situaci Ize testovat
jednak specialnimi testy aditivity nebo pfimo F
testem kontrolujicim vyznamnost vlivu
interakce pokusnych zasahu. PFi vyznamné
interakci je nutné prozkoumat predevsim jeji
charakter ve vhodném experimentalnim
usporadani.
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Modely analyzy rozptylu
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ANOVA - zakladni vypocet

Zakladnim principem ANOVY je porovnani rozptylu pripadajiciho na:
— Rozdéleni dat do skupin (tzv. effect, variance between groups)

— Variabilitu objektd uvnitf skupin (tzv. error, variance within groups), predpoklada

se, Zze jde o ndhodnou variabilitu (=error)

f1. Variabilita mezi skupinami \

Rozptyl je pocitan pro celkovy pramér
(tzv. grand mean) a priméry v
jednotlivych skupinach dat

Stupné volnosti jsou odvozeny od
poctu skupin (= pocet skupin -1)

\ /
/2. Variabilita uvnitf skupin \

Rozptyl je pocitan pro priméry
jednotlivych skupin a objekty
uvnitf pfrislusnych, celkova
variabilita je pak sectena pro
vSechny skupiny

Stupné volnosti jsou odvozeny od
poctu hodnot (= pocet hodnot -

pocet skupin)

LE & ] +§-In'l

o

=]

|

SS between

+ +

v, =k—1

SS within
L
—k

V,=n

F

_ between _ groups

within _ groups

Vysledny pomér
(F) porovhame s
tabulkami F
rozlozeni pro v,

a v, stupiia

volnosti

SS=sum of squares
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Jednoduchy ANOVA design

Nejjednodussim pripadem ANOVA designu je rozdéleni na skupiny podle
jeanhO parametru. délici parametr

A B C

data




Nested ANOVA

* Rozdéleni skupin na nahodné podskupiny (napf. opakovani experimentu)
 Cilem je zjistit, zda data v jedné skupiné nejsou pouhou nahodou
* Nejprve je testovana shoda podskupin v hlavnich skupinach,

 pokud jsou shodné, je vse v poradku

» pokud nejsou, stale Ize zjiStovat, zda se variabilita uvniti hlavnich skupin
liSi od celkové variability

jednoducha ANOVA nested ANOVA

A B C A B C




Two way ANOVA

Pro rozdéleni do kategorii je zde vice parametru

Na rozdil od nested ANOVY nejde o nahodna opakovani experimentu, ale o
rizené zasahy (napr.vliv pH a koncentrace O,)

Kromé vlivu hlavnich faktort se uplatriuje i jejich interakce

faktor 1
A B C

1 DN

faktor 2

interakce




Modely analyzy rozptylu - zakladni vystup

Zakladnim vystupem analyzy rozptylu je
Tabulka ANOVA - frakcionace komponent rozptylu

Zdroj rozptylu St. v. SS MS F

Pok. zasah a-1 SSg SSgl(a-1)  MSy/MS,
(mezi skupinami)

UvnitF skupin N-a SS, SS./(N - a)

Celkem N -1 SS;

Kvantifikovany podil rozdilu mezi pokusnymi zasahy na

SS;/SS; celkovém rozptylu

MS_/MS. :> Statisticka vyznamnost rozdilu
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Analyza rozptylu - obecny F test

obecny F test

Hy:my=m,=m;=...=m,

- ~ ™ Q
X || X|| X X

© ) O ® D

o |8|lg|l s S

€ IS IRIR= =

e | 8|88 S
5|5 § 5

‘ XXX ]|........ X ‘
F test: H,
H, plati H, neplati

Dalsi
analyzy
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Analyza rozptylu - Testy kontrastti

ANOVA:H, zamitnuta
Testy kontrastu

Planované

Neplanované

Koncentrace X,
Koncentrace X,
Koncentrace Xp

Kontrola
Koncentrace X,

‘ Pro srovnani variant
‘ s kontrolou

Testovani kontrastu

v "Multiple range testy"
Rozdily v smyslupinych Neparametrické

kombinacich ?




Priklad: Anova - One way

Davka rostlinného stimulatoru (0, 4, 8, 12 mg/l)

A=4:n=8
. ANOVA
Bartlett's test: P =0,9847
K-S test: P =0,482 - 0,6525 pro jednotlivé kategorie
Source D. f. SS MS F
Between Groups 3 305,8 101,9 8,56
Within Groups 28 322,2 11,9
Total (corr.) 31 638,0
Il. Multiple Range Test
NKS -test
Level Average Homogenous Groups
0 34,8 X
4 41,4 X
12 41,8 X
8 52,6 X
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Priklad: Anova - One way

|. Zasah: 4 klinicka stadia virové choroby (napada kr. buniky)

Sledovana veliCina: aktivita enzymu v téchto krevnich bunkach

. . . . n=3
H,: p=1=1u=u MODEL = ?
| n m__Iv Il.
22,8 13’2 11,2 14,2 Source D.f. MS F P
19,4 , 18,2 10,1 Between 3 49,6 8,39| 0,0075
12,5 19,1 15,8 12,8 groups
> 65,7 53,3 45,2 371 Within 8 59
pramér 219 17,8 151 124 groups
Total (corr.) |11 -
[ll. Komponenta rozptylu: V.
2
MS,—MS,  496-59 PR
o st = MM — 1457 P~ 45 0,7142
n
$2=25.5>
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Srovnani variant v testech

Srovnavani variant po celkovém testu ANOVA

e

Mnoho existujicich algoritmu neni vhodnych
pro konkrétni pripad

—————————————————————————————————————————————————————————

Day and Quin
Ecological Monographs,1989

Dunnett Srovnani s Ex. i modifikace
Williams kontrolou pro riizna n.
ANOVA Orthogonalni Planovana
testy (F) kontrasty srovnani
Jednoduché Vyhodnocen jako
Ryan Qtest || = ntrasty nejleps test

Testy pro jednoduché kontrasty

Scheffe Tukey LSD
. Dunn-
Bonferroni Sidak Kramer

Testy nevhodné

Duncan

Student -
Newmann-Keuls

Waller-Duncan
k ratio

______________________________________________________________
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Rada post-hoc testti v réiznych SW

One-Way ANOVA for PRODUCTS

(x]

B ANOVA Results 1: srovnani hmotnosti ovei

Task Roles Means > Comparison
I;:s The main effect is: ProductName Profiler ] Custan tests ] Fiesiduals 1 ] R 1 atri= ] Fepart ]
Y ' ' Surmnmary ] Means ] Flanned comps Azsumplionz ]
Breakdown Methods to use -
Plots [] Bonferroni t test Effect |Sku|:||na ﬂ
Results =
Titles [] Tukey's studentized range test (HSD) E | Hrmotriost
[] Duncan's multiple-range test N
T D Digplay Errar term
0O F'ih A et SaS f* Significant differences {* Between eror
Eisher's least significant-difference
) . - &
[] Gabriel's multiple-comparison procedurs ] Hornlogeneo.us araups:
[] Student-MNewman-Keuls multiple range test = ¢ Canfidence intervals (=
[] wialler-Duncan k-ratio t test " Critical ranges: =] .
[[] Scheffe's multiple comparison procedure - -
[] Ryan-Einot-Gabriel-Welsch multiple-range test ﬁ Fisher LSD | ﬁ Bonfernoni | ﬁ Feheff |
Bl  TukewHSD | [ UnequalMHSD
]
Bange tests [multi-stage tests) '
MNewman-Keuls | | Duncan's |
Geentt 1[5
< | 2
[ Preview code Bun

[T 5-M-K [ wWaller-Duncan
[ Bonfemroni [ Tukew
[ Sidak [ Tukewsb [~ Dunnett
[ Scheffe [ Dunczan o
[ B-EGMWF | Hochberg's GT2
[ R-E-Gw QR [ Gabriel (v "

Equal W ariances Mot Azsumed

[ Tamhane's T2 | Dunnett's T3 | GamesHowell

Signifi lewel .05
ighificance level
Continue | Cancel Help

B Less

Cloze

40 Madify

E Optionz =

ik

Si|:at Soft’

[ Dunnett's C
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Hypotetickeé priklady - Multiple Range Tests

| Level Homogenous Groupi . Level Homogenous Group
151X 15 1 X
18 2 XX 5 29 2 X

223 A 24 3 XX

26 4 X 29 4 X

38 9 X 30 5 X

Level Homogenous Group

515 1 X
18 XX
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Zaklady korelacni analyzy - I.

Korelace - vztah (zavislost) dvou znaku (parametr)

Y, Y,




Zaklady korelacni analyzy - II.

Parametrické miry korelace
Kovariance Pearsonuv
Con(x, y) = E(x, —x).(y, — ) koeficient korelace




Zaklady korelacni analyzy - III.

PI(Iem)l 10 I 14 | 15 I 32 | 40

|
PI(rostI.)l 19 I 22 | 26 | 41 | 35 | 32 I 25 | 40

I=1,.. . ,nn=8v=6
Cov(x, y) foyf_lzxfzyi
r = SS:.}’ — 1 n 1 _0.7176
™y \/I:ZIII_;(ZIE)I]I:Z}?II_;(Z}?I)!]
I. Hy:p=¢:a=005
tab : {v=6)=0.7076
II. Hy,-p=¢ f:|: r :| 732 2
1-r?
0.7176
t=—_2 -+j6 = 2,524
0,6965 L3 P<005
tab : £, = 2,447
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Zaklady korelacni analyzy - 1V.
Srovnani dvou korelacnich koeficientt (r)

n, =1258 n, =462

2.
= 0,682 r, = 0,402
\ /

Krevni tlak x koncentrace kysl. radikalu

Z. =1.1513 -log 8+ rl;
.

Z, = 0,833 Z, = 0,426

Test H,:p=p, 5 =005

, zZ -Z, L0407

1 N 1 0,0545
n,—-3 n,—3

tabulky : Z,,,, =1,96

7,461 >> 1,96 => P << 0,01




Zaklady korelacni analyzy - V.
Neparametricka korelace (rs)

P,vpadé [ 1 | 2 | 3 | 6 | 7 | 5 | 4 | 8
P,vrostl. | 1 2 4 8 6 5 3 7
d, o| o0 ]| 1| 2]-1]0]|-1]|-1
i=1, n; n=8 =>v=6
6 - di *
]/'S = 1 — Z“Z — O ,9048
n (n -1 )
tab : r (v = 6)= 0,89
Paccv'e“t 1 2 3 4 5 6 7
Lékar 1 4 1 6 5 3 2 7
Lékar 2 4 2 5 6 1 3 7
0 1
— =0,8




Korelace v grafech 1.

Y . Y
®e
0o/ ®
o o % '..o' ° '.".
o0 e e
° .' o:: ¢
o o '.‘
o '.
X X

Vztahy velmi casto implikuji funkcni vztah mezi Y a X.
Y=a+b.X
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Korelace v grafech II.

Problém rozlozeni hodnot Problém typu modelu

Y
o ® : 0.:.:0./.
3P .

r=0,981 o o r=0,761

(p < 0,001) 7 (p < 0,032)
X X
Problém velikosti vzorku

r=0,212

Y (p < 0,008)

r=0,891 ° o..' .o
(p < 0,214) :
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Zaklady regresni analyzy

N\
Regrese - funkéni vztah dvou nebo vice proménnych
Jednorozmeérna Vicerozmeérna
y = f(x) y = f(x1, x2, x3,
Y
Deterministicky
Vztah x, y X
Y Y
Regresni, stochasticky P
t
X X

Pro kazdé x existuje pravdépodobnostni rozlozeni y
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Priklady linearni nebo "linearizovatelné" regrese

Y...... koncentrace antigenu
X...... cas

Y=8,+BX+p,X" =~ Y=p,+p (s )+ p,(cas )

5,:0,014 P =0,328
p,:0,182  P=0,000
53,:0,080 P =0,001

Y...... koncentrace O, ve vode
X...... koncentrace org. C ve vodeé

Y:,B0+:81X+132X2

Y =exp(a+b-x)... exponencialni
Y=a-x" ... multiplikativni
1 N

v =a+b-x ... reciprocni
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Regresni analyza primky - "Simple regression"

Y=a+b-x+e = oa+pf-X+¢
a = a (intercept): a= ;—b-;
/ Komponenty
-
y p-X =b-x (sklon;slope) vosrcl:(i:tla)j,ise

N

£ ~e -nahodna slozka : N(O; Gf): N(O; Jix)

¢ - nahodna slozka modelu primky = rezidua primky

o’ (Gi,x ): rozptyl rezidui

e




259

model primky v datech

lyzy

V 4

i regresni ana
1
I
I
|
I
I
n

y

Zakladn



ky v datech

yzy: model prim

II

V 4

| regresni ana

Zakladn




Zakladni regresni analyzy: model primky v datech

Y d Y

S
o
|
|
) ——

=<

d, . =y-y |d.=v-y-0l6-X]  5=y+bx,-X)

Smysl prolozeni pfimky 72 Z [y —q — IB(X — X)]

minimalizace odchylek yx

Metoda nejmensich ¢tvercli

1) X: Pevna, nestochasticka proménna

2) Rozlozeni hodnot y pro kazdé x je normalni

3) Rozlozeni hodnot y pro kazdé x ma stejny rozptyl

4) Rezidua jsou navzajem nezavisla a maji normalni rozlozeni: N(O;Gez)
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Odhady parametri pro linearni regresi

b:Z(Xi_)?XYi—Y_) sz~0/23:

S (x,- %) >l -xf

S yz,x = mean squared deviation from regression

. b~ p:

S, = sample standard deviation from regression
Y? v
) Y.Z—Z:’—b2- X - X
SZ — Z dy~x _ Z ! n Z( ! )
on=2 n—2
1. i

o 1 X’

a~a: a=Y-b-X S? ~ o2 S2=| " +_=  |.5?
a (04 a 2 y-Xx

: n E X
intercept

A
1. Y : modelova hodnota

fiza—b-Xi S?,-:(Syoc)' 1+()(Zi:X2




Smysl linearni regrese

X: Mnozstvi spaleného odpadu (tuny) Plati: X=0; 10; 100; 150; 200; 250; 300 tun

Y: Koncentrace kovu ve vzduchu(ng/m3)
Model: Y=a+b.X

Y - —_
Y \‘ Vysledek: Y =14+0,123-X; Y_{

Y

ng kov
m3

Napfr. : SkuteCna data pro X = 200 t:

X Y. =16; 25; 41, 28; 31; 20 => Y, =26.8

Odhadnuto z modelu pro X = 200 t:

b-(X-X S
)}azY—b-X ~
b Y =14 +0,123 . 200 = 38,6




Regresni analyza v grafech

3) Grafy residui modelu (priklady)

y (i; x) y (i; x) y (i; x)

Obecné tvary residui modelli (schéma)

d




Regresni analyza v grafech




Linearni regrese - priklad

X: Koncentrace drogy: 0; 2; 6; 8; 10; 12; 15 mg/ml krve
Y: Koncentrace volnych metabolitt

Pro kazdé X: 3 opakovani Y

Model: Y=a+b.x Y=0,11+0,092. X (v=19)
Lo.o75 = 2,093

. H,:=0;a =0,05 b
b=009:s =003 [ "5 "%
- 00523, = 0023 [ 5, pibEil s,
P <0,01
P(0,044 < £<0,140)= 0,95
. H :a=0;a=0,05 _
0 f = =3,793 £(=19) = 3093
a=0,l11;s, =0,029 S ’

a:a J_rtl(fj% ")

a

P(0,049 < <0,171)= 0,95
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1) Experimentalni data

Y1

Yn

Analyza rozpty

Xy

X,

X,

X3

X,

Xy

X,

X,

X3

lu jako nastroj analyzy regresnich
modelu - priklad na modelu primky

2) Celkova ANOVA "one way"

Zdroj rozptylu | St.v. | SS MS F
Mezi skupinami | a-1 SS; | SSg/(a-1) | MSB/MSE
UvnitF skupin na-a | SS; |SSg /(na- a)
Celkem na-1 | SS; S, 2

y




' 4

Anal¥‘ a rozptylu jako nastroj analyzy,

regresnich modelu - priklad na modelu primky
3) == Celkova ANOVA \ SSg/SS; (variance ratio)
MS:/MS. =F

4) Analyza rozptylu regresniho modelu (zde pfimky)

Zdroj )
stv.  SS MS F

rozptylu (SSy0p/SSt) - 100 = %
: “::’::L) 1 SSwp  MSwp  MSyeo/MS; rozptylu Y

P >  "vycerpaného"
Residuum na-2  sS; MS, primkou = koeficient

H 2

celkem na-1 SS, determinace (R )




Linearni regrese - priklad

X: konc.Cd: 1,2,3,4,5,6 ng/ml
Y: absorb: 0,23; 0,49; 0,72; 0,90; 1,16; 1,39

b=0,228 S,=4,99.103 P =0,000
a=0,016 S.=0,019 P = 0,457
r=0,999
R, =99,81% St. Error of est: 0,021
ANOVA
Source D.f. SS MS F
Model 1 0,912 0,912 2086,3
Residual 4 0,0017 0,000425
Total (c) 5 0,9138

s2, . =4,25.10%

s?, =0,18275
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