1. Statisticka analyza dat

O



Vyznam statistické analyzy dat

* Sbér a vyvhodnocovani dat je zpusobem k uchopeni a
pochopeni reality.

e Chapani reality je
vzdy nedokonalé a
nepresne.

o Statistika umoznuje
vnést do pochopeni
reality urcitou
spolehlivost a
ukazat, jak je velka.

Roadway where

puppeteers perform
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Vyznam statistické analyzy dat

O

* Realita je variabilni a statistika je veda zabyvaijici se variabilitou

o Korektni analyza variabilita a jeji pochopeni prinasi uzitecné informace o
realité

* V pripadé deterministického svéeta by statisticka analyza nebyla potrebna
* V pripadeé zcela chaotického svéta by nebyla mozna.
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Prace s variabilitou v analyze dat

e Dva hlavni pristupy k variabilitée:

Popisna analyza: charakterizace variability

Variabilita

I xmiiiiii

E \ Testovani hypotéz: vysvetleni_variability

| d113k iiii
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Prace s variabilitou v analyze dat

Realita

Sta

|
tistika
v I

Pochopeni
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e Statistika neni schopna Cinit
zavery o jevech
neobsazenych ve
zkoumaném vzorku.

o Statistika je nasazena v

procesu ziskani informaci ze
vzorkovanych dat a je
podporou v ziskani znalosti a
pochopeni problému.

e Statistika neni nahradou nasi

inteligence!




Prace s variabilitou v analyze dat

Nezndmd cilovd e Cilem analyzy neni pouhy

opulace . ,
pop popis a analyza vzorku, ale
zobecnéni vysledku ze
vzorku na jeho cilovou
Vzorek populaci.
Analyza
e Pokud vzorek
nereprezentuje cilovou
opulaci, vede zobecnéni k
Diky zobecnéni Pop T
vysledkii zndme chybnym zaverum.
vlastnosti cilové
populace
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Vyznam vzorkovani ve statistice

Statistika hovori o realité prostrednictvim vzorku!!!

Statisticke predpoklady korektniho vzorkovani je
nutné dodrzet

Nahodny vyber z cilove populace

Representativnost: struktura vzorku musi
maximalné reflektovat realitu

Nezavislost: nekolikanasobneé vzorkovani tehoz

objektu neprinasi ze statistického hlediska zadnou
novou informaci

AN
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Velikost vzorku a presnost statistickych vystupu

Existuje skutecné rozlozeni a skutecny
prumeér mérené proménné

Z jednoho méreni nezjistime nic
.
£ .72 ~

Vzorek urcité velikosti poskytuje odhad
realné hodnoty s definovanou spolehlivosti «——

~— + Odhad
i primeéru atd.
£ 1

Vzorkovani vSech existujicich objektl
poskytne skutecnou hodnotu dané popisné
statistiky, nicméné tento pristup je ve vétsiné
pripadech nerealny.
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Obecné schéma aplikace statistické analyzy

Experimentalni
design

Vzorkovani

UloZeni a
management dat

Vizualizace dat

e

Popisha analyza

Testovani hypotez

Modelovani

Jak velky vzorek je nezbytny pro statisticky relevantni vysledky?
Klicova stratifikaCni kritéria cilové populace.

Vzorkovaci plan zabezpecujici nahodnost a reprezentativnost vzorku.

UlozZeni dat ve vhodné formeé a jejich vycisténi predchazejici vlastni
analyze je klicovym krokem statistické analyzy.

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

Popisna analyza umoznuje vyhodnotit srovnanim s existujici literaturou
realistiCnost namérenych rozsaht dat.

Testovani vazeb mezi rliznymi proménnymi s cilem navzajem vysvétlit
jejich variabilitu a tim prispét k pochopeni reSeného problému.

Moznym vyvrcholenim analyzy je vyuziti ziskanych znalosti a pochopeni
problému k vytvoreni prediktivnich modeld.
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1a. Teoreticke pozadi

statisticke analyzy

O




o Zakladnim principem statistiky je pravdépodobnost
vyskytu néjaké udalosti. Prostrednictvim vzorkovani se
snazime odhadnout skutecnou pravdepodobnost udalosti.

» Klicovou otazkou je velikost vzorku, ¢cim vetsi vzorek, tim
vetsi Sance na projeveni se skutecné pravdepodobnosti
vyskytu jevu (a tim je také nakladnéjsi analyza).
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Nahodny jev znaCime velkym latinskym pismenem, napf. A. Jde o jev, pro ktery
pozadujeme tzv. statistickou stabilitu, tj. aby pri n opakovani pokusu
platilo pro relativni cetnost vysledku:

lim £(A) = lim % = p(A)

11— 00

Prostor elementarnich jev( znacime obvykle Q, jde o libovolnou neprazdnou
mnoZzinu (jeji prvky nazyvame elementarnimi jevy).

Elementarni jev nejjemneéjsi mozny nahodny jev, tj. nahodny jev, ktery nelze vyjadrit
jako sjednoceni dvou jinych neprazdnych nahodnych jev(. Znadi se
obvykle w.

Plati tedy, Ze elementarni jevy jsou prvky prostoru elementarnich jevu, rovnéz jsou
prvky nahodnych jevu a nahodné jevy jsou podmnoziny prostoru elementarnich
jevda.
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() — prostor
elementarnich
jevl

A —nahodny jev

.w—eleme tarni jev o
@® w — elementarni jev

A — nahodny jev

@ w\ elementarni jev

A —nahodny jev

emenjarni jev
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o-algebra systém (mnozina) podmnozin prostoru elementarnich jevd (oznacujeme @)
spliujici nasledujici podminky:

1. 4 je neprazdna mnozina,
2. A€ed > d\A e d
3. sjednoceni libovolného poctu A € 4.

Jevové pole usporadana dvojice prostoru elementarnich jevl a na ném definované o-
algebry (Q, 4). Jevové pole se také nékdy nazyva méfitelny prostor.

Pravdépodobnost realna mnozinova funkce P definovana na mnoziné A o-algebry
(Q, 4) tak, Ze jsou dodrzeny nasledujici podminky:
(podle Kolmogorova)

1. P(Q)=1

2. VAE4: P(A)=0

3. pravdépodobnost souctu neslucitelnych jevl je rovna souctu
pravdépodobnosti téchto neslucitelnych jevd.
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Pravdépodobnostni prostor usporadana trojice prostoru elementarnich jevl, na
ném definované c-algebry a jim pfislusné
pravdépodobnostni funkce (Q, &4, P).

Borelovska o-algebra je o-algebra 3 generovana systémem borelovskych mnozin S,
tj. mnozin splnujicich podminku:

1.S=(—oo,x), kde x € R.

Nahodna velicina realna mnozinova funkce X definovana na prostoru elementarnich
jeva Q néjakého pravdépodobnostniho prostoru (Q, &, P), splnujici
pro néjakou borelovskou o-algebru 8 predpoklad:

1. BEB = {weO: X(w) eB}ed.

Pravdépodobnostni prostor je méfitelny prostor s pfidanou funkci
pravdépodobnosti.

MU
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Nahodna veli¢ina se nékdy také nazyva nahodna proménna nebo meéritelna funkce,
borelovské mnoziny se nékdy téz nazyvaji méritelné mnoziny.

Lze ukdzat, ze dostateCnou podminkou pro to, aby X byla nahodna veli¢ina je vztah Vx € R:
{X<x}€e4d.

Rozdéleni pravdépodobnosti mnozinova funkce, ktera kazdé borelovské mnoziné B
priradi pravdépodobnost tak, ze je dodrzena nasledujici
podminka:

1. Py(B) = P({w € Q: X(w) € B)} pro B € 1.

Nahodna veli¢ina pfifazuje nahodnym jevim méfitelné hodnoty (realna disla),
rozdéleni pravdépodobnosti pak kazdé takové hodnoté (reprezentované néjakou
borelovskou mnozinou B) pfifazuje pravdépodobnost, tj. hodnotu mezi 0 a 1
takovou, ze jsou dodrzeny prfedpoklady po definici pravdépodobnosti uvedené
drive.
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Definice

Q — prostor Jevové pole A — mnozinova
elementarnich o-algebra
jev A —nahodny jev
w — elementarni jev )
J 1B — borelovska
19 Y
N
/73'
%% ” ®
/7(9‘0
@//bu.
%
)
v ’ v . .
P, — rozdéleni pravdepodobnosti
0e® \ 2 2 /
B — borelovské mnoziny
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Nihoda = Rozlisi, co navstalol i
. 1 a) podle moznosti
. | b) podle toho, jak potfebuje

j Jev Bl Jevové pole

podmnozina mnoziny vsech moznych vysledkd ! :
(elementérnich jevi) pokusu/déje, o které Ize - tfida vSech jevu, které jsme se rozhodli nebo
Fict, zda nastala nebo ne . i isme schopni sledovat

(vybere jednu z moznosti pokusu)

Skutecnost + Jevové pole = Méritelny prostor

Experimentalni jednotka - objekt, na kterém se provadi Setrfeni
Populace - soubor experimentalnich jednotek  Znak - vlastnost sledovana na objektu
Sledovana velicina - ciselna hodnota vyjadrujici vysledek nahodného experimentu

Znak se stava nahodnou veli¢inou, pokud se jeho hodnota zjistuje
vylosovanim objektu ze zakladniho souboru

Vybér - vybérova populace - cilova populace

Nahodny vybeér Reprezentativnost

MU T T T TTmTToTmmmommmmmommmm e
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JAK vznikaji informace ?

o * o ¢
[ ° ® o
o o
f Empiricky postup ‘
e o >
[}
] f ]
n 03 e o n 03 n 03
0,2 0,2 - 0,2
0,1 I I 0,1 T I 1 T 0,11
0 ° 0 0
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 0 1
mozné jevy: Cisla1l—-6 n — pocet hodl (opakovani)

r~ 7

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

. Empiricky postup ‘
e o >
[}
h 031 * o T 03; 037
0,2 0,2 0,2
0,1 I I 0,1 I I 1 T 0,11
0 ° 0 0
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 0 1
mozné jevy: Cisla1l—-6 n — pocet hod{ (opakovani)

Pri realizaci nahodného experimentu roste se zvysujicim se
poctem opakovani pravdiva znalost systému (vysledky se
stavaji stabilnéjsi) ...diskutabilni je ale ovSem mira zobecnéni
konkrétniho experimentu
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Empiricky zakon velkych cisel

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

konstanty.
Pravdépodobnost je libovolna realna funkce definovana na jevovém poli A, ktera kazdému

jevu A priradi nezaporné realné Cislo P(A) z intervalu O - 1.

Z praktického hlediska je

pravdépodobnost
S S
P(A)=1 .t jev jisty
P(A)=0 oo, jev nemozny
P(An B)=P(A).P(B)...... nezavislé jevy
P(ANnB)=P(A).P(B/A) .........zavislé jevy
" : P(A/B)=P(An B)/P(B)..... podminéna pravdépodobnost :
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Pravdépodobnost vyskytu jevu — rozlozeni dat

+ existuje pravdépodobnost vyskytu jevl (nedeterministické zavéry)
%>> ,VSe je mozné“: pouze jev s pravdépodobnosti O nikdy nenastane
+ pravdépodobnost Ize zkoumat retrospektivné i prospektivné

pravdépodobnost
vyskytu

plocha = pravdépodobnost
(I)(X) vyskytu

0 1 2 3 4 5 X X
pocet chlapcl v rodiné s X détmi vyska postavy
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2. Zakladni typy dat

O



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

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

My
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Jak vznikaji informace ?
— ruzné typy dat znamenaji riiznou informaci

Data pomérova Kolikrat ?
| . Podil
Data intervalova
vétsi/mensi ; Procenta
i nez odvozené
— i specifikovand ;. hodnoty
Data ordinalni VASHE qplEinls 4 Kategoridlni otdzky i hodnota 3
D
Diskrétni ;
L data
Data nominalni Rovna se ? Otazky ,, Ano/Ne”
Samotna znalost typu dat ale na dosazeni informace nestaci ....ccauusees
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Jak vznikaji informace ?
— ruzné typy dat znamenaji riiznou informaci

Statistika stredu

Data pomérova

(] r

Spojita

A PRUMER

Data intervalova

A

data

Data ordinalni MEDIAN

A

u I 4 r

Diskrétni

data

Data nominalni

My
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Jak vznikaji informace ?
— ruzné typy dat znamenaji riiznou informaci

Definice priiméru, smérodatné
odchylky, medianu aj.
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JAK vznikaji informace ?
- opakovana mereni informuji rozlozenim hodnot

Y: frekvence - @

absolutni / relativni
7 KOLIK se Y.
"""""" naméfi IO ..'.......

y Y

LA

N
L

_

X: méreny znak

»
>

Diskrétni data Spojita data
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Odvozena data: Pozor na odvozené indexy

.. Znak X: Hmotnost
Priklad I: Znak Y: Plocha

X: Prdmérny pocet vyrobkl v prodejné

Priklad II: Y: Odhad prostoru prumérné nabizeného k vystaveni vyrobku

__________ pramér_ » _____(min-max)
X: 1,2 : (1,15-1,24) | —p 4+ /-3,8%
V: 1,8 : (1,75-1,84) | ———p  +/-25%
1,15 124)
— 00

Nova veliCina ma jinou Sirku rozpéti nez ty, ze kterych je odvozena
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Jak vznikaji informace ?

- frekvencni tabulka jakéézékladni nastroj popisu

DISKRETNI DATA

Primarni data

MU

Pocty epizod pro n = 100 hemofilikd

N R R WRRLRNEREOO

n =100

—
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N: 100 déti (hemofilik()
x: znak: pocet krvacivych epizod za mésic

Frekvencni sumarizace

x | n(x) | N(x) | p(x) | Fx)
0 20 | 20 | 02 | 0,2
1 10 | 30 | 01 | 0,3
2 30 | 60 | 03 | 0,6
3 40 | 100 | 04 | 1,0

n(x) —absolutni ¢etnost x
N(x) — kumulativni ¢etnost hodnot neprevysujicich x;
N(x) = Z n(t)

t<x

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




0,3 -

0,2 -

0,1 -

60 0,6
40 - 0,4

20 - 0’2 P

0 1 2 3
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Jak vznikaji informace ?

SPOJITA DATA

Priklad: x: koncentrace latky v Frekvencni sumarizace

krvi n =100 pacientﬁ n = 100 opakovanych méreni (100 pacientt)
x: koncentrace sledované latky v krvi (20 — 100 jednotek)

Primarni data interv | d(l) | n() | n()/n | N) | FOx)
191 <20,40) |20 | 20 | 02 | 20 | 02
1,48 ‘ <40,60) |20 | 10 | 01 | 30 | 03

o)
2
1,56
2 <60,80) | 20 | 40 | 04 | 70 | 07
S 0,31
:‘ 1,21 <80, 100) 20 | 30 0,3 100 1,0
1,33 voul .
< d(l) — Sitka intervalu
o 0,33 .
o n(l) —absolutni ¢etnost
=> n(l) / n — intervalova relativni ¢etnost
2 N(x’’) — intervalova kumulativni ¢etnost do horni hranice X"
3 o F(x”’) — intervalova relativni kumulativni ¢etnost do horni
- n=100

hranice X"’
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Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace spojitych dat

Histogram Vybérova distribu¢ni funkce

Plocha: n(l) / n

0,025 - f 1+

0,020 - %
0,015 -
0,010 -

0,005 -

E— 0
X

0,000

20 40 60 80 100

, Intervalova
Intervalova

fix= PR > hustot 0 D ot

cetnosti )
Cetnost
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Pocet zvolenych trid a velikost

souboru uréébi kvalitu vystupu

k = 10 tiid . k=>5trid
7
S 6
4 5
3 4
2 3
1 2
0 )
1,5 2,0 2,5 3,0 3,5404,5 5,0 1 2 3 4 5
S - k = 20 t¥id

1,0 2,0 3,0 4,0 5,0
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Histogram vyjadruje tvar vyberového rozlozeni

f(x)

f(x)
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Frekvence

Frekvence po roce veku

=
c

2

300 -
250 -
200 -
150 -

T\ 4 r 4

100 -

50 -
—

0 - | |

0 10 20

30

40 50 60
Vek (roky)

Spravny histogram ?

70

80

0 10 20

30

40 50 60
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0-4

10 - 15
16 - 19
20-24
25-59
> 60

g0 Vék (roky)

Priklad: vék Gcastniku vaznych dopravnich nehod

350 - Spravny histogram ? @

I=h

28
46
58
20
114
316
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Pojem ROZLOZENI - pfiklad spojitych dat

d(x)
Rozlozeni
0 X
> Je - lidana
distribucni
FOX) | o funkce,
Distribucni je ddno rozloZeni
funkce
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Vybérové rozlozeni hodnot Ize modelove popsat
a definovat tak pravdepodobnost vyskytu X

f(x) @

$(x)
- %

¢ (x)

f(x)

fx) d(x)
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Distribucni funkce jako uzitecny nastroj pro

pracis 6Ioien|’m
""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" F(x): Pravd&podobnost,

ze se X vyskytuje
¢ (x) v intervalu M

1,00 .
P(X %) = P(x) = F(x") M
F(x)
! Zname-li distribucni funkci, pak zname
X i rozloZeni sledované veli¢iny.
dD(x) ... distribuéni funkce
' Pro jakoukoli mnozZinu hodnot (M) Ize urdit P, ze
P(X = d : , v. v/
X< M-ﬁ(x) (x) ; X do této mnoziny patri.
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Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace spojitych dat

O

Grafické vystupy z frekvencni tabulky — spojita data

Usporadani Cisel podle

f(x) 0,025 - ) _
velikosti a konstrukce
0,02 - y ) oo
rozlozeni umoznuje
0,015 4 3 ) : )
0.01 pravdépodobnostni zarazeni
005 kazdé jednotlivé hodnoty
0-

KVANTIL

| X Xo.13 Xo.9s Xo.55 Xg

20 40 60 80 100
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Otazka: Jak velké musi byt X, aby 5 % vsech
hodnot bylo nad nim?

____________________________________________________________________________________________________________ @

Hleddme: P(X<xg) =0,95=0

Xg = (Xo,95) = ?

j(x)

1

0,35 [ Kvantil je Cislo, jehoZ hodnota
d(x) ' distribu¢ni funkce je rovna P,
pro kterou je kvantil definovan

. Jakékoliv Cislo na ose x je kvantilem
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