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Opakovani

O



Co jsou kvalitativni a kvantitativni data?
Jaky je rozdil mezi spojitymi a diskrétnimi daty?
Uvedte priklady bindarnich / nominalnich / ordindlnich dat.

Uvedte priklady spojitych a diskrétnich dat.

Jakymi charakteristikami popisujeme kvalitativni data?
Jakymi charakteristikami popisujeme kvantitativni data?
Jak spravne vizualizujeme kvalitativni data?

o N O U B W N oE

Jak spravné vizualizujeme kvantitativni data?
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Modelova rozlozeni

O



Vybérové rozlozeni hodnot Ize modelové popsat
a definovat tak pravdepodobnost vyskytu X

f(x)

f(x)

f(x)
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Parametry rozlozeni

e Soubor dat (rada Cisel) mlzeme charakterizovat parametry jeho rozlozeni
e Hlavni skupiny téchto parametrli mizeme charakterizovat jako ukazatele:
Stredu (median, prdmér, geometricky primeér)
Sitky rozlozeni (rozsah hodnot, rozptyl, smérodatna odchylka)
Tvaru rozlozeni (skewness, kurtosis)

Kvantily rozlozeni — kolik % rfady dat lezi nad a pod kvantilem
b(x)

¢(x)

0,95
®(x)

Primér Median
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Rozlozeni

Parametry

Strucny popis

Normalni

Prameér (J)
Rozptyl (02)

Symetricka funkce popisujici intervalovou hustotu
cetnosti; nejpravdépodobnéjsi jsou primérné
hodnoty znaku v populaci.

Log-normalni

Median
Geometricky prameér
Rozptyl (02)

Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
logaritmické transformaci nabude tvaru
normalniho rozlozeni.

O - parametr tvaru

Zménou parametru a lze modelovat distribuci doby
preziti, napfr. stresovaného organismu. Rozlozeni

Weibullovo B - parametr rozsahu hodnot vyuZzivané i jako model k odhahu LC,, nebo EC., u
testd toxicity.
Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
Rovnomeérné | Geometricky primér logaritmické transformaci nabude tvaru

Rozptyl (0?)

normalniho rozlozeni.

Triangularni

f(x) =[b-ABS (x-a)] / b2
a-b<x<a+b

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

Gamma

Parametry distribucni funkce:

o - parametr tvaru
B - parametr rozsahu hodnot

Umoznuje flexibilné modelovani distribucnich
funkci nejraznéjsich tvara. Napf. X? rozlozeni je
rozloZeni typu Gamma. Gamma rozlozeni

sa =1 je znamo jako exponencialni rozlozeni.
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RozloZeni Parametry Strucny popis

Parametry distribucni Pravdépodobnostni funkce pro promé&nnou

funkce: omezenou rozsahem do intervalu [0; 1]. Je

A - parametr tvaru matematicky komplikovanéjsi, ale velmi flexibilni
Beta B - parametr rozsahu pFi popisu zmén hodnot proménné

hodnot v ohrani¢eném intervalu.

Stupné volnosti - uvazuje . _ o . 5 5
: Simuluje normalni rozlozeni pro mensi vzorky Cisel.
velikost vzorku

Studentovo Pro vétsi soubory (n > 100) se limitné bliZi k

Prumer normalnimu rozlozeni.
Rozptyl
Slouzi predevsim k porovnani cetnosti jev( ve dvou
Stupné volnosti - uvazuje a vice kategoriich.
Pearsonovo . "y - .
velikost vzorku Pouziva se k modelovani rozlozeni odhadu rozptylu
normalné rozlozenych dat.
Fisher- Dvoji stupné volnosti - Pouziva se k testovani hodnot praméra - F test pro
Sned uvazuje velikost dvou porovnani dvou vybérovych rozptyll; F test,
nedecorovo vzork( ANOVA atd.
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Log-normalni rozlozeni lze jednoduse

transformovat
"""""" o, .~y
Y = Ln [X] J\
% % > ¥

Median Pramér X / \ y

Median = Prumer

Y =

.y
n

EXP (Y) = Geometricky pramér X h
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Normalni rozlozeni
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Normalni rozdéeleni

- NejklasictéjsSim modelovym rozlozenim, od néhoz je odvozena cela fada statistickych
analyz je tzv. normalni rozlozeni, znamé téz jako Gaussova krivka.

- Popisuje rozdéleni pravdépodobnosti spojité nahodné veliciny: napf. vyska v populaci,
chyba méreni...

| | T | |

- Je kompletné popsano dvéma parametry: + t=0, 07=02,—| ]

n — stfedni hodnota s /f\\ b0 orso —H

2 __ B H=-2,0°=05, =
o’ - rozptyl o

Oznaceni: N(p, 0?) < t / \ .

’ S odf /\ ‘

0.2_ \ \ ]

- /f QV\\ ]

0.0 |— j \ M-j_

—5I|I—4Ill—3lll—2lll—ll|I0I|I1I|I2I|I3I|I4I|I5
X

- Normalita je klicovym predpokladem rady statistickych metod
- Pro ovéreni normality existuje rada testd a grafickych metod
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Pravidlo 3 sigma

V rozmezi u £ 30 by se mélo vyskytovat 99,7 % vSech hodnot

03 0.4

34.19% 34.1%

01 0.2

13.5‘!-{1

0.0

—30 =20 —1c H 1o 20 30

99,7 % vsech hodnot

-« Pouziti: zhodnotime tvar rozdéleni (pouze orientacné) a pritomnost odlehlych
hodnot

My
.._ Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

J. Jarkovsky, L. DuSek




Parametry charakterizujici normalni rozlozeni a
jejich \é'znam

E(x) ~ X~ 1 b(x)

— , — <

a) L~x g primér  median
__primér - ukazatel stiedu 0 o~s
)y T Gimg T ; . smérodatna odchylka
rozptyl ' ' _ 2
- S = A/s
s% = 2(x; = ¥) i Pravidlo * 3s
‘ § ) koeficient variance
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Rozptyl neni univerzalnim ukazatelem
variability

@ ____________________________________________________________________________________________________________

<\2
e 2 (X, —X)
n-1
Xi X X
-
l/ \\
!. , = neumérné zvysi s
— - —
Y \\//
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Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. DuSek




Rozlozeni hodnot jako model: Normalni rozlozeni

¢(2)




Vizualni overeni normality

MU

Pro

O

hodnoceni tvaru rozlozeni Ize vyuzit histogram

(nevyhoda: nutné urcit ,vhodny” pocet sloupcu)
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Vhodnéjsi jsou:
1. Q-Q graf (kvantil-kvantilovy graf)
2. P-P graf (pravdépodobnostné-pravdépodobnostni graf)
3. N-P graf (normalni-pravdépodobnostni graf)




|/ Mormal Probability Plots...
E Quantile-Quantile Plots...
E Probability-Probability Plots...

Quick | Advanced | Appearance | Categorized | Options 1 | Options 2 |
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Rozdil mezi N-P, Q-Q, P-P grafem

Ocek. normal. hodnoty

Empirické kumulativni rozdéleni

20

Normalni p-graf
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Pozorovany kvantil
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Jak se projevi asymetrie dat v diagnostickych

fech?

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

NP plot NP plot

. , :
: : +Konvexni :
1 1 1 e

krivka
[ 7 7 ] ]
4 Konkavni || 4
Ve
4 krivka : :
Krabicovy diagram Krabicovy diagram Krabicovy diagram
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Zaklady testovani hypotez

O



Princip testovani hypotéz

O

* Vybeér cilové populace a z ni reprezentativniho vzorku

* Formulace hypotézy

* Méfeni sledovanych parametru
* Pouziti odpovidajiciho testu =—""=> zaver testu
* Interpretace vysledkui

Cilova i Zavér?
populace

Testy hypotéz

:> Reprezentativnost ? ::> Mé&Feni parametr(
MU
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Statistické testovani — zakladni pojmy

Nulova hypotéza H,
Alternativni hypotéza H,

Testova statistika

Pozorovana hodnota — Oc¢ekavana hodnota

Ho: sledovany efekt je nulovy

H,: sledovany efekt je rizny mezi skupinami

Testova statistika =

Kriticky obor testove statistiky

0
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*\J Velikost vzorku

Variabilita dat

—_———

| Statistické testovani i
| odpovida na otazku zda je |
| pozorovany rozdil ndhodny |
| ¢i nikoliv. K odpovédi |
| na otazku je vyuzit |
| statisticky model - testova |
| statistika. |




Mozné chyby pri testovani hypotéz

» | pfes dostatecnou velikost vzorku a kvalitni design experimentu se mtizeme
pfi rozhodnuti o zamitnuti/nezamitnuti nulové hypotézy dopustit chyby.

Spravné rozhodnuti Zaver testu

Hypotézu Hypotézu Chyba I. druhu
nezamitame zamitame

1_a a /

B | 1-B

)
n
o
C

>Q)
)

)
-]

4

0y

Spravné rozhodnuti
Chyba II. druhu
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N

Vyznam chyb pri testovani hypotéz

2 Pravdépodobnost chyby 1. druhu

o ‘ Pravdépodobnost nespravného zamitnuti
nulové hypotezy, hladina vyznamnosti

¥ Pravdépodobnost chyby 2. druhu

B ‘ Pravdépodobnost nerozpoznani neplatné
nulové hypotézy
» Sila testu

1_[3 ‘ Pravdepodobnostné vyjadrena schopnost
rozpoznat neplatnost hypotézy
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Zpusoby testovani

Testovani H, proti H, na hladiné vyznamnosti a muZeme proveést
tfemi raznymi zpuUsoby:

1. Kriticky obor (oznaceni W) neboli obor zamitnuti H,
2. Interval spolehlivosti,

3. P-hodnota.
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P-hodnota

Vyznamnost hypotézy hodnotime dle ziskané tzv. p-hodnoty, ktera vyjadruje
pravdépodobnost, s jakou Ciselné realizace vybéru podporuji Hg, je-li pravdiva.

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

P-hodnotu ziskame pri testovani hypotéz ve statistickém softwaru.

P-hodnota vyjadfuje pravdépodobnost za platnosti H, s niz bychom ziskali
stejnou nebo extrémnéjsi hodnotu testove statistiky.
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Parametrické vs. neparametrické testy

Parametrické testy
e Maji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat (napf. normalni rozlozeni)

e Pfistejném N a dodrzeni predpokladi maji vyssi silu testu nez testy
neparametrické

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

Neparametrické testy

e Nemaji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat, lze je tedy pouzit i
pri asymetrickém rozlozeni, odlehlych hodnotach, ¢i nedetekovatelném
rozlozeni

e Snizend sila téchto testl je zpusobena redukci informacni hodnoty plivodnich
dat, kdy neparametrické testy nevyuzivaji plvodni hodnoty, ale nejcastéji
pouze jejich poradi
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Jedno-vybérové testy (one-sample)

e Srovnavaji jeden vzorek (one sample, jednovybéroveé testy) s referenéni
hodnotou (popripadé se statistickym parametrem cilové populace)

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

e Otazka polozend v testu mlze byt vztazena k pridméru, rozptylu, podilu hodnot
i dalSim statistickym parametrim popisujicim vzorek

Dvou-vybérové testy (two-sample)

e Srovnavaji navzajem dva vzorky (two sample, dvouvybérové testy)

e V testu jsou srovnavany dve rozlozeni hodnot

e (Otdzka polozena v testu muze byt opét vztazena k priiméru, rozptylu, podilu
hodnot i dalSim statistickym parametrdm popisujicim vzorek

e Kromeé testu pro dvé skupiny hodnot existuji samozrejmé i testy pro vice skupin
dat
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Jednostranné testy (one—tailed)

e Hypotéza testu je postavena asymetricky, tedy
ptdme se na vétsi nez/ mensi nez

Kriticky obor

e Test muzZe mit pouze dvoji vystup — jedna
z hodnot je vétsi (mensi) nez druha a vSechny
ostatni pripady

Oboustranné testy (two—tailed)

e Hypotéza testu se pta na otazku rovna Kriticky obor
se/nerovna se

e Test muzZe mit troji vystup — mensi - rovna se —
vetsi nez

e Situace nerovna se je tedy souhrnem dvou
moznych vystupl testu (mensi+vétsi)
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Neparovy vs. parovy design

: neparovy
X1 two sam P]E test

Neparovy design

e Skupiny srovnavanych dat jsou na sobé zcela ittt g <
nezavislé (téz nezavisly, independent | ' :
design), napt. lidé z rlznych zemi, nezavislé
skupiny pacientl s odli$nou Ié¢bou atd.

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

Parovy design

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

Diference

e Vazba muZe byt bud pfimo ddna nebo pouze _'KI X2 Xlax2 SO

v V4 Ve V7 v . 7 s i - b
predpokladana (v tom pripade je nutne ji PR « > two sample

OVéFit) | -—— . test

e Test je v podstaté provadén na diferencich
skupin, nikoliv na jejich pavodnich datech
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e Nezamitnuti nulové hypotézy neznamena automaticky jeji prijeti! Muze
se jednat o situaci, kdy pro zamitnuti nulové hypotézy nemame
dostatecné mnozstvi informace.

e Dosazena hladina vyznamnosti testu (at uz 5 %, 1 % nebo 10 %) nesmi
byt slepé brana jako hranice pro existenci / neexistenci testovaného
efektu.

e Mala p-hodnota nemusi znamenat velky efekt. Hodnota testovée
statistiky a p-hodnota mohou byt ovlivnény velkou velikosti vzorku a
malou variabilitou pozorovanych dat.

e Na vysledky testovani musi byt nahlizeno kriticky — jedna se o zavér
zalozeny ,,pouze” na jednom vybérovém souboru.

e Statisticka vyznamnost indikuje, ze pozorovany rozdil neni nahodny,
ale nemusi znamenat, Ze je vyznamny i ve skutecnosti. DUlezita je i
prakticka (klinicka) vyznamnost.

MU
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Statistické testy a normalita dat

Normalita dat je jednim z pfedpokladu tzv. parametrickych testi (testli zalozenych
na predpokladu néjakého rozlozeni) — napt. t-testy

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

ReSenim je tedy:
Transformace dat za ucelem dosazeni normality jejich rozlozeni

osr v s

Neparametrické testy — tyto testy nemaji zadné predpoklady o rozlozeni dat

Typ srovnani Parametricky test Neparametricky test
2 skupiny dat neparové: Neparovy t-test MannGv-Whitneyho test
2 skupiny dat paroveé: Parovy t-test Wilcoxon(yv test, znaménkovy test
Vice skupin neparové: ANOVA (analyza rozptylu) KruskalGv-Wallis(iv test
Korelace: Pearsoniv koeficient Spearmanuv koeficient

MU
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e Testy normality pracuji s nulovou hypotézou, ze neni rozdil mezi zpracovavanym rozlozenim a normalnim
rozloZzenim. Vzdy je ovsem dobré prohlédnout si i histogram, protoze nékteré odchylky od normality, napr.
bimodalitu nékteré testy neodhali.

eTest dobré shody

V testu dobré shody jsou data rozdélena do kategorii (obdobné jako pfti tvorbé
250 p histogramu), tyto intervaly jsou normalizovany (pfevedeny na normalni rozlozeni)
a podle obecnych vzorcl normalniho rozlozeni jsou k nim dopocitany ocekdvané
hodnoty v intervalech, pokud by rozlozeni bylo normalni. Pozorované
normalizované ¢etnosti jsou poté srovnany s o¢ekavanymi cetnostmi pomoci X2
testu dobré shody. Test dava dobré vysledky, ale je ndarocny na n, tedy mnozstvi
dat, aby bylo mozné vytvorit dostate¢ny pocet tfid hodnot.

200

150

eKolmogorovuv - Smirnovuyv test

Tento test je asto pouzivan, dokaze dobre najit odlehlé hodnoty, ale pocita spisSe
se symetrii hodnot nez pfimo s normalitou. Jde o neparametricky test pro
srovnani rozdilu dvou rozloZeni. Je zaloZzen na zjisténi rozdilu mezi redlnym
kumulativnim rozloZenim (vzorek) a teoretickym kumulativnim rozlozenim. Mél by
byt pocitan pouze v pfipadé, Ze zndme primér a smérodatnou odchylku
hypotetického rozlozeni, pokud tyto hodnoty nezname, méla by byt pouzita jeho
modifikace — Lilieforsav test.

eShapirtiv-Wilkav test
Jde o neparametricky test pouzitelny i pfi velmi malych n (10) s dobrou silou

testu, zvlasté ve srovnani s alternativnimi typy testu, je zaméren na testovani
symetrie.
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145 155 165 175 185 195 205 215
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