Normalita

O



Normalni rozdeéeleni |

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

- Popisuje rozdéleni pravdépodobnosti spojité nahodné veliCiny: napr. vyska v
populaci, chyba méreni...

- Je kompletné popsano dvéma parametry:
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- Normalita je klicovym predpokladem rady statistickych metod
- Pro overeni normality existuje rada testu a grafickych metod
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Standardizované normalni rozdéleni

- Normalni rozdéleni se stredni hodnotou nula a jednotkovym rozptylem
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Vizualni ovéreni normality

* Pro hodnoceni tvaru rozlozeni lze vyuzit histogram
(nevyhoda: nutné urcit ,vhodny” pocet sloupci)

Histogram z vyska

56 5 Histogram z vyska
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* Vhodnejsi jsou:

1. Q-Q graf (kvantil-kvantilovy graf) “ Opakovdni: !

y y 5 ) ... Coje kvantil? ~
2. P-P graf (pravdépodobnostné-pravdépodobnostni graf) { [
3. N-P graf (normélni-pravdépodobnostni graf) e, b
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Quick | Advanced | Appearance | Categorized | Options 1 | Options 2 |

] Variables: |

nane

Diistribution:
|/t Beta

Flot layout
i_: Multiple plots inone graph
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£7] Mermalni pravdépodobnostni grafy...

- Grafy typu Q-Q...
] Graﬁ.-'typu P-P...
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Rozdil mezi N-P, Q-Q, P-P grafem

Graf Q-Q
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Vizualizace |

ZeSikmena (nesymetricka) data
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Vizualizace Il.

Odlehlé hodnoty Diskrétni rozdéleni
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Rozlozeni

Normalni

Parametry

Primeér (J)
Rozptyl (0?)

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

Log-normalni

Median
Geometricky primér
Rozptyl (0?)

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

O - parametr tvaru

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

Rozptyl (0?)

Weibullovo B - parametr rozsahu hodnot vyuZivané i jako model k odhahu LC;, nebo ECyy u
testU toxicity.
Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
Rovhomeérné | Geometricky primér logaritmické transformaci nabude tvaru

normalniho rozlozeni.

Triangularni

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

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

Gamma

Parametry distribucni funkce:

O - parametr tvaru
B - parametr rozsahu hodnot

Umoznuje flexibilné modelovani distribucnich
funkci nejriiznéjsich tvar(i. Napr. X? rozloZeni je
rozlozeni typu Gamma. Gamma rozlozeni

sa =1 je znamo jako exponencialni rozlozZeni.

P/ e
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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 pri popisu zmén hodnot proménné

hodnot v ohrani¢eném intervalu.

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

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

Prumer normalnimu rozlozeni.

Rozptyl
Slouzi pfedevsim k porovnani cetnosti jevl 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 pramérd - F test pro
uvazuje velikost dvou porovnani dvou vybérovych rozptyld; F test,
Snedecorovo ;
vzorku ANOVA atd.
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Medidn PrUmeér X

U asymetrickych rozlozeni je median velmi
vhodnym alternativnim ukazatelem stredu
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Log-normalni rozlozeni lze jednoduse

transformovat
"""""" o), . X,
Y = Ln [X] /\
> % ’ %

Medidan Primér X /\ In (x)

Median = Prumeér
Yl.

EXP (Y) = Geometricky pramér X Yy = —
=] n

. Y *+ Standardni chyba
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Zaklady testovani hypotez

O



Princip testovani hypotéz

* Formulace hypotézy

* Vybeér cilové populace a z ni reprezentativniho vzorku

* Méfenisledovanych parametru

* Pouziti odpovidajiciho testu =——"=> zaveér testu
* Interpretace vysledk

Cilova i Zaveér ?
populace

Testy hypotéz

::> Reprezentativnost ? ::> Mé&Feni parametrg

.._ Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. DuSek




Statistické testovani — zakladni pojmy

Nulova hypotéza Ho Ho: sledovany efekt je nulovy
Alternativni hypotéza Hpu H,: sledovany efekt je rlizny mezi skupinam

Testova statistika

Pozorovana hodnota - Ocekavana hodnota
Testova statistika = *\I Velikost vzorku
Variabilita dat

———— —— — o —— — — — — — — — — —— — ——— — ————————

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

|

0 T i
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Mozné chyby pri testovani hypotéz

* | pres dostatecnou velikost vzorku a kvalitni design experimentu se mGzeme pfi
rozhodnuti o zamitnuti/nezamitnuti nulové hypotézy dopustit chyby.

Spravné rozhodnuti Zaver testu

Hypotézu Hypotézu Chyba I. druhu
nezamitame zamitame
-I_J :I: /
(0] S -
o = 1- a a
-
>0
8 N —
> L ® B 1- B
Y4 T Q
n =

Spravné rozhodnuti
Chyba II. druhu
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Vyznam chyb pri testovani hypoteéz

» Pravdépodobnost chyby 1. druhu

o ‘ Pravdépodobnost nespravného zamitnuti
nulové hypotézy

» Pravdépodobnost chyby 2. druhu

B ‘ Pravdépodobnost nerozpoznani neplatné
nulové hypotézy

» Sila testu

1_[3 ‘ Pravdépodobnostné vyjadrena schopnost
rozpoznat neplatnost hypotézy

MU
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Zpusoby testovani

Testovani H, proti H, na hladiné vyznamnosti a miizeme provést tfemi rtiznymi
zpusoby:

1. Kriticky obor (oznaéeni W) neboli obor zamitnuti H,
2. Interval spolehlivosti
3. P-hodnota

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita ..:’ ;&M%%
IBA *>2%¢
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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, Ze zamitneme H,, ackoliv ve skute¢nosti plati).

P-hodnotu ziskame pri testovani hypotéz ve statistickém softwaru.

P-hodnota vyjadruje pravdépodobnost za platnosti H,, s niz bychom ziskali
stejnou nebo extrémneéjsi hodnotu testoveé statistiky.

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita ..:’ ;’\M%'h
J. Jarkovsky, L. Dusek IBA ¢




Parametrické vs. neparametrickeé testy

Parametrické testy
e Maji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat (napr. normalni rozlozeni)
e Pristejném N a dodrzeni predpokladtu 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 nesmysiny

Neparametrické testy

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

e Snizena sila téchto testu je zpusobena redukci informacni hodnoty puvodnich
dat, kdy neparametrické testy nevyuzivaji puvodni hodnoty, ale nejéastéji
pouze jejich poradi

MU
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Jedno-vybéroveé testy (one-sample)
e Srovnavaji jeden vzorek (one sample, jednovybérové testy) s referencni
hodnotou (popripadé se statistickym parametrem cilové populace)

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

e Otazka polozena v testu muze byt vztazena k priméru, rozptylu, podilu hodnot
i dalSim statistickym parametrum 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 mulze byt opét vztazena k priméru, rozptylu, podilu
hodnot i dalSim statistickym parametrim popisujicim vzorek

e Kromeé testu pro dvé skupiny hodnot existuji samozrejmeé i testy pro vice skupin
dat

MU
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Neparovy design

MU

Neparovy vs. parovy design

Skupiny srovnavanych dat jsou na sobé zcela
nezavislé (téz nezavisly, independent
design), napF. lidé z ruznych zemi, nezavislé
skupiny pacienty s odli$nou 1é¢bou atd.

Pri vypoctu 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, reakce stejného kmene krys atd.

Vazba muize byt bud pfimo ddna nebo pouze
predpokladana (v tom pripadé je nutné ji
oVErit)

Test je v podstaté provadén na diferencich
skupin, nikoliv na jejich plivodnich datech

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek
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Statisticke testy a normalita dat

* Normalita dat je jednim z predpokladti tzv. parametrickych testt (testti zaloZzenych na
predpokladu néjakého rozlozeni) — napr. t-testy

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

e Redenim je tedy:
Transformace dat za ucelem dosazeni normality jejich rozlozeni

or 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 Mann Whitney test
2 skupiny dat paroveé: Parovy t-test Wilcoxon test, znaménkovy test
Vice skupin neparoveé: ANOVA Kruskal- Wallis test
Korelace: Pearsonuv koeficient Spearmanuv koeficient

MU
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Testy normality

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

eTest dobré shody

V testu dobré shody jsou data rozdélena do kategorii (obdobné jako pfi tvorbé
250 p histogramu), tyto intervaly jsou normalizovany (pfevedeny na normalni rozlozeni)
a podle obecnych vzorctd normalniho rozlozeni jsou k nim dopocitany ocekavané
hodnoty v intervalech, pokud by rozloZeni bylo normalni. Pozorované
200 normalizované ¢etnosti jsou poté srovnany s o¢ekavanymi ¢etnostmi pomoci X2
/. testu dobré shody. Test dava dobré vysledky, ale je naro¢ny na n, tedy mnozstvi

150 4 dat, aby bylo moZné vytvorit dostatecny pocet tfid hodnot.
[ A

eKolgomorov Smirnov test

Tento test je Casto pouZivan, dokaze dobfe najit odlehlé 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 redlnym
kumulativnim rozloZzenim (vzorek) a teoretickym kumulativnim rozloZzenim. Mél by
byt pocitan pouze v pfipadé, Ze zname primér a smérodatnou odchylku
hypotetického rozloZeni, pokud tyto hodnoty nezndme, méla by byt pouzita jeho

5 R
0 wiﬂﬁi S WSSOt CnsSor SOS0ts Castisr Wiotes ol %— modifikace — Lilieforstv test.
145 155 165 175 185 195 205 215 . N
eShapiro-Wilk's test

Jde o neparametricky test pouzitelny i pfi velmi malych n (10) s dobrou silou
testu, zvlasté ve srovnani s alternativnimi typy testd, je zaméren na testovani
symetrie.

100 p 3 ]
X
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