|. Statistika ve vedeckeé praxi

O




o Statisticka analyza biologickych dat je jednim z nastroju, s
jejichz pomoci se snazime zjistit odpovedi na nase otazky
tykajici se pochopeni zivé prirody. Jako kazdy nastroj je i
statistickou analyzu nezbytné na jedné stranée korektnée
vyuzivat a na druhou stranu neprecenovat jeji moznosti.

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

velikosti jsou dulezité faktory ovlivhujici vérohodnost
nasich zavéru.
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Vyzkum, realita, statistika

O

e Vyzkum je nasSim zplsobem porozumeéni realité
e Ale jak presné a pravdivé je nase porozumeni?

Statistika je
jednim z ndstroju
vhasejicich do
nasich vysledkd
urcitou spolehlivost.

MU
.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek




Vyznam variability

O

Nase realita je variabilni a statistika je védou zabyvaijici se variabilitou

Korektni analyza variabilita a jeji pochopeni prinasi uziteéné informace o nasi realité

» V pfipadé deterministického svéta by statisticka analyza nebyla potrebna
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Biostatistika - rlizné pristupy k variabilité
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Variabilitaiznakuivpopulaci
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Pojem VARIABILITA ma mnoho vyznamt .........

O

.... a ty urcuji pristup k jejimu
hodnoceni

— Maskovani a
minimalizace
vlivu

Respektovani a
odhadovani vlivu

- Primeé vyuziti k
predikcim chovani
systemu
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Statistika — vyznam a definice

WWW.WIKIPEDIA.ORG: i

Statistika je matematickou védou zabyvajici se |
shromazdénim, analyzou, interpretaci, vysvétlenim |
a prezentaci dat. MGze byt aplikovéna v girokém |
spektru védeckych disciplin od pfirodnich az po |
socialni védy. Statistika je vyuzivana i jako podklad |
pro rozhodovani, kdy nicméné mizZe byt zdmérné i i
nevedomky zneuzita. |

| Statlstlka vyuziva matematickée modely reality k
| ' zobecnéni vysledk( experimentl a vzorkovani.

' Statistika funguje korektné pouze pokud _]SOU

| splnény predpoklady jejich metod a modeld.
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Co muze statistika rici o nasi realité?

Moznosti = XU @ I LIIoIIIoIIIIoIIoIIn

Statistika neni schopna cinit
zavéry o jevech
neobsazenych v nasem
vzorku.

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

Informace | 2
| — — + —_— e E)I'E)_b_l_e_l’_]’lL_,l_ ___________ |
Znalpst
\ 4 ) | Statistika neni ndhradou |
Pochopeni | nasi inteligence !!! |
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Cilova populace

O

* Cilova populace — klicovy pojem statistickeho zpracovani

O Skupina objektu o nichz se chceme néco dozvédét (napf. pacienti s
danou diagnodzou, vsichni lidé nad 60 let, méreni hemoglobinu v
dané laboratofri)

O Musi byt definovana jesté pred zahajenim sbéru dat

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

Cilova populace  Kli¢ové faktory Design Vzorkovani a
cilové populace experimentu a analyza dat

vzorkovaci plan
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Statistika a zobecnéni vysledku

|
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O

Neznama e Cilem analyzy neni

cilova . . ¢
populace pouhy popis a analvyz?
vzorku, ale zobecnéni
vysledku ze vzorku na
Vzorek jeho cilovou populaci
) * Pokud vzorek
Analyza

nereprezentuje cilovou
populaci, vede zobecneéni

Diky zobecnéni k chybnym zavérim
vysledki zname
viastnosti ciloveé

populace
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Vzorkovani a jeho vyznam ve statistice

O

e Statistika hovori o realité prostfednictvim vzorku!!!

Statistické predpoklady korektniho vzorkovani

F———————— e e —_—_—_—_—_—_—_—_—_—_—_—_——

' Representativnost: struktura vzorku

' musi maximalné reflektovat realitu

' Nezdvislost: nékolikanasobné |
' vzorkovani téhoZ objektu nepfinasi ze |
| statistického hlediska zadnou novou i
' informaci i
|
|
|
|
|
|
|
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Velikost vzorku a presnost statistickych vystupu

' Z jednoho méreni nezjistime nic

_Vzorek: €8 === 22222

Existuje skutecné rozlozeni |
v V4 (o] v v v V4

a skutecny prumer merene |

|

|

|

promeénné

Vzorek urcité velikosti poskytuje
odhad realné hodnoty s
definovanou spolehlivosti

Odhad

Vzorek: €€ @@—} P:fllméru
atd.

 Vzorkovéni véech existujicich i
' objekti poskytne skuteénou ;
 hodnotu dané popisné |

| statistiky, nicméne tento pfristup je
ve vetsineé pripadech nerealny.

—_—_—————e— e —_E——E—_E—_E—_—_E—_E—_E—E—_E—_E—_E—E—_E—_E—— a1

|
|
|
l
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Rizna role statistiky pfi riizné velkém vzorku

O

Mala data Velka data Obrovska data

il

.

!

Umeéni

prodat
T— Uméni

pochopit

\ Uméni

uchopit
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Schopnost: videt data — komunikovat
— interpretovat - prodavat

Pacient | Clovek aleu aTy% | aSe% [ aMeu% aTy ase alNeu aly aHtc || aClsk |aCLMNeus| aCLOZ | aCLNeul
10 ] % % % 31 ce10% | oce 0% | ocen 1o’ | ocento® 1 % llmvet0® Imve10® | mvet0® ] mve10®
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12 5 69 2o 22 o 0 c o = 05 37 21 13 45
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Experimentalni design: nezbytna vybava biologa

O

Ué&' analyzy: ® o "' ' cilova populace 2
Poplsny ‘ . .' . . e ] _
® %0, PN . Reprezentativnost
\ l 1 / : Spolehlivost
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Experimentalni design: nezbytna vybava biologa

O

Ugel analyzy: ® 9 “' @ ciows populace
Srovnavaci ‘ ) “ ° PY demmeeeessseeeeessseeeen E

o O O ... analyzovany znak
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00000000,

Y
RANDOMIZACE
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Prakticka a statisticka vyznamnost

O

e Samotna statisticka vyznamnost nema zadny realny vyznam, je
pouze meritkem nahodnosti hodnoceného jevu

* Pro vyhodnoceni realné vyznamnosti je nezbytné znat i realnée
vyznamné hodnoty

Prakticka vyznamnost

ANO

- OK, prakticka i statisticka
W ANO vyznamnost je ve shodé,
-% E jednoznaény zavér evyuziteln
s 2 OK, praktickd i statisticka
&3 '§ NE vyznamnost je ve shodég,
jednoznacny zavér
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Experimentalni Jak velky vzorek je nezbytny pro statisticky relevantni vysledky?

design KliCova stratifikacCni kritéria cilové populace.
— g
Vzorkovani Vzorkovaci plan zabezpecujici nahodnost a reprezentativnost vzorku.
UlozZeni a UloZeni dat ve vhodné formé a jejich vycCisténi pfedchazejici vliastni
management dat analyze je kliCovym krokem statistické analyzy.
==

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

— s ——

. ; Popisna analyza umoznuje vyhodnotit srovhanim s existujici literaturou
Popisna analyza realistiénost namétenych rozsahu dat.

e
Testovani Testovani vazeb mezi riznymi proménnymi s cilem navzajem vysvétlit
hypotéz jejich variabilitu a tim prispét k pochopeni feSeného problému.

Moznym vyvrcholenim analyzy je vyuZziti ziskanych znalosti a pochopeni
problému k vytvoreni prediktivnich modeld.

Modelovani
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Stochastickeé modelov

ni:
evu

variability

predikce neurcitych

'O

Prospektivhé — modelové - postihuje chovani jevl pfi respektovani

Pravdépodobnostni vztahy‘

Anamnéza x Vysledek vySetfeni pacienta

Karcinom | Benigni | Benigni

léze rizikova

34,44| 0,00
28,23| 0,96

Zdrava

63,33|100%
69,75|100%

Pozitivni
ANAMNETa

2,22
1,06

Tlegativnl
anamneza

=005

Vicerozmérna diskriminace

Funkéni vztahy znaku

Znak X,
{060 gt
059@ ety i
it
>
Znak X,

Znaky

Znak X

Markovovy fetézce ‘

e e

P|||
- Paes|

Logistické modely

Chovani systému v case ‘

Znak (y)

Cas (t)

MU

|
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i: predikce neurcitych
u

Stochastické modelova
je

S 5

D

1,0

Age = 55 years

- 0,8
- O
s S
< 0,6
c 9
b 2 =
(o] R =)
8 Ry 0,4
BT
Ay &
a 0,2
.o.. -4,0 .....- 0’0 4,0 0 0
S2,0 2,0 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Osa X

Parametr nebo kombinace parametri

Data konkrétnich pacienti (subjektii)
k primému hodnoceni
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Stochastické modelovani: predikce neurcitych

[ o

jevu

""""""" __ Maligni lymfomy: Pravdépodobnost casného relapsu |

Stadium | -1l Stadium Ill - IV

1.0 - 1.0
) M(A05) 4.0 MMSW
=
E 8 0.8 1 0.8 /
S a
9 % 0.6 - 0.6 //
_g- ; N A P ORI . Grade =2

— 0.4 0.4

% 5 /*’f’ (O Grade =1
£ uw "
:g o o021 0.2 ,@«‘#
Ll

0'00.0 05 1.0 1.5 2.0 25 3.0 35 Mﬂ.u 05 1.0 15 20 25 30 3.5

Index Mitosis / (Apoptosis + 0.5)

Schopnost: vytvaret prakticky vyuzitelné nastroje
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Il. Priprava dat

O




* Soucasna statisticka analyza se neobejde bez zpracovani
dat pomoci statistickych software. Predpokladem uspéchu
je spravné ulozeni dat ve forme ,,databazové” tabulky
umoznujici jejich zpracovani v libovolné aplikaci.

* Neméne dulezité je vénovat pozornost Cisténi dat
predchazejici vlastni analyze. Kazda chyba, ktera vznikne
nebo neni nalezeno ve fazi pripravy dat se promitne do
vSech dalsich krokl a muze zapficinit neplatnost vysledku
a nutnost opakovani analyzy.
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ani

/4

Opakov

MU
IB

Parametry (znaky)

Pacient | Clovek | aleu aTy% | aSe% | aNeu% | aLy% aTy aSe aNeu alLy aHtc | aClsk |aClLNeus| aCLOZ | aCLNeuO
cell10% | % | % | % % | 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 7.6 8 58 66 24 06 4.4 50 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
11 4 6,1 5 59 64 35 0,3 36 3.9 21 33 103 26 49 13
12 5 6.9 3 85 88 9 02 59 6.1 06 37 81 13 45 7
14 <] 59 15 55 70 19 09 3.3 4.1 1,1 32 137 33 61 15
16 7 8 18 75 93 7 1.4 6,0 7.4 06 34 151 20 59 8
20 8 96 3 72 75 23 0,3 6,9 7.2 22 40 77 11 38 5
21 9 8 10 67 77 19 06 4,0 46 1,1 32 120 26 52 11
22 10 3.3 4 55 59 39 0,1 1,8 20 1,3 28 81 42 24 12
37 11 3.8 10 60 70 30 04 23 27 1,1 32 111 42 29 11
38 12 6.4 2 76 78 17 0,1 49 50 1,1 25 366 73 115 23
39 13 6.8 1 57 58 39 0,1 3.9 3.9 27 20 234 59 71 18
49 14 85 7 67 74 26 086 57 6.3 22 30 156 25 108 17
51 15 9.3 7 57 64 35 07 53 6.0 3.3 35 129 21 23 4
52 16 22 10 56 66 34 02 1,2 1,5 0,7 33 46 30 12 8
55 17 99 3 78 81 10 0,3 7.7 8,0 0,1 30 189 24 140 18
56 18 5 2 80 82 13 0,1 4,0 4.1 0,7 26 101 25 54 13
8 1 8.8 11 72 83 12 1,0 6,3 7.3 1,1 44 268 36,6 145 19,9
9 2 92 2 66 68 28 02 6,1 6,3 28 42 168 269 76 12,2
13 3 10,0 7 83 90 8 0,7 83 9.0 08 54 181 20,1 81 9
15 4 96 1 75 76 23 0.1 7.2 7.3 22 45 343 47 124 16,9
17 5 6.0 45 40 21

19 8 7.2 2 78 80 18 0.1 56 58 1,3 44 103 17,8 63 10,9
24 7 82 1 72 73 25 0,1 59 6,0 21 41 209 34,9 57 96
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 50 1 74 75 21 0,1 3.7 3.8 1,1 39 83 221 32 85
30 10 11,9 1 51 52 47 0,1 6,1 6,2 56 33 83 13,4 52 8.4
31 11 7.2 3 53 56 29 02 3.8 4,0 21 28 109 27,1 63 15,5
32 12 10,8 36 50 76 8 3.9 54 93 09 27 148 15,7 108 11,4
33 13 11,8 22 54 76 16 26 6.4 9.0 1.9 45 248 274 63 7
34 14 17.0 1 82 83 16 02 13,9 14,1 27 34 440 31,2 119 84
40 15 10,0 8 72 80 4 0.8 7.2 8.0 04 37 176 220 52 6.5
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Zasady pro ukladani dat

O

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 zpusobem je uloZeni dat ve formé databazové tabulky
Kazdy sloupec obsahuje pouze jediny typ dat, identifikovany hlavi¢kou sloupce
Kazdy radek obsahuje minimalni jednotku dat (napf. pacient, jedna navstéva pacienta apod.)
Je nepfripustné kombinovat v jednom sloupci Ciselné a textové hodnoty
Komentare jsou ulozeny v samostatnych sloupcich
U textovych dat nezbytné kontrolovat preklepy v nazvech kategorii

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

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

e Pro zakladni uloZeni a Cisténi dat mensiho rozsahu je mozné vyuzit aplikaci MS Office

MU
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Ukladani dat v MS Office

e MS Excel

Kontingenc¢ni tabulky — rychla sumarizace rozsahlych tabulek

Moznost vypoctl a grafovych vystupl pfimo v aplikaci
~ Visual Basic — slozitéjsi aplikace
-~ Omezeni tabulky na 256x65536 bunék (do verze 2003)
- Omezena kontrola chyb pfi zadavani

e MS Access

PInohodnotna databaze vhodna pro velké mnozstvi dat, radky omezeny v podstaté jen
dostupnou paméti

Kontrola typu dat
Relace tabulek — omezeni velikosti souboru
Visual Basic a formuldare — sloZitéjsi aplikace
-~ Omezeni tabulky na 255 sloupct
- Vypocty a grafy jsou slozitéjsi nez v Excelu

MU
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Moznosti MS Excel

O

e Sprdva a prace s tabularnimi daty
e Razeni dat, vybéry z dat, prehledy dat
e Formatovani a prehledné zobrazeni dat

e Zobrazeni dat ve formé grafu

e R0zné druhy vypoctli pomoci zabudovanych funkci
e Tvorba tiskovych sestav

e Makra — zautomatizovani ¢astych Cinnosti

e Tvorba aplikaci (Visual Basic for Aplications)

A ] B | o ] 1]
1 [P bini 2 |
2
3 [Poget z Délka | |Pahlavi
4 [Cisloryby2 =[Cisla  mtwlviha =7 _ 1”; o 5
5 1 — — — [ | 17 |
& 3 {1iZobrazit vie) B 18 12 3
7 26 - 19 | 4
3 105 - 20| 5 5
9 121 =
10 160 B 21| i
11 (34 B | 22 | 7
12 [45 B 23 9 1 \
13 [70 B | 24 |suma soutin Fadkd [ = 31D!
1472 il B 25
15 [57 <
%P 0K I Storno | F
17 4
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Import a export dat

O

* Import dat
O Manualni zadavani
O import — podpora importu ze starsich verzi Excelu, textovych soubort, databazi apod.

O kopirovani pres schranku Windows — vkladani z nejriznéjsich aplikaci — MS Office,
Statistica atd.

O vyuziti textovych soubort jako kompatibilniho formatu pro prenos dat mezi rdznymi
aplikacemi

* Export dat

O Ukladanim soubor( ve formatech podporovanych jinymi SW, ¢asté jsou textové soubory,
dbf soubory nebo starsi verze Excelu

O PFfimé kopirovani pres schranku Windows
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Tipy a triky
e Vybér bunék

CTRL+A — vybér celého listu

CTRL + klepnuti mysi do buriky — vybér jednotlivych bunék
SHIFT + klepnuti mysi na jinou buriku — vybér bloku bunék
SHIFT + Sipky — vybér sousednich bunék ve sméru Sipky
SHIFT+CTRL+END (HOME) — vybér do konce (zacatku) oblasti dat v listu
SHIFT+CTRL+Sipky — vybér souvislého radku nebo sloupce bunék
SHIFT + klepnuti na objekty — vybér vice objekt(
e Kopirovani a vkladani
CTRL+C — zkopirovani oznacené oblasti bunék
CTRL+V —vloZeni obsahu schranky — oblast bunék, objekt, data z jiné aplikace
e Mys a okraje bunky
Chyceni mysi za okraj umozriuje presun buriky nebo bloku bunék
\ 1]

Pfi chyceni ctverecku v pravém dolnim rohu va!'u je tazenim mozno vyplnit vice bunék hodnotami plvodni
buriky (ve vzorcich se méni relativni odkazy, je také mozné vyplnéni hodnotami ze seznamu — napf. po sobé
jsouci ndzvy mésica.
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Databazova struktura dat v Excelu

MU

|

Sloupce tabulky = parametry zaznamda, hlavicka udava obsah

sloupce — stejny udaj v celém sloupci

Ed Microsol| xcel - ryby.xls

=0l x]

"B soubod |Upravy  Zobrazic it  Format  MNéstroje Data  Okno  Mapowsda Mapovéda — zadejte dotaz v o & X
BT FETIEY Y i TR A Tt
AR - f 4
A B C D E F G H I |Z|' o
| 1| Cislo Znacka | Spolec | Pohlavi Délka “aha [P. anguillae JP. bini
2] 1 1 1 m 75 230 2 2 J ta
| 3 | 2 2 2 f 340 G25 0 2 b
| 4 3 3 3 f 58,0 2300 i 0 )
VA A 5 4 5 4 f 420 1550 i 0
Jednotlivé zaznamy ‘ st - : f e : : =
(taxon, lokalita atd.) A 8 6 f s0 | 230 0 1 ¥
| 8 7 9 7 m 435 1782 0 0 _
\ | 9 g 10 3 f 045 477 4 G v
|10 | 9 11 9 f 470 1785 ] 14 &y
11 10 12 10 f 40,0 85,1 ] 9 =)
112 | " 14 I f 400 1o o 0 0
113 | 12 15 12 f 310 G40 15 9
| 14 | 13 16 13 f? 2Zn a0 0 ]
| 15 | 14 17 14 f 420 1080 1 3
| 16 | 15 18 15 f 44 0 1300 i 0
|17 16 19 16 f 370 a0 2 =3
| 18 | 17 20 17 f 0,0 2120 1 g =
H 4 v ¥idata spoléc”enstva ,(Listg List10 # List12 £ List13 ,(Lis“i:l i i ﬂj_l «3

Ffipraven

D il [ =~ =

[Thal
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Automaticky zadavaci formular

O

e Slouzi k usnadnéni zadavani dat do databazovych tabulek

* Nacita automaticky hlavicky sloupctll jako zaddvané polozky

Mastroje | Data i Okno  Mapoveda
y R - < %‘I, Sefadit... ! |
Filky
E | FormulaF ...
- [;,l Souhrmy...
34 CrvEFeni...
580 Tabuka..
42
44 Text do sloupei. .
ah Sloudit ...
48 . .
Skupina a prehled
a0
47 @ Kontingencni tabulka a graf... 1
40 Importovat exkerni data
40
3] !
R I | ] -
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data ki

isla  ryby: |_ i’

Znacka rvby: Il—
Spoled Cislo: Il—
Pohlawi @ Im—
Délka: 27,5

Waha |23—
F. anguillae: |2—
P. biri: D

[

|x

1z19
Moy
Cidstranit

DEmoit

Piedchozi

il

Dalgi
Kritéria

Zawfit

Nazvy sloupcu

Obsah dané bunky - editovatelny

Novy zaznam

Vyhledavani




Automatické seznamy

O

e Vytvari se z hodnot bunék v daném sloupci a umoznuji vliozit hodnotu vybérem ze seznamu jiz
zadanych hodnot — usnadnéni zadavani
| Sloupec z néjZ je seznam vytvofen a pro ktery plati
Taxon | lundmce Lokalita etc.
] [1]

B Wimout v - v,
1000 Kopirovak Burika, do niz se vlozi
dnnaeus, 1758 | (R vlozit Vybrana hodnota

YloZit jinak... A

1957 oSt bufiky... LT U T IR IS TEnIC: LOngier _1ous ) e
aceum { Rudalp odetrant |F'|5|:||::|:|Ia gearmetra [ Linnaeus, 1761 ) !F'|
icii [ Miller, 177 B Acanthocephallus lucii ¢ Miller, 1776 ) [P
2 Vymazat obsah Apophallus mithlingi Jagerskiald, 1599
;'Dnh oy qgd L3 Viekit kaments I Argulus Foliaceus | Linnasus, 1758 )
yrnowsRy, 199 o . Caryophyllagides fennica { Schneider, 1902 )
nhica | Schneid Formék bunék. . .
1937 D, cabaleroi
" 1B5T | vebratzesganamu.. | ‘ | D. crucifer Wagener, 1857 e
2ian Pidat kukstkn A0, Fallax Wagener, 1857 [—
n#_nica Schneid % Hypertextowy odkaz. .. D. nanus DE"LE:' et E?EhﬂWSk;'._mlgﬂ"r : -
{ Linnaeus, 1764 o .
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Automaticka kontrola dat

O

e Umoznuje ovérit typ, rozsah nebo povolit pouze urcity seznam hodnot zadavanych do sloupce
databazové tabulky

. komunikace s uZivatelem

z | Data | Okno  Mapovéda
A f Ik
< er Sefadit... 1 IE =
o .S
Filty 5 ed
2 e
i Eormular... :| §__['31_§§_|_:_§_'_~:'§_Ij_l___§| Zprava pri zadawani | Chybowve Traseni |
B | CrvEfeni. .. | CrvEfovadi kribéria
= Text do sloupci. .. E Bavolit: -
B Celé dislo - v Preskakowvat prazdné buriky
ar @ Kontingencni tabulka a graf... E I J
i i Data:
([ulgpiargain - =TT Ije ez j
Minirnurm:
Co je povoleno — definicni obory lo 5
Cisel, seznamy, vzorce atd. R e
| 1000000000 |
[ Pousit byko zmény u viech ostatnich bunék se stejniim naskavenin
Rozsahy hodnot,
nacteni seznamc .
acteni seznamu apOd Wymazak vwEe | Ok I Skorno
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Seznamy

O

e Skupiny hodnot zachovavajici logické poradi, nékteré jsou zabudované (napf. dny v tydnu, mésice
v roce), dalsi je mozné uzivatelsky vytvofit, slouzi pro ucely razeni a automatického vyplnovani dat

Existujici seznamy

Mezinarodni | Ukladani I Kontrola chyb,
Wypocty I Upravwey I Obecné I

Barva

Mastroje | Data ©Okno T Zobrazeni
Makro 3

PoloZky seznamu:

=] Fidat |

iy =
1)

P th St Ct NP4, Sa, Ne

3 i Pnndell (kery, StFeda, Chvrkek, Patek, Sobok ;
dpd Moznosti... [~ I, 10, 10, I, ¥, ¥I, VIL, ¥III, 1%, %, 21, 211 4|Od5tra”'t
I.-'.‘E leden, unor, biezen, duben, kwéten, Cerven,
P.nal‘:.’-‘za l:IEIt spring 97, auturin 97, spring 98
i b

[ [

PaloZky seznamu miZete addélit skisknukim klavesy Enter,

Importovat seznam z bunék: __] Imparkavat |

torna |

Vybér bunék pro novy seznam
Nacteni nového seznamu
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Razeni dat

O

o Razeni dat je nejjednodussim zplisobem jejich zpfehlednéni, uzite¢nym hlavné u
mensich/vysledkovych tabulek

@ Zkontrolujte, zda sefazeni neznici vazby mezi burikami = kontrola oblasti, kterou radite.

Podle ¢eho radit

HE 21|
Data | Okno  Mapoweda Seradit podle . . i .
42 sefad.. | ‘ & yzostupnd _ Smér fazeni - vzestupné,
Fite N " Sestupn sestupné
- Déle podle
T_ Formulaf .. . I LI (% vzastupns
: Text do sloupci. . 3 " Sestupné
1 . .3 - - Pak podle - )
| RISy Viyuzit prvni fadek oblasti jako
Seznam % zahlavi
¥ Se zahlavim Bez zahlawvi
DalSi moznosti — fazeni fadkd,
fazeni podle seznamu ‘Mﬁ”ﬂ‘-‘“--- | [ ] somo |
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Automaticky filtr

O

Pomoci automatického filtru je snadné vybirat Useky dat pro dalsi zpracovani na zakladé hodnot
ve sloupcich databazové tabulky, vybér je mozny i podle vice sloupct (napf. urcita skupina
pacientl)

Funkce automaticky rozezna hlavicky sloupcti v souvislé oblasti bunék
U sloupcll pouzitych pro filtraci jsou rozbalovaci seznamy zbarveny modre
Vyvhodné pro Cisténi dat (vyhledavani preklepl, kombinace textu a Cisel)

Vybér hodnot pro filtraci

|

m
B
Data | Okno  MNapoweda @ Soubor  pravy  Zobrazit  ¥odt  Format  Mastroje  Data
A o
:ﬂ zL Seradit ... l Ei “{E 100% - E D E._: H ﬂ I:_ﬂ ﬁ % E). E;/ g: “E"I . 1(:’ -
M [ awomatcg | ‘ >
g FarmulaF... Rozsifeny filkr .. A E & O E
! T . ¥ 1 Cislo «| Inack:i~| Spolei«] Pohlad | Délka «
T exk do sloupci. . 3 . 5 1 — 1 Al 1 7 & 1=
1. ] -\_n.-'_.a_!x ] I:Il 2| 3 2 2 2 I:F'r"."l'li'l:!"l 1|:|:| 3‘,1I|:|
1 3 c 5 E'u'lastnl...]l EEID
A 4 5 4|7 20 ]
Rozbaleni seznamu hodnot B 5 7 g Lm 440
nalezenych ve sloupci v B 5 : f 560
a 7 g 7 m 485
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lll. Vizualizace dat

O




e Prvnim krokem v analyze dat je jejich vizualizace. Ruzné
typy dat nam umoznuijici ziskani predstavy o rozlozeni dat,
zastoupeni kategorii i vztazich proménnych navzajem.
Prostrednictvim vizualizace ziskavame vhled do dat a
zaciname vytvaret hypotézy o zakonitostech panujicich
mezi proménnymi v hodnoceném souboru dat.
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Graficka prezentace dat - uméni komunikace

---------- 1. Vyskyt kategorii (1, 2, 3;

Sloupcovy graf . Sloupcovy graf )
0 Rada2 0O Rada2

40 100

%

50

Absolutni pocty

[] ]

1 2 3 1 2 3

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

Spojnicovy graf kada Bodovy graf o—iiada
30 30
Y Y
15 .,.—o\/ 5
0 0
1 2 3 10 20 X 0 5 10 15 20 25 X
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Kolacovy (vysecovy) graf

40% 30%

1
M2

30% o3

Plosny graf

O Rada2

_/

1 2 3 10 20 X

i




Graficka prezentace dat - uméni komunikace

N

3. Vztahy mezi proménnymi - korelace

30

15

30

15

& N

Bodovy - korela€ni diagram Bodovy - korelaéni diagram

30

X1

Rada:
° il

‘ IIII III
. HEEEN

2 3 10 20 X2 0 5 10 15 20 25 X2

——

30

X1 Y P
Py TN
, .
S SENT.
)
e g
15 @ e

~

Rada2

00 o % 9 0,0 " & I
o ) 0 I HEE
~———
R N . ’ 0 oo o

‘o N o @ o o
! LA o g o o |, 0 9 . % o o
\ o [ ] ° II 0 000 o 8 N X 2 %9 . 3, 0o
\0 / 7 || — i o e T
N 4 00 0%, T o’ 00 oo 0% 00 %0 0. 0 0% O3 % o
~9 ¥ _- - . ®og o ¢ Do,0 %0 ° o 0 o oofl % o (| ™ ]

2 3 10 20 X2 1 2 3 10 20 X2
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Graficka prezentace dat - uméni komunikace

4. Kvantitativni hodnoty parametru(it) - X - v ramci kategorii A, B, C

Krabicovy graf Sloupcovy graf

Rada2 X 100 Rada2 X 100 Rada2

T T

TwId Ly 1l

X 40

o
1 1 -L -
0 — 0 0
A B C A B C A B c
(]
5. Histogram
22 40y 9
f 35 8
1 30 7
1 25 6
1 5
y 20 4 _—
g 15 3 \%\
: E : NN
: ; 77 JOMUINMIMNIN
21012345678 9101112 50 0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150
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Graficka prezentace dat - uméni komunikace

6. Zviditelnéni primarnich dat

>
N
e
.
J
N
e
[\O
J
N
e
w
J

=]
p
N
-
N
p
\
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Graficka prezentace dat - uméni komunikace

7. Vztahy mezi proménnymi - interakce dvou parametrii, reakcéni plochy
\

LLLTNTIL
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Graficka prezentace dat - uméni komunikace

P

8. Grafické zviditelnéni ma nekonecné mnoho moznosti

500 200

i

700 / 700

.
- \\\\\\\\\\<\ \

N QA

P S ensoerscc-noseecesRmARIgERAERE 22 UM S wosccrcoo ooTweEteoRARRIRRRRAS B Bunier
BB CRE R B R EEEREE R R R Bt BB EEEEEEEEE R e B
mmmmmmmmmmmmmmm !
3888888383888338888888 Howmw 88588858853 58383838328388333838 o
tacked Flot (DISKRI 30c)
200
800 7
00 - a7
7] ]
00 7] 1
vl 7| 1 7
500
400 <
300 ¢ <<
SIS
100
B BUNKY2 S -nesecercecaozescnzegmynananans L0 BUNE
2 B sunkys bR R R EEE B RER BB EEEEE DB
Case s ppmse B BB Enzviz ceesccocoEEEEEEE88888888888888 Iaee
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The soaraway Post

— the daily paper The Post struggles

to catch up

New Yorkers trust
1.900.000-3-{':”-:" l
-~ Mﬂ NEWS 2,000,000 |-
1,800,000 ~ T—
\ N_NEWS
1,700,000 » .
\*.l:ll.ﬂ o e -
1,600,000 h“ - A
: e S
1,500,000 ‘F-. = =
i' - g 1,000,000
800,000
732.000 S EWSY s
700,000 fiﬂ i A s S
. ' “‘HT’ Tl. 1 ' 3
| ot 5
600,000 "f"" . "_i'u; ' ;
1977 1978 1979 1980 1981 1982 1977 1978 1979 1980 1981
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Nespravné uziti grafu:
problém standardizace hodnot

D,

miliardy dolard

procenta hrub&ho naradniho dichedu

et

oo as lossalesaedansslangalyy

1930 1940 1950 1960 1970 1980 1930 1940 1950 1960 1970 1980
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Grafy zameérené na vicerozmerné soubory

dokazi zviditelnit i veliké soubory dat
7\
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V. Teoretické pozadi
statistické analyzy

O




o Zakladnim principem statistiky je pravdépodobnost
vyskytu néjaké udalosti. Prostfednictvim vzorkovani se
snazime odhadnout skute¢nou pravdépodobnost
udalosti.Klicovou otazkou je velikost vzorku, ¢im vétsi
vzorek, tim vétsi Sance na projeveni se skutecné
pravdepodobnosti vyskytu jevu.
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' Rozli8i, co nastalo
. a) podle moznosti
' b) podle toho, jak potiebuje

Jev o »
B Jevove pole

podmnozina vSech moznych ,
vysledku pokusu/déje, o které Ize . trida vSech jevu, které jsme se rozhodli
. nebo jsme schopni sledovat

Fict, zda nastala nebo ne

SkuteCnost + Jevove pole = Méritelny prostor

' Nahoda
. (vybere jednu z moZnosti pokusu)

Experimentalni jednotka - objekt, na kterem se provadi Setfeni

Populace - soubor experimentalnich jednotek Znak - vlastnost sledovana na objektu
Sledovana veli€ina - Ciselna hodnota vyjadrujici vysledek nahodneho experimentu

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

Vybér - vybérova populace - cilova populace
Nahodny vybér Reprezentativnost
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JAK vznikaji informace ?

yEmpirical approach™ : »,olassical approach™

e e
o * o *
() ® o
[ ¢ [
f Empiricky postup
f f f

n 031 9 o n 031 n 031

0.2 1 0.2 1 0.2 1

0.1 1 T T 0.1 1 I I I T 0.1 1
0 o1 | 0 it ! ! 0 !
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 0o 1

mozné jevy: Cisla1 -6 n — pocet hodu (opakovani)

U slozitych stochastickych systému se pravda ziska az po odvedeni znaéného
mnozstvi experimentalni prace: musime dat systému sSanci se projevit
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- Empiricky postup

v

£ £ £
n 0.3 - ([ ([ n 0.3 1 n 0.3 -
0.2 1 0.2 1 0.2 1
0.1 1 I I 0.1 I I 1 I 0.1 4
0 L o1 0 it ! ! 0
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 0 2 3 4 5 6
mozné jevy: Cisla1 -6 n — pocet hodu (opakovani)

Pri realizaci nahodného experimentu roste se zvysujicim
se poctem opakovani pravdiva znalost systému (vysledky
se stavaji stabilngjsi) .... diskutabilni je ale ovSem mira
zobecneni konkrétniho experimentu
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Pfi opétovné nezavislé realizaci téhoz 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 prifadi nezaporné realné Cislo P(A) z intervalu O - 1.

Z praktickeho hlediska je

pravdépodobnost
R, L
P(A)=1 ..., jev jisty .
P(A)=0 ..., jev nemozny
P(AnB)=P(A).P(B)............. nezavislé jevy
P(AnB)=P(A).P(B/A) ........... zavislé jevy
. : P(A/B)=P(AnB)/P(B).......... podminéna pravdepodobnost !
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Pravdépodobnost vyskytu jevu — rozlozeni dat

)

<()> existuje pravdépodobnost vyskytu jevu (nedeterministické zavery)

%> ,vSe je mozne": pouze jev s pravdepodobnosti O nikdy nenastane

<()> pravdepodobnost Ize zkoumat retrospektivne i prospektivne

sfas\'/(dz?odobnost plocha = pravdépodobnost
ysky o(x) vyskytu
0 1 2 3 4 5 X X
pocet chlapctl v rodiné s X détmi vyska postavy
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V. 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.
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Jak vznikaji informace ?
— ruzné typy dat znamenaji riznou informaci

Data pomérova Kolikrat 2

. |  Podil
Data intervalova [KS 2
(O KOIIK - hodnot :
. vétSi/mendi  * Procenta
: nez odvozené

L » i specifikovana ; hodnoty
Data ordinalni V&S, pplerisl 2 Kategorialni otazky ' hodnota

‘ Diskretni .

Data nominalni ROVINEISEN, Otazky ,Ano/Ne”

Samotna znalost typu dat ale na dosazeni informace nestaci ....cccuuuees
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Jak vznikaji informace ?
— ruzné typy dat znamenaji riznou informaci
Statistika stredu

Data pomérova

A PRUMER Spojita Y=f
— data
Data intervalova
Data ordinalni m
‘ Diskretni
— data X
Data nominalni m

MU
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JAK vznikaji informace ?
- opakovana mereni informuji rozlozenim hodnot

Y: frekvence @

- absolutni / relativni

KOLIK se
namerilo

CO se
namerilo

X: méreny znak

A

[
»

Diskrétni data Spojita data

MU
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Odvozena data: Pozor na odvozené indexy

O

N _ Znak X: Hmotnost
Priklad I: 7,53k Y: Plocha

X: Prumérny pocet vyrobkul v prodejné

Priklad Il y. 5ghad prostoru pramérné nabizeného k vystaveni vyrobku

__________ pramer . ______(min-max)
- X: 1,2 : (1,15-1,24) | —b 4+[-38%
Y: 1,8 (1,75-1,84) | ——p  4/-25%

_____________________________________________________

e 1,15 1,24 o
XIY = 0,667 : (184- 175) > +/-6,2%

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

- frekvencni tabulka jaké>zékladn|' nastroj popisu

DISKRETNI DATA

Primarni data Frekven¢ni sumarizace

5 0 N: 100 déti (hemofilik(i)

§ (1) x: znak: pocCet krvacivych epizod za mésic

g 2 x | n(x) | plx) | N(x) | F(x)

O

S ) )y [0 [ oz w oz

S 1

S 3 1 10 | 01 | 30 | 03

v 1 2 30 | 03 | 60 | 06

g 2 3 40 | 04 | 100 | 1,0

3 n(x) — absolutni ¢etnost x

N p(x) — relativni ¢etnost; p(x) = n(x) / n

% N(x) — kumulativni ¢etnost hodnot nepfevysSujicich x

T N(x) = 2 n(t)

’8 t<x

Q : F(x) — kumulativni relativni ¢etnost hodnot
n =100 neprevysujicich x; F(x) = N(x) / n
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n(x) p(x)

N(x) F(x)

0 1 2 3
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Jak vznikaji informace ?

- frekvencni tabulka jal<©zékladn|' nastroj popisu

SPOJITA DATA
Priklad: x: koncentrace latky v
krvi n = 100 pacientt n = 100 opakovanych méFeni (100 pacientc)

x: koncentrace sledované latky v krvi (20 — 100 jednotek)
Primarni data interv | d(l | n() | n()/n | N(x”) | F(x”)

)

o) 1,21

s 12 - 20,40 | 20| 20 | 02 | 20 | o2

(5] ’

g 1,56 <40,60) |20 | 10 | 0,1 30 0,3

S 331 <60,80) |20| 40 | 04 | 70 | 07

g 1,33 <80, 100) 20 | 30 0,3 100 1,0

o 033

Q d(l) — Sitka intervalu

%‘ n(l) — absolutni Cetnost

S : n(l) / n — intervalova relativni Cetnost

S) n =100 N(x”) — intervalova kumulativni ¢etnost do horni hranice X”

T F(x”) — intervalova relativni kumulativni ¢etnost do horni
hranice X”
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Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace spojitych dat

Vybérova distribucni funkce

Histogram

Plocha: n(l) /' n

0.025 - f

0.020 -
0.015 -
0.010 -
0.005 -
0.000 :x L) N L) L) L) L) L) L) L) x
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
n()/ Intervalova ralottont
f(x)= [ > hustota JCV T m— wni
d(l) éetnosti 'c'(::tmnglsattwm

MU
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Pocet zvolenych trid a velikost
souboru urcuji kvalitu vystupu

O

k = 10 tfid . k=5 trid
7,
5 6 -
4 5 -
3 - 4 -
2 3 -
1 2 1
0 K
1,5 2,0 25 3,0 35 4,0 45 50 1 2 3 4 5
5 k = 20 tfid

4
3
2 |
1 | I
0| NN
1,0 2,0 3,0 4,0 5,0
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Histogram vyjadruje tvar vybérového rozlozeni

(x)

f(x)
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o

350 1 Spravny histogram ?

I 4

Priklad: vék ucastniku vazny

O

I 4

ch dopravnich nehod

J. Jarkovsky, L. Dusek

@ 300
S 250 -
% 200
> 150 .
“ 400 | Vek
>0 4"7
0 I I I I [ 0 - 4
5-9
0 10 20 30 40 50 60 70 80 10 - 15
Vék (I’Oky) 16 - 19
2 35- -
O | 20-24
> 30 - L 25 - 59
S 25 Spravny histogram ? > 60
(o] |
= 20
2 15-
8 10 -
o 5
2 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
o .
T 0 10 20 30 40 50 60 70 80 Vek(roky)
.. 7 Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Pojem ROZLOZENI - ptiklad spojitych dat
A
¢(x)
Rozlozeni
0 X Je - li dana
distribucni
FOX)| funkce,
Distribuéni je dano
funkce rozlozeni
0 X y
...:j }//.yj\;cr)‘lf(“o:/nsiti'tuibg)jéztlis“ky a analyz, Masarykova univerzita
TBA  JdewowgiLDusek



Vybeéroveé rozlozeni hodnot Ize modeloveé popsat
a definovat tak pravdépodobnost vyskytu X

fx) o(x)

f(x) o(x)

f(x) ¢(X)
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Distribucni funkce jako uzitecny nastroj pro

praci s r@loiem’m

Plocha = relativni ¢etnost F(x):
o Pravdépodobnost, ze

¢(x) se X vyskytuje
-[(p(X) d(x) =1 v intervalu M

H x — 0 TN

...||I|||”H é
1,00 )
= O(x) = F(x") M

F(x)

Zname-li distribu¢ni funkci, pak zname
rozlozeni sledované veliCiny.

®(x) ... distribucni funkce

P(X< x) ;[(P(X) d(x)

Pro jakoukoli mnozinu hodnot (M) Ize urcit
P, ze X do této mnoziny patfi.
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Jak vznikaji informace ?
- frekvencni sumarizace spojitych dat

O

Grafické vystupy z frekvencni tabulky — spojita data

Usporadani cisel podle
velikosti a konstrukce
rozlozeni umoznuje
pravdépodobnostni
zarazeni kazdé

f(x) 0.025 -
0.02 -

jednotlivé hodnoty

!
100

x Xo.15 Xo.95 Xo.57 Xg
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Otazka: Jak velké musi byt X, aby 5 % vsech
hodnot bylo nad nim?

O

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

Xo = (Xo0,95) = ?

j(x)

0,95 o Kvantil je Cislo, jehoz hodnota
®(x) ‘ distribu¢ni funkce je rovna P,
pro kterou je kvantil definovan

) Jakekoliv Cislo na ose x je kvantilem
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VI. Modelova rozlozeni

O




o Klasickym postupem statistické analyzy je na zakladé
vzorku cilové populace identifikovat typ a charakteristiky
modelového rozlozeni dat, vyuzit jeho matematického

modelu k popisu reality a ziskané vysledky zobecnit na
hodnocenou cilovou populaci.

* Vyuziti tohoto pristupu je mozné pouze v pripade shody
realnych dat s modelovym rozlozenim, v opacném pripadé
hrozi ziskani zavadéjicich vysledka.

* Nejklasictejsim modelovym rozlozenim, od néhoz je
odvozena cela rada statistickych analyz je tzv. normalni
rozlozeni, znamé téz jako Gaussova krivka.
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Rozlozeni hodnot jako model: Normalni

rozlozeni

il

¢(x)

¢(z)

0
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Parametry charakterizujici normalni rozlozeni a

jejich

E(X)~X~p
D (x) ~ s2 ~ 52

n~ X 5
Qru ér - ukazatel stredu

_________________________________________________

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek

\6nam

o(x)
- < X
primér  median
c) c~S |
. smérodatna odchylka
s = /s’
Pravidlo * 3s
d) |




Rozptyl neni univerzalnim ukazatelem
variability

O

2
2= 2(x; =X

n-1
VERREN
/ \
I \ ’ - v v
| —> heumerne zvysi 52

— Emmm . y
X NS
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Normalni rozlozeni jako model

l. Pouz"itelfr?st 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

7
primeér = Zx ~ Zx —; 12+1,4+1,6+1,8+2,0+2,4+3,8):;14,2:2,03
i=1
! 2
Z(x —x)° Z(xl. —2,03)
rozptyl (s?) =~ = = 0,766
n—1 6

sm. odchylka (s) = /s> = /0,766 = 0,875

Je predpoklad normalniho rozlozeni opravnény ?

Jaky predpokladate mozny rozsah hodnot tohoto znaku ?
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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

pramér = Zx— Zx 12+14+16+18+20+22+24+38+89) ;25,3:2,81

Zn:(xi _x)z Zgl(xi _2’81)2

rozptyl (s2) = —

=5,79

sm. odchylka (s) = Js? =./5,79 =2,269

Mu
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1

4

MU

IBA

Predpoklad: Znak x je rozlozen podle daného modelu ‘/

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

Platnost
modelu ?
Znak x je preveden na formu
odpovidajici tabulkovéemu //~ S :
standardu: i X— U
z,=""#
o

Vyuzije se tabelované (modelové) distribu¢ni funkce
pro testy o rozlozeni hodnot x

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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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 pravdépodobnost, ze by velikost dané kosti prekrocila velikost
66 cm: P (x > 66) ? z=""#
P(x>66)=1-P(x<66) aplati, Ze PG(X <x)=F(X)
x—m<66—60

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

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

"N

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

60-60 66—-60
<Z<

VA 0 ]: F(0,6)- F(0)=0,22575 II‘ 22,6% kosti lezi v rozsahu 60-66cm

P(60 < x < 66)= P(

. Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Rozlozeni Parametry Struény popis
. Symetricka funkce popisujici intervalovou
s Prameér (p) Y L . Yo
Normalni Rozptyl (o?) hustotu ¢etnosti; nejpravdépodobné;jsi jsou
prumérné hodnoty znaku v populaci.
Log- Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
2 Ini Geometricky pramér logaritmické transformaci nabude tvaru
normaini Rozptyl (c?) normalniho rozloZeni.
Zménou parametru a lze modelovat distribuci
Weibullove | %~ parametr tvaru doby preziti, napf. stresovaného organismu.
u B - parametr rozsahu hodnot Rozlozeni vyuzivané i jako model k odhahu
LCs, nebo EC;, u testl toxicity.
Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
Rovnomeérné | Geometricky pramér logaritmické transformaci nabude tvaru
Rozptyl (c?) normalniho rozloZeni.
Pravdépodobnostni funkce pro typ rozlozeni,
. .| f(x)=[b-ABS (x -a)] / b2 depodobno  Pro typ
Triangularni | ' . <4 p kdy jsou stfedni hodnoty vyrazné
pravdépodobnéjSi nez hodnoty okrajoveé.
b distribuéni funkce: Umoznuje flexibilné modelovani distribuCnich
arametry distribucnifunkee: | g, ci nejriiznéjSich tvarl. Napf. y? rozlozeni
Gamma o - parametr tvaru ) Lo .
8 - parametr rozsahu hodnot je rozlozeni typu Gamma. Gamma rozlozZeni
s a = 1 je znamo jako exponencialni rozlozeni.

_TB—A— J_ Jarkovsky, L.
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Rozlozeni Parametry Strucny popis
Parametry distribucni Pravdépodobnostni funkce pro proménnou
funkce: omezenou rozsahem do intervalu [0; 1]. Je
o, - parametr tvaru matematicky komplikované;jsi, ale velmi

Beta B - parametr rozsahu flexibilni pfi popisu zmén hodnot proménné
hodnot v ohraniceném intervalu.
Stupné volnosti - _ _ o o »
uvazuje velikost vzorku §’|mulu1e novrr?'alnl rozlozeni pro mensi \{zovrky

Studentovo o« Cisel. Pro vétsi soubory (n > 100) se limitné
Pramer blizi k normalnimu rozlozeni.

Rozptyl
Slouzi pfedevsim k porovnani Cetnosti jevu ve
Pearsonovo Stupné volnosti - dvou a vice kategoriich.
uvazuje velikost vzorku Pouziva se k modelovani rozloZzeni odhadu
rozptylu normalné rozlozenych dat.
Fisher- Dvoji stupné volnosti - | Pouziva se k testovani hodnot pramérd - F test
uvazuje velikost dvou pro porovnani dvou vybé&rovych rozptylu; F
Snedecorovo ., test, ANOVA atd.
L Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

J. Jarkovsky, L. Dusek

IBA




¢ (x)

% %
Median Primér X

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

f(x) Clu)

Y = Ln [X] ////A\\\\
% %

Median Pramér X /\ In (x)

Median = Prumér
= Y
EXP (Y) = Geometricky pramérX Y =) —

\ __
Y + Standardni chyba

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

Logaritmicka transformace je velmi vhodna pro data s odlehlymi hodnotami na
horni hranici rozsahu. Pfi porovnani priuméru u vice souborl 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 prameér.

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

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

..' Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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/ Zakladni typy transformaci vedou k normalité rozlozeni nebo k
homogenité rozptylu

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

Y:«/; nebo Y =+/x+1 nebo Y:\/;+\/x+1

Transformace s pfictenou hodnotou 1 jsou efektivni, pokud X nabyva velmi
malych nebo nulovych hodnot. Situace indikujici vhodnost odmocninoveé
transformace je také proporcionalita vybérového rozptylu a priméru, tedy obecné
jestlize s?, = k (vybérovy pramér).
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Tzv. ihlova transformace - velmi vhodna pro data typu podilt vyskytu urc€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 vSak neni schopna odstranit variabilitu
vyvolanou rozdilnym poétem opakovani v jednotlivych variantach - v takovém pfipadé
|ze doporucit provedeni vazenych transformaci dat. Velmi ¢astou formou této

transformace je: .
Y =arcsin 4/ p

- tedy transformace podilt do hodnot, jejichZ sinus je roven druhé odmocniné

puvodnich hodnot. Pokud celkovy pocCet jedincli (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 krajnlch hodnot (mensi nez 0,2 a vétsi nez 0,8), Ize doporucit

transformaci:
Y = —| arcsin + arcsin
n+1 n+1
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VIl. Popisna statistika dat

O




* Popisna analyza dat je po vizualizaci dat dalsim krokem v
procesu statistického hodnoceni. Poskytuje predstavu o
rozsazich hodnocenych dat a umoznuje vyhodnotit,
srovhami s literarnimi udaji nebo dosavadni zkusenosti,
jejich realisticnost.

e Jiz pfi vybéru vhodné popisné statistiky se uplatnuje
znalost rozlozeni dat. Nékteré popisné statistiky, odvozené
od modelovych rozlozeni, je mozné vyuzit pouze v
pripadé, ze data maji dané modelové rozlozeni. Typickym
prikladem je primér a smérodatna odchylka, jejichz
predpokladem je pritomnost normalniho rozlozeni.
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Typy proménnych

O

» Kvalitativni/kategoricka
O binarni -ano/ne
O nominalni - A,B,C ... nékolik kategorii
O ordinalni- 1<2<3 ...nékolik kategorii a mlzeme se ptat, ktera je
vetsi
e Kvantitativni

O nespojita — Cisla, ktera vSak nemohou nabyvat vsech hodnot (napf.
pocet porodu)

O spojita — teoreticky jsou mozné vSechny hodnoty (napr. krevni tlak)
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Rada dat a jeji vlastnosti

()

Jednotlivé hodnoty

c/cfé&éé 5% \o

2 %

Parametry
3|14 3|1 | rozlozeni
] |
Poéty hodnot v Co0 0000 © O O
kategoriich
min prumér max
mefdién
Box & whisker | ﬁ
plot
kvartily
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Frekvencni rozlozeni

O

Kategorie Cetnost Kvalitativni data
3 c Tabulka s Cetnosti jednotlivych
kategorii.
C 8
D 1
A
/ \

Kvantitativni data / 7
Cetnost hodnot rozloZeni v . Z
jednotlivych intervalech. o \
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Parametry rozlozeni

O

* Soubor dat (fada Cisel) muzeme charakterizovat parametry jeho rozlozeni
e Hlavni skupiny téchto parametrd mizZeme charakterizovat jako ukazatele:
Stfredu (median, primér, geometricky primeér)
Sitky rozloZeni (rozsah hodnot, rozptyl, smérodatnd odchylka)
Tvaru rozlozeni (skewness, kurtosis)

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

o(x)

o{x)

0,95
@(x)

X
Primeér Median
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Populace a vzorek

O

e Populace predstavuje veskeré mozné objekty vzorkovani, napr. veskeré
obyvatelstvo CR p¥i sledovani na trovni CR, z populace ziskdme redlné
parametry rozlozeni

e Z populace je provadéno vzorkovani za ucelem ziskani reprezentativniho
vzorku (sample) populace, toto vzorkovani by mélo byt nahodné, dulezita je
také velikost vzorku, ze vzorku ziskame odhady parametru rozlozeni

Populace Sample
Prameér, SD atd. Odhad priméru, SD
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* Primér — vhodny ukazatel stredu u normdlniho/symetrického rozlozeni, kde
X; jsou jednotlivé hodnoty a n jejich pocet
n
E(x)=x= Z—’
i=1 1

* Maedian —jde vlastné o 50% kvantil, tj. polovina hodnot lezi nad a polovina
pod medidnem

* V pripadé symetrického rozlozeni jsou jejich hodnoty v podstaté shodné
o(x) o(x)

X % %
Primeér Median Median Prdmér
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Ukazatele stredu rozlozeni Il.

O

* Geometricky primér — antilogaritmus prdméru logaritmovanych dat, je
vhodny pro doleva asymetricka data (lognormalni rozlozeni), ktera jsou v
biologii velmi Castd, jeho hodnota v podstaté odpovida medianu

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

log

=)

Dz 7 2.
1 OI ] ]
Pramer Primeér (logaritmovanych dat)

Median, geometricky prameér
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Rozptyl je ukazatelem Sirky rozlozeni ziskany na zakladé odchylky
jednotlivych hodnot od priméru. , > (x;—x)’
S =

n-1

Obdobné jako u priimeéru je jeho vypovidaci schopnost nejvyssi v
pripadé symetrického/normalniho rozlozeni

Smeérodatna odchylka je druha odmocnina z rozptylu

Koeficient variance - podil SD ku priméru (u normalniho rozlozeni
by se 95% hodnot mélo vejit do primér <3 SD), pokud je SD vétsi
nez 1/3 priméru jsou teoreticky pravdépodobné zdporné hodnoty
v rozlozeni — ukazatel problémU s normalitou dat

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Ukazatele tvaru rozlozeni

O

o Skewness — ukazatel ,,Sikmosti“ rozlozeni, asymetrie rozlozeni

» Kurtosis — ukazatel ,Spicatosti/plochosti” rozlozeni
skewness>0 skewness<0

skewness=0 ‘

R
' kurtosis=0 ’

kurtosis<0 kurtosis>0
MU
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* Pocet hodnot — dllezity ukazatel, znamenad jak moc lze na data spoléhat

o Stfedni chyba odhadu priiméru - je zaloZzena na smérodatné odchylce
rozlozeni a poctu hodnot, vlastné jde o smérodatnou odchylku rozlozeni
praméru. Rika jak pfesny je nag vypocet priiméru. Cim vétéi poéet hodnot
rozloZeni, tim je nas odhad skutecného priméru presnéjsi.

* Suma hodnot

* Modus — nejcastéjsi hodnota, vhodny napf. pfi kategorialnich datech

e Minimum, maximum

* Rozsah hodnot

* Harmonicky priimér - prevracend hodnota priméru prevracenych hodnot
(vzdy plati harmonicky primér < geometricky primér < aritmeticky prdmér)

MU
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VIIl. Provadéni odhadu
O




» Dva zakladni pristupy statistického hodnoceni jsou popis
dat a testovani hypotéz. Pri popisu dat je treba si
uvedomit, ze popisné statistiky ziskané ze vzorku nejsou
skutecnou hodnotou v cilové populaci, ale pouze jejim
odhadem. Presnost odhadu zavisi jednak na variabilité
dat, jednak na velikosti vzorku, pri navzorkovani celé
cilové populace by vysledna popisna statistika jiz byla
presnou hodnotou, nikoliv odhadem.

» Odhady a s nimy souvisejici intervaly spolehlivosti jsou
univerzalnim statistickym postupem a je mozné je
dopocitat k libovolné popisné statistice.
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Statistika v pruzkumném studiu

Testy hypotéz
Cilova
populace

Vzorek Zavér ?

l I Interpretace
Oveéreni
*OTAZKY

POPIS .
Vysledek
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INTERVAL SPOLEHLIVOSTI
velmi uzitecna mira vérohodnosti odhadu

il

ODHADY
' ~ Intervalové
N

Bodove
l Interval pravdépodobnych hodnot
Cislo (chyba) n
(Odhad parametru) Spolehlivost

(Pravdépodobnostni interpretace)

_________________________________________________________________________________________________

Kvantil
modelového x SE (odhadu)
rozlozeni

Kjﬁg(1-a0)

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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NORMALNI ROZLOZENI:

model pro o@ad priumeéru

Cilova )
populace Prezentace

l @(X)

: / spolehlivost
Vzorek: n g i pro odhad
' pruméru

____________________________________________

odhad pruméru
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NORMALNI ROZLOZENI:
odhad priumeéru je rovnéz normalné rozlozen

k
Cilova x: |©(x) “hait X X:pt3s

populace ' /\

X1 X2 X3 X4.. X

N

_____________________________________________________

. _s _ Standardni chyba
\n odhadu priméru
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ODHAD PRUMERU: Vztahy

) 4l Bodowy -

_ S
x;—

» Intervalovy

¥tV < <4
2 n

.= (Vzn—l) . S

Hoxxt ,, = .. pFislusny kvantil Studentova
2 n
: \ rozlozeni

.= =n—1 - ... lehlivost hodnoceného

x VT s oo EfPE
H 1—% X intervalu
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Interval spolehlivosti je hodnocen pro (1 - a) procentni spolehlivost

Cilova

bopulace Sitku intervalu uréuje:

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

Vyberoveé populace

Pavodni broménna x Vybér n=10 pro Vybér n=100 pro
P odhad pruméru odhad pruméru

¢(X) ¢(X) ¢(X)
-éS |J +3s —3s U +3s5 —3s |IJ +3s
V10 J10 J100 V100

MU
. Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

’ B J. Jarkovsky, L. Dusek




ODHAD PRUMERU: PFiklad

X: Cena vyrobku v n = 21 obchodech
Data.

n=21:x=3,58s>=0,12

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

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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95% Interval spolehlivosti:

(u=n-1)
1:1 -ou/2

. o _|_ o
poox £2,086 .s-
3,58 —2,086.0,075 < 1 < 3,58 +2,086.0,075

3,423 < j < 3,737

!

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

(20)
=1t,g75 = 2,086




Interval spolehlivosti pro odhad rozptylu
()

SN
o

S2

Interval spolehlivosti

p(s?)

52 —~ ()'2 pro velka n

b)proo: -
J}(za/z( !

o < J )
X (1-a/2)

a)prooc’ : (nz— 12512) <o’ < (2n - l)fnz_l)
X a2 A (1-a/2)
(n — I)S2 < (n 1)

(n-1)

c)proa/f\/( %

I’ZZ a2

il

(n-1)
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—1)8
anzua/z)

(n-1)

o/n

-smérodatna odchylka
odhadu prameéru (S.E.)




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

Linie 1

n =250

s?(x) = 10 (mg/ml)?
s(x) = 3,16 mg/ml
X =2 mg/ml

s, = 0,447 mg/ml

95% IS

49*10&72349*10
7722 3156

6,98 < o° <15,53
c=1,58

Linie 1

n =100

s?(x) = 16 (mg/ml)?
s(x) =4 mg/ml

X = 2,8 mg/mi

s, = 0,4 mg/ml

95% IS

99 16302£99 * 16
128,42 73,36

12,33 <% <13,49
c=143
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a) UrcCete median tohoto souboru dat: 1,3,4,5,7,8

b) UrCete median tohoto souboru dat: 5,1,8,3,4

[4.5]

c) Tento pfiklad je ukazkou vypoctu medianu u velkého souboru dat. V nasleduijici 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) 205 | 4055 | 605 | 80,55 | 1005 | 120,5 | 140,5 | 1605 | 18055 | 200,5 | 220,5
Frequency 8 33 50 32 15 20 11 6 2 1 1
Cumulati
umuiative g | 41 | 91 | 123 | 138 | 158 | 169 | 175 | 177 | 178 | 179
frequency

Frekvence zastoupeni dosahuje nejvyssi hodnoty u tridy od 40,5 — 60,5 dnu.
Druhy (mensi) frekvenéni pik 1ze pozorovat u intervalu od 100,5 do 120,5 dni.

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

MU
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Vypocet medianu z frekvencnich dat a jeho
odhady

Jelikoz n =179, pak je median devadesata hodnota od pocatku souboru, a dale je zfejmé, ze bude velmi blizko horni hranici tfidy
40,5 — 60,5 dni. Za predpokladu, ze 50 hodnot této tfidy je v ni rovnomérné rozmisténo lze pouzit nasledujici vzorec:

I
S
h

+

‘OQ
=~
&

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
vyznamné odliSna hodnota, a potvrzuje znovu nenormalni charakter dat.

U velkych vzorkl z normalnich populaci je vybérovy odhad medianu normalné rozloZen kolem populaéni hodnoty se
smérodatnou odchylkou 1,253 o n . U normalniho rozloZeni, kde median i prumér predstavuji odhad stejné hodnoty, je
median méné presny nez prumér. Proto hlavni vyznam medianu spociva u nesymetrickych distribuci.

Existuje velmi jednoducha metoda pro vypocCet intervalu spolehlivosti pro odhad medianu a jako horni a spodni hranice slouzi
pofadova Cisla vypocitana podle nasledujiciho vztahu: o Ry

(n+ 1), z~/n

n pfedstavuje 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
ie 90+4/179 =77 a 103. 95% interval spolehlivosti je tedy tvofen pocty dni, které maji pofadi 77 a 103:

Median cilové populace byl tedy odhadnut 95%

T POé?t dni’= 40,5+(36)(20)/50 = 55 dni ] intervalem spolehlivosti jako hodnota lezici mezi
103: Pocet dni = 60,5+(12)(20)/32 = 68 dni 55 a 68 dny. Interpretujte tento vysledek.
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IX. Zaklady testovani hypotéz

O




IBA

Testovani hypotéz je po popisné statistice druhym hlavnim smérem
statistickych analyz. Pri testovani pokladame hypotézy, které se snazime s
urcitou pravdépodobnosti potvrdit nebo vyvratit.

Tzv. nulovou hypotézu lze nejlépe popsat jako situaci, kdy predpokladame vliv
nahody (rozdil mezi skupinami je pouha nahoda, vztah dvou proménnych je
pouha nahoda apod.), alternativni hypotéza predpoklada vliv nenahodného
faktoru.

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

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

MU
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Statistika v pruzkumném studiu

Testy hypotéz
Cilova
populace

Vzorek Zavér ?

l I Interpretace
Oveéreni
*OTAZKY

POPIS .
Vysledek
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Princip testovani hypotéz

O

* Vybeér cilové populace a z ni reprezentativniho vzorku

* Formulace hypotézy

* Méfieni sledovanych parametri
* Pouiiti odpovidajiciho testu =——"=> zaveér testu
* Interpretace vysledkd

Cilova : Zavér? i
populace : Interpretace :

Testy hypotéz

:> Reprezentativnost ? :> Mé&reni parametri
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Statistické testovani — zakladni pojmy

O

Nulova hypotéza H, Ho: sledovany efekt je nulovy

Alternativni hypotéza H, Ha: sledovany efekt je rlzny mezi skupinam

Testova statistika

Pozorovana hodnota — Ocekavana hodnota
Testova statistika = *\J Velikost vzorku
Variabilita dat

Kriticky obor testové statistiky TStat.st.cke testovani

|
|
' odpovida na otazku zda i
| je pozorovany rozdil i
| nahodny ci nikoliv. K |
' odpovédi na otazku je !
| | vyuzit statisticky model |
O' T | — testova statistika. i
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Mozné chyby pri testovani hypotéz

O

» | pfes dostatecnou velikost vzorku a kvalitni design experimentu se mlizeme pf¥i
rozhodnuti o zamitnuti/nezamitnuti nulové hypotézy dopustit chyby.

Spravné rozhodnuti Zaver testu

Hypotézu Hypotézu Chyba I. druhu
nezamitame zamitame

+J P /
) °w© -
g =2 1- a a
C
>0
9 -

hd
S B 1-B
4 T Q
n z

Spravné rozhodnuti
Chyba II. druhu
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Vyznam chyb pri testovani hypotéz

O

¥ Pravdépodobnost chyby 1. druhu

a ‘ Pravdépodobnost nespravného
zamitnuti nulové hypotézy

¥ Pravdépodobnost chyby 2. druhu

B ‘ Pravdépodobnost nerozpoznani
neplatné nulové hypotézy
» Sila testu

Pravdépodobnostné vyjadrena
1-[3 schopnost rozpoznat neplatnost
hypotézy
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Parametrické testy
* Maji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat (napf. normalni rozlozeni)

» P¥i stejném N a dodrzeni pfedpokladu maji vysSsi silu testu nez testy
neparametricke

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

Neparametrické testy

 Nemaji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat, I1ze je tedy pouzit i pfri
asymetrickém rozlozeni, odlehlych hodnotach, Ci nedetekovatelném
rozlozeni

« Snizena sila téchto testl je zpusobena redukci informacni hodnoty
puvodnich dat, kdy neparametrické testy nevyuzivaji puvodni hodnoty,
ale nejCastéji pouze jejich poradi

. Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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One - sample testy
« Srovnavaji jeden vzorek (one sample, jednovyberoveé testy) s referencCni
hodnotou (popfipadé se statistickym parametrem cilové populace)

« V testu je tedy srovnhavano 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 parametriam popisujicim vzorek

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

« V testu jsou srovnavany dveé rozlozeni hodnot

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

« Kromé testu pro dvé skupiny hodnot existuji samoziejmé i testy pro vice
skupin dat
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One - tailed testy

* Hypotéza testu je postavena asymetricky,
tedy ptame se na veétsi nez/ mensi nez

« Test mUze mit pouze dvoji vystup — jedna
z hodnot je vétSi (mensi) nez druha a
vsechny ostatni pripady

Kriticky obor

Two - tailed testy

« Hypotéza testu se pta na otazku rovna
se/nerovna se

« Test muze mit troji vystup — mensi - rovna
se — vétsi nez

« Situace nerovna se je tedy souhrnem dvou
moznych vystupu testu (mensi+veétsi)

Kriticky obor
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Neparovy vs. parovy design

: neparovy

X1 two sam;_‘n]e test

2|

X2

Neparovy design

e Skupiny srovnavanych dat jsou na sobé zcela
nezavislé (téz nezavisly, independent
design), napt. lidé z rlznych zemi, nezdvislé
skupiny pacientl s odlinou 1é¢bou atd.

e Pri vypoctu je nezbytné brat v Uvahu
charakteristiky obou skupin dat

pi !

Parovy design

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

Diference
e Vazba muUzZe byt bud pfimo ddna nebo pouze iX' X2 XlaX2 Parovy
\4 ’ 7 V7 v . 7 s - - 7
prevcvl_pokladana (v tom pripade je nutne ji P « > two sample
overit) | . test

e Test je v podstaté provadén na diferencich
skupin, nikoliv na jejich plvodnich datech
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Statistické testy a normalita dat

O

* Normalita dat je jednim z predpokladti tzv. parametrickych testl (testd zalozenych 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 muze lhat

e Reenim je tedy:
Transformace dat za i€elem dosazeni normality jejich rozlozeni
Neparametrické testy — tyto testy nemaiji zadné predpoklady o rozlozeni dat

Typ srovnani Parametricky test Neparametricky test
2 skupiny dat neparové: Neparovy t-test Mann Whitney test
2 skupiny dat parové: Parovy t-test Wilcoxon test, sign test
Vice skupin neparové: ANOVA Kruskal- Wallis test
Korelace: Pearsonuv koeficient Spearman(v koeficient
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e Testy normality pracuji s nulovou hypotézou, Ze neni rozdil mezi zpracovavanym rozlozenim a normalnim
rozloZzenim. Vidy je ovSem dobré prohlédnout si i histogram, protoze nékteré odchylky od normality, napfr.

bimodalitu nékteré testy neodhali.

250 ¢

200 p

150 p

100 p

145 155 165 175 185 195 205 215
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eTest dobré shody

V testu dobré shody jsou data rozdélena do kategorii (obdobné jako pfti tvorbé
histogramu), tyto intervaly jsou normalizovany (prevedeny 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 ¢etnostmi pomoci y2
testu dobré shody. Test dava dobré vysledky, ale je naro¢ny na n, tedy mnozstvi
dat, aby bylo mozné vytvorit dostatecny pocet tfid hodnot.

eKolgomorov Smirnov test

Tento test je ¢asto pouzivan, dokaze dobre 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 pripadé, Ze zndme pramér a smérodatnou odchylku
hypotetického rozlozeni, pokud tyto hodnoty nezndme, méla by byt pouzita jeho
modifikace — LilieforsUyv test.

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.

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita



Sikmost a Spicatost jako testy normality

O

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

skewness>0 skewness<0

skewness=0 ’

®
' kurtosis=0 ’

kurtosis<0 kurtosis>0
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Graficka diagnostika normality
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Hanging Histobars. Hanging Histobars.
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Graficka diagnostika normality

Frequency Histogram Frequency Histogram
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X. Statisticke testy o
parametrech jednoho vybéru

O




* Jednovybérové statistické testy srovnavaji nekterou
popisnou statistiku vzorku (primér, smérodatnou
odchylku) s jedinym Cislem, jehoz vyznam je ze statistické
hlediska hodnota cilové populace

» 7 hlediska statistické teorie jde o ovéreni, zda dany vzorek
pochazi z testované cilové populace.
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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.

‘ Prumér — cilova vs. vybérova populace

H, H, Testova statistika|lnterval spolehlivosti
- E - ~ (1)
=2"H XS u X>p : t>t
{=— : = = (1)
§ S n X2 U x< U t t<t,
""""""""""""" x=pu | x#u t It > 57"
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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.

‘ Rozptyl — cilova vs. vybérova populace

__________________________

MU
IBA

H, H, Testova statistika|lnterval spolehlivosti
2 2 2 2 2 (n-1
s°’<o’ | s°>0 'é ) >x1a( )
2 2 2 In 1\
7S 52 S <0 XZ X <Ay
=0 s°#£0° X2 X >)(10‘/2nebo

X < Xa/Z
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Srovnani odhadu prumeéru s predpokladanou
hodnotou |

Koncentrace antibiotika v cilovéem organu

Pri 1000 merenich antibiotika byla zjistena v cilovém organu
prumérna koncentrace 202,5 jednotek a smérodatna
odchylka 44 jednotek.

Pozadovana koncentrace antibiotika je 200 jednotek.

1) Je dany rozdil 2,5 vyznamny vzhledem k variabilité znaku
na hladiné vyznamnosti 5%?

2) Jaka je skuteCna hladina vyznamnosti?

f= X TH - ij J1000 = 1,797

S
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Srovnani odhadu prumeéru s predpokladanou
hodnotou I

Aktivita enzymu v bunkach

Pfi zjiStovani aktivity enzymu v bunkach na vzorku 25 méfeni byl zjistén pramér 3,5 jednotek a
smérodatné odchylka 1

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

X— 35-25
HO: x=p tedy two tailed test 7 = a \/; = f\/25 =3

S

toors = 2,064 ﬁ> (>t [> HO zamitnuta pfi 0.<0,05

od jiné hodnoty bychom zachytili pfi danych hodnotach?

2. otazka — jakou minimalni odchylku X od jiné hodnoty bychom zachytili pfi danych hodnotach?
x— d t 2,064
t=2"E n=2Un dd="t2l25 3 4=""""

S S Jn 5

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

_ . 2
:x—ﬂ\/;:c_f\/;_) n:[tl—afZ S]
s s d
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Srovnani odhadu prumeéru s predpokladanou
hodnotou Il

« Priklad: Novy lék na rakovinu plic (predpokladame studii s
dostatecné velkym n) ﬂ

Primérnd doba preZiti pacientd je| 27 mésich
v /4 \4 VAT V4 . )4 s O
Prumérna doba pfeZiti bez Iéku je | 22 mésicu
® Y v - ﬂ V4 4 v mg s v 7
T. - prodluzuje novy lek preziti? Ho: B = 22,2 mesice
= L Hy: p > 22,2 mésice

Testova statistika: T = 6,120

5% kriticka hodnota normalniho rozdéleni == 1,645

a

Jelikoz hodnota statistiky T prekracuje kritickou hodnotu

>

Zamitame H,

a

Doba preziti lécenych pacientll se oproti nelécenym prodlouzi.
..:j Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Xl. Statisticke testy o
parametrech dvou vybéru

O




Jednim z nejcastéjsSich ukolu statistické analyzy dat je
srovnani spojitych dat ve dvou skupinach pacientu. Na
vybér je cela Skala testu, vybér konkrétniho testu se pak
odviji od toho, zda je o srovnani parové nebo neparoveé a
zda je vhodné pouzit test parametricky (ma predpoklady o
rozlozeni dat) nebo neparametricky (nema predpoklady o
rozlozeni dat, nicméné ma nizsi vypovidaci silu).

* Nejznamejsimi testy z této skupiny jsou tzv. t-testy

MU

IBA

pouzivané pro srovnani prumeru dvou skupin hodnot

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek



Dvouvybérové testy: parové a neparové |

O

* Pfi pouziti two sample testu srovnavame spolu dvé rozlozeni. Jejich
zakladnim délenim je podle designu experimentu na testy paroveé a

neparove.
neparovy , , ,
xi | twosample test e Zakladnim testem pro srovnani dvou
¢t i I s e 1 v ’ cey s v/
NN E }Lﬁ nezavislych rozlozeni spojitych Cisel

i

je neparovy two-sample t-test

oy Diference e Zakladnim testem pro srovnani dvou
2 XlaX2 . . 7 . 7 v 7 v, 7 v .

o Parovy zavislych rozlozeni spojitych Cisel je

f o « > two sample ; ,

P test parovy two-sample t-test
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.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

J. Jarkovsky, L. DuSek




Dvouvybeérové testy: parové a neparové I

O

X1 X2
Data - : - - - - s N e 3N
Nezavislé usporadani > L H, = p
X1 X2 : L
4 | | 4 | |
" " nl n2
" . Xy Xy
n n S2 S 2
. " Xy-X,=D_ b2
. " et i , ~r v, .
Parové usporadani > : —
. H0 D=0
Design uspotadani i
zasadné ovlivauje interpretaci parametru —
D (n=n,=ny)
“ voril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita 2
'.._ ijarklo:/s/:; i.bDu;etk e el a t SD




Dvouvybérové testy: parové a neparové lli

Identifikace parovitosti (Korelace, Kovariance)

X
r=0,954
X, X, (p < 0,001)
: : X,
Ry X, r=0,218
o (p < 0,812)
o8 o
000 ®
Q.: ® ¢ ®
[ Il N
...:j ij\;c;liilo:/r;?}i}t,uz.bg)lfézt;stiky a analyz, Masarykova univerzita X2




Predpoklady neparového dvouvybérového
t-testu

e Nahodny vybér subjektd jednotlivych skupin z jejich cilovych populaci

e Nezavislost obou srovnavanych vzork

e Priblizné normalni rozlozeni proménné ve vzorcich, drobné odchylky od normality ovSem
nejsou kritické, test je robustni proti drobnym odchylkam od tohoto pfedpokladu, normalita
mUzZe byt testovana testy normality

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

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

X
@(x) -
A
0 v Varianta1 Varianta 2
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Neparovy dvouvybeérovy t-test — vypocet |

O

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

2. prohlédnout pribéh dat, primér, medidn apod. pro zjisténi odchylek od normality a
nehomogenita rozptylu, provést F —test

Hy Ha Testova statistika F-test pro srovnani dvou vybérovych
2 rozptyld
2 o 2 2 2 F= ST v .
o, <0, O >0, = ePouziva se pro srovnani rozptylu
52 dvou skupin hodnot, ¢asto za
2 7 v v v Vé .
) ) ) ) s ucelem ovéreni homogenity
> "2 v .
0y =20, 0 <0, I= g2 rozptylu téchto skupin dat.
1
2 2 2, 2 max(s2 : sz)
mln(S1 385 )

e V pfipadé ovéreni homogenity je testovdna hypotéza shody rozptyll (two tailed); v pripadé
shodnych rozptyl( je vSe v poradku a je mozné pokracovat ve vypoctu t-testu, v opacném pripadé
neni vhodné test pocitat.
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Neparovy dvouvybeérovy t-test — vypocet Il

O

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

 Romdit_priviné x5 [, 1) (s 1] vazeny odhac
SE (rozdilpriio érit) (1 1 s =
] n +n,—2 rozptylu
n, n,
4. vysledné t srovname s tabularni hodnotou t pro dané stupné volnosti a a
(obvykle 0=0,05)
5.

Lze spocitat interval spolehlivosti pro rozdil priméra (napr. 95%), pocet
stupnu volnosti a s odpovidaji predchozim vzorciim

1 1

—  — —  — — — 2

(X, —x,) £ to,97sSE(x1 —X,)=(x —X,) T10975,(S n_+n_
I 2
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Dvouvybérovy t-test - priklad

O

Priimérna hmotnost ovci v ¢ase pareni byla srovndvana pro kontrolni skupinu a skupinu krmenou zvySenou davkou potravy.
Kontrolni skupina obsahuje 30 ovci, skupina se zvySenym pfijmem potravy pak 24 ovci.

o Vlastni experiment byl provddén tak, Ze na zacatku mame 54 ovci (idealné stejného plemene, stejné staré atd.), které ndhodné
rozdélime do dvou skupin (ndhodné rozdélovani objektl do pokusnych skupin je objektem celého specializovaného odvétvi statistiky
nazyvaného randomizace). Poté co experiment probé&hne, musime nejprve ovéfit teoreticky predpoklad pro vyuZiti neparového t-testu.
Pro obé proménné jsou vykresleny grafy (mGzeme tézZ spocitat zakladni popisnou statistiku), na kterych mizeme posoudit normalitu a
homogenitu rozptylu, kromé okometrického pohledu mlizeme pro ovéreni normality pouzit testy normality, pro ovéfeni homogenity
rozptylu pak F-test

. Pokud plati vSechny predpoklady Two sample neparového t-testu, mlzeme spocitat testovou charakteristiku, vysledné t je 2,43 s 52
stupni volnosti, podle tabulek je a t; o75(55)= 2,01, tedy t> t; g5 (s5= @ nulovou hypotézu muizeme zamitnout, skute¢nd pravdépodobnost
je pak 0,018. Rozdil mezi skupinami je 1,59 kg ve prospéch skupiny s lepsi vyZivou.

Rozdil _ pririmeé X1 — X2
t = — = _ 2 _ 2
SE(rozdilpriio éru) \/ 2[ 1 1 j § = (711 1)S1 +(1’l2 l)Sz v=n,+n,-2
s

—+— n +n, =2
nn

J 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 zpUsob testovani
vyznamnosti rozdil(l mezi skupinami dat — nulovou hypotézu o tom, Ze rozdil prGmérl dvou skupin dat je roven néjaké hodnoté
zamitdme v pfipadé, kdy 95% konfidenéni interval rozdilu nezahrnuje tuto hodnotu (v tomto pfipadé 0).

_ _ _ 1 1
(X, —x)* to,975SE(x1 -X,)=(—-X,)* Lo.075 s? [n_"‘n_j
| 2

MU
.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. Dusek




Neparametrické alternativy neparového t-testu

e [ [ w5 [ | Mann Whitney U-test

27 | % 25 > 6 > eStejné jako Fada jinych neparametrickych test po¢itd i
35 | 29 29 7> 11 7 tento test s pofadim dat v souborech namisto
38 | 31 31 9 13 9 s originalnimi daty. Jde o neparametrickou obdobu
37 | 23 23 4 12 4 neparového t-testu a z téchto neparametrickych test(
39 | 18 18 2 14 2 ma nejvyssi silu testu (95% pdarového t-testu).
29 | 17 17 1 7,5 1 v 4y . . : Y
eV pfipadé Mann-Whitney testu jsou nejprve Cisla obou
41 | 32 32 10 15 10 o Y : y e y
souboruU sloucena a je vytvoreno jejich poradi vtomto
19 19 3 3 slouc¢eném souboru, pak jsou hodnoty vraceny do
27 6 plvodnich soubor( a naddle se pracuje jiz jen s jejich
35 1 poradim.
28 0 *Pro oba soubory je tedy vytvoren soucet poradi a
mensi z obou souctl je porovnan s kritickou hodnotou
37 12 testu, pokud je tato hodnota mensi neZ kriticka hodnota
39 14 testu, zamitame nulovou hypotézu shody distribucnich
> 75 funkci obou skupin.
" - ePodobnym zplsobem je pocitdn i Wilcoxon rank sum
test (pozor, existuje jesté Wilcoxn(v parovy test!!!)
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[ ] \'& 4
Mann — Whitney U test - priklad
v v v V4 V4 Vé 7 @ . . ’ 80
e 17 sténat bylo trénovano v chozeni na zachod metodou pozitivniho
posilovani (pochvala, kdyzZ jde na zachod venku) nebo negativniho 75 - o
(trest, kdyz jde na zachod doma). Jako parametr bylo méreno, za
kolik dni je Sténé vycviceno. 70 |
e nulova hypotéza je, ze neni rozdil v metodach tréninku, tedy, ze 65 - ol
obéma metodami je Sténé vycviceno za stejnou dobu.
e po srovnani rozloZeni + maly poc¢et hodnot je vhodné pouZit -‘g 60 ¢ ol
neparametricky test o - ©
S i i
* je vytvoreno poradi slouc¢enych hodnot S 8
> o
e poradi hodnot v jednotlivych skupinach dat je se¢teno a mensi ze 3 50 ]
souctld je pouzit pro srovnani s kritickou hodnotou testu 45 3 8
e vysledkem testu je p<a, nulovou hypotézu tedy zamitdme a g
vysledkem testu je, Ze pozitivni pisobeni pfi vycviku sténat dava 40 ¢ .
lepsi vysledky
35[0 1
30 I O N R B
pozitivhe
My negativne
.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Parové dvouvybérové testy — predpoklady

O

* Skupiny dat jsou spojeny pres objekt méreni, prikladem muze byt méreni parametr(
pacienta pred |écbou a po |éCbé (nemusi jit pfimo o stejny objekt, dalSim prikladem mohou
byt napf. 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. Pfi vlastnim vypoctu se potom pocita se
zménou hodnot (diferenci) subjekt’ v obou souborech.

* Pfed parovym testem je vhodné oveérit si zda existuje vazba mezi obéma skupinami —
vyneseni do grafu, korelace.

Existuje nékolik moznych designli experimentu, stru¢né lze sumarizovat:
1. pokus je parovy a jako parovy se projevi
2. parové provedeni pokusu — parové se neprojevi
mozna parovost neni
Spatné provedeny pokus — malé n, velkd variabilita, Spatny vybér jedinct
3. cCekali jsme nezavislé a jsou
4. Cekali jsem nezavislé a nejsou

vazba

nahoda
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Parovy dvouvybérovy t-test

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

* Tyto diference by mély byt normalné rozloZeny a otazkou v parovém t-testu je, zda se primérnd hodnota diferenci
rovnd néjakému cislu, typicky jde o srovnani s nulou jako dikaz neexistence zmény mezi obéma sparovanymi
skupinami.

* V podstaté jde o one sample t-test, kde misto rozdilu priméru vzorku a cilové populace je uveden priimér diferenci
a srovndavané cislo (0 v pripadé otdzky, zda neni rozdil mezi vzorky).

D
* Prosrovnani s O (testovou statistikou je t rozlozeni): I =—A/n v=n-1
S

e Neékdy je obtizné rozhodnout, zda jde nebo nejde o parové usporadani, parovy test by mél byt pouzit pouze v
pripadé, Ze miZeme potvrdit vazbu (korelace, vyneseni do grafu), jednim z dlivod(i pro¢ toto ovérovat je fakt, Ze v
pripadé parového t-testu neni nutné brat ohled na variabilitu pivodnich dvou soubor(, tento predpoklad vsak plati
pouze v pripadé vazby mezi proménnymi. Vypocet obou typ( testll 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 sy vyrazné mensineis,, ,,

2 o 2 2 )
Zavislost je moZné rozepsat pomoci vzorce: Sp = O'x1 + O'x2 - 2COV(X1 . Xz)

v pfipadé Cov=0, tedy v pfipadé neexistence vazby pak s,? odpovidd souctu pdvodnich rozptyll, tedy pfiblizné S, ,,.
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Parovy dvouvybérovy t-test — priklad

O

Byl provadén pokus s dietou 11 diabetickych pst, kazdy pes byl vystaven dvéma dietdm s odliSnym typem sacharidu
(snadno vstrebatelné X pozvolna se rozkladajici na glukézu), hodnoty krevni glukdzy v pribéhu 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.

24
. . s Y e, , D . .. o, 22 ¢
1. Nulova hypotéza zni, Ze skutecny prameérny rozdil mezi obéma dietami je 0, alternativni
hypotéza zni, Ze to neni 0. 20 |
2. Pro kazdého psa je spocitan rozdil mezi jeho hladinou glukdzy pti obou dietach a mély by
byt ovéreny predpoklady pro one sample t-test — tedy alespon priblizné normalni rozlozeni. 18 u]
3. Je spocitana testova charakteristika, vypocet vlastné probiha jako one-sample t-test, kde je 16 - \ .
zjistovana vyznamnost priméru diferenci obou soubor( jako rozdil mezi touto hodnotou a —
. o v oo v . ) . A —O- pesT
nulou (nula je hodnota, kterou by priimérna diference méla nabyvat, pokud plati nulova 14 t O
hypotéza). T=4.37 s 10 stupni volnosti, skutecna hodnota p=0,0014 a tedy na hladiné L. | O pes2
p=0,05 mlzZeme nulovou hypotézu zamitnou 127 m ] o pes3
N N —— pes4
rozdil _pruméru vzorku a populace X—-u X-—pu 107 0\;0 | % pesd
‘= _ — _a_ — — Jn S N 7| m pesb
SE( prumeéru) s s 8 L |-+ pes?
Jn S g pess
6 Nea 1T pes9
4, Zavérem muzZeme fici, Ze nulova hypotéza neexistence rozdilu mezi obéma dietami byla W == pesl10
zamitnuta, coz znamena, Ze high-fibre dieta ma vyznamny vliv na snizeni hladiny krevni 4 ——————— 0 pesli
glukézy. low high
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Neparametricka obdoba parového t-testu

Wilcoxon test

e Jsou vytvoreny diference mezi soubory, je vytvoreno jejich poradi bez ohledu na znaménko a poté
je secteno poradi kladnych a poradi zapornych rozdil(i. Mensi z téchto dvou hodnot je srovnana
s kritickou hodnotou testu a pokud je mensi nez kriticka hodnota testu, pak zamitame hypotézu
shody obou soubori hodnot. Pro test existuje aproximace na normalni rozlozeni, ale pouze pro

- _
6 2 4 10
. , . n(n+1)
Mensi suma _diferenci ———~ 2,5 3 0,5 1,5
_ 4
[ = 6,3 5 1,3 6
\/n(n+1)(2n+l) 8,1 9 0,9 5
24 1,5 2 -0,5 1,5
3,4 4 0,6 3
2,5 1 1,5 8
1,11 2 0,89 4
2,6 4 -1,4 7
1 3 -2 9
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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
7 149 143 6 9,5
8 150 145 5 7
9 142 136 6 9,5
10 148 146 2 2

A...... parametr krve pfed podanim léku

B....... parametr krve po podani lIéku

W, ..... © poradi kladnych rozdilt = 51

W, ... =4

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

Pokud je W mensSi nez kriticka hodnota testu, pak zamitame hypotézu shody distribu¢nich funkci obou skupin.
MU
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Byla testovana nova dieta pro laboratorni krysy, pfi pokusu byl zjiStovan jeji vliv na
raznych liniich krys, bylo proto zvoleno parové usporadani kdy krysy v obou
dietach jsou spojeny pres svoiji linii, tj. na zacatku byly dvojice krys stejné linie,
jedna z nich byla nahodné prirazena k dieté, 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 dostate¢né dukazy pro zamitnuti
nulové hypotézy, nelze fici, ze by nova dieta byla efektivnéjsi nez stara

5. pro doplnéni vysledkud je vhodné zjistit také skute¢nou velikost rozdilu hmotnosti
ve skupinach, napf. ve formé medianu
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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|lV| VI M|V |V M M|V |V |V
B M M|V M M|V |V M M| M
=Vt M—Tmenst
n =10 lista s rozdilnymi vysledky II. dvé protilatky z riznych zdroju (A;B)
_~Ajevetsi:+  n.=7 — aplikované na vzorek s antigenem
jev n=10
T~ Bjemensi:- n=3
min(n,; n) = 3 Al+ |+ |- |+|-|+]|-|+]|+
B + + - -+
n — nenulovych rozdila: 6 < A:n, -4
A:n_=
min(n,; n) =2
..' | . Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Znaménkovy test — priklady Il

O

* Na konferenci veterinarl bylo predneseno,ze priimérny cas konzultace je 12
minut. Nasledovala debata, zda je lepsi pouzit median nebo primeér. Jeden z nich
se rozhodl 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 na diferencich

<12 22 .
dvou skupin dat.
12 6
>12 15
Celkem 43
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Nezavisle usporadani
NE

transformace H

normalit

a
?

homogenita ANO t-test

N

rozptylu r = _xs
5 nezavisly
F-test T

v2 test
Kolmogorov-Smirnov test
NE Shapiro-Wilks test NE
neparametricke |, v R

aproximace

testy

testy: | Man - Whitney
Medianovy test
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Parove usporadani

transformace

Diference
D

normalita ANO t-test

?/ péarovy
c2 test

Kolmogorov-Smirnov test
NE Shapiro-Wilks test

v

neparametrickeé
testy

testy: | Znarrtleésrltkovy
Wilcoxonuv test
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Xll. Binomickeé rozlozeni

O




* Kromé spojitych dat se setkavame také s daty
kategorialnimi, jejichz nejjednodussim pripadem jsou data
binarni. Binarni data jsou popsana binomickym
rozlozenim, od chovani binomického rozlozeni je
odvozena popisna statistika binarnich dat (procento
vyskytu jevu), jeji interval spolehlivosti a binomické testy
pro srovnani procentualniho vyskytu jevu v raznych
skupinach.
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Alternativni rozlozeni

O

II(x) =ITpro X =1
b X

I[I(x)=1-ITproX=0
I1(x) = 0 jinak

0 1 X
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X ... celkovy pocet nastani jevu v n nezavislych
pokusech

E(x)=n.II
D(x)=n . IT (1-IT)

II~p < jediny parametr distribuce
urcuje tvar distribuce

I1=0,5 I1=20,1
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Binomické rozlozeni jako model pro zkoumani
vyskytu sledovaného jevu

' n ..... poCet nezavislych opakovani :
' (dotaz(i) § . p ~ 1 .. jediny parametr
| | . binomického rozlozeni

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

. r znamena celkovy pocCet nastani |
' jevu v n nezavislych experimentech § R urCuje tvar distribuce

7=0,2

| h“]l%)(

Binomicka proménna X
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Binomické rozlozeni jako model

Jev:

n:
r.

P(r)z (:)-pr -(l—p)(n_r) __ n p"-q"" Rozptyl: E(x) =n-p

r=0:

r!(n-r)!
. Dix)=n-p-(1-p)
—.(0,5)-(0,5y =0,031 ,
(O ! 5 ') Priklad: n = 100 respondent( |
' r =20 ma symptom
-(0,5) -(0 5 = 0,15625 |
P(r) = 0,3125 1
P(r) =0,3125 | E(x):n-p=20
=0 | je stied rozlozeni 5
P(r) = 0,15625 a nejpravdépodobnéjsi :
hodnota '
:P(=0,031
Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Binomické rozlozeni jako model

________________________________________________________________________________________________________________

0
025 — 028 — 5 —
0,2 p - 0,3 02 - p 0!3 oz | p 0,3
0,15 0,15 1 0.15
0,1 0.1 1 041 |
0,05 0,05 1 005 - "HI""
0 ’ _l] 5 10 15 20 » 30 ’ ;l 10 20 30 40 50 60 Fi 80 o 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

b n=50 n=50 * n =50

0,16 — o — ll:ﬂi- —

p=01 p=0,5 p=0,9

012 | o

011 006 01 -

008 0,08 -

m- N N n,m- ‘ n,m_ | ‘

= - Ml |

v L H,ﬂ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, SN[ o || .
D a 10 15 )} i 30 E 4] 40 45 ab D Eil 0 15 b )] ] an 1] 40 4 S 1] 5 10 15 20 25 30 35 4 45 50
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Vyskyt krevni skupiny B v urcite populaci: p = 0,08

0,5 Binomial distribution
Number in Probability _ showing the number of
/ r B - 0.4 _ subjects out of ten in
blood group = blood group B based on
2 % 0.3 the probability of being in
Q in blood group B of 0,08.
B B ; 0,0064 g o
not B B 0,0736 0,1 |:|
8 not > 1 0,0736 JUU e
notB no 0 0,8464 01 2 3 4586 7 8 9 10
016 Number of subjects
0,9 ]
S, 08 Binomial distribution of 0,14 -
£ o7 number of people out > 0127 Binomial distribution
S 06 of two in blood group B = 01 showing the number of
g 05 % 0.08 - subjects out of 100 in
o 04 Q blood group B based on
Q. 8’2 O 0.06 1 the probability of being in
0’1 Q. 0,04 in blood group B of 0,08.
0 1 2 0-
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Number: blood group B in 2 cases Number of subjects

T
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Populace: 60% jedincit ma zvysenou hladinu cholesterolu

Vybér: 5 lidi

l. 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 pravé 3 lidé budou mit vyssi hladinu
cholesterolu ? ~ Tzn. Vybér presné odpovida
dané populaci ?

_ 5!
PEI=? Py =3 5.3 (0,6) -(0,4) = 0,346
P(3) = 35%

Jaka je P, ze vétsSina jedincu (tedy minimalné 3) ma
vysSSi 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 %

MU
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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
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Odhad parametru N binomického rozlozeni

_____________________________________________________________________________________________________________

_____________________________________________________________________________________________________________

_____________________________________________________________________________________________________________
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Odhad parametru N binomického rozlozeni:
priklad I

O

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

5, =0,049

Interval spolehlivosti : 95 %

Z 0,975 - 1,96

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

0,504 < 7 <0,697

U

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

Intervalovy odhad bez aproximaci na normalni rozloZeni

r

_ . (V1;V2)
r+(n r+l) F%

k spodni limit intervalu Vi= 2(”"”"‘1); v, =2r

o (viws)
(r + 1) F%

L, = —
? n—r+(r+1)-Fa(V1’V2) Vi=2(r+1)=v,+2

? v, =2(n—r):v1—2
b horni limit intervalu

P(L<n<L)21l-a
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Odhad parametru N binomického rozlozeni:
priklad Il

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

p =400 = 0,02

95% interval spolehlivosti = ?

vi=2(n—r+1)=2(200 -4 +1)=394 | vi=2(r+1)=10
v,=2r=2-4=8 - ivy=2(n-r)=2(200 - 4)=39
(394;8) _ I (105392 ) _
iF ., = 3,67 | EF1 ., = 2,08
1 4 ~0,0055 | L, = (4+1)-2,08 = 0,051

200 — 4+ (4 +1)-2,08
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Binomické rozlozeni v datech: vizualizace

____________________________________________________________

I
1

|‘I |
n X

Pravdépodobnost vyskytu hodnot X

n opakovani

jev ANO
jev NE

Binarni podstata ptvodnich hodnot

MU

|
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Interval spolehlivosti pro I




Statistické testovani binomickych dat

O

Lisi se odhad p od predpokladané hodnoty P ?

LiSi se dva nebo vice odhadu p ?
Bl - avisié odhady -
I-> - nezavislé odhady -

Je vyskyt kategorii dvou jevu nezavisly ?

Hodnoceni relativniho rizika z vyskytu urcitého
jevu v ramci skupiny lidi
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H, Testova statistika Interval spolehlivosti
p>II z zZ>2Z,,
p=>11 p<II z z<z,

11 pim Z il > Zl-a/Z
n-p-n- ;Z n-p-n 77_05 h" Korekce na
Jn ]5( B Jn p( kontinuitu

H, Testova statistika Interval spolehlivosti
(r + 1) F .
p<IT| p>IT |“ = , . (s 1)F, p=r/n>L
I r
p<II ? r+(n—-r+1)F . p < LZ
IS S B U S A L RS A




/ Stromy s pozménénym tvarem koruny
n =9 000 jedincu
r =2 250 zménénych jedincu

2 ?

N
_ n-p-n-x__ 2250 - 3000
Jp@-p)n  +J0,25 -0,75 -9000

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

Z

= — 18 ,26

L>L ggyp weennenn zamitame Hj: p < 0,01

95 % Interval spolehlivosti ... p: (0,241; 0,258)
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Priklad testu bez aproximace na normalni rozloZeni

12 jedincu bylo zkoumano pro vyskyt urcitého znaku,

10 jedincl znak nemélo

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

? polovina jedincu znak ma?
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
Ho,: p = 0,5 je tedy znacné nepravdépodobna
510/ _
P="7r= 0,833
p=05:1L,= (6+1)264 55
12 -6+ (6+1)-2,64
‘.'jJ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Dvouvybérovy binomicky test (p1 ? p2)
131 _ 152

\/17(1 -p), p(l-7)

n, n,

/ =

n,-p,+n, p,
n1+n2

17:

n,

(hy - 1> ) z(l%).\/ﬁ(l—ﬁ)+ 50~ p)
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Tento piiklad je ukazkou testovani rozdilu mezi dvéma binomickymi populacemi (tedy

srovndni 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 f?l = 0,625 qu = 0,375
Not Treated 10 15 25 p, = 0,400 g, = 0,600
Total 25 24 49 p = 0,510 g = 0,490

0,625 - 0,400

0,225

7 = _ _
\/«LSIO)«L490)+_«L510)0L490) -/0,010413 +0,009996
24

S korekci
na kontinuitu: Z =

MU

s

i)

15-0,5 10+0.5

24

25

_ 0,604 — 0,420

M

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

= 1,287

=)
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0,143

Nezamitame H,: 0,10 <P < 0,20
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a) Pravdépodobnost narozeni chlapce je asi 1/2. Mate zhodnotitvysledky prizkumu populace, ktera Zije v silné poSkozeném
Zivotnim prostfedi. Prizkum se tyka 1000 nahodné vybranych rodin a zjiStény podil narozenych chlapct je 0.41.

Jakeé jsou vasSe zavéry o této populaci?

Jak se vas odhad zpfesni, kdyz pouzijete vzorek n = 10 000 rodin pfi zachovani odhadu p = 0.41?

Pouzijeme jednovybérovy binomicky test s nulovou hypotézou H,: p=T, hladina vyznamnosti a=0,05

n-p—n-z _1000-0,41-1000-0,5 _ —5,79 aptislusny kvantl  Z , =Z, s =196

n-p(l-p)  -/1000-0,41-0,59 =

protoze ‘Z‘ > ZO’975 nulovou hypotézu zamitdme. Chlapci se ve zkoumavé populaci nerodi s pravdépodobnosti 0,5.

testova statistika / =

interval spolehlivosti 7: p* ZI_O/ . M =0,4+ Zy s - 0,046=0,41£1,96-0,016=0,41£0,03
2

n—1
1—
pokud pouzijeme n=10 000, bude int. spolehlivosti uzsi 7: p=* Zl_o/ . p(lp) =0,41+£1,96-0,005=0,41£0,01
2

b) Jaka je pravdépodobnost, Ze rodina se tfemi détmi bude mit 2 (3) chlapce?
Podrobné analyzujte problém a pouzijte obecného definicniho vztahu pro binomickeé rozlozeni.

n=3 P(r)= (nj-p’ (1-p)" = nil.pf g pravdépodobnost narozeni
!

r=2 r!(n—r)! 2 chlapcu v rodiné se tiremi
p=0,5 (stejna pravdépodobnost narozeni 31 détmi je 0,375

3) 052.050 2 50)
chlapce jako narozeni divky) P(2)= 5 -0,5°-0,5 :W-O,S 0,5 =0,375

; 3 3 Ao s o pravdépodobnost narozeni 3 chlapct
:.u_ 3 plat P(3): 3 -0,57-0,5"=1-0,5"-0,5"=0,125 y 1o ding se tremi détmi je 0,125
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Predpoklada se, Ze lidé trpici urcitou krevni chorobou maji abnormalni jeden z chromozému. S cilem
odhadnout podil takto postizenych chromozému bylo studovano 5 bunék od kazdého ze 120 pacientt a byl
zjiStovan pocet bunék s postizenym chromozéomem (tento poCet = sledovany jev = r). Vysledky jsou
uvedeny v nasledujici tabulce. Odhadnéte podil postiZzenych chromozému u populace nemocnych lidi.

r(cetnost jevu) 0 1 2 3 4 5 celkem
f(poc. pacientu) 6 31 42 29 10 2 120
k k
DX 2
Pro odhad p se pouziva vztah p = = =
n
X. fi Xf. k
' - D fiX, =252
0 6 0 =
1 31 31 K . 252/120 pravdépodobnost vyskytu
2 42 84 — fi =120 p 0,42 postizeného chromozému
3 29 | 87 n=>5
4 10 40
5 2 10

T
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XIll. Kontingencni tabulky

O




* Analyza kontingencnich tabulek umoznuje analyzovat vazbu meazi
dvéma kategorialnimi proménnymi. Zakladnim zptisobem testovani
je tzv. chi-square test, ktery srovnava pozorované cetnosti
kombinaci kategorii oproti ocekavanym cetnostem, které vychazi z
teoreticke situace, kdy je vztah mezi proménnymi nahodny.

* Test dobré shody je vyuzivan také pro srovnani pozorovanych
cetnosti proti ocekavanym cetnostem danym urcitym pravidlem
(typickym prikladem je Hardy-Weinbergova rovnovaha v genetice)

» Specifickym typem vystupl odvozenych z kontingencnich tabulek
jsou tzv. odds ratia a relativni rizika, vyuzivana casto v mediciné pro
identifikaci a popis rizikovych skupin pacientd.

MU
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Binomické jevy (1/0)

pozorovana ocekavana 2 pozorovana ocekavana 2
cetnost cetnost cetnost Cetnost

T - + S -
ocekavana cetnost ocekavana cetnost

| - - | - -
g g

2
Z(l) -

1. jev 1 Il. jev 2

BMETEEM 10000 lidi hazi minci < rub: 4000 pfipadil (R)

lic: 6 000 pripadut (L)
Lze vysledek povazovat za statisticky vyznamné odliSny

" (nebo neodlisSny) od o€ekavaného poméruR:L=1:17
2 2
> _ (4000 — 5000 ) . (6000 - 5000 )* _ o
(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
HO :Nezavislost dvou jevi A a B

O

1B A + - Podil (+) NZa+h+c+d
Kontingencni + a b ﬁ @ » (B+): (a+5)
tabulka c N
2x2 - Z : (c+d) P(B_):(c+d)
, N
Podil (+) @+c)|Gra)

Ocekavané cetnosti:

4

a a+c a+c C 2 _ fi - Fi i
F(A>:( +b3\§+) F(c>:(+3\§d+) ZV:1—IZ=:1 ( F, )
F(B):(a+b3\§b+d) F(D):(b+d3\§c+d)
v=1=(r-1)*(Cc-1) 162 :ZZ qflf _FU"_O’S)z
Fay> H) Fy

MU
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T A N Fo=102*30/166 = 18,43
gen ne © Z Fg = 102 * 136 / 166 = 83,57
Ano 20 82 102 Fe = 11,57
Ne 10 54 64 Fp=1952,43
> 30 136 166
2 2 2 2
p _(20-1843 (82-8357) (10-1157 (545243 0423 0,423 < 12,0 =384
D 1843 8357 11,57 5243 |
Kontingencni tabulka v obrazku
Gen: ANO Gen: NE
b: 6% c:49% %) 80 ® % '
a: 12% 00 .
d: 33% — % —

Zemieli  Zijici Zemieli  djici
Mu
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R x C kontingencni tabulka

Vybér: N lidi ze sociologického pruzkumu (delikventi)
Jev A: Plavod z rozvracenych rodin
Jev B: Stupen zloCinnosti | < Il < [l < IV

Bl . | om. v |y

a b c d Cislo 1
e f g h
> Cislo2
Stupné volnosti: _cislo1-cislo 2 Tabulkv: Z2 (v)
(R-1)*(C-1)=1*3=3 Fo=m"4 Vo A

Ocekavané cetnosti:
a b C d

pa: pb pc: pd:

a-+e :b+f c+g d+h

MU
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"N

Ovérite na datech z pokusu se 100 kvétinkami urcitého druhu, ze barva kvétu se geneticky stépi v
pomeéru zluta : cervena=3:1.

H,: Pozorovana frekvence pro jednotlivé barvy kvéta 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 E :Z(fpoz' _foc)z _ (84—75) ) (16—25)
1. 75 25

=4320

fooe 84 16 100
. 75 25

St. volnosti=n=k-1=1 ||~ Zamitame hypotézu shody srovnavanych cetnosti

Pfi 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 (x2 > 3,841) = 0,05. V feSené uloze jsme dospéli k hodnoté testové statistiky x2 = 4,320.

Pro tento pfipad Ize tedy psat 0,025 < P (32 > 4,320) < 0,05; a jednoduseji 0,025 < P < 0,05. Jde v podstaté o
priblizné urCeni hranic chyby 1. druhu.

MU
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Test dobré shody: priklad Il

O

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

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

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

Zluté/hladké | zluté/vrascité | zelené/hladké | zelené/vrascité | n

152 39 53 6 250

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

4

II- Zamitame hypotézu shody pozorovanych éetnosti s oéekavanymi

.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Test dobré shody: priklad IlI

Slozitéjsi priklady reSené srovnavanim frekvenci je mozné rozdélit na testovani dilé¢ich
hypotéz:
Predpokladejme, Zze chceme pro data z predchozi ulohy testovat hypotézu
existence Stépného poméru 9 : 3 : 3 pro prvni tfi kategorie semen:

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

» _ 5,600 ° 9,800 ° 4,200 °
146 ,40 48 .80 48 ,80

X
II- Nezamitame hypotézu shody pozorovanych ¢etnosti s oCekavanymi.

= 2,544

‘/ Nyni otestujeme hypotézu st€pného pomeéru kategorii zelené/vrascité:ostatni

typy = 1:15
zelené/vrascité ostatni n n=k-1=1
6 244 25
» 9,625 2 9,625 * _ 6.304
II~ Zamitame hypotézu shody pozorovanych ¢etnosti s oéekavanymi.
..:j Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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/ U 193 paru dvojcat byly zjistény nasledujici pomery pohlavi: 56 Ch - Ch
72Ch-H
, 65H-H
Za predpokladu, Ze narozeni chlapecka ma stejnou pravdépodobnost jako narozeni
holci¢ky, Ize ocekavat poméry pro vyse uvedené skupiny = 0,25 : 0,5 : 0,25.
Ovérte tento predpoklad na uvedeném vzorku populace.

3 193 pard 14 : 12 : 14 )
otekavané etnosti = 48.25: 9650 : 48,25 L2 = 13:28

_____________________________________________________________________________________________________________________________________

Pro¢€ Ize v pfedchozim pripadé oc¢ekavat zamitnuti H,?

Testujte nasledujici hypotézy:

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

2) Je relativni ¢etnost kombinace Ch - Ch a H - H part oproti parim s rozdilnym pohlavim ve shodé s
oc¢ekavanymi ¢etnostmi?

> 121 pard 1 1 1 , H_H
oekavané &etnosti = 60,5 : 60,5 X = 0,069 P
> 193 par 11 1 ,

oGekavané &etnosti = 96,5 : 96,5 X =12,44
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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 Fa: 64,13 Fc: 192,39
Fg: 96,19 Fp: 128,27

116 — 128 .27 )
X)) = F o e e +( 6 8.,27) = 49,06
64,13 128 ,27

Tabulky : x> = x5 =7,81

II- Zamitame hypotézu shody pozorovanych ¢etnosti s o€ekavanymi.

%

7

Absolutni
hodnota

e,

S,

C D

A B C D B
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Test homogenity binomickych rozlozeni

O

Jev: Umrtnost na leukemii

/ Predpoklad: IT = 0,6

_______________________________________________________________________________

.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Absolutni Cetnost jevu oznacCena r; Autor "‘ f il
1
2
ﬁ_Z& |
: Y
S |z
i i - . 2 (Z P~ P 2T
II# Test homogenity binomickych rozlozeni  #s-1 = 50-p
2
v s . e v e UZI/I.—N H‘—lj
II# Po mozném slouceni s vybéru > _ 2




Pomoci 2 rozloZeni 1ze rovnéz posuzovat homogenitu vétSiho mnozstvi nezavislych
pokusu testujicich tutéz hypotézu.

Bylo provedeno 6 nezavislych vybéra 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.
Il- Naleznéte v literatufe pfislusné vztahy pro testovani homogenity vSech Sesti vybérovych populaci
a na zakladé vysledku tohoto testu rozhodnéte o dalSim postupu.

Vzorek | Pravaci | Levaci | n Y2 St. volnosti

Nasledujici tabulka 1 3(7) 11 (7) 14 | 4,5714 1 Z;eZerogeni . = 30,2
SloSEILE ot eelr 2 4 (8) 12(8) | 16 | 4,000 1
data a vysledek . 1=5
testovani (v 3 15 (10) 5(10) | 20 | 5,000 1 V=§5—1=
ZévgrkéCh jscl’(Lf , 4 14(9) | 14(9) | 18 | 5,5556 1
uvedeny ocekavane
S 5 13(85) | 4(85) | 17 | 4,7647 1 £ <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
pfipadé nebyla potvrzena shoda oCekavanych a pozorovanych Cetnosti. Test homogenity St€pného poméru v zkoumanych
populacich rovnéz vedl 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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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 %)
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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
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v 2 test - priklad frakcionace slozitejsi

kontinge%’j\i tabulky |

Krevni skupina 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

MU
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Vypocitejte testovou charakteristiku pro tuto kontingencni tabulku a
otestujte nulovou hypotézu nezavislosti jevu (y2 = 40,54; 4 st. volnosti)




K

Z této tabulky je patrné:

v 2 test - priklad frakcionace slozitejsi
kontingencni tabulky Il

podrobnéjSimu prizkumu slozitéjSich tabulek vyrazné€ napomaha prepis pavodni
tabulky do podoby procentického zastoupeni kategorii:
Krevni skupina Zaludeéni viedy Rakovina zaludku Kontrola
0 983 383 2892
A 679 416 2625
B 134 84 570
Celkem 1796 883 6087

MU
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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.
Sestavte tuto tabulku a otestujte nulovou hypotézu.
(x2 = 5,64 (2 st. v.), P je priblizné rovna 0,06)
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* Z tohoto dilCiho testu vyplyva moznost slouceni 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 O.
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 2 se 4 st. volnosti byla zpusobena zvySenou Cetnosti lidi s krevni
skupinou 0 mezi nemocnymi zaludeCnimi vredy.
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Prabéh hodnoceni Ize shrnout do tabulky:

Srovnani St. volnosti | 2

0, A, B skupina u pacient( s rakovinou (r) x kontrola (k) 2 5,64
A, B skupina u pacientu s viedy x kombinovany vzorek (r + k) 1 0,68
0, A, B skupina u pacientl 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 hodnoté
v2 (40,54). Coz plati i o stupnich volnosti (4). Tato skuteCnost potvrzuje, ze jsme
detailnim rozborem vycCerpali informacni obsah puvodni kontingencéni tabulky a
kromé& popsané zavislosti (zvySeny vyskyt krevni skupiny 0 u lidi s zaludeCnimi
viedy) jsou jednotlivé kategorie zkoumanych jevu zcela nezavislé.
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Yates' corection Fisher's exact test

VAl - Nezavislost jevil

Test analyzuje vSechny mozné 2 x 2 tabulky, které davaiji stejnou sumu fadku a
sloupcu jako tabulka zdrojova.
Algoritmus kazdé tabulce prirazuje 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
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VSsechny mozné varianty tabulky s

Pravdépodobnost nahodného
vzniku variant tabulky

P

danou sumou radku a sloupcu

(V)

(1)

(1)
(1)
()
(IV)
(V)
(V1)
(vi)

0,00087
0,02360
0,15734
0,36713
0,33042
0,11014
7 10,01049
Total | 0,99999

(I1) (V1)

(111 (VII)

w o S O o b
N O (@) T T U N
olun|ihlw|iNn|IR]O

oVl WINIR|IO]lD
Ol |INITW|I MM OWOI||T
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(IV)

O WIN NI O O

Ar WllW H> N U = O
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2 X 2 frekvencni tabulka pro parové
usporadani: Mc Nemar's test

O

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

/ H,: metoda 1 = metoda 2

Metoda 1 Metoda 2 Frekvence

uspéch uspéch 202

uspéch neuspéch 60 102
neuspéch uspéch 42 } Z -
neuspéch neuspéch 10

(60 — 42 ]-1) -
102

|
Tabulky : x> "™ =384 = I

.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Jedinci jsou sledovani prospektivné, zda se vyskytne né€jaka vlastnost.
VYBER JE DAN SLOUPCEM

Skupina | Skupina Retardace plodu
1 2 Symetricka | Asymetricka
ANO d b Agar skore ANO 2 33
Znak
NE C d >7 NE 14 58
4 b Z2IM6=0,1T3  33/91=0,36
Riziko: (@ic) (0+d) RR — 2116 s
33 /91
Riziko u "symetrické skupiny"” je asi 35 %
(a+c) rizika u asymetrické skupiny

1 1
+_
a + c b b+ d

SE (In RR )= \/;——

IS: InRR-Z,_,, . SE (In RR)
INnRR+Z,_,.SE (InRR)

(b+d)

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

Skupina | Skupina Vady chrupu

1 z ANO NE

Znak ANO i b Plavani  <6h 32 118
oddsl alc bl tydné 5 g 17 127

Odds ratio - L€ OR =(32/17)/ (118 /127)= 2,026
/d
In (OR )= 0,706
I 1T 1 1

MU
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Relative risk vs. Odds ratio ?

Relative risk Oddvs rvatio,
(relativni riziko) (pomér sSanci)
* Smys| RR a OR
* Vypocet
* Srovnatelnost

* |Interpretace
* Vyhody a nevyhody

» Aplikace v klinickém hodnoceni

MU
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Smys| RR a OR

O

* Popis vlivu faktoru (lécba, klinicky parametr) na vyskyt udalosti
(Gmrti, progrese aj.)

Odds ratio
(pomeér sanci)

Relative risk
(relativni riziko)

¥ Snadna prirozena v Pouze malo lidi ma
interpretace rizik prirozenou schopnost
vyjadrenych jako procento interpretovat OR
udalosti ALE
ALE

v OR v radé aplikaci vyhodnéjsi
v Matematicka omezeni pro matematické vlastnosti
nektere aplikace

MU
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Vypocet

O

i event i bez eventu

e Srovnani vyskytu udalosti mezi dvéma rameny (A,B) studie

Odds ratio
(pomeér Sanci)

Relative risk
(relativni riziko)

f

v e
LLLL] P S S 11111 B
0099900990 _qo_, * P . MM _ 4 ..
T pid 3
T T S 111 TTT I

MU
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Vztah mezi RR a OR
R

Odds ratio
(pomeér sanci)

RR=23.0
RR=25
1 RR = 2.0
3- BR =1.75
RR=1.5
E -
RR =1.25
o
&
p 1
=
iy RR = 0.75
0.5- RR a OR je primo
srovnatelné pouze pri
03 nizkém bazalnim RR =05
riziku
RR=03
n“l : : " ! T T T 1
1 5 10 20 30 40 50 60 70

Incidence A the N ed,
Zhang, J. et al. JAMA 1998;280:1690-1691. o cc Among e Fonexposed, %

MU
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Srovnatelnost RR a OR I: maximum

Odds ratio
(pomer sanci)

*  RR méni své maximum podle bazalniho v Odds ratio ma vzdy rozsah od 0
rizika do nekonecna

v Velikost OR neni zavisla na
velikosti bazalniho rizika

2 —————
z

2

N ¥ OR lze pouzit pro srovnani

£ studii s riznym bazalnim

‘= rizikem 11!

©

X

]

=

¥ Vyhodné pro metaanalyzu

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Bazalni riziko

————

¥ RR ve studiich s riznym bazalnim
rizikem jsou nesrovnatelna !

MU
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Srovnatelnost RR a OR I: symetrie
e Existuje mezi RR a O rozdil v pripadé @ vymény definice eventu a non-eventu?
ﬁ Odds ratio
(pomér Sanci)
(1) (u) L1 I
f i 'i' i‘ OR(I)= ittt -6 _029
THRY, T
i i LI
ii it phitte
; : : ; OR(II)= i;:; = % =3.5
it T L
T IR X D — ,
ittt orp-— L
B N OR(I) |
..:j }j/yj\;c;::) :/r;ti,tuzlbli;)usézt;stiky a analyz, Masarykova univerzita
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Control

RR a OR ve studiich s ruznou mirou bazalniho rizika

0.1%
0.2%
0.4%
0.8%
1.5%
3.0%
5.9%

11.1%
20.0%
33.3%
50.0%

Vyskyt eventu (%)

100% 1
90%
80% A
70% -
60% -
50% -
40% -
30% A
20% A
10%
0% -

0.4%
0.8%
1.5%

3.0%
5.9%

11.1%
20.0%
33.3%
50.0%
66.7%
80.0%

Vytvoril Institut\ﬂiﬁ&lﬂ!ﬁkﬁym‘iﬁ, (¥edykova univerzita
J. Jarkovsky, L. DuSek

@ """ Odds ratio

Ve skupiné ,,Case" pripada na jednoho
pacienta bez eventu 4x tolik pacient
s eventem nez ve skupiné ,,Control"

5 -
4 =
[+ 4
O 3 -
N
-4
X
=0—OR
1 —&-RR
0 L w L L

0.1%
0.2%
0.4%
0.8%
1.5%
3.0%
5.9%

11.1%
20.0%
33.3%
50.0%

Bazalni (control) vyskyt eventu (%)

Pacient ve skupiné ,,Case™ ma x-krat
zvysenou pravdépodobnost vyskytu
eventu nez pacient ve skupiné ,,Control".
X-krat zavisi na basalnim vyskytu eventu.




RR a OR v prospektivnich a retrospektivnich
studiich

Prospektivnifstudie Retrospektivaistudie

v Sledovani vyskytu eventu a v Zpétné sledovani pFi¢in eventu
nasledna analyza jeho pricin

v Prevazné kohortni studie

Prevazneé case-control studie

&

v Vybérem pacienttl ovlivihujeme

bazalni vyskyt eventu
¥ Bazalni vyskyt eventu je dan

vlastnostmi kohorty pacientt ¥ RR nelze pouzit —ovlinéno bazalnim
vyskytem eventu

v Bezproblémové vyuziti RR
¥ Vyuziti OR - neni ovlinéno desighem
studie

————

v
(pomér sanci)

1 Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Relative risk vs. Odds ratio: shrnuti

Odds ratio
(pomeér Sanci)

¥ Intuitivné snadno ¥ Retrospektivni studie

interpretovatelné m Aplikace v metaanalyze
¥ Pro prospektivni studie ¥ Standardni vystup logistické
¥ Standardni vystup Coxovy regrese
regrese © Rozsah vzdy 0 az nekoneéno,
neni ovlivnéno bazalnim
v Maximum se lisi podle bazalni vyskytem eventu

hodnoty vyskytu eventu
v Obtiznéjsi interpretace

MU
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XIV. Poissonovo rozlozeni

O




* Poissonovo rozlozeni se pouziva pro popis cetnosti
vyskytu jevu na experimentalni jednotku, prikladem muze
byt pocet mutaci bakterii na Petriho misku nebo pocet
srdecCnich poruch na jednotku casu

Mu
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Poissonovo rozlozeni
Celkovy pocet jevl v n nezavislych pokusech
E(x)=np )
— E(X) = D(X) - u r r
D(x) = .
(x)=np P(r):e 2 =e_l-/1
r! r!
p=A= prumerny pocet jevu z n pokusu
“p (X=0)=¢™
L oy e u
P(le):e_“-,u2 P(X =2)= >
- 3 k -4 4
P(x =3)=%2 X P(X =4)=2_~
(3)(2) (4)(3)(2)
..jj }j/y“tl\;(;lf(llo:/r;tltui ngs‘Eatli(stiky a analyz, Masarykova univerzita
[Bg i y, L. Duse



Poissonovo rozlozeni jako model

g
~
o
I
~
—
I
Q
N
NS

11 1 0.7
1 0,9 0,6
. ; =01 =05
o A= 0,01 07 ) 05 =0,
0,7
0,6 0,4
09 05
0,5 ' 03
04 0.4
0,3 03 0,2
0,2
g’f 01 0,1
0 - 0 . — 0 l =
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
os A=1 0z A=5 v =10
0,35 0,18 0,12
03 0,16
' 0,14 0.1
0,25 0.12 0.08
02 0,1
0,06
0,15 0,08
01 0,06 0,04
' 0,04 -
0,05 002 I I l : I I
0 0 | 0 = . I . 0=
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0123456789 1011121314151617181920
MU
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Poissonovo rozlozeni v prirodeé existuje

Mutace bakterii na . Orientacni stanoveni jevu
inkubaénich miskach i . (pfi produkci plynu bakteriemi)

0000 | TN

(srdecni arytmie v urcitych ¢asovych intervalech)

Vyskyt jevu v prostoru . The most probable number
(pocet zizal na uréitou plochu pole): S technique
i i Vyskyt jevu v ¢ase
o ol e g

o/ )

____________________________________________________________________________________________________________
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Poissonovo rozlozeni jako model pro

néhodnév?skyt jevu

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

2
o’ > u =
Uniform Clustered Random

P0|sson

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

PF: pokus......10 000 bakterii na misce
n =10 misek
Jev: mutace (r=25)
) W priamérny pocet mutantu na
jednu misku

r=25

x~A=2510=25
X X . X |
| - " e, 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 promeénna

O

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

n = 169 = pocet nezavislych pozorovani proménné
r = 10 = pocet 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 pocet ¢ervenych krvinek (opét v n = 169 nezavislych poli¢kach), bylo by i tuto

proménnou mozno povazovat za rozlozenou podle Poissonova rozlozeni ? Uvazujte celkovy pocet pozorovanych
krvinek jako 2013.

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

Spodni hranice IS Horni hranice IS

o) (f1=2r) o) (f2=/1+2)

A«

h
|

N
X

MU
.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

J. Jarkovsky, L. Dusek




Poissonova nahodna promeénna

O

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

_ . 2
Pocet intervalu teoretické Getnosti (Sl. —np,; )
i S praveélé zﬁigamrrznanyml np, np,
t
A et 0 57 54,399 0,1244
P(x = i) = ~p, 203 210,523 0,2688
7! ! 2 383 407.361 1,4568
) 3 525 525,496 0,0005
4 532 508.418 1,0938
Poissonova proménna: 5 408 393,515 0,5332
6 273 253.817 1,4498
*\/lyborny model pro experimenty, v 7 139 140,325 0,0125
nichZ je béhem &asového 8 45 67.882 7,7132
prabé&hu zjistovan podet vyskytu 9 27 29,189 0,1642
uréitého jevu 10 10
11 4 17,075
12 2 (= P{£>10}) 0,0677
13 0
n = 2608 2608,00 12,8849

MU
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Poissonovo rozlozeni: jednovyberovy test

_________________________________________________________________

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

e—16 . 1628
P(r=28) = <— 2= =0,00192

' n=8000 "pod lokalit"

. A o PrE) ==
=08 }p:o,0035;
Necht je srovnavaci soubor 2) P(r>28)= ?}
% i Are Lo <0,05 => H, zamitnuta
(pfedchozi pruzkum) [0,00411] J et

p, = 0,0020 L 1

r =28 je prilis velké pro populacis p,

.................................................................. ! aby r = 28 bylo
H: p<p ~ u<lé 9 i P>D, pravdépodobné;si
L] — 0 — ) : : i ...........

________________________________________________________________________________________________________________________________
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XV. Analyza rozptylu

O




* Analyza rozptylu je zakladnim nastrojem pro analyzu rozdili mezi
prumeéry v nékolika skupinach pacientu.

o Zakladni myslenka, na niz je ANOVA zalozena, je rozdéleni celkové
variability v datech (neznamé, dané pouze ndhodnym rozlozenim)
na c¢ast systematickou (spjatou s kategoriemi pacientu, vysvétlend
variabilita) a ¢ast nahodnou. Pokud systematicka, tedy nenahodna a
vysvetlitelna cast variability prevazujeme, povazujeme dany
kategorialni faktor za vyznamny pro vysvéetleni variability dat.

e Analyza rozptylu vvhodnocuje pouze celkovy vliv faktoru na
variabilitu, v pripadé analyzy jednotlivych kategorii je treba vyuzit
tzv. post-hoc testy

MU
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Analyza rozptylu - ANOVA

O

Zakladni technika
slouzici

kK posouzeni rozdill
mezi vice urovnemi
pokusneho zasahu

Kontrola

Koncentrace Xp

Koncentrace X1
Koncentrace X2
Koncentrace X3

o
»

Rostouci koncentrace testované latky / latek

||~ Celkové vyznamné zmény v reakci biologického systému
II~ Vzajemné rozdily Gcinku jednotlivych davek

) Rozdily uginku davek od kontroly

.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Analyza rozptylu - ANOVA

O

Vyznamné kroky
analyzy, vedouci k

Kontrola

efektivhimu srovnani
variant

Koncentrace X1
Koncentrace X2
Koncentrace X3
Koncentrace Xp

»
»

Rostouci koncentrace testované latky / latek

I Splnéni predpokladlu analyzy
Transformace dat

||~ Relevantnost kontroly
(vliv vlastni aplikace latek)
||~ Vhodnost modelu ANOVA pro ucely testu

||~ Vlastni srovnani variant
Minimalizace chyb pfi ovérovani hypotéz
MU
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Analyza rozptylu - ANOVA

SPLNENI PREDPOKLADU ANOVA JE NEZBYTNOU PODMINKOU
POUZITI TETO TECHNIKY

-7 Predpoklad nezavislosti S~
e opakovani experimentu pIS

/ ANOVA Homogenita ™\

o - i 2. rozptyluvramci
| = parametricka pokusnych variant !

\ V4

 analyza dat ;
\ /

\\ //
\\ //
N Normalita rozlozeni R
p Y 3. v ramci pokusnych _-7
Tteel L variant _--"

-
-
-— . -
e E———————

ALTERNATIVOU JSOU NEPARAMETRICKE METODY

MU
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Analyza rozptylu - ANOVA

Predpoklady analyzy rozptylu jsou nezbytné pro dosazenti sily testu

» Symetrické rozlozeni hodnot a normalita
odchylek od hodnoceného modelu ANOVA.
Velkou Cast dat Ize adekvatné normalizovat
pouzitim logaritmické transformace. Pfedpoklad
lognormalni transformace muze pochopitelné byt
teoreticky vylou¢en u mnoha datovych souboru
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 testu toxicity by splnéni
tohoto prfedpokladu mélo byt ovérovano
(BartlettQv test), nebot vazné rozdily (az fadoveé)
v jednotkach testovaného parametru mohou
nastat v disledku inhibice davkami latky.
Nehomogenita rozptylu je €asto ve vztahu k
nenormalité (asymetrii) dat a |ze ji odstranit
vhodnou normalizujici transformaci.

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

vieviiv s

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

MU
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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 rozlozeni nebo s
odlehlymi hodnotami.

 Riizné pocéty opakovani Jde o typicky jev pro « Nenormalita dat. | v tomto pfipadé Iz situaci
experimentalni datové soubory. Pfi riznych upravit vylouc¢enim odlehlych hodnot nebo
poCtech opakovani v experimentalnich normalizujici transformaci.

variantach jsou testy ANOVA citlivéjSi na

nenormalitu dat. Pokud jsou podty opakovani * Neaditivita kombinovaného vlivu vice
zcela odlidné(az na fadové rozdily), je nutno pokusnych zasahu. Tuto situaci Ize testovat
pouzit neparametrické techniky nebo analyzu jednak specialnimi testy aditivity nebo pfimo F
rozptylu nevyvazenych pokusu. testem kontrolujicim vyznamnost vlivu

interakce pokusnych zasahu. Pfi vyznamné
interakci je nutné prozkoumat predevsim jeji
charakter ve vhodném experimentalnim
usporadani.

* 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.
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Modely analyzy rozptylu

Model Il. Nahodny model |l
C
_|_
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ANOVA - zakladni vypocet

e 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, Ze jde o nahodnou

variabilitu (=error)
. h

Rozptyl je poc€itan pro celkovy pramér 4 + L F
(tzv. grand mean) a priméry v
jednotlivych skupinach dat

N : N SS between
Variabilita mezi skupinami

9o D000

_ between _ groups
within _ groups

Stupné volnosti jsou odvozeny od poctu E V — k —_— 1
K skupin (= pocet skupin -1) / b 1
: \Vysledny pomér
/2. Variabilita uvnitf skupin \ SS within (F) s sl
L o ¢ — I tabulkami F
Rozptyl je pocitan pro praméry -+ - rozloZeni pro v
jednotlivych skupin a objekty $ o 1
uvnitf prislusnych, celkova e Mzm
variabilita je pak seétena pro k volnosti
vSechny skupiny "y V =N —
Stupné volnosti jsou odvozeny od | 2 SS=sum of
poétu hodnot (= poéet hodnot - "

K pocet skupin) / : squares

MU
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Jednoduchy ANOVA design

O

Nejjednodussim pfipadem ANOVA designu je rozdéleni na skupiny podle
jednoho parametru.

délici parametr

.D

TeTe I )

... Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. DuSek
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Nested ANOVA

O

* 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 uvnitf hlavnich skupin
liSi od celkové variability

jednoducha ANOVA nested ANOVA
A B C A B C

A

A

MU
.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

J. Jarkovsky, L. Dusek




Two way ANOVA

O

Pro rozdéleni do kategorii je zde vice parametru

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

Kromé vlivu hlavnich faktort se uplatriuje i jejich interakce

faktor 1
A B C

T DN

2

faktor 2

interakce

MU
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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)  MSg/MSg
(mezi skupinami)

Uvniti skupin N-a SSe SSg/(N - a)

Celkem N -1 SS;

Kvantifikovany podil rozdilu mezi pokusnymi zasahy na

SS;/SS; celkovém rozptylu

MSg/MS, ‘ Statisticka vyznamnost rozdilu

MU
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Analyza rozptylu - obecny F test

MU

|

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

J

O

Latka nepusobi

. Jarkovsky, L. Dusek

obecnhy F test

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

- Q.
||| X X
© Q|| O] ® @
g | 8| 8 8 S
€ |E||E|l E €
@) ()
vl [ 888 O
A 5
‘ XX X]........ X ‘
F test: H,
H, plati

H, neplati

Latka ptsobi analyzy




Analyza rozptylu - Testy kontrastu

ANOVA:H, zamitnuta
Testy kontrastu

Planované

Kontrola
Koncentrace X,
Koncentrace X,
Koncentrace X,
Koncentrace Xp

Neplanované

‘ ‘ Pro srovnani variant
‘ s kontrolou

Testovani kontrastu

t "Multiple range testy"
SELITY s_mys’luplnych Neparametrické
kombinacich ?

ﬂ_ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Priklad: Anova - One way

O

Davka rostlinného stimulatoru (0, 4, 8, 12 mg/l)
A=4;n=8

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
NKS -test
Level Average Homogenous Groups

0 34,8 X

4 41,4 X

12 41,8 X

8 52,6 X

MU
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|. Zasah: 4 klinicka stadia virové choroby (napada kr. bunky)
Sledovana veliCina: aktivita enzymu v téchto krevnich burikach

Hy:opy ===,

IV

228 16,4
19,4 17,8
12,5 19,1

11,2
18,2
15,8

14,2
10,1
12,8

> 65,7 53,3
pramér 21,9 17,8

45,2
15,1

37,1
12,4

lll. Komponenta rozptylu:

7,5, -

MS,—MS,  496-59

n

§%=25-S’

n=3
MODEL =?
Il
Source Df. MS F P
Between 3 49,6 8,39| 0,0075
groups
Within 8 5,9
groups
Total (corr.) |11 -
V.
= S =0,7142
1457 P 2487

MU
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Srovnani variant v testech

———

Mnoho existujicich algoritmt neni vhodnych
pro konkrétni pripad

Day and Quin
Ecological Monographs 1989

________________________________________________________

__________________________________________________________________________________________________________________________________

Testy pro jednoduché kontrasty

Test Vyuziti Poznamka
Scheffe Tukey LSD
Dunnett Srovnani s Ex. i modifikace |
Williams kontrolou pro riizna n. Bonferroni Dunn- Kramer
; Sidak ;
ANOVA Orthogonalni Planovana : i
testy (F) kontrasty srovnani i Testy e 5
Jednoduché Vyhodnocen jako
o s i Student - Waller-D
Ryan Q test kontrasty nejlepsi test Duncan Newm:menr:Keuls | I(:rrat:‘: o
Mu
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Rada post-hoc testi v riiznych SW

One-Way ANOYA for PRODUCTS

Task Roles Means > Comparison
Tests
Means The main effect is: ProductMame.
4
Breakdown Methods to use
Plots [] Bonferroni t test
Results -
Titles [] Tukey's studentized range test (HSD)
[] Duncan’s multiple-range test
[] Dunnetts t test
[] Eisher's least significant-difference test
[] Gabriel's multiple-comparison procedure
[] Student-Newman-Keuls multiple range test
[ wialler-Duncan k-ratio ttest
[] Scheffe’s multiple comparison procedure
[] Ryan-Einot-Gabriel-Welsch multiple-range test
Ki| i
[ Preview code Bun Savdg
MU

|

HSas |

One-Way ANOVA: Post Hoc Multiple Comparisons

Equal *ariances Assumed

[ SMEK
[ Bonferroni [ Tukey
[ Sidak [ Tukey's-b
[ Scheffe [ Duncan
[ BEGMWF [ Hochberg's GTZ2
[ R-E-GMW0Q [ Gabriel

Equal *¥ariances Mot Assumed

[ Tamhane's T2 | Dunnett's T3

Signifi level: |.05
ighificance level
I:::untinuel Cancel | Help |

B8 ANOVA Results 1: srovnani hmotnosti ovci

Frofiler ] Cugtom tests] Fesiduals 1 ] Regiduals 2 ] b atriz ] Report ]
Surnmary ] Means ] Planned comps Azzumptions ]

[~

Effect: | Skupina

E | Hrnotriost

Dizplayp Emor term

* Significart differences {+ Behween emor

" Homogeneous groups: .

" Confidence intervals .

" Critical ranges: = ' T -
'V A

i} Fisher LSD | iiii} Eonfermoni | il 4

ff  TukepHSD flf Unequal N HSD

Range tests [mulli-stage tests]

G| et [1 ]

[~ waller-Duncan

7]- 19

] Less
Cloze
€3 Modify

[®] Options «

[ Dunhgtt

[ GamezsHowel [ Dunnett's C
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ANCOVA

e RozSireni ANOVA
* Soucasnd analyza kategoridlnich a spojitych prediktort
» Testovani hypotézy paralelismu regresnich vztaht

~© *@©
C c
é /\ ,é —ckategorie
o kategorie o /
5 g o
O / a
c c
o ()
O &
o) o
C C
© e}
o @)
T T
Spoijity prediktor Spojity prediktor
Kategorie pacientu (pokusny zasah) Kategorie pacientu (pokusny zasah)
neovliviiuje vztah proménnych ovliviuje vztah proménnych
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XVI. Korelace a regrese

O




» Korelacni analyza je vyuzivana pro vyvhodnoceni miry
vztahu dvou spojitych proménnych. Obdobné jako jiné

statistické metody, i korelace mohou byt parametrickeé
nebo neparametrické

* Regresni analyza vytvari model vztahu dvou nebo vice
proménnych, tedy jakym zplsobem jedna proménna
(vysvetlovana) zavisi na jinych proménnych
(prediktorech). Regresni analyza je obdobné jako ANOVA
nastrojem pro vysvétleni variability hodnocené proménné

MU
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’ BA J. Jarkovsky, L. Dusek




Zaklady korelacni analyzy - I.

O

Korelace - vztah (zavislost) dvou znakl (parametru)

Y, . Y, .
A Tl
ol . r \K-‘
° : ¢ 07' \e

N x, ~2%1| ANO NE
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Zaklady korelacni analyzy - II.

O

Parametrické miry korelace

/.\

Kovariance Pearsoniy
Cow(x,y) = E(x, - x).(y,— ») koeficient korelace
0 0
i\> Y, r=1
x4ty
4$ r=-1
T X,

MU O
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Zaklady korelacni analyzy - lll.

O

P,(zem)‘lo‘14‘15‘32‘40‘20‘16‘50
P,(rostl.)‘ 19 ‘ 22 ‘ 26 ‘ a1 ‘ 35 ‘ 32 ‘ 25 ‘ 40

1
COV()C,)/) inyi_izxizyi

N ST ST B

l. b, :p=¢:a=005

tab : 7(v =6)=0,7076
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Zaklady korelacni analyzy - IV.
Srovnani dvou korelacnich koeficientt (r)

O

1. n, =1258 2. n,=462
r =0,682 i 20,402

Krevni tlak x koncentrace kysl. radikalu

Z, =1.1513 -log 8+ rl;
—

Z = 0833 1 | Z, = 0,426

Test H,:p=p, 5 =005

7 Z, - 7, _ 0,407 _ 7.461
1 1 0,0545
+
n,—-3 n, -3
tabulky : 7,5 =196

7,461 >> 1,96 => P << 0,01
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Zaklady korelacni analyzy - V.
Neparametricka korelace (rs)

P, v pudé
P, v rostl.
dI
i=1,.... n, n=8 =>v=6
6 - di ’
ro =1-— le = 0,9048
n (n — 1 )
tab : »(v=6)=0,89
Pacient C. 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
d, 0 -1 1 -1 2 -1 0

6 -8
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J. Jarkovsky, L. Dusek




°
e
0/ ®
° .0 o % ...0‘0...0.0..
o0 o %o
XX,
o .' .o.:
o ° ..
[ ) ..
X

Vztahy velmi ¢asto implikuji funkéni vztah mezi Y a X.
Y=a+b.X

Y=a+b,.X,+b,.X,+b;.X,
Y=a+b,.X,+b,.X,
Y=a+b,.X,+b,. X, +b;.X,.X,
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Korelace v grafech Il.
Problém rozlozeni hodnot Problém typu modelu
y
Y Y .
oo ) '.: o:::...
r=0,981 .o r=0,761
% (p < 0,001) o (p <0,032)
X X
Problém velikosti vzorku
Y Y r=0,212
/ (p <0,008)
. * % o o.
/, r=0,891 *w ° 0% o
° ° [ oew ©
//. (p < 0,214) o’ °.o. .“ ° o
m o X - X
Vytvoril Institut biostatistik lyz, M k t
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Modelovani klinickych dat

1.Tvorba modelu

2.Validace modelu

3. Aplikace modelu

MU

J. Jarkovsky, L. Dusek

O

(
Prediktory

V4

proménna

Vysvétlovana

o
7

*

.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

eParametry ovliviaujici
vysvétlovanou charakteristiku
pacienta

e Rovnice umoznujici predikci

e Platnost modelu pouze v rozsahu
prediktort

e Nebezpedi ,preuceni* modelu
e Testovani modelu na znamych
datech

eKrosvalidace

e Individualni predikce stavu
nendmych pacientd

e Model musi byt podlozen
korektni statistikou a rozsahlymi
daty




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 5" o

30
X X

Pro kazdé x existuje pravdépodobnostni rozlozeni y
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Y=a+b-x+e =~ a+f-X+¢

_—a=a (intercept): a= ;—b X Komponenty
tvorici y se
y— p[-X=b-x (sklon;slope) sé&itaji

T~ c~e -nahodn4 slozka : N(O; 062): N(O; Jix)

¢ - nahodna slozka modelu primky = rezidua primky

o’ (O'jx ) = rozptyl rezidui

e
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Zakladni regresni analyzy:
model primky v datech |
1 _x_ 1 _y v
| | [ 17 .
I | 1 I e *
| | | | o
I I I I %,
| | | | o *
I I °*
n - n *~-- ¢
X
1 ; X y ; e
I "] 1] 1T 1T 1]
| | | | | |
| | | | | |
! | =a+b. |1 | ) A = ]!
! : : | I 1
n L - - - - L - A L - -
..:; }//yb\;(;'zlo:/r]s?(tltui bLi;)sEatlistiky a analyz, Masarykova univerzita
[Bg . y, L. Duse



Zakladni regresni analyzy:
model primky v datech Il

O

X y y e
|
I
I
|
|
I

(\®)

Y 2
5y = S Y
_ ___,-:.:_.,_‘.._g_;g._,.; _.:._’____ b=0 _
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Zakladni regresni analyzy:
model primky v datech |

O-—

d, . =y-y |d.=r-r-bx-X)  5=y+px,-X)

Smysl prolozeni pfimky d2. N Z [)/ —q — Ig(X — X)]

minimalizace odchylek yx

Metoda nejmensich ¢tvercu

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 o )
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Zakladni regresni analyzy:
model primky v datech |

X, - X\, -Y 2 ol 1 . S?
TR W o XX) ") R
Syz,x = mean squared deviation from regression
S,. = sample standard deviation from regression
a2 L b (X, - X
n—2 n-72

1. 2
a~a: a=Y-b-X Sz~O'§ S§=[1+ X 2]52_
X

a y-Xx
intercept " Z
Il /Y\ : modelova hodnota
A. S =(S ) 1_|_(Xi_X)2
Yl.=a—b-Xl. Vi A n ZXz
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Smysl linearni regrese

X: Mnozstvi spaleného odpadu (tuny)
Y: Koncentrace kovu ve vzduchu(ng/m3) Plati: X =0; 10; 100; 150; 200; 250; 300 tun

Y Y\AE Model: Y=a+b.X
Y Vysledek: ¥ =14+0,123- X; ?-{“gkfv}
o \ 4 m
, Napf. : Skutecna data pro X = 200 t:
10 200 X

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

Odhadnuto z modelu pro X = 200 t:

N
Y=14+0,123 . 200 = 38,6
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Grafy residui modelu (priklady)

8 8 ' * o o ...'..‘ 8 ".0.
. ,. ..o...o'o.. 0.

| I AR ) I | S

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

Obecné tvary residui modeltli (schéma)

d

D>
)

I! xj, y I! xj! y I! xj! y I, xj! y
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1) Y vs. X
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X: Koncentrace drogy: 0; 2; 6; 8; 10; 12; 15 mg/ml krve
Y: Koncentrace volnych metabolitt

Pro kazdé X: 3 opakovani Y

. — - v=19 _
Model: Y=a+b.x mm) Y=0,11+0,092.X t((),975)—2,093
. H,:8=0;a =0,05 , n-2
o P (=2 400 Bibxi"7)-S,
b=0,092;s, =0,023 )

P < 0,01 P(0,044 < £ <0,140)=0,95

=2 23,793 ((=19) = 2093
a=0,11;5, =0,029 [ S ’

a:a+i"?). 8§

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

Yi Xo X3 X5 X3 X,

’ BA J. Jarkovsky, L. Dusek

2) Celkova ANOVA "one way"

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

St.v. | SS MS F
a-1 | SS; | SSz/(a-1) |MSB/MSE
na-a | SSg [SS; /(na-a)
na-1| SS; s,°
_ S5,
na —1
X X




Analyza rozptylu jako nastroj analyzy
regresnich modelu: priklad na modelu primky

O

3) == Celkova ANOVA \ SSg/SS; (variance ratio)
MS;/MS. =F

4) Analyza rozptylu regresniho modelu (zde pfimky)

~
st.v. SS MS F (SSMODISST) 100 =
MS. % rozptylu Y
1 SSuop  MSygp MS. >  "vycerpaného"
primkou = koeficient
na-2 S5 MSq determinace (R?)
na-1 S, —

MU
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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
D.f. SS MS F
1 0,912 0,912 2086,3
4 0,0017 | 0,000425
5 0,9138
s2,, =4,25.10%
s?, =0,18275

MU
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XVII. Vicerozmeéerna analyza
dat: uvod

O




* Vicerozmeéerna analyza dat predstavuje nadstavbu nad
klasickou, jednorozmérnou statistikou a je zvlasté vhodna
pro biologicka a medicinska data, ktera jsou vicerozmeérna
jiz svou podstatou

* Privicerozmeérné analyze je nicméne nezbytné si
uveédomit, Ze povétsSinou vychazi ze stejnych principu jako
jednorozmerné analyzy a tedy i zde je nezbytné dodrzovat
predpoklady na nichz je vypocet zalozen. Tento fakt je
dulezité si uvédomit zejména vzhledem k relativni
dostupnosti vicerozmeérnych analyz v modernich
statistickych software.
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Vztah klasické a vicerozmérné statistiky

O

* Vicerozmérna analyza dat vyuziva pristupl klasické statistiky 0

e Zaroven je citliva i na jejich problémy

e Agregace dat pres sumarni statistiku nebo kontingencni tabulky —
korespondencni analyza

* Korelace — analyza hlavnich komponent, faktorova analyza, diskriminacni
analyza
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Vicerozmeérné vnimani skutecnosti
— nova kvalita analyzy dat

=

X1 0
X1 X2 O 20 Vicerozmerny.
: 0 0= ] systém

. ~ aYa B skupina 1 - skupina 2
- =
: n n
: n n
: n n
[ [
: [ | |
[ [ X2
: [ | |
: n n
: n n
o [ [

| |
n \_ J J X

1 Klasicka
jednorozmerna
analyza
skup skup skup skup. 2
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Bézna sumarizace dat , likviduje”
individualitu jedince

O

()
o/ Primer = SE
BEZNA STATISTICKA
o . SUMARIZACE

A v’ Zprehledneni dat
v’ Neodlisi pavodni
/\ mereni
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... S ohledem na individualitu !
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Vicerozmerné hodnoceni — nova kvalita

O

Pouze kombinované parametry maji odpovidajici informacni silu
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Vicerozmerneé hodnoceni vychazi z
jednoduchych principu

priklad: vicerozmérna vzdalenost
meéreni mezi dvéma objekty

MU
.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

J. Jarkovsky, L. Dusek



Vicerozmeérné modelovani je strategickou
disciplinou

), G X,
technické parametry ridicovy schopnosti rychlost, povrch,
automobilu a jeho stav situace
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Vicerozmeérné metody: Nazev vicerozmeérné vychazi z typu vstupnich dat, tato data jsou
tvorena jednotlivymi objekty (i.e. klienti) a kazdy z nich je charakterizovan svymi
parametry (vék, pfijem atd.) a kazdy z téchto parametrl mizZeme povazovat za jeden
rozmeér objektu.

Maticova algebra: Zdkladem prace s daty a vypoctl vicerozmérnych metod je maticova
algebra, matice tvori jak vstupni, tak vystupni data a probihaji na nich vypocty.

NxP matice: N objektd s p parametry pak vytvari tzv. NxP matici, ktera je prvnim typem
vstupu dat do vicerozmérnych analyz.

Asociacni matice: Na zakladé téchto matic jsou pocitany matice asociacni na nichz pak
probihaji dalsi vypocty, jde o Ctvercové matice obsahujici informace o podobnosti nebo
rozdilnosti (tzv. metriky) bud objektd (Q mode analyza) nebo parametrt (R mode
analyza).Méritko podobnosti se liSi podle pouZité metody a typu dat, nékteré metody
umoznuji pouziti uzivatelskych metrik.
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Vstupni matice vicerozmernych analyz

O

NxP MATICE ASOCIACNI MATICE

parametr 1
parametr 2
parametr 3

objekt 1
objekt 2
objekt 3
objekt 4
objekt 5
objekt 6

Vypocet metriky

objekt 1 podobnosti/ objekt 1

objekt 2 vzdalenosti objekt 2

objekt 3 - objekt 3

objekt 4 objekt 4

objekt 5 objekt 5

objekt 6 objekt 6

L |

Hodnoty parametru pro jednotlivé Korelace, kovariance, vzdalenost,
objekty podobnost
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Zakladni typy vicerozmernych analyz

O

SHLUKOVA ANALYZA ORDINACNI METODY

e vytvareni shlukt objektl na * zjednoduseni vicerozmérného
zakladé jejich podobnosti problému do mensiho poctu
* identifikace typl objekt( rozmerdu

* principem je tvorba novych

rozméru, které |épe vyCerpavaji
KLASIFIKACE .
variabilitu dat
* Model zarazeni neznamych

pacientd do predem danych skupin
e Rada algoritm(

MU
.._ Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

J. Jarkovsky, L. DuSek




Typy vicerozmernych analyz

y

ORDINACNI METODY
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