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

e 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 ik ? 5
@ Kolik ' hodnot
vetSi/mensi ; Procenta
nez odvozené

o "y w : specifikovana ; hodnoty
Data ordinalni Vi) el 2 Kategorialni otazky hodnota

[DISKTEL) L
— efzitz] S ;
Data nominalni Rovrizl 98 7 Otazky ,Ano/Ne*
Samotna znalost typu dat ale na dosazeni informace nestaci .......u.uu..
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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

A

Data ordinalni MEDIAN

A

F 7 7

[DISKTEetn]

oatal

Data nominalni MODUS
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Jak vznikaji informace ?

- frekvencni tabulka jakézékladm’ nastroj popisu

DISKRETNI DATA

Primarni data Frekvencni sumarizace

S5 0 N: 100 déti (hemofilik()

i.ii 2 X: znak: pocCet krvacivych epizod za mésic

g x | n(x) | p(x) | N | Fx)

%)

S . )y | 2 o2 ® o

-

S 3 1 10 | 01 | 30 | 03

o i 2 30 | 03 | 60 | 06

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

8 n(x) — absolutni ¢etnost x

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

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

o N(x) = 2 n(t)

>8 t<x

Q : F(x) — kumulativni relativni ¢etnost hodnot
n =100 nepfevysujicich x; F(x) = N(x) / n
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Jak vznikaji informace ?

- frekvencni tabulka jakéza'kladni nastroj popisu

SPOJITA DATA

Priklad: x: koncentrace latky v Frekvencni sumarizace

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

)

o 121

S 148 ‘ <20,40) (20| 20 | 0,2 20 0,2

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

8 2:21 <60, 80) 20 | 40 0,4 70 0,7

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

o 033

o d(l) — Sifka intervalu

%‘ n(l) — absolutni ¢etnost

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

o n =100 N(x") — intervalova kumulativni Cetnost 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

Histogram Vybérova distribucni funkce

Plocha: n(l) /' n

0.025 - f

0.020 -
0.015 -
0.010 -
0.005 -
0_000 : L] L | L] L] L] L] L] L] L] X
20 40 60 80 100 X 20 40 60 80 100
n() /n Intervalova :2}2:&6:?%
f(x)= hustota F(X) o
d(l) % - kumulativni
cetnosti Sotmocs
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Vybéroveé rozlozeni hodnot Ize modelové popsat
a definovat tak pravdépodobnost vyskytu X

f(x) O

P(X)
—
ey
f(x) @ (X)
t(x) O(X)
—
—I_I_|_ X
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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 -

jednotlivé hodnoty

iy

SKVANTIE

X Xo.1: Xo.gr Xosr Ko
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V1. Modelovarozlozeni

_________________________________________________________________________________________ @




e 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 pripadeé shody
realnych dat s modelovym rozlozenim, v opacnhém pripadeée
hrozi ziskani zavadéjicich vysledku.

* Nejklasictéjsim modelovym rozlozenim, od nehoz 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

X : :
9X) N (no) | 1 (x—p)?
@(X) = e

o. |27

0(2) |
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Parametry charakterizujici normalni rozlozeni a

jejich \5nam

E(x)~X~p ¢(X)
D (X) ~ s2 ~ 62

e ! / I \ X
a) | n~X | prumér  median
___PIHT_I___H_'_‘_‘i'_??_t_?!_it_'ff’:_'i'_‘i c) | G~S ,
py [T e T 5 . smérodatna odchylka
' rozptyl 5 i / '
pty N i S — S2
= 2(%=X) Pravidlo + 3s
) koeficient variance
Xi W X C = S/ X
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Rozlozeni

Parametry

Struény popis

Symetricka funkce popisujici intervalovou

Normalni FPQ:;mterl ((i)Z) hustotu ¢etnosti; nejpravdépodobnéjsi jsou
P pramérné hodnoty znaku v populaci.
Log- Median Funkce intervalove hustoty cetnosti, ktera po
L, Geometricky pramér logaritmické transformaci nabude tvaru
normalni Rozptyl (¢%) normalniho rozlozZeni.
Zménou parametru a lze modelovat distribuci
Weibull o - parametr tvaru doby preziti, napf. stresovaného organismu.
€IDUTIOVO | g parametr rozsahu hodnot RozlozZeni vyuZivané i jako model k odhahu
LC., nebo EC., u testu toxicity.
Median Funkce intervalové hustoty Cetnosti, ktera po
Rovnomeérné | Geometricky pramér logaritmické transformaci nabude tvaru

Rozptyl (c6?)

normalniho rozlozeni.

Triangularni

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

Pravdépodobnostni funkce pro typ rozlozeni,
kdy jsou stfedni hodnoty vyrazné
pravdépodobneéjSi nez hodnoty okrajoveé.

Gamma

Parametry distribuéni funkce:

o - parametr tvaru
B - parametr rozsahu hodnot

Umoznuje flexibilné modelovani distribucnich
funkci nejraznéjSich tvart. Napf. y2 rozlozeni
je rozlozeni typu Gamma. Gamma rozlozeni
s a =1 je znamo jako exponencialni rozlozeni.
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RozloZeni Parametry Strucny popis
Parametry distribucni Pravdépodobnostni funkce pro proménnou
funkce: omezenou rozsahem do intervalu [0; 1]. Je
a - parametr tvaru matematicky komplikovangjsi, ale velmi

Beta B - parametr rozsahu flexibilni pfi popisu zmén hodnot proménné
hodnot v ohraniCeném intervalu.
Stupné volnosti - _ _ s o _
uvazuje velikost vzorku §’|mulu1e novrr[lfsllnl rozlozeni pro mensi \{zovrky

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

Rozptyl
Slouzi pfedevs§im k porovnani ¢etnosti jevl ve
Stupné volnosti - dvou a vice kategoriich.
Pearsonovo . : s . .
uvazuje velikost vzorku | Pouziva se k modelovani rozlozeni odhadu
rozptylu normalné rozlozenych dat.
Fisher- Dvoji §tupn_é volnosti - | Pouziva se k testovani hodnot pramér - F test
uvazuje velikost dvou pro porovnani dvou vybérovych rozptyll; F
Snedecorovo| . . - test, ANOVA atd.
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VIl. Popisna statistika dat
_________________________________________________________________________________________ @




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

e Jiz pri 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 primeér a smérodatna odchylka, jejichz
predpokladem je pritomnost normalniho rozlozeni.
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Typy promeénnych

O

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

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

O spojita — teoreticky jsou mozné vsechny hodnoty (napr. krevni tlak)
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Frekvencni rozlozeni

O

Kategorie | Cetnost Kvalitativni data
B 5 Tabulka s Cetnosti jednotlivych
kategorii.
C 3
D 1
/\
ah

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

MU
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Parametry rozlozeni

O

* Soubor dat (fada Cisel) miZzeme charakterizovat parametry jeho rozlozeni
* Hlavni skupiny téchto parametri mizeme charakterizovat jako ukazatele:
Stredu (median, primér, geometricky priimeér)
Sitky rozloZeni (rozsah hodnot, rozptyl, smérodatnda odchylka)
Tvaru rozlozeni (skewness, kurtosis)

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

P(x)

o(x)

0,95
D(x)

Pramér Median
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Populace a vzorek

O

e Populace predstavuje veskeré mozné objekty vzorkovani, napr. veskeré
obyvatelstvo CR pfi sledovani na trovni CR, z populace ziskdme realné
parametry rozlozeni

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

Populace Sample
Praimér, SD atd. Odhad priméru, SD
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Ukazatele stredu rozlozeni |

MU

my

Priimér — vhodny ukazatel stfredu u normalniho/symetrického rozlozeni, kde

X; jsou jednotlivé hodnoty a n jejich pocet

E=x=32

i1 N

Median — jde vlastné o 50% kvantil, tj. polovina hodnot lezi nad a polovina
pod medianem

V pripadé symetrického rozlozeni jsou jejich hodnoty v podstaté shodné

o(x)

Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

X
Pramér Median
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Median Prdmér
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Rozptyl je ukazatelem Sirky rozlozeni ziskany na zakladé odchylky
jednotlivych hodnot od prt‘]méru.SZ X =x)?
~ n-1

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

Smérodatna odchylka je druha odmocnina z rozptylu

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

O

» Skewness — ukazatel ,,Sikmosti” rozlozeni, asymetrie rozlozeni

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

skewness=0 ,

®
' kurtosis=0 ’

kurtosis<0 kurtosis>0
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* Pocet hodnot — dulezity ukazatel, znamena jak moc lze na data spoléhat

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

e Suma hodnot

* Modus — nejcastéjsi hodnota, vhodny napr. pri kategorialnich datech

* Minimum, maximum

* Rozsah hodnot

* Harmonicky priimér - prevracend hodnota primeéru prevracenych hodnot
(vzdy plati harmonicky pramér < geometricky primér < aritmeticky priamér)
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IX. Zaklady testovani hypotéz
_________________________________________________________________________________________ @



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

e Tzv. nulovou hypotézu Ize nejlépe popsat jako situaci, kdy predpokladame vliv
nahody (rozdil mezi skupinami je pouha nahoda, vztah dvou proménnych je
pouhd ndhoda 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 ndahoda) deklarujeme, Ze
pravdépodobnost nahody je pro nas dostatecné nizka abychom jev prohlasili
za nenahodny

e Statisticka vyznamnost je ovlivnitelna velikosti vzorku a tak je pouze indicii k
prohldseni napf. rozdilu dvou skupin pacientl za skute¢né vyznamny. V idedlni
situaci je nezbytné aby rozdil byl vyznamny nejenom statisticky (=nenahodny),
ale i prakticky (=nejde pouze o artefakt velikosti vzorku).
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Princip testovani hypotéz

O

e Vybér cilové populace a z ni reprezentativniho vzorku

* Formulace hypotézy

* Méreni sledovanych parametru
* PouiZiti odpovidajiciho testu =—"=> zaveér testu
* Interpretace vysledkt

Cilova
populace

Testy hypotéz

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

O

, Nulova hypotéza Hg Ho: sledovany efekt je nulovy

, Alternativni hypotéza H, H,: sledovany efekt je rizny mezi skupinam

, Testova statistika

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

—_—_————,eeee e —

|
|
i odpovida na otazku zda i
| je pozorovany rozdil |
 nahodny ¢&i nikoliv. K |
 odpovédi na otazku je |
i i vyuzit statisticky model i
0 T | — testova statistika. |
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Mozné chyby pri testovani hypotéz

O

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

Spravné rozhodnuti Zaver testu

Hypotézu Hypotézu Chyba I. druhu
nezamitame zamitame

7)) °m -
g I3 1- a (0 |
-
>Q
9 -

s}
=] G B 1- B
Y4 T Qo
N 2

Spravné rozhodnuti
Chyba I1. druhu

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




Vyznam chyb pri testovani hypotéz

O

¥ Pravdépodobnost chyby 1. druhu

o ‘ Pravdépodobnost nespravného
zamitnuti nulové hypotézy

¥ Pravdépodobnost chyby 2. druhu

‘ Pravdépodobnost nerozpoznani
B neplatné nulové hypotézy
» Sila testu

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

» P¥istejném N a dodrzeni predpokladu maji vyssi silu testu nez testy
neparametrické

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

Neparametrické testy

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

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

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

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

» Otazka polozena v testu muze byt vztazena k prumeéru, rozptylu, podilu
hodnot i dalSim statistickym parametram popisujicim vzorek

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

e V testu jsou srovnavany dve rozlozeni hodnot

o Otazka polozena v testu muze byt opét vztaZzena k prameéru, rozptylu,
podilu hodnot i dalSim statistickym parametrim popisujicim vzorek

o Kromé testl pro dvé skupiny hodnot existuji samoziejmé i testy pro vice
skupin dat
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One-tailed vs. Two-tailed testy

O

One — tailed testy

« Hypotéza testu je postavena asymetricky, Kriticky obor
tedy ptame se na vétsi nez/ mensi nez

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

Two — tailed testy

* Hypotéza testu se pta na otazku rovna Kriticky obor

se/nerovna se

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

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

i neparovy

X1 two samp]e test

0

X2

Neparovy design

e Skupiny srovnavanych dat jsou na sobé zcela
nezavislé (téz nezavisly, independent
design), napt. lidé z riznych zemi, nezdvislé
skupiny pacientl s odli$nou Ié¢bou atd.

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

gf !

Parovy design

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

Diference
- Vazba muze byt bud pfimo déna nebo pouze XX x1ax2 S
v 7 ’ a4 AV 7 e - - 3
predpokladana (v tom pripade je nutne ji fo—es  » = twosample
overit) e . test

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

Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Statistické testy a normalita dat

O

* Normalita dat je jednim z pfedpokladu tzv. parametrickych testt (testd zaloZzenych na
predpokladu néjakého rozloZeni) — napf. t-testy

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

* Resenim je tedy:
Transformace dat za icelem dosazeni normality jejich rozlozeni

er v s

Neparametrické testy — tyto testy nemaji zadné predpoklady o rozlozeni dat

Typ srovnani Parametricky test Neparametricky test
2 skupiny dat neparové: Neparovy t-test Mann Whitney test ]
2 skupiny dat parové: Parovy t-test Wilcoxon test, sign test
Vice skupin neparové: ANOVA Kruskal- Wallis test
Korelace: Pearsonuyv koeficient Spearman(v koeficient
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Testy normality

O

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

*Test dobré shody
V testu dobré shody jsou data rozdélena do kategorii (obdobné jako pfi tvorbé
250 p histogramu), tyto intervaly jsou normalizovany (pfevedeny na normalni rozloZeni)
a podle obecnych vzorcl normalniho rozlozeni jsou k nim dopocitany ocekavané
hodnoty v intervalech, pokud by rozloZzeni bylo normalni. Pozorované
200 normalizované Cetnosti jsou poté srovnany s o¢ekavanymi ¢etnostmi pomoci x2
//:// testu dobré shody. Test ddva dobré vysledky, ale je naro¢ny na n, tedy mnoZzstvi
150 b //////7"4 dat, aby bylo moZné vytvorit dostatecny pocet tfid hodnot.
%//%%%%%é eKolgomorov Smirnov test
%%%% Tento test je ¢asto pouZivan, dokdze dobfe najit odlehlé hodnoty, ale pocitd spise
100 f ¢/‘%%%%%’% se symetrii hodnot nez pfimo s normalitou. Jde o neparametricky test pro
%%%%%%' srovnani rozdilu dvou rozloZeni. Je zaloZen na zjisténi rozdilu mezi redlnym
50 b A%%%%%% ¢ kumulativnim rozloZenim (vzorek) a teoretickym kumulativnim rozlozenim. Mél by
/ X byt pocitan pouze v pripadé, Ze zndme pramér a smérodatnou odchylku
7 tinpouze v pi nérodainou odehylky
N ,///2 %%%%%%% . ::;’;?I;c;ccl;ef(IJ_”rioesz;)rzS%r\]/l,chsc‘)tl.(ud tyto hodnoty nezname, méla by byt pouzita jeho

145 155 165 175 185 195 205 215 . .
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 test(, je zaméren na testovani
symetrie.
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X. Statisticke testy o

parametrech jednoho vyberu

_________________________________________________________________________________________ @




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

» 7 hlediska statistické teorie jde o overeni, 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.

‘ Pramér — cilova vs. vybérova populace
H, H, Testova statistika|lnterval spolehlivosti
Coxew | xsu | xsu t t>t [
1= S ‘m X > i X < 1 t t<t,
""""""""""""" x=u | X#u t ] >

J. Jarkovsky, L. DuSek

IBA



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

——————————————————————————

i‘g MU
IBA

H, H, Testova statistika|lnterval spolehlivosti
2 2 2 2 (n-1
s’<o’ | s’>0 X >t
°>g7 | S <O v A P
‘=0 3° #o° XZ X >XlO‘/znebo
X <Xa/2

Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Xl. Statistické testy o

parametrech dvou vybéru

_________________________________________________________________________________________ @




* Jednim z nejcastéjSich ukolu statistické analyzy dat je
srovnani spojitych dat ve dvou skupinach pacientu. Na
vybér je cela sSkala testu, vybér konkrétniho testu se pak
odviji od toho, zda je o srovnani parové nebo neparové 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
pouzivané pro srovnani prumeru dvou skupin hodnot

Mu
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Dvouvybeérové testy: parové a neparove |

O

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

neparove.
neparovy , ’ s s
x1twosample test o Zakladnim testem pro srovnani dvou
X < nezavislych rozloZeni spojitych &isel
ity e I ezavislych rozloZeni spojity

i

je neparovy two-sample t-test

o)y, Diference o Zakladnim testem pro srovnani dvou
(2 XlaX2 , . 7 . 7 v 7 v, 7 v/ .

:__... . t Pa"“'rr'] zavislych rozlozeni spojitych Cisel je
- « > two sample , ,

pe— - test parovy two-sample t-test
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Dvouvybeérové testy: parové a neparové I

@ X, X,

Data Y i HERs
Nezavislé usporadani > 1 H. W =
X X Mo My = Hy
1 2 . .
C 2N ( a .
- - 1 Ny
- X2 %
" " 2 2
- - Xi-X,=D_ 1 32
9 u y 9 ] y - ) . i i .
Parove usporadani »

Design usporadani
zasadné ovlivhuje interpretaci parametru
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Predpoklady neparového dvouvybérovéeho
t-testu

* Nahodny vybér subjektl jednotlivych skupin z jejich cilovych populaci

* Nezavislost obou srovnavanych vzorku

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 — Levenuv test nebo F-test.

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

X
@(X) ma=
1
0 I I
M Variantal Varianta 2
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Neparovy dvouvybeérovy t-test — vypocet |

O

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

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

Ho Ha Testova statistika F-test pro srovnani dvou vybérovych
5 rozptylu
2 o 2 2 2 = Sy v (
o, <0, O, >0, =3 ePouziva se pro srovnani rozptylu
S . Y
2 dvou skupin hodnot, ¢asto za
2 7 v v v Ve .
) ) ) ) S ucelem oveéreni homogenity
> — "2 v .
0120, 0, <0, F= §2 rozptylu téchto skupin dat.
1
2 2 2 2 maxX SZ'SZ)
mln(s1 ;52)

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

O

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

Rozdil _ pririimé X1 — X fw
_ — Prurume _ %1 =Xz , (n,-1)sZ+(n,-1)s} vazeny odhad
SE (rozdilpriio éru) (1 1 ST =
s? T4 n,+n, -2 rozptylu
nl n2
4. vysledné t srovhame s tabularni hodnotou t pro dané stupné volnosti a o
(obvykle a=0,05)
5.

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

- - o _ 1 1
(X1 o Xz) it0,9758E(X1 o Xz) = (Xl o Xz) it0,975 s° (_"" _j
r]1 r]2
.Lm.j Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita




Dvouvybeérovy t-test - priklad

O

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

. Vlastni experiment byl provadén tak, Ze na za¢atku 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 probéhne, musime nejprve ovéfit teoreticky predpoklad pro vyuZiti neparového t-testu.
Pro obé proménné jsou vykresleny grafy (mGzZeme téZ spocitat zakladni popisnou statistiku), na kterych mGzeme posoudit normalitu a
homogenitu rozptylu, kromé okometrického pohledu mizeme pro ovéreni normality pouzit testy normality, pro ovéfeni homogenity
rozptylu pak F-test

. Pokud plati vSechny predpoklady Two sample neparového t-testu, mizeme spocitat testovou charakteristiku, vysledné t je 2,43 s 52
stupni volnosti, podle tabulek je a t; 975 (s5)= 2,01, tedy t> t, 975 5,)= @ nulovou hypotézu mizeme zamitnout, skute¢na pravdépodobnost
je pak 0,018. Rozdil mezi skupinami je 1,59 kg ve prospéch skupiny s lepsi vyZivou.

_ Rozdil _ pririmé X1 —Xa
SE (rozdilpriio érii) 2( 1 1 J s? =
s

(nl _1)512 + (nz _1)55
n,+n,-2

v=n+n, -2
7+7
nl n2

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

- - - - - 1 1
(X1 - Xz) it0,975SE(X1 - Xz) = (X1 - X2) ito,975 s (—4-—}
n.n
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] V 4 [ V 4 y 4
Neparametricke alternativy neparového t-testu
BERESEE Mann Whitney U-test
27 | & 25 > 6 > eStejné jako fada jinych neparametrickych test(l po¢ita i
3> | 29 29 /)3 11 /3 tento test s pofadim dat v souborech namisto
38 | 31 31 ? 13 ? s originalnimi daty. Jde o neparametrickou obdobu
37 1 28 23 4 12 4 neparového t-testu a z t&chto neparametrickych test(
39 | 18 18 2 14 2 ma nejvyssi silu testu (95% pdarového t-testu).
29 | 17 17 1 7,5 1 vi 1w . . : Y
e\ pripadé Mann-Whitney testu jsou nejprve Cisla obou
41 | 32 32 10 15 10 o Y : y . iy
souboru sloucena a je vytvoreno jejich poradi vtomto
19 19 3 3 slou¢eném souboru, pak jsou hodnoty vraceny do
27 6 plvodnich soubor( a nadale se pracuje jiz jen s jejich
35 1 poradim.
28 13 *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 kritickd hodnota
39 14 testu, zamitame nulovou hypotézu shody distribucnich
29 75 funkci obou skupin.
" - ePodobnym zplisobem je pocitan i Wilcoxon rank sum
test (pozor, existuje jesté WilcoxnUv parovy test!!!)
.Lau Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Mann — Whitney U test - priklad
v v Vv 7 7 7 7 . . Ve 80 ! ‘ ! ! ! ‘
e 17 sténat bylo trénovano v chozeni na zachod metodou pozitivniho
posilovani (pochvala, kdyzZ jde na zachod venku) nebo negativniho 75 | ol
(trest, kdyZ jde na zachod doma). Jako parametr bylo méreno, za
kolik dni je $téné vycviceno. 70 ¢ 1
* nulova hypotéza je, ze neni rozdil v metodach tréninku, tedy, ze 65 - ol
obéma metodami je sténé vycviceno za stejnou dobu.
* po srovnanirozlozeni + maly poCet hodnot je vhodné pouzit 1;’ 60 - o
neparametricky test g - ©
= g ;
* je vytvoreno poradi sloucenych hodnot S 8
T 0
e pofadi hodnot v jednotlivych skupinach dat je se¢teno a mensi ze S 50 ¢ ]
souctl je pouZit pro srovnani s kritickou hodnotou testu 45 8 8
* vysledkem testu je p<a, nulovou hypotézu tedy zamitame a %
vysledkem testu je, Ze pozitivni pusobeni pri vycviku Sténat dava 40 ¢ .
lepsi vysledky
350 i
30
pozitivhe
mu negativne
.L Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
[B g J. Jarkovsky, L. DuSek



Parové dvouvybéroveé testy — predpoklady

O

e Skupiny dat jsou spojeny pres objekt méreni, prikladem muze byt méreni parametr(
pacienta pred |é¢bou a po [é¢bé (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) subjektd v obou souborech.

* Pred parovym testem je vhodné ovérit 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, velka variabilita, Spatny vybér jedincl
3. Cekalijsme 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.

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

eV podstaté jde o one sample t-test, kde misto rozdilu priméru vzorku a cilové populace je uveden priimér diferenci
a srovnavané Cislo (0 v ptipadé otazky, zda neni rozdil mezi vzorky).

D
e Prosrovnanis O (testovou statistikou je t rozlozeni): I=—+/N v=n-1

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

e Zdaje parové usporadani efektivnéjsi Ize urcit na zakladé:

Sily vazby

Je-li sy vyrazné mensinezs,, ,,

2 o 2 2 .
Zavislost je mozné rozepsat pomocivzorce:  Sp =0, +0, — 2COV(X1, X2)

v pfipadé Cov=0, tedy v pfipadé neexistence vazby pak s,? odpovida souctu pdvodnich rozptyld, tedy ptiblizné S, ,,.
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Parovy dvouvybérovy t-test — priklad

MU

my

O

Nulova hypotéza zni, Ze skute¢ny priimérny rozdil mezi obéma dietami je 0, alternativni
hypotéza zni, Ze to neni 0.

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 ptiblizné normalni rozlozeni.

Je spocitdna testova charakteristika, vypocet vlastné probihd jako one-sample t-test, kde je
zjistovana vyznamnost prdmeéru diferenci obou soubort jako rozdil mezi touto hodnotou a
nulou (nula je hodnota, kterou by primérna diference méla nabyvat, pokud plati nulova
hypotéza). T=4.37 s 10 stupni volnosti, skute¢nd hodnota p=0,0014 a tedy na hladiné
p=0,05 mizeme nulovou hypotézu zamitnou

rozdil _dgmeru vzorku a_ populace x ~—pux T —u
t = = = »\/ﬁ
SE (pimeru ) S s

Jn

Zavérem muzeme fici, Ze nulova hypotéza neexistence rozdilu mezi obéma dietami byla
zamitnuta, coZ znamena, Ze high-fibre dieta ma vyznamny vliv na snizeni hladiny krevni
glukdzy.

Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
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Byl provadén pokus s dietou 11 diabetickych psu, kazdy pes byl vystaven dvéma dietdm s odliSnym typem sacharid(l
(snadno vstrebatelné X pozvolna se rozkladajici na glukdzu), hodnoty krevni glukdzy v pribéhu jednotlivych diet
maji byt srovnany pro zjisténi vlivu diety na hladinu krevni glukézy. Protoze kazdy pes absolvoval obé diety, jde o
parové usporadani, kdy vysledky hodnoty v obou pokusech jsou spojeny pres pokusné zvire.

low high




Neparametricka obdoba parového t-testu

Wilcoxon test

* Jsou vytvoreny diference mezi soubory, je vytvoreno jejich poradi bez ohledu na znaménko a poté
je secteno poradi kladnych a poradi zapornych 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 soubor(i hodnot. Pro test existuje aproximace na normalni rozloZeni, ale pouze pro

6 2 4 10
Mensi _suma _ diferenci — M 2,5 3 0,5 1,5
t= 4 6,3 5 1,3 6
\/n(n+1)(2n+1) 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 il
2,6 4 -1,4 7
1 3 -2 9
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Wilcoxonuv test — priklad |
)

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 |éku

B....... parametr krve po podani Iéku

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 distribuénich funkci obou skupin.
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Byla testovdna 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 svoji 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 ovlivhéna pouzitou dietou, alternativni, ze
ovlivnéni dietou existuje

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

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

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

5. pro doplnéni vysledku je vhodné zjistit také skute€nou velikost rozdilu hmotnosti
ve skupinach, napt. ve formé medianu
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Dvouvybeéeroveé testy: schéma analyzy

Nezavislé %uyspor"édém’
NE

transformace H

normalit

a
?

homogenita ANO t-test

rozptylu s 1
. nezavisly
F-test T

v 2 test
Kolmogorov-Smirnov test
NE Shapiro-Wilks test NE
neparametricke | v
testy

MU

my

testy: Man - Whitney

Medianovy test
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Dvouvyberové testy: schéma analyzy

Parove usporadani

transformace

b Diference ~ normalita ANO . Ltest
D ? parovy
c2 test
Kolmogorov-Smirnov test
NE Shapiro-Wilks test

neparametricke
testy

testy: Zn arf[l eésntkovy
Wilcoxonuv test
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XllI. Kontingencni tabulky
_________________________________________________________________________________________ @



* Analyza kontingencnich tabulek umoznuje analyzovat vazbu mezi
dvéma kategoridlnimi proménnymi. Zakladnim zplsobem testovani
je tzv. chi-square test, ktery srovnava pozorované cetnosti
kombinaci kategorii oproti oCekavanym cetnostem, které vychazi z
teoretické situace, kdy je vztah mezi proménnymi nahodny.

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

o 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.
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Binomické jevy (1/0)

pozorovana oéekavana | 2 pozorovana oc€ekavana 2
cetnost cetnost cetnost cetnost

s . _ + . . _
ocekavana cetnost ocekavana cetnost

) - - g ) - - g
e e

2
Z(l) —

l. jev 1 Il. jev 2
BETEEM /10000 lidi hazi minci < rub: 4 000 pFipadu (R)
lic: 6 000 pripadt (L)

Lze vysledek povazovat za statisticky vyznamné odlisny
¥ (nebo neodlisny) od ocekavaného poméruR:L=1:17?

2 _ (4000 —5000)° = (6000 —5000)°

= 400
Ao 5000 5000

2
Tabulkova hodnota: ¥ o4 (V=1 =384 (0.95=1-a)

II- Rozdil je vysoce statisticky vyznamny (p << 0,001]

.L Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

'BA J. Jarkovsky, L. Dusek




Kontingencni tabulky: priklad
O

S — N ~"] F,=102*30/166 = 18,43
gen ne © z F. = 102 * 136 / 166 = 83,57
Ano 20 82 102 FC = 11,57
Ne 10 54 64 Fp=952,43
> 30 136 166

, (20-18,43) . (82-8357) . (10-1157) . (54 - 52,43)

=0423 0,423< }(2 W =384
A 18.43 8357 1157 5243 0,95

Kontingencni tabulka v obrazku

Gen: ANO Gen: NE
o 84,4
80
20

%
// /

_
Zemieli  Zijici Zemieli  Zijici
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R x C kontingencni tabulka

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

Bl . . | m. | v >

a b (o d Cislo1
e f g h
Y Cislo2
Stupné volnosti: F_ cislo1- cislo 2 Tabulky: Z(Zl o (v)
(R-1)*(C-1)=1*3=3 a N

Ocekavané cetnosti:
a b C d

Tare  PTorr DT
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Test dobré shody: priklad |

"N

Kategorie barvy

Ovérte na datech z pokusu se 100 kvétinkami urc¢itého druhu, ze barva kvétl se geneticky stépi v

pomeéru zluta : cervena=3:1.

H,: Pozorovana frekvence pro jednotlivé barvy kvétu 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):

f ooz 384

16

100

f ocek. 75

P (32 > 2,706) = 0,10.

MU

25

Dale Ize zjistit pro P (x2 > 3,841) = 0,05. V feSené uloze jsme dospéli k hodnoté testové statistiky y2 = 4,320.

Pro tento pfipad Ize tedy psat 0,025 < P (2 > 4,320) < 0,05; a jednoduseji 0,025 < P < 0,05. Jde v podstaté o
priblizné urCeni hranic chyby 1. druhu.
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fw = fo 84-75Y (16— 25)
oyl =] 04187 520

=4,320

St.volnosti=n=k-1=1 ||~ Zamitame hypotézu shody srovnavanych c¢etnosti

PFi testovani H, jsme pouzili matematicky zapis (0,025 < P < 0,05). Z tabulek %2 rozlozeni vidime, ze
pravdépodobnost prekroc¢eni hranice 2,706 je 0,1 (10 %), coZz mUze byt struéné zapsano jako
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