IX. Zaklady testovani hypotez

O



* Testovani hypotéz je po popisné statistice druhym hlavnim smérem
statistickych analyz. Pri testovani pokladame hypotézy, které se snazime s
urcCitou pravdepodobnosti 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 pravdepodobnost nakolik je
hodnoceny jev nahodny nebo ne, pfi prekroceni urcité hranice (nejcastéji
méné nez 5% pravdépodobnost, Ze jev je pouhd ndhoda) deklarujeme, ze
pravdépodobnost nahody je pro nas dostatecné nizka abychom jev prohlasili
za nenahodny

o Statisticka vyznamnost je ovlivnitelna velikosti vzorku a tak je pouze indicii k
prohlaseni napr. rozdilu dvou skupin pacientl za skute¢né vyznamny. V idealni
situaci je nezbytné aby rozdil byl vyznamny nejenom statisticky (=nenahodny),
ale i prakticky (=nejde pouze o artefakt velikosti vzorku).
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Statistika v pruzkumném studiu

Provadéni odhadu

Testy hypotéz

Cilova
populace

Vzorek Zavér ?

l I Interpretace
Oveéreni
*OTAZKY

POPIS .
Vysledek

\

/
Reprezentativnost / \
2

\
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Princip testovani hypotéz

O

* Vybeér cilové populace a z ni reprezentativniho vzorku

* Formulace hypotézy

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

Cilova i Zavér?
populace

Testy hypotéz

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

Nulova hypotéza H, Ho: sledovany efekt je nulovy
Alternativni hypotéza H, Ha: sledovany efekt je rizny mezi skupinami

Testova statistika

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

—_——— e

Kriticky obor testové statistiky | statistické testovani i
| odpovida na otazku zda |
' je pozorovany rozdil i
| nahodny i nikoliv. K |
' odpovédi na otazku je |
| | vyuzit statisticky model i
(') T | — testova statistika. |
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Mozné chyby pri testovani hypotéz

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

Spravné rozhodnuti Zaver testu

Hypotézu Hypotézu Chyba I. druhu
nezamitame zamitame

1- a 0(/

B | 1-B

)
7))
@)
C

>0
)

e
-

Y4

0p]

Spravné rozhodnuti
Chyba II. druhu
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Vyznam chyb pri testovani hypotéz

2 Pravdépodobnost chyby 1. druhu

o ‘ Pravdepodobnost nespravného
zamitnuti nulové hypoteézy

¥ 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 (napr. normalni rozlozeni)
« P¥istejném N a dodrzeni predpokladu maji vysSsi silu testu nez testy
neparametricke
« Pokud nejsou dodrzeny predpoklady parametrickych testu, potom jejich

sila testu prudce klesa a vysledek testu muze byt zcela chybny a
nesmysiny

Neparametrickeé testy

 Nemaji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat, Ize je tedy pouzit i pfi
asymetrickem rozlozeni, odlehlych hodnotach, Ci nedetekovatelnem
rozlozeni

« Snizena sila téchto testu je zpusobena redukci informacéni hodnoty
puvodnich dat, kdy neparametrické testy nevyuzivaji puvodni hodnoty,
ale nejCastéji pouze jejich poradi
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One - sample testy
« Srovnavaji jeden vzorek (one sample, jednovyberove testy) s referencni
hodnotou (popfipadé se statistickym parametrem cilové populace)

« V testu je tedy srovnavano 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 parametrum popisujicim vzorek

Two - sample testy
« Srovnavaji navzajem dva vzorky (two sample, dvouvybéroveé vzorky)

« V testu jsou srovnavany dve rozlozeni hodnot

« Otazka polozZzena 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

Two - tailed testy

MU

s

Hypotéza testu je postavena asymetricky, Kriticky obor

tedy ptame se na vetsi nez/ mensi nez
Test muze mit pouze dvoji vystup — jedna
z hodnot je vetSi (mensi) nez druha a
vsechny ostatni pripady

Hypoteza t?stu se pta na otazku rovna Kriticky obor
se/nerovna se

Test mUze mit troji vystup — mensi - rovna
se — vétsi nez

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

MU

Neparovy vs. parovy design

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

Pri vypocCtu je nezbytne brat v uvahu
charakteristiky obou skupin dat

Parovy design

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

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

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

* Normalita dat je jednim z predpokladu tzv. parametrickych testu (testl zaloZenych na
predpokladu néjakého rozlozeni) — napt. t-testy

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

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

osr v s

Neparametrické testy — tyto testy nemaji zadné predpoklady o rozlozeni dat

Typ srovnani Parametricky test Neparametricky test
2 skupiny dat neparové: Neparovy t-test Mann Whitney test
2 skupiny dat paroveé: Parovy t-test Wilcoxon test, sign test
Vice skupin neparové: ANOVA Kruskal- Wallis test
Korelace: Pearson(lv koeficient Spearman(v koeficient
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e Testy normality pracuji s nulovou hypotézou, ze neni rozdil mezi zpracovavanym rozlozenim a normalnim
rozloZzenim. Vzdy je ovsem dobré prohlédnout si i histogram, protoze nékteré odchylky od normality, napr.
bimodalitu nékteré testy neodhali.

eTest dobré shody
V testu dobré shody jsou data rozdélena do kategorii (obdobné jako pfti tvorbé
250 p histogramu), tyto intervaly jsou normalizovany (prevedeny na normalni rozlozeni)

a podle obecnych vzorcl normalniho rozlozeni jsou k nim dopocitany ocekavané
hodnoty v intervalech, pokud by rozlozeni bylo normalni. Pozorované
normalizované Cetnosti jsou poté srovnany s ocekavanymi cetnostmi pomoci X2
testu dobré shody. Test dava dobré vysledky, ale je naro¢ny na n, tedy mnoZzstvi
dat, aby bylo mozné vytvorit dostatecny pocet tfid hodnot.

eKolgomorov Smirnov test

Tento test je Casto 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 rozloZenim (vzorek) a teoretickym kumulativnim rozlozenim. Mél by
byt pocitdn pouze v pfipadé, ze zname priimér a smérodatnou odchylku
hypotetického rozlozeni, pokud tyto hodnoty nezname, méla by byt pouzita jeho
modifikace — LilieforsQv test.

eShapiro-Wilk's test
Jde o neparametricky test pouzitelny i pti velmi malych n (10) s dobrou silou

testu, zvlasté ve srovndni s alternativnimi typy test(, je zaméren na testovani
symetrie.

145 15856 165 175 185 195 205 215
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Sikmost a $picatost jako testy normality

e Parametry normalniho rozlozeni, skewness a kurtosis mohou byt vyuzity pro
testovani normality, ale pouze pro velké vzorky (Sikmost — 100, Spicatost — 500).
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skewness>0

skewness<0

skewness=0 ’

' kurtosis=0

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

0,32
0,2
S S 0.1
e 0,12 2 015
S S
X x 0,1
Q Q
“— —
08 0,05
0
0,28 -0, 05
-0,1
-0,48
0 0
50  -10 10 30 50 70 90 -50 10 20 30
Zn Pb

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

IB g J. Jarkovsky, L. Dusek




Normal Probability Plot Normal Probability Plot
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Graficka diagnostika normality

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

O



e Jednovybérove statistické testy srovnavaji nékterou
popisnou statistiku vzorku (priumeér, 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.

‘ Prumeér — cilova vs. vybérova populace
H, H, Testova statistika|Interval spolehlivosti
. \/7 )_CS,U x> U t t>t1_(§n-1)
t=——/n: ~ ~ (1)
____________ s | x=2H X<H t t<%
X=U xZ U t 1t] >1 7Y
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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. vyberova populace

__________________________

MU

| | I

H, H, Testova statistika|Interval spolehlivosti
2 2 2 2 2 (n-1
s’<0o’ | sT>0 X >yl Y
5 5 2 2 5 2 2 (A1)
=0’ | 5 <0 X X <Xa
2 2 2 2 2 2>l
S =0 STFO X X Xlz'a/znebo
X <Aar
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Srovnani odhadu prumeéru s predpokladanou
hodnotou |

Koncentrace antibiotika v cilovém organu

Pri 1000 merenich antibiotika byla zjistéena v cilovém organu
prumérna koncentrace 202,5 jednotek a smeérodatna
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=XTH = i’j J1000 = 1,797

A
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Srovnani odhadu prumeéru s predpokladanou
hodnotou Il

Aktivita enzymu v burnikach

PFi zjiStovani aktivity enzymu v burikdch na vzorku 25 méfeni byl zjistén prumér 3,5 jednotek a
smérodatné odchylka 1

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

X = 35-25
HO: x=p tedy two tailed test 7 = 'u\/; :f\/ZS =5

A)

0 975 = 2,064 E:> [ > fl 0/ |:> HO zamitnuta pfi a<0,05

od jiné hodnoty bychom zachytili pfi danych hodnotach?

2. otazka — jakou minimalni odchylku X od jiné hodnoty bychom zachvtili pfi danych hodnotach?

(=X =y g2t 5 522004
S S \/; 5

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

— v 2
XTH A S n:(tla/zsj
S S d
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Srovnani odhadu prumeéru s predpokladanou
hodnotou lli

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

Primérna doba preziti pacientl je 27 mésictl

v s VvV Ve, /s 7 . v r O
Prumérna doba prezZiti bez 1éku je | 22 mesicu
g v_ﬂ S -
f' - prodluzuje novy lek preziti? Ho: M = 22,2 mésice

L @ H,: p > 22,2 mésice

Testova statistika: T = 6,120

5% kritickd hodnota normalniho rozdéleni == 1,645

a

JelikoZz hodnota statistiky T prekracuje kritickou hodnotu

i

Zamitame H,
a4
Doba preziti Ilécenych pacientil se oproti nelécenym prodlouzi.
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