Vicerozmerné statistické metody

Smysl a cile vicerozmérné analyzy dat a modelovani, vztah
jednorozmérnych a vicerozmeérnych statistickych metod

Jiti Jarkovsky, Simona Littnerova



Pribéh vyuky

e 13 prednasek doplnénych o praktické cviceni v SW

e Obsahem predmétu je prehled a uvod do praktické aplikace vicerozmérnych
statistickych metod:
— Shlukova analyza
— Ordinacni metody
— Zaklady vicerozmérné diskriminace

* Predpoklady ukonceni
— Udast na cviéeni (prvni 3 terminy pouze pfednasky, ndsledné bud cvi¢eni nebo
kombinace prednasky a cviceni)
— 3 prubéiné testy (pozadovano dosazeni alespon 50% bod()
— Pisemna zdvérecna zkouska (pozadovadno dosazeni alespori 50% bodu)
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Plan prednasek

1. Smysl a cile vicerozmérné analyzy dat a modelovani, vztah jednorozmérnych a
vicerozmérnych statistickych metod

Vicerozmérné statistické rozdéleni a testy, operace s vektory a maticemi
Podobnosti a vzdalenosti ve vicerozmérném prostoru, asocia¢ni matice |
Podobnosti a vzdalenosti ve vicerozmérném prostoru, asocia¢ni matice |l
Shlukova analyza - hierarchicka

Shlukova analyza - nehierarchicka

Identifikace optimalniho poctu shlukd

Ordinacni analyzy — principy redukce dimenzionality - PCA
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Ordinacni analyzy — FA
. Ordinacni analyzy — CA, DCA
. Ordinacni analyzy — MDS
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. Ordinacni analyza — vztah ordinacnich prostort (RDA, CCA, co-inertia, pouze prehled)
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. Diskriminacni analyza
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Vicerozmerné statistické metody

Smysl a cile vicerozmérné analyzy dat



Cile vicerozmeérné analyzy dat

Kazdy objekt redlného svéta mlizZzeme popsat y 4
jeho pozici v mnohorozmeérném prostoru, v |
extrémnim pripadé jde az o desetitisice

dimenzi
e Vice nez 3D prostor je pro nas vizualné D

neuchopitelny a hledani vztahl ve vice nez 3

dimenzich je problematické

* Vicerozmérna analyza se tento problém snazi
resit rznymi pristupy:
— Redukce dimenzionality dat ,slouc¢enim” Y

korelovanych proménnych do mensiho poctu
,faktorovych” proménnych

— ldentifikace shluk( objekt( ve vicerozmérném
prostoru a nasledna redukce
vicedimenzionalniho problému kategorizaci Zjednoduseni
objektﬁ do zjiéténVch shluk |nterpretace
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ID objektu
SETOSA
VIRGINIC
VERSICOL
VIRGINIC
VIRGINIC
SETOSA
VIRGINIC
VERSICOL
VERSICOL
SETOSA

Dimenze 1l Dimenze?2 Dimenze3 Dimenze4
SEPALLEN SEPALWID PETALLEN PETALWID

5.0
6.4
6.5
6.7
6.3
4.6
6.9
6.2
5.9
4.6

Priklad vicerozmérného popisu objektU

3.3
2.8
2.8
3.1
2.8
3.4
3.1
2.2
3.2
3.6

14
5.6
4.6
5.6
51
14
51
4.5
4.8
1.0

0.2
2.2
15
2.4
15
0.3
2.3
15
1.8
0.2

SEPALLEN

N

\
L

.

PETALLEN

s

&
......

PETALWID
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Vicerozmeérna analyza dat = pohled ze spravného uhlu

e Vicerozmérna analyza nam pomaha nalézt v x-dimenzionalnim prostoru
nejvhodnéjsi pohled na data poskytujici maximum informaci o analyzovanych
objektech

VsSechny obrazky ukazuji stejny objekt z riznych ahld v 3D prostoru.
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Obecny princip redukce dimenzionality dat

e V prevaziné vétsiné pripadul existuji mezi dimenzemi korelacni vztahy, tedy dimenze
se navzajem vysvetluji a pro popis kompletni informace v datech neni tfeba vSech
dimenzi vstupniho souboru

e VSechny tzv. ordinacni metody vyuzivaji principu identifikace korelovanych dimenzi
a jejich slouceni do souhrnnych novych dimenzi zastupujicich nékolik dimenzi
vstupniho souboru

 Pokud mezi dimenzemi vstupniho souboru neexistuji korelace, nema smysl hledat
zjednoduseni vicerozmérné struktury takovéhoto souboru !!!

X

Jednoznacny vztah dimenzi x a y umozniuje  V pfipadé neexistence vztahu mezi x a y nema
jejich nahrazeni jedinou novou dimenzi z smysl definovat nové dimenze — nepfrindasi
zadnou novou informaci oprotix ay
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Obecny princip hledani shlukt v datech

e Vzdjemnou pozici objektll ve vicerozmérném prostoru lze popsat jejich vzdalenosti

e Dle vzdalenosti objektd je mizeme slucovat do shlukl a prirazeni objektl ke
shlukdim ve vicerozmérném prostoru nasledné vyuZzit pro zjednoduseni jejich x-
dimenzionalniho popisu

* Smysluplnost vysledkl shlukovani zavisi jednak na objektivni existenci shlukd v
datech, jednak na arbitrarné nastavenych kritériich definice shluku

eolee
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Jednoznacné odliseni existujicich Shlukova analyza je mozna i vtomto
shlukd v datech (obdoba pripadé, nicméné hranice shluk{ jsou
multimodalniho rozlozeni) dany pouze nasim rozhodnutim.
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Omezeni vicerozmeérné analyzy dat

e Vicerozmérnd analyza mize prinést zjednoduseni dimenzionality dat pouze v pfipadé, kdy data
skryvaji néjakou identifikovatelnou vicerozmérnou strukturu

— Mezi dimenzemi existuji vztahy (korelace) umoziujici nahrazeni korelovanych dimenzi zastupnou
souhrnnou dimenzi

— Objekty vytvari v x-dimenzionalnim prostoru shluky nebo jiné nenahodné struktury

*  Pronahodné rozmisténé objekty bez korelaci mezi dimenzemi jejich x-dimenzionalniho prostoru
neprindsi vicerozmérna analyza zddné nové informace oproti plivodnim dimenzim

e DuleZity je pomér poctu objektt (Fadky tabulky) a dimenzi (sloupce tabulky). Cim je tento pomér
mensi tim vétsi je Sance, Ze vysledky analyzy jsou ovlivnény ndhodnymi procesy. Za minimalni
pomér pro ziskani validnich vysledkd je povazovdno 10 objektl na 1 dimenzi.

*  Provicerozmérné analyzy plati obdobné predpoklady jako pro jednorozmérnou statistickou analyzu;

vzhledem k jejich moznému poruseni na Urovni kombinace nékolika dimenzi je tyto predpoklady
tfeba kontrolovat jesté peclivéji nez u jednorozmérné analyzy

e  Kromé klasickych statistickych predpokladi je pfi vicerozmérnych analyzach treba vénovat
pozornost vybéru metrik vzdalenosti mezi objekty (klicové ovlivnéni interpretace vysledk) a jejich
predpokladim

Pokud vysledky vicerozmérné analyzy nejsou interpretovatelné je treba zvazit, zda pouziti
vicerozmérné analyzy prinasi oproti sadé jednorozmérnych analyz néjakou pridanou hodnotou
e Vyuzitelna vicerozmeérna analyza by méla byt:
— Vybrana vhodna metoda pro reSeni daného problému
— korektné spocitdna za dodrzeni vSech predpokladi
— Interpretovatelnd a pfinasejici novou informaci oproti analyze plvodnich dimenzi
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Korelace jako princip vypoctu vicerozmérnych analyz

 Kovariance a Pearsonova korelace je zakladem analyzy hlavnich komponent,
faktorové analyzy jakoz i dalSich vicerozmérnych analyz pracujicich s linearni
zavislosti proménnych
* Predpokladem vypoctu kovariance a Pearsonovy korelace je:
— Normalita dat v obou dimenzich
— Linearita vztahu proménnych

Vevy/s

hodnot
y y y
X X X
Linearni vztah — Korelace je dana dvéma skupinami Korelace je dana odlehlou
bezproblémové pouziti hodnot — vede k identifikaci skupin hodnotu — analyza popisuje
Personovy korelace objektd v datech pouze vliv odlehlé hodnoty
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Analyza kontingencnich tabule jako princip vypoctu
vicerozmernych analyz
e Abundance taxonu (nebo pocet jakychkoliv objektl) na lokalitach Ize brat jako

kontingencni tabulku a mirou vztahu mezi radky (lokality) a sloupci (taxony) je
velikost chi-kvadratu

2 v/ 4
pozorovana ocekavana Pocitano pro
Cetnost  ~ Cetnost kazdou bufiku

tabulky

2
Ao =

ocekavana cetnost

/ \
|+ o |+ o
A 10 0 A 5 5

B 0 10 B 5 5

Pozorovana tabulka Ocekavana tabulka

Hodnota chi-kvadratu definuje miru odchylky dané buriky (v nasem kontextu vztahu
taxon-lokalita) od situace, kdy mezi radky a sloupci (taxon-lokalita) neni Zadny vztah
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Euklidovska vzdalenost jako princip vypoctu
vicerozmernych analyz

* Nejsnaze predstavitelnym méritkem vztahu dvou objektd ve vicerozmérném
prostoru je jejich vzdalenost

e Nejjednodussim typem této vzdalenosti (bohuzel s omezenym pouzitim na data
spolecenstev) je Euklidovska vzdalenost vychazejici z Pythagorovy véty

Dl(Xl’XZ):\/ZJP:l(ylj - Y2j)2

Y22

Y21 -
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Zakladni typy vicerozmeéernych analyz

SHLUKOVA ANALYZA ORDINACNI METODY

e vytvareni shluk( objektl na zakladé e zjednoduseni vicerozmeérného
jejich podobnosti problému do mensiho poctu
e identifikace typl objekt rozmeru

e principem je tvorba novych
rozméru, které |épe vyCerpavaji
variabilitu dat



Typy vicerozmernych analyz

SHLUKOVA ANALYZA ORDINACNI METODY

i y Faktorové osy
i‘]_— j / ™~
— fi %4 &

podobnost



Vicerozmerné statistické metody

Jednorozmeérna statisticka analyza jako predpoklad vicerozmérné
analyzy dat



Vyznam statistické analyzy dat

e Vyzkum na zakladé sbéru dat je nasim zplsobem porozumeéni realité

e Alejak presné a pravdivé je nase porozumeéni?

D 4

Statistika je jednim z

nastroju vnasejicich do _ __
nasich vysledkd urgitou s AR e
spolehlivost. |

Statistiku mazeme e
povazovat za ekvivalent k

mikroskopu Ci jinému
laboratornimu nastroji
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Variabilita jako zakladni pojem ve statistice

* Nase realita je variabilni a statistika je védou zabyvaijici se variabilitou

e Korektni analyza variabilita a jeji pochopeni prinasi uziteCné informace o nasi
realité

e V pripadé deterministického svéta by statisticka analyza nebyla potfebna
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Prace s variabilitou v analyze dat

e V analyze dat existuji dva hlavni pFistupy k praci s variabilitou

Popisna analyza: charakterizace variability

Variabilita

mmiiii

E \ Testovani hypotéz: vysvétleni variability

d114% = iiii
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Co muze statistika rici o nasi realite?

Moznosti

Realita

;ta Statistika

Informace |
- ] “‘x\\ Zn ;| ost
.4 .+ Pochopeni
v

Statistika neni schopna Cinit
zavery 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
problému.

Statistika neni nahradou
nasi inteligence !!!
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Statistika a zobecnéni vysledku

cilovd populace

Vzorek

Analyza

Diky zobecnéni vysledkii
zname vlastnosti cilové
populace

Neznama .

Cilem analyzy neni pouhy popis
a analyza vzorku, ale zobecnéni
vysledkl ze vzorku na jeho
cilovou populaci

Pokud vzorek nereprezentuje
cilovou populaci, vede
zobecnéni k chybnym zavérim
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Vzorkovani a jeho vyznam ve statistice

e Statistika hovofi o realité prostfednictvim vzorku!!!

e Statistické predpoklady korektniho vzorkovani je
nutné dodrzet

 Nahodny vybér z cilové populace

e Representativnost: struktura vzorku musi
maximalné reflektovat realitu

tece

e Nezavislost: nékolikanasobné vzorkovani téhoz
objektu neprinasi ze statistického hlediska zadnou
novou informaci

tee
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Velikost vzorku a presnost statistickych vystupu

e Existuje skutecné rozlozeni a skuteCny
prdmér mérené proménné

e Zjednoho méreni nezjistime nic

£ 277 \

e Vzorek urcité velikosti poskytuje odhad i
realné hodnoty s definovanou spolehlivosti <—— i

Odhad i
i priméru atd.
X1

* Vzorkovani vSech existujicich objektU
poskytne skutecnou hodnotu dané popisné
statistiky, nicméné tento pfristup je ve
vetsiné pripadech nerealny.
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Predpoklady statistické analyzy

 WWW.MWIKIPEDIA.ORG:

— Statistika je matematickou védou zabyvajici se shromazdénim,
analyzou, interpretaci, vysvétlenim a prezentaci dat. Muize byt
aplikovana v Sirokém spektru védeckych disciplin od pfirodnich
az po socialni védy. Statistika je vyuzivana i jako podklad pro
rozhodovani, kdy nicméné muze byt zamérné i nevédomky

Zneuzita.

e Statistika vyuziva matematické modely reality k zobecnéni
vysledkl experimentl a vzorkovani.

e Statistika funguje korektné pouze pokud jsou splnény
predpoklady jejich metod a modelu.
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Normalni rozlozeni jako predpoklad statistické analyzy
dat

 Normalni rozloZeni (Gaussova kfivka) je jednim z hlavnich modelt ve statistické analyze dat
e Rada metod popisné statistiky je zaloZena na modelu normalniho rozlozeni

— Prdmér, smérodatna odchylka atd.
e Rada metod testovani hypotéz je zalozena na modelu normalniho rozloZeni

— T-test, ANOVA, korelace, regrese

Primér a smérodatna odchylka Prdmér a smérodatna odchylka
dobre popisuji realitu nepopisuji realitu

AN
ZZ SS . Redlna data

/ Model normalniho
/ rozloZeni

e Pouziti modelu je mozné pouze pokud redlnd data odpovidaji danému modelovému
rozlozeni
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Obecné schéma aplikace statistické analyzy

Experimentélnl' Jak velky vzorek je nezbytny pro statisticky relevantni vysledky?
design Klicova stratifikacni kritéria cilové populace.
Vzorkovani Vzorkovaci plan zabezpecujici nahodnost a reprezentativnost vzorku.
UlozZeni a UloZeni dat ve vhodné formé a jejich vycisténi predchazejici vlastni analyze je
management dat klicovym krokem statistické analyzy.

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

o, i Popisna analyza umoznuje vyhodnotit srovnanim s existujici literaturou
Popisna analyza realistiénost naméfenych rozsah( dat.
., : Testovani vazeb mezi riznymi proménnymi s cilem navzdjem vysvétlit jejich
Testovani hypotéz variabilitu a tim pfispét k pochopeni fe$eného problému.

MozZnym vyvrcholenim analyzy je vyuZiti ziskanych znalosti a pochopeni
problému k vytvoreni prediktivnich modeld.

Modelovani
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Vicerozmerné statistické metody

Popisna statistika a jeji spolehlivost



Typy proménnych a jejich popisné statistiky

e Kvalitativni/kategoricka
— binarni - ano/ne
— nominalni - A,B,C ... nékolik kategorii
— ordindIni - 1<2<3 ...nékolik kategorii a mlzZeme se ptat, ktera je vétsi
— Popis procentualnim zastoupenim kategorii

e Kvantitativni
— nespojita — Cisla, ktera vSak nemohou nabyvat vSech hodnot (napr. pocet porodi)
— spojita — teoreticky jsou mozné vsechny hodnoty (napf. krevni tlak)

— Popis celou fadou deskriptivnich statistik (priumér, median, percentily, smérodatna
odchylka, rozsah hodnot apod.)
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Jednotlivé hodnoty

Rada dat a jeji vlastnosti

o/c( 5&55 5% \o

2 %

3(4 (3|1
[ ]

Pocty hodnot v
kategoriich

Box & whisker

plot

Parametry
rozlozeni

O0O(

> 00000 O O @)

prumeér
median

ax

kvartily

Kvalitativni data
Tabulka s Cetnosti jednotlivych kategorii.

Kategorie |Cetnost

B 5

C 8

D 1
Kvantitativni data

Cetnost hodnot rozloZeni v
jednotlivych intervalech.

e
/ h \
1 — \

/] \

N1
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Populace a vzorek

* Populace predstavuje veskeré mozné objekty vzorkovani, napr. veskeré
obyvatelstvo CR pfi sledovani na trovni CR, z populace ziskdme redlné 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 ziskame odhady parametru rozlozeni

Populace Sample
Prameér, SD atd. Odhad priiméru, SD
if ; Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody 30

&
,BA "J“"An "3'6@



Popisna statistika: odhad reality

e Privypoctu popisné statistiky pocitame popisnou statistiku vzorku, ktera je zaroven
odhadem pro celou cilovou populaci

e Skutec¢nou hodnotu statistiky v cilové populaci nemizeme poznat bez vzorkovani
celé cilové populace

Odhadujeme popisné

. Zname skutecnou hodnotu
statistiky populace

. , . statistiky v populaci
O populaci nevime nic

X 1 4 i z i
Nesmyslné i i

i i iii Obvykle
i i i nerealizovatelné
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Koncept intervalu spolehlivosti a jeho interpretace

e Privypoctu odhadu popisné statistiky nas zajima nejenom jeji vlastni hodnota

(bodovy odhad) ale také jeji rozsah spolehlivosti
Pramér (odhadovany parametr)

e Interval spolehlivosti zavisi na: Rozlozeni parametru v populaci

— Velikosti vzorku
— Variabilité dat
— Pozadované spolehlivosti

RozloZeni odhadu pro N=10 RozloZeni odhadu pro N=100

* Interval spolehlivosti Ize spocitat pro jakoukoliv statistiku (primeér, smérodatna
odchylka, korelace, procentualni zastoupeni apod.)

e Interval spolehlivosti poskytuje voditko jak ,,spolehlivé” jsou nase vysledky a s
jakou pravdépodobnosti jich je mozné opakované dosahnout

e 95% interval spolehlivosti je rozsah hodnot do néjz se pri opakovani studie trefime
s 95% pravdépodobnosti

e Tvrzeni, ze v rozsahu 95% intervalu spolehlivosti lezi s 95% pravdépodobnosti
skutecny prameér populace neni pravdivé, skutecny primér populace nezname !!!
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Vicerozmerné statistické metody



Testovani hypotéz: zakladni principy

e Formulace hypotézy
e Vybér cilové populace a z ni reprezentativniho vzorku
e Méreni sledovanych parametr(

e Pouziti odpovidajiciho testu > zaver testu
e Interpretace vysledkd

Cilova
populace

L}
L ]
-
-
.
MI LI

Testy hypotéz

:> Reprezentativnost ? :> Mé&Feni parametrd

MU
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Statistické testovani — zakladni pojmy

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

Testova statistika

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

Kriticky obor testove statistiky Statistické testovani odpovida |
na otazku zda je pozorovany i
rozdil nahodny ci nikoliv. K |
odpovédi na otazku je vyuzit !
statisticky model — testova i

|

|

i statistika.

O T - __

Statisticka vyznamnost (p) — odvozena z testové statistiky a znamena
pravdeépodobnost, ze pozorovany rozdil je vysledkem pouhé nahody

- "qns,%‘p
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Co znamena pravdéepodobnost, ze pozorovany rozdil
je vysledkem pouhé nahody ?

Mnoho-

1
|
|
|

_

Rozlozeni moznych
nahodnych rozdild

Je tu rozdil?

Jak by vypadal
rozdil, kdyby
byl nhahodny?

Nasimulujme si
ho 11T ©

Kde lezi skutecny
rozdil?

Jak moc je
pravdépodobné, ze je

nahodny?

Rt e
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Mozné chyby pri testovani hypotéz

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

Spravné rozhodnuti Zaver testu

Hypotézu Hypotézu Chyba 1. druhu
nezamitame zamitame
n ° -
3 TS 1- a a
-
O )
o _
> - B 1- B
4 T Q
n 2

Spravné rozhodnuti
Chyba I1. druhu
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Klinicka a statisticka vyznamnost

e Samotna statisticka vyznamnost nema zadny redlny vyznam, je pouze méritkem
nahodnosti hodnoceného jevu
* Provyhodnoceni realné vyznamnosti je nezbytné znat i realné vyznamné hodnoty

Prakticka vyznamnost

ANO NE
OK, prakticka i statisticka Vyznamny vysledek je
ANO vyznamnost je ve shodeg, statisticky artefakt velkého
jednoznacny zavér vzorku, prakticky nevyuzitelné

OK, prakticka i statisticka
vyznamnost je ve shodg,
jednoznacny zavér

Vysledek muze byt pouhd
nahoda, neprikazny vysledek

Statisticka
vyznamnost

NE
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Statisticka vs. klinicka vyznamnost

Stfedni hodnota v
populaci

Klinicky vyznamna
odchylka

a) I o I
b) I |
c) | © I
d) | °
e) | 0 |
9 ——o——
MozZnost Statisticka vyznamnost Klinickd vyznamnost
a) ne moznad
b) ne mozna
c) ano mozna
d) ano ano
e) ne ne
f) ano ne

& Bodovy odhad
efektu + 1S
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Parametrickeé vs. neparametricke testy

Parametrické testy
e Maji predpoklady o rozlozeni vstupujicich dat (napr. normalni rozlozeni)
e Pristejném N a dodrzeni predpokladd maji vyssi silu testu nez testy
neparametrické

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

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

e Snizenad sila téchto testu je zplsobena redukci informacni hodnoty plvodnich
dat, kdy neparametrické testy nevyuzivaji plvodni hodnoty, ale nejcasté;i
pouze jejich poradi
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One-sample vs. two sample testy

One — sample testy

Srovnavaji jeden vzorek (one sample, jednovybérové testy) s referencni
hodnotou (popripadé 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 muize byt vztazena k priméru, rozptylu, podilu hodnot
i dalSim statistickym parametrim popisujicim vzorek

Two — sample testy

Srovnavaji navzajem dva vzorky (two sample, dvouvybérové vzorky)

V testu jsou srovnavany dveé rozlozeni hodnot

Otazka poloZzend v testu muze byt opét vztazena k priméru, rozptylu, podilu
hodnot i dalSim statistickym parametriim popisujicim vzorek

Kromé testl pro dvé skupiny hodnot existuji samozrejmé i testy pro vice skupin
dat

alc
IBA

JERS;
é" 2alh
H Mﬁ Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
B,
,“"Ana?'



One-tailed vs. Two-tailed testy

One — tailed testy

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

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

Kriticky obor

Two — tailed testy

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

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

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

Neparovy design

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

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

Parovy design

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

- Vazba mUize byt bud pfimo dana nebo pouze
predpokladana (v tom pripadeé je nutné ji
overit)

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

neparovy

X1 J;Lwn samP]e test
- ey s
] . [
it i1 ' L
pht )y w— X2

f

pi!

Diference
Xl X2 X1aXx2 o
j— . Parovy
[ —— « > two sample
| —— . test

ERS,
MU ;"“ I}.q‘p
fB.A_ H Mﬁ Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
B,
ramp, 5

43



Statistické testy a normalita dat

* Normalita dat je jednim z predpokladl tzv. parametrickych testu (testli zaloZzenych 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 muize lhat

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

or v s

— Neparametrické testy — tyto testy nemaji zadné predpoklady o rozlozeni dat

Typ srovnani Parametricky test Neparametricky test
2 skupiny dat neparoveé: Neparovy t-test Mann Whitney test
2 skupiny dat parové: Parovy t-test Wilcoxon test, sign test
Vice skupin neparoveé: ANOVA Kruskal- Wallis test
Korelace: Pearson(v koeficient Spearmanuv koeficient
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One sample t-test

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.

_________________________

Primér — cilova vs. vybérova populace

H, H, Testova statistika|Interval spolehlivosti
X< X > 1 t t>t
X> 1 X < 1 t t<t,

X =1 X # 1 t t] >t
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Dvouvybérove testy: paroveé a neparove

e Pfi pouziti two sample testl srovhdvame spolu dvé rozlozeni. Jejich
zakladnim délenim je podle designu experimentu na testy paroveé a

neparove.
neparovy , , ,
i twosample est o Zakladnim testem pro srovnani dvou
: | nezavislych rozlozeni spojitych Cisel

X2
: je neparovy two-sample t-test

gt !

it
oy Diference e Zakladnim testem pro srovnani dvou
2 XlaX2 N s e 17 v ’ cey s v/ .
o - Parovy zavislych rozlozeni spojitych Cisel je
f o « > two sample , ,
f— - test parovy two-sample t-test
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Dvouvybeérove testy: parové a neparove

Xl XZ
Data N 7 . I/ Vld Vé Vé > ( 1 ( |
ezavislé usporadani AN o —
X, X P AN Hptiy =1y
1 2
e N e
. . Ny
. . X, X,
. . 2 o2
. . S S
X:-X,=D 1 2
\ / \ / 7 V4 v 7/ 7 ’
Parové usporadani >

Design usporadani
zasadné ovliviiuje interpretaci parametru

n
D (h=n,=n,)

92
onN
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Dvouvybérove testy: parové a neparove

r=0,954
(p < 0,001)

Xl
Xl XZ
- N
g J U y, Xl
kT
Q’“
Q:Q
o* e

r=0,218
(p<0,812)
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Predpoklady neparového dvouvybérového
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 predpokladu,
normalita mlZe byt testovdna testy normality

* 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 predpokladd normality a homogenity rozptylu — nenahradi statistické

testy, ale poskytne prvotni predstavu.
X

¢(x)

L Variantal Varianta 2
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Neparovy dvouvybérovy t-test — vypocet |

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

2. prohlédnout pribéh dat, primér, median 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 < 2 2 2 I: —_— Sil v 7 Vé 7 ’
o, <0, O, >0, = ePouziva se pro srovnani rozptylu
S . v
2 dvou skupin hodnot, Casto za
2 7 v v v s .
) ) ) ) S ucelem ovéreni homogenity
> — 72 v .
0,20, 0y <0, F= 52 rozptylu téchto skupin dat.
1
2 2 2 2 Max 82 . 82)
mln(s1 ;52)

e V pfipadé ovéreni homogenity je testovana hypotéza shody rozptyll (two tailed); v pfipadé
shodnych rozptyld je vSe v poradku a je mozné pokracovat ve vypoctu t-testu, v opacném pripadé
neni vhodné test pocitat.
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Neparovy dvouvybérovy t-test — vypocet |l
3. Vypocet testoveé statistiky (stupné volnosti jsou):

v=n+n, -2

Rozdil _ priirimé X1 —X
_ RozOll_ prurume _ X1 =Xz , (n,=1)s? +(n, -1)s> vazeny odhad
SE (rozdilpriio eru) (1 1 S" =
s S+ n+n,—2 rozptylu

nl n2

4. vysledné t srovname s tabularni hodnotou t pro dané stupné volnosti a
o, (obvykle 0=0,05)

5.

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

o _ o 1 1
(X1 o Xz) ito,975SE(X1 o Xz) — (X1 o Xz) i’[0,975 52 (n_"'n_)
1 2
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Dvouvybérovy t-test - priklad

Primérna hmotnost ovci v ¢ase pareni byla srovndvdna 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 (idedlné 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 (mGZeme téZ spocitat zakladni popisnou statistiku), na kterych mizeme 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, mizZeme spocitat testovou charakteristiku, vysledné t je 2,43 s 52
stupni volnosti, podle tabulek je a t; 475 5= 2,01, tedy t> t; 95 (s,)= @ Nulovou hypotézu mizeme zamitnout, skutecna pravdépodobnost

je pak 0,018. Rozdil mezi skupinami je 1,59 kg ve prospéch skupiny s lepsi vyZivou.

_Rozdil _ pririmé X1 —X2 1s? Ds?
SE(rozdilpriio érii) 1 1 s2 = (n, ~1)s;’ + (n, ~1)s; v=n,+n,-2
S n,+n,—-2

- 4
nl n2

Pro rozdil mezi obéma soubory jsou spocitany 95% konfidenéni intervaly jako 1,59+2.01*(0,655) kg, coZz 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 rozdild mezi skupinami dat — nulovou hypotézu o tom, Ze rozdil primért dvou skupin dat je roven néjaké hodnoté
zamitdme v ptipadé, kdy 95% konfidencni interval rozdilu nezahrnuje tuto hodnotu (v tomto ptipadé 0).

- - - o - - 1 1
(X —3%,) £, SE(X —%,) = (X, = %,) £ty g75 s? [n—+n—J
o Th
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Test dobré shody - zakladni teorie

Binomickeé jevy (1/0)

pozorovana oCekavana 2 pozorovana oCekavana 2
Cetnost Cetnost Cetnost Cetnost

2
Z(l) =

ocekavana cetnost ocekavana cetnost
“— o “— o
l. jev 1 . jev 2

Priklad \/ 10 000 lidi hazi minci < rub: 4 000 pfipadd (R)

lic: 6 000 pripadu (L)

9 Lze vysledek povazovat za statisticky vyznamné odlisny
= (nebo neodlisny) od o¢ekdvaného poméruR:L=1:17

2 _ (4000 —5000)" (6000 — 5000)°
Ao 5000 5000

2
Tabulkova hodnota: ¥ ., (v =1)=384 095=1-0a)

= 400

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

) 1!!‘
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Kontingencni tabulky - O :Nezavislost dvou jevu Aa B

lB A + ) Podil (+) N=a+b+c+d
Kontingencni + a b ﬁ P1 p(g)—(a+b)
tabulka C N
2x2 - c d (c+d) ﬁ P(B )= (c+d)
, a b N
Podil (+) (@a+c)| brd)
4 2
a+b)la+c a+c)ld+c 2 _ (fi — I:i)
T I
- _(a+b)(b+d) - _(b+d)(c+d)
(B) ~ N (D) ~ N
v=1=(r-1)*(c-1) ZCZ — ZZ q fij B Fij‘ B 0’5)2
Flay Re) 5
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Kontingencni tabulky: priklad

T 4 N F,=102 *30/166 = 18,43
gen no ¢ 2 F, = 102 * 136 / 166 = 83,57
Ano 20 82 102 Fc=11,57
Ne 10 54 64 F,=52,43
> 30 136 166
2 2 2 2
- (20-18,43) . (82 -8357) . (10-1157) . (54-52,43) _ 0423 0423< 72,0 —384
18,43 83,57 11,57 52,43
Kontingencni tabulka v obrazku
Gen: ANO Gen: NE
b: 6% g % ek
+ 07 c:49% % 20 ;
a: 12%
20 / 156 /
Zemieli  Zijici Zemieli  Zijici
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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 objekt( uvnitf skupin (tzv. error, variance within groups), predpoklada se, ze jde o
nahodnou variabilitu (=error)

: . o SS between
1. Variabilita mezi skupinami e
Rozptyl je pocitan pro celkovy primér (tzv. . + + F = bet_we-en _ groups
grand mean) a primeéry v within _groups

jednotlivych skupinach dat

Stupné volnosti jsou odvozeny od poctu : E V p— k —_ 1
k skupin (= pocet skupin -1) / A 1
: Vysledny pomér
6 Variabilita uvnit¥ skupin \ SS within (F)tptc)Jrcllelna-mFe >
t ™1  [CEEEE abulkamil

Rozptyl je pocitan pro praméry A . rozloZeni pro v, a
jednotlivych skupin a objekty 4 tUDRC | l_t'
uvnit¥ ptisludnych, celkova o L ST S U e g

variabilita je pak sectena pro

vsechny skupiny __ V —_ n S k
: ’ 2

Stupné volnosti jsou odvozeny od poctu SS=sum of
hodnot (= poget hodnot - polet -
-
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Jednoduchy ANOVA design

Nejjednodussim pripadem ANOVA designu je rozdéleni na skupiny podle jednoho

parametru.
delici parametr
o] A B C
1}
o
= A x B B
r X
« C
. A x B s C [ ] X
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Nested ANOVA

* Rozdéleni skupin na ndhodné podskupiny (napf. opakovani experimentu)
e Cilem je zjistit, zda data v jedné skupiné nejsou pouhou nahodou
* Nejprve je testovana shoda podskupin v hlavnich skupinach,

e pokud jsou shodné, je vSe v poradku

* pokud nejsou, stale lze zjistovat, zda se variabilita uvnitf hlavnich skupin lisi od
celkové variability

jednoducha ANOVA nested ANOVA
A B C A B C

A C

A C
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Two way ANOVA

Pro rozdéleni do kategorii je zde vice parametrd

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

Kromé vlivu hlavnich faktord se uplatiuje i jejich interakce

faktor 1
A B C

T DN

faktor 2

interakce
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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 SSg/(a-1) MSg/MS¢
(mezi skupinami)

Uvnit¥ skupin N-a SSe SS¢/(N - a)
Celkem N-1 SS;

‘ Kvantifikovany podil rozdilu mezi pokusnymi zasahy na celkovém
S5a/SSy rozptylu

MSg/MS, ‘ Statisticka vyznamnost rozdilu
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Zaklady korelacni analyzy |

Korelace - vztah (zavislost) dvou znaku (parametru)

Y, Y2

4 /o <
0: ¢ 7° ®
PY .. ./Q @
TP 0/.‘ '\\
Yz Xl Xl
RN v~ | ANO NE
N ANO a
o NE C
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Zaklady korelacni analyzy Il

Parametrické miry korelace

/.\

Kovariance ) o
_ _ Pearsonuv koeficient
Cov(x,y) = E(Xi - X)-(yi -Y) korelace

0 0
ﬁf Y r=1

- X i y

ﬁ r=-1
T ’

0
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Zaklady korelacni analyzy Il

P,(zem)‘10‘14‘15‘32‘40‘20‘16‘50
P (rostl) [ 19 | 22 [ 26 | a1 [ 35 | 32 [ 25 | a0

” Hy:p=¢ |: r :|
t=| ——— |-/ N—2 v=n-2
V1—r?
0,7176
t=—" -~/6 =2,524
0,6965 f P<005

tab: ti'y2 = 2,447
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Zaklady regresni analyzy

Regrese - funkcni vztah dvou nebo vice proménnych

Jednorozmeérna Vicerozmeérna

y = f(x)

Deterministicky

Vztah x, y X

Regresni, stochasticky

Pro kazdé x existuje pravdépodobnostni rozlozeniy
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Regresni analyza primky: linearni regrese

Y=a+b-x+e = a+pf-X+¢

_— a ~a (intercept): a=§—b°; Komponenty
tvorici y se
y— p-X =b-x (sklon;slope) séitaiji

T~ ¢~e -nahodnaslozka: N(O op ) N(O;ajx)

¢ - nahodna slozka modelu primky = rezidua primky

e

az(ajx): rozptyl rezidui
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