Vicerozmeérneé statistické metody

Smysl a cile vicerozmérné analyzy dat a modelovani, vztah
jednorozmeérnych a vicerozmérnych statistickych metod

Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritakova



Pribéh vyuky

prednasky doplnéné o praktické cvi¢eni v SW

Obsahem predmeétu je prehled a Uvod do praktické aplikace vicerozmérnych
statistickych metod:

— Shlukova analyza

— Ordinacni metody

— Zaklady vicerozmérné diskriminace

Predpoklady ukonceni
— Ucast na cviéeni (jedna absence povolena)
— prabéziné odpovédniky v IS.MUNI
— pisemnad zdvérecna zkouska (pozadovano dosazeni alespon 50% bodu)
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Plan prednasek

18.9. Odpada

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

2.10. Vicerozmérné statistické rozdéleni a testy, operace s vektory a maticemi + Podobnosti a
vzdalenosti ve vicerozmérném prostoru, asociacni matice |

9.10. Cviceni — opakovani jednorozmérné analyzy dat
16.10. Cviceni — asociacni matice + shlukova analyza

23.10. Podobnosti a vzdalenosti ve vicerozmérném prostoru, asociacni matice Il + Shlukova
analyza — hierarchickd, nehierarchicka + Identifikace optimalniho poctu shlukd

30.10. Ordinacni analyzy — principy redukce dimenzionality - PCA+FA, Ordinacni analyzy — CA,
DCA + MDS

6.11. Ordinacni analyza — vztah ordinacnich prostord (RDA, CCA, co-inertia, pouze prehled) +
Diskriminacni analyza

13.11. Cviceni - PCA

20.11. Cviceni — CA, DCA, CCA + diskriminacni analyza
27.11. Rezerva

4.12. Opakovaci prednaska

11.12. Predtermin
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Vicerozmeérneé statistické metody

Smysl a cile vicerozmérné analyzy dat



Vyznam a cile vicerozmeérneé analyzy dat

e vétSina dat pofrizenych pfi vyzkumu jsou data vicerozmérna — chceme zjistit celou
fadu vlastnosti danych subjektl ¢i objektd

PROMENNE (VLASTNOSTI)
D | Pohlavi Vek  Vaha MMSE  Objem
skore hipokampu
E muz 84 85,5 29 7030
5 2 Zena 25 62,0 28 6984
-
(V)

e zpravidla nestaci analyzovat kazdou proménnou zvlast — pro Uplné
pochopeni vztahl vétsSinou potreba analyzovat proménné soucasné

- pouziti VICEROZMERNYCH METOD
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Vyznam a cile vicerozmérné analyzy dat I

* vicerozmérné metody umoznuiji:
— znazornit a popsat vicerozmeérna data

— zjistovat vztahy mezi jednotlivymi proménnymi a mezi subjekty (resp. objekty)

* mnoho zplUsobl déleni vicerozmérnych metod do skupin — napf. déleni
podle cile, kterého chceme vicerozmérnou analyzou dosahnout:

1. Testovani hypotéz o vicerozmeérnych datech
2. Vytvoreni shlukl subjektl, objektd nebo proménnych
3. Redukce vicerozmeérnych dat

4. Klasifikace subjektt ¢i objektu
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Cile vicerozmérné analyzy dat
1. Testovani hypotéz o vicerozmeérnych datech

Priklady:
* oveéreni, zda ma vliv pohlavi a typ Iéku na pocet uzdravenych pacientt s danym
onemocnénim

e vyzkum vztahu typu onemocnéni na objem hipokampu, amygdaly a mozkovych komor
e zjisténi, zda je rozdilna spotreba elektrické energie ve méstech a na vesnicich béhem
tydne a o vikendu
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Cile vicerozmérné analyzy dat
2. Vytvoreni shlukl subjektu, objektl nebo proménnych

P¥iklady:

vytvoreni skupin diagndz onemocnéni s podobnymi [é¢ebnymi naklady
vytvoreni skupin lokalit podle vyskytu urcitych druh rostlin a Zivocicht
vytvoreni skupin genl a subjektl na zakladé dat genové exprese

vytvoreni skupin subjektl se schizofrenii podle kognitivnich skore a
neurologickych parametrd
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P¥iklady:

Cile vicerozmérné analyzy dat

3. Redukce vicerozmérnych dat

* vytvoreni souhrnného skére odpovédi pacientd na radioterapii z plvodnich
nékolika proménnych

« vytvoreni mensiho poctu novych proménnych z pavodnich dat, které ndm umozni

znazornit vicerozmeérna data ve 2-D ¢i 3-D grafech
* vybér oblasti mozku, které nejvice odliSuji pacienty s neuropsychiatrickym

onemocnénim od zdravych subjekt(

!

!

!

A B C D E F e H I J K
1 ID Group Gender Age MMSE| Hippocampus Amygdala Thalamus| Pallidum ||Putamen_[Nucl caud
2 101 1 V] 64 285 6396 2725 12800 3914 11227 3528
3 102 1 F 76 29 7187 2916 12277 3606 11236 3773
4 103 1 v 79 30 7030 2835 12906 3638 11430 4294
5 104 1 F g9 30 7263 2919 12432 3678 11018 3585
6 105 1 F [ 30 b&67 2887 12383 3683 11304 3723
7 106 1 F 70 30 7331 3081 12415 3553 11372 3969
g | 107 1 F 08 30 6705 2823 12575 4150 11303 2886
9 108 1 F o6 25 6556 2860 12454 3945 11328 3741
10 | 109 1 F o4 29 7036 3017 12361 3827 11382 3737
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Cile vicerozmérné analyzy dat
4. Klasifikace subjektl ¢i objektl

Priklady:
» zjisténi (diagnostika) schizofrenie na zakladé kognitivnich test(

* rozhodnuti, zda banka poskytne ¢i neposkytne hypotéku danému subjektu na
zdkladé jeho prijmU, rodinné situace atd.

* diagnostika demence (tzn. zarazeni nového subjektu do skupiny pacientd ci
kontrol) podle obrazku mozku

Novy subjekt
Zdravé
subjekty
Pacienti Pacient? x Zdravy?
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Cile vicerozmeérné analyzy dat - doplnéni

Kazdy objekt redlného svéta mizeme popsat
jeho pozici v mnohorozmérném prostoru,

v extrémnim pripadé jde az o desetitisice,
statisice i miliony dimenzi

Vice nez 3D prostor je pro nas vizualné
neuchopitelny a hledani vztaht ve vice nez 3
dimenzich je problematické

Vicerozmérna analyza se tento problém snazi
resit rznymi pristupy:
— Redukce dimenzionality dat ,sloucenim® Y

korelovanych proménnych do mensiho poctu
,faktorovych” proménnych

— Identifikace shluk( objektl ve vicerozmérném
prostoru a nasledna redukce
vicedimenzionalniho problému kategorizaci
objektl do zjisténych shluk

Zjednoduseni
Interpretace
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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

VSechny obrazky ukazuji stejny objekt z rdznych uhli v 3D prostoru.
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Obecny princip redukce dimenzionality dat

* V prevainé vétsiné pripadd existuji mezi dimenzemi korelacni vztahy, tedy dimenze
se navzajem vysvétluji a pro popis kompletni informace v datech neni treba vSech
dimenzi vstupniho souboru

* 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 umoznuje  V pripadé neexistence vztahu mezi x ay nema
jejich nahrazeni jedinou novou dimenzi z smysl definovat nové dimenze — nepfinasi
zadnou novou informaci oprotixay
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Obecny princip hledani shlukd v datech

* Vzajemnou pozici objektl ve vicerozmérném prostoru lze popsat jejich vzdalenosti

* Dle vzddlenosti objektt je mizZzeme slucovat do shlukt a prirazeni objektt ke
shluklm ve vicerozmérném prostoru nasledné vyuzit pro zjednoduseni jejich
x-dimenzionalniho popisu

* Smysluplnost vysledkt shlukovani zavisi jednak na objektivni existenci shluk( v
datech, jednak na arbitrdrné nastavenych kritériich definice shluk

oolee
P Q00O
@ o0 000
@ '\ 9 CXCXe
Jednoznacné odliseni existujicich Shlukova analyza je mozna i vtomto
shluk( v datech (obdoba pripadé, nicméné hranice shlukt jsou
multimodalniho rozlozZeni) dany pouze nasim rozhodnutim.
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Omezeni vicerozmérné analyzy dat |

Vicerozmérna analyza mtizZe ptinést zjednoduseni dimenzionality dat pouze v
pripadé, kdy data skryvaji néjakou identifikovatelnou vicerozmérnou strukturu:

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

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

Pro ndhodné rozmisténé objekty bez korelaci mezi dimenzemi jejich x-
dimenzionalniho prostoru nepfrinasi vicerozmérna analyza zadné nové informace
oproti pavodnim dimenzim!

DtleZity je pomér poctu objektl (Fadky tabulky) a dimenzi (sloupce tabulky).
Cim je tento pomé&r mensi, tim vétsi je $ance, Ze vysledky analyzy jsou ovlivnény
nahodnymi procesy. Za minimalni pomér pro ziskani validnich vysledku je
povazovano 10 objektl na 1 dimenzi.

Pro vicerozmérné analyzy plati obdobné predpoklady jako pro jednorozmérnou
statistickou analyzu; vzhledem k jejich moznému poruseni na urovni kombinace
nékolika dimenzi je tyto predpoklady tfreba kontrolovat jesté peclivéji nez u
jednorozmérné analyzy!
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Omezeni vicerozmérné analyzy dat Il

 Kromé klasickych statistickych predpoklad( je pfi vicerozmérnych analyzach treba
vénovat pozornost vybéru metrik vzdalenosti mezi objekty (klicové ovlivnéni
interpretace vysledku) a jejich pfedpokladdm.

e Pokud vysledky vicerozmérné analyzy nejsou interpretovatelné, je treba zvazit, zda
pouziti vicerozmérné analyzy prinasi oproti sadé jednorozmeérnych analyz néjakou
pridanou hodnotou.

e Vyuzitelna vicerozmérna analyza by méla byt:

— Pocitana vhodneé vybranou metodou pro reseni daného problému
— Korektné spocitana za dodrzeni vSech predpoklad(l
— Interpretovatelna a prinasejici novou informaci oproti analyze plvodnich dimenzi
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Korelace jako princip vypoctu vicerozmeérnych analyz

* Kovariance a Pearsonova korelace je zakladem analyzy hlavnich komponent,
faktorové analyzy, jakoz i dalSich vicerozmérnych analyz pracuijicich s linearni
zavislosti proménnych

* Predpokladem vypoctu kovariance a Pearsonovy korelace je:

— Normalita dat v obou dimenzich
— Linearita vztahu proménnych

V eV /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
Pearsonovy korelace objektl v datech pouze vliv odlehlé hodnoty
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Analyza kontingencnich tabulek jako princip vypoctu
vicerozmernych analyz
* Abundance taxonU (nebo pocet jakychkoliv objekt() na lokalitach Ize brat jako

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

2 v7 é
pozorovana ocekavana Pocitano pro
Cetnost = Zetnost kazdou buriku

tabulky

2
Z(l) -

ocekavana cetnost

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

B 0 10 B 5 5

Pozorovana tabulka Ocekdvana tabulka

Hodnota chi-kvadratu definuje miru odchylky dané bunky (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 objektl ve vicerozmérném
prostoru je jejich vzdalenost

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

y Dl(Xl’XZ):\/Z?:l(ylj _Y2j)2
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Zakladni typy vicerozmeérnych analyz

SHLUKOVA ANALYZA ORDINACNI METODY

» vytvareni shlukl( objektl na zakladé * zjednodusSeni vicerozmeérného
jejich podobnosti problému do mensiho poctu
* identifikace typl objektU rozmeru

* principem je tvorba novych
rozmeéru, které 1épe vyCerpavaji
variabilitu dat



Typy vicerozmernych analyz

SHLUKOVA ANALYZA ORDINACNI METODY

i‘]_— j / -
- S

podobnost



Pojmy vicerozmeérnych analyz

Vicerozmérné metody: Nazev vicerozmérné vychazi z typu vstupnich dat, tato
data jsou tvorena jednotlivymi objekty (i.e. klienti) a kazdy z nich je
charakterizovan svymi parametry (vék, prijem atd.) a kazdy z téchto parametr(
mUZeme povazovat za jeden rozmér objektu.

Maticova algebra: Zakladem 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 vicerozmeérnych 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 objektt (Q mode analyza), nebo
parametrd (R mode analyza). Méfitko podobnosti se lisi podle pouzité metody a
typu dat, nékteré metody umoznuji pouziti uzivatelskych metrik.
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Asociacni matice — Q mode analyza

NxP MATICE ASOCIACNI MATICE

— N ™
MO MO MO
c c c “ N M <o
2 2 ok o vk v R v . v
E € & VU U U U U O
S 0 9 o9 o0 a9 o a9 o
o o o L , O O O O O o©
_ 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
Hodnoty proménnych pro jednotlivé objekty Vzdalenost, podobnost, korelace,

kovariance mezi objekty
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Asociacni matice — R mode analyza

NxP MATICE

1 AN M
MO MO MO
Cc C C
C C C
O > »>Q

prom
prom
prom

Vypocet metriky

objekt 1 podobnosti/
objekt 2 vzdalenosti
objekt 3 -
objekt 4

objekt 5

objekt 6

Hodnoty proménnych pro jednotlivé objekty

ASOCIACNI MATICE

1
2
3

v

proménna

proménna

proménna

proménna 1
proménna 2
proménna 3

Vzdalenost, podobnost, korelace,
kovariance mezi proménnymi
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Asociacni matice — ukazka

= c. Z,
; — . Vzdalenost mést v mapé
- & neni ni¢im jinym nez
o 25 *  matici vzdalenosti v 2D
< A
5 R . ¢ prostoru
& o
% N :
ﬁa . - : ® X,
® 4
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Vicerozmeérneé statistické metody

Vicerozmérna data, jejich popis a vizualizace



Vicerozmeérna data

PROMENNE
D | Pohlavi V&k  Vaha  VMSE  Objem
skore hipokampu
muz 84 85.5 29 7030
Zena 25 62,0 28 6984

OBJEKTY (SUBJEKTY)
A W N B

Poznamka: proménné oznacovany i jako znaky, pozorovani, diskriminatory, priznakové

promeénné Ci priznaky
Anglicky oznaceni pouze jednim terminem: feature
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Maticovy zapis datového souboru

PROMENNE
_ |iD| Pohlavi  vek  vaha MMSE - Objem
> E skore hipokampu
< mu? 84 855 29 7030
LIJ -
m 2O 2 zena 25 62,0 28 6984
O 3z
[ X,, X X, |
H e P maticovy zapis datového
X — Xyp Xy o ooe sz souboru n objekt(
| : : (subjekt), které jsou
popsané p proménnymi
_an Xpg o an |

jeden prvek matice x; je hodnota j-té promenné u i-tého objektu
(subjektu), pricemz j=1,...,pai=1,..,n
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Typy dat - opakovani

INA

» Kvalitativni (kategorialni) data:
* Binarni data
* Nomindlni data
* Ordindlni data
e Kvantitativni data:
* |ntervalova data —_— L, ————
e,
* Pomérova data o
e UL
Eg . al
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Vizualizace jednorozmeérnych dat - opakovani

Kolacovy graf

Pohlavi
N=102

47.1%
52.9%
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Histogram
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K ¢emu nam muze pomoci vizualizace dat?

— odhaleni problém v datech

id vek pohlavi cholesterol vyska vaha obvod_pasu obvod _boku BMI sys_tlak dia_tlak
1 38 VA 4.6 164 45 60 87 16.7 120 80

2 36 VA 4.35 167 90 97 112 32.3 130 80

3 26 VA 178 70 72 94 22.1 127 80

4 25 VA 4.2 165 59 65 92 21.7 130 80

5 47 M 5.65 158 92 96 26.8 155 90

6 21 VA 6.35 61 69 98 20.6 135 80

7 23 VA 3.45 82 92 113 28.4 130 80

8 35 M 7.99 90 101 110 28.1 140 88

9 33 VA 4.88 57 70 92 20.4 140 85

10 48 VA 9.56 164 70 93 107 26.0 250 97

11 25 M 3.1 186 75 81 102 21.7 120 70

12 41 VA 10 167 71 101 22.2 140 90

13 29 Y4 4.2 165 66 98 21.3 120 80

14 24 M 5.62 174 92 107 26.4 156 90

15 58/ VA 7.9 164 “ 73 100 234 135 \90
Chybné hodnoty Chybéjici hodnoty Odlehlé hodnoty

% Jiri Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritdkova: Vicerozmérné statistické metody



Problémy v datech — chybéjici hodnoty

* snaha, aby v datech vibec nenastaly

* pokud vSak nastanou, je silné nedoporucovano délat kazdou analyzu na jinak velkém
souboru (tzv. ,pairwise” odstrafiovani objekttd) - 3 mozna reseni:

1. vyloucit z analyzy vSechny objekty, u nichz se vyskytla néjaka chybéjici
hodnota (tzv. ,casewise“=, listwise” odstranéni objektl):
- pokud chybéjicich hodnot mnoho, zbyde pouze maélo objektd

- pozor na systematicky chybéjici hodnoty — muze dojit ke zkresleni
vysledkd analyz

- obcas vhodné odstranit proménné s mnoha chybéjicimi hodnotami misto
objektll, pokud proménné nejsou dulezité pro analyzu
2. definovani souboru s vyplnénymi , klicovymi“ proménnymi:
- na tomto souboru provedena vétsSina analyz
- dalsSi analyzy délany na podsouboru s mensim poctem subjektt

3. doplnénichybégjicich hodnot (tzv. imputace):
- doplnéni prmérem z hodnot, které jsou pro danou proménnou k dispozici
- doplnéni hodnot na zdkladé regresnich model(
- pozor! doplnéni hodnot vSak muze zkreslit vysledky analyz
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Problémy v datech — odlehlé hodnoty

* kidentifikaci odlehlych hodnot mohou pomoci nap¥. teckové, maticoveé Ci
krabicové grafy

e je treba rozliSovat:

1. odlehlé hodnoty, které jsou zplisobeny chybou (méficich pfristroji apod.) -
jsou to vétSinou nerealné hodnoty - je vhodné je smazat a dale s nimi
zachazet jako s chybéjicimi hodnotami

2. odlehlé hodnoty, které jsou fyziologické (tzn. jsou to realné hodnoty) = je
vhodné tyto hodnoty v datech ponechat, pokud je to mozné a nezkresli to
analyzu a pouzit neparametrické metody analyzy dat

- priklad, kdy je vhodné odlehlou hodnotu v souboru ponechat: pacienti
Alzheimerovou chorobou v nasem souboru maji hodnotu MMSE skére vétsi
nez 15, jeden pacient ma vsak hodnotu skére 7 (je to realna hodnota,
smazanim bychom umeéle snizili variabilitu)

- priklad, kdy je nevhodné odlehlou hodnotu v souboru ponechat: chceme mérit
vysku 15-letych déti — dité trpici nanismem méfici 80 cm by priimérnou vysku
velice zkreslilo, proto ho ze souboru vyradime
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Vizualizace vicerozmeéernych dat

* maticové grafy

* krabicové grafy pro vice proménnych

* ikonové (symbolové) grafy (v softwaru Statistica: Graphs — Icon Plots...):

— profilové sloupce

— profily %{/ % % %\/ %/
— paprskové (hvézdicové) grafy %( * % %’ @
— polygony . . . .
— pavucinové grafy * % \%\, ﬁ/ \%
— Chernoffovy tvare - #12 o3 #1a 415
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Maticovy graf

e vykresleni vztahu vice spojitych proménnych
e v softwaru Statistica: Graphs — Matrix Plots...
* upozornéni: nastaveni, jak se vyporadat s chybéjicimi hodnotami
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Krabicoveé grafy pro vice proménnych

e ukazi nam, zda maji proménné podobny rozsah hodnot

* v softwaru Statistica: oznacit prislusné sloupecky v datech — Graphs — Graphs of

Block Data — Box Plot: Block columns
220

200

180 | ﬂﬂﬂ
160 |

140 +
120 |

100 +

80 [‘TEl
o

60 |

40 +
20 +
D_

HH

b

-20

vyska
vaha
BMI

obvod _pasu -
dia_tlak |

ocbvod_boku +
sys_tlak_puv

cel cholesteral +

o Median

] 25%-75%

1 Non-Clutlier Range
o Outliers

# Extremes

MU NERS7,

v,

% Jiri Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritdkova: Vicerozmérné statistické metody

%x ¥
IBA *3¢

NSVIL.

36



7’

Typy transformaci a jinych uprav vicerozmernych dat

normalizace dat (= prevod na normalni rozdéleni)
standardizace dat

min-max normalizace

centrovani dat

odstranéni vlivu kovariat na jiné proménné

% Jiri Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritdkova: Vicerozmérné statistické metody 37



Normalizace dat

* prevod na normalni rozdéleni (normalita je predpokladem rady statistickych test().
* napt. logaritmicka transformace: X = In(Y) nebo X = In(Y+1), pokud data obsahuiji

hodnotu O
Asymetrické rozdéleni Normalni rozdéleni
fly) f(x)
X =In(Y)
>
Median
-5 (o £
Geometricky primér y Medidan Primér In (y)

» dalsi priklady:
— odmocninova transf. (pro proménné s Poissonovym rozlozenim nebo
obecné data typu pocet jedincli, bunék apod.: X = /Yy neboX =Y +1
— arcsin transfomace (pro proménné s binomickym rozlozenim)
— Box-Coxova tranformace
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Standardizace dat

dlvod: prevod proménnych na stejné méritko

standardizace: z; = xis_x (tzn. odecteni priméru od jednotlivych hodnot a

podéleni smérodatnou odchylkou)

proménné budou mit rozsah pfriblizné od -3 do 3

ziskame tim soucasné i tzv. z-skore (které vyjadruje, o kolik smérodatnych odchylek
se i-td hodnota odchylila od priiméru)
pozor: standardizace je nevhodna v pripadé, Ze proménné nemaji

normalni rozdéleni a ze se v datech vyskytuji odlehlé hodnoty!!!
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Min-max normalizace

 duUvod: prevod proménnych na stejné méritko

e oproti standardizaci vhodna i na proménné nemajici normalni rozdéleni i
obsahujici odlehlé hodnoty

x;—min(x)

*  min-max normalizace: y; =
Vi max(x)—min(x)

* rozsah hodnot proménnych po min-max normalizaci je od 0 do 1
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Centrovani dat

e odecteni prdméru od dat — ziskdme novou proménnou, ktera bude mit prdmér
roven nule

» dlvod: centrovani je dulezitou podminkou nékterych pokrocilych statistickych
metod (napfr. klasifikacnich)

 centrovani:z; = x; — X
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Odstranéni vlivu kovariat (tzv. adjustace)

V prvnim kroku definujeme regresni model vztahu kovariaty (napf. véku) a dané proménné

Pro kazdého pacienta je vypocteno jeho reziduum od regresni primky

Reziduum (predstavujici hodnotu parametru po odecteni vlivu véku, jeho primér je 0) je

pficteno k primérné hodnoté parametru

4. Vysledna adjustovana hodnota ma odecten vliv véku, ale zaroven neni zménéna ciselna
hodnota parametru
Pivodni data Adjustovand data
-- . =
Vék Vék
-- o e 3
T T T T I T I | T | | | T |
20 331 40 s B0 70 a0 Objem komor 20 30 40 s BD 70 80 Objem komor
* a * a
- . —
o w LA P w | g (@) " . ., " g _
g .. o T _E_ | g o + . S . SO :
Y4 - LR ..$ %.;z - n’ .0 * i | R * *3 0."$ * - o ! :
hd . * - | | * * - - i '
S ;"." R ‘:..éf: “ a4 : ' S M -,::.’?-f«‘;" : y.;t . ! |
N (= i * 3 -e o o _| 1 R | > s % e . | 1
TS e e B S A7 ’“xsgza 2 L e
= Y S [ = ""ﬁ v A * . e
8 ‘,0*% * ‘."".ﬁ .‘. o, ‘0 .' - i B‘ a., i ‘. e. - - - :
€ w ”/‘ ot . & o, W%, o ! ! £ raSas .,‘“s ., I o. - v ! i
= £ 7, Al M | * Lt e = 1 * . - 34 - .’& * ‘: N *e - i |
E {° EA I A * * . i & b ? 2 M * i -
Q .:‘." * * i Q % * . . !
. b ) 1 . . - .
o) p . . . ° a . . * a8 °
O=t « ° . =] 3 O 24 . = )
| | T T T T T T T | T | | | T | I I
M3 4 50 B0 70 &0 0 1 20 30 40 s B0 70 80 i 1
Vék Vék
WU Q&‘,u-,z_
H § Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritakova: Vicerozmérné statistické metody 42
%,

‘h‘, N 8%



Vicerozmeérneé statistické metody

Jednorozmérna statisticka analyza jako predpoklad vicerozmérné
analyzy dat



Vyznam statistické analyzy dat

Vyzkum na zakladé sbéru dat je nasim zplsobem porozuméni realité

Ale jak presné a pravdivé je nase porozumeéni?

D 4

Statistika je jednim z
nastroj vnasejicich do
nasich vysledkl urcitou
spolehlivost.

Statistiku mGZeme e
povazovat za ekvivalent k

mikroskopu Ci jinému
laboratornimu nastroji
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Co muze statistika rici o nasi realite?

Moznosti

Realita

Data

\ 4

Statistika
|

Informace

v_

T Znalost

/ y B oW
/ p \ A
£ & | J ) \\‘

- Pochopeni

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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Variabilita jako zakladni pojem ve statistice

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

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

e V pripadé deterministického svéta by statisticka analyza nebyla potrebna

MU 6“\! !,.v‘.
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Prace s variabilitou v analyze dat

* Vanalyze dat existuji dva hlavni pfistupy k praci s variabilitou

Popisnd analyza: charakterizace variability

Variabilita

xiiiiiiiii

E \ Testovani hypotéz: vysvétleni variability

11138 iiii
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Obecné schéma aplikace statistické analyzy

Experimentalni Jak velky vzorek je nezbytny pro statisticky relevantni vysledky?
design Klicova stratifikacni kritéria cilové populace.
Vzorkovani Vzorkovaci plan zabezpecujici nahodnost a reprezentativnost vzorku.
UloZeni 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 rozlozZeni, vazbach proménnych apod.

o ) Popisna analyza umoznuje vyhodnotit srovnanim s existujici literaturou
Popisna analyza realisti¢nost namérenych rozsahd dat.
o , Testovani vazeb mezi riznymi proménnymi s cilem navzdjem vysvétlit jejich
Testovani hypotéz variabilitu a tim prispét k pochopeni feseného problému.

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

Modelovani
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Popisna statistika: odhad reality

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

» Skute€nou hodnotu statistiky v cilové populaci nemlzZeme poznat bez vzorkovani
celé cilové populace

Odhadujeme popisné

. Zname skutecnou hodnotu
statistiky populace

. , : statistiky v populaci
O populaci nevime nic

X 1R i i i
NesmysIné i

f
;;iii Obvykle
nerealizovatelné
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Popis kvantitativnich dat

Symetricka data

Asymetricka data

30 - 30 -
25 - 25 -
20 - 20 -
15 - 15 -
10 - 10 -
5 5
0 % 0 % % =
Median Pramér Median Primér
Age MMSE
N 833 N 833
Pramér (Mean) 74,8 Median (Median) 27
Smérodatna odchylka (SD) 6,9 Minimum 18
95% interval spolehlivosti (Cl) | 74,3-75,3 Maximum 30
Median 75,0
Minimum 54,0
Maximum 90,0
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Koncept intervalu spolehlivosti a jeho interpretace

* PrivypocCtu odhadu popisné statistiky nas zajima nejenom jeji vlastni hodnota

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

* 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 (prdmér, smérodatna
odchylka, korelace, procentudlni zastoupeni apod.)

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

* 95% interval spolehlivosti je rozsah hodnot, do néjz se pfi opakovani studie trefime
s 95% pravdépodobnosti

e Tvrzeni, ze v rozsahu 95% intervalu spolehlivosti lezi s 95% pravdépodobnosti
skute€ny pramér populace neni pravdivé, skutecny priimér populace nezndme !!!

Mi

IBA

JERS;
Y S0 ar
H w Jiti Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritakova: Vicerozmérné statistické metody 51
T,
j“‘unu



Ovlivneéni sirky intervalu spolehlivosti

Interval spolehlivosti je tedy UZSI s:

e vétsSim N (vétsi velikosti vzorku)

* mensi variabilitou dat
* mensi spolehlivosti
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Statistické testovani — zakladni pojmy

Nulova hypotéza Hg, Ho: sledovany efekt je nulovy

Alternativni hypotéza H, H,: sledovany efekt je rdzny mezi skupinami

Testova statistika

Pozorovana hodnota - Oc¢ekavana hodnota

Testova statistika = *\JVeIikost vzorku
Variabilita dat

Statisticka vyznamnost (p) - odvozena z testové statistiky a znamena
pravdeépodobnost, ze pozorovany rozdil je vysledkem pouhé nahody
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p-hodnota (,,p-value®, ,p-level)

Neboli dosazena hladina vyznamnosti testu.

Znacka: p

Je to pravdépodobnost, s jakou bychom mohli obdrzet pozorovana data nebo data
stejné, Ci jesté vice odporujici nulové hypotéze, za predpokladu, ze je nulova
hypotéza pravdiva.

Hodnoceni, kdy je vysledek testu statisticky vyznamny:
— Mame zvolenu hladinu vyznamnosti testu (napt. a=0,05).

— Dvé mozné situace:
1. p < a —zamitame H, — statisticky vyznamny vysledek testu
2. p 2 o — nezamitame H,

% Jiri Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritdkova: Vicerozmérné statistické metody



Dulezité poznamky k testovani hypotéz

* Nezamitnuti nulové hypotézy neznamena automaticky jeji prijeti! Mlze se jednat
o situaci, kdy pro zamitnuti nulové hypotézy nemame dostatecné mnozstvi
informace.

* Dosazena hladina vyznamnosti testu (at uz 0,05, 0,01 nebo 0,10) nesmi byt slepé
brana jako hranice pro existenci/neexistenci testovaného efektu. Neexistuje jasna
hranice pro vyznamnost ¢i nevyznamnost — ¢asto je velmi maly rozdil mezi p-
hodnotou 0,04 a p-hodnotou 0,06.

* Mala p-hodnota nemusi znamenat velky efekt. Hodnota testové statistiky a
odpovidajici p-hodnota muzZe byt ovlivnéna velkou velikosti vzorku a malou
variabilitou pozorovanych dat.

* Vysledky testovani musi byt nahlizeny kriticky — jedna se o zavér zalozeny , pouze”
na jednom vybérovém souboru.
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Klinicka a statisticka vyznamnost

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

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

Prakticka vyznamnost

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

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

Vysledek muze byt pouha
nahoda, neprikazny vysledek

Statisticka
vyznamnost

NE
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Vliv velikosti vzorku na vysledky testovani

iriririrjrwirir

Dvé: skuplny pamentu s
nepatrnym rozdllem v dané
charakteristice, ktery ale
neni klinicky vyznamny.

y P P

n, =10, n, =10 n, =100, n, =100
p=0,797 p =0,140

Statisticka vyznamnost
zpusobena velkym N
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Zakladni rozhodovani o vybéru statistickych testu

Typ dat

Spojita x spojita

Spojita x

Kategoridlni x

data kategorialni data kategorialni data
I I
[ I ] [ ]
Pearsonova . e T¥i a vice vybéra L . o
korelace Jeden vybér Dva vybéry (nepérov) Jeden vybér Vice vybéra
I I
[ ] [ ]
Spearmanova Jednovybérovy Parova data Neparova data — ANOVA Je_dnoyybgrovy Parova data Neparova data
korelace t-test, z-test binomicky test
Wilcoxonlyv test, || R Dvouvybérovy KruskalGv- . . .
znaménkovy test Parovy t-test t-test Walliscv test McNemaruv test Chi-kvadrat test
WilcoxonQv test, Manrluv— Fisherliv exaktni
— A , — Whitneylv test, —
znaménkovy test medidnovy test test
Poznamka:
zelené oznaceny parametrické testy, u nichz je nutno ovérovat predpoklady
modre oznaceny neparametrické testy
WU Q&‘,u-,z_
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Vybeér statistického testu se provadi na zakladée

* Typu dat —ordindlni, nominalni data, nebo spojité hodnoty?

* Rozdéleni dat — u parametrickych testU.
— Normalita predpokladem mnoha testl( - A

ol {
@
wf
E }
]
7 s w s M 75 W 85 @ %

 Homogenity rozptylu srovnavanych

skupin — tzn. predpokladu, ze -
rozptyl ve skupindch je pFiblizné stejny. T
— mnoho testl vyZaduje homogenitu rozptylu 1] j]- %
0 T |
* Typu hypotézy (srovnani): Pacienti  Kontroly

— 1 skupina vs referenéni hodnota (jednovybérovy test)
— 1 skupina pred a po (parovy test)

— 2 skupiny mezi sebou (dvouvybérovy test)

— Vice skupin mezi sebou

* Typu alternativni hypotézy: oboustranna vs jednostranna
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Predpoklady statistického testu

* VysSe uvedené podminky pro vybér statistického testu jsou zaroven predpoklady
pouziti statistického testu

» Dalsi predpoklad: vyrovnané pocty subjekti ve srovnavanych skupinach —aby byly
odhady ve srovnavanych skupinach podobné presné a spolehlivé

* Splnéni vsech predpokladl je dllezité pro pouziti statistického testu

V pripadé, ze tyto predpoklady nejsou splnény, nemuzeme duvérovat vysledkiim testu
Il
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Overeni normality dat

e Graficky:
— histogram

— Q-Q graf |

* Testy normality:
— ShapirGv-Wilk(v test
— Kolmogoroviv-Smirnovuyv test

* Testy nejsou vidy nejlepSim nastrojem! Vzdy je dllezité se podivat i o¢ima!

e Pokud o sledované veliciné prokazatelné vime, Ze v cilové populaci nabyva
normalni rozdéleni (napr. vyska lidské postavy), ale vdaném souboru normalni
rozdéleni nepotvrdime, pak s nasim nahodnym vybérem neni néco v poradku —
napr. neni reprezentativni.

— krabicovy graf (box-plot) - i » /
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Oveéreni shody (homogenity) rozptylu

* Grafické ovéreni — krabicovy graf,

histogram. \ o

* F-test (testovani shody rozptyl( dvou
vzorkl)

15

* Levenelv test — ¢asto pouzivany
(testovani shody rozptyl dvou a vice iI)

10

vzorka) i

* Bartlettuv test
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predpokladu o rozdéleni:
Parametrické a neparametrické testy

e Parametrické testy:

— Maji predpoklady o rozdéleni vstupnich dat (napr. predpoklad
normalniho rozdéleni), protoze se zabyvaji testovanim tvrzeni o
neznamych parametrech rozdéleni (napf. stfredni hodnoty)

— Maji vétsi silu nez neparametrické testy

* Neparametrické testy:

— Nemaji predpoklady o rozdéleni vstupnich dat

— Mozné je pouzit pri asymetrickém rozdéleni nebo odlehlych
hodnotach

— Nevyuzivaji plivodni hodnoty, ale nejcastéji pouze jejich poradi —tim
dochazi k redukci informacni hodnoty plvodnich dat, a proto maji
mensi silu

— Mensi silu testu je mozné vykompenzovat vetsi velikosti vzorku

VeV Y/

— Pouzivani neparametrickych testu je , bezpecnéjsi”
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typu srovnani |:
Jednovybérové a dvouvybérové testy

Jednovybérové testy:

— Srovnavaji jeden vzorek s referencni hodnotou (popfipadeé se statistickym parametrem
cilové populace)

— Prmeérny objem hipokampu u 406 pacientl s MCl v nasem souboru vs 6575 mm?3
zjisténym pfri populacnim epidemiologickém prizkumu.

Dvouvybérové testy: A

— Srovnavame dvé skupiny dat X v

— Priklady: srovndni objem hipokampu u muz( a u Zen, srovnani kognitivniho vykonu podle
dvou kategorii véku.
2 1 %

1<
— ——

xl xZ Pacienti Kontroly
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typu srovnani Il:
Parové a neparové testy

* Neparové testy:

— Srovnavame dveé skupiny dat, které jsou na sobé nezavislé — mezi objekty neexistuje
vazba.

— Priklady: srovndani objem hipokampu u muzi a u Zen, srovnani kognitivniho vykonu podle
dvou kategorii véku. ° ®

U

* Parové testy: w 'n‘

— Srovnavame dveé skupiny dat, které jsou na sobé zavislé — mezi objekty existuje vazba.
— Priklady: hodnota krevniho tlaku pred zacatkem |écby a po ukonceni |éCby

ed

=<
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Y
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typu alternativni hypotézy:
Jednostranné a oboustranné testy

e Jednostranné (,,One-Tailed”) testy:

— Jednostranna alternativnihyp.: H :9 < ¢, H,: 60> 6,
— Napr. testujeme,
zda je objem Kriticky obor nebo Kriticky obor

mozkové struktury

mensi u zen nez u

muzu Ci zda je

primérna spotreba

tisicich 1ékd vétsi u pacientl nez populacni pramér apod.

 Oboustranné (,Two-Tailed”) testy: Kriticky obor
— Oboustranna alternativni hyp.: H,: 0 =6,

— Napr. testujeme, zda se objem mozkové
struktury lisi u Zen a muzd apod.
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Parametrické a neparametrické testy pro kvantitativni
data — prehled

Typ srovnani Parametricky test Neparametricky test

1 skupina dat s referencni
hodnotou
— jednovybérové testy:

Jednovybérovy t-test,

. Ly , Wilcoxonuv test
jednovybérovy z-test

WilcoxonUyv test,
znameénkovy test

2 skupiny dat parové

i R Parovy t-test
— parové testy: y

MannUv-Whitneylv test,
medianovy test

2 skupiny dat neparové

w2 Dvouvybérovy t-test
— dvouvybeérové testy: Y y

Vice skupin neparové: ANOVA KruskalGv- Wallistv test
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Schéma pri testovani pomoci jednovybérovych testu

Data
v
Normalni rozdéleni?
A4 I \\4
Ne Ano
v v
Logaritmicka transformace Jednovybérovy
v t-test
Normalni rozdéleni?
4 I A4
Ne Ano
v v
WilcoxonUv test Jednovybérovy
na plvodnich t-test na
datech logaritmovanych
datech
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Schéma pri testovani pomoci parovych testu

Data
v

Normalni rozdéleni?
(normalni rozdéleni
diferenci)

Ne
\

WilcoxonUyv test
(parové usporadani)

Ano
v

Parovy t-test

% Jiri Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritdkova: Vicerozmérné statistické metody
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Schéma pri testovani dvou a vice skupin

Data
v
Normalni rozdéleni?
4 : v
Ne Ano
N N
Logaritmicka transformace Homogenita rozptyl(?
¥ \ | N4
Normalni rozdéleni? Ne ANG

v : v 1 7

Ne Ano Mann(v- Dvouvybérovy

v v WhitneyUv test, t-test, ANOVA

Mannuv- Homogenita rozptyl(? Dvouvyb. t-test s
Whitneylv v ' v Welchovou korekci;
test,o Ne Ano Kruskal(v-WallisGv
Kru.skoaluv— v v test
Wa”JSUV te,st MannGv-WhitneyUv Dvouvybérovy
na puvodnich test, Dvouvyb. t-test s t-test, ANOVA na
datech Welchovou korekci; logaritmovanych
KruskalGv-Wallistv test datech
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Kontingencni tabulka

Frekvencni sumarizace dvou binarnich, nominalnich nebo ordinalnich proménnych.

Obecné: R x C kontingencni tabulka (R — pocet kategorii jedné proménné, C —
pocet kategorii druhé proménné).

Specialni pripad: 2 x 2 tabulka = Ctyrpolni tabulka.

Pr.: Sumarizace vySetrenych osob podle typu onemocnéni a vékovych kategorii.

Typ Vek

. Celkem
onemocneni | <60 let 60-70let 70-80let >80 let
CN 1 7 176 46 230
MCI 13 85 201 107 406
AD 9 34 90 64 197
Celkem 23 126 467 217 833
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Kontingencni tabulky — absolutni Cetnosti, radkova,
sloupcova a celkova procenta

Kontingencni tabulka absolutnich ¢etnosti

Kontingencni tabulka radkovych procent

Vek Vek
Skupina <60 let 60-70let 70-80let >80 let Celkem Skupina <60 let 60-70let 70-80let >80 let Celkem
CN 1 7 176 46 230 CN 0,4 3,0 76,5 20,0 | 100,0
MCI 13 85 201 107 406 MCI 3,2 20,9 49,5 26,4 | 100,0
AD 9 34 90 64 197 AD 4,6 17,3 45,7 32,5 | 100,0
Celkem 23 126 467 217 833 Celkem 2,8 15,1 56,1 26,1 | 100,0

Kontingencni tabulka sloupcovych procent

Kontingencni tabulka celkovych procent

Vék Vvék
Skupina <60 let 60-70let 70-80let >80 let Celkem Skupina <60 let 60-70let 70-80let >80 let Celkem
CN 4,3 5,6 37,7 21,2 27,6 CN 0,1 0,8 21,1 5,5 27,6
MCI 56,5 67,5 43,0 49,3 48,7 MCI 1,6 10,2 24,1 12,8 48,7
AD 39,1 27,0 19,3 29,5 23,6 AD 1,1 4,1 10,8 7,7 23,6
Celkem | 100,0 100,0 100,0 100,0 | 100,0 Celkem 2,8 15,1 56,1 26,1 100,0
| g Jiii Jarkovsky, Simona Littnerova, Eva Koritékova: Vicerozmérné statistické metody




Kontingencni tabulky — hypotézy

Kontingenéni tabulky umoznuji testovani rdznych hypotéz:

Nezavislost a shoda struktury (Pearson(v chi-kvadrat test, FisherlQv exaktni test)

* Jeden vybér, dvé charakteristiky nebo vice vybér(, jedna charakteristika — obdoba
neparového usporadani

* PF: pacienti s AD — pohlavi x vzdélani (VS, SS, ZS); pacienti s AD
v nékolika nemocnicich x vékova struktura
* Symetrie (McNemaruv test)

e Jeden vybér, opakované jedna charakteristika — obdoba parového usporadani

Pr.. MMSE v normeé a pod normou na zacatku studie a dva roky po zahajeni studie
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Korelace

Korelacni koeficient — kvantifikuje miru vztahu mezi dvéma spojitymi proménnymi
(Xay).

Standardni metodou je vypocet Pearsonova korelacniho koeficientu (r):

— Charakterizuje linearitu vztahu mezi X a Y — jinak feCeno variabilitu kolem linearniho
trendu.

— Nabyva hodnot od -1 do 1.

— Hodnota r je kladna (kladnd korelace), kdyz vyssi hodnoty X souvisi s vysSimi hodnotami
Y, a naopak je zaporna (zaporna korelace), kdyz nizsi hodnoty X souvisi s vyssimi
hodnotami Y.

— Proménné jsou nekorelované, pokud r = 0.
— Hodnoty 1 nebo -1 ziskame, kdyz body x-y grafu lezi na pfimce.

* Lze statistickym testem otestovat, zda jsou dvé spojité proménné nezavislé —
hypotézy maji tvar: Hy: 7 = 0 (tzn. korelacni koeficient je roven nule) a Hy: 17 # 0.

* Neparametrickd obdoba: Spearmanuv korelacni koeficient — neni nachylny k
odlehlym hodnotam (pracuje s poradimi pozorovanych hodnot).
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X

Pearsonuv korelac¢ni koeficient (r)

r=1,0

r=-0,9

r=20,05
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Pearsonuv korela¢ni koef. — problematické situace |I.

e Pearsoniv korelacni koeficient neni vhodné pocitat v situaci, kdy:
— se v datech vyskytuje vice skupin
— proménné maji nelinearni vztah
— se v datech vyskytuji odlehlé hodnoty

Vice skupin Nelinearni vztah Odlehla hodnota

r = 0’84 r= 0,58 r= OI36
(p<0,001) (p<0,001) (p=0,009)
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Pearsonuv korelacni koef. — problematické situace Il.

* Problém velikosti vzorku:

Y Y

r=0,891 P
(p=0,214) ‘ol

X X

* Test na ovéreni, zda je Pearsonlv korelacni koeficient rdzny od nuly, je
parametricky test — predpoklad normality srovnavanych spojitych proménnych!
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20

15

10

Pearsonuv korelacni koef. — problematické situace IlI.

* Prisrovnani dvou spojitych proménnych je nutné vykreslovat bodovy graf, protoze
histogramy pro jednotlivé proménné zvlast nam nemuseji odhalit odlehlé hodnoty!

L ]
Histogram of x Histogram of y \ .
Q H e .o.
— — I L ]
' 4
— ] 4
| - ﬁ ] 8 ] f’
4 — [ | & 9 > ‘.
o -
] o X4
1 5 d 31 a7
- [ I I I I | °- [ I I I I | ..ﬁ
20 10 0 10 20 30 40 -20 0 20 40 60 S *
L ]
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-20 -10 0 10 20
X
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Linearni regrese

Obecny zapis: y=X*B+e

Zapis, pokud mame pouze jednu nezdvisle proménnou: y=pf,+f1*x+ €

y — zavisle proménna (vysvétlovana
proménna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

x 4 4 v v/
€ — nadhodna slozka modelu prfimky
(rezidua primky)
Odhad koeficientli B metodou - .
[ \& 4 \'4 o - In erce
nejmensich Ctvercu: Bo p o
R . B, — regresni koeficient — ,,sklon
— ! - ! s \¥4
p=XX)"Xy regresni pfimky*
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Shrnuti zasad pri testovani

1. Znat zakladni typy testl a védét, pro jakd data se pouzivaji.

2. Oveérit predpoklady testu — smysl ma pouze aplikace ,,spravného” testu na
,Spravna“ data.

3. Posoudit, zda je vysledek vyznamny i z klinického hlediska.

4. Byt sivédom toho, ze statisticky test neni nic vic nez matematicky vzorec
aplikovany na data, tedy existuje nenulova pravdépodobnost, Ze vysledek bude
chybny (viz chyba I. a ll. druhu). Ovlivnit vysledky testu maZzeme napfriklad
zmeénou velikosti vzorku.
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