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Uvod

Statistika je disciplinou, ktera dnes tvofi nezbytnou soucast studia vSech biologickych obort
a oboril navazujicich na biologii — tj. predevsim lékaiskych obort, at’ uzZ humanni mediciny nebo
mediciny veterinarni, dale farmaceutickych obort, zemédélskych, ekologickych, hygienickych,
potravinaiskych a fady dalSich. Vyznam této aplikované statistiky (biostatistiky) vyplyva z podstaty
ziskavani, zpracovani, prezentace a interpretace dat v biologickych a Iékaiskych oborech, kdy bez
uplatnéni statistiky by vznik mnohych l€kaiskych znalosti a zkuSenosti byl zatizen fadou chyb a
omylt, a kdy bez znalosti statistiky by znalost 1 zkuSenost nemohla byt spravné interpretovana.

Prakticky dopad vyznamu statistiky pro studenty veterindrni mediciny a farmacie se
promita ptedevsim do oblasti vyzkumu a vyvoje v 1ékaiskych a farmaceutickych oborech, ale i do
oblasti klinické veterinarni praxe a oblasti hygieny a ekologie pfi dozoru nad potravinami
zivoci$ného plvodu. Vyuka statistiky na VFU Brno je zaméfena zejména na schopnost studenti
samostatn¢ fesit konkrétni problémy veterinarni mediciny a farmacie s vyuzitim metod biostatistiky
a dale na praktické zvladnuti nékterych obecnych i specialnich postupli obsluhy osobnich pocitact
pfi jejich vyuziti pro statistické tlohy.

Text této publikace je urCen predevSim studentim veterinarni mediciny a farmacie na
Veterinarni a farmaceutické univerzité Brno, ale mlze byt uziteCnou pomuckou i pro ostatni
zdjemce o statistiku v oblasti biologickych a Iékafskych obort. Neptedpokladd zadné predchozi
znalosti statistickych a matematickych postupi a mize slouzit jako zakladni ucebnice biostatistiky,
protoze piedstavuje zdkladni statistické pojmy a vysvétluje statistické metody a jejich pouziti
formou, ktera je pfistupna i nematematicky orientovanym ctenaiim. Zvlastni diraz se v tomto textu
klade na srozumitelnost a praktické pouziti jednotlivych metod. Tomu ponékud ustupuje na
nekterych mistech presnost matematickostatistické termonologie a symboliky.

Obsah je rozdélen do 10 kapitol. Uvodni kapitoly jsou vénovany vysvétleni zakladnich
teoretickych rozdéleni pouzZivanych v tomto textu. Navazujici kapitoly se vénuji popisu, vysvétleni
a praktickému uplatnéni nejCastéji pouZivanych statistickych testi (parametrickych 1
neparametrickych) a déale metod statistické analyzy korelac¢nich zavislosti biologickych znakd.
Zavérecna kapitola je zaméfena na statistické hodnoceni kvalitativnich (kategorialnich) dat
pouzivanych v lékarské a biologické statistice. VSechny metody jsou doplnény ndzornymi piiklady
pro demonstraci praktického uplatnéni popisovanych postupt, které lze Casto zpracovat pouze za
pouziti béznych elektronickych kalkulacek. V soucasné dobé je vSak vétSinou fada statistickych
analyz provadéna za pomoci specifického softwaru a proto je ucebni text na zavér doplnén 1 fadou
odkazli na www zdroje pro vhodny volné dostupny i komer¢ni statisticky software, ktery neklade na
biologicky orientované odborniky pifehnané naroky v oblasti vlastnich statistickych vypocti.

Doufame, ze tento ucebni text bude i pfes svou strucnou formu slouzit jako uzitecna
pomticka nejen studentim veterinarni mediciny a farmacie, ale i dal$im ptipadnym zajemctim o
statistiku v oblasti biologickych a 1ékatskych obort.

Brno, srpen 2007 Autofti






Kapitola 1
Zakladni pojmy

1.1 Pojem statistika

Objasnéni pojmu statistika je pomérné obtizné, prestoze v soucasné dobé snad kazdy néco o
statistice vi, a ma tedy o ni né&jakou piedstavu. V bézné fe¢i se slovem statistika Casto mini
znazoriiovani ¢iselnych tdaju prehlednou formou — pomoci grafi ¢i tabulek. V této podob¢ se s ni
setkdvame napf. v masovych médiich v souvislosti s volbami, riznymi anketami a prizkumy
vefejného minéni nebo ve zpravach o vyvoji ekonomiky. Jindy c¢lanek v novinach hovoii o
statistickém prokazani, ze koufeni zplsobuje rakovinu. V odborném c¢asopisu se 1ékati dovidaji o
poslednich studiich, jez dokazuji hypotézu, Ze napf. nové objeveny l1éCivy preparat je opravdu
ucinny pii snizovani hladiny cholesterolu v Krvi. Je mozné zavérum studie véfit? Co to je statisticky
dikaz?

V kazdé definici statistiky je obsazeno, Ze se zabyvd hromadnymi jevy. Jsou to takové
skute€nosti, které se vyskytuji mnohokrat a mohou se znovu opakovat. Obrovskou ulohu v procesu
vznikani moderni statistiky v XIX. stoleti sehral belgicky matematik, astronom a statistik Lambert
Adolphe Jacques Quételet (1796-1874). Péstoval statistiku jako disciplinu, kterd ma nejenom
pozorovat a popisovat hromadné jevy V socialni oblasti, ale ma se je i snazit vysvétlovat v tom
smyslu, Ze mé podle ptikladu ptirodnich véd hledat mezi nimi pficinné vztahy. Quételet se zaslouzil
nejenom o vyvoj védecké statistiky, ale 1 o velké obohaceni statistické praxe. V Belgii, kde byl od
roku 1841 predsedou statistického ufadu, se pod jeho vedenim provadélo s¢itani lidu s mnoha
modernimi prvky. Krom¢ Quételeta mély velky vliv na utvafeni statistiky v XIX. stoleti 1 jiné
osobnosti, jako napf. Némec Karl Knies (1821-1898) se spisem ,,Die Statistik als selbstandige
Wissenschaft™ (Statistika jako samostatna véda), vydanym v roce 1850.

Postupné zacalo dochéazet k popisovani a analyzovani hromadnych jevii pomoci Cisel
I V oblastech piirodnich a technickych, zvlasté¢ pak v biologii, antropologii, meteorologii, fyzice
apod. Na rozvoji statistiky ve XX. stoleti se podilela dlouhd fada velmi vyznamnych védct, napf.
Francis Galton (1822-1911), ktery polozil zaklady zkoumani vztahti mezi hromadnymi jevy, dale
Karl Pearson (1857-1936), ktery zkonstruoval fadu originalnich statistickych mér a postupt,
Ronald A. Fisher (1890-1962), ktery se vyznamné zaslouZil zejména o rozvoj testovani statistickych
hypotéz a dale William S. Gosset (,,Student*, 1876-1937), ktery vyvinul neparametrickou statistiku
pro situace, kdy nelze pfedpokladat normalni rozdéleni dat. Cinnost téchto védctl, jejich dalsich
soucasnikl a nasledovniktl vedla k tomu, Ze se na pielomu tisicileti pod pojmem statistika rozumi
nauka, jak ziskavat informace z numerickych dat. Je to disciplina, kterd pomaha pfti ptipravé a
provedeni vyzkumu a pii vyhodnocovani vysledkl. Jako ndstroj ve&dy, poskytuje statistika



prostiedky a koncepty, které umoziuji pracovat s vysledky tak, abychom porozuméli ur¢itému
problému.

V uzsim slova smyslu je mozno pod pojmem statistika rozumét:

a) udaje (data) zejména ciselné (ale i slovni) a jejich souhrny o hromadnych jevech, které
najdeme Vv nejrizngjSich statistickych publikacich, ale zvlasté v riznych statistickych
roc¢enkach a v ptilohach statistickych Casopist;

b) cinnost spocivajici v ziskavani dat o hromadnych jevech (pocitani, méfeni, vazeni
a zaznamenavani), v jejich roztridovani, shrnovani, grafickém zndzornovani, v konstrukci
a vypoctu jejich charakteristik, ve vytvareni jejich soustav a v jejich zverejiiovani a
zejména pak V jejich analyze,

C) véda, kterd zkoumd zakonitosti (podstatné pravidelnosti) hromadnych jevii, resp. souhrn
vedeckych metod sbéru, zpracovani (tfidéni, shrnovani a zptehlednovani) a analyzovani
dat (v¢etn¢ vytvareni zavéra a rozumnych rozhodnuti na zaklad¢ takového rozboru).

Podle vyznamného didaktika statistiky Davida S. Moora (1997) mizeme praxi statistiky
rozd¢lit na tii Casti: ziskdvani dat, analyzu dat a statistické usuzovani.

Ziskavani dat zahrnuje metody pro sbér dat, jez zodpovi predem danou otazku (hypotézu).
Zéakladni pfistupy k vybéru méfenych objektt, k navrhu experimentd a k validizaci
instrumenti pro ziskavani dat jsou vyznamnym piispévkem statistiky.

Analyza dat piedstavuje organizaci dat a popis dat prostfednictvim grafii, numerickych
souhrnti a dal$ich matematicky propracovanych prostiedki. Nékdy se této oblasti fika
popisna statistika. Tento ndzev je trochu zkreslujici. Moore zdiiraziiuje exploracni funkci
této Casti statistiky a jeji dynamickou povahu. Pocitacova revoluce vratila popisnou a
exploracni analyzu dat do centra statistické praxe.

Statistické usuzovani (inference, indukce) jde za sama data a usiluje 0 ziskani zavéri o
SirSim univerzu jevi. Neprovadi jenom zavéry, ale dodava k nim i1 zhodnoceni, jak jsou
tyto zavéry spolehlivé. K tomu pouziva pravdépodobnostni pojmy. Tomuto zplsobu
prace s daty se fika také inferen¢ni statistika. Metody této Casti patii k matematicky
nejnarocnéjSim z celé statistiky. Vyznam statistick€ého testovani hypotéz nebo pouzivani
intervalli spolehlivosti je vSak nutné posuzovat v zavislosti na opravnénosti aplikace
téchto metod, a ne podle jejich matematické slozitosti.

Pro statistiku, aplikovanou na zkoumani hromadnych jevl v oblasti biologickych
a navazujicich véd, se pouziva termin biostatistika. Nutnost pouzivani statistickych metod v této
oblasti je dana specifickymi vlastnostmi a charakteristickymi rysy biologického materialu. VSechny
zivotni procesy a projevy zivych organismt jsou ve svém celku velmi slozit¢é a proménlivé,
obsahuji mnoho vnitinich vzajemné pusobicich sil a proto je jejich hodnoceni cCasto velice
komplikované. Zivé organismy se vyznaluji znatnou geneticky podmin&nou variabilitou, ktera
pusobi fadu problému pfi sledovani, méteni a ziskavani dat v experimentech s biologickymi objekty
a predev§im pfi vyhodnocovani téchto experimentt, intrerpretaci jejich vysledkii a vyvozovani
zavera. Problémy Vv této oblasti dokaze do urcité miry vyfesit statistika, ktera umozni zohlednit
velkou variabilitu biologického materialu a v neposledni mife i prvek nahody, ktery je zde vzdy
pfitomen a nelze ho pii experimentech zcela vyloucit. Pouziti statistickych metod je tedy pfi praci s



biologickym materidlem vzdy nezbytné nutné predevsim piti vyhodnocovani vysledkt ziskanych v
experimentech a na jejich zaklad¢ i a pro formulovani obecné platnych zavért, které pravdivé
vypovidaji o sledovanych jevech.

Vyuziti biostatistiky pro veterinarni lékarstvi a farmacii:

1) Vyzkum: vyhodnoceni dat ziskanych v experimentech, napi. pii ovéfovani ucinnosti novych
1€kd, 1é¢ebnych preparatl, medikovanych krmnych smési, ale i novych 1é¢ebnych postupii a
pouzitych metod atd. Statistické metody hodnoceni jsou schopny potvrdit nebo vyvratit
hypotézy, které si v experimentech stanovime (viz Kapitola 6 Statistické testovani hypotéz).

2) Zobecnéni poznatkid z klinické praxe: vyhodnocovani vysledki pozorovani z klinické praxe —
napf. sledovani a porovnavani vyskytu onemocnéni v riznych skupinach lidi, zvifat, v
regionech, obdobich apod. Sledujeme napt. zvySenou nemocnost Vv uréitém chovu (resp. v
regionu, v obdobi) a po statistickém porovnani s nemocnosti v jinych chovech (resp. v jiném
regionu, v obdobi) mizeme usoudit, zda je pozorované zvySeni nemocnosti nahodné nebo je
zpusobeno jinymi vlivy (napf. zménou krmeni, metodiky oSetfovani, hygienickymi
podminkami, ro¢nim obdobim, infekci atd.)?

3) Vyhodnoceni laboratornich analyz, hodnoceni a porovnani vzorka (oblast hygieny potravin,
testovani zdravotni nezavadnosti, kontrola vyroby 1é¢iv, ad.)

4) Publikovani vysledkd experimentalnich praci v odborné a védecké literatuie, diplomové,
disertaéni prace, vyzkumné zpravy ap. (obecné platné zaveéry experimentalnich praci lze
Vyvozovat pouze na zaklad¢ statistického vyhodnoceni ziskanych dat).

1.2 Jev

Pii konani pokusi a pozorovani v pifirodnich védach (biologii a medicin€) usilujeme
zpravidla o to, abychom z vysledku pokusti nebo pozorovani mohli vyslovit obecné platné zavéry o
zkoumaném piedmétu. Proto od pokusii poZzadujeme reprodukovatelnost a pozorovani provadime
na rozsahlych souborech vzajemné rovnocennych objektt. V praxi postupujeme vétsinou tak, ze si
pfedem urc¢ime néjaky pevny komplex podminek, napf. soubor pravidel pro provedeni jistého
pokusu (druh a kvalita zakroku, druh, stafi, vdhu, pohlavi pokusnych zvifat a dal§i podminky pfi
biologickém experimentu) a pokusy nebo pozorovani provadime v ramci tohoto pevného komplexu
podminek. Miizeme tedy fici, ze pokusy nebo jednotliva pozorovani jsou realizaci predem daného
pevného komplexu podminek.

Kazdy proces probihajici v pfirodé¢ v daném okamziku svého trvani se projevuje ur€itym
vysledkem. Vysledek tohoto procesu (pokusu nebo pozorovani) je oznaCovan jako jev. Soubor
podminek, za nichZ proces probiha, uruje jaky jev nastane. Jevy, které se vyskytuji za urcitych
podminek opakované ve velkém poctu (nastdvaji pii nezavisle opakované realizaci pevného
komplexu podminek), jsou nazyvany hromadnymi jevy (napi. hromadnym jevem je chiipkova
epidemie v zimnim obdobi nebo vyskyt ur¢ité choroby ve staji dojnic).

Podle jistoty vyskytu jevi 1ze hromadné jevy rozdélit na:



1) deterministické jevy — které za urcitych podminek nastanou s naprostou jistotou (jevy
jisté), nebo nenastanou (jevy nemozn¢). Napft. pii opakovaném zahiivani vody na 100°C pii tlaku
101,3 kPa je vysledkem vzdy para — hromadny jev jisty, vysledek voda — hromadny jev nemoZny.

2) nahodné jevy — které za urCitych podminek mohou nastat, ale nemusi — hromadny jev
nahodny. Néhodné jevy nelze pted provedenim pokusu nebo pozorovéani zcela pfesné predvidat.
Napft. pii chovu dojnic za urcitych podminek ve staji je vysledkem vznik onemocnéni dojnic
(hromadny jev ndhodny), protoze vysledek je u né€kolika dojnic onemocnéni urcitou chorobou,
ostatni dojnice touto urCitou chorobou nemocné nejsou. Tj. jev onemocnéni dojnice urcitou
chorobou mohl nastat (a nastal, u né¢kolika dojnic choroba zjisténa byla), ale nemusel (a také
nenastal, u ostatnich dojnic choroba zjisténa nebyla).

Néhodnost jevu je dana tim, ze kromé urcit¢ého pevného komplexu podminek, za nichz
proces (pokus nebo pozorovani) probihd (a sméfuje k jevu), existuji jeSté dalsi nepodchycené
podminky (tzv. nahodni ¢initelé), které se vymykaji jakékoli kontrole a ovliviiuji proces tak, ze
vysledek nelze predem jednoznacné urcit. Nahodné Cinitele predstavuje velké mnozstvi nepatrnych
vliva, které obvykle podchytit nelze, které vSak pribéh procesu ovliviiuji, a tim i jeho vysledek
(jev). Proto vysledky opakovanych pokust nejsou vzdy ptfesné stejné 1 kdyz je pevny komplex
podminek jejich provadéni co nejpeclivéji kontrolovan. Podobné je tomu i pii konani pozorovani na
rozsahlych souborech vzajemné rovnocennych jedincl. Velké mnoZstvi nepatrnych individidlnich
odchylek pozorovanych jedincii tu opét zplsobuje neptfedvidatelné kolisani ve vysledcich
pozorovani. Napt. pfi chovu dojnic je onemocnéni dojnic urCitou chorobou nahodny jev, ktery je
ovliviiovan nepodchycenymi podminkami, jako je kvalita krmeni, mikroklima ve staji, uroven
oSetfovani apod.

Ptestoze nastdni nebo nenastani urcitého jevu je zcela ndhodné, protoze je ovliviiovano
ndhodnymi ¢initeli, presto vyskyt nahodnych jevii podléhd urcitym zédkonitostem. Na zaklade¢ téchto
zékonitosti 1ze pak predvidat vyskyt ur¢itého ndhodného jevu. Odhad vyskytu nahodného jevu ma
velky vyznam v huménni i1 veterinarni mediciné. Napf. odhad vyskytu ur¢ité nemoci V urcité
lokalité nebo v ur¢itém obdobi, odhad projevu ur¢ité nemoci a tim i moznost jejiho rozpoznani,
odhad Gisp&snosti 1é€by urcité nemoci apod.

1. 3 Statisticky soubor

Jak jiz bylo uvedeno vyse, statistika se zabyva hromadnymi jevy, tedy takovymi skute¢nosti,
které se vyskytuji mnohokrat a mohou se znovu opakovat. V podstaté existuji dva druhy
hromadnych jevl. Jeden znich je vysledkem velkého poctu opakovanych pozorovéani (vazeni,
meéteni) urcité vlastnosti jednoho objektu. Zde je kone¢nym cilem jednak zjisténi (nebo alesponi
maximalni pfiblizeni) skute¢ného stavu dané vlastnosti daného objektu, jednak posouzeni piesnosti
pozorovatele (vahy, méficiho pfistroje apod.). MlzZe jit napf. o fadu mefeni extinkce roztoku o
urcité koncentraci pii kalibraci fotometru nebo fadu méteni télesné vysky jedné urcité osoby apod.

Cast&j§im druhem hromadného jevu (na ktery soustfedi hlavni pozornost biostatistika) je
néjaka vlastnost ur¢ité mnoziny, sestavajici z velkého pocétu prvka (zZivych jedinct), z nichz kazdy
ma v n¢jaké mife danou vlastnost. Protikladem hromadného jevu je individudlni jev, tj. jedno
pozorovani vlastnosti jednoho prvku. Hranice mezi individudlnim a hromadnym jevem neni ostra,
takze hromadny jev nelze definovat piisné¢ exaktné. Jde o pojem velmi relativni. Lze fici, ze
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vlastnost jednoho az ¢ty prvkl neni mozno povazovat za hromadny jev. Jde pouze o jeden az Ctyfi
individualni jevy.

Na druhé strané lze na zékladé zkuSenosti konstatovat, ze uvazuje-li se 30 a vice prvki,
muze se zpravidla mluvit jiz o hromadnych jevech, protoze pii tomto a vyS§im poctu Ize
predpokladat, ze to, co je ve zkoumanych vlastnostech prvk podstatné (pravidelné, spolecné,
zékonité), zatlaci do pozadi a prevazi to, co je u nékterych jednotlivych prvkii nahodné individualni.
Zkoumani vlastnosti péti az necelych tficeti prvki tvoii jakousi pfechodnou oblast mezi prostym
popisem skupiny individualnich jevii a poodhalovanim zakonitosti hromadnych jevii.

Studium hromadnych jevi pfedpokladd definovani mnoziny prvki, z nichz kazdy ma celou
fadu vlastnosti, z nichz nékteré jsou u kazdého prvku dané mnoziny zcela stejné a jiné se u
jednotlivych prvkd mohou vyskytovat v rtizné mire. Jsou-li identické vlastnosti prvki uréité
mnoziny piesné¢ stanoveny, mluvi se o dané mnozing€, vytvorené z prvkl s témito piesné
stanovenymi shodnymi vlastnostmi jako o statistickém souboru. Statistickym souborem v oblasti
biostatistiky mize byt napf. mnozina zvifat, lidi, bungk, rostlin, mikroorganismi apod. Prvky
statistického souboru jsou individualnimi nositeli vlastnosti daného statistického souboru. Pocet
¢lend v souboru se nazyva rozsah daného statistického souboru.

Ke statistickému souboru lze pfistupovat jako k zakladnimu nebo jako vybérovému.

Zikladni soubor (neboli populace) je soubor vsech prvka (jedinct), u nichz se sledovany
znak muze vyskytovat. Tento soubor je vlastnim cilem statistického zkoumani. Obsahuje teoreticky
vSechny hodnoty, které mohou byt pii sledovani dané vlastnosti teoreticky ziskany. Tzn. jde o
oblast zkoumani, kterou chapeme jako souhrn hodnot, které tuto oblast tvofi. Pocet Clent
v zakladnim souboru (rozsah) oznacujeme N. Tento rozsah miuze byt koneény i nekoneény —
pfedevsim z ¢asového hlediska:

a) kone¢ny — kdy oblast zkoumani je pfesné vymezena, napf.: pocet dojnic ve ur€ité staji, kde
sledujeme hladinu mocoviny v krevnim séru zvifat nebo pocet absolventd VFU v roce 2002
(pocet ¢lent N u takové populace je piesné stanovitelny).

b) nekone¢ny — kdy oblast zkoumani je vymezena prakticky nekone¢né, piipadné ji nelze vymezit
Casové. Napf.: pocet vSech prasat v Evropé (ve svété), kde sledujeme hmotnost nebo pocet
absolventd VFU (pocet ¢lend N je proménlivy, nelze ho piesné zjistit).

Z praktického hlediska je rozsah zadkladniho souboru pro potieby statistického zpracovani
(vypocetni vzorce) vzdy uvazovan a ozna¢ovan jako N= co.

ProtoZe populace mé zpravidla velmi zna¢ny rozsah, zjisténi zkoumanych vlastnosti u vSech
jejich €lent nebyva mnohdy prakticky viibec uskute¢nitelné nebo byva nesmirné pracné a velmi
nakladné. Proto se vétSinou dané sledovani (méfeni, experiment) provede jen u vybranych jedincii
ze zékladniho souboru, ktefi jsou pouhou ¢asti populace, tj. pouze jakymsi jejim vzorkem - tvoii
tzv. vyberovy soubor.

Vybérovy soubor (vybér) je soubor urcitého poétu n jedincii vybranych ze zdkladniho
souboru, u kterych je provedeno praktické sledovani (méfeni) zkoumané vlastnosti (piipadné
proveden experiment). Vybérovy soubor by mél byt co nejlepsim piedstavitelem (reprezentantem)
zékladniho souboru, nebot’ pravé na zakladé poznéni vlastnosti vybérového souboru se usuzuje na
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vlastnosti celé populace (,,statisticka indukce* — vyvozovani zavéri). Aby byl vybérovy soubor
dostatecn¢ reprezentativni, je nutno provadét vybér ¢lent do tohoto souboru ndhodneé.

Nahodny vybér znamend, Ze jedinci souboru (namétené hodnoty) byly vybrany nezévisle
tak, aby vSichni jedinci zakladniho souboru (hodnoty, které jsou k dispozici) mély stejnou moznost
byt do vybéru zahrnuty. Absolutné nahodny vybér ze zékladniho souboru do vybérového souboru
neexistuje. Nahodnost vybéru je vzdy ovlivnéna urcitou chybou pii vybirani. K vybirani se proto
pouzivaji zpiisoby, které chybu pii vybirdni zmensuji co nejvice. Nejlépe se nahodnosti dosahne pii
vybéru s pouzitim tabulky nahodnych ¢isel (viz Piiloha: Tab. ¢.1 Nahodna ¢isla).

Tabulky nahodnych ¢isel obsahuji ¢islice 0 az 9 sefazené nahodnym zptsobem, tj. nezavisle
za sebou. Tabulky ndhodnych cisel byvaji sestaveny pomoci néjakého zndhodiovaciho procesu,
ktery produkuje vSechny cislice se stejnou pravdépodobnosti a nezavisle na predchozich vysledcich.
Jsou to napt. losovani z osudi aj. Kazda tabulka ndhodnych ¢isel se po jejim sestaveni podrobuje
fadé¢ zkousek, zda neobsahuje néjaké nendhodnosti, jako je napiiklad pfili§ Casty vyskyt nékteré
Cislice, (tabulky nahodnych ¢isel maji obsahovat vSechny c¢islice zhruba stejné krat), cyklické
opakovani nékterych c¢isel apod. Ani po téchto kontrolach nemusi byt tabulky bezvadné, nebot’
nadhodnost mohla byt porusena jinym (nekontrolovatelnym) zptisobem. Univerzalni test ndhodnosti,
ktery by prozkoumal ndhodnost z hlediska vSech jejich vlastnosti, neexistuje. Tabulky ndhodnych
Cisel se pouzivaji v pripad¢, kdy je tfeba dosahnout ndhodného sefazeni a nebo, v piipad¢, kdy je
tteba zabezpecit ndhodnost vybirani.

V tabulce ndhodnych ¢isel jsou tedy zjisténé hodnoty diskrétni ndhodné veli¢iny nabyvajici
hodnot 0,1,2,3,...,9, kazdé s pravdépodobnosti 0,1. Tato nahodna ¢isla lze seskupit do dvojic, trojic
apod, ¢imz vzniknou hodnoty 00, 01, 02, 03,....,99 a kazdé se dosdhne s pravdépodobnosti 0,01,
nebo hodnoty 000, 001, 002, 003......999 a kazdé se dosahne s pravdépodobnosti 0,001.
Néahodného vybéru ze zdkladniho souboru se za pomoci tabulek ndhodnych c¢isel dosdhne napf.
takto: vSechny hodnoty zakladniho souboru, které jsou pro vybér k dispozici, se po fad¢ oc¢isluji (0
az posledni hodnota zakladniho souboru - napt. 72). Do vybérového souboru se vezme zvoleny
pocet "n" (napt.n =35) hodnot ze zakladniho souboru, a to téch, jejichz cCisla se shoduji s
posloupnosti prvych "n" nahodnych &isel pfipadajicich v uvahu pocinaje od libovolného mista
tabulky nahodnych ¢isel.

Naptiklad: Z chovu 72 ovci je tieba nahodné vybrat 5 zvifat k vySetieni. Zvitat v chovu se
o¢isluji za sebou 0, 1, 2, 3,......72. Z tabulky nahodnych ¢isel se postupné od libovolného mista (po
fadcich nebo sloupcich) ¢tou postupné za sebou dvoumistna c¢isla, napt.: od zacatku 6. fadku: 02,
89, 08, 16, 94, 85, 23, 29. Do vybérového souboru k vysetieni se tedy zafadi zvitata ze zakladniho
souboru s pofadovymi &isly 02, 08, 16, 53, 29. Cisla 89, 94, 85 a 83 se pii vybéru vynechaji,
protoze ovce s takovymi pofadovymi ¢isly v zékladnim souboru nejsou.

1.4 Statisticky znak

V biologickém a medicinském vyzkumu jsme odkazani na zkoumani ptirodnich ndhodnych
jevi. Zpravidla vSak nemuzeme zkoumat jevy jako takové, ale snaZime se vybrat znak, nebo
skupinu znaki, které zkoumany jev urCitym zpiisobem popisuji — projevuji se urcitymi
biologickymi vlastnostmi u zkoumanych jedinci. Muzeme tedy fici, ze statisticky znak je odraz
(oznaceni) urcité vlastnosti, kterou ma vté ¢i oné mife kazdy clen sledovaného souboru
zkoumanych jedinct (statistického souboru). Mirou dané vlastnosti (statistického znaku) u kazdého
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¢lena souboru je hodnota (slovni nebo ¢iselna) daného znaku. Téchto hodnot je pro dany statisticky
znak tolik, kolik Clent patii do daného souboru zkoumanych jedinct. Pocet hodnot jednoho
statistického znaku je tedy roven rozsahu souboru. Kazda jednotlivd hodnota se ¢asto nazyva téz
pozorovani, protoze je oznacenim stupné dané vlastnosti (vyjadifené danym znakem) pozorovaného
u kazdého ¢lena souboru. Pocet pozorovani jednoho znaku je tak samoziejmé stejny s rozsahem
souboru. Zaznamy o hodnotach jednoho nebo vice znakd v ur¢itém statistickém souboru nazyvame
statistickymi udaji (daty).

O hodnotach statistického znaku ve smyslu vyjadieni riizného stupné sledované vlastnosti
mluvime jako o obménach neboli variantach znaku. Pro kazdou jednotlivou hodnotu (variantu)
znaku pouzivame oznaceni X; (hodnota naméfena u i-tého jedince v souboru). Dany statisticky znak
v daném smyslu mtze nabyt bud’ pouze jedné varianty, nebo casteji dvou ¢i vice variant. Takovy
znak, ktery nabyva v daném statistickém souboru pouze jedné varianty, se nazyva shodny. Je to tedy
konstanta, ktera je obvykle soucasti definice daného statistického souboru (napt. znak ,,pfislusnost
ke sledovanému souboru pacientii* nebo ,,ptislusnost k danému chovu dojnic®). Obvykle statistické
znaky nabyvaji vice nez jedné obmény. Napt. znak ,,pohlavi‘ nabyva dvou variant (samci, samici
nebo muzské, zenské), znak ,,v€k v letech® nebo ,,télesnd hmotnost* mize nabyvat mnoha riznych
obmeén u sledovanych jedinci. Tyto statistické znaky, které nabyvaji v daném statistickém souboru
vice nez jedné varianty, jsou proménnymi (variabilnimi) statistickymi znaky. Struéné je nazyvame
proménné. Ty jsou pak hlavnim pfedmétem statistického zkoumani.

Proménné (statistické znaky) lze klasifikovat podle velmi mnoha hledisek. Jako prvni se
nabizi hledisko vyjadieni hodnot proménné slovy nebo urcitymi Cisly. Podle n¢j clenime proménné
na slovni a cdiselné. Slovni proménné se nékdy nazyvaji alfabetické, ale nejCastéji kategorialni
(roztfidénim ¢lenh statistického souboru podle takovéto proménné vznikaji totiz skupiny neboli
kategorie). Ciselné proménné se jmenuji numerické. Ve znatné &asti odborné literatury (a také pii
praktickém vyuziti) se kategorialni proménné nazyvaji kvalitativnimi znaky a numerické proménné
byvaji nazyvany kvantitativnimi znaky.

Na klasifikaci proménnych (statistickych znakil) na slovni a ¢iselné Uizce navazuje tfidéni
podle hlediska typu vztahii mezi obménami a hodnotami proménnych. Pomoci hodnot, kterych

proménna (statisticky znak) nabyva, je mozno kvantifikovat sledovanou vlastnost jedinct
statistického souboru.

Podle stupné kvantifikace rozeznavame Ctyfi typy statistickych znakia podle toho, zda jsme
u dvou hodnot znaku X; a x, schopni interpretovat jejich:

rovnost X1 =X2

usporadani X3 <X

rozdil X1 - X2

podil X1 [ X2

Na zaklad¢ tohoto hlediska tedy dostaneme nésledujici skupiny znakii:

a) znaky nominalni (od latinského slova nomen ve smyslu jméno, nazev, pojmenovani) —
znaky s nejniz§im stupném kvantifikace. Jsme u nich schopni interpretovat jen
rovnost, pfipadné nerovnost (znak je pfitomen udaného jedince nebo neni
ptitomen). O dvou hodnotach nominalniho znaku Ize tedy pouze konstatovat, ze
jsou bud’ stejné nebo ze jsou ruzné (napt. 2 jedinci maji rizné pohlavi, ale nelze
fici ze by samc¢i pohlavi bylo vice nez samici pohlavi nebo naopak). Nominalni
znaky mohou nabyvat bud’ jen dvou moznosti projevu (alternativni nominalni
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znaky — napf. stav organismu: zdravy — nemocny, pohlavi: sam¢i - samici) nebo
vice moznosti projevu (mnozné nominalni znaky — barva o¢i: modra — hnéda —
Sedd — zelend). RGzné moznosti projevu nomindlnich znaki jsou casto nazyvany
kategoriemi a pro nominalni znaky se proto nékdy pouziva také pojem
kategorialni data.

b) znaky ordinalni (od latinského slova ordatio ve smyslu pofadi) neboli poiadové znaky
jsou ty, o jejichz obménach lze nejen fici, ze jsou rizné, ale lze je jednoznacné
sefadit od nejmensi varianty do nejvétsi (nebo naopak). Hodnoty téchto znaku tak
vyjadiuji vzestupné nebo sestupné uspotradani intenzity zkoumané vlastnosti a jsou
uréeny subjektivné hodnotitelem. Typickym ptikladem je $kolni klasifikace nebo
hodnoceni pomoci bodd v riznych soutézich (degustace, bonitace apod.). Pti
klasifikaci ur¢ime, ze jednickar je lepsi nez dvojkat, ale to neznamena, ze je mezi
nimi stejny vykonostni rozdil jako mezi dvojkafem a trojkafem. Rozdil dvou
obmén nebo hodnot ordinalniho znaku znaci rozdil v poradi téchto obmén nebo
hodnot. Toto srovnani hodnot potfadového znaku rozdilem ma smysl a je plné
postacitelné. Naproti tomu nemd smysl nebo je nadbyte¢né ¢i klamné srovnani
hodnot pofadového znaku podilem.

c) znaky metrické neboli kardinalni (od latinského slova cardinalis, které ma vyznamy
stéZejni, hlavni) jsou znaky s nejvyssim stupném kvantifikace, davaji nejvice
informaci z dat. Jsou to znaky, o jejichZ dvou variantach lze fici nejen, ze jsou
rizné (jako u nomindlnich znakl) a ze je jedna z nich vétsi nez druha (jako u
ordinalnich znakt), ale lze 1 pfesné zméfit o kolik je jedna obména vétsi nez
druha. Kardinalni znaky jsou vzdy ¢iselné - jsou interpretovany ¢iselnou hodnotou
naméfenou objektivnim méfitkem. Vyjadtuji pfitom nejen setazeni (jako ordinalni
znaky), ale 1 velikost méfenych vlastnosti ¢lenli daného statistického souboru.
Metrickymi neboli kardinalnimi znaky jsou napft. té€lesna hmotnost, objem plic,
délka koncetiny, koncentrace latky, aktivita enzymu, télesna teplota apod.).

Kardinalni znaky lze dale délit na:

C1) - intervalové znaky: jsme u nich schopni interpretovat rozdil dvou hodnot. Stejny
interval mezi jednou a druhou dvojici hodnot vyjadiuje 1 stejny rozdil v intenzité
zkoumané vlastnosti (napf. rozdil mezi teplotou 37 °C a 38 °C je stejny jeko mezi 38
°C a 39°C).

Cz) - pomérové znaky: mimo rozdilu jsme schopni interpretovat i podil 2 hodnot
(napft. vazi-li dospé€ly ¢lovek 80 kg a dité pouze 10 kg, mizeme smysluplné fici, ze
dospély ¢lovek je 8X t¢Z8i nez dite).

Podle typu znaki bychom také méli pouZzivat odpovidajicich statistickych metod.
U nominalnich znakdi je namist¢ pouziti rGznych typi tfidéni a kontingenénich tabulek,
u ordindlnich znakli pofadovych statistik a testd (koeficient pofadové korelace, medidny,
neparametrické potfadové testy ad.). VétSina statistickych metod je zaméfena na znaky intervalové a
pomérové, kde lze interpretovat aritmeticky priimér, korelaéni koeficient a parametrické testy.
Zakladni pravidlo pro pouZiti statistickych metod je nasleduyici:
Data znakii na vyssim stupni kvantifikace lze zpracovat metodami
urcenymi pro nizsi stupen kvantifikace, ovsem za cenu ztraty informace. Opacny
postup mozny neni, protoze hrozi zandasSenim liboviile do konecnych vysledkii.
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Podle tohoto pravidla je tedy mozno pouzit metody primarné uréené pro znaky s niz§im
stupném kvantifikace v nékterych situacich i pro znaky s vys$§im stupném kvantifikace, oviem za
cenu ztraty informace z dat (takové pouziti je tedy vhodné pouze pro orientaéni hodnoceni).
Opacnym zptsobem to vSak nejde, tzn. u znakl s nizsi kvantifikaci nelze pouzit metod primarné
uréenych pro znaky s vyssi kvantifikaci. Tyto metody jsou totiz vice piesné, proto vyzaduji mnoho
informaci z dat a tyto informace u ,,nepiesnych® znaku s nizsi kvantifikaci nemame.

Dalsim dulezitym kritériem tiidéni statistickych znakli (proménnych) je formalni hledisko
— podle n¢j je mozno rozlisit statistické znaky na:

a) znaky nespojité (diskrétni) — takové znaky, které nabyvaji jen urcitych hodnot z néjakého
realného intervalu. Napfi.: pocet mlad’at ve vrhu, pocet snesenych vajec, po¢et nemocnych
v ur¢itém obdobi nebo lokalit¢ atd. (muze byt 1 jedinec, 4 jedinci, ale ne 1,5 jedince).
Specialnim piipadem diskrétnich znaki jsou znaky alternativni, nabyvajici pouze 2 hodnot:
ano - ne, zdravy - nemocny, piezije - nepiezije.

b) znaky spojité — teoreticky mohou nabyvat vSech hodnot v ramci ur¢itého realného intervalu
(t€lesna hmotnost, vyska, teplota, aktivita enzymu). Prakticky nemusi byt ,,spojitost™ téchto
znakli doslovnd — ,,ptesnost® jejich hodnot zavisi na métitku pouzitém pro méteni téchto
znakl (napt. hmotnost dojnic budeme méfit s presnosti maximalné celych kg, nema smysl
m¢éfit v menSich jednotkach).

1.5 Nahodna veli¢ina

Statisticky znak zkoumaného nahodného jevu (napf. experimentu) lze popsat pomoci
veli¢iny (tj. projev znaku &iselné vyjadieny). Tato veliina za urCitych podminek (tj. za ur€itych
podchycenych podminek) vlivem nahodnych Cciniteld (tj. vlivem urcitych nepodchycenych
podminek) nabyva riznych hodnot. Oznacujeme ji proto pojmem nahodna veli¢ina.

Nahodnou veli¢inu tedy mtizeme definovat jako ¢iselné vyjadreni vysledku ndhodného jevu
— projevu kvantitativniho nebo kvalitativniho znaku, ktery je pfedmétem zkoumani.

Napft.: Jednoduchym ukazatelem zdravotniho stavu je télesna teplota. PiekrocCi-li télesna
teplota u ¢loveéka vyrazné 37°C je to zpravidla neklamnym ukazatelem nedobrého zdravotniho
stavu. Jednoduse zjistitelna nahodna veli¢ina jako je télesna teplota nas informuje o vyskytu velmi
slozitého nahodného jevu — nemoci.

Pfirozené popis ndhodného jevu pomoci snadno zjistitelnych nahodnych veliin skryva
Vv sobé znatné nebezpeci jeho zploSténi a musi se proto pouzivat s nejvétsi opatrnosti.
Komplikované piirodni jevy ndhodného charakteru nemizeme obvykle pomoci nahodnych veli¢in
zcela dokonale vyjadrit. Zdanlivé uptfesnéni vySetfovaného jevu (nemoci) jeho pievedenim na
¢iselné vyjadieni pomoci ndhodnych veli¢in (teplota aj.) znamena nékdy jeho podstatné ochuzeni
nebo zkresleni jeho obsahu a miize vést 1 ke zcela nespravnym zavérim o pivodné zkoumaném
jevu.

a) Diskrétni (nespojitd) nahodna veli¢ina — takova, ktera muZze nabyvat pouze
jednotlivych hodnot (celych ¢isel) z kone¢ného nebo nekonecného intervalu, tzn.
muze se ménit jen po skocich. Napf. nespojitd ndhodna veli¢ina je pocet
narozenych mlad’at v krali¢im vrhu, pocet nemocnych zvifat ve stdde, pocet
snesenych vajec ve snisce, pocet obilek v klase.
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b) Spojita nahodna veli¢ina — takova, ktera mtze nabyvat vSech hodnot z kone¢ného nebo
nekonecného intervalu, tzn. mize se ménit spojit¢ bez skokii. Napf. spojita
nahodna veli¢ina je télesnd hmotnost, teplota téla, koncentrace glukdzy v krevnim
séru, objem nadojené¢ho mléka, délka chlupu sttibrné lisky apod.

Spojitou ndhodnou veli¢inu mizeme pievést na nespojitou tak, ze jeji prabeh rozdélime do
intervalii a kazdy interval nebude reprezentovat nekonecné hodnot, jak je tomu u spojité nahodné
veli¢iny, ale jen jedna hodnota, obvykle stfedni hodnota intervalu. Napf. spojitou ndhodnou veli¢inu
dojivost dojnice nabyvajici vSech hodnot, napi. od 5 do 15 kg rozdélime do intervala 5-7 kg, 7-9 kg,
9-11 kg, 11-13 kg, 13-15 kg a tak ziskame nespojitou nahodnou veli¢inu nabyvajici hodnot 6, 8, 10,
12, 14 kg.

Nespojitou ndhodnou veli¢inu na spojitou obvykle neptevadime, protoze bychom se mohli
dopustit nemoznych zavéru. Napft. nespojitou nahodnou veli¢inu pocet mlad’at v krali¢im vrhu nelze
pfevést na spojitou ndhodnou veli€inu, protoze pocet mladat 5,35 ve vrhu je nemozny (0,35
mladéte nemiiZe nastat).

1.5.1 Rozdéleni nahodné veliciny

Z praktického hlediska predstavuje nahodna veli¢ina vSechna data ziskand méfenim
sledovaného statistického znaku v néjakém pozorovani (experimentu). Prvnim krokem pii
statistickém zpracovani a vyhodnoceni téchto dat (ndhodné veli¢iny) byva roztfidéni a usporadani
namétfenych hodnot do ptehledné formy (variaéni fady, tabulky Cetnosti, grafy). Pojmem variaéni
fada je oznaCovana fada vSech hodnot (variant) nahodné veliCiny, sefazenych vzestupné nebo
sestupné. Pfi opakovaném vyskytu nékterych hodnot ve variacni fadé pouzivame pojem cEetnost
varianty (pocet opakovani dané hodnoty, frekvence hodnoty). Pro dalsi popisnou charakteristiku
zkoumané nahodné veli¢iny je mozno dale pouzit ,,zhusténou* formu vypoctenych zptehlednujicich
parametri a statistik, které pouzivame pro stru¢ny popis statistickych soubort.

Piestoze ndhodna veli¢ina nabyva riznych hodnot vlivem nahodnych ¢initeld, pfesto vyskyt
hodnot ndhodné veli¢iny podléhd urcitym zakonitostem. Zakonitost vyskytu hodnot nahodné
veli¢iny vyplyva z rozdéleni hodnot ndhodné veli¢iny. Rozdéleni nahodné veli¢iny vyjadiuje
vyskyt (Cetnost, frekvenci) hodnot nahodné veli¢iny v zavislosti na dané hodnoté nahodné veliciny.
To je dilezité pro vytvoreni predstavy, jak jsou rtizné hodnoty ndhodné veliiny na ciselné ose
meéfené veli¢iny rozmistény. Naopak na zaklad€ znalosti rozdéleni hodnot ndhodné veli€iny lze pak
predvidat vyskyt urcité hodnoty ndhodné veliCiny.

Rozdé€leni Cetnosti se vyjadiuje ponékud rozdilnym zpisobem u diskrétnich a spojitych
veli¢in.

A) Diskrétni (nespojitd) nahodna veli¢ina — nabyva jen urcitych hodnot (nejcastéji celych
¢isel). Grafickym vyjadieni rozdéleni diskrétni ndhodné veli¢iny je useckovy graf rozde€leni cetnosti

jednotlivych hodnot.

Napf. pfi sledovani poctu mlad’at u vybérového souboru dvanacti vrha kralikt (n = 12) byly
pozorovany nasledujici pocty mlad’at, uspotfadané do varia¢ni fady:

2,3,4,4,5/5/5,6,6,7,7,8
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Priklad grafického vyjadieni rozd€leni Cetnosti této varia¢ni fady je zobrazen na obr. ¢. 1.1.

Obr. ¢&. 1.1 Rozdéleni ¢etnosti diskrétni nahodné veli¢iny

tetnost

0 1 2 3 4 5 6 7 8 potet mladat

B) Spojita nahodna veli¢ina — teoreticky mize nabyvat vSech hodnot v ramci urc¢itého
realného intervalu. Pro lepsi ptehlednost a zjednodusSeni takovéto spojité varia¢ni fady (hlavné u
velkych souborll) se pii grafickém vyjadieni rozdéleni spojité ndhodné veli¢iny hodnoty této
veli¢iny rozdéluji do tFid.

Trida je presné definovany projev znaku. Piedstavuje pfesné vymezeni (piesné definovani)
intervalu hodnot nahodné veli¢iny, pficemz jednotlivé varia¢ni tfidy v jednom souboru dat maji
obvykle stejnou velikost. Kazdy jedinec tedy ,,patii* do urcitého intervalu — tiidy.

Ttida je reprezentovana nejcastéji jedinou hodnotou — stfedem tridy (nebo intervalem
vymezujicim tfidu) a poctem hodnot zjisténych pro danou tfidu. Vyskyt hodnoty ndhodné veli¢iny
v dané tfid¢ je oznaCovan pojmem Cetnost (frekvence) tfidy. ZjiStuje se tak, Ze se spocita kolik
hodnot se v dané tiidé vyskytuje, a tento pocet piedstavuje Cetnost tfidy.

Podle vyjadieni Cetnosti rozliSujeme:
a) absolutni ¢etnost — hodnota, ktera vyjadiuje, kolik hodnot se v dané tidé vyskytuje

b) relativni €etnost — hodnota, kterd vyjadiuje pomér (%) vyskytu hodnot v dané tiidé
k celkovému poctu hodnot ve vSech tiidach (v celém vybérovém souboru).

Na rozdil od ndhodnych veli¢in kvalitativnich znakt, kdy se tfidy vytvari pfirozené
(vyplyvaji z projevu znaku — napt. barva srsti kralikti ma tiidy: bila, Seda, stéibrna, ¢erna apod.), pro
nadhodnou veli¢inu kvantitativniho znaku se ttidy vytvari uméle — tj. vytvaii je clovek, protoze
nevyplyvyji z projevu znaku. Napi. pro hmotnost kralikil se tfidy vytvoti uméle tak, Ze se presné
vymezi intervaly pro hodnoty hmotnosti napt. 1,00-1,50 kg, 1,51-2,00 kg, 2,01-2,50 kg, 2,51-3,00
kg, 3,01-3,50 kg, 3,51-4,00 Kkg.

Pii fazeni do tfid je vzdy nutno vychdzet z piesnosti méteni plivodnich hodnot a meze
intervali tfid stanovit tak, aby o kazdé hodnoté sledovaného znaku bylo jasné, do které tfidy patfi.
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Pti stanoveni poctu tfid se vzdy uplatiiuje subjektivni prvek. Pocet tfid nema byt ptilis velky
(pracnost vypoctil) ani piili§ maly (ztrata charakteristickych vlastnosti materialu). Za nejvhodnéjsi
muzeme obvykle povazovat 10 — 15 tfid. Pocet tfid nad 20 je pfilis velky, pod 6 pfili§ maly.

Orienta¢né lze pocet tiid stanovit podle rozsahu vybérového souboru takto:
do 100 jedinct 6 — 9 tid

do 500 jedinct 10 — 15 tiid

nad 500 jedinct 16 — 20 trid

Pro presnéjsi stanoveni tiid je vhodné dodrzovat nékteré hlavni zasady, podle nichz se fazeni
do tiid (tfidéni, grupovani) provadi:

U naméfenych dat zjistime nejmensi a nejvétsi ¢iselnou hodnotu a provedeme jejich
odecteni. Tim ziskdme varia¢ni rozpéti, které rozdélime na urcity pocet stejné€ velkych dila. Ve vyse
uvedeném piikladu pro hmotnosti kraliki bychom tedy dostali: 4,00-1,00=3,00 kg d€lime 6
(zvoleny pocet tfid) a dostaneme 0,5 kg jako velikost tridniho intervalu. VSechny hodnoty, které
jsou V jednotlivych dilech (tfidach) obsazeny, pak reprezentuje hodnota jedina (stied tidy). Rozdil
mezi dvéma po sob€ ndsledujicimi stiedy tiid nazyvame délkou intervalu (ttidy). V zasad€ by méla
byt u vSech skupin stejna. Jestlize je nutno vzhledem k zpracovavanému biologickému materidlu
uzit nestejné délky intervalil, je vhodné stanovit pravidelné se zvEtSujici nebo zmensujici intervaly.

Pti stanoveni vychoziho bodu a poctu setfidénych hodnot proménnych dbame na to, aby
sttedy intervala padly pokud mozno na celé Cisla, ¢imz se znacné& uSetii prace pti vypoctech.

Pro zjisténi Cetnosti vytvofenych tfid mlizeme v praxi pouzit naptiklad ¢arkovaci metodu
rozdéleni Cetnosti ve tiidach, tak jak je uvedeno v Tab. 1.1. V tabulce jsou uvedeny Cetnosti

hmotnosti desetidennich kutat, vazenych s ptesnosti na cely gram, u vybérového souboru 100
nahodné vybranych kufrat.

Tab.1.1 Carkovaci metoda rozdéleni &etnosti ve tiidach

Véhavg Cetnost
76 — 80 / 1
81 -85 / 1
86 — 90 1 4
91-95 HH 1T 9
96 -100 Hy T 14
101 - 105 it 20
106 — 110 HH HH HE T 17
11-115 i i 15
116 — 120 HH HH 10
121 -125 Hi 5)
126 — 130 I 3
131-135 / 1
Celkem 100

Carkovaci metoda je jednak rychl4, jednak v uvedené formé p¥imo piehledné naznaduje tvar
rozdéleni Cetnosti. Podle této tabulky miZzeme pak rozdéleni cCetnosti znazornit nékterym
Z diagramt pro spojitou nahodnou veli¢inu (histogram, polygon).
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Histogram piedstavuje grafické vyjadieni rozd€leni spojité nahodné veli¢iny, ve kterém
JSOU na ose X vyznaceny tfidni intervaly a nad kazdym intervalem je sestrojen obdélnik (sloupec),
jenz vyjadiuje absolutni nebo relativni ¢etnost pro dany tfidni interval.

Polygon piedstavuje grafické vyjadieni rozdéleni spojité nahodné veli¢iny, ve kterém jsou
na ose X vyznaceny stiedy tfidnich intervalti a nad kazdym intervalem je ve stfedu tfidy sestrojen
bod, jenz vyjadiuje absolutni nebo relativni Cetnost pro dany tiidni interval. Body jsou spojeny
linearné.

Ptiklad grafického vyjadieni rozdé€leni Cetnosti spojité ndhodné veli¢iny (hmotnost) pomoci
histogramu a polygonu je zobrazen na obr. ¢. 1.2.

Obr. €. 1.2 Rozdéleni ¢etnosti spojité nahodné velic¢iny

histogram / fﬁ K/ polygon
K

“ \

Wi \

/ s

5 A R B R —

stfedy tFid

Eetnost

Polygon jako typ grafického vyjadieni rozdéleni etnosti je Casto pouzivan jak pro spojitou
tak i diskrétni veli¢inu (u této pak linearné spojujeme vrcholy usecek tiseckového grafu). Polygon
tak predstavuje nejcastéjsi typ grafického vyjadieni rozdéleni cCetnosti nahodnych velicin
kvantitativnich statistickych znakt. Tvar polygonu je specificky pro kazdy konkrétni vybérovy
soubor, na kterém bylo provedeno sledovani dané nahodné veli¢iny. Pro polygon proto casto
pouzivame pojem empiricka k¥ivka rozdéleni nahodné veli¢iny. Pii opakovaném meéfeni stejné
ndhodné veli¢iny u jedincti z jiného vybérového souboru, ktery byl vybran ztéZze populace
dostaneme ponékud jiny tvar empirické kiivky (projev geneticky podminéné variability jedinct
vybérového souboru).

Vsechny empirické kiivky pro mozné vybéry z téZe populace se pohybuji pfiblizné okolo
teoretické krivky, ktera je spojité vyhlazena a popisuje pravdépodobnostni rozdéleni nahodné
veli¢iny u celého zékladniho souboru. Tuto kiivku pravdépodobnostniho rozdéleni sledované
hahodné veli¢iny nelze ziskat na zakladé vysledkt praktickych méteni, mizeme ji pouze teoreticky
pfedpokladat a odhadovat jeji tvar na zakladé empirickych kiivek vybérovych souborti z dané
populace. Kiivka pravdépodobnostniho rozdéleni nahodné veliCiny by teoreticky vznikla
nekonenym zvétSovanim vybérového souboru pii nekonecném zmensSeni tfid. Pfitom ¢im vétsi
bude vybérovy soubor, tim piesnéji se bude blizit empiricka kiivka skute¢nému tvaru kiivky
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teoretické pro danou nahodnou veli¢inu. Protoze u nekoneéné velkého zakladniho souboru nelze
pouzit pojem absolutni ¢etnost (na ose y), jako tomu bylo v ptipadé empirickych kiivek ¢etnosti pro
vybérové soubory, je u teoretické kiivky rozdéleni pouzivan na oSe y pojem  hustota
pravdepodobnosti — f(x) pro vyskyt jednotlivych hodnot x; sledované velic¢iny X.. Tato

pravdépodobnostni funkce vyjadiuje pravdépodobnost, ze nahodna veli¢ina X nabude hodnoty x
(viz dale).

Ptiklad grafického vyjadieni pravdépodobnostniho rozd€leni spojité nahodné veliiny
(hmotnost) pomoci teoretické kiivky rozdé€leni v zakladnim souboru (ZS) ve vztahu k empirickym
kiivkam rozdéleni ¢etnosti dané nahodné veli¢iny ve vybérovych souborech (VS) je zobrazen na
obr. ¢. 1.3.

Obr. ¢. 1.3 Rozdéleni pravdépodobnosti nahodné veli¢iny

Jtx) — hustota pravdépodobnostt

empiricke kfivlky (W3 teoreticka kfivla (23

% (hmotno st)

Typy pravdépodobnostnich rozdéleni

Velka tada Dbiologickych znakd odpovidd normalnimu (Gaussovu) rozdé€leni
pravdépodobnosti, které je symetrické — vétSina hodnot v populaci je rozmisténa kolem stifedni
vyskytu. Néekteré z biologickych znakl (napf. v medicin€) vSak tomuto rozdéleni neodpovidaji —
ktivky jejich pravdépodobnostnich rozdéleni pak mohou nabyvat riznych tvari (asymetrické,
nepravidelné ap.). Ptiklady rtiznych typti pravdépodobnostnich rozd€leni pro spojitou nahodnou
veli¢inu jsou uvedeny na obr. 1.4.

Obr. 1.4 Rizné typy pravdépodobnostnich rozdéleni spojité nahodné veli¢iny

a) Normalni, symetrické (Gaussovo)
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b) Asymetrické (vrchol kiivky posunut doleva, doprava)

ad b) Extrémni (pouze klesajici, stoupajici)

c) Neznamé (nepravidelné, dvou- i vicevrcholové)

1. 5. 2 Distribuéni funkce

Rozdéleni pravdépodobnosti ndhodné veli¢iny vyjadiuje pravdépodobnost vyskytu hodnoty
nahodné veli¢iny v zavislosti na jeji hodnoté. Kromé pravdépodobnostni funkce f (x) — hustota
pravdépodobnosti ji mizeme vyjadfit i distribu¢ni funkci F(X). Z teoretického hlediska predstavuje
distribu¢ni funkce F(X) nejuplngjsi popis pravdépodobnostniho chovani diskrétni nebo spojité
nahodné proménné X.

Distribu¢ni funkce F(x) vyjadiuje pravdépodobnost, ze nahodnd proménna (veli¢ina X)
nabude hodnoty mensi (pfipadné rovné) nez uréita hodnota X. Distribu¢ni funkce F(X;) je tedy vzdy
pfifazena ke konkrétni hodnoté ndhodné veliiny X;.

V symbolech mizeme distribu¢ni funkci vyjadfit nasledovné:
F(Xi) = P(X< Xi)
Distribu¢ni funkce je definovana pro vSechna realna Cisla X, mé tedy smysl pro hodnoty
v intervalu: -oo < X < +oo. Pro tato realna cisla pak distribu¢ni finkce F(X;) mize nabyvat hodnot
vintervalu (0 ; +1). Tyto hrani¢ni hodnoty intervalu dostaneme pti dosazeni extrémnich hodnot X
(tzn. x = -0 @ X = +o0) za X; . Dostaneme tedy:
F(-o0) =0, protoze pravdépodobnost P(X < -o0) je nemozna

F(+o) =1, protoze pravdépodobnost P(X < +0) je jista
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Distribu¢ni funkce F(x) je funkce neklesajici, tedy kdyz Xi < X;j, pak F(x;) < F(X;). Distribu¢ni
funkce F(x) mize byt nebo nemusi byt spojita. Jestlize je F(X) spojita funkce, pak ptislu$na nahodna
proménna je spojita.

Pro pocitani pravdépodobnosti plati vzorce:

P(x1 < X < X2) = F(X2) — F(x1)
P(X>x)=1-F(x)

Chovani diskrétni nahodné veliciny lze popsat pravdépodobnostni funkci p(x)= P(X = x).
Zname-li pravdépodobnostni funkci, umime dopocitat distribucni funkci, a naopak.

Chovani spojité ndhodné veliCiny lze popsat podobnym ekvivalentem pravdépodobnostni
funkce. Ma-li F(X) pro vSechna X derivaci, nazyvame tuto derivaci hustotou pravdépodobnosti
neboli frekvenéni funkci f(X) nahodné proménné X (viz obr. ¢.1.3 a obr. ¢.1.5). Hustota
pravdépodobnosti f(X) vykazuje podobné vlastnosti jako p(x) = P(X = x) u diskrétnich nahodnych
proménnych.

Distribu¢ni funkce spojité ndhodné proménné, pokud existuje jeji hustota, se spocitd pomoci
integrace:

F(x) = _X[f(x) dx

Pro diskrétni ndhodnou proménnou spocitdme jeji distribucni funkci jednodusSe pomoci
pravdépodobnostni funkce jako soucet hodnot pravdépodobnostni funkce:

F(x)= Z P

X; <X

Coz znamena, ze distribu¢ni funkce ma v bodé x hodnotu souétu téch pravdépodobnosti
jednotlivych hodnot X;, které jsou mensi nebo rovné x.

Distribu¢ni funkci F(x;) 1ze graficky vyjadtit jako plochu pod krivkou pravdépodobnostniho
rozdéleni, ohraniCenou v hodnoté X;. Piiklad pro grafické vyjadieni distribu¢ni funkce F(X;)
Gausssova normalniho rozdéleni, definované pro bod X; je zobrazena na obr. ¢.1.5 (vySrafovana
¢ast plochy pod kiivkou).

Obr. ¢. 1.5 Distribuéni funkce F(X;)

Hustota pravdépodobnosti

f (x)
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Na vyse uvedeném grafu je znazornén ptiklad distribu¢ni funkce pro Gaussovo normalni
rozdéleni v bodé X;, ktery je roven stiedni hodnoté populace (medianu). Celkova plocha pod kiivkou
zde symbolicky vyjadiuje celou populaci (100% jedincti), zatimco vysrafovana ¢ast plochy pod
kiivkou zobrazuje distribu¢ni funkci v bod¢ X;. Distribu¢ni funkce zde tedy symbolicky popisuje
podil jedinct, kteti maji svoje hodnoty mensi (pfipadné rovné) nez je hodnota x;. V tomto ptipadé je
to 50% populace (distribu¢ni funkce F(x;) = 0,5).

vvvvvv

Hodnoty distribu¢nich funkci odpovidajici riznym hodnotam X jsou pro nejdulezitéjsi a
nejbéznéjsi typy rozdéleni spojitych i nespojitych velicin jiz spocitany, zaneseny ve statistickych
tabulkach a Ize je vyuzivat pro statistické vypocty (viz Pfiloha Tab. ¢. 2 Distribu¢ni funkce
normovaného normalniho rozd¢leni).

S pojmem distribu¢ni funkce tizce souvisi pojem kvantil. Kvantil je libovolna hodnota nahodné
proménné (sledovaného znaku) X, ktera rozdéluje soubor dat na dvé ¢asti :

- podil hodnot nizsich (pfipadné rovnych) nez je kvantil
- podil hodnot vyssich nez je kvantil.

Kvantil X, s hladinou p spojité¢ nahodné proménné X s distribu¢ni funkci F je definovan rovnici:
F(x)=p

CoZ znamena, ze kazdému kvantilu (libovolné hodnoté ndhodné proménné) X, je definovéna
jeho odpovidajici distribu¢ni funkce F(Xp), kterou vyjadfujeme v podobé pravdépodobnosti p (v
grafickém vyjadieni je to ¢ast plochy pod kiivkou pravdépodobnostniho rozdéleni, ohranicend
kvantilem xp).

Napt. 20% kvantil (Xo2) je hodnota, kterd rozdéli plochu pod kitivkou pravdépodobnostniho
rozdéleni tak, ze 20% souboru ma hodnoty sledované proménné mensi (pfipadné rovné) nez kvantil
Xo2 a 80% souboru ma hodnoty vétsi nez kvantil X2 .

Mezi kvantily zaujima vyznamné misto 50% kvantil, tzv. median (Xos5), ktery c¢leni
statisticky soubor na dvé stejné Cetné poloviny. Oddéluje 50% nizkych hodnot sledovaného
statistického znaku (nahodné proménné) od 50% vysokych hodnot znaku v souboru. Jinymi
dulezitymi kvantily pouzivanymi ve statistice jsou kvartily (Xo2s, Xo5, Xo075), které rozdéluji soubor
hodnot nahodné proménné na ¢tvrtiny, dale decily, percentily ad.
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Kapitola 2
Typy rozdéleni nahodné veli¢iny

(spojita veli¢ina)

V kapitole 1 jsme poznali, jakym zplisobem ziskdme empirickou kiivku rozdéleni Cetnosti
hodnot sledované nahodné veli¢iny u vybérového souboru a vime, ze empirické kiivky rozdéleni
dan¢ veli¢iny u riznych vybérovych soubort vybranych z téze populace, 1ze pouzit pro odhadovani
tvaru teoretické kiivky pravdépodobnostniho rozdéleni sledované veliciny v celém zadkladnim
souboru. Pravdépodobnostni rozdéleni pro rizné nahodné veli¢iny muze teoreticky nabyvat
nekone¢né mnoho riznych tvart kiivek (napt. normdlni, asymetrické, extrémni, nepravidelné aj.
rozdéleni). V nasledujici kapitole bude uveden vybér nékterych nejéastéji pouzivanych typtl
pravdépodobnostnich rozd¢leni, dulezitych pfi statistické analyze biologickych a medicinskych dat.
Z praktického hlediska mizeme rozlisit dvé skupiny pravdépodobnostnich rozdéleni — rozdé¢leni
pouzivand ve statistice pro popis rozdéleni ndhodnych veli¢in u zékladnich souborii a rozdé€leni
pouzivand pro popis rozdéleni nahodnych veli¢in u vybérovych soubord.

2.1 Pravdépodobnostni rozdéleni pro zakladni soubory

Pro popis nahodnych veli¢in, s kterymi pracujeme ve statistice u zakladnich soubord,
pouzivame nejcastéji nasledujici pravdé€podobnostni rozdéleni: Gaussovo normalni rozdé€leni,
normovan¢ normalni rozdéleni, neznamé rozd¢€leni.

2.1.1 Gaussovo normalni rozdéleni

Pii statistické analyze biologickych a medicinskych dat zaujimad Gaussovo normalni
rozdéleni zcela vysadni postaveni. Normalnim rozdélenim se fidi velké mnozstvi ndhodnych velicin
Vv biologii (nebo je zde alespon predpokladano), napt. t€lesné rozméry nahodn¢ vybrané osoby, vaha
nahodné vybrané mysi, délka zadni koncCetiny u ndhodné vybraného laboratorniho kralika, kapacita
plic u ndhodné vybraného pacienta, hmotnost vejce u nahodné vybrané nosnice apod. Pfi statistické
analyze byva normalita rozdéleni podminkou pouziti téch nejucinnéjsich statistickych metod, takze
nékdy je nutno provadét transformaci ndhodnych veli¢in tak, aby ziskaly normalni rozdé¢leni.
Mnoho sledovanych biologickych proménnych, které se timto rozdélenim vibec nefidi, mizeme
také aproximativné (tzn. suspokojivym pfiiblizenim) modelovat pomoci tohoto rozdéleni,
piedevsim u statistickych souborti s velkym poctem jedinci.

Vznik normalniho rozdé€leni si mizeme piedstavit takto: kdyby nebylo ndhodnych vlivi,
nabyla by néjaka sledovana veli¢ina (napt. télesna vyska v kolektivu dospélych osob) konstantni
hodnotu x. Predstavme si nyni, ze do hry vstupuje velké mnozstvi drobnych a nezavislych
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nadhodnych vlivl vy, Vo, Vs,...., jejichz hodnoty mirné kolisaji kolem nuly (na télesnou vysku kazdé
Z osob ptisobila béhem rustu fada impulst, z nichz kazdy sam o sob¢ ptispél k celkové vysce
nepatrnou hodnotou v;). Pfredpokladejme, ze tyto nahodné vlivy se ke konstanté pficitaji, pficemz se
tedy i sledovana veli¢ina stane nahodnou.

X=pu+vy+vy+vs ...

Tato ndhodné veli¢ina X mé v celém zdkladnim souboru normaélni rozdéleni zavislé na
sttedni hodnoté 1 a smérodatné odchylce ¢ > 0, ktera charakterizuje variabilitu ndhodné veli¢iny X
(blize viz kap. 3: Popisné charakteristiky statistickych soubort).

Grafickym vyjadienim Gaussova normalniho rozdéleni je zvonovita kiivka, symetricka
kolem stéedni hodnoty x (,,parametr polohy* — udavé polohu kiivky na ose X). Sitku kfivky Vv tzv.
inflexnim bod¢ (bod obratu kiivky) udava smérodatna odchylka o (,,parametr rozptyleni®).

Ptiklad grafického vyjadieni Gaussova normalniho rozdéleni pro ndhodnou veli¢inu (napf.
télena vyska) je uveden na obr. €. 2.1.

Obr. 2.1 Gaussovo normalni rozdéleni pravdépodobnosti

f(x)

o U inflexmi bod
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X = spojitd nahodna veli¢ina (t€lesna vyska)
f(x)= hustota pravdépodobnosti nahodné veliciny X
u = stiedni hodnota ndhodné veli¢iny X

¢ = smérodatna odchylka ndhodné veli¢iny X
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Jak je vidét z grafu, tvar kiivky Gaussova normalniho rozd¢leni je ovlivnén a plné
charakterizovan parametry u a o. Zkracené muzeme oznacit Gaussovo normalni rozdé€leni se
stitedni hodnotou x a smérodatnou odchylkou o symbolem GNR (y; o).

PresnéjSi interpretaci parametru rozptyleni o pfiblizuji vztahy, které uvadéji
pravdépodobnosti riznych intervali kolem stfedu rozdéleni. Pro kazdé Gaussovo normalni
rozdéleni GNR (g o) plati:

V rozmezi hodnot 1+ 1o se vyskytuje 68,3 % vsech jedinct populace.
V rozmezi hodnot i + 2o se vyskytuje 95,5 % vsech jedinct populace.
V rozmezi hodnot x + 3o se vyskytuje 99,7 % vsech jedinct populace.

Vyskyt zbyvajicich 0,3 % hodnot souboru (oba extrémni konce osy X) je tak malo
pravdépodobny, ze z hlediska statistiky jsou takové hodnoty povazovany za chybu méfeni
(,extrémni hodnoty*) a vylucuji se z dal$iho hodnoceni (blize viz Grubbsiv test v kap. 5
Vyluéovani extrémnich hodnot souboru).

2.1.2 Normované normalni rozdéleni

Zvlastni misto ve tfidé normalnich rozdéleni zaujima normované (neboli standardizované)
normalni rozdéleni. Zkracené ho 1ze oznacit symbolem NNR (0; 1). Je to tedy normalni rozdéleni
se stfedni hodnotou, ktera je rovna 0 a smérodatnou odchylkou, kterd je rovna vzdy 1. Nékdy se
toto rozdéleni nazyvd U-rozdé€leni (pfipadné Z-rozdéleni), protoZze je definovano pro teoreticky
odvozenou veli¢inu U, kterou dostaneme transformaci ptivodni nahodné veli¢iny X tak, ze od ni
odecteme stfedni hodnotu celé populace a rozdil vydélime smérodatnou odchylkou:

X — méfena nahodna veli¢ina (absolutni hodnoty znaku X;) S GNR 0 parametrech ya o

U — normovana veli¢ina (relativni hodnoty u;) s NNR o parametrech pyy=0a on =1

Transformaci ziskané hodnoty normované veli€¢iny U jsou relativni (bezrozmérné), piicemz
kazda hodnota u; udava pocet smérodatnych odchylek od stfedni hodnoty 0. Napiiklad pro hodnotu
X = 115 z plvodni veli¢iny s Gaussovym normdalnim rozdélenim se stfedni hodnotou 100 a
smérodatnou odchylkou 15 je pomoci vyse uvedené transformace vypocitana hodnota u = +1, kterd
také znamena, ze hodnota 115 lezi jednu smérodatnou odchylku nad priimérem. Pro hodnotu x =
85, z ptivodni veli¢iny s Gaussovym normalnim rozd€lenim se stfedni hodnotou 100 a smérodatnou
odchylkou 15 by byla vypoctena hodnota u = -1, kterad bude znamenat, ze hodnota 85 lezi jednu
smérodatnou odchylku pod priimérem.

Priklad grafického vyjadieni normovaného normalniho rozdéleni pro ndhodnou veli¢inu U
je uveden na obr. ¢. 2.2.
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Obr. 2.2 Normované normalni rozdéleni pravdépodobnosti

f(u)

U = normovana nahodna veli¢ina ziskana transformaci
f(u)= hustota pravdépodobnosti normované nahodné veli¢iny U
4 = stfedni hodnota normované ndhodné veli¢iny U

o = smérodatna odchylka normované ndhodné veli¢iny U

Tvar kiivky normovaného rozdéleni je prakticky shodny tvarem kiivky Gaussova
normalniho rozdéleni — kiivka je zvonovita, symetrickd kolem stfedni hodnoty g LiSi se pouze
posunem na ose X (stied soumérnosti kiivky NNR, tzn stfedni hodnota u je posunuta do hodnoty 0)
a jednotkovou Sifkou (smérodatna odchylka o=1). Podobné plati i shoda v procentuelnim
zastoupeni vyskytu hodnot v intervalech danych smérodatnymi odchylkami symetricky kolem
sttedni hodnoty s

Normované hodnoty veli¢iny U spolu s jejich distribu¢nimi funkcemi F(u) jsou tabelovany
ve statistickych tabulkach (viz Ptiloha Tab. ¢. 2 Distribu¢ni funkce F(u) normovaného normalniho
rozdéleni). Distribu¢ni funkce normovaného normalniho rozdéleni je moZzno vyuZivat pii zjiStovani
pravdépodobnosti, Ze dana hodnota padne do uréitého intervalu (viz piiklad 2.1).

Priklad 2.1:
Predpokladejme, Ze vaha laboratornich mys$i v chovu mé pfiblizné GNR okolo #=95g se

smérodatnou odchylkou o = 14 g.
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Jaky podil mysi v tomto chovu piesahne vahu 120 g ?

Postup resent:
1. Transformace sledované veli¢iny (hodnota 120 g) na normovanou hodnotu u:

o 12095 oo

14

2. Ve statistickych tabulkach (Pfiloha Tab. ¢. 2 Distribu¢ni funkce F(u) normovaného

normalniho rozdé¢leni) najdeme pro u; = 1,79 distribu¢ni funkci F(u;) = 0,963 (tato vyjadiuje
pravdépodobnost, ze normovana ndhodna veli¢ina U bude mensi nez je hodnota 1,79).

3. Dopoctem do 1 ziskame pravdépodobnost, Ze normovana nahodna veli¢ina U bude vétsi

nez 1,79:
1-0,963=0,037=3,7%

Zaver: Ve sledovaném chovu piesahne 3,7 % mysi vahu 120 g.

2.1.3 Neznamé rozdéleni

Nekteré statistické znaky (spojité nahodné veli¢iny) sledované v biologickych a lékatskych
veédach neodpovidaji Gaussovu normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti — maji pak obvykle rizné
nepravidelnou kiivku rozdéleni, ¢asto vicevrcholovou a asymetrickou. Hovofime o tzv. nezndmém
rozdéleni pravdépodobnosti, které pro nepravidelnost kiivky nelze popsat presnymi parametry,
urcujicimi stied symetrie ani $itku kiivky, jako tomu bylo u Gausova normalniho rozd¢leni.

Pro popis nezndmého rozdé€leni je pouZivana jedina charakteristika — median 7. Median je
povazovan za stied neznamého rozdéleni, Sitku kiivky neznamého rozdéleni nelze pro jeji
nepravidelnost urovat. Protoze je median definovan jako 50 % kvantil, déli plochu pod kiivkou
rozdéleni na 2 poloviny, symbolicky znazornujici podil jedinci (50 %) v populaci, ktefi maji
hodnoty sledovaného znaku niz$i nez median a podil jedinct (50 %) v populaci, ktefi maji hodnoty
sledovaného znaku vy$si nez median.

Ptiklady grafického vyjadieni nezndmého rozdé€leni pro spojitou nahodnou veli¢inu jsou
uvedeny na obr. €. 2.3.

Obr. 2.3 Neznamé rozdéleni pravdépodobnosti

f(x) 1(x)

50% 50%
S0% S0%
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2. 2 Pravdépodobnostni rozdéleni pro vybérové soubory

V ramci statistické analyzy pocitame z dat sledovanych nahodnych veli¢in rizné statistiky
(urcité funkce normalné rozdélenych nahodnych veli¢in) a provadime jejich interpretaci pomoci
metod statistického usuzovani (statistické indukce). Cilem statistického usuzovani je ziskat
piedstavu o vlastnostech zkoumanych jevii na urovni celé populace a to na zaklade dat ziskanych z
jednoho nebo nékolika vybérovych souboru. O statistické indukci budou pojednavat nasledujici
kapitoly (viz kap. Odhady parametra statistickych soubort,, Testovani statistickych hypotéz ad.).
V této kapitole popiSeme nahodné chovani nékterych duilezitych statistik, které pouzivame v oblasti
statistického usuzovani pii praci s vybérovymi soubory. Jinymi slovy, budeme se zabyvat
pravdépodobnostnim rozdélenim téchto statistik. Tyto poznatky nam pomohou pii vykladu postupt
a metod statistické¢ho usuzovani.

Vybérové rozdéleni statistiky je pravdépodobnostni rozdéleni hodnot, které statistika nabyva
ve vSech moznych vybérech o daném rozsahu ze specifikované populace. Kdybychom provedli
kompletni vybér vSech jedincl z populace a spocitali pro sledovanou proménnou popisné statistiky
(napf. prumér nebo smérodatnou odchylku), zjistili bychom parametry jejiho statistického chovani
zcela presné. V piipadé, Ze mame k dispozici pouze vybér z populace 0 rozsahu n jedinct,
vypocitdme pomoci ného jenom odhady parametri rozdé€leni. Tyto odhady jsou statistikami a budou
se pravdépodobné lisit od skutecnych hodnot parametrt. Jestlize provedeme dal$i vybér z téze
populace, nové statistiky se budou lisit také od téch, jez jsme spocitali z prvniho vybéru. Tyto
diference jsou znamé pod nazvem vyberova variabilita. Takto pojatou statistiku 1ze jisté povazovat
za nahodnou proménnou. Jeji rozdéleni nazyvame vybérové rozdéleni.

Pro popis nahodnych veli¢in (statistik), s kterymi pracujeme v matematicko-statistickych
ulohach na zakladé vybérovych souborl, pouZivame nejcastéji nasledujici pravdépodobnostni
rozd&leni: Studentovo t-rozd&leni, x” (&ti chi-kvadrat) rozd&leni (Pearsonovo) a F-rozd&leni (Fisher-
Snedecorovo).

2.2.1 Studentovo t-rozdéleni

Studentovo rozdéleni plati pro teoreticky odvozenou veli¢inu t, kterd vznikne transformaci
normalniho rozdéleni (ndhodné veli¢iny X), podobné jako tomu bylo u normovaného normélniho
rozdéleni, kde jsme vSak znali smérodatnou odchylku o celé populace. V ptipad¢, kdy pracujeme
S vybérovymi soubory z populace, u které nezname skute¢nou smérodatnou odchylku o a pouze ji
odhadujeme pomoci vybérové smérodatné odchylky s, pouzivame nésledujici transformaci:

Transformaci vytvofena veli¢ina t se fidi Studentovym t-rozdélenim a pouzivame ji ve
statistice napf. pfi vypoctech spojenych s testovanim rozdilu 2 priméra (stiednich hodnot).

(t-rozdéleni bylo publikovino v r. 1908 angl. chemikem W.S.Gossetem pod pseudonymem
., Student “)

Studentovo t-rozdéleni zohledfiuje ve svém grafickém vyjadieni a pfi statistickych
vypoctech chybu vybérovych souborti, ktera je zpisobena omezenym poctem jedincti vybérového
souboru vzhledem k celé populaci.
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Priklady grafického vyjadreni Studentova t-rozdéleni pro rizné velké vybérové soubory jsou
uvedeny na obr. €. 2.4.

Obr. 2.4 Studentovo t-rozdéleni

f(t)

viv-2 = diika kitvky

0 t

t = t-statistika (nahodna veli¢ina ziskana transformaci)
f(t) = hustota pravdépodobnosti t-statistiky
n = rozsah vybérového souboru

v = pocet stupiii volnosti vybérového souboru (viz nize)

Studentovo t-rozdéleni je podobné normovanému normalnimu rozdéleni v tom, ze je
symetrické kolem nuly a ma zvonovity tvar. Na rozdil od n¢ho je vSak Studentovo t-rozdéleni
tvofeno celou tiidou rozdéleni (skupinou kivek), pouzivanych pro riizné vybérové soubory. Sifka
krivky t-rozdéleni je specifickd pro jednotlivé vybéry podle velikosti vybérového souboru (presnéji
podle stupiii volnosti vybérového souboru: v = n-1). U malych vybéru je kiivka nizsi a Sirsi,
naopak pii zvétSovani n ve vybéru se kiivka zvysuje a zuzuje (piesna Sitka je dana vztahem: v/v-2).

V piipadé nekonecného zvétseni vybérového souboru (n = ), splyne kiivka Studentova t-
rozdéleni s normovanym normalnim rozdélenim pro zakladni soubor, kde =0 a o=1. Jinymi
slovy, s rostoucim n se tvar t-rozdéleni aproximativné blizi k normalnimu rozdéleni. Naopak, ¢im
mensi bude vybérovy soubor, tim rozdilnéjsi bude tvar kiivky (plossi a §irSi) oproti normalnimu
rozdéleni.

Hodnoty t-rozdéleni jsou tabelovany ve statistickych tabulkach v podobé nejcastéji
pouzivanych kvantilli, kter¢é odpovidaji urCitym distribuénim funkcim, zohlediujicim
pravdépodobnost chyby pfi statistickych vypoctech (viz Pfiloha Tab. ¢. 3: Kvantily ti,n )
Studentova t-rozdéleni). Tyto specifické kvantily t-rozdéleni jsou pak vyuzivany napt. jako:

- kritické hodnoty pfi statistickém testovani rozdilu 2 praméra (viz kap. 7 Parametrické testy:

Studentuv t-test)

- koeficienty pfi vypoctu intervalli spolehlivosti priméru (viz kap. 4 Odhady parametrii
zékladniho souboru).
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2.2.2 Pearsonovo xz—rozdéleni (chi-kvadrat rozdéleni)

Pearsonovo rozd€leni je definovano pro teoreticky odvozenou veli¢inu XZ , kterou
pouzivame ve statistice pfi vypoctech spojenych napt. s testovanim rozdili cetnosti soubort
Vv oblasti nominalnich (kategorialnich) statistickych znakt nebo pii zkoumani variability rozptylu a
Vv mnoha dalSich situacich.

Rozdé&leni y? poprvé odvodil K. Pearson kolem roku 1900, kdy navrhl y*-test dobré shody
pro kategorialni data. Toto rozdéleni ma pouze jeden parametr, ktery nazyvame stupné volnosti (v).
Pocet stupni volnosti ma uzky vztah k velikosti sledovaného vyb&rového souboru, piipadné k poctu
tfid v tomto souboru.

Ptiklady grafického vyjadieni Pearsonova xz-rozdéleni pro rtizné vybérové soubory jsou
uvedeny na obr. €. 2.5.

Obr. 2.5 Pearsonovo xz—rozdéleni (chi-kvadrat rozdéleni)

f(x%)

v=n-1

v =20

0

y? = chi-kvadrat statistika

f(x )= hustota pravdpodobnosti y>-statistiky

v = pocet stupiili volnosti vybérového souboru

Kftivka je asymetricka, zacinajici v nule, rychle stoupajici podél osy y a poté pozvolna
klesajici smérem doprava v kladné ¢asti osy X. U malych vybéra je asymetrie a vyska kiivky znacna
a naopak u velkych soubort se kiivka stava symetrictéjsi a plossi - podobna normalnimu rozdéleni
(,,normalizace* rozdéleni: pti vysokych poctech n je mozno xz-rozdéleni aproximovat normalnim
rozdélenim).

Hodnoty x° statistiky jsou tabelovany ve statistickych tabulkach v podob& nejcast&ji
pouzivanych kvantili (viz Piiloha Tab. & 4a, b Kritické hodnoty rozd&leni y?) a pouZivaji se ve
statistickych vypoctech napf. jako:

- kritické hodnoty pfi statistickém testovani rozdilu Cetnosti (viz kap. 6 Testovani
hypotéz: *-test)

- koeficienty pii vypoctu intervall spolehlivosti pro rozptyl, ptip. smérodatnou odchylku
(viz kap. 4 Odhady parametri zakladniho souboru).
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2.2.3 Fisher-Snedecorovo F-rozdéleni

Také F-rozdé€leni, pojmenované po R.A.Fisherovi a G.W.Snedecorovi, naslo uplatnéni pii
popisu nahodného chovani testovacich statistik. F-rozdéleni je definovano pro teoreticky
odvozenou velicinu F, kterou pouzivame ve statistice pii vypoctech spojenych s testovanim rozdilu
2 rozptylt.

Zakladem je snaha popsat variabilitu poméru vybérovych rozptylt (512 a s’ ), jez se
vypotitaly z dat dvou nezavislych ndhodnych vybéri. Podobné jako u rozd&leni y?, musi byt data
normalné¢ rozdélend. Navic se predpoklada, ze data pochazeji z populaci, které maji stejny
teoreticky rozptyl. Pak plati, Ze hodnoty 1%/ s,> maji rozdéleni F se stupni volnosti v; = ny-1a v, =
n.-1, kde n; a ny jsou rozsahy vybérovych soubort. Tvar kiivky F-rozdéleni tedy zavisi na dvou
parametrech v a v,. Teoreticky je F-rozdéleni s vi @ v, stupni volnosti odvozeno jako podil dvou
nezavislych Xz-rozdéleni s vi a vy stupni volnosti.

Priklady grafického vyjadieni F-rozdéleni pro rtizné vybérové soubory v zdvislosti na
stupnich volnosti jsou uvedeny na obr. €. 2.6.

Jak je mozno vidét zobrazku, kiivka F-rozdéleni je asymetricka, zacinajici v nule,
v kratkém useku stoupajici podél osy Yy a po obratu pozvolna klesajici smérem doprava v kladné
¢asti osy Xx. U malych vybéra je asymetrie velka a kfivka nizkd a naopak u velkych soubori se
kiivka stava symetri¢téjsi a vyssi (podobnd normdlnimu rozdéleni — ,,normalizace* rozd¢€leni pfi
vysokych poétech n). Plati tedy stejné pravidlo, jako u rozd&leni y? Ze pii velkém rozsahu
vybérovych souboril 1ze F-rozd€leni aproximovat normalnim rozdélenim).

Hodnoty F wveli¢iny jsou tabelovany ve statistickych tabulkach v podobé nejcastéji
pouzivanych kvantili (Ptiloha Tab. ¢. 8 Kvantily Fisher-Snedecorova rozdéleni) a pouzivaji se
napt. jako kritické hodnoty pfi statistickém testovani rozdilu 2 rozptylt (viz kap. 7 Parametrické
testy: F-test).

Obr. 2.6 Fisher-Snedecorovo F-rozdéleni

f (F)

Vi: V2

[+

0 F

F = F-statistika ziskana podilem vybérovych rozptyla

f(F) = hustota pravdépodobnosti F-statistiky

V1, V2 = pocet stupii volnosti vybérovych soubora
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Kapitola 3

Popisné charakteristiky statistickych soubori

Cilem statistického zpracovani udaji je: na zdklad¢ ziskanych dat vybérového souboru
(vybérovych soubortt) ziskat ptedstavu o vlastnostech zkoumanych jevii na urovni zikladniho
souboru (celé populace). Prvnim krokem je obvykle roztfidéni naméfenych dat vybérového
souboru podle hodnot analyzovaného znaku a sestaveni tabulek a grafii Cetnosti, které poskytnou
zékladni informace o souboru a vychozi materidl pro dalsi statistické metody hodnoceni
sledovaného znaku.

Nésleduje hlubsi analyza, kdy se snazime pomoci urCitych jednoznacné definovanych
parametru (statistickych charakteristik) shrnout informace o vlastnostech zakladniho souboru do
jednoho nebo n¢kolika ¢isel.

Pro charakteristiku vlastnosti zékladniho souboru je mozno pouzit né€kolik popisnych
statistickych charakteristik (parametrti). Napt. jednou z typickych vlastnosti velkého poctu
zékladnich soubort (populaci) je vlastnost, ze pfevazna vétSina hodnot sledovanych statistickych
znakl v téchto populacich se vyskytuje pfiblizné uprostted rozmezi métitelnych pozorovéni celé
populace. Proto by bylo vhodné pro kazdou populaci vyjadiit néjaky indikator ,,praméru hodnot
sledované veli¢iny jako jednu ze zakladnich popisnych charakteristik zédkladniho souboru. Tyto
indikatory, udavajici informaci o tom, kde se nachdzi stfed souboru, se obecné nazyvaji stiedni
hodnoty (patfi k nim napf. aritmeticky primér, medidn a dalsi parametry uvedené niZe). Dalsi
dalezitou vlastnosti statistickych soubori je rozptyleni hodnot sledované veli¢iny kolem stfedu
souboru. Nekteré statistické znaky mohou byt velmi proménlivé (variabilni) ve svych hodnotach v
populaci, jiné naopak vykazuji velmi uzkou koncentraci pozorovanych hodnot kolem stfedu celé
populace. Statistické charakteristiky popisujici vlastnosti, které se tykaji se rozptyleni hodnot
v souboru se obecné nazyvaji miry variability (proménlivosti). Patii k nim napf. variaéni rozpéti,
rozptyl, smérodatna odchylka ad.

Pro popisné charakteristiky statistickych soubort jako jsou stfedni hodnoty nebo miry
variability je pouZivan pojem parametr, pokud se jedna o popis ¢i charakteristiku zékladniho
souboru (populace) a jejich piesné stanoveni pro sledované biologické znaky a vlastnosti populaci
je cilem popisné statistiky. Jak jiz bylo zminéno dfive, nejsme bohuzel obvykle v praxi schopni
obsahnou do statistického Setfeni celou populaci, tak aby bylo mozno pfesné stanovit skutecné
hodnoty téchto popisnych parametri. Proto postupujeme tak, ze ze zékladniho souboru vybereme
jeden nebo né€kolik vybérovych souborti a z téchto vybérovych dat vypocteme tzv. vybérové
charakteristiky, které se pak pouzivaji pti odhadovani skute¢nych parametri zakladniho souboru.
Vypoctem odhadii pfesnych hodnot parametri zakladniho souboru se zabyvaji specialni statistické
metody odhadovani parametrt (viz kap. 4 Odhady parametrti zakladniho souboru)

Podle zavedené statistické konvence se pouzivaji pro oznacovani skute¢nych (pfesnych)
parametrll populace feckd pismena a pro ozna¢ovani vyberovych charakteristik (odhadi skutecnych
parametril) pismena latinské abecedy.
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Mezi nejcastéji pouzivané charakteristiky stfedu statistického souboru patii: stfedni hodnota
(aritmeticky primér), median, modus, geometricky primér. Mezi nejcastéji pouzivané
charakteristiky variability souboru patii: variani rozpéti, rozptyl, smérodatna odchylka, varia¢ni
koeficient, stiedni chyba priméru (smérodatna chyba praméru).

3. 1 Stiedni hodnoty

V zakladnich i vybérovych souborech je mozno obvykle nalézt pievaznou vétSinu hodnot
sledovaného statistického znaku (pfedevsim biologickych vlastnosti) pfiblizné¢ v misté, kde se
nachazi stfed celého rozmezi pozorovanych hodnot. Pro vyjadieni této koncentrace hodnot blizko
sttedu souboru se pouzivaji sttedni hodnoty, které slouzi zaroven i jako charakteristiky (ukazetele)
polohy sledované nahodné veli¢iny na vodorovné ose v pravouhlé soustavé soufadnic. Ukazatel
polohy vyjadiuje vzdalenost stfedni hodnoty od bodu 0 (pocatku soufadnicovych os). To je dulezité
pro piedstavu, kde se nahodna veli¢ina a jeji rozdéleni Cetnosti (pravdépodobnosti) vyskytuje na
0Se X.

Napt. ukazatel polohy pro hmotnost laboratornich kraliki napt. 2,6 kg pti krmné dieté bez
podani stimulujicich pfipravkt fika, ze ve srovnani s ukazatelem polohy 3,2 kg pro kraliky
s podanim stimulujicich pfipravki, je hmotnost kralikii po podani stimulujicich pfipravki vice
vpravo, tzn. hmotnost téchto kralik je vyssi.

3.1.1 Sti‘edni hodnota (aritmeticky priumér, The Arithmetic Mean, AVG - average)
Oznaceni: u (zékladni soubor), X (vybérovy soubor)
Pojem stfedni hodnota je obvykle pouzivan, mame-li na mysli pfesny parametr x popisujici

skute¢ny stfed (pramér) zakladniho souboru, kdezto pojem aritmeticky primér je vymezen
V obvyklé terminologii pro priimér vybérového souboru.

Stfedni hodnota (aritmeticky primér) je definovan jako funkce vSech hodnot dané
proménné, kdy soucet vSech hodnot ndhodné proménné Xx; délime jejich poctem. Vypocteny pramér
pak udava, jaka stejna ¢ast z thrnu hodnot sledované ¢iselné proménné ptipadd na jednu jednotku
souboru (jednoho jedince). Ma smysl vSude, kde ma n&jaky informac¢ni smysl soucet hodnot
sledované ndhodné proménné.

Vypocet stiedni hodnoty (priméru) u pro zékladni soubor:

— i=1

N

7

Stiedni hodnota u ptedstavuje piesny (skute¢ny) parametr zakladniho souboru a jeji vypocet
je mozny pouze teoreticky, protoze pocet hodnot zakladniho souboru (N) neni vétSinou piesné znam
(teoreticky je roven ).

Pro odhad teoretické skute¢né stfedni hodnoty zakladniho souboru se pouziva aritmeticky
prumér X, ktery lze empiricky vypocitat pro vybérovy soubor, s pouzitim konecného poctu n
jedincti ndhodné vybranych ze zdkladniho souboru:

n
Xi
=1

X =11
n
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Priklad 3.1: Ptedpokladejme, Ze jsme v experimentu dostali fadu 17 ¢leni:
52,5/7,13,4,10,9, 5,6,8,3,5,9,6,4,5

Varia¢ni fada: 2,3, 4,4,5,5,5,5,5,6,6,7,8,9,9,10,13

Vypocet aritmetického priméru:

ZX' 106

=17 =624
n 17

Z vypoctené hodnoty vidime, ze aritmeticky primér nemusi byt (oproti medianu nebo

modusu) skute¢né se vyskytujici obménou dané proménné. M4 vsak tadu dilezitych vlastnosti,
které nema napt. median. K nim patii napt.:

Primér je ovlivnén extrémnimi hodnotami, pokud se v souboru vyskytuji (neboli: pti zméné
kterékoli hodnoty X; se méni i primér souboru). Pod pojmem extrémni hodnoty souboru
rozumime tzv. odlehla pozorovani, coz byva obvykle jedna nebo né€kolik malo hodnot
nahodné proménné, které jsou oproti ostatnim zjisSténym hodnotam pfili§ malé nebo prilis
velké. Pramér je spravnou charakteristikou stfedu souboru pouze tehdy, je-li soubor
z hlediska zkoumaného znaku dostate¢né¢ stejnorody (odpovidd Gaussovu normalnimu
rozdéleni pravdépodobnosti). V ostatnich ptipadech, hlavné pfi malém rozsahu souboru,
muze byt aritmeticky prumér zkreslen pfipadnymi extrémnimi hodnotami souboru a neni
pak spravnou charakteristikou stfedu souboru (to plati i Vv pfipadé nepravidelnych ¢i
vicevrcholovych rozdéleni ¢etnosti).

Vynasobi-li se aritmeticky primér rozsahem souboru, ziskd se vzdy soucet hodnot dané
proménné (nahradime-li jednotlivé hodnoty znaku jejich primérem, soucet souboru se
nezméni):

D % =nX

Tato vlastnost vyplyvé pfimo z definice aritmetického primeéru.

Soucet odchylek jednotlivych hodnot sledované proménné od jejich aritmetického pruméru
je vzdy nulovy:

Z(Xi - )_() =0

Tato vlastnost vyplyva bezprostfedné z predchozi vlastnosti a tim i z definice aritmetického
praméru.

Pticte-1i se ke vSem hodnotdm (odecte-li se od vSech hodnot) proménné X libovolna kladna

hodnota a potom jei aritmetick}'l pramér vEétsi (mensi) o tuto konstantu:
1

X+ta=" Z(x +a)= Zx+ na=x+a
n

=1
Nasobi- 11 se Vsechny hodnoty proménné X nenulovou konstantou (g =0), potom je i

aritmeticky priimér znasoben touto konstantou.

- 1< 1<
X -g=ﬁing=gﬁin =x.g
i=1 i=1
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Aritmeticky pramér, pocitany vyse uvedenym zpusobem z fady n hodnot x; jejich souctem a
naslednym délenim poctem hodnot, se nazyva prosty (jednoduchy) aritmeticky primér. Jestlize
mame pro vypocet pruméru k dispozici jiz sestavenou tabulku Cetnosti (zndme rozdéleni Cetnosti),
mizeme pocitat X podle vzorce vdaieného aritmetického priiméru, v némz jednotlivé varianty
znaku nasobime jejich Cetnostmi vyskytu. Toho lze vyuzit pfedev§im u spojitych veli¢in, kde
pracujeme s tiidami a jejich Cetnostmi. Pokud pocet tfid oznac¢ime K, stiedy tiidy v tomto ptipadé
predstavuji jednotlivé hodnoty X;, které nasobime Cetnostmi jednotlivych tfid (f;), ¢imz dostaneme
vazeny aritmeticky pramér:

i Xi. fi
i=1

X = |
n

Pti tomto zptisobu vypoctu aritmetického priméru, jsou jednotlivym variantdm proménné X
pfisuzovany rizné zévaznosti (vahy), dané v tomto piipad¢ absolutnimi ¢etnostmi jejich vyskytu v
jednotlivych tfidach.

Na zavér je vhodné piipomenout, ze vySe uvedené vlastnosti aritmetického pruméru jsou
zcela obecné, tzn. maji pochopitelné plnou platnost nejen pro prosty aritmeticky pramér, ale i pro
aritmeticky primér vazeny.

Krom¢ aritmetického priméru (prostého ¢i vazeného), patii do skupiny priaméri, tzn.
sttednich hodnot, které jsou funkci vS§ech hodnot dané proménné a jsou tedy ovlivnény piipadnymi
extrémnimi hodnotami souboru, také geometricky primér, harmonicky prumér, kvadraticky primér
aj. Tyto stfedni hodnoty jsou vSak jako popisné statistické charakteristiky souboru pouzivany
VvV mnohem mensi mife a pouze ve specidlnich situacich.

3.1.2 Geometricky priamér (The Geometric Mean)

Oznaceni: Mg (zakladni soubor), X (vybérovy soubor)

Geometricky pramér fady n kladnych hodnot X; je definovan jako n-t4 odmocnina ze soucinu
vSech hodnot:

Geometricky primér ma smysl vSude, kde méd n&jaky informacni smysl soucin hodnot
proménné. Z praktického hlediska plati, ze logaritmus geometrického priméru je roven
aritmetickému priameéru logaritmovanych hodnot souboru. Geometricky primér je tedy mozno
vyuzit napf. v korelaénim poctu (hodnoceni zavislosti kvantitativnich znakt viz kap. 9), kdy po
transformaci hodnot sledované proménné pracujeme s logaritmy ptivodné¢ naméfenych hodnot.

Priklad 3. 2: Pro data z ptikladu 3.1 bychom dostali nasledujici vypocet geometrického
priméru (metodou antilogaritmovani primeéru logaritmi namétenych hodnot):

X; =%/2.3.4.45.5.5.5.5.6.6.7.8.9.9.10.13
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log x5 = 117(I0g 2+log3+log4+.......+log13) = 117(0,30103 +0,47712 +0,60206 +...1,11394) =

= M =0,75318

Antilog 0,75318 = x;= 5,665

Pii srovnani tohoto vypocteného geometrického priméru s aritmetickym primérem
vypoctenym pro stejna data (Ptiklad 3.1), mizeme potvrdit, Ze obecné plati zasada, ze geometricky
pramér posloupnosti nestejnych kladnych hodnot je mensi nez jejich aritmeticky pramér.

3.1.3 Harmonicky priamér (The Harmonic Mean)

Oznaceni: M, (zékladni soubor), X, (vybérovy soubor)

Harmonicky primér fady n kladnych hodnot X; je definovén jako pocet téchto hodnot,
déleny souctem pievracenych hodnot:
n

n1
i1 X

X, =

Harmonicky primér ma smysl vSude, kde ma né&jaky informacni smysl soucet ptevracenych
hodnot proménné. Ze vzorce pro vypocet je ziejmé, ze prevracena hodnota harmonického priméru
je aritmetickym primérem pievracenych hodnot proménné X;. Plati tedy vztah:

X

X, n

Harmonicky primér Ize vyuzit napf. v situacich, kdy je potieba zjistit dobu nutnou primérné
ke stanoveni néjakého ukonu, kdy vSichni jedinci souboru provadéji dané tkony soucasné.
Harmonicky primér pak pfedstavuje primérnou délku €asu pro takovy ukon. Vypocet se provadi
z praktického hlediska tak, ze se hodnoty X; (jednotlivé casy potifebné pro provedeni daného ukonu)
pfevedou na pifevracené hodnoty 1/Xi, vypoCte se aritmeticky primeér téchto pfevracenych hodnot
podle pravé ¢asti vySe uvedeného vztahu a doba potiebnd primérné ke stanoveni dané¢ho ukonu X,
se ziska jako pfevracend hodnota v levé ¢asti uvedené rovnice.

3.1.4 Median (The Median)

Oznaceni: I (zakladni soubor), X (vybérovy soubor)

Median je definovéan jako takova hodnota varia¢ni fady uspotadané podle velikosti, ktera
rozde€luje fadu na dvé stejné velké ¢asti co do poctu hodnot tak, Ze hodnoty dané proménnév jedné

Casti jsou mensi (pfipadné rovny) nez median, v druhé pak vétsi nez median. Je to tedy prostiedni
hodnota varia¢ni fady souboru Vv piipad¢ lichého poctu hodnot v fad€. Pfi sudém rozsahu souboru
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existuji dvé prostiedni hodnoty variacni fady. V tomto ptipad¢ se median definuje jako aritmeticky
pramér (poloviéni soucet) téchto dvou prostiednich hodnot.

U vétsich souborii je vhodné vypocitat ¢len variacni tady, ktery je medidnem (poradové
¢islo Clena fady), pomoci nasledujiciho vzorce:

n+1
Pofadové ¢islo : 2

Priklad 3. 3: Rada hodnot uvedenych v Pfikladu 3.1 ma 17 ¢lentl. Pro vypoéet medianu je
nutno sefadit tato hodnoty do varia¢ni fady podle velikosti. Median bude pak tvotfen prostfednim tj.
devatym clenem V usporadané tfad¢ hodnot. Devaty clen pfedstavuje hodnota 5, je tedy X = 5.
Poradové Cislo pro ¢len fady, ktery je medidnem by se vypocetlo jako:

n+1 18

=9
2 2

Pokud bychom si odmysleli v této fadé prvni hodnotu (2), abychom dostali sudou fadu
¢lend, pak by pro zbyvajicich 16 ¢lent fady 3, 4, 4, 5,5, 5,5, 5, 6,6, 7, 8,9, 9, 10, 13 jsou
prostfedni hodnoty osma a devata (tedy 5 a 6), jejichz primér je 5,5 a je tedy medianem této
variaéni fady hodnot. Pofadové ¢islo pro tento median by se vypocetlo jako:

Vlastnosti medianu:

Z definice medidnu a uvedenych vypoltl je patrné, Ze median je konkrétni hodnota
(respektive nékdy polovi¢ni soucet dvou konkrétnich hodnot), kterd neni ptfimo ovlivnéna velikosti
vSech hodnot dané proménné (neni funkci vSech hodnot proménné). To ma nekdy své vyhody. Je to
zejména v piipad€, kdy se vyskytuji ndhodné jedna nebo né€kolik malo mimofadné extrémnich
(oproti ostatnim hodnotam pfili§ malych nebo pfili§ velkych) hodnot proménné. V tomto piipadé je
vhodné, Ze median (podobné jako modus) na rozdil od prliméru, neni témito odlehlymi
pozorovanimi ovlivnény a poskytuje tak dobrou pfedstavu o objektivni poloze prostfedni hodnoty a
tim 1 o Grovni hodnot sledované proménné.

Median muzeme definovat i jako 50% kvantil rozdéleni sledované proménné (rozdéluje
soubor na 2 stejné ¢etné poloviny: hodnoty mensi nez median a hodnoty vétsi nez median). Lze ho
tedy pouzit jako vhodnou charakteristiku stfedu souboru i v piipadé veli¢in s neznamym rozdélenim
(nepravidelnym, vicevrcholovym apod.)

3.1.5 Modus (The Mode)

Oznaceni: 4 (zékladni soubor), X (vybérovy soubor)

Modus je definovan jako nejastéji se vyskytujici hodnota proménné v souboru (hodnota
s nejvetsi Cetnosti). Vzdy odpovida vrcholu kiivky rozdéleni. V tabulce rozde€leni Cetnosti (napf.
tab.1.1) se modus uré¢i jednoduse z hodnoty znaku s nejvétsi Cetnosti. Pro data v uvedeném piikladu
3.1 je modem hodnota 5. Vyskytuje se v fad¢ Skrat, zatimco Cetnost ostatnich hodnot je mensi.
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V rozdélenich Cetnosti, kde jsou jednotlivé hodnoty fazeny do tfid s tfidnimi intervaly (tj. u
intervalového rozdéleni Cetnosti), mluvime o modalnim intervalu (tfida s nejvyssi Cetnosti).

Vlastnosti modu:

Z definice modu je patrné, Ze modus je konkrétni hodnota, ktera neni pfimo ovlivnéna
velikosti vSech hodnot dané proménné (neni funkci vSech hodnot proménné). Proto modus
(podobné jako median) neni zkreslen piipadnymi extrémnimi hodnotami souboru. Lze ho tedy
pouzit jako vhodnou charakteristiku stfedu souboru i Vv ptipad¢ veli¢in s neznamym rozdélenim
(nepravidelnym, vicevrcholovym apod.)

3. 2 Charakteristiky variability (proménlivosti souboru)

Statistické znaky jako Ciselné proménné jsou na rozdil od konstant, které maji nulovou
variabilitu, vzdy variabilni (proménlivé). Rlzné proménné, resp. stejné proménné v riiznych
statistickych souborech maji zpravidla rizny stupenl variability. Maly stupenn variability (blizky
nulové variabilit€) znamend malou vzijemnou riiznost hodnot dané proménné, a tedy velkou
podobnost téchto hodnot, coz zaroven signalizuje, ze stiedni hodnota (primér), median a ptipadné i
modus jsou Vv tomto piipadé dobrymi charakteristikami obecné velikosti hodnot dané proménné
v daném souboru. Naopak vysokd variabilita zna¢i velkou vzajemnou odlisSnost hodnot dané
proménné, coz zaroven signalizuje, Ze vypocitané parametry stfedu souboru nejsou v tomto piipadé
dobrymi charakteristikami obecné vyse hodnot dan¢ proménné v daném souboru.

Stfedni hodnoty (primér, median, modus) jako ukazatel polohy udavaji pouze informaci o
poloze statistického souboru na ¢iselné ose, ale neudavaji, jak jsou hodnoty v souboru rozptyleny
(kolisani kolem stfedu), ptipadné, zda existuji v souboru tzv. extrémni hodnoty. Tuto informaci
poskytuji tzv. miry variability (charakteristiky variability), které vyjadiuji rozmisténi hodnot dané
proménné okolo stiedni hodnoty celého souboru. Miry variability slouzi tedy jako ukazatel
rozptyleni, kterym Ize charakterizovat (spolu s ukazetelem polohy) rozdéleni cetnosti hodnot
(pravdépodobnosti) sledované proménné ve statistickém souboru.

K méfeni stupné variability ve statistickém souboru se pouziva nékolik charakteristik
variability, které jsou vesmé&s koncipovany tak, ze jejich nulova hodnota znamend konstantnost
nebo jinak feceno nulovou variabilitu, kdezto jejich vyssi kladné hodnoty naznacuji zpravidla, Ze
jde o vyssi stupenn variability. Je tedy jasné, Ze Zadnd z charakteristik variability nemlZe nabyt

zapornou ¢iselnou hodnotu.

3.2.1 Varia¢ni rozpéti (The Range)

Varia¢ni rozpéti R (z anglického slova range — rozsah, rozpéti) fady n Cisel je definovano
jako rozdil mezi nejvétsi a nejmensi hodnotou fady (rozdil mezi nejvétsi a nejmensi hodnotou znaku

v souboru):

R = Xmax — Xmin
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Varia¢ni rozpéti je velmi piibliznou charakteristikou variability hodnot sledované numerické
proménné, nebot’ je piiliS ovlivnéno velikosti extrémnich hodnot, které mohou byt mnohdy
odlehlymi pozorovanimi.

v

Tento nedostatek R piekonavaji rozpéti kvantili, znichZ nejpouzivanéjsi je kvartilové
rozpéti Ry:

Rq = Xo,75— X0,25

Je ziejmé, Ze variacni rozpéti ani kvantilova rozpéti neberou pfi charakterizovani variability
v tivahu velikost vSech hodnot sledované numerické proménné, coz je mnohdy pocitovano jako
zavazny nedostatek. Ten piekonévaji charakteristiky variability, které jsou funkci vSech pozorovani.
Nejpouzivangjsi z nich jsou ty, které jsou zalozeny na souctu ¢tvercti odchylek jednotlivych hodnot
Xi od aritmetického priméru (Z(Xi — 11)? pro zakladni soubory neboZ(Xi —x)%pro vybdérové
soubory). Tyto charakteristiky variability jsou povazovany obvykle za nejdokonalej$i, nebot
navazuji na diive vedené vlastnosti aritmetického priméru. Jde o rozptyl (varianci) a smérodatnou
odchylku (SD - standardni deviaci, z angl. standard deviation).

3.2.2 Rozptyl (variance, The variance)

Oznaceni: o? (zakladni soubor), s? (vyb&rovy soubor)

Rozptyl fady n hodnot x;, Xa,...... Xn je definovan (pohlizi-li se na dany soubor jako na
populaci, kde n = N) jako aritmeticky pramér ¢tvercii odchylek jednotlivych hodnot sledované
proménné X; od priméru celého souboru:

o= = (rozptyl zakladniho souboru)

Pohlizi-li se na dany soubor jako na vybérovy (vzorek ze zdkladniho souboru), potom
mluvime o vybérovém rozptylu %, ktery slouzi jako odhad skuteéného rozptylu populace a jeho
vypocet se ponekud lisi. U vybérového rozptylu se ve jmenovateli zlomku pouziva vyraz (n-1),
ktery oznaCujeme jako pocet stuprii volnosti vybérového souboru (blize viz kap. 4: Odhady
parametrti zakladniho souboru). Pouzitim tohoto vyrazu (n-1) misto prosté velikosti souboru n
docilime piesn¢jsiho odhadu skute¢né hodnoty populacniho rozptylu, pfedev§im pii vypoctu na
zékladé malych vyberovych soubori:

s°== - (rozptyl vybérového souboru)

Je zieymé, ze rozdil mezi rozptylem o na jedné strané a vybérovym rozptylem s? na druhé
strané je pii velkém rozsahu souboru (n > 30) prakticky zanedbatelny. Zarovenl je jasné, ze
z rozptylu o ziskame nasobenim n/n-1 vyb&rovy rozptyl s° a také naopak: z vyb&rového rozptylu s2
ziskame nasobenim (n-1)/n rozptyl zékladniho souboru ¢?,
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Pti praktickych vypoctech podle vyse uvedeného vzorce vyberového rozptylu by byl postup
piilis zdlouhavy (ptfedevsim u velkych vybérovych souborti), proto je mozno pro usnadnéni pouzit
jesté jinou variantu vzorce pro vypocet vybérového rozptylu:

Vypocet podle tohoto vzorce (,,vypoCtovy tvar rozptylu“) je pii praktickém postupu
mnohem jednodussi, protoze na rozdil od piedchozi varianty vzorce pro vybérovy rozptyl zahrnuje
mén¢ vypocetnich ukontl, coz snizuje pravdépodobnost moznych chyb v piipad¢ ,,rucnich® vypoctu.

Vlastnosti rozptylu:

Jestlize jsou vSechny hodnoty souboru stejné, potom je variabilita hodnot sledované
proménné v souboru nulova a vyb&rovy rozptyl s*= 0.

Velikost rozptylu se zvySuje pii zvétSujici se variabilit¢ hodnot sledované promeénné.
Protoze rozptyl je odvozen od souctu ¢tvercti odchylek jednotlivych hodnot od priméru souboru,
nemuiZe nikdy nebyvat zdpornych hodnot.

Pticte-1i se ke vSem hodnotam (odecte-li se od vSech hodnot) proménné X libovolna kladna
konstanta a, potom se rozptyl nezméni:
1 n

o*(X +a)= HZ(xi +a-x+a) =o?
i=1

Z této vlastnosti plyne, Ze rozptyl nepovazuje za zménu variability Zadny pfipad, pfi némz se
neméni absolutni rozdily mezi jednotlivymi hodnotami. Charakterizuje tak tzv. absolutni
variabilitu, Kk jejimuz zvétSeni (zmenSeni) dochazi pouze tehdy, zvétSuji-li se (zmensuji-li se)
absolutni rozdily mezi jednotlivymi hodnotami dané ¢iselné proménné.

Nasobi-li se (dé€li-li se) vSechny hodnoty proménné nenulovou konstantou g, potom je
rozptyl znasoben (vyd¢len) ¢tvercem této konstanty:

n

1 _
a?(g.X)= HZ(g.xi —g.X) =go?

i=1

Z definice rozptylu je zfejmé, ze rozptyl je uveden ve Ctvercich mérnych jednotek hodnot
sledovanych ¢iselnych proménnych. Napt.: jestlize budou hodnoty sledované proménné vyjadieny
v gramech, také jejich rozptyl bude v gramech. Jestlize hodnoty sledované proménné budou
vyjadieny v cm? rozptyl tdchto hodnot bude vyjadien v (cm?)?, bez ohledu na to, Ze takové
jednotky nemaji Zadny fyzikalni vyznam.

Vyjadieni rozptylu ve ctvercich mémych jednotek je jednim z hlavnich divodu, Ze se pfii
praktickém méfeni variability pfeménuje rozptyl na standardni deviaci (smérodatnou odchylku),
ktera ma stejné mérné jednotky jako hodnoty sledované proménné.
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3.2.3 Smérodatna odchylka (standardni deviace, Standard Deviation - SD)

Oznaceni: o (zékladni soubor), s (vybérovy soubor)

Smérodatna odchylka je definovana jako (kladnd) druha odmocnina z rozptylu, tj.
o= \/0'72 pro zakladni soubor,
resp. jako

S= \/si2 pro vybérovy soubor.

Vypocet smérodatné odchylky pro zakladni soubor je tedy:

Vlastnosti smérodatné odchylky:

Smérodatna odchylka ma stejné mérné jednotky jako sledovand ciselnd proménna ve
statistickém souboru (odmocnénim rozptylu se ¢tverce mérnych jednotek Ciselnych proménnych
Vv rozptylech pievedou zpét do linearniho tvaru).

Jak vyplyva z vySe uvedené definice, smérodatna odchylka miize nabyvat vzdy pouze
kladnych hodnot.

Oznacime-li ve vzorci smérodatné odchylky proménné X odchylky hodnot této proménné od
aritmetického priméru jako x, —x=d,,i =1, 2, ..., n, pak je ze vzorce smérodatné odchylky:

DY
A BT

patrné, Ze smérodatna odchylka je kvadratickym primeérem z odchylek jednotlivych hodnot
od jejich aritmetického priméru. A prave tato skutecnost je dalsim diivodem zavedeni smérodatné
odchylky jako miry absolutni variability, nebot umoznuje interpretovat vypocitanou smerodatnou
odchylku vtom smyslu, ze udava, jak se v pruméru v daném statistickém souboru odchyluji
hodnoty sledované proménné od aritmetického praméru souboru.
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Priklad 3.4: Byla sledovana hmotnost kralikdi v laboratornim chovu. Vazenim nahodné
vybranych 12 kralikti z tohoto chovu byly zjistény néasledujici hmotnosti (v kg):

2,7:31:29:2,7:3,0:2,8:29:29:3,1:3,3:2,8;2,7.

Jak velkou smérodatnou odchylku vykazuji zjisténé hodnoty hmotnosti od aritmetického
pruméru hmotnosti v tomto chovu?

n=12
LT
= > 59083 kg
n 2
h 2
n (Z Xi} 2
>xf - 0189~ 349
== 15 =00354kg’

s=-/s? =./0,0354 =0,1881 kg

Zaver: Smérodatna odchylka, kterou vykazuji zjist€éné hmotnosti vybranych kraliki od
prumérné hmotnosti kralika v chovu (2,9083 kg) je 0,1881 kg.

Charakteristiky absolutni variability (zejména smérodatnad odchylka) jsou nesporné velmi
vhodné pro srovnani variability hodnot ordindlnich statistickych znakl (proménnych) ve dvou
pfipadn¢ vice souborech, nebot” odliSnosti obmén ordindlnich proménnych jsou plné
charakterizovany jejich absolutnimo rozdily. Jinak feceno: celkova variabilita hodnot ordindlni
proménné je totoZna s absolutni variabilitou.

Jinak je tomu u kardinalnich statistickych znakt, kdy pocitujeme, Ze celkova variabilita
hodnot kardinalni proménné neni dostatecné charakterizovdna mérami absolutni variability. Tak
napi. hodnoty télesné hmotnosti 2 kg u 50% kralikii a 3 kg u druhé poloviny jedinct jednoho
souboru maji stejnou absolutni variabilitu jako hmotnosti ve druhém souboru (napf. selata), kde ma
polovina jedinci hmotnost 52 kg a zbytek 53 kg, pfestoZe absolutni rozdil 1 kg je relativné znacny u
souboru kralikd, ale tentyZz absolutni rozdil je u souboru selat relativné zanedbatelny. V souboru
selat je tedy zfejmé celkova variabilita nizsi.

Podobné nelogi¢nosti pii srovndvani variability pomoci charakteristik absolutni variability u
kardindlnich proménnych vedly k tomu, ze byly zavedeny charakteristiky relativni variability, které
jsou vesmés definovany jako miry absolutni variability, délené néjakou stfedni hodnotou, nejcastéji
aritmetickym primérem. Nejpouzivangjsi charakteristikou relativni variability je variacni koeficient
(koeficient variace).

3.2.4 Varia¢ni koeficient (,,relativni smérodatna odchylka“, The Coefficient of Variation)

Varia¢ni koeficient pouzivame, mame-li vzajemné srovnavat variabilitu dvou nebo vice
souborl s podstatné odliSnou trovni hodnot. Jak bylo uvedeno vyse, tézko lze srovnavat pomoci
prosté smérodatné odchylky napt. variabilitu télesné hmotnosti v kg u kralikti a selat nebo dokonce
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variabilitu vahy kufat v gramech a variabilitu vahy jate¢ného skotu v kg nebo metrickych centech.
V téchto piipadech musime odstranit vliv obecné urovné danych hodnot. Délame to tak, ze
smérodatnou odchylku délime stiedni hodnou, od které byly pocitany odchylky pro soucet Ctvercil,
obvykle tedy pii praktickych vypoctech aritmetickym primérem vybérového souboru. Vysledek se
obycejn¢ vyjadiuje v procentech (po vynasobeni 100).

Variacni koeficient, ktery oznacujeme nejcastéji jako V, je tedy definovan pro zakladni
soubor jako:

V:G*lOO

[%]

Pro vybérovy soubor vypocteme prakticky variacni koeficient podle vzorce:

s =100
V =

[%]

Vlastnosti varia¢niho koeficientu:

Variacni koeficient je relativni mirou variability a tedy neni ovlivnén absolutnimi hodnotami
sledovaného statistického znaku jako smérodatna odchylka.

V ptipad€ vyjadieni v procentech, variani koeficient udava, z kolika procent se podili
smérodatnd odchylka na aritmetickém prameéru.

Pticte-li se ke vSem hodnotdm (odecte-li se od vSech hodnot) dané proménné libovolna
kladna konstanta a, potom se varia¢ni koeficient zmensi (zvétsi). Plati tedy :

O O

V(X +a)= <—=V
X+a X
resp.:
V(X -a)=-2 > =v
— X

Z t&chto vlastnosti plyne, Ze pfi stejné absolutni variabilit¢ v riznych souborech muize byt
naprosto rizna relativni variabilita, nebot’ pfi

o(X +a)=c(X)=c(X —a)

je soucasné

V(X+a)<V(X)<V(X-a)

Nasobi-li (déli-li) se vSechny hodnoty proménné X nenulovou konstantou g, potom se
variacni koeficient nezmeéni. Plati tedy:

V(gx)=39_9_y
gxX X

Priklad 3.5: Jsou dany dva vybérové soubory A a B:
A: 1,11, 11,12, 14, 14, 14, 27
B: 1,23,5,9,10, 13, 16, 17, 21, 22, 23, 27
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Mizeme vidét, ze oba vybéry maji stejné variacni rozpéti a maji také stejny aritmeticky
primér (X =13). Piesto se jedna o dva zcela rozdilné soubory cisel. Smérodatné odchylky
reprezentujici miru absolutni variability soubort se navzajem ponékud 1isi: u souboru A je hodnota
smérodatné odchylky 7,09 a u souboru B je to 8,76. Odpovidajici variacni koeficienty obou soubora
tedy jsou (v procentech):

Pro soubor A: V

709400 o o
13

~876.100

Pro soubor B: V =67,4%

Vidime tedy, Ze absolutni i relativni variabilita je u obou soubort pfiblizné srovnatelna. U
téchto soubort, které maji stejnou obecnou urovei, neni nutno variacni koeficient pocitat. Chceme-
li v8ak s nimi srovnavat variabilitu fady hodnot z ptikladu 2.4, je tento vypocet nutny. Pro hodnoty
z ptikladu 2.4 dostaneme:

~0,1881.100

=6,5%
2,9083
Viéhy laboratornich kraliki z ptikladu 3.4 tedy kolisaji pouze o 6,5 % okolo priméru, coz
muizeme povazovat za velmi nizkou variabilitu. Naopak u souborti zvolenych ¢isel A a B v ptikladu
3.5 je variabilita jiz dosti vysoka.

3.2.5 Stiedni chyba praméru (Standard Error of Mean - SE, SEM)

Oznaceni: o, (zdkladni soubor), s, (vybérovy soubor)

Mezi Casto pouzivané relativni miry variability lze dale zatadit i tzv. stredni neboli
smérodatnou chybu priiméru, Casto oznaCovanou (pfedev§im v zahranicni odborné literatuie)
zkratkou SE (pfip. SEM) — z anglického vyrazu Standard Error of Mean. Stfedni chyba pruméru
neméti rozptylenost plivodni ndhodné proménné, ale rozptylenost vypocitaného aritmetického
pruméru v raznych vybérovych souborech vybranych z jednoho zakladniho souboru.

Stiedni (smérodatnd) chyba priméru je teoreticky definovéna jako smérodatna odchylka
vSech moznych vybérovych primért z jedné populace, vypocitanych pro vybéry o rozsahu n ¢lent.
Stiedni chyba praméru tedy vyjadiuje kolisani vyb&rovych primért kolem teoretické (skutecné)
stitedni hodnoty x v celém zakladnim souboru.

Jak vyplyva z definice, stfedni chyba priméru zavisi jednak na rozptylu zdkladniho souboru
(6%, jednak na rozsahu vybé&rového souboru (n):
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Protoze obvykle nezname skutecnou hodnotu rozptylu o celého zékladniho souboru,
pouzivame v praxi vypocet pro vybérovou sti‘edni chybu priiméru podle vzorce:

S

L
" on

Vybérova stfedni chyba priméru (s,) muze byt pouzita jako mira piesnosti, s jakou
vybérovy aritmeticky pramér X odhaduje skute¢nou stfedni hodnotu z. Prakticky se pouziva pro
vypocet intervall spolehlivosti aritmetického priméru u vybérovych souborti (blize viz kap. 4:
Odhady parametra zékladniho souboru).
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Kapitola 4

Odhady parametri zakladniho souboru

Jak jiz bylo fe¢eno, v praxi obvykle zkoumame vlastnosti zadkladniho souboru — populace —
prostiednictvim vybérovych dat, tj. hodnot zkoumaného statistického znaku (ptipadné i vice znaki)
ziskanych pfi vybérovém statistickém Setfeni. Na zéklad¢ téchto dat pak provadime zevSeobecnujici
usudek, tzn. usuzujeme na obecn&jsi skutecnosti, které se tykaji celé populace. Jednd se tedy o
induktivni uvazovani, které s sebou nese riziko nespravného usudku. Toto riziko omylu je tim vétsi,
¢im je zékladni soubor z hlediska sledovaného znaku variabilnéj$i a ¢im je méné reprezentativni
vybérovy soubor. Jeho snizeni je mozno dosdhnout za uréitych podminek zvétSenim rozsahu
vybéru. Pfi tomto procesu zevSeobectiovani je tieba vyloucit subjektivni vlivy a provadét ho pomoci
objektivnich metod matematické statistiky. Matematicko-statistické metody vychazeji
z predpokladu, ze vybérova data byla pofizena ndhodnym vybérem, tj. takovym vybérem, kdy o
tom, zda urcity ¢len zakladniho souboru bude vybran ¢i nikoli, rozhoduje pouze ndhoda. Tento
ptedpoklad umoznuje vyuzivat teorii pravdépodobnosti, pokud je to mozné kvantifikovat (nebo
pfedem volit) riziko omylu a tak hodnotit pfesnost a spolehlivost ziskanych vysledki. Induktivni
usuzovani pomoci matematicko-statistickych metod se n€kdy naziva statistickd indukce.

Jednou ze zékladnich uloh statistického usuzovani (statistické indukce) je odhadovani
neznamych parametri zakladniho souboru pomoci udajii ziskanych ndhodnym vybérem z daného
zékladniho souboru.

Dulezitym rysem statistické metody odhadovani je jeji pravdépodobnostni charakter (pfi
jakémkoli usudku, ktery o zékladnim souboru ucinime na zakladé udaji ziskanych nahodnym
vybérem, musime poéitat s moznosti, Ze tento Gsudek je chybny). Ciselné charakteristiky
vybérovych souborti se ponékud 1isi od charakteristik zakladniho souboru a také charakteristiky
riznych vybérovych soubort z téze populace jsou rizné, coz je zpusobeno variabilitou ve sloZeni
ruznych ndhodné vybranych vybérovych soubort.

Podle typu rozdéleni, kterym se tidi zakladni soubor (Gaussovo normalni rozdéleni nebo
neznamé rozdéleni) je mozno na zakladé dat vybérovych soubort z tohoto rozdéleni zjistit rizné
charakteristiky (napf. primér, smérodatna odchylka - u normalniho rozdé€leni; median - u
neznamého rozdé€leni), které se v jistém smyslu blizi k odpovidajicim charakteristikaim zakladniho
souboru (jsou jejich odhadem).

Odhad parametri zakladniho souboru na zakladé charakteristik vybérovych souboru Ize
provést vV zadsadé dvéma zplisoby (metodami): bodovym nebo intervalovym odhadem.

1) Bodovy odhad — bodovym odhadem odhadujeme neznamy parametr zakladniho souboru
pomoci jediného cisla, bodu. Bodovym odhadem parametru zdkladniho souboru jsou popisné
statistiky (charakteristiky) vybérového souboru, protoze rozdé€leni cetnosti vyskytu hodnot
Vv ndhodném vybéru je odrazem rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu hodnot v zdkladnim souboru.
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Pti bodovém odhadu tedy na zaklad¢ dat vybérového souboru prohlasujeme, Ze nezndmy parametr
zékladniho souboru se rovna urcité (vypoctené) hodnoté sledované ndhodné veliciny.

2) Intervalovy odhad — intervalovym odhadem odhadujeme nezndmy parametr zékladniho
souboru pomoci dolni a horni hranice intervalu hodnot, mezi nimiz se parametr zdkladniho souboru
nachazi surcitou (zvolenou) pravdépodobnosti. Na zakladé¢ dat vybérového souboru urcéujeme
oblast Ciselnych hodnot sledované nahodné proménné (tzv. interval spolehlivosti, konfiden¢ni
interval), v niz lezi s dostate¢nou pravdépodobnosti neznamy parametr zakladniho souboru.

Intervalové odhady parametrii zdkladniho souboru umoziuji vyjadfit chybu, kterou je odhad
parametru zékladniho souboru na zaklad¢ statistik vybérového souboru zatizen. Chyba odhadu je
dana tim, Ze charakteristiky (statistiky) vybérového souboru jsou nahodné veli¢iny. Napft.
vybereme-li ze zékladniho souboru 10 hodnot do vybérového souboru a provedeme bodovy odhad
parametru zakladniho souboru a vybereme-li ze zakladniho souboru jinych 10 hodnot do
vybérového souboru a provedeme opét bodovy odhad parametru ziskdme hodnotu, kterd se mize
lisit od pfedchoziho odhadu, i kdyZ se jednd o dva vybéry ze stejné¢ho zédkladniho souboru. Kazdy
bodovy odhad parametru zédkladniho souboru pomoci statistiky vybérového souboru je tedy zatizen
uréitou chybou odhadu, nepiesnosti. Tato chyba je tim mensi, ¢cim vétsi je rozsah n vybérového
souboru.

4.1 Odhad parametri souboru s Gaussovym normalnim rozdélenim

U souborti dat, které¢ se fidi norméalnim rozdélenim pravdépodobnosti 1ze odhadovat dva
parametry, pouzivané pro charakteristiku Gaussovy kfivky: parametr x4 (stfedni hodnota) a parametr
o (smérodatna odchylka), piipadn& o?(rozptyl).

4.1.1 Odhad parametru u (stiedni hodnota)

Bodovy odhad u:

Bodovym odhadem parametru u (stfedni hodnota) zékladniho souboru s Gaussovym
normalnim rozdélenim je aritmeticky primér X vypocitany na zéklad¢ dat vybérového souboru.
Miuzeme tedy psat:

Intervalovy odhad u:

Intervalovy odhad spociva ve vypoctu dolni a horni meze intervalu spolehlivosti (m;, my),
mezi nimiz se stfedni hodnota (parametr u) zékladniho souboru nachdzi s urcitou (zvolenou)
pravdépodobnosti :

mlyz = )_( i Si * tl—%(v)

t1-0/2 - Koeficient spolehlivosti (1-a/2 kvantil Studentova rozdéleni), ktery odpovida urcité
(zvolené) pravdépodobnosti chyby a, s jakou provadime intervalovy odhad (pro biologicka data
volime zpravidla a=0,05, pii pozadavku vétsi presnosti muzeme volit «=0,01). Zvolena
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pravdépodobnost chyby a tak urCuje tzv. hladinu vyznamnosti, na které je odhad provadén a udava
zaroven spolehlivost (1-a) pocitaného intervalového odhadu. Pfi zvoleni pravdépodobnosti chyby
a = 0,05, tedy metodou intervalového odhadu vypocitdme konfidencni interval se spolehlivosti 95
%.

Koeficient spolehlivosti vyhledame v tabulkach kvantili Studentova rozdéleni podle zvolené
chyby « a stupnii volnosti v = n-1 vybérového souboru (viz Piiloha Tab. ¢. 3 Kvantily Studentova
t-rozdéleni).

S, - stifedni chyba priméru
Stiedni chyba priméru vyjadiuje kolisani vybérovych prumért kolem skutecné stredni

hodnoty u zakladniho souboru:

S
Stfedni chyba priméru: Sz = T
Nx

4.1.2 Odhad parametru o (rozptyl)

Bodovy odhad o

Bodovym odhadem parametru o® (rozptyl) zakladniho souboru s Gaussovym normalnim
rozd&lenim je vyb&rovy rozptyl s°, vypocteny na zéklads dat vybérového souboru. MiZzeme tedy
psat:

Vyraz n-1 ve jmenovateli zlomku se nazyva pocet stupia volnosti (v) vybérového souboru.
Je mirou provédzanosti hodnot souboru - ukazuje pocet nezavislych veli¢in, které se vyskytuji v
definici daného parametru (pii vypoétu rozptylu s*> uz zname X souboru - hodnoty souboru jsou
timto primérem urcitym zpiisobem "vazany", maji pouze n-1 stupiiti volnosti).

Zname-li totiz hodnotu X urcitého souboru s "n" prvky, mizeme vsem prvkim prideélit
libovolné hodnoty kromé hodnoty n-té, kterd je urcena jiz priimérem. Napr. u souboru s péti ¢leny,
ktery ma prumeér X =25, miizeme urcit libovolné tieba tyto hodnoty: 1, 26, 73, 14. Aby vsak soubor
mél skutecné primér 25, musi byt pdtd hodnota stanovena vzhledem k priméru - tak, aby 3Xj=
125 (5x25). Paty clen tedy neni volny, volné jsou jen 5-1=4 cleny (obecné n-1). Rikime, Ze po
vypoctu priiméru ma soubor jesté n-1 stupniu volnosti.

Pozn.:

Vyrazem n-1 se odliduje vypoget odhadu rozptylu: s* (vyb&rové charakteristiky) od
definice skutecného parametru o (pro zakladni soubor). Pouzitim vyrazu n-1 pii vypoctu se
zohledni chyba vybérového souboru vici zédkladnimu souboru (¢im mensi je n ve vybérovém
souboru, tim vétsi je jeho chyba, a tim dostaneme i vyrazné odlisnou hodnotu vybérového rozptylu
s? od skute¢ného parametru o).
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Intervalovy odhad o

Intervalovy odhad spociva ve vypoctu dolni a horni meze intervalu spolehlivosti (my, my),
mezi nimiz se rozptyl (parametr o) zéakladniho souboru nachdzi Suréitou (zvolenou)
pravdépodobnosti :

2 2
m = (n—1)s m, - (n-1)s

Zzl—aIZ(v) Zza/Z(v)

. N L2
7 L) 1’ o) koeficienty spolehlivosti: tabulkové hodnoty - kvantily x rozdéleni pro
=2V PA
zvolené aa dané v=n-1

(viz Piiloha Tab. ¢.4a, 4b Kritické hodnoty y? rozdéleni)

Priklad 4.1: Byla sledovana hmotnost laboratornich kraliki v chovu. VaZenim nahodné
vybranych 12 kralikd z tohoto chovu byly zjistény nasledujici hmotnosti (v kg):

2,7:3,1:29:2,7:3,0;28:29:29:3,1:3,3;:2,8; 2,7.

Metodou bodového a intervalového odhadu zjistéte, jakd je primérna hmotnost kralikl
v tomto chovu a jaky je rozptyl této hmotnosti.

n=12

Bodovy odhad parametru u (stfedni hodnota) a parametru o (rozptyl) pro hmotnosti kraliki
v chovu:

n

D%
T 349 59083k
n 2

Xi
anxiz _ (; j (34,9)?

101,89 -

s? =12 =003k
n_ —_

Intervalovy odhad parametru u (stfedni hodnota) na hladin€ vyznamnosti o = 0,05 (tj. 95 %
meze my, my pro interval spolehlivosti):

My =X =t = 2,9083— HOL2200 ) 26e7y4
Jn 12

M= X+t ey = 2,00834 002201 _ 55578 g
Jn 12

Intervalovy odhad parametru o® (rozptyl) na hlading vyznamnosti o = 0,05 (tj. 95 % meze
my, m pro interval spolehlivosti):
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_s%.(n-1) 0,0354.(12-1)

- =0,0178 kg®
! Zzl—aIZ(n—l) 21,92 g
2 — —
m, =S 2.(n 1) _0,0354.(12-1) _ 01019kg?
X al2(n-1) 3,82
Zaver:

Primérna hmotnost kralikti v laboratornim chovu lezi s 95 % pravdépodobnosti v intervalu
(2,7887; 3,0278 kg), bodovym odhadem hmotnosti kralikii v chovu je hmotnost 2,9083 kg. Rozptyl
hmotnosti kralikii v chovu je s 95 % pravd&podobnosti v intervalu (0,0178; 0,1019 kg?), bodovym
odhadem rozptylu hmotnosti kralikéi v chovu je hodnota 0,0354 kg?.

4.2 Odhad parametri souboru s neznamym rozdélenim

Pro charakteristiku souborti s nezndmym rozdélenim ¢etnosti nemiizeme pouzit parametry u
a o (jejich kiivka rozdéleni miZe byt nepravidelna, obvykle asymetrickd, nékdy vicevrcholova). Za
stfed kiivky je tady mozno povazovat median s, SiFku kiivky nelze pro jeji nepravidelnost
vyskytuji ojedin€lé extrémni hodnoty - tyto ovliviwuji aritmeticky pramér, ktery pak nespravné
charakterizuje stfed souboru, kdezto median neni extrémnimi hodnotami ovlivnén.

Hodnota skute¢ného parametru medidnu zdkladniho souboru fi je odhadovan pomoci
vybérového medidnu X, vypocéteného na zakladé dat vybérového souboru vybraného z dané
populace (bodovy odhad medianu) a pomoci konfiden¢niho intervalu pro median (intervalovy
odhad medianu).

4.2.1 Odhad medianu /i

Bodovy odhad [ :

Bodovym odhadem medidnu i zakladniho souboru s neznamym rozdélenim je vybérovy
median X, vypocteny na zdklad¢ dat vybérového souboru. Z definice medidnu miizeme tedy
odvodit:

Vybérovy median u souboru s lichym poctem hodnot je roven prostfedni hodnoté vzestupné
variacni fady.

Vybérovy median u souboru se sudym poctem hodnot je roven aritmetickému praméru
dvou prostiednich hodnot.

U vétsich vybérovych souboril 1ze vypocitat potadi hodnoty, kterd je vybérovym
medianem, jako:

n+1
* 2

R, - pofadové ¢islo vybérového medianu ve variaéni fadé (liché i sudé).
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Intervalovy odhad i :

Intervalovy odhad spociva ve zjisténi dolni a horni meze intervalu spolehlivosti (my, m,),
mezi nimiZ se median g zékladniho souboru nachazi s uréitou (zvolenou) pravdépodobnosti:

Dolni a horni mez intervalu (mj,m;) spolehlivosti medianu jsou hodnoty odvozené z
tabulek tak, Ze se podle poctu prvku vybérového souboru (n) a zvolené pravdépodobnosti chyby a
vyhledé v tabulce potfadové Cislo pro dolni (horni) mez a toto poradové ¢islo se nahradi hodnotou,
ktera mu odpovida ve variaéni fadé hodnot vybérového souboru.

Priklad 4. 2:

Byla sledovana télesnd hmotnost u vybérového souboru 14 psii urcitého plemene. Zjistéte
interval spolehlivosti pro skute¢nou hodnotu medianu zékladniho souboru hodnot télesné hmotnosti
u daného plemene.

Zjisténé hopdnoty (v kg): 14.1; 16,4; 16,8; 14,3; 12,3; 14,9; 15,3; 12,8; 15,6; 13,5; 16,0;
16,2; 17,1; 17,0
Postup:

1) Podle velikosti vybérového souboru a zvolené hladiny vyznamnosti o vyhledame v
tabulkéach poradova ¢isla pro dolni a horni mez intervalu spolehlivosti pro median:

n=14
a=0.05
Tab. 4.1 Poradi pro dolni a horni mez intervalu spolehlivosti medianu (¢ast tabulky,
a =0.05)
n Dolni mez Horni mez
8 1 8
9 2 8
10 2 9
11 2 10
12 3 10
13 3 11
100 40 61

2) Serfadime namétené hodnoty do vzestupné variaéni fady (Tab. 4.2).

3) Nahradime nalezena poradova ¢isla (3 a 12) skute¢nymi hodnotami variaéni fady
namétenych hodnot — tyto pak tvoii interval spolehlivosti medianu:
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Tab. 4.2 Varia¢ni fada vybéru (n = 14) s vyznaenymi mezemi m; a m, pro interval
spolehlivosti medianu.

X 12,3
X, 128
Xa 4,1
Xs 14,3
Xs 14,9
X7 15,3
Xs 15,6
Xs 16,0
Xio 16,2
X

Q: 16,8
X13 .0
X 17,1

5) Vypocet bodového odhadu medianu:
14+1

Potadové &islo medianu: R = > 75
Median: X = M =15,45kg
Zaver:

Skute¢na hodnota télesné hmotnosti psit daného plemene je v intervalu od 13,5 do 16,8 kg
(se spolehlivosti na 95 %). Nejpravdépodobnéjsi skuteCnou hodnotou medidnu télesné hmotnosti
pst daného plemene je hodnota 15,45 kg.
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Kapitola 5

Vylucovani extrémnich hodnot souboru

Pti sledovani biologickych jevli bychom méli brat v ivahu jakoukoli hodnotu ziskanou pii
pozorovani, nékdy se vSak na pozadi vice méné stejnorodych hodnot objevi hodnota silné odlisSna —
mize to byt vliv néjakého nového, neuvazovaného faktoru nebo chyba, zptisobend napt. pii méteni,
v metodice apod. Takovou chybu (hruba chyba) je nutno odlisit od chyby nahodné, ktera
zpusobuje vyskyt zdanlivé odlisnych hodnot v souboru — tyto vSak vznikaji vlivem pfirozené
variability biologického materidlu. Takové hodnoty je tfeba pii statistickém zpracovéani brat do
uvahy, kdezto hodnoty zptisobené hrubou chybou je nutno ze souboru vyloudit.

Zde je tteba si uvédomit zasadni véc: k vylou€eni hodnoty ze souboru jsme opravnéni jen
tehdy, je-li velmi nepravdépodobné, ze tato hodnota pochézi z téhoz zékladniho souboru jako
ostatni hodnoty vybérového souboru. V principu existuji dvé moznosti takového zjisténi. Piedné
muzeme nékdy jiz béhem sledovani (experimentu) zjistit, ze pii ziskavani nékteré z hodnot doslo
k poruseni podminek, za nichz ma sledovani probihat (nap¥. okamzity vypadek elektrického proudu
¢i jind nehoda). Takovy udaj je ovSem nutné ze souboru vyloudit, a to bez ohledu na jeho ciselnou
hodnotu.

Druh4 moznost je, Ze sice k poruseni podminek doslo, ale nejsme si toho védomi; pak nas na
to mlZe upozornit jediné piipadna atypicnost hodnoty sledované veli¢iny. Posoudit, zda se jedna
0 atypickou (tj. odlehlou, extrémni) hodnotu je vSak mozné pouze tehdy, vime-li, jaky typ rozdéleni
sledovana ndhodna veli¢ina m4; bez této znalosti ztraci pojem ,,odlehlost* smysl.

K objektivnimu posouzeni, zda zjisténa zdanlivé odlehld hodnota patii do souboru, lze
pouzit statistickych testil (na zaklad¢ znalosti rozd€leni daného souboru):

— Grubbsiiv test — pro testovani souborti odpovidajicich normalnimu rozdéleni

— Dixonuv test (Q test) — pro testovani soubort s neznamym rozdélenim (pfipadné soubort
S malym poctem méteni)

5.1 Vyluéovani extrémnich hodnot u souboru s normalnim rozdélenim

Vylou€eni extrémnich hodnot u souborti dat s Gaussovym normalnim rozdélenim Ize
provést orientacné nebo pomoci vypoctu testovaciho kritéria a naslednym porovnanim s tabulkovou
kritickou hodnotou (Grubbsiv test).

5.1.1 Orienta¢ni vylouceni extrémnich hodnot

Jestlize odchylka libovolné hodnoty variaéni fady od aritmetického priméru X,
vypocitaného z hodnot souboru s vyloucenim extrémné odlisné hodnoty, pfevySuje vice nez 3x
smérodatnou odchylku s vypoctenou ze souboru bez extrémni hodnoty, povazujeme tuto hodnotu za
netypickou a mizeme ji vyloucit z dal§iho zpracovani.
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Postup: Z vybérovych dat vypocitime aritmeticky primér X a smérodatnou odchylku s ze
souboru bez podezielé hodnoty. Jestlize odchylka podezielé hodnoty od X (bez ohledu na
znaménko) prekracuje 3S, pak tuto hodnotu vyloucime. Jestlize je odchylka podezielé hodnoty od
X mensi nez 3, pak i tuto hodnotu musime zahrnout do vybérového souboru a dale pak pocitame
novy aritmeticky primér X a smérodatnou odchylku s, jiz s touto hodnotou. Tyto nové vybérové
charakteristiky pouzivame pro dalsi analyzu daného vybérového souboru.

5.1.2 Grubbsiiv test extrémnich odchylek

Grubbstv test se pouziva pro objektivni vylu¢ovani extrémnich hodnot na zakladé¢
vypocteného testovaciho kritéria u soubort dat, které odpovidaji Gaussovu normalnimu rozdéleni
pravdépodobnosti sledované ndhodné veliiny.

Postup:

1) Setfadime hodnoty vybérového souboru do vzestupné varia¢ni fady.
2) Vypocteme aritmeticky prumér X a smérodatnou odchylku s ze v§ech hodnot souboru.
3) Vypocitame testovaci kritérium pro prvni (pfipadné posledni n-tou) hodnotu varia¢ni fady:

X=X X, —X

T
! S S

4) Vypoctené testovaci kritérium porovname s tabulkovou kritickou hodnotou pro piislusné n
vybérového souboru a zvolenou a pro Grubbstiv test (viz Pfiloha Tab. ¢. 5 Kritické hodnoty
Th, o — T1: o pro Grubbsuv test):

Pokud Tipng > Twit = prvni (piipadné posledni) hodnotu varia¢ni fady vylou¢ime ze
souboru a musime vypocitat novy primér X a smerodatnou odchylku
S jiz bez této extrémni hodnoty.

Pokud T1(n.a) < Twit. = prvni (posledni) hodnota variacni fady patii do souboru a vyloucit ji
nemuZeme (neni extrémné odlehlou hodnotou).

Priklad 5.1:

Pii vySetfovani chovu dojnic bylo provedeno na vybéru 12 dojnic stanoveni glukozy
v krevnim séru. Zjistéte, zda-li nejmensi poptipadé nejvétsi hodnota vybéru neni od ostatnich
hodnot odlehla, tzn. zda-li je i tato hodnota pro chov dojnic charakteristicka.

Postup:
1) Hodnoty vybérového souboru sefadime vzestupné do variaéni fady (mmol.l'l):
09 28 29 30 31 31 32 33 3,7 38 42 6,8
2) Vypocteme aritmeticky primér X a smérodatnou odchylku s ze v§ech hodnot souboru:

x=34 s=1,338
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3) Vypocitame testovaci kritérium pro minimum a maximum:

T XX 29 g
s 1338
T oKX 34 e

"T s 1338

4) Vyhledame v tabulkach kritickych hodnot Grubbsova testu kritickou hodnotu pro zvolené
a = 0,05 a pocet hodnot n = 12: Tyr.= 2,387

5) Zaver:

chybou, ale pouze ndhodnou chybou zpiisobujici vychyleni hodnoty pouze v ramci ostatnich
hodnot souboru.

Tn > Tkit., tzn. ze nejvyssi hodnota je odlehla (extrémni), tzn. jeji velikost je ovlivnéna
hrubou chybou a ne pouze ndhodnou chybou. Tuto nejvyssi hodnotu, tzn. 6,8 mmol.I"", je tedy
tieba za souboru méteni vyloudit.

5.2 Vylucovani extrémnich hodnot u souboru s neznamym rozdélenim

Vylouceni extrémnich hodnot u soubor dat s nezndmym rozdélenim lze provést pomoci
vypoctu testovaciho kritéria a naslednym porovnanim s tabulkovou kritickou hodnotou (Dixontv
test).

5.2.1. Dixoniiv test extrémnich odchylek

Pii vypoCtu testovaciho kritéria se vyuziva variaéni rozpéti souboru (R = Xmax-Xmin)-
Vyhodou Dixonova testu je pouziti i u soubort s malym poctem hodnot.

Postup:

1) Vytvotime varia¢ni fadu podle velikosti hodnot: X1, X2, X3, «.ovevveniininnnnn Xn-1, Xn

2) Vypocteme testovaci kritérium pro 1., pfipadné posledni (n-tou) hodnotu fady:
Ql = R Qn = al Rxn_l

3) Vypoctené testovaci kritérium porovname s tabulkovou kritickou hodnotou pro piislusné
n vybérového souboru a zvolenou a pro Dixontlv test:

Pokud Q1(n) > Quit. = prvni (posledni) hodnotu variacni fady vyloucime

Pokud Q1(n) < Quit. = prvni (posledni) hodnotu varia¢ni fady nemtizeme vyloucit (hodnota
patfi do souboru)

Priklad 5.2:

Pti vySetfovani chovu dojnic bylo provedeno u vybéru 10 dojnic stanoveni obsahu
mocoviny v moci. Zjistéte, zda-li nejmensi, poptipadé nejveétsi hodnota vybeéru neni od ostatnich
odlehld, tzn. zda-li je i tato hodnota pro chov charakteristicka.
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Postup:

1) Hodnoty vybérového souboru sefadime do vzestupné variaéni fady (mmol.l‘l):

123

127

136

149

152

153

156

178

198

535

2) Vypocitame testovaci kritérium:

Q, = X, =% _127-123 _ 0,010 Q, - Xp Xy _ 535-198

R 535-123 R 535-123

=0,818

3) Vyhledame v tabulkach kritickych hodnot Dixonova testu (Ptiloha: Tabulka ¢.6 Kritické
hodnoty prom Dixontv test) kritickou hodnotu pro zvolené a = 0,05 a poéet hodnot
n=10: ka.: 0,412

4) Zaver:

Cvwvr

chybou, ale pouze ndhodnou chybou zpiisobujici vychyleni hodnoty pouze v ramci ostatnich
hodnot souboru.

Qn > Qurit., tzn. Ze nejvyssi hodnota je odlehla tzn. jeji velikost je ovlivnéna hrubou
chybou, pfipadné cilenym pisobenim urcitého vlivu a nikoli pouze ndhodnou chybou. Tuto
hodnotu je proto tieba pii celkovém hodnoceni chovu z ndhodného vybéru vyloucit.
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Kapitola 6
Testovani statistickych hypotéz

vvvvvv

piedevsim z pohledu praktického vyuziti metod statistického usuzovani v oblasti vyhodnocovani
experimentalnich dat Vv biologickém a medicinském vyzkumu. Hlavnim cilem statistického
usuzovani je ziskat zavéry o vlastnostech celé populace na zaklad¢ sledovani a provadéni
experimentll na vybérovych souborech z této populace. Statistickou analyzou ziskanych vybérovych
dat jsme pak schopni rozhodnout o platnosti uritého obecného tvrzeni (statistické hypotézy) na
urovni celé populace.

6.1 Experiment

Pojmem experiment oznacujeme studii, v niz badatel zkouma pomoci zamérnych zmén
pusobicich podminek, jaké zmény byly vyvolany u jedné nebo vice skupin jedincii nebo jinych
pokusnych jednotek. Zménou ptisobicich podminek rozumime napft. provedeni urc¢itého pokusného
zasahu (intervence) nebo oSetfeni. Tzv. pfirozené experimenty vyuzivaji nezdmérnych zmén
pusobicich podminek. Jestlize sledujeme rozdilnost mezi dvéma nebo vice skupinami, mluvime o
komparativnim experimentu. Pro popis zmén podminek, které badatel v experimentu studuje,
vyuzivame pojem nezavisle proménnych. Badatel sleduje, jak rGzné hodnoty nezavisle
proménnych, jejichz hodnoty zdmérné voli, ovliviluji cilovou sledovanou proménnou (zavisle
proménnou). Cilem experimentalniho sledovani je specifikace vztahu mezi zavisle proménnou a
nezévisle proménnou (piipadné nezadvisle proménnymi). Nezavisle proménné jsou nékdy nazyvany
faktory a jejich hodnoty urovnémi faktord. Pokusny zasah nebo oSetfeni ptedstavuje kombinaci
specifickych hodnot faktordi. Statistickymi metodami pak posuzujeme, zda odchylky mezi
skupinami vznikly v disledku nahody, nebo vlivem aplikovaného pokusného zasahu.

Experiment je provadén na sledovanych jednotkach (zZivych jedincich), které experimentator
fadi do raznych skupin (vybérovych souboril) podle pouzité pokusné intervence. V nejjednoduss$im
experimentu vyzkumnik vybere jednu skupinu a aplikuje na jedincich z této skupiny dany typ
pokusného zasahu nebo oSetieni (napt. urcity typ diety nebo terapie), piicemZz hodnotu zavisle
proménné méfi bud’ jenom po experimentu, nebo i pfed nim. NejcastéjSim typem experimentu je
vSak tzv. komparativni experiment, kdy badatel pracuje minimalné se dvéma skupinami — tzv.
kontrolni a pokusnou skupinou. Kontrolni skupina obvykle sestdva zjedinci, ktefi nejsou
vystaveni pokusné intervenci, jejiz ucinky jsou studovéany. Skupina vystavend zkoumanému typu
pokusného zasahu se nazyva experimentalni (pokusna) skupina. Ostatni podminky jsou pokud
mozno u obou skupin udrzovany stejné, takze vzniklé rozdilnosti lze pfi€ist pouze na vrub
zkoumaného pokusného zasahu. V nékterych piipadech (pfedev$im v huménni medicin€) je
kontrolni skupina oSetiena placebem — tedy oSetfenim, jeZ je z biologického hlediska zcela
neucinné. Experimentator totiz musi pocitat s tzv. efektem placeba, jenz zplsobuje, Ze jedinci
reaguji na jakékoliv oSetieni — i Vv ptipad¢€, Ze se pouzije placebo. Psychologické pusobeni védomi,
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ze bylo provedeno oSetieni, mize zpusobit fyziologické nebo psychické zmény. Proto je vhodné
oSetfit kontrolni skupinu placebovou nahrazkou, aby bylo mozno odhadnout velikost placebového
efektu v dané situaci a provést pravdivéjsi srovnani obou skupin.

Mnoho experimentalnich studii je mozno provést cestou tzv. parového pokusu, kdy
provadime méfeni identickych jedinc jednou ptred pokusem a podruhé po pokusu. Priklad
takového piistupu predstavuje napi. vstupni test a zavérecny test na stejnych studentech ve skole,
meteni krevniho tlaku stejnych jedincii pfed medikaci a pod jejim vlivem nebo méfeni télesné
hmotnosti pted fyzickou zatézi a po ni. Nékdy musime znat kontext vyzkumu, abychom rozlisili
takto sparovana data (,,zavislé vybéry*) od dat ziskanych méfenim dvou nezévislych stejné velkych
skupin (,,nezavislé vybéry*).

Experimenty je mozno provadét i s n€kolika osetfenymi skupinami. V nékterych piipadech
srovnavacich experimentii nemame kontrolni skupinu bez intervence, ale vSechny skupiny jsou
osetfeny n¢jakym zpltisobem a pak tyto skupiny porovnadvame mezi sebou. V slozitéjsich
experimentech je mozno zamérné menit vice ovliviiyjicich nezavisle proménnych.

Pfi provadéni experimentu je dualezit¢é navrhnout plan experimentu tak, aby jednotlivé
ovliviiujici proménné nepusobily vzajemné rusivé. Mizeme fici, ze dvé proménné jsou v rusivém
vztahu, pokud nemtzeme oddélit jejich ucinek na sledovanou zavisle proménnou. Potencionalni
ruSivou proménnou V experimentu muze byt i tzv. skrytd proménnad, Kterou nezname a v ramci
probihajici studie ji tedy nesledujeme. Tato neznama skrytd proménnd muze ovliviiovat sledovanou
zavisle proménnou. V kazdém experimentu se samoziejm¢e skryté proménné vyskytuji — nékteré
maji rusivy charakter, jiné nikoliv.

Naptiklad, kdyz provadime testovani Gi¢innosti nového 1éku proti vysokému krevnimu tlaku,
povazujeme za nezavisle proménnou davku aplikovaného 1éku a zavisle proménnou namétenou
hodnotu systolického tlaku. Protoze je krevni tlak veli¢inou zna¢né ovlivnénou vékem, mize vek
(pokud ho v experimentu nebereme v tivahu) pusobit jako skryta ruSiva proménna. Jestlize jsou
ovSem jedinci do kontrolni i experimentalni skupiny vybirani nahodnym vybérem bez ohledu na
veék, mizeme Fici, Ze nahodné pfifazeni jedinct do skupin kontrolovalo puisobeni vlivu véku jako
rusivé proménné. V tomto piipadé pak miZeme pfisoudit piipadné vzniklé rozdilnosti krevniho
tlaku mezi skupinami u¢inku sledovaného nového 1éku a na zakladé statistického testu pak mizeme
prohlasit ti¢inek nového 1éku za prokazany.

Pfi provadéni experimentd je dale nutné mit na paméti tzv. homogenitu pozorovani, ¢imz
rozumime okolnost, Ze méfené znaky se na zkoumanych jedincich musi zachycovat jednotnym
zpusobem u vSech pozorovanych skupin. Proto se urcuji presné postupy meteni, laboratorni postupy
a Vylucuji se subjektivni vlivy na pozorovani jak u hodnotitele (experimentatora), tak u
hodnoceného. Vylouceni subjektivniho vlivu na pozorovani (pfedevsim pii vyzkumech v humanni
medicin€) se dosahuje slepymi pokusy neboli maskovanim ¢i zaslepenim. Pti jednoduchém slepém
pokusu se méfeny jedinec nedozvi, jaka forma oSetfeni je u ného provedena. Jednoduchy slepy
pokus byva vhodny tehdy, kdyz data pochdzeji ze subjektivnich pozorovani jedinci (bolest,
celkovy pocit apod.). Jestlize existuje moznost, ze i badatel (hodnotitel) podléha subjektivnim
vlivlim, napt. rad by upfednostnil nékteré oSetfeni, pak tento dojem miliZe prenést i na hodnoceného
a tim ovlivnit jeho posuzovani vysledkii. Tomuto kombinovanému jevu se predchazi dvojitym
slepym pokusem, kdy badatel, ktery ziskava data, ani testovany jedinec nevi, u koho byl pouzit
hodnoceny pokusny zasah. Je ziejmé, Ze slepé pokusy nejsou vzdy praktické a pro mnohé otazky
ani nutné (pfedevsim ve veterinarni medicing).

59



V neposledni fade€ je nutné pii provadéni experimentll mit vzdy na zfeteli i tzv. homogenitu
okolnosti intervence (pokusného zasahu). Timto terminem rozumime pozadavek, Ze srovnavané
skupiny se od sebe nesmi lisit podminkami prib&hu pokusné intervence az na znak, ktery uréuje
davod pro konani dané¢ho experimentu.

6. 2 Teorie testovani statistickych hypotéz

Testovani statistickych hypotéz patii spolu s metodami teorie odhadu k nejdulezitéjsim
postupiim statistického usuzovani (statistické indukce). V piipadé, kdy zname typ rozdé¢leni
sledované nadhodné veli¢iny v zdkladnim souboru, je zékladni tlohou statistické indukce Cinit na
zékladé vybérovych dat usudky o nezndmych parametrech rozdéleni, pfipadné usudky o n¢jaké
funkci téchto parametri. Casto existuji o zdkladnim souboru uréité predpoklady, které chceme na
zékladé vybérovych dat ovérit. Tyto predpoklady, které se mohou tykat neznamych parametra,
danych funkeci parametrti, ale také tvaru rozdéleni a dalSich vlastnosti zdkladniho souboru, mizeme
formulovat jako statistické hypotézy.

Ulohou statistické indukce pak je rozhodnout na zakladé informaci ziskanych z nahodnych
vybérd, zda urcitou hypotézu pfijmeme nebo zamitneme. Postupy, které vedou k tomuto rozhodnuti,
nazyvame testovani hypotéz. Hypotézy mohou byt rizné, tykaji se bud’ rozdéleni pravdépodobnosti
sledovaného znaku v zakladnim souboru, nebo nékterého z parametra (popisné charakteristiky)
tohoto rozdé€leni. Statistickou hypotézou miZe byt napf. tvrzeni:

— dany nahodny vybér pochazi z normalniho rozdéleni

— 2 nahodné vybéry pochazeji ze stejného rozdéleni

— 2 nahodné vybéry jsou z rozdé€leni, ktera maji stejnou stiedni hodnotu, rozptyl,
apod.

Rozhodovaci pravidlo, kterym piifadime rozhodnuti o platnosti ¢i neplatnosti hypotézy, se
nazyva statisticky test. Pokud se statistické hypotézy tykaji nezndmych parametrii (danych funkci
parametrll) a pii provadéni testi hypotéz vychdzime ze zndmého rozdéleni sledované ndhodné
veli¢iny v zdkladnim souboru (nejcastéji Gaussovo normalni rozdéleni), hovoiime obvykle o
parametrickych testech. Hypotézy se pak obvykle tykaji parametrii normalniho rozdéleni stfedni
hodnota  a rozptyl %) a vypolty se opiraji o odhady t&chto parametri z vyb&rovych soubort
(aritmeticky pramér X a vyb&rovy rozptyl s%).

Jestlize se statistické hypotézy tykaji obecnych vlastnosti zakladniho souboru a pfislusny
test nevyzaduje znalost typu rozdéleni v zédkladnim souboru, hovoifime o neparametrickych
testech. V tomto pripadé tedy pracujeme s vybéry, které pochazeji z,neznamého* rozdéleni
a testovanou statistickou hypotézou obvykle byva shoda rozdéleni dvou souborti. Vypocéty se opiraji
o potfadova ¢isla namétenych hodnot sledované veli¢iny u vybérovych souborti..

Proceduru testovani statistické hypotézy (vyzkumné otazky vramci experimentu) lze
schematicky rozlozit do nésledujicich krok:

1. Formulace vyzkumné otazky ve form¢ nulové a alternativni statistické hypotézy
2. Zvoleni hladiny vyznamnosti (pfijatelné irovné chyby testovani)

3. Vypocet testovaciho kritéria (testovaci statistiky)
4

Zavér (rozhodnuti o platnosti statistické hypotézy)
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Krok 1: Formulace statistické hypotézy

Prvni krok pfi statistickém testovani spociva ve formulovani vyzkumné otazky v podobé
nulové, resp. alternativni hypotézy, které klademe pfi testovani proti sobé:

1) nulova hypotéza (oznacena Ho) — tvrzeni, které obvykle vyjadiuje ,,zadny neboli nulovy
rozdil“ mezi testovanymi soubory dat (jinymi slovy lze fici, ze jakykoli nalezeny rozdil mezi
soubory Ize pficist pfirozené variabilit¢ dat). Nulovou hypotézou mohou byt urcitd tvrzeni
0 parametrech zakladniho souboru, napt., Ze dany parametr je roven urc¢ité hodnoté: u = konst., ze
dva parametry se rovnaji: i, = i, , 0'12 = 022 , apod. Obvykle jsou to hypotézy, které by badatel pii
vyhodnocovani experimentu rad spiSe zamitl.

2) alternativni hypotéza (oznacena H;) - popira platnost nulové hypotézy Hy. Obvykle se
vyjadiuje jako ,.existence diference” mezi soubory nebo ,.existence zavislosti mezi proménnymi.
Nejcastéji jde o logicky opak nulové hypotézy, tzn. napt.: i # konst., 14 # 1o nebo o1 # o». Nékdy
vSak mizeme mit divod pracovat i Stzv. jednostrannou alternativni hypotézou. Jestlize nulova
hypotéza tika, ze neexistuje rozdil mezi sttednimi hodnotami pro dvé populace, pak jednostranna
alternativni hypotéza muze napf. tvrdit, ze druha populace ma stfedni hodnotu vyssi (nebo naopak
niz§i). Naproti tomu tzv. oboustranna alternativni hypotéza, tvrdi, ze existuje jakykoliv rozdil, tzn.
rozdil smérem k vétSim 1 mensim hodnotam.

Pokud pfi statistickém testovani nedokazeme opak, predpokladame, ze plati nulova
hypotéza.

Napft.: Mame v experimentu 2 skupiny zvifat, jednu pokusnou (P) a druhou kontrolni (K). U
pokusné skupiny sledujeme napt. pusobeni 1éku na onemocnéni, jimz jsou postizeny stejné obé
skupiny. Kdybychom 1€k nepouzili, mély by vysledky méfeni v obou skupinach byt zhruba stejné
(v primé&ru). V tomto piipadé bychom tvrdili, Ze ob& skupiny zvitat patii do téhoz zakladniho
souboru, a ze rozdil mezi nimi je nulovy (plati tedy nulova hypotéza o shod¢ sttednich hodnot obou
soubortl - Ho: £4 = 1,). Hypotézu vzdy vyslovujeme obecné o celych populacich, proto pouZivame
symboly teoretickych parametrli - stfednich hodnot z4 .

Dostaneme-li v experimentu u osetiené skupiny P (pfi aplikaci 1éku) vysledky vyrazné
odlisné (v praméru) oproti skupin¢ kontrolni (K - neoSetfeno), pak nulovou hypotézu zamitame
a pfijmeme alternativni hypotézu - ze skupina P patii do jiného zakladniho souboru nez skupina K,
tzn., ze ucinek zkoumaného 1éku je prokazatelny (ovlivnil pokusnou skupinu a zménil jeji pramér
ve srovnani s kontrolni skupinou).

V ptipad¢, ze vysledky se prakticky nebudou lisit (budou se vyskytovat jen nahodné rozdily,
zpiisobené variabilitou biologického materialu), ptijmeme Hy, tzn. prohlasime 1¢k za neucinny.

Krok 2: Zvoleni hladiny vyznamnosti (chyby a)

Druhy krok pfi testovani statistickych hypotéz spo¢iva v urceni hladiny vyznamnosti testu
(chyba a), coz je pravdépodobnost, Ze se zamitne nulova hypotéza, ackoliv ona plati. Tato hladina
vyznamnosti o odpovida mife ochoty experimentatora smifit Se S vyskytem této chyby pii testovani
a voli se pochopiteln¢ dostate¢né mala.

Je tfeba si uvédomit, Ze testovanou hypotézu vzdy pfijimame nebo zamitdme na zakladé
vysledki nahodného vybéru, a proto mize byt zamitnuti 1 nezamitnuti hypotézy Hy spravné, ale
I nespravné. Obecné se muzeme dopustit jedné ze 2 chyb:

- chyba 1. druhu a - zamitneme hypotézu Ho, kdyZ plati
- chyba 2. druhu B - nespravn¢ pfijmeme hypotézu Ho, kdyz neplati
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Nasi snahou je samoziejmé volit test tak, aby pravdépodobnost chyb 1. a 2. druhu byla co
nejmensi. Univerzalni test minimalizujici obé chyby vSak neexistuje, protoze chyby spolu souvisi
(¢im vétsi je a, tim mensi je B a naopak). Musime tedy volit kompromis: zpravidla se postupuje tak,
ze si predem zvolime chybu a (hladina vyznamnosti testu) a to dostate¢né nizkou — pro biologicka
data se pouziva 0,05 (pfip.0,01) a tim dostaneme 95% (99%) jistotu spravného rozhodnuti. Chybu 3
nemame moznost ovlivnit, je dana velikosti zvolené chyby o. Caste¢né lze ale redukovat velikost
obou chyb soucasné, a to zvétSenim rozsahu n vybérovych soubord pouzitych pro testovani
hypotézy.

Pravdépodobnost 1-B je definovana také jako ,sila testu nebo "rozliSovaci schopnost"
testu. Predstavuje pravdépodobnost, ze spravné zamitneme nulovou hypotézu Hop, kdyz neplati. Sila
testu zavisi na pfedem zvolené¢ hladiné vyznamnosti testu (chyba o ) a to tak, ze s klesajici
hladinou vyznamnosti sila testu klesa.

Chybu 1. druhu o a chybu 2. druhu B pfi testovani statistickych hypotéz piehledné
sumarizuje tabulka €. 6.1.

Tab. €. 6.1 Chyby o a B pri testovani hypotéz

ROZHODNUTIf 7 A NifTAME NEZAMITAME
SKUTECNOST Ho Ho
Ho PLATI Chyba I.druhu SPRAVNE
a 1- a
Ho NEPLATI SPRAVNE Chyba Il.druhu
1- B (sila testu) B

Jak jiZ bylo feceno vySe, pii testovani statistickych hypotéz postupujeme prakticky tak, ze
pifedem zvolime dostate¢né nizkou pravdépodobnost chyby 1. druhu a (hladinu vyznamnosti) a tim
zaroven urcime 1 velikost chyby 2. druhu [, protoZe obé chyby spolu navzajem souvisi. Vzajemny
vztah mezi chybou 1. druhu a a chybou 2. druhu B Vv zavislosti na pfedem zvolené hladiné
vyznamnosti znazorfuje obr. 6.1.

Obr. 6. 1 Vztah mezi chybou 1. druhu a a chybou 2. druhu

libovolné stanovena mez

l-a
B
alternativni hypotéza nulova hypotéza
nulova hypotéza se zamita nulovia hypotéza se nezamita
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Krok 3: Vypocet testovaciho kritéria

Rozhodnuti o platnosti (neplatnosti) nulové hypotézy provadime na zakladé¢ vypoctu
testovaciho kritéra (testovaci statistiky), ktera slouzi jako zaklad pro provedeni uvah o vysledném
zaveru testu (,,doporuceni). Existuje mnoho testovacich statistik, vypocet zavisi na povaze dat
a testované hypotéze. U parametrickych testi pouzivame K vypoctu testovaciho kritéria odhady
parametri 4 a o Z vybérovych soubort (X, S ), u neparametrickych testi pofadova ¢isla namétenych
hodnot vyberovych souborti. Testovaci kritéria se fidi riiznymi typy rozdé€leni (podle toho, jakou
hypotézu testujeme). Jako testovaci kritérium mohou slouzit napi. veli¢iny:

t (Studentiv t-test pro testovani rozdilu 2 stiednich hodnot)
F (F-test pro testovani rozdilu 2 rozptylir)

x? (x?- test pro testovani rozdilu Getnosti soubori)
Obor hodnot testovaciho Kkritéria rozdélujeme pfi testovani hypotéz na 2 ¢asti:

1) kriticky obor - takovy obor hodnot, ktery sv&édéi ve prospéch alternativni hypotézy Hj.
Vypoéteme-li tedy z vybérovych dat hodnotu testovaciho kritéria, ktera padne do tohoto
oboru, ptijmeme hypotézu H; (zamitame Hy).

2) obor piijeti - padne-li vypoctena hodnota testovaciho kritéria do tohoto oboru, pak
testovanou nulovou hypotézu Hy nezamitneme.

Vymezeni kritického oboru a oboru piijeti se provadi pomoci Kkritickych hodnot
testovaciho kritéria. Jako kritické hodnoty testovaciho kritéria slouZi specifické kvantily pfislusnych
rozdéleni (napf. t-rozd&leni, F-rozd&leni, y’rozdsleni) souvisejici se zvolenou hladinou
vyznamnosti o pro dany test. Obvykle se pouzivaji kvantily 1-a/2 (pfipadné 1-a) ptislusného
rozdéleni (nejcastéji tedy 97,5% a 99,5% kvantil - podle zvolené pravdépodobnosti chyby: 5% nebo
1%). Tyto kvantily (kritické hodnoty) pro rizna rozdéleni pouzivana jako testovaci statistiky, jsou
tabelovany ve statistickych tabulkach a jejich hodnota zavisi na zvolené chybé a a poc¢tu stupni
volnosti v=n-1 (v ptipadé neparametrickych testl pouze na rozsahu n) vybérovych soubori
pouzitych pfi testovani.

Priklad vymezeni kritického oboru a oboru pfijeti nulové hypotézy pomoci kritickych
hodnot u testovaciho kritéria pro t-rozdéleni (Studentliv t-test pro testovani rozdilu 2 stfednich
hodnot) je znazornén na obrazku 6.2.

Obr. 6.2 Obor hodnot pro testovaci kritérium t :

f(t)
kriticka hodnota

obor prijeti Hy kriticky obor
(zamitame Hy)
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t - testovaci kritérium

f(t) — hustota pravdépodobnosti testovaciho kritétia

a - zvolend hladina vyznamnosti (chyba 1. druhu)

t1-o2 — kvantil 1-a/2 t-rozdéleni (kriticka hodnota pfi testovani)

Krok 4: Zavér testovani

Posledni krok pfi testovani statistickych hypotéz piedstavuje formulace zavéru testovani
(,,doporuceni). Lze to provést dvéma zplsoby: srovname vypoctenou testovaci statistiku
s kritickou hodnotou nebo ji pfevedeme do pravdépodobnostni Skaly na tzv. hodnotu
pravdépodobnosti p.

Prvni zpuisob posouzeni je velmi ndzorny. Provedeni spoc¢iva v pfimém srovnani vypoctené
testovaci statistiky (testovaciho kritéria) s kritickou hodnotou, ktera se uréuje v zavislosti na
zvolené hladin€ vyznamnosti a. Jestlize se hodnota vypoctené testovaci statistiky ocitne v kritickém
oboru (,,prekroc¢i kritickou hodnotu®), znamena to, Ze existuje evidence pro zamitnuti nulové
hypotézy (tzn. ,,Ze jsme potvrdili rozdil®). Naopak, pokud se vypoctena testovaci statistika ocitne
uvnitf oboru piijeti Hg, nemizeme zamitnout nulovou hypotézu a tedy predpokladame, ze plati.
V souvislosti s timto zpisobem uvazovani je nutné podotknout, Ze nezamitnuti (pfijeti) nulové
hypotézy jeSté neznamend jeji dikaz. SpiSe to znamend, ze nemame dosti evidence k jejimu
zamitnuti.

Pti druhém zpusobu formulace zavéru testovani prevadime testovaci statistiku do
pravdépodobnostni $kaly a pocitame pravdépodobnost p, kterd odpovidad na otazku: ,Jestlize
nulova hypotéza plati, jaka je pravdépodobnost, Ze ziskdme praveé vypocitanou hodnotu nebo jesté
neobvyklejsi hodnotu testovaci statistiky?* Hodnota p tedy kvantifikuje pravdépodobnost realizace
hodnoty testovaci statistiky, pokud nulovéa hypotéza plati. Takze pravidlo pro formulaci zavéru je
pak nasledujici:

Jestlize p-hodnota je mensi neZ hladina vyznamnosti a (chyba a), zamitdme nulovou
hypotézu Ho. Symbolicky lze pouzit zavér: p < 0,05 ,.statisticky vyznamny rozdil“ nebo

p <0,01 ,statisticky vysoce vyznamny rozdil*

Jestlize je p-hodnota vétSi nez hladina vyznamnosti a (chyba o), nulovou hypotézu Hg
nemuzeme zamitnout a tedy predpokladame, Ze plati. Symbolicky lze psat:

p > 0,05 (,,statisticky nevyznamny rozdil*).

6. 3 Klasifikace testt podle typi statistickych dat

Pii statistické analyze sledovanych ndhodnych veli€in (statistickych znakll) pomoci
statistickych testu je vzdy dulezité vybrat vhodnou a odpovidajici metodu testovani pro pfislusny
typ statistickych dat. V prvni kapitole jsme se seznamili se tiemi zakladnimi typy statistickych
znaki: znaky nominalni (kategoridlni data), ordinalni (pofadova data) a kardinalni (metricka data).

oy e

kdezto kardinalni znaky mohou byt predstavovany daty spojitymi i diskrétnimi. Kazdy z téchto typt

64



statistickych znakii pfitom vyZaduje pro své hodnoceni a statistické testovani specifické metody
a postupy odpovidajici povaze téchto dat.

a) Testovani kategorialnich dat

V piipadé porovnavani dvou ndhodnych veli¢in, které jsou predstavovany kategorialnimi
daty (nominalnimi znaky), pouzivame hodnoceni rozdilu Cetnosti téchto znakii v souborech, a to
Getnosti empirické a teoretické. Cetnosti jsou uspofadany do tabulky, kde jedna ze
sledovanych nahodnych veli¢in predstavuje fadky a druha sloupce dané tabulky. Dale testujeme
tvrzeni, Ze Cetnosti jedné veliiny urcitym zpiisobem podminuji Cetnosti druhé veli€iny, tzn. Ze ob¢
sledované veliiny jsou na sobé zavislé. Analyzu téchto zéavislosti nominalnich dat, stejn¢ jako
analyzu rozdili mezi ¢etnostmi nominalnich znaki provadime pomoci chi-kvadrat testa (viz kap.
10: y2-test, kontingen&ni tabulky).

b) Testovani poradovych dat

Pti porovnavani dvou soubort potadovych dat vytvarime ,,smésny vybér* — variacni fadu
uspotfadanych hodnot z obou soubort, v némz ptidélime jednotlivym hodnotam poradova cisla.
Nasledné vypocitame souéty poradovych ¢isel zvlast pro hodnoty pochazejicim z jednoho
i Z druhého souboru. Pokud se porovnavané soubory dat vyrazné nelisi, oba soucty potadi davaji
priblizn¢ stejnou hodnotu. Naopak, pii vyrazné odliSnosti obou soubori dat, soucet poradi pro
hodnoty jednoho souboru bude velmi odlisny od souctu poifadi pro hodnoty druhého souboru.
Testovani poradovych dat je reprezentovano neparametrickymi testy, které jsou pouzivany pro
testovani hypotéz u ordinalnich znaku, u kardinalnich znakt diskrétni povahy a u kardinalnich
spojitych znakd v souborech, které neodpovidaji normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti, tzn. maji
neznamé rozdéleni (viz kap. 8 Neparametrické testy). Hypotézy testované neparametrickymi testy
se tykaji pouze obecnych vlastnosti rozdéleni, napt. shody dvou kiivek rozdéleni, pticemz
nepiedpokladaji normalitu dat.

c) Testovani spojitych dat s normalnim rozdélenim

V ptipadé¢ porovnavani dvou souborl spojitych ndhodnych veliin, které odpovidaji
normalnimu rozdé¢leni pravdépodobnosti, pouzivame parametrické testy, které testuji hypotézy
tykajici se parametrti normalniho rozdéleni, tzn. stfedni hodnoty g a rozptylu . Vypocty se opiraji
o odhady téchto parametrti z vybérovych souborti. NejCastéji nas zajimd hypotéza o shodé dvou
sttednich hodnot, kterou je moZno testovat pomoci Studentova t-testu, vnémz na zéakladé
vybérovych pramért a rozptylli pocitdme testovaci kritérium t (testovaci statistika s t-rozdélenim).
Pii porovnani s tabulkovou kritickou hodnotou ty;. pak rozhodneme o statistické vyznamnosti
rozdilu obou srovnavanych stfednich hodnot (viz kap. 7 Parametrické testy).

6. 4 Testovani normality

Jak jsme jiz poznali v pfedchozim vykladu, pouziti vétSiny metod a postupt v indukéni
statistice je specifické pro rizné typy statistickych dat. Postupy statistického hodnoceni se 1isi
predevsim podle toho, jaké znalosti mame o typu rozdéleni sledované nahodné veli¢iny v zakladnim
souboru. Proto je nutné provést jako jeden z prvnich krokd pii statistickém testovani tzv. test
normality, tj. zji$téni, zda soubor dat sledované ndhodné veli¢iny odpovida Gaussovu normalnimu
rozdéleni pravdépodobnosti, ¢i nikoli (v tomto ptipad¢é pak pracujeme s neznamym rozdélenim).
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Ptesto, ze vétSina bézné¢ pouzivanych statistickych metod vychazi z pfedpokladu normality
dat, neni test normality zdaleka béznou statistickou metodou, jak by se dalo ocekdvat. Dlvody
k tomu jsou zfejmé¢ dva. Prvni spociva v relativni pracnosti tohoto procesu, jehoz vypocet bez
pocitace, pfipadné programovatelné kalkulacky, je cCasové velmi ndro¢ny a druhy spociva ve
skute¢nosti, ze pfi dostatecné velkych souborech (n > 30) je vétSina testd na podminku normality
pomérmne malo citliva. Protoze vSak nékteré testy splnéni podminky normality striktné vyzaduji,
uvedeme si alespon jeden z pouzitelnych testd normality - 2 test dobré shody, ktery je vedle testu
Sikmosti a SpiCatosti normalniho rozdé¢leni jednim z nejpouzivanéjSich testli normality dat.

6. 4. 1 Chi-kvadrat test dobré shody

Test dobré shody pouzivame obecné k testovani shody Cetnosti (piedev§im u nominalnich
znaku - kategorialnich dat), ale miizeme ho pouzit i k otestovani shody rozdéleni ¢etnosti u znaku
kvantitativnich, a to metodou porovnani distribu¢ni funkce sledované spojité nahodné veli¢iny
s distribu¢ni funkci normovaného normalniho rozdéleni.

thest dobré shody je zalozen na posouzeni rozdilu mezi skute¢nymi (empirickymi)
Cetnostmi vyskytu hodnot ve vybérovém souboru a ofekavanymi (teoretickymi) cCetnostmi,
odpovidajicimi pfisluSnému predpoklddanému rozdéleni pravdépodobnosti (Gaussovu normalnimu
rozdé&leni). % test rozhoduje, zda je rozdil mezi empirickymi a teoretickymi etnostmi zptisoben
pouze nahodné a vyb&rovy soubor pochazi z populace s normalnim rozdélenim, nebo je rozdil
natolik velky, ze je zplsoben tim, Ze vybérovy soubor nepochazi z populace odpovidajici Gaussovu
normalnimu rozdé€leni, ale z n&jakého jiného neznamého rozdéleni.

Za predpokladu platnosti nulové hypotézy, ze testovana nahodna veli¢ina ma normalni
rozdéleni (,,nulovy rozdil od tohoto rozdéleni‘), mé testovaci statistika:

2
(nei - nai)

n

2

Z:

Ms

Il
—_

oi

Pearsonovo rozdéleni o v stupnich volnosti, kde ne predstavuje pozorované cetnosti
Vv jednotlivych tfidach vybérového souboru a ne teoretické Cetnosti odvozené vypoctem pomoci
tabulek distribu¢nich funkci normovaného normalniho rozd€leni. Pocet stupiii volnosti v =m-k-1,
kde m je pocet tfid vybérového souboru a Kk je pocet pocet parametrit normalniho rozdéleni, které
nezname, a musime je odhadnout z vybérového souboru.

Jednotlivé kroky celého testovani nejlépe objasni nasledujici schéma postupu:

Napr.. pfi sledovani hmotnosti kraliki mame rozhodnout, zda ndhodny vybér o 1000
kusech odpovida Gaussovu normalnimu rozdéleni s t€émito parametry: ¢ = 3,75 kg, o = 0,5 kg
(kterym se fidi zakladni soubor).

Pti testu vychazime z téchto tdaji:

Vybérovy soubor: X, X,, X, ... o (n'=1000)

X100
Zakladni soubor: u= 3,75, 0=0,5

1) Zvolime intervaly tfid sledované veliCiny (d, - dolni mez, h. - horni mez) , napt. po 0,5 kg
(, - cislo tiidy)

2) Zjisti se absolutni ¢etnost empiricka — ng v jednotlivych tiidach vybérového souboru.
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3) Vypocita se absolutni ¢etnost teoreticka (o¢ekavana pro normalni rozdéleni) - Ny,
Vv jednotlivych tfidach nasledujicim postupem:

a) pro hodnoty d; a h; vypocitame relativni hodnoty normované veli¢iny Ugi @ Up; :

di—u h —p
u, =———— u, =———0
di o h o
b) pro u;au,. sezjistiv tabulkdch hodnoty distribu¢ni funkce: F(u,), F(u)

(viz Ptiloha: Tab. €. 2 Distribuéni funkce F(U) normovaného normalniho rozdéleni)

c) pro kazdou tfidu se zjisti teoreticka pravdépodobnost jako rozdil distribu¢ni funkce
pro horni a dolni mez dané ttidy:

Poi = F(Uni) - F(ug;)

d) pro kazdou tfidu se vypocita o¢ekavana absolutni ¢etnost (piepoctem na velikost
sledovaného vybérového souboru):

Noi = N . Poi

. 2
4) Vypocita se testovaci kritérium (statistika) y :

2
2 & (”ez‘ _”oz’) «
= m — podet tiid
il on

oi

2
5) Vypocitany  porovname s tabulkovou hodnotou xz(l_a,v) - kriticka hodnota pfti zvolené
hladin€ vyznamnosti & (napf.z: 0,05) a v=m-k-1 stupnich volnosti (viz Ptiloha: Tab. ¢. 4a
Kritické hodnoty rozdéleni y ).

6) Je-li x2 < xz(l_a,v) muizeme vyslovit zavér, ze rozdil mezi empirickou a teoretickou Cetnosti je
statisticky mevyznamny, tzn. ze byl zplsoben pouze nahodnymi Ciniteli a vybérovy soubor
pochazi zpopulace Snormalnim rozdélenim (byla potvrzena shoda s teoretickym
predpokladem a sledovanou veli¢inu mizeme povazovat za veli¢inu s normalnim rozdélemim).

Je-li g2 > xz(l_ayv) znamena to, ze jsme prokazali statisticky vyznamny rozdil mezi empirickou
a teoreticky ocekdvanou Cetnosti pro normalni rozdé€leni, tj. tento rozdil neni zplsoben jen
nahodnymi ¢initeli, ale byl zptisoben tim, Ze vybérovy soubor pochazi z jiného rozd€leni nez
normalniho (nebyla potvrzena shoda s teoretickym piedpokladem a sledovanou veli¢inu

nemuzeme povazovat za veli¢inu s normalnim rozdélenim).

V piipads, e y? testem dobré shody prokazeme, Ze sledovanou veli¢inu miizeme povazovat
za veli¢inu s normalnim rozdélemim, pro charakteristiku a dalsi testovani této veliCiny miizeme
pouzit pouzit parametrické metody. V opa¢ném ptipad¢, kdy test dobré shody ukaze, ze sledovanou
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veli¢inu nemuzeme povazovat za veli¢inu s normalnim rozdélemim, pak pro charakteristiku a dalsi
testovani této veli¢iny je nutno pouzit neznamé rozde€leni a neparametrické metody.

Jak jiz bylo uvedeno dfive, vypocetni postup pifi provadéni chi-kvadrat testu dobré shody je
casoveé pomeérne narocny a detailni sezndmeni s timto postupem bude prakticky demonstrovano na
cvicenich.
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Kapitola 7

Parametrické testy

Ztejmé nejCastéjsi Ulohou pfi analyze experimentalnich dat v oblasti biostatistiky je
testovani rozdili mezi dvéma vybérovymi soubory za ucelem zjisténi, zda existuje rozdil mezi
populacemi, z kterych vybéry pochazeji. Nejcastéji testujeme hypotézy o parametrech u a o
Gaussova normalniho rozdé€leni pomoci parametrickych testi.

vvvvvv

hodnota, je zakladni otazkou kladenou obvykle pii parametrickém testovani experimentalnich dat
otazka, zda-li se dva vybéry shoduji ve svém pruméru (tj. zda pochazeji z populace s toutéz stiedni
hodnotou) nebo zda-li sledovany vybér ma urcitou konkrétni hodnotu priméru (tj. zda pochazi
z populace s touto konkrétni stfedni hodnotou). Dalsi otazkou kladenou pii parametrickém testovani
mohou byt dale hypotézy tykajici se rozdilu rozptyli mezi dvéma populacemi pii hodnoceni vlivu
pokusnych zasahti na variabilitu sledované veliCiny.

Ptedpokladem pouziti parametrickych testd je splnéni normality dat sledovanych veli¢in.
Mezi parametrické testy se fadi pfedevsim Studentiv t-test pro testovani rozdilu dvou stiednich
hodnot a F-test pro testovani rozdilu dvou rozptylu.

7. 1 Testovani rozdilu 2 rozptyla: F-test

. 4 4 r M W . 2 r
Testem rozhodujeme, zda pokusny zasah ma vliv na proménlivost (rozptyl o) zkoumané
ndhodné veli¢iny v populaci. Je diileZity i pro porovnani pfesnosti dvou metod méfeni (napf.
Vv laboratofich). Nulovou hypotézu kladenou v F-testu mizeme symbolicky vyjadfit nasledujicim
zapisem:
Ho: 0'12 = 0'22
Pii testu vychazime z dat dvou vybérovych souborti, které jsou pfedmétem srovnavani

(typicky pokusny a kontrolni soubor). O kazdém z téchto souborii predpokladame, Ze pochézi
z populace s uréitymi parametry u a o*:

Vybér 1: (N prvkll) vybran ze zékladniho souboru s parametry u; a o’
Vybér 2: (n, prvkil) vybran ze zakladniho souboru s parametry u, a oy

Postup:
2 2
1) Vypocteme vybérové rozptyly s, as, :

2 n, S 2 n,

1 n, -1 2 n, -1

S

2) Stanovime pocet stupiiti volnosti obou vybéri:
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2
v,=n-1 (pros,)
2
vV,=n-1 (pros,)

3) Vypocteme testovaci kritérium (statistiku) F:

VE&tsi z rozptylt (517, 559
F=

mensi z rozptyli (512, 2%

4) Necht' vy je po€et stupiiil volnosti vétsiho z rozptyll a v,, je poCet stupiili volnosti
mensiho z rozptyla.

5) Zvolime hladinu vyznamnosti a.

Ve statistickych tabulkach (viz Ptiloha: Tab. ¢. 7 Kvantily Fogrs (vv, vm) Fisher-
Snedecorova rozdéleni) vyhledame kritickou hodnotu Fyrjt. = 1 - a/p kvantil F-rozdéleni

0 (v,,,v,,) stupnich volnosti a porovndme s vypoctenou statistikou F.

Je-li F > Fyyit. => zamitame nulovou hypotézu Hy: 61°= ,°. Jinymi slovy to tedy znamena,
Ze rozptyly obou soubort se statisticky vyznamné 1isi (tj. vybéry pochazeji ze dvou riznych
zékladnich soubori s rozdilngmi rozptyly o1? a o,?). Symbolicky lze tento zavér psat:
p < 0,05 (ptip. p < 0,01 podle zvolené hladiny vyznamnosti o).

Je-li F < Fyyjt. = nemizeme zamitnout hypotézu Ho. Znamena to tedy, ze rozptyly obou
souboru se statisticky vyznamné nelisi (tj. vybéry pochazi ze stejného zékladniho souboru se
spole¢nym rozptylem o). Symbolicky lze zavér psat: p > 0,05.

Priklad 7.1:

Byl zjistovan vliv nového veterinarniho ptipravku na hladinu AST v krevnim séru dojnic.
U vybérového souboru 10 jedincii byl ptipravek aplikovan a poté byly zméteny hladiny AST
Vv krevnim séru téchto dojnic. Jako kontrolni soubor byly pouzity hodnoty AST v krevnim séru u 10
jedinci, kterym ptipravek aplikovan nebyl. Ma ptipravek vliv na rozptyl aktivity AST?

Zjisténé hodnoty v umol/I:
Bez ptipravku: 0,409; 0,345; 0,392; 0,377; 0,398; 0,381, 0,400; 0,405; 0,302; 0,337
S ptipravkem: 0,341, 0,302; 0,504; 0,452; 0,309; 0,375; 0,479; 0,423; 0,311, 0,333
Postup:
1) Vypocteme vybérové rozptyly 512 a 522:

Kontrola: s;° = 0,00125

P¥ipavek: s, = 0,00575
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2) Vypocteme testovaci kritérium:

2
F oS 000575, o
s? 000125

3) Stanovime pocet stupiiti volnosti obou vybéri:
2

v,=n-1=9 (proslz)

V,=n,1=9 (pros, )

4) Kriticka hodnota pti hladin€ vyznamnosti o = 0,05 je: Fyit 0975, 9. 9) = 4,026

5) Protoze vypocitané F > Fyit. mlizeme vyslovit zavér, ze byl zjistén statisticky vyznamny
rozdil mezi rozptyly (tzn. o1° # o»° ) na hlading vyznamnosti 5%.

Zaver: Sledovany veterinarni piipravek ma vliv na zménu rozptylu aktivity AST v krevnim
séru dojnic (p < 0,05).

7. 2 Testovani rozdilu 2 stirednich hodnot: Studentav t-test

Studentlv t-test je nejcastéji pouzivanym parametrickym testem - pouziva se pro testovani
rozdilu 2 stfednich hodnot p. Podle statistické vyznamnosti prokazovaného rozdilu stfednich
hodnot (nejCastéji mezi pokusnou a kontrolni skupinou) usuzujeme na uU¢innost proveden¢ho
pokusného zasahu aplikovaného ve sledovaném experimentu. Vypocet testovaciho Kritéria t
vychazi z odhadii parametri x a o u vybérovych souborti: x a s2. Vypoctené testovaci kritérium
porovname s tabulkovou kritickou hodnotou (1-o/2 kvantil Studentova t-rozdéleni pro dané v
a zvolené o).

Podle toho, jaka data (soubory) mame k dispozici pro porovnavani, rozlisujeme nékolik
variant t-testu:

7. 2. 1 Porovnani zakladniho a vybérového souboru (jednovybérovy t-test)

Jednovybérovy t-test pouzivame pro hodnoceni experimentii, kdy zname stfedni hodnotu u
u zakladniho souboru (napt. fyziologické hodnoty sledované veli¢iny) — tuto je pak mozno
povazovat za konstantu. V experimentu pak ovéifujeme hypotézu, ze sledovany vybérovy soubor,
unéhoz byla provedena aplikace testovaného pokusného zasahu, pochazi z populace, ktera ma
stejnou stfedni hodnotu jako tato znama konstanta. Nulovou hypotézu kladenou v této varianté t-
testu mtizeme symbolicky vyjadiit nasledujicim zapisem:

Ho: x = konst.

Pti testu vychazime z dat sledovaného vybérového souboru, u kterého ptedpokladame, ze
pochazi z populace s urditymi parametry u a o° a dale ze znamé stiedni hodnoty zakladniho
souboru g, ktera je rovna urcité (znamé) konstanté.
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Postup:
1) Vypocteme aritmeticky priumér a rozptyl vybérového souboru (pocet ¢lenti: n).

2) Vypocteme testovaci kritérium (statistiku) t:

-/

2
A
n

=

X - primér vybérového souboru
1 - sttedni hodnota zékladniho souboru
s? — rozptyl vyb&rového souboru

n — pocet ¢lend vybérového souboru

3) Stanovime pocet stupnd volnosti vybérového souboru:
v=n-1

4) Vypoctené t porovname s tabulkovou kritickou hodnotou ti..pon) , kde v = n-1 a «
volime 0,05 nebo 0,01 (viz Ptiloha: Tab. ¢. 3 Kvantily ti.,» () Studentova t-rozdéleni):

Je-li t < ty-g2() = statisticky nevyznamny rozdil testovanych parametrti pfi zvolené o
(nulova hypotéza Hy plati, tzn. vybérovy soubor pochézi
z populace se znamou stfedni hodnotou = konst.). Muzeme tedy
fici, Ze aplikovany pokusny zasah byl neucinny, protoZe nebyla
ovlivnéna stfedni hodnota souboru pii aplikaci zasahu
(symbolicky: p > 0,05).

Je-li t>ty4p) = statisticky vyznamny rozdil testovanych parametra (pfi hlading
vyznamnosti o = 0,05) nebo
statisticky vysoce vyznamny rozdil (pfi oo = 0,01)
(nulovou hypotézu Ho nelze pfijmout, tzn. vybérovy soubor
nepochdzi s populace se znamou stfedni hodnotou a pochdzi z jiné
populace, kde u # konst.). Mizeme tedy fici, Zze pokusny zasah
byl u€inny, protoze zpisobil zménu stiedni hodnoty u pokusného

souboru ve srovnani se znamou konstantni stfedni hodnotou
(p < 0,05 resp. p <0,01).

Priklad 7.2:

V chovu dojnic je stiedni hodnota hladiny glukézy v krevnim séru u = 3,1 mmoll™. Po
aplikaci energetického piipravku do krmiva u souboru 10 ndhodné vybranych dojnic byly zjistény
nasledujici hladiny glukézy v krevnim séru v mmoll™:

3,1:2,7:3,3:3,1: 3,1; 3,2: 3,0: 2,8; 2,9: 2,7.

Ma pouzity ptipravek vliv na hladinu glukézy krevniho séra u dojnic?
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Postup:

1) Vypocteme aritmeticky pramér a rozptyl vybérového souboru:

x =299
s =0,2079
s? =0,0432

2) Znamé stiedni hodnota zékladniho souboru: = 3.1 mmoll™.

3) Stanovime pocet stupiiti volnosti: v=n—-1=9

4) Vypocitame testovaci kritérium t:

x—u/ [2,99-3]
s? 0,20792
I'n \ 10

5) Kriticka hodnota z tabulek (Tab. ¢. 3 Kvantily ti.» () Studentova t-rozdéleni): tg7s: 9) =

2,262

6) Porovname vypocitané testovaci kritérium s kritickou hodnotou:

Protoze vypoéitané t < tir. = muzeme vyslovit zavér, Ze byl zjistén statisticky
nevyznamny rozdil mezi priméry na hlading€ vyznamnosti 5% (p > 0,05).

(nulovou hypotézu Hp nezamitame, tzn. ze sledovany vybér pochazi z populace se

znamou stiedni hodnotou = 3.1).

Zaver:

Pouzity energeticky piipravek nema vliv na hladinu glukézy krevniho séra u dojnic (p >

0,05).

7. 2. 2 Porovnani dvou vybérovych soubori (dvojvybérovy t-test)

Tato varianta Studentova t-testu se pouziva pro hodnoceni experimentii, kde nezname

sttedni hodnotu zakladniho souboru, a vychazime proto pouze z vybérovych dat 2 soubort. Tato
data mohou byt predstavovana bud’ dvéma méfenimi provedenymi opakované u jedné skupiny
jedinct (typicky méteni pied aplikaci pokusného zasahu a po aplikaci — tzv. ,,pdrovy pokus* neboli
,»zavislé vybéry*) nebo dvéma nezavislymi skupinami méteni (,,nepdrovy pokus* neboli ,,nezavislé
vybéry®). Testovanou nulovou hypotézu v ptipadé¢ dvojvyberového t-testu miizeme symbolicky

vyjadfit nasledujicim zapisem:

Ho:m =

A) Parovy pokus

Parovym t-testem porovnavame data, kterd tvoii ,,sparované variatni tady“, tzn. ze

pochazeji ze subjektli, které byly podrobeny dvéma meéfenim. U jednoho vybérového souboru
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jsou provedena 2 méieni: 1. méfeni pred aplikaci pokusného zasahu, 2. po aplikaci pokusného
zasahu (pfipadné méfeni dvou polovin kazdého odebraného vzorku, pficemz kazda polovina je
osetfena rdznym zpusobem). Takto ziskané hodnoty tvoii pary areprezentuji pfitestovani jak
kontrolni tak 1 pokusnou skupinu porovnavanych dat.

V testu vychazime z rozdili naméfenych parovych hodnot u srovnévanych variacnich fad.
Testujeme hypotézu, ze stfedni hodnota méteni pred pokusem a po pokuse se rovnaji (piipadné ze
rozdil stfednich hodnot parovych méteni je nulovy).

Postup:

1) Vypocteme rozdily parovych hodnot u vybérového souboru (n - pocet part) a ze
zjisténych rozdilt vypocitame aritmeticky primér x a smérodatnou odchylku ,,s“ (resp.
rozptyl ).

2) Vypocteme testovaci kritérium (statistiku) t:

2
N
n

=

=

ﬁ

3) Stanovime pocet stupii volnosti vybérového souboru:
v=n-1

4) Vypoctené t porovname s tabulkovou kritickou hodnotou ti.up¢) , kde v = n-1a o
volime 0,05 nebo 0,01 (viz Pfiloha: Tab. ¢. 3 Kvantily ti.,» () Studentova t-rozdéleni):

Je-li t <ty () = statisticky nevyznamny rozdil testovanych parametrti pii zvolené a.
Nulova hypotéza Hy plati, tzn. Ze stiedni hodnota méfeni pied
pokusem se nelisi od stfedni hodnoty méteni po pokusu. Mizeme
tedy fici, ze aplikovany pokusny zéasah byl neucinny, protoZze
nebyla ovlivnéna stfedni hodnota méfeni provedeného po aplikaci
zasahu (p > 0,05).

Je-li t>1tygp0) = statisticky vyznamny rozdil testovanych parametr (pfi hladiné
vyznamnosti o = 0,05) nebo
statisticky vysoce vyznamny rozdil (pii o = 0,01)
Zamitdme nulovou hypotézu Hp. Znamena to tedy Ze stifedni
hodnota méteni pred pokusem se lisi od stfedni hodnoty méfeni
po pokusu. Muzeme tedy fici, Ze pokusny zasah byl ucinny,
protoze zplsobil zménu stiedni hodnoty u méfeni provedeného po
aplikaci pokusného zasahu ve srovnani se stfedni hodnotou
zjisténou pred aplikaci zasahu (p < 0,05 resp. p < 0,01).

Priklad 7.3:

Zjistéte, zda rezim s fyzickou zatézi zptisobi zménu hmotnosti u laboratornich potkant poté,
co byli rezimu podrobeni. Zmény hmotnosti u 12 pokusnych jedincii (vdha po zatéZzi minus vaha
pied zatézi) v g:

0,2:-0,5;-1,3;:-1,6;-0,7: 0,4; -0,1;: 0,0; -0,6; -1,1; -1,2; -0,8.

74



Postup:

1) Vypocitame aritmeticky prumér a rozptyl rozdilt parovych hodnot:
x=-0,61¢g
s? =0,4008 g*

2) Vypocteme testovaci kritérium pro parovy t-test:

X Rost
~ [ [o4008
n V12

3) Stanovime pocet stupii volnosti vybérového souboru:
v=n-1=11

4) Kritické hodnoty nalezené v tabulkach pro zvolenou hladinu vyznamnosti (viz Pfiloha:
Tab. ¢. 3 Kvantily ti-q» () Studentova t-rozdéleni):

to975;11) = 2,201 t(0,995; 11) = 3,106

5) Vypoctené t porovname s tabulkovou Kritickou hodnotou ti- () :

Protoze vypocCitané t > tpoes: 119 = mizeme vyslovit zavér, ze byl zjistén statisticky
vysoce vyznamny rozdil mezi priméry parovych hodnot na hladiné¢ vyznamnosti a =
0,01.

Zaver:
Rezim s fyzickou zatéZi zpusobi vysoce vyznamny Uibytek hmotnosti u laboratornich
potkamii (p < 0,01).

B) Neparovy pokus

Neparovym t-testem porovnadvame data, ktera tvoii dva nezavislé vybéry, tzn. ze pochéazeji
ze dvou riznych skupin subjektii. Typicky jde o porovnani hodnot pokusné skupiny (kde byl
aplikovan pokusny zasah) a kontrolni skupiny (bez aplikace pokusného zasahu). Testujeme nulovou
hypotézu, ze stfedni hodnota s populace, ze které pochdzi pokusny vybér a stfedni hodnota zs
populace, ze které pochdzi kontrolni vybér se shoduji.

V testu vychdzime z odhadi parametrti obou srovnavanych populaci, tj. aritmetického
priaméru a vybérového rozptylu u pokusného a kontrolniho vybéru.

Postup:
1) U vybérovych souborti vypocteme vybérové charakteristiky:
1. vybérovy soubor (pocet ¢lenti Ny) : x 1, S1

2. vybérovy soubor (pocet Clenti Ny) : X 2, Sp
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2) Oba soubory mohou pochazet z populaci, které maji stejny nebo naopak rizny rozptylem
hodnot sledované veli¢iny. Protoze riizna variabilita dat ovliviiuje provedeni neparového
t-testu, je nejprve nutno otestovat rozdil rozptyli obou soubort (nulovou hypotézu Hy:
01° = 022) pomoci F-testu:

F = VEtsi z rozptyll )
mensi z rozptyli (512, 5,°)
3) Stanovime stupné volnosti pro F-test:
stupné volnosti Citatele (vétSiho rozptylu): v =N -1
stupné volnosti jmenovatele (mensiho rozptylu): vy =N 2) -1

4) Ve statistickych tabulkach (viz Pfiloha: Tab. ¢. 7 Kvantily Fog7s (vv, vm) Fisher-
Snedecorova rozdéleni) vyhledame kritickou hodnotu Fyyjt. = 1 - o/ kvantil F-rozdéleni
0 (Vv,Vm) stupnich volnosti pro zvolenou hladinu vyznamnosti a = 0,05.

Podle vysledku F-testu rozhodneme o dalSim postupu pro neparovy t-test:

5a) Je-li F < Fog7s (wv, vm) = tzn. Ze plati Ho: 01’ = 0»°. Oba vybérové soubory pochazeji
Z populaci se shodnym rozptylem. V tomto piipadé¢ zvolime pro testovani rozdilu
sttednich hodnot neparovy t-test pro shodné rozptyly:

‘xl _xz‘

[ =
(nl - 1)*512 +(n2 - 1)*s22 n, +n,
%
n, +n, =2 n,*n,

Stanovime stupné volnosti pro t-test: v = ni+ ny -2

V ptipadé shodného poctu ¢lenti v obou vybérovych souborech (Pro n; = n, = n), je mozno
vypocet testovaciho kritéria i stupiiti volnosti zjednodusit:

P - — A _ |971—3?2|
ron;=n,=n; =2l
’512 +522
n
v=(n-1) .2

5b) Je-li F > Fo 975 v, vy = tzn. Ze neplati nulova hypotéza, tedy Ho: o1’ # o°. Oba vybéry
pochézeji z populaci s riznym rozptylem. V tomto ptipad¢é zvolime pro testovani rozdilu
sttednich hodnot neparovy t-test pro rizné rozptyly:
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Nepérovy t-test pro rizné rozptyly: ¢ =

Stanovime stupn¢ volnosti pro t-test: v =

_ ‘xl _xz‘

S2 S2
1 2
T

n, n,
S 2 S 2)?
1 2
7+7
n.n
23 2 2\ 2
S Sy
n, n,

+
n—-1 n,-1

(Prony, n;>30: v=)

V piipadé shodného poctu ¢lent v obou vybérovych souborech (Pro n; = n; = n), je mozno
vypocet testovaciho kritéria zjednodusit:

Proni=ny,=n:

X1 —x2|

2

s, +s,
n

6) Vypoctené t porovname s tabulkovou Kritickou hodnotou ti..(,), halezenou podle daného
v a zvolené hladiny vyznamnosti « (0,05 nebo 0,01) - viz Ptiloha: Tab. ¢. 3 Kvantily t;.4»
) Studentova t-rozdéleni:

Je-li t < tygp() = statisticky nevyznamny rozdil testovanych parametrti pfi zvolené o

Je-lit> t-a2(v)

=

(nulovd hypotéza Hg plati, tzn. Ze stfedni hodnota pokusého
souboru se nelisi od stfedni hodnoty kontrolniho souboru).
Mizeme tedy fici, Ze aplikovany pokusny zasah byl neucinny,
protoze nebyla ovlivnéna stfedni hodnota pokusného souboru
vlivem aplikace zéasahu ve srovnani se stfedni hodnotou
kontrolniho souboru (p > 0,05).

statisticky vyznamny rozdil testovanych parametrti (pti hladiné
vyznamnosti oo = 0,05) nebo

statisticky vysoce vyznamny rozdil (pfi o = 0,01)

(nulovou hypotézu Hp zamitame, tzn. ze stfedni hodnota
pokusného souboru se lisi od stfedni hodnoty kontrolniho
souboru). Muzeme tedy fici, Ze pokusny zasah byl G¢inny,
protoze zpusobil zménu stfedni hodnoty u pokusného souboru
vlivem aplikace pokusného zasahu ve srovnani se stfedni
hodnotou zjisténou u kontrolného souboru (p < 0,05 resp.
p <0,01).
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Priklad 7.4:

Byl sledovan ucinek nového preparatu na zménu doby srazlivosti krve (v minutach) u prasat.
Preparat byl aplikovan u pokusného souboru 7 jedinct a byly namétfeny tyto doby srazlivosti krve:
9,9;9,0; 11,1, 9,6; 8,7; 10,4; 9,5.

U kontrolni skupiny 7 jedinct (bez aplikace pfipravku) byly naméteny nasledujici doby
srazlivosti krve: 8,8; 8,4; 7,9; 8,7; 9,1; 9,6; 8,7.

Zjistéte, zda ptipravek ma vliv na dobu srazlivosti krve?

Postup:
1) Vypocteme aritmeticky pramér a rozptyl a stupné volnosti obou vybérovych souboru:
Pokusny: X, =9,74min n =7
s, =0,670min? v, =6
Kontrolni: X, =8,74min n,=7
s, =0,283min*> v, =6
2) Vypocteme testovaci statistiku pro F-test: F= 8;;2 =2,367

3) Vyhledame kritickou hodnotu pro F-test: Fiit. (0,975; 6,6) = 5,820
(viz Piiloha: Tab. ¢. 7 Kvantily Fo g75 (v, vi) Fisher-Snedecorova rozdélent)

Protoze F < Fyyit. = plati Hp o shod¢ rozptyli: 0'12 = 0'22

4) Vypocteme testivaci kritérium pro neparovy t-test pro shodné rozptyly:
X, —X,| 9,743-8,743

5745, 0,261
' n

5) Stanovime pocet stupiiti volnosti pro t-test:

v=(n-1).2=12

t= =3,834

6) Kritické hodnoty pro t-test: twit. (0,975 12) = 2,179
tirit. (0,995; 12) = 3,055

(viz Priloha: Tab. €. 3 Kvantily t1..» (v) Studentova t-rozdéleni)

7) Porovname vypoctené testovaci kritérium t s tabulkovymi kritickymi hodnotami pro
rizné hladiny vyznamnosti o

Protoze t > tyit (0995 120 = neplati nulova hypotéza Hy, tzn. byl prokazan statisticky
vysoce vyznamny rozdil mezi sttednimi hodnotami obou soubort na hladin€¢ vyznamnosti
a =0,01.

8) Zaver:

Testovany ptipravek méa vysoce vyznamny vliv na prodlouzeni doby srazlivosti krve
u prasat (p < 0,01).
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7. 3 Testovani rozdilu vice stifednich hodnot

V experimentech se ¢asto vyskytuje situace, kdy pracujeme s nékolika skupinami, které byly
podrobeny pusobeni riznych podminek (faktori), jejichz G¢inek je pfedmétem naSeho sledovani.
Podminky pulsobici na jednotlivé skupiny reprezentuji v téchto pfipadech rtizné pokusné zasahy
(z nichZ jeden miZe piedstavovat standardni oSetieni, které slouzi jako kontrola). V téchto situacich
potifebujeme zjistit, zda existuji rozdily mezi témito skupinami, tzn. potfebujeme porovnat jejich
pruméry navzajem pro vSechny mozné pary skupin (pfipadné pouze stiedni hodnoty pokusnych
skupiny oproti kontrole). Statistické metody, které toto vicenasobné porovnavani stfednich hodnot
umoziuji, jsou soustfedény pod souhrnnym nazvem analyza rozptylu (ANOVA — Analysis of
Variance). Nazev této statistické metody je odvozen ze skuteCnosti, ze metoda je zalozena na
vztazich rozptyli porovndvanych vybérovych souboril (testovani shody stfednich hodnot se vlastné
prevadi na testovani shody dvou rozptylu (F-test).

Pro validni pouziti metody analyzy rozptylu pro testovani rozdilu vice stfednich hodnot
musi byt splnény nasledujici predpoklady:

- nezdvislost méteni (vSechna méteni musi byt nezavisla uvnitt skupin i mezi skupinami)

- normalita dat (hodnoty v kazdé skupiné¢ musi alespon piiblizné¢ odpovidat Gaussovu
normalnimu rozd¢leni)

- homogenita rozptylii uvnitt skupin (rozptyly ve vSech skupinidch musi byt alespon piiblizné
shodng¢)

Obecné spociva zakladni funkce analyzy rozptylu v posouzeni hlavnich a interak¢énich
efektd kategoridlnich nezavislych proménnych na zavisle proménnou (proménné) kvantitativniho
typu. Nezavisle proménné v analyze rozptylu Casto nazyvame faktory a jejich hodnoty urovné
faktorti nebo kategorie.

Nejjednodussim piipadem analyzy rozptylu je jednofaktorova analyza rozptylu (analyza
rozptylu pfi jednoduchém tfidéni, one-way ANOVA), kdy analyzujeme tcinek jednoho faktoru na
zkoumanou zavisle proménnou. Jde o zobecnénou analogii pfipadu zjistovani rozdilu primérd mezi
dvéma nezavislymi skupinami pomoci neparového t-testu. V ptipadé jednofaktorové analyzy
rozptylu jde o zjistovani rozdilti primérii mezi vice skupinami (které reprezentuji jednotlivé tirovné
neboli kategorie sledovaného faktoru) prostiednictvim vypoctu testovaciho kritéria F. Zkouma se,
zda skupiny vytvotrené klasifikaénim faktorem jsou si podobné, nebo zda jednotlivé pruméry tvori
néjaké identifikovatelné shluky (homogenni podskupiny S podobnymi hodnotami). Jestlize ma
pusobici faktor jenom dvé kategorie (Grovné), tloha je totozna s testovanim rovnosti prumeérit ve
dvou nezévislych vybérech pomoci t-testu.

Ptikladem situace, ktera je vhodna pro statistické feSeni pomoci analyzy rozptylu
jednoduchého tfidéni mize byt napf. krmny experiment, v némz sledujeme puasobeni vlivu 2
riznych piipravkd (A a B) pouzitych jako aditiva do krmiva na zvySovani vahovych piirtstkl
u kurat. V pokusu jsou zastaveny 3 skupiny kufat: skup. K — kontrola (standardni krmnéd smés),
skup.A — piidavek pfipravku A, skup.B — ptidavek piipravku B. Sledujeme tedy jeden faktor se
tremi irovnémi (K, A, B). Po ukonéeni vykrmu, porazeni a zvazeni kurat je u skupin A a B zjisténa
zvySena prumérna hmotnost. Mame statisticky vyhodnotit, zda zvySeny primér hmotnosti kufat
u téchto skupin ve srovnani s kontrolou byl zpisoben pfidavanim piipravkit A a B nebo zda se
jedna pouze o ndhodné zvyseni. Testujeme tedy nulovou hypotézu, Ze stiedni hodnoty vSech tii
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skupin se rovnaji a testovani provadime na zaklad¢ analyzy vztahii mezi rozptyly v jednotlivych
skupinach — tedy pomoci F-testu, ktery piedstavuje zaklad vypocti pii analyze rozptylu.

Zakladni statistikou pocitanou v analyze rozptylu je obecné testovaci kritérium F, pomoci
n¢hoz se testuje hypotéza, zda priméry ve skupinach uréenych pusobicim faktorem (piip. faktory)
se od sebe lisi vice nez na zéklad¢ plsobeni pfirozené variability (ndhodného kolisani).

Pocitand testovaci statistika F zohlednuje variabilitu vybérovych priméri a zéaroven
pfirozenou variabilitu zavislé ndhodné proménné. Pro lepsi nazornost si mizeme piedstavit, ze
celkovou variabilitu (rozptyl) zkoumané proménné lze rozdé€lit na dvé slozky: rozptyl ,,mezi
skupinami® (tzn. rozptyl vybérovych priméri kolem spole¢ného priméru, tj. vazeného priméru
ze vSech vybérovych praméru) a rozptyl ,,uvniti skupin“ (tj. rozptyl mezi jedinci ve stejné
skupiné). Rozptyl ,,uvnitf skupin® je podminén pfirozenou variabilitou jednotlivych hodnot uvnitf
skupin, tzn. pro nas neznamou slozkou celkové variability, kterou povazujeme za ndhodné vlivy.
O rozptylu ,mezi skupinami“ piedpokladame, ze je zpusoben jednak pokusnym zisahem
(ptisobicimi faktory) a jednak opé&t ndhodnymi vlivy. Pfi porovndni obou rozptyli pomérem
(pomoci F-testu) pak mizeme testovat nulovou hypotézu o shod¢ téchto rozptyli.

Vypocet F-statistiky v analyze rozptylu mizeme zapsat v obecné formeé:

F rozptyl "mezi skupinami
rozptyl "uvnit* skupin”

Protoze ptredpokladame, ze nahodné vlivy pusobi stejnou mérou mezi skupinami i uvniti
skupin, mizeme ptipadny rozdil v rozptylech zjistény F-testem piipsat na vrub puasobiciho
pokusného zéasahu.

Vypoétené tetovaci kritérium F porovname s tabulkovou kritickou hodnotou (Tab. ¢. 7
Kvantily Fog75 (Vv, vm) Fisher-Snedecorova rozdéleni) a pokud celkova variabilita méfena pomoci
F-statistiky ptekro¢i tuto kritickou hodnotu, zamitneme hypotézu o shod¢ rozptyll a tim i nulovou
hypotézu analyzy rozptylu, Ze stiedni hodnoty sledovanych skupin se nelisi (pfi jednoduchém
tiidéni je to hypotéza Ho: tn = o= 3= ..... = tim, kde m je pocet srovnavanych skupin). V tomto
ptipad¢ plati alternativni hypotéza Hi: Ne vSechny stiedni hodnoty jsou stejné (tj. alespoii jedna ze
sttednich hodnoty se 1i8i od ostatnich).

Pokud zamitneme nulovou hypotézu o shodé testovanych stfednich hodnot, jesté¢ ndm to nic
nefikd o rozdilech mezi jednotlivymi primeéry. Proto je nutné, v piipad€, Ze analyza rozptylu
zamitne globalni nulovou hypotézu, doplnit rozbor jest¢ dal§imi metodami nésledného zkoumani
existujicich rozdild. Tyto tzv. multikomparativni testy (testy pro mnohonasobné porovnavani) pak
déavaji vysledkem statistickou vyznamnost jednotlivych rozdili stfednich hodnot u vSech moznych
part porovnavanych skupin. Mezi nej€astéji pouzivané testy pro mnohondsobné porovnani vSech
dvojic skupin v experimentu navzajem patii napt. Tukey-test, Sheffe-test, Student-Neuman-Keuls-
test (SNK test) ad. V piipadé, kdy jedna ze skupin v experimentu slouzi jako kontrolni skupina (bez
aplikace pokusného zasahu), mlize nam jit pouze o porovnani sttednich hodnot pokusnych skupin
vzhledem Kk této kontrole - pro tuto situaci je vhodny napi. Dunnett-test.

Kazdy z test pro mnohondsobné porovnavani ma trochu jiné vlastnosti, lisi se pfedev§im
tim, jak oSetfuji pii testovani velikost chyby 1. druhu o (hladinu vyznamnosti testu). Nékteré z testi,
napt. Tukey-HSD test (,,honestly significant difference test) jsou spiSe konzervativni, tzn. Ze si
udrzuji za dosti volnych piedpokladii pozadovanou hladinu vyznamnosti v celém experimentu
a diky tomu, ze provadéji piislusna rozhodnuti zpravidla na mensi hladiné vyznamnosti, nedovoli,
aby pravdépodobnost chyby o nekontrolovateln€¢ vzrostla. Jiné testy, napi. LSD test (least
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significant difference test) jsou spiSe liberalni, tzn. Ze je u nich velmi pravdépodobné zamitnuti
nulové hypotézy o shod¢ porovnavanych dvojic stiednich hodnot (jinymi slovy, miizeme u nich
snadno ziskat statistickou vyznamnost rozdill testovanych dvojic stiednich hodnot). Je tieba si vSak
uvédomit, ze tyto vysledné vyznamnosti mohou byt nékdy faleSné, protoze liberdlni testy
nedostatecné upravuji (tj. nesnizuji) hladinu vyznamnosti pfi testovani rozdili u jednotlivych dvojic
skupin. Chyba 1. druhu a v celém experimentu tak mize neimérné vzrust.

Casto se v praxi setkdvame s pokusy, ve kterych nesledujeme jen jeden, ale vice piisobicich
faktorti, napt. vliv krmeni a plemene, vliv 1éku v riznych stadiich onemocnéni, vliv zivné puady
a zptsobu kultivace na rust zarodkt, vliv riznych druht antibiotik a jejich davky apod. Pokud
zkoumame vliv dvou a vice faktorti ptisobich na zavisle proménnou, hovoifime o vicefaktorové
analyze rozptylu. Pfi tomto postupu rozliSujeme mezi hlavnimi efekty a efekty, které jsou
zpusobeny interakcemi mezi faktory pii piisobeni na zavisle proménnou. Hlavni efekt je piimy efekt
faktoru na zavisle proménnou. Interakcni efekt predstavuje spojeny efekt kombinace dvou nebo vice
faktorti na zavisle proménnou. Nejjednodussim piipadem vicefaktorové analyzy rozptylu je analyza
rozptylu dvojného tfidéni (two-way ANOVA), pfi niz zkoumame vliv dvou faktorti na zavisle
proménnou. Pomoci analyzy rozptylu dvojného tfidéni analyzujeme casto tzv. blokoveé
experimenty, pfi nichz zkoumame vliv urcitého faktoru (oznaceného napi. A), ktery planovité
ménime, zatimco druhy faktor (oznaceny jako B) povazujeme za vliv rusivy. Pfi analyze se snazime
vliv rusivého faktoru oddélit od vlivu faktoru A. Proto se pii provadéni takového experimentu
nejdiive sledované objekty (naptf. pacienti s pneumonii) rozd€li do tzv. blokli podle urovné
faktoru B (napf. davka antibiotika) a uvnitf bloku se objekty nahodné pfifadi k trovnim faktoru A
(napt. druh pouzitého antibiotika). Analyzou rozptylu pak studujeme rozdil mezi ucinkem
jednotlivych druhti antibiotik podévanych v riznych davkéach. Interpretace vysledkti analyzy
rozptylu pro dvojné tfidéni zavisi silné¢ na piitomnosti interakci mezi faktory. Interakce jsou
jedinym podstatnym problémem pii zobecnéni postupu jednoduché analyzy rozptylu pro pouziti pii
hodnoceni ptlisobeni vice faktori. Kone¢nd interpretace vysledkii anylyzy rozptylu dvojného (i
vicenasobného) tfidéni pak spoc¢iva ve vyhodnoceni vlivu kombinaci hlavnich a interakénich efektt
pusobicich v experimentu.

Komplexni problematika analyzy rozptylu a podrobngjsi popis jednotlivych metod
a postupti shrnovanych pod pojmem analyza rozptylu (véetn¢ vSech jejich variant a naslednych
multikomparativnich testil) je znacné slozita a presahuje rozsahovy ramec tohoto uc¢ebniho textu.
Odkazujeme proto piipadné zdjemce o detailnéjsi studium této problematiky na dalsi statistickou
literaturu.
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Kapitola 8

Neparametrické testy

Neparametrické testy se pouzivaji pro porovnani souborii statistickych dat, u nichz nelze
pfedpokladat normalni rozdéleni pravdépodobnosti sledovaného znaku — nahodnéd veli¢ina ma
neznamé rozdéleni, které nelze charakterizovat pomoci parametri 4 a o. Nulova hypotéza, kterou
testujeme v neparametrickych testech se tyka pouze obecnych vlastnosti rozdéleni sledované
veli¢iny ve statistickych souborech. Zjistujeme, zda se shoduje nebo neshoduje rozdéleni ¢etnosti
sledovanych veli¢in, tzn. testujeme hulovou hypotézu, ktera tvrdi, Ze se shoduje tvar kiivky
rozdéleni v porovnavanych souborech dat.

Vypocty U neparametrickych testi vychazeji z poradovych dcisel jednotlivych hodnot
varia¢ni fady ("potfadové testy"), mohou byt proto pouzity i u dat, kterd nemaji pfesny ciselny
vyznam a jsou ve skuteCnosti jen potadim. Neparametrické testy jsou vhodné pro i ordinalni znaky,
jenz jsou hodnoceny subjektivni stupnici hodnot, ktera piedstavuje v podstaté poradova ¢isla (napf.
bodovani v chovatelskych soutézich, Skolni klasifikace, znamky pii bonitacich, degustacnich
soutézich, stupnice pro chovani zvitete v experimentu apod.).

Vyuziti neparametrickych testll je obecnéjs$i nez u parametrickych testd, protoze je lze
pouzit jak pro data, ktera neodpovidaji normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti, tak i pro data,
ktera normalnimu rozd¢leni odpovidaji. V tomto ptipadé se pouzivaji neparametrické testy obvykle
k orientaénimu hodnoceni, kdy se pro testovani nepouziji ptivodni naméfena data, ale pouze jejich
potadovéa ¢Cisla ve variatni fadé vytvofené urcitym postupem z hodnot obou porovnavanych
souborll. Vypocty jsou obvykle znacné jednodussi, ale presnost a rozliSovaci schopnost (sila testu)
neparametrickych testli neni tak vysoka jako u testli parametrickych — tzn., Ze mezi testovanymi
soubory musi existovat vyrazny rozdil, aby byl prokazan v testu jako statisticky vyznamny.

8. 1 Mann-Whitneyuv poradovy test

Pouziva se pro hodnoceni neparovych pokust, kdy porovnavame 2 rizné vybérové soubory
(A, B). Testujeme hypotézu, ze veli¢ina X odpovidajici pokusnému zasahu ,, A aveli¢ina Y
odpovidajici pokusnému zasahu ,,B* (nebo kontrole) maji totéz rozdéleni pravdépodobnosti. Pfitom
veli¢iny X a Y nemusi odpovidat Gaussovu normalnimu rozdéleni, staci predpoklad, ze jsou spojité.

M¢feni na pokusnych jednotkach po zasahu ,,A“ oznaime Xi, X2, X3,...Xn1 (veli¢ina X)
a méfeni na pokusnych jednotkach po zasahu ,,B*“ oznacime y1, Y2, Y3,...yn2 (veli¢ina Y). Pak vSechna
meéfeni usporadame bez ohledu na to, ze které skupiny pochazeji vzestupné podle velikosti, ¢imz
ziskame tzv. smésny vybér (veli¢ina z): z; < ;< z3<......< Z, (N =N+ ny). Jednotlivym hodnotam
ptifadime poradi (od 1. do n.). Pokud se 2 nebo vice hodnot ve smésném vybéru shoduji, pfifadime
jim tzv. pramérné poradi (napt. pokud jsou 1. a 2. hodnota z; i z, stejné, tak ob& dostanou potradové
Cislo 1,5. Toto bylo vypoéteno z ptivodnich pofadi jako jejich pramér: (1. + 2.)/2 = 1,5).
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Nelisi-li se pokusné zasahy, pak by veliciny X a Y mély mit shodné rozdéleni
pravdépodobnosti a tim 1 primérné poradi (v idedlnim ptipad¢ by ve smésném vybéru nasledovaly
za sebou vzdy 2 stejné hodnoty- jedna ze skupiny ,,A* a druha ze skupiny ,,B“). V tomto ptipad¢, ale
I v pfipadé alespon ¢asteéné shody soubori bychom tedy méli dostat pro kazdou skupinu (A, B)
zhruba stejny soucet poradovych cisel.

Oznacime:  Rp - soucet potadi piisluSejicich hodnotam veliiny X

RpB - soucet potadi pfislusejicich hodnotdm veli¢iny Y

Pfitom plati, Ze soucet viech pofadi (n = n,+ n,) musi odpovidat souctu ¢islic od 1 do n podle
n*(n+1)
2
U rozsahlych souborti, kde je séitani vSech potadovych ¢isel smésného vybéru pro obé
skupiny pracné, mizeme na zaklad¢é vySe uvedeného vztahu pouzit nasledujici uleh¢eni vypoctu:

secteme jen potadova Cisla U jedné skupiny a u druhé skupiny pak soucet poradi odvodime z tohoto
vztahu.

vzorce: R, +R; =

Vypocteme testovaci statistiky:

n*(n +1) nz*(nz"‘]—)_

U,=n*n, + R, Ug=n*n, + Rg

Vypocet je opét mozno usnadnit, protoze plati nasledujici vztah mezi obéma statistikami:
Ua+Ug=ni*ny

Jako testovaci kritérium pouzijeme mens$i z Cisel Uy a Ug, tj.. U = min (Ua,Up)
a porovname ho s tabulkovou kritickou hodnotou Mann - Whitneyova testu pro piislusné ns, n;
a zvolenou hladinu vyznamnosti o (viz Pfiloha: Tabulka ¢. 8 Kritické hodnoty Mann-Whitneyova
testu).

Je-li U < U (4 n1, n2 => zamitame hypotézu Hy o shodnosti rozdéleni velicin X a Y, tj.
rovnosti vlivu pokusnych zasahti na zkoumanou veli¢inu.

Je-liU>U g m 2 = nemiiZeme zamitnout hypotézu Hy shodnosti rozdéleni veli¢in X a
Y, tj. rovnosti vlivu pokusnych zasahti na zkoumanou veli¢inu.

Priklad 8.1:

Byl sledovan vliv vitaminového doplitku do krmiva na zvySovani vahovych pfirastki
uselat. U 19 z 38 nahodn¢ vybranych selat byl aplikovan vitaminovy pfipravek v krmné smeési
(pokusny zasah ,,B*). Vahové ptirastky v kg pro standardni smés (pokusny zasah ,,A“) byly
nasledujici:

27 35 38 37,5 29,5 33,5 37 31,5 34 32 33 34,5 30 39 37 34 29 31,5 32,5

Vahové prirastky po pokusném zasahu ,,B“ (vitaminovy doplnék) byly (v kg):

32,5 30,5 36 38,5 36 43 31 40,5 36 42 35,5 40 42,5 38 41 36,5 44 32 33
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Postup:
1) Vytvoiime smésny vybér sefazenim vSech hodnot z obou soubori vzestupné do jedné
varia¢ni fady.
Smésny vybér: 27 29 29,5 30 30,5 31 31,5...ccciiiiiiiienn. 42,5 43 44
Pokusny zdsah: A A A A B B A . B B B
2) Pfidélime pofadova ¢isla:
Potadi: 1. 2. 3. 4 5 6. 7oiiiiiiiiiin 36. 37. 38.
3) Vypocteme soucty poradi pro pokusny zasah ,,A* a pokusny zasah ,,B*:
R, =282 Rg =38.39/2 - 282 = 459

4) Vypocteme testovaci statistiky Ua a Ug:
Ua =19.19 + 19.20/2 - 282 - 269 Ug=19.19-Up =92

5) Jako testovaci kritérium vybereme mensi ze statistik Ua a Ug:
Test. kritérium: U = min (269, 92) = 92

6) Vyhledame tabulkové kritické hodnoty pro Mann-Whitneyuv test (viz Pfiloha: Tabulka ¢. 8
Kritické hodnoty Mann-Whitneyova testu).

5% tabulkova kriticka hodnota pro n; =n, =19 je 113,0 .
1% tabulkova kriticka hodnota pro n; = n, = 19 je 93,1.

7) Porovname vypoctené testovaci kritérium U s tabulkovou kritickou hodnotou:
Protoze U < 93,1, zamitadme hypotézu shodnosti vlivii pokusnych zasahti A a B

8) Zaver: Protoze se porovnavané zpusoby vykrmi (pokusny zasah ,,A“ a ,,B*) statisticky
vysoce vyznamné lisi (p < 0,01), znamena to, ze vitaminovy doplnék statisticky vysoce
vyznamné zvySuje hmotnostni piirustky u selat.

8. 2 Wilcoxonuyv test

Pouziva se pro hodnoceni parovych pokusa (tzn. 2 méfeni provedana na jednom
vybérovém souboru). Testuje hypotézu rovnosti distribu¢nich funkci na zékladé ovéieni
symetrického rozloZeni sledované veli¢iny.

V testu vychazime z parovych hodnot dvou méfeni na jednom vybérovém souboru: veliciny
X a X’ (obvykle méfeni pied a po pokusném zasahu, pfipadné¢ méteni dvou polovin kazdého
odebran¢ho vzorku oSetfenych riznym zplsobem). Zjistime rozdily mezi parovymi hodnotami
(velicina Z) — nékteré rozdily budou kladné, jiné zaporné a v piipad¢ shody parovych hodnot budou
rozdily nulové). Nulové rozdily z dalSiho hodnoceni vytazujeme (nejde o to, zjistit, co je
Vv souborech stejné, ale naopak to, co je rozdilné).

Nenulové rozdily uspotadame vzestupné bez ohledu na znaménko:
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Napt.: 7 |< |4z |< |z | <[z4 < |[¥ze| <......ooone
Kazdému rozdilu ptifadime poiadi (stejnym hodnotdm pramérné potadi):
1. 2. 3. 4. S n.

(n - pocet parii s nenulovym rozdilem)

Testujeme hypotézu, ze rozdily jsou rozlozeny symetricky kolem 0, tzn., ze soucet kladnych
a zapornych rozdilt by mél byt roven 0 (v pfipadé, Ze plati shoda rozd€leni obou veli¢in X a X").
Proto by se také nem¢l prilis liSit soucet poradi kladnych a zapornych rozdilu.

Oznacime:
W - soucet poradi odpovidajicich kladnym rozdilim

W._ - soucet potadi odpovidajicich zadpornym rozdilim

n*(n+1)

Pritom plati: W, +W_= (mozno pouZzit pro usnadnéni vypoctu)

Jako testovaci kritérium slouzi mensi z obou souéta W, a W. muzeme tedy psat:
W =min (W4, W)).

Porovname vypoctené testovaci kritérium W s tabelovanou kritickou hodnotou pro ptislusné
n a zvolenou hladinu vyznamnosti a (viz Pfiloha: Tab. ¢. 9 Kritické hodnoty pro Wilcoxontv test):

Je-li W < Wy, ny => zamitdme hypotézu o shodnosti rozd¢leni veli¢iny X a X tj.
symetrického rozlozeni + a - rozdili péarovych hodnot

(tzn. ze pokusny zasah je uc¢inny — hodnoty pted a po pokusu se lisi ve
svém rozd¢leni).

Je-li W > W, ) => nemiiZeme zamitnout hypotézu o shodnosti rozdéleni veli¢iny X a X”,
tj. symetrického rozloZeni + a - rozdild parovych hodnot

(tzn. Ze pokusny zasah je neucinny — hodnoty ptfed a po pokusu se
nelisi ve svém rozdéleni).

Priklad 8.2:

Zhodnotte vysledky testu streptokokové nakazy po oSetieni dvéma preparaty (A a B). Od
n =8 pacientt byly odebrany vzorky stérd a rozdéleny kazdy na polovinu. Prvni polovina byla
osSetfena antibiotikem ,,A“, druhd antibiotikem ,,B*“. Poté byla provedena kultivace na Petriho
miskéch a zjiStovany rozdily v poctu kolonii v obou fadach ,,A“ a ,,B*.

Usporadanérozdily: 1 -1 1 3 4 5 6 13

Zjistéte, zda se preparaty A a B 1isi ve své Ui€innosti.
Postup:

1) Piidélime uspoiadanym rozdilim potadova Cisla:
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2)

3)

4)

5)

6)

Usporadané rozdily: 1 -1 1 3 4 5 6 13

Poradi rozdili: 2. 2.2. 4.5 6.7.8.

(u 1. az 3. rozdilu pouzito priumérné poradi: 6/3=2.)
Secteme poradova Cisla pro kladné a zaporné rozdily:
W_=2

Wy =8*9/2 -2=34

Jako testovaci kritérium vybereme mensi z obou soucti:

Test. kritérium: W =min (2, 34) =2

Vyhledame tabulkovou kritickou hodnotu pro ptislusné n = 8 (pocet nenulovych rozdili) a
zvolenou hladinu vyznamnosti o = 0,05 (viz Pfiloha: Tab. ¢. 9 Kritické hodnoty pro
Wilcoxonuv test): kriticka hodnota je 3,7.

Porovname vypocitané testovaci kritérium s tabulkovou kritickou hodnotou:

Protoze W = 2 < 3,7 = zamitame hypotézu o shod€ rozdéleni parovych velicin.

Zaveér: Piipravky A a B se statisticky vyznamné lisi ve své ucinnosti (p < 0,05).

8. 3 Znaménkovy test

Pouziva se pro parové pokusy v piipadech, kdy studovanou veli¢inu nemizeme presné

méfit. V testu nepouzivame Zadné naméfené hodnoty, sta¢i nam rozhodnuti, zda pokusny zasah ,,A*
zapusobil vice ¢i mén¢ nez pokusny zasah ,,B“. Pro svou jednoduchost se znaménkovy test pouziva
zejména k orientanimu hodnoceni pfedbéznych pokusu, napf. v mikrobiologii. Principieln¢ jde
0 zjednoduseny Wilcoxontv test, kdy nepouzivame hodnoty rozdil, ale pouze jejich znaménka.

Maéme-li n parovych pokusnych jednotek (napt. 2 fady Petriho misek s rozdilné osetfenymi

kulturami — A, B) zjistime rozdily mezi parovymi jednotkami (napf. vizuelné posoudime hustotu
narastu kultur). Zjisténé rozdily pak tvoii dvourozmérnou velic¢inu (X, X"). Pfi porovnani kazdého
paru pokudnych jednotek mohou nastat tfi ptipady:

X>X" - pokusny zasah A zaplsobil vice nez B (oznac¢ime znaménkem +)
X <X’ -tzn., ze pokusny zasah A zapisobil méné€ nez B (oznac¢ime znaménkem -)

X =X" - pokusny zdsah A zapusobil stejn¢ jako B (nulovy rozdil — vyfadime z hodnoceni)

V dal$im postupu vychazime z Givahy, ze shoduji-li se pokusné zasahy ,,A*“ a ,,B*“ ve svém

pusobeni, pak by se m¢l rovnat pocet kladnych a zapornych znamének (v idealnim ptipadé naprosté
shody obou pokusnych zasahli by byly vSechny rozdily nulové).

Oznacime:

m4 - pocet kladnych rozdilt (znamének)

m. - pocet zapornych rozdild (znamének)
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Pfi s¢itani znamének ve velmi rozsahlych souborech lze opét vyuzit zjednoduSeni postupu,
protoze plati vztah:

*

kde n je pocet nenulovych rozdili.

Jako testovaci kritérium slouzi mensi z obou soucti m; a m. mizeme tedy psat:

Testovaci kritérium: m = min (m4,m.)

Vypoctené testovaci kritérium m porovname s tabulkovou kritickou hodnotou pro ptislusné
n (pocet nenulovych rozdil) a zvolenou hladinu vyznamnosti o (viz Ptiloha: Tabulka ¢. 10 Kritické
hodnoty pto znaménkovy test):

Je-lim<m @ o) =>zamitneme hypotézu o shod¢ vlivii pokusnych zasaht ,,A*“ a ,,B*

Je-lim>m @ o) => nemiiZeme zamitnou hypotézu o shod¢ vlivi pokusnych zasahti ,,A“ a
’,B“

Priklad 8. 3:

Od n = 15 pacientii byly odebrany vzorky moci. Na prvni polovinu kazdého odbéru byl
aplikovan Furantoin (F) a na druhou Penicilin (P). Po 24 hod. kultivaci byl sledovan pocet bakterii
v 1. a 2. poloviné kazdého odbéru. Zjistéte, zda se Furantoin a Penicilin 1i§i ve své u¢innosti.

Postup:
1) Posoudime rozdily mezi parovymi jednotkami:
u 13 ptipadt byl pocet bakterii mensi u ,,F*“ nezu ,,P*“ (tzn. F <P)
u 1 ptipadu byl pocet bakt. vétsi u ,,F*“ nez u ,,P* (tzn. F > P)
u 1 ptipadu nebylo mozno rozhodnout (tzn. F = P)
2) Seéteme kladna a zaporna znaménka:
m4+=13 m=1

Opravime rozsah souboru: nenulové rozdily n = 14

3) Jako testovaci kritérium slouzi mensi z obou souétli my a m. miizeme tedy psat:
Test. kritérium: m=min(13,1) =1

4) Kiriticka hodnota pro o = 0,05 a n = 14 para je 2
(viz Ptiloha: Tabulka ¢. 10 Kritické hodnoty pto znaménkovy test).

5) Vypoctené testovaci kritérium m porovname s tabulkovou kritickou hodnotou pro
ptislusné n (pocet nenulovych rozdili) a zvolenou hladinu vyznamnosti o
ProtoZze m < 2 = zamitame hypotézu shodného ptisobeni obou pokusnych zasaht.

6) Zdaver: Byl prokazan statisticky vyznamny rozdil (p < 0,05) v ucinnosti Furantoinu a
Penicilinu na rast bakterii ve vzorcich moci pacienti.
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Kapitola 9

Hodnoceni zavislosti 2 kvantitativnich znaku

Sledovanim vztahti mezi 2 a vice ndhodnymi proménnymi (statistickymi znaky) u jednoho
souboru se zabyva vicerozmérna statistika (v piipadé zavislosti 2 veli¢in je to dvojrozmérna
statistika). Rikame, ze dvé veli¢iny jsou zavislé, pokud spolu jejich hodnoty navzijem uréitym
systematickym zptisobem koresponduji (odpovidaji si). Napf. je evidentni, Ze lidé s velkou télesnou
vyskou maji obvykle také vyssi télesnou hmotnost nez 1idé s niz§im vzristem; proto mizeme fici,
ze vyska a vaha (télesnd hmotnost) u lidi jsou dvé zavislé ndhodné veliiny. Zavislosti dvou
nadhodnych veliin ve statistice fe$i dvojrozmérna statistika, jejimz ukolem je popsat vhodnym
zpusobem vzajemny vztah obou veli¢in a kvantifikovat ho pomoci ur€itych parametrt (koeficienti).

Vztahy mezi ndhodnymi veli¢inami, které obvykle sledujeme v oblasti biologickych
a medicinskych véd, nemaji ryze funkéné deterministicky charakter. Proto je nutné pouZit pro jejich
analyzu statistické metody. V naSem vykladu budeme klast diraz na vztahy mezi 2 proménnymi,
kterymi se zabyvd dvojrozmérnd statistika. PfisluSnd oblast statistiky hodnotici zavislosti
kvantitativnich statistickych znakl (spojitych veli¢in) se nazyva korelacni a regresni analyza.
Korela¢ni analyza zkoumd vztahy proménnych pomoci rtiznych mér zéavislosti, které nazyvame
korelaéni koeficienty. Pomoci korelaénich koeficientii je kvantitativné vyjadiena tésnost (sila)
vzajemné zavislosti obou sledovanych proménnych. Regresni analyza studuje jaky vztah existuje
mezi proménnymi (linedrni, kvadraticky, logaritmicky apod.) a jak se méni zavisld proménna Y
Vv zavislosti na zménach ji podminujici (nezavislé) proménné X. Jde tu tedy o jednostrannou
zavislost, na rozdil od korela¢ni analyzy, kterd studuje dvoustranny recipro¢ni vztah obou
nadhodnych proménnych.

9. 1 Funk¢ni a statisticka zavislost

Vztahy mezi proménnymi miizeme obecné rozdélit do dvou zakladnich skupin:

1) Funkéni zavislost, ktera je typicka pro vztahy mezi proménnymi V exaktnich védach,
jako je napf. matematika nebo fyzika. Jde o takovou zavislost, kdy kazdé Ciselné hodnoté jedné
proménné X; odpovida presné¢ jedna hodnota druhé proménné y;. Veli¢inu X povazujeme za tzv.
nezavislou proménnou a veli¢inu Y pak za tzv. zdvislou proménnou. Tuto funkéni zavislost mezi
veli¢inami lze pfesné popsat uréitou rovnici (Vzorcem).

Funk¢ni zévislost dvou veli€in je vyrazem pevného pri¢inného vztahu, ktery neni ovlivnén
zadnymi ndhodnymi €initeli, tzn. Ze hodnoty zavislé veli¢iny Y jsou determinovany a méni se pouze
Vv zavislosti na zménach hodnot ji podminujici nezavislé veliciny X.

Piikladem funk¢ni zévislosti mezi proménnymi muze byt napt. vztah mezi polomérem
kruhu (r — nezavisla velicina) a obvodem kruhu (zavisla veli¢ina). Tento vztah muZzeme vyjadfit

pomoci znamé rovnice y = 2zr. U zavislosti je vzdy vhodné provést i grafickou interpretaci.
Vynesenim dat obou proménnych do soufadnicového systému (napf. na milimetrovy papir nebo
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zobrazenim na displeji pocitace pomoci vhodného softwaru) ziskame tzv. XY graf dané zavislosti.
Pro vyse uvedeny piiklad funkéni zavislosti mezi polomérem kruhu a jeho obvodem (linedrni
zavislost) bychom dostali graf ptimky (Obr. ¢. 9. 1).

Obr. 9. 1 Graf linearni zavislosti y = 27r.

X; (r)

Dalsim piikladem funk¢ni zéavislosti mezi proménnymi mohou byt riizné typy zavislosti
nelinearnich, kam patii napt. zavislost:

- kvadraticka, popsana rovnici: y = ax* + bx +c¢

Grafickym vyjadfenim kvadratické zavislosti mezi proménnymi X a Y jsou rdzné typy
parabol (“parabolicka zavislost”).

- hyperbolicka, popsana rovnici: Y = ;4‘ c

Jde o zavislost nepiimou, jejimz grafickym vyjadfenim jsou rtuzné typy hyperbol (vzdy
klesajici funkce).

- logaritmicka, popsana rovnici: y = log x

- exponencialni, popsana rovnici: y = a*

Druhou skupinu zavislosti mezi dvéma proménnymi tvofi:

2) Statisticka (korela¢ni) zavislost, ktera je typickd pro vztahy mezi proménnymi
(statistickymi znaky) sledovanymi v biologii, 1ékafstvi a dalSich malo exaktnich védach. Tady
funkéni zavislost mezi veli¢inami prakticky neexistuje, vétSina ptirodnich jevii ma charakter velmi
proménlivy a nestaly, jde tu vétsSinou o spojeni celého komplexu riznych pfic¢in a ucinkl vcetné
pusobeni nahodnych vlivi, které nejsme schopni pfi sledovani vyloucit. Z toho vyplyva i charakter
zavislosti mezi nahodnymi veli¢inami v biologickych a lékarskych védach. Tato zavislost ma
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relativni charakter a pouzivame pro ni pojem statistickd nebo také stochasticka ¢i korelacni
zavislost.

Korela¢ni zavislost piedstavuje vice méné volnou zavislost, kdy vztah mezi proménnymi
(pfirodnimi jevy) je takovy, Ze existence (zména) jedné proménné ¢i proménnych vyvolava
existenci (zménu) jiné proménné ¢i proménnych jen s uréitou pravdépodobnosti (,,znaky spolu
koreluji*). Jediné Ciselné hodnoté X; jedné veliiny (nezavislé proménné) muize v piipadé korela¢ni
zéavislosti odpovidat celd fada nahodnych hodnot druhé veli¢iny y; (zavisla proménna).

Grafickym vyjadienim korela¢niho vztahu je tzv. bodovy diagram nebo také dvojrozmérny
bodovy graf, ktery ziskdme vynesenim dat obou nahodnych veli¢in do soufadnicového sytému XY.
Ziskdme tim zakladni predstavu o spolecném rozdéleni obou proménnych. Kazdy bod odpovida
jednomu paru méfeni, tzv. korelaéni dvojici (X;, Vi).

Ptiklad bodového diagramu miZeme vidét na obrazku 9. 2, ktery znazornuje grafické
vyjadieni korelacniho vztahu mezi télesnou vySkou a télesnou hmotnosti u lidi (jedinci s vétsi
vyskou maji obvykle i vétsi vahu a naopak).

Obr. 9. 2 Bodovy diagram pro korela¢ni zavislost (télesna vySka a hmotnost)

Yi ¥
(t€lesna
hmotnost) . =
Xi (vyska)

Podle charakteru rozlozeni bodl v bodovém diagramu muzeme odhadovat, zda je mezi
proménnymi silnd ¢i spiSe volnéjsi zavislost, anebo jestli jsou na sobé obé¢ sledované veliiny
evidentné nezavislé.

Jsou-li body v bodovém diagramu seskupeny podél nékterého sméru (fikame, Ze tvofi tzv.
,korelacni pas‘), svéd¢i to o pritomnosti uréitého vztahu mezi sledovanymi proménnymi. Korela¢ni
zavislost pfitom muze byt bud’ ptima (,,pozitivni korelace“ — obr. 9. 3) nebo neptfima (,,negativni
korelace* — obr. 9. 4).
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Obr. 9.3 Piima korelace Obr. 9.4 Nepiima korelace

X X

Jsou-li body v bodovém diagramu rozlozeny viceméné rovnomérné po celé plose, je to
dikazem toho, ze zavislost mezi obéma sledovanymi proménnymi je velmi slaba, ptipadné vibec
neexistuje. Rikame, Ze veli¢iny spolu nekoreluji, pfipadné, Ze maji nulovou korelaci (Obr. 9. 5).

Obr. 9.5 Nulova korelace

.....

veli¢inami v biostatistice, tak se snazime zjistit, jestli se jejich statisticka zavislost blizi k nékteré

funk¢ni zavislosti a pokusime se ji ur€itou abstrakci pfevést na funk¢ni (provadime odhad nejblizsi
funk¢ni zavislost — tzv. aproximaci). Tuto nejblizs§i funkéni zavislost pak vyjadiime rovnici.

vvvvvv

vvvvvv

korela¢ni zavislosti.

Podle charakteru rozlozeni bodli v bodovém diagramu muzeme rozlisit dva typy zakladnich
korela¢nich zavislosti mezi dvéma ndhodnymi proménnymi: linedrni nebo nelinearni zavislost (Obr.
9. 6). Tyto dva typy korelacni zavislosti se li§i ve svém zplsobu a pouzité metodice statistického
hodnoceni.
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Obr. 9. 6 Linearni (a) a nelinearni (b) korela¢ni zavislost

b)
12
a) 1r
or
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L 1k
e o b e e b b 1 1 1 i 1 1 i 1
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9. 2 Linearni korela¢ni zavislost

Linearni regresni funkce pfedstavuje jednu znejCastéji pouzivanych funkci, kterou
pouzivame pro popis a hodnoceni korelac¢nich vztahti mezi dvéma nahodnymi veli¢inami v oblasti
biostatistiky. Postup hodnoceni linearni korelaéni zavislosti obvykle sestava z nékolika
nasledujicich kroki:

1) Konstrukce tzv. empirické kiivky, ktera popisuje sledovany korela¢ni vztah na Grovni
vybérového souboru, na kterém bylo provedeno méteni obou veli¢in. Tato kiivka slouZi jako odhad
skutecné zavislosti (linearni regresni funkce), kterd je pfedpokladana pro cely zakladni soubor. Data
pro sestrojeni empirické kiivky ziskame tak, Ze pro stejnou hodnotu nezavislé proménné X; zjistime
méfenim nékolik nahodnych hodnot zavislé proménné y; (ziskame ,korelaéni dvojice®). Jako
priklad mizeme uvést méfeni télesné vysky a vahy u nahodného vybéru n osob, kdy métenim
kazdého jedince ziskame dvé hodnoty (vysku a vahu), tedy n korela¢nich dvojic (X, Vi). Pak
vypocteme aritmetické pruméry z hodnot y; odpovidajicich téze hodnoté X; a tyto priameéry
propojime k¥ivkou, kterou nazyvame empiricka. (Obr. 9.7).

Obr. 9. 7 Empiricka krivka pro korela¢ni vztah

Yi
Vaha

Xi Vyska
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2) Sestrojeni teoretické piimky, tj. pfimky, prolozené bodovym diagramem tak, ze se co
nejvice blizi vSem bodiim — piedstavuje tedy nejblizsi regresni funkci. Tato linedrni regresni funkce
je pak pouzivana pro popis skuteéné zavislosti sledovanych veli¢in na urovni celého zakladniho
souboru.

Pro urceni nejvhodnéjsi linedrni regresni funkce je nutno vypocitat odhady regresnich
koeficientd k a g dané rovnice pro teoretickou pfimku:

y =kx+q
Koeficienty k a q urcuji svoji hodnotou vlastnosti dané piimky (sklon a posun):
k (smérnice piimky, sklon) = tg a (thel, ktery svira pfimka s 0sou X)

g (posun piimky) — urcuje prisecik ptimky s osou y

Vzdy je nutno mit na paméti, ze regresni koeficienty ka q vypoétené z dat vybérového
souboru jsou pouze odhadem piesnych koeficientt teoretické regresni funkce, Ktera jednoznac¢né
popisuje skute¢nou zavislost sledovanych veli¢in na Grovni celé populace.

Obrazky 9. 8 a 9. 9 znazornuji vlastnosti ptimky, které jsou urceny koefickienty k a q
V rovnici linearni regresni funkce.

Obr. 9. 8 Regresni koeficient k urcuje sklon primky

+k

y

Pokud ma koeficient k kladnou hodnotu, jedna se o prFimou linearni zavislost mezi
proménnymi X a Y - pifimka bude v tomto pifipad€ stoupajici. Pokud bude hodnota koeficientu
k zaporna, jedna se o neprimou linearni zavislost mezi proménnymi X a Y - ptimka bude v tomto
piipadé klesajici.

Obr. 9. 9 Regresni koeficient g urcuje prisecik primky s osou y

X

A

V pripad¢ kladné hodnoty koeficientu q protina pfimka osu y nad poc¢atkem soutadnicovych
0s, V ptipadé zaporné hodnoty koeficientu g protina ptimka osu Y pod po¢atkem soutadnicovych os.
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9. 2.1 Regresni analyza

Regresni analyza piedstavuje statistickou metodu, ktera je pouzivana pro vypocet odhadi
koeficientd linearni regresni funkce: y=kx+(q. Vychazime z datového materialu v podobé
uspotradanych dvojic ¢iselnych udaji pro proménné X a Y - korelacnich dvojic (X;, i), naméienych
u vybérového souboru o rozsahu n ¢lenti. Regresni koeficienty linearni regresni funkce odhadujeme
metodou nejmensich ctverci. Nazev je odvozen z postupu, ktery minimalizuje sectené Etverce
vertikalnich vzdalenosti datovych bodii v bodovém diagramu od prolozené teoretické piimky.

Regresni koeficient Kk pro linearni regresni funkci vypocteme vztahem:
N Xy —2X. .2,
k= i i i

”’inz_(zxi)z

Regresni koeficient ( pro linedrni regresni funkci vypocteme vztahem:

~ Zyi—k.in

n

q

Xj, Yj — korela¢ni dvojice
n — pocet korelacnich dvojic

Po vypoctu regresnich koeficientti linearni funkce, je nutno urcit soufadnice dvou bodu, aby
bylo moZno sestrojit teoretickou regresni piimku. Zvolime libovolnou hodnotu X; a vypocteme
pomoci znamé regresni rovnice odpovidajici hodnotu zavislé proménné: y; = k. X3+ . Podobn¢
zvolime libovolnou jinou hodnotu X, a vypocteme pomoci rovnice odpovidajici hodnotu y,=
k. X+ q.

Obr. 9. 10 Sestrojeni teoretické regresni primky

Xi

X1 X2

9. 2. 2 Korela¢ni analyza

Korela¢ni analyza ptedstavuje statistickou metodu, kterd je pouZzivana pro zjisténi té€snosti
zavislosti (sily vztahu) dvou ndhodnych spojitych proménnych. V nejobecnéj$im smyslu, slovo
,korelace* oznacuje miru stupné asociace dvou veli¢in. Rikame, Ze dvé veli¢iny jsou korelované
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(asociované), jestlize urcité hodnoty jedné veli¢iny maji tendenci se vyskytovat spolecné s urcitymi
hodnotami druhé veli¢iny. Jde tu tedy o dvoustranny reciproéni vztah dvou nahodnych proménnych
X a 'Y, kdy nemd smysl uvazovat, ze jedna z proménnych je zavisld a druhd nezavisla; ob¢ jsou
zavislé vzajemné. Je to napi. vzajemny vztah mezi délkou pfednich a zadnich koncetin, vztah mezi
délkou kiidla a délkou ocasu u ptakii nebo vztah mezi hladinou glukoézy a kortikosteronu v krevnim
séru.

Mira asociace dvou ndhodnych proménnych miize sahat od neexistence korelace (vSechny
hodnoty proménné Y se vyskytuji stejné pravdépodobné s kazdou hodnotou proménné X) az po
absolutni korelaci (s danou hodnotou proménné X, se vyskytuje pravé jedna hodnota proménné Y).
Pro kvantitativni vyjadfeni tésnosti vztahu dvou korelovanych veli¢in byla navrzena fada
koeficientdl, které se lisi podle typl proménnych, pro které se pouzivaji. Pro korelaci mezi dvéma
Pearsoniiv korela¢ni koeficient ,,r. Pocitame jej z ,,n“ parovych hodnot - korela¢nich dvojic (X;,
yi) namé&fenych na ,,n* jedincich nahodné vybranych z populace. Protoze pfi vypoctu vyuzivame
odchylek jednotlivych hodnot Xj, yj od primért obou veli¢in X, Y, je nékdy pro tento koeficient
pouzivan termin ,.,parametricky korelacni koeficient”. Podminkou pouziti Pearsonova korelacniho
koeficientu je pfitom normalni rozdéleni obou nahodnych proménnych X a Y (tzv. dvounormalni
rozdeéleni).

Korelaéni koeficient r pro linearni korelaéni zavislost vypoc¢teme vztahem:

2106 =Xy - y)]
S =xF D (v -y

Korelaéni koeficient r nabyva hodnot v intervalu (-1 ; +1). Cim véti je absolutni hodnota r,
tim tésn&jSi je Korelace mezi obéma proménnymi. Kladna hodnota korela¢niho koeficientu
vyjadiuje positivni korelaci mezi veli¢inami, zaporna hodnota korela¢niho koeficientu vyjadiuje
negativni korelaci obou veli¢in. Pokud je hodnota korela¢niho koeficientu rovna nule, korelacni
zavislost mezi veli¢inami neexistuje. Korela¢ni koeficient r = +1 vyjadiuje uplnou (linearni) ptimou
zavislost veli¢in (stoupajici pfimka), korela¢ni koeficient r=-1 oznacuje uplnou (linearni)
nepiimou zévislost veli¢in (klesajici piimka).

Obr. 9.11 Bodové diagramy pro korelaci s riznou hodnotou “r”

Neexistujici korelace Ptima (pozitivni) korelace Neptima (negativni) korelace
r=0 r>0 r<o
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9. 2. 3 Testovani vyznamnosti korela¢niho koeficientu

Je tieba si uvédomit, ze korelacni koeficient ,,r, ktery pocitdme z dat korela¢nich dvojic
namétfenych u vybérového souboru piedstavuje pouze odhad skute¢ného korela¢niho koeficientu
ozna¢ovaného jako ,,0%, ktery piedpokladame v celé populaci. Pokud tedy chceme piesné védét, zda
korela¢ni vztah v populaci opravdu existuje, je nutno vybérovy korelacni koeficient ,,r*, jako kazdy
vybérovy parametr, testovat.

Za ptedpokladu, Ze nahodny vybér, ze kterého je korelacni koeficient pocitdn, ma
dvounormalni rozdéleni, lze vyznamnost korelaéniho koeficientu r testovat pomoci t-testu, kdy
testujeme hypotézu nezavislosti (Ho : p=0).

Testovaci statistiku pro t-test vypocteme podle vztahu:

kde

r = vybérovy korelacni koeficient

Sy = stifedni chyba korela¢niho koeficientu, vypoctena podle vztahu:

Vypoétené testovaci kritérium t porovname s tabulovanou kritickou hodnotou t (viz Piiloha:
Tab. ¢. 3 Kvantily ti.42 (v) Studentova t-rozdéleni ) pro zvolenou hladinu vyznamnosti o a dané
stupné volnosti v=n-2:

Je-li t > ty-42() => zamitame hypotézu nezavislosti sledovanych veli¢in (korela¢ni
koeficient r je vyznamny na hlading o)

Je-li t < ty-g2()=> nemiizeme zamitnout hypotézu nezavislosti sledovanych veli¢in
(korela¢ni koeficient r je nevyznamny na hlading o).

9. 3 Nelinearni korelaéni zavislost

Vypocet nelinearnich regresnich rovnic bez vyuziti vypocetni techniky (statisticky software
s nabidkou tzv. polynomidlnich regresi) je zna¢né¢ namahavy, proto se v praxi vétSinou prevadi
nelinearni  zavislost na linearni pomoci vhodné transformace puvodnich hodnot (napf.
logaritmovanim, vhodnou substituci ap). Jinou, pomérn¢ cCasto pouzivanou moznosti feSeni
nelinedrnich zdvislosti mezi ndhodnymi proménnymi v biostatistice je pouziti vypoctu
Spearmanova korelacniho koeficientu.

9. 3. 1 Spearmanuiv koeficient poiradové korelace

Jedna se 0 neparametrickou metodu, ktera vyuziva pti vypoctu poradi hodnot sledovanych
veli¢in, a kterou lze pouzit pro popis jakékoliv zavislosti (linearni 1 nelinearni). Spearmantv
korela¢ni Koeficient, jehoz teoretickou hodnotu znacime ,,p5p, pouzivame pro méfeni sily vztahu
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veli¢in X a Y, kdyZ nemiizeme piedpokladat linearitu ocekdvaného vztahu nebo normalni rozdéleni
proménnych X a Y. Zavislost proménnych miize mit obecné vzestupny nebo sestupny charakter.
Jestlize je rsp = 1, resp. rsp = -1, parové hodnoty (X;, Yi) leZi na né&jaké vzestupné, resp. klesajici
funkci. Pro malé rozsahy n je vypocet Spearmanova korelacniho koeficientu méné pracny nez
vypocet Pearsonova parametrického korelacniho koeficientu. Proto je mozno ho pouzit
i K hodnoceni linearnich zavislosti; jeho pouziti je tu vSak spiSe orienta¢ni (vyuziva méné informaci
z dat) a na rozdil od parametrického koeficientu je méné ucinny.

Vypocet Spearmanova korelacniho koeficientu vychazi z poradovych ¢isel proménnych X;
aYi (korela¢nich dvojic) namétenych u n jedinct vybérového souboru. Jsou-li hodnoty proménnych

Xi aYi serazeny vzestupné do dvou rad a kazdé hodnot¢ je ptidéleno poradi, pak koeficient poradové
korelace je dan vztahem:
2
4 6> D,

r. =1-—
P n.(n? -1)
kde
Di = rozdil mezi poradim hodnot X; a y; ptislusnych korela¢nich dvojic
n = pocet korela¢nichdvojic

Vypocteny koeficient porovname s tabelovanymi kritickymi hodnotami Spearmanova
korelacniho koeficientu pro zvolené a o dané n (viz Ptiloha Tabulka ¢. 12 Kritické hodnoty
Spearmanova korela¢niho koeficientu rsp :

Je-li |rsp| > rsp, ny => Koeficient poradové Korelace je vyznamny na hladiné o (Korelace
sledovanych veli¢in v populaci existuje)

Je-li |rsp| < rsp, »y => Koeficient poradové Korelace je nevyznamny na hlading o (korelace
sledovanych veli¢in v populaci neexistuje)

Priklad 9. 1:

U 10 pacientti byl sledovan vztah mezi pH mogi (x;) a hladinou K* ionti (mmol.I™)
v krevnim séru (Y;). Existuje zavislost téchto ukazatel? Zjisténé udaje jsou shrnuty do nasledujici
tabulky:

Pacient ¢&. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
pH moci 5092 700 690 6,05 6,80 6,10 6,00 650 7,20 6,12
K* ionty 40 4.8 49 42 48 49 4.0 43 4.5 4.7

Postup:

1. Seradime vzestupné hodnoty X; a VYi do dvou variacnich rad — tim zjistime potradi
jednotlivych hodnot X; a y;. Vyskytnou-li se stejné hodnoty ve varia¢ni fadé, ptidélime
kazdé z nich tzv. priimérné poradi - napt. sefazena variaéni fada hodnot pro hladinu K*
iontli ma prvni dvé hodnoty stejné (4,0 mmol.l'l), tzn., ze ob¢ hodnoty dostanou potadové
¢islo 1,5., které bylo vypocteno jako primér z potadi 2. + 1..

2. Sestavime tabulku podle poi‘adi hodnot Xx; a y; pro kazdou korela¢ni dvojici :
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Pacient ¢. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

pH moci 1. 9. 8. 3. 7. 4. 2. 6. 10. 5.
K" ionty 15. 75 95 3. 75 95 15 4. 5.

3. Sestavime tabulku vypoctenych rozdilit poifadi Di proménné X; a proménné Y; a rozdily
umocnime na druhou:

Rozdil
pOI;adz' D; +05 -15 +15 0 +05 +55 -05 -20 -50 +1,0
D;j 025 225 225 O 0,25 30,25 0,25 4,00 250 1,0

4. Vypocteme soucet mocnin rozdill poradi:
> D,* =65,50
5. Vypocteme Spearmantv korelacni koeficient Isp:

_q_ 676550 _ 0,603
10*(100—1)

IFSp.

6. Vypocteny koeficient porovname s tabulkou vyznamnosti koeficientll pofadové korelace
pro n=10 a zvolenou chybu o (Pfiloha: Tab.¢. 11 Kritické hodnoty Spearmanova
korela¢niho koeficientu rsp):

Kriticka hodnota I'sp(0,05,10) = 0,564

|0,603] > rsp,0510) = korelacni koeficient je statisticky vyznamny

Zavér: Protoze koeficient pofadové korelace je statisticky vyznamny, znamena to, Ze byla
prokazdna vzijemna korelace mezi pH mo¢i a hladinou K' iontd v krevnim séru
u sledovanych pacientt (p < 0,05).
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Kapitola 10

Kvalitativni znaky
(Kategorialni data)

10. 1 Pojem pravdépodobnost

Aby bylo mozno pfedvidat vyskyt ndhodné veli¢iny a tim feSit ulohy v praxi, je tfeba
vyjadfit jistotu (stupen jistoty), s niz lze ptedpokladat, Ze se dana nahodna veli¢ina vyskytne. Tato
jistota, s niz lze predpokladat, ze se dand ndhodna veli¢ina vyskytne se oznacuje pojmem
pravdépodobnost ndhodné veli¢iny.

Pravdépodobnost ndhodné veliCiny se vyjadiuje Cislem, které nabyva vSech hodnot
vintervalu od 0 do +1, kde 0 vyjadiuje vyskyt ndhodné veli¢iny nemozny, a 1 vyjadiuje vyskyt
nahodné veli¢iny jisty. Pravdépodobnost ndhodné veli¢iny lze urcit dvojim zplsobem - klasickym
nebo statistickym.

1) Klasicka definice pravdépodobnosti - muze-li jeden proces (nahodna veli¢ina) vykazat
"n" vysledkl (hodnot), které jsou stejné¢ mozné, a jestlize "m" z téchto vysledki (hodnot) jsou
vysledkem (hodnotou) "A™ pak pravdépodobnost vysledku (hodnoty) "A" je P(A) =m/n. Této
klasické definice pravdépodobnosti 1ze uzit jen pro ptipad, Ze vSechny vysledky (hodnoty) daného
procesu (ndhodné veli¢iny) jsou stejné mozné.

Napiiklad pfi narozeni ditéte je mozny "n" = 2 pocet vysledkl, které jsou stejné
pravdépodobné. "m" = 1 pocet z téchto vysledkl je vysledkem "A", tj. vysledkem kdy se narodi
chlapec. Pak pravdépodobnost narozeni chlapce je 2 = 0,5.

Napiiklad pfi hodu kostkou je mozny "n" = 6 pocet vysledki, které jsou stejné
pravdépodobné. "m" = 1 pocet z téchto vysledkt je vysledkem "A", tj. vysledkem kdy padne ¢islo 4.
Pak pravdépodobnost padnuti ¢isla 4 pfi hodu kostkou je 1/6 =0,166. Nelze vSak jiz urcit
pravdépodobnost padnuti ¢isla 4 pfi hodu kostkou, je-li jedna strana kostky zatizena. Pak vysledky
pti hodu kostkou nejsou stejné mozné a nelze proto timto zplisobem urcit pravdépodobnost padnuti
Cisla 4, protoze pii zatizeni strany 2 je vysledek Cislo 4 vice mozny nez ostatni a nelze urcit nakolik.

2) Statisticka definice pravdépodobnosti - opakujeme-li "n"-krat nezavisle dany proces a
nastane-li pii tomto opakovani vysledek (hodnota) "A" "m"-krat, pak pii dostate¢né¢ velkém poctu
nezavislych opakovani daného procesu, je pravdépodobnost vysledku (hodnoty) "A"™ rovna
P(A)=limp_y ,» m/n. Této klasické definice pravdépodobnosti 1ze uzit i pro piipad, Zze vSechny
vysledky (hodnoty) daného procesu (ndhodné veli€iny) nejsou stejn€é mozné.

Naptiklad pii narozeni 10 000 déti bylo 5 204 vysledkem "A", tj. vysledkem kdy se narodi
chlapec. Pak pravdépodobnost narozeni chlapce je 5204/10 000 = 0,5204.
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Naptiklad pti 1 000 hodech kostkou bylo 175 vysledkem "A", tj. vysledkem kdy padlo ¢islo
4. Pak pravdépodobnost padnuti ¢isla 4 pii hodu kostkou je 175/1000 =0,175. Lze vSak urcit
I pravdépodobnost padnuti ¢isla 4 pii hodu kostkou, je-li jedna strana kostky zatizena. Pti 1 000
hodech kostkou pii zatiZzeni strany s Cislem 2 byl vysledek ¢islo 4 vice mozny nez ostatni a Cislo 4
padlo 241 krat. Pak pravdépodobnost padnuti ¢isla 4 pti hodu kostkou je 241/1000 = 0,241.

Statisticka a klasicka definice pravdépodobnosti nejsou v rozporu. Uréime-li P(A)
klasickym zpuisobem (je-li to mozné), pak pii ur¢ovani P(A) statistickym zptsobem dojdeme témért
jisté k témuz Cislu nebo k ¢islu velmi blizkému. Rozdil mezi obéma zplisoby uréovani (vypoctu)
pravdépodobnosti spoc¢iva v tom, ze pii klasickém urCovani pravdépodobnosti se vychazi
Z vlastnosti zkoumaného jevu (tzn. z podilu poctu vysledki moznych "n" a poctu vysledka
pfiznivych pro jev "A" "m", tzn. klasickou pravdépodobnost lze uréit pfed zacastkem procesu. Pti
statistickém urcéovani pravdépodobnosti se vychazi z vysledkd skutecné prob&hlych procest, tzn.
Z poctu opakovani procesi "n" a poctu nastani daného jevu "A" v téchto opakovénich "m", tzn.
statistickou pravdépodobnost lze uréit az na zakladé skute¢né prob&hlych procest.

Zjisténé hodnoty pro klasickou i statistickou pravdépodobnost musi byt shodné (jedna se
0 jednu a tutéz pravdépodobnost). Nejsou-li shodné, pak je rozdil zptisoben chybou :

a) bud’ pfi urovani klasické pravdépodobnosti, kdy naptiklad vysledky povazované za
stejné mozné, stejné mozné nejsou,

b) nebo pfi ur€ovani statistické pravdépodobnosti byl pocet opakovani procest "n" maly (t;.
"n" se neblizilo k nekonecnu, poptipad€ jiné hodnoté konecné pro dany jev) a vysledek byl zkreslen
nahodnou chybou.

Takto lze také vysvétlit rozdil mezi klasickou pravdépodobnosti narozeni chlapce (0,5)
a statistickou pravdépodobnosti (0,5204). Bud’ neni stejna pravdépodobnost pro narozeni chlapce
a dévcete, nebo je pocet "n"= 10 000 pro urceni statistické pravdépodobnosti narozeni chlapce maly
a zvySenim napiiklad na "n"= 100 000 by se tato pravdépodobnost ptiblizila k hodnoté 0,5.

10. 2 Kategorialni data

Jak jsme jiz poznali v prvni kapitole, pojmem kategorialni data oznacujeme tzv. nominalni
statistické znaky (kvalitativni znaky), u nichz nemiizeme zjistit méfitelné hodnoty, ale urcujeme
pouze rovnost ¢i ruznost (,jedinec danou kvalitu spliiuje nebo ne*). Kvalitativnim znakem
V biostatistice mize byt napiiklad barva o¢i, typ srsti, vyskyt onemocnéni, provedeni vakcinace,
ptitomnost anatomické anomalie aj.

Kwvalitativni statistické znaky mohou nabyvat riznych moznosti svého projevu — tyto
moznosti projevu nazyvame kategorie (kvalitativni tfidy). Kategorie nominalnich znakt
reprezentuji jednotlivé varianty kvalitativniho znaku. Nekteré kvalitativni znaky mohou nabyvat
bud’ jen dvou moznosti svého projevu (variant) — tyto znaky nazyvame alternativni nominalni
znaky (napf. stav organismu: zdravy — nemocny, pohlavi: sam¢i — samiéi, provedeni vakcinace:
vakcinovan — nevakcinovan apod.). Jiné kvalitativni znaky mohou nabyvat vice moznosti svého
projevu (variant) — tyto znaky nazyvame mnozné nominalni znaky (napf.: barva o¢i: modra — hnéda
— Seda — zelena, typ strti: kratkostrsty — dlouhosrsty — hrubostrsty apod.).
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Pii sledovani vyskytu kvalitativniho znaku (ndhodného piirodniho jevu) u daného jedince ve
statistickém souboru je pro kazdou kategorii sledovaného znaku mozno interpretovat pouze 2 stavy:

* Nahodny jev nastane (s pravdépodobnosti p)
* Nahodny jev nenastane (s pravdépodobnosti q)

Plati ptitom, ze p + q = 1 (tyto pravdépodobnosti vypliuji cely pravdépodobnostni prostor —
tzn., ze nemuze nastat jind moznost nez tyto dva stavy). Pro tyto dva stavy je Casto pouzivano
symbolické vyjadieni pomoci 2 ,,hodnot* napft.: 0-1, ano-ne, A-N, pravda-nepravda, apod.

Pro kvalitativni znaky je charakteristick¢ binomické rozdéleni Cetnosti, které je odvozeno
z vypoctu pravdépodobnosti vyskytu sledovaného znaku u vybérového souboru pii daném poctu
jedinct v souboru (n). Nejcastéji se s timto rozdélenim setkavame napt. pii statistickych vypoétech
spojenych se stanovenim ¢etnosti onemocnéni v rizné velkych skupinéach jedinc.

Pokud provadime sledovani néjakého nahodného jevu (kvalitativniho znaku) u vybérového
souboru o urcité velikosti (n ¢lenll), je mozno zjistit, s jakou pravdépodobnosti (P) nastane
sledovany nahodny jev u uré¢itého poctu (K) jedincti v tomto vybérovém souboru.

Napr.: Pokud budeme sledovat u vybérového souboru o rozsahu n =10 ¢lent vyskyt
ur¢itého onemocnéni, které se vyskytuje v populaci s pravdépodobnosti p = 0,1, bude nas zajimat
otazka, jaka je pravdépodobnost P, Ze v tomto vybérovém souboru onemocni uréity pocet K jedinci
z celkového poctu n? Tyto pravdépodobnosti I1ze ptesné vypocitat pro jednotlivé hodnoty k podle
nasledujiciho vztahu:

P(k):@.pk.qn—k

kde vyraz
[nJ ., nad k* = binomicky koeficient.
k

Hodnotu binomického koeficientu Ize pro ruzné dvojice n a k nalézt ve statistickych
tabulkach nebo ho lze vypocitat podle nasledujiciho vztahu:

n) (0

Piitom plati: [n] _ (n] —1

Pro vySe uvedena data (n = 10, p = 0,1) dostaneme vypoc¢tem nasledujici pravdépodobnosti
P(k) pro rizné hodnoty k=0, 1, 2, ...... 10:
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Kk (po¢et nemocnych) P(k)

0 (10] p°.q°=1.1.0347 = 0,347
0

1 [10] .pt.q° =10.0,1.0,387 = 0,387
1

2 (10] .p?.q*=45.0,01.0,4305 = 0,194
2

3 0,057

4 0,011

5 e 0,001

6 e

7

8 .

9

(10) .p°.q" =10.0,000000001 . 0,9 = 0,0°
9

10 [10J.pl°.q°: 1.0,0000000001 =  0,0°1
10

Vypoctené pravdépodobnosti P(K) je mozno prezentovat grafickym vyjadienim, které
predstavuje binomické rozdéleni (viz obr. 10. 1). Jeho tvar je vzdy specificky pro konkrétni
vybérovy soubor, na kterém bylo provedeno sledovani a zdvisi na poctu clenil tohoto vybérového
souboru (n) a pravdépodobnosti (p) vyskytu sledovaného nahodného jevu v celé populaci, z které
byl vybran vybérovy soubor.

Obr. ¢. 10. 1 Priklad grafického vyjadieni binomického rozdéleni

P
0,397 binomické rozdéleni
0,35 | n=10
p=01
0,19 |
0,05 | I
1 | [ [ [ [ [ [
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 k

Pii malém poctu ¢lentt vybérového souboru (n) je pii dané pravdépodobnosti p pro vyskyt
sledovaného nahodného jevu v populaci tvar binomického rozdéleni asymetricky a vysledné
pravdépodobnosti P(k) pro jednotlivé varianty K (pocet jedinci odpovidajici sledovanému jevu)
V tomto vybéru jsou relativné vysoké (jejich soucet je vzdy roven 1).
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Naopak pii zvétSovani poctu ¢leni vybérového souboru a stejné pravdépodobnosti p pro
vyskyt sledovaného nahodného jevu v populaci, nabyva binomické rozd€leni vétsi symetrie
(,,normalizace dat*) a vysledné pravdépodobnosti P(k) pro jednotlivé varianty k ve vybérovém
souboru jsou relativné nizké (celkovy soucet 1 je zde ziskan sou¢tem mnoha dil¢ich
pravdépodobnosti P(k), z nichz kazda ma relativné nizkou hodnotu).

Ptiklady dvou riiznych tvarti binomického rozdéleni pro rizné velké vybérové soubory (n =
4 a n=20) a stejnou pravdépodobnost vyskytu sledovaného nahodného jevu v populaci p = 0,7
jsou uvedeny na obrazku 10. 2. Pfi srovnani obou binomickych rozdéleni na obrazku a) a b) je
mozno vysledovat zékonitosti chovani binomického rozdéleni popsané v predchozim odstavci: pfi
zvetSujicim se rozsahu vybérového souboru n dochézi k tzv. ,,normalizaci dat“, kdy se binomické
rozdéleni svym tvarem piiblizuje Gausovu normalnimu rozdéleni. Toho je mozno vyuzivat I pfi
vypoctech v oblasti statistiky kvalitativnich znaki, kdy lze v né€kterych ptipadech (pfi vysokych
poctech n) aproximovat binomické rozdéleni normalnim rozdélenim.

Obr. ¢. 10. 2 Srovnani binomického rozdéleni pro rizné velké vybéry (a, b)

P(k)
0.4
0,34

I P(K) -

0,24 0,2 1

0,1 0,14 [
1 k 0 -]|| II. k

o

0 1 2 3 4 678810 12 14 16 18 20
a) n=4 b) n=20
p=0,7 p=0,7

10. 3 Analyza kategorialnich dat

Pii vypoctech spojenych se sledovanim kvalitativnich statistickych znaki vychazime
z pravdépodobnosti vyskytu daného znaku v populaci a z cetnosti jedinci odpovidajicich
jednotlivym kategoriim (kvalitativnim tfidam) sledovaného nominalniho znaku ve vybérovych
souborech. Ziskana kategorialni data zachycujeme pomoci jedno-, dvou- nebo vicerozmérnych
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tabulek cetnosti (pfipadné relativnich Cetnosti, procent). Kazdy rozmér (dimenze) tabulky odpovida
klasifikaci do kategorii podle ur¢itého kvalitativniho znaku.

Pti zkoumani Cetnosti kategoridlnich dat stojime pfed podobnymi ukoly jako v ptipadé dat
metrickych. Miizeme porovnavat Cetnosti vyskytu sledovaného kvalitativniho znaku ve vybérovém
souboru, se statistickou pravdépodobnosti vyskytu tohoto znaku, kterd je teoreticky zndma pro
celou populaci. Mazeme také porovnavat Cetnosti vyskytu sledovaného znaku mezi dvéma,
pfipadné i vice vybérovymi soubory nebo zjistovat silu zavislosti jednotlivych kvalitativnich znakt
mezi sebou.

Zakladnim statistickym postupem, ktery je nejcastéji vyuzivan pii analyze kategoridlnich dat
je x2-test (Chi kvadrat test) pro testovani rozdiléi Getnosti (jak mezi soubory, tak i pro zjistovani
zavislosti kvalitativnich znak).

Pii vypoctech spojenych s analyzou kategoridlnich dat pomoci xz-testu pracujeme
s nasledujicim oznacenim cetnosti:

Ne - empiricka (pozorovand) ¢etnost vyskytu znaku (plati pro vybérovy soubor)

Ng - oCekavana (teoretickd) Cetnost vyskytu znaku (plati pro populaci)

Pomér empirické Cetnosti vyskytu znaku ve vybérovém souboru k celkovému poctu jedinct
ve vybéru piedstavuje relativni €etnost znaku (empirickou pravdépodobnost vyskytu daného

znaku - pe):
n

_ Ve
pe_i
n

Pfi nekonecném zvétSovani rozsahu vybérového souboru N dostaneme v limité tzv.
statistickou (teoretickou) pravdépodobnost vyskytu znaku - pg (ocekdvanou pravdépodobnost,
predpokladanou pro cely zakladni soubor). Pro nekonecné velky pocet jedincti v populaci (N = o)
nelze statistickou pravdépodobnost prakticky vypocitat, miizeme ji pouze odhadovat na zaklade
empirické pravdépodobnosti. Cim vétsi je pocet jedinci ve vybérovém souboru, na kterém
provadime sledovani, tim vice se hodnota empirické pravdépodobnosti (pg) blizi k skute¢né
hodnoté teoretické pravdépodobnosti (pg):

P, =

= |3

Testovani rozdili Getnosti se (obecn&) provadi y’-testem. Rozdil mezi empirickymi
(pozorovanymi) a teoretickymi (o¢ekdvanymi) Cetnostmi zachycuje testovaci statistika, kterd ma
tvar:

)
m n.—n.
2 ei 0i
=3
i=1 n,
kde
m = pocet kvalitativnich tfid (kategorii) pfedstavujicich varianty kvalitativniho znaku
Nei = empiricka Cetnost (data z vybérového souboru)

Noi = ocekavana Cetnost (teoretickd, zndma pro zakladni soubor)
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Protoze plati, Ze Nng= pg . N & Ng= Pg . N, 1ze pouzit (v n€kterych situacich je pro vypoclty

vyhodnéjsi) i vyraz :

m 2

Zzzzne_i_n

i=1 noi

- % r . . 2 , v I3 . r v P
Je-li vypoctena statistika x = 0, znamena to, ze pozorované a teoretické Cetnosti jsou
pitesné stejné. Cim v&tsi je hodnota % tim v&tsi je nesouhlas mezi empirickou (ne) a teoretickou
(no) Cetnosti v jednotlivych tiidach.

Pro posouzeni statistické vyznamnosti rozdilu srovnavanych etnosti porovname vypocteny
x* s tabulkovou kritickou hodnotou %% v). Jako kritické hodnoty pro x*~test slouzi 1-a. kvantily
xz - rozdéleni pfi v = m-1 stupnich volnosti (viz Pfiloha: Tab. ¢. 4a Kritické hodnoty rozdéleni XZ).

Pokud vypodtena statistika (testovaci kritérium) % presahne tabulkovou kritickou hodnotu
%’1o (v)» prohldsime, 7e pozorované &etnosti Ne nesouhlasi statisticky vyznamné s teoreticky
o¢ekavanymi Cetnostmi Ny Na hlading€ vyznamnosti o.

10. 3. 1 Test rozdilu empirické a teoretické Cetnosti

Timto testem porovnavame experimentalné ziskané (empirické) CcCetnosti sledovaného
kvalitativniho znaku pozorované ve vybérovém souboru o rozsahu n jedinci S teoretickou
(statistickou) Cetnosti, kterou zname napft. z literatury nebo z dlouhodobych pozorovani.

Test rozdilu empirické a teoretické Cetnosti se nejcastéji pouziva pii srovnavani vyskytu
n&jakého nahodného jevu — kvalitativniho znaku (napf. vyskyt onemocnéni) ve sledovaném
vybérovém souboru vzhledem k vyskytu tohoto nahodného jevu v celé populaci. Jinym piikladem
je pouziti v genetice pii vypoctech spojenych s porovnavanim empirickych ¢etnosti pozorovanych
v genetickych pokusech s ocekdvanymi cCetnostmi teoreticky znamymi (St€épné poméry dle
Mendela).

Priklad 10. 1:

V chovu 146 telat bylo ve 13 pfipadech zjisténo onemocneni enteritidou. V celé populaci je
vyskyt tohoto onemocnéni U telat podle dlouhodobych sledovani 4,5% . Lisi se vyskyt enteritidy ve
sledovaném chovu vzhledem k celé populaci?

Postup:

U vybérového 1 zakladniho souboru miZeme rozlisit 2 kategorie (ttidy):
— Nemocna zvitata
— Zdravéa zvitata
1) Z dat pro vybérovy soubor (n = 146, enteritis: 13 x) a pro populaci (pg= 4,5% = 0,045)
sestavime tabulku Cetnosti pro ob¢ kategorie:
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Tridy: Nemocny Zdravy

Empirické ¢etnosti (n) : 13 133
Ocekavané cetnosti: 6,57 139,43
(vypocet: Ng = pg . N) (0,045.146=6,57) | (0,955.146=139,43)

resp. (146-6,57=139,43)

2) Vypocteme testovaci kritérium:

=6,5895

2 (n; —n,)®> (13-657)> (133-139,43)
72=3 _ ) )
n, 6,57 139,43

3) Stanovime stupné volnosti: v=m-1=1

4) Zvolime hladinu vyznamnosti a a vyhledame v tabulkach kritickou hodnotu odpovidajici
této hladiné vyznamnosti a danému stupni volnosti: x20,95(1): 3,84

5) Porovndme vypocitané testovaci kritérium x° s tabulkovou kritickou hodnotou (viz
Pfiloha: Tab. &. 4a Kritické hodnoty rozdéleni °):
Vypocitany Xz > X20,95(1) => rozdil mezi empirickou a teoretickou Cetnosti je statisticky

vyznamny na hladiné vyznamnosti 0,05

6) Zaver: Pozorovana cCetnost vyskytu onemocnéni ve sledované staji se statisticky
vyznamné (p < 0,05) 1i8i vzhledem k celé populaci (vyskyt enteritidy je ve sledované staji vyssi).

Priklad 10. 2:

V pokusech s k#izenim rostlin hrachu byly sledovany barva a tvar semene. V experimentu se
vyStépily 4 kvalitativni tfidy:

kulaté zluta semena: 315
kulata zelena semena: 108 (Nei)
hranata Zlutd semena: 101
hranata zelena semena: 32
n =556

Z predpokladu genetické nezavislosti barvy a tvaru semene a dominance kulatosti respektive
zluté barvy (podle Mendelovych zakoni) vyplyva, Ze by $tépny pomér mél byt 9:3:3:1. Odpovida
nas pokus Mendelovym zakontim?

Postup:

1) Ze stépného poméru odvodime ocekavané pravdépodobnosti poi pro vyskyt potomku
(semen) v jednotlivych tiidach:

9/16 : 3/16 : 3/16 : 1/16
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2) Vypocitame ocekavané Cetnosti v jednotlivych tiidach (Ngj = pej - N) :
No,: 9/16.556=312.75 No,: 3/16.556= 104.25

No,: 3/16.556=104.25 No,: 1/16.556=34.75

3) Vypocitame testovaci kritérium:

,  &n,’ 315>  108* 101> = 322
=)~ -n= + + +
312,75 104,25 104,25 34,25

i=1 r.loi

—556=0,47

3) Stanovime stupné volnosti: v=m-1=3

4) Zvolime hladinu vyznamnosti a a vyhledame v tabulkach kritickou hodnotu odpovidajici
této hladiné vyznamnosti a danému stupni volnosti: x20,95(3): 7.81

5) Porovname vypocitané testovaci kritérium x® s tabulkovou kritickou hodnotou (viz
Pfiloha: Tab. &. 4a Kritické hodnoty rozdéleni y°):

Vypotitany y° < x°00s3 => rozdily v Getnostech v jednotlivych tfidach nejsou statisticky
vyznamnée.

6) Zaver: Pozorované Cetnosti V naSem experimentu odpovidaji teoretickému piedpokladu
podle Mendelovych zakonu (p > 0,05).

10. 3. 2 Test rozdilu 2 (a vice) empirickych ¢etnosti

Ne vzdy testujeme empirické Cetnosti proti teoreticky ocekavanym Cetnostem podle néjaké
teorie. Castéji potfebujeme porovnat 2 i vice skupin empirickych etnosti mezi sebou a rozhodnout,
zda se skupiny ve svych Cetnostech lisi.

V testu tedy pracujeme se skupinami cetnosti (nejméné dv¢€, ale i vice), a ptitom kazda
skupina ma n¢kolik (nejméné dv¢, ale i vice) kvalitativnich tfid. Na rozdil od pfedchoziho piipadu
(test rozdilu empirické a teoretické cCetnosti), kdy jsme méli Kk dispozici pouze jednu skupinu
s n¢kolika kvalitativnimi tfidami a testovali jsme Cetnosti uvniti této skupiny proti teoreticky
znamym cetnostem, nyni testujeme Cetnosti mezi vice skupinami navzajem. Skupiny reprezentuji
nahodné vybérové soubory, které porovnavame mezi sebou, obdobné, jako tomu bylo pfi
porovnavani soubort kvantitativnich dat.

Data (zjisténé pozorované Cetnosti) pro testovani rozdilu empirickych Cetnosti usporadame
do tabulek ¢etnosti, v nichz kazdy fadek a sloupec odpovida klasifikaci do kategorii podle urcitého
kvalitativniho znaku (resp. skupinam a tfidam). Testovani rozdilu empirickych cetnosti pak
provadime vzhledem k vlastnim souétim v tabulce.

V tabulce Cetnosti oznacime:
k — pocet fadku (skupin) a Cetnosti ve skupinach n;
m — pocet sloupct (tfid) a Cetnosti ve tfidach n;

Ptfi uspotadani cCetnosti v tabulce pouzivame pro oznaceni cCetnosti (empirickych
I o¢ekavanych) v jednotlivych buiikach tabulky symbol nj;, kde indexy i, j pfifazuji danou Cetnost
k odpovidajicimu fadku (skupin€) a sloupci (tfid¢) v tabulce. Prokazdou bunku tabulky
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(pozorovanou empirickou ¢etnost Nejj) vypocitime odpovidajici o¢ekavanou Cetnost nyj; (nutnou pro
xz test) pomoci souctli empirickych cetnosti v fadcich a sloupcich tabulky (viz ptiklad 10. 3).

Po vypodtu testovaciho kritéria y? znamy zpiisobem, porovname vypocteny x> s tabulkovou
kritickou hodnotou y% . ), abychom posoudili statistickou vyznamnost rozdilu srovnavanych
Getnosti. Jako kritické hodnoty pro y—test slouzi 1-o kvantily % - rozd&leni pii v = (k-1) . (m-1)
stupnich volnosti (viz Ptiloha: Tab. ¢. 4a Kritické hodnoty rozdéleni xz).

Pokud vypodtena statistika (testovaci kritérium) y? presahne tabulkovou kritickou hodnotu
Y1a ), Prohlasime, ze empirické Cetnosti pozorované v jednotlivych skupinach se statisticky
vyznamné lisi na hladin€ vyznamnosti a.

Priklad 10. 3:

Byly sledovany pocty mrtvé a zivé narozenych selat ve 3 chovech (A,B,C) v kraji. Lisi se
mortalita selat v chovech A, B a C? Zjisténé vysledky vyskytu Zivé a mrtvé narozenych selat
Vv jednotlivych chovech jsou shrnuty v nasledujici tabulce:

3 skupiny (A,B,C) — obecné k, (i)

2 tiidy (zivé,mrtvé) - obecné m, (j)

K m Zivé Mrtvé
A 96 25
B 121 22
C 89 16

Do tabulky jsou zapsany pozorované empirické ¢etnosti (Nojj)

Pro kazdou bunku tabulky (empirickou cCetnost nejj) musime vypocitat odpovidajici
oc¢ekavanou Cetnost Nyjj ze soucti Fadkiu s sloupcei v tabulce:

K " Zivé Mrtvé Skéir;. b
A (10%?34) (2526) 121
B (1%3,%39) (22311) 143
c (878,%7) (171,23) 105
oo | a0 63 s
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Teoreticke Cetnosti (Ngjj) pro kazdé policko tabulky vypocitime podle vzorce:

kde:

n = celkovy pocet jedinct ve sledovaném vybéru (kontingenéni tabulce)
Si = soucet empirickych Cetnosti v fadku i

t; = soucet empirickych Cetnosti ve sloupci j

(Napf. probunkuv 1.f.al.sl.: ny, = 12;'('3?;06 =100,34)
Vypocitame testovaci charakteristiku XZ:
4 2 2 2 2 2 2 2
4= Z NG~ N 96 N 25 N 121 N 22 N 89 N 16 369=1637
o N, 100,34 20,66 11859 24,41 87,07 17,93

Stanovime pocet stupiii volnosti: v = (k-1).(m-1) =2

Vyhledame tabulkovou kritickou hodnotou pro zvolenou hladinu vyznamnosti « a stanovené
stupn& volnosti (viz Ptiloha: Tab. &. 4a Kritické hodnoty rozd&leni y°):

X20,95(2) =5,99
Porovnéme vypodteny XZ s tabulkovou kritickou hodnotou:
2 . , e . ; . . . . ;
y < Xzoyg5(2) => mezi sledovanymi ¢etnostmi neni statisticky vyznamny rozdil
Zaver: PoCet mrtvé a zivé narozenych selat se mezi sledovanymi chovy A, B a C statisticky
vyznamné nelisi (p > 0,05).

10. 3. 3 Testovani zavislosti kvalitativnich znaki (kontingen¢ni tabulky)

Zavislost (nezavislost) 2 a vice kvalitativnich znakl zjiStujeme opét statistickou analyzou
Cetnostnich tabulek a testujeme pomoci Xz-testu. Vypocet vychazi z empirickych a teoretickych
Cetnosti soucasného vyskytu sledovanych znakli v souboru. Pozorované empirické cetnosti
sestavime do tzv. kontingen¢ni tabulky (kontingence = souvislost), jejiz velikost se fidi poctem
sledovanych znakd:

— tabulka 2 x 2 - nejjednodussi piipad, pfi sledovani zavislost mezi 2 kvalitativnimi znaky
(obecné jevy A a B)

— tabulka k x m - pfi sledovani zavislost mezi skupinou znakt (jevii) A;-Ag a skupinou
jeva B1-Bn

Testujeme piitom hypotézu nezavislosti Hp: cCetnosti ve skupinach (Cetnosti jedné
kvalitativni proménné - fadky) jsou nezavislé na Cetnostech ve tiidach (Cetnostech druhé kvalitativni
proménné - sloupce). Hypotézu testujeme pomoci xz test a vypoctené testovaci kritérium XZ
porovname s tabulkovou kritickou hodnotou y%..., (viz Piiloha: Tab. & 4a Kritické hodnoty
rozd&leni %), kdy stupné volnosti stanovime jako v = (k-1) . (m-1) :
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Je-liy?>y Lo (v) = Mezi sledovanymi jevy existuje statisticky vyznamna zavislost

. 2 . . , e , - , .
Je-liy®< Lo = zavislost mezi sledovanymi jevy neni statisticky vyznamna

10. 3. 3. 1 Kontingen¢ni tabulka 2 x 2

Kontingencni tabulka 2 x 2 je specidlnim piipadem obecné kontingenc¢ni tabulky cCetnosti
kxm, kdy sledujeme zavislost pouze 2 kvalitativnich proménnych, kdy kazda ma pouze 2
kategorie, takZze vznika nejjednodussi typ tabulky Cetnosti, ktera ma pouze 2 fadky a 2 sloupce.

Kontingenéni tabulkou 2 x 2 mlzeme zjiSt'ovat napi., zda spolu souvisi aplikace vakciny
a pfezivani mysi v pokuse po experimentalni nakaze (tzn. je vakcina u¢inna?) Testujeme nulovou
hypotézu Hp : jevy (vakcinace a pteziti) spolu nesouvisi.

Postup:
1.jev - aplikace vakciny (A-ano, A" -ne)

2.jev - preziti v pokuse (B-ano, B” -ne)

B B’ celkem

A a b a+h

A’ c d ctd
celkem a+c b+d n=a+b+c+d

a - pocet mysi splitujicich A a B (vakcinovany a ptezily)

b - pocet mysi spliiujicich A a B” (vakcinovany a nepiezily)

C - pocet mysi spliujicich A" a B (nevakcinovany a piezily)

d - pocet mysi spliujicich A" a B” (nevakcinovany a nepiezily)
(empirické Cetnosti)

n - celkovy pocet mysi v pokuse

n.(a.d —b.c)?
(a+b).(c+d).(a+c).(b+d)

’ e 2
Testovaci kritérium: Y~ =

Stupné volnosti: v =(k-1).(m-1) =1

2 .. .
Porovname vypocitanou testovaci charakteristiku y s tabulkovou kritickou hodnotou (viz
Ptiloha: Tab. ¢. 4a Kritické hodnoty rozdéleni xz):

- 2 2 r r r r . o o r w
Je-liy >y 1.4 => zamitame hypotézu nezavislosti jevii A a B (znamena to tedy, ze
vakcinace mysi vyznamné ovliviiuje prezivani mysi v pokusu)

- 2 O w r r r M . 4
Je-li x2 < % 1-a vy => nemuzeme zamitnout nulovou hypotézu o nezavislosti (znamena to
tedy, ze vakcinace nesouvisi s prezivanim mysi v pokusu)

110



Priklad 10. 4:

V experimentu byla zjiStovana u¢innost nového antiparazitarniho preparatu. U vybérového
souboru 50 psu byl preparat aplikovan 25 jedincim, zbyvajicich 25 jedinct preparat nedostalo.
Zjisténé vyskyty parazitarniho napadeni u pokusnych jedinct jsou shrnuty v nasledujici tabulce:

Aplikace prep. Bez aplikace prep. Soucet
Pozitivni 15 9 24
Negativni 10 16 26
Soucet 25 25 50
) n.(15.16 —9.10)>

Testovaci kritérium : ¥

© (15+9).(10+16).(15+10).(9+16)

Stupné volnosti: v=1

Kriticka hodnota y 2 0,95 (1) = 3,84 (viz Pril.: Tab. ¢. 4a Kritické hodnoty rozdéleni xz)

v <% %005 1)y = nemiZzeme zamitnout Ho , tzn., Ze Cetnosti v fadcich jsou nezavislé na

Cetnostech ve sloupcich (p >0.05).

Zaver:

Aplikace testovaného antiparazitarniho preparatu nesouvisi s vyskytem parazitarniho
napadeni u pst (preparat neni ucinny).

10. 3. 3. 2 Kontingen¢ni tabulka k x m

Kontingen¢ni tabulkou kx m testujeme hypotézu nezavislosti 2 skupin nahodnych
kvalitativnich jevi: skupiny jevi A;-Ax a skupiny jeva Bi-Bp.

Pti celkovém poctu n jedincti v souboru, oznac¢ime obecné Nejj pozorované (empirické)
¢etnosti spole¢ného vyskytu jevii Aja B;j a Cetnosti sestavime do tabulky k X m :

By o Bj ......... B X
Aq s P I T nelj ...... Doy aj
Ai Ngi] ovenn. I‘Ie_.l_-7 ...... Ngoip aj;
Ar Doj] ovevee nekj ...... Dgoiem ar
2 bl ....... bj ....... bm n

kde aj , bj = soucty Cetnosti v pfisluSnych fadcich a sloupcich
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Postup pouzivany pro analyzu kontingencni tabulky k X m je v principu shodny s postupem
feSeni tabulek cetnosti, ktery jsme poznali v souvislosti s testovanim rozdilu empirickych cetnosti
(Viz kap. 10. 3. 2 Test rozdilu 2 (a vice) empirickych Cetnosti). Prostfednictvim testovani rozdila
mezi empirickymi a teoretickymi &etnostmi v kontingenéni tabulce k X m testujeme pomoci y* —
testu nulovou hypotézu nezdvislosti dvou kvalitativnich proménnych (skupin jevl). Muze jit
naptiklad o zjistovani souvislosti mezi vyskytem krevnich skupin a nékterych chorob u lidi,
souvislosti mezi ro¢nim obdobim a vyskytem urcitych parazitéz u volné zijici zvéfe ¢i souvislost
mezi riznymi krmnymi dietami a vyskytem alimentarnich potizi u skotu aj.

Priklad nasledujici kontingenéni tabulky k X m, ktera schematicky zobrazuje pozorované
empirické Cetnosti Nejj, bychom napf. pouzili pro feseni situace, kdy nds zajima otazka, zda vyskyt
ur¢itych onemocnéni (Nemoc ¢.1 a ¢.2) je spojen s vyskytem urcitého plemene skotu (Plemeno A,

B, C). Testujeme tedy nulovou hypotézu nezavislosti 2 skupin kvalitativnich jevl (proménnych A;
a Bj)Z

Proménna A; — Plemeno skotu (A, B, C)

Proménna Bj — Onemocnéni (Nemoc ¢.1, €.2)

m v W
K Nemoc ¢.1 Nemoc ¢.2
A Ne11 Ne12
B Ne21 Ne22
C Ne31 Ne32

Postup pro feseni této kontingenc¢ni tabulky je prakticky shodny s postupem, ktery je uveden
V Prikladu 10.3.

Postup:

Pro kazdou empirickou Cetnost Nejj Nejprve vypocteme odpovidajici teoretickou ¢etnost nyjj,
o¢ekavanou v piipadé nezavislosti jevii Ajx a Bi.m ze souctli empirickych Cetnosti v fadcich
(oznaceny a;) a sloupcich (oznaceny bj) tabulky nasledujicim postupem:

kde n oznacuje celkovy soucet empirickych Cetnosti v tabulce

Stanovime stupné volnosti v = (k-1).(m-1) a zvolime hladinu vyznamnosti a.

2
L (nei - noi)

o T 2 _ z
Vypocteme testovaci kritérium: X = 1 n
1=

oi
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Pokud je vypocitand hodnota testovaciho kritéria XZ nizka, svéd¢i to o nezavislosti
testovanych kvalitativnich proménnych. Naopak, vyssi hodnota vypocteného testovaciho kritéria Xz
indikuje urcitou souvislost mezi obéma skupinami sledovanych kvalitativnich jev.

Pro zjisténi statistické vyznamnosti zjisténé zavislosti porovname vypocitanou testovaci
charakteristiku %> s tabulkovou kritickou hodnotou yuw) (viz Piiloha: Tab. &. 4a Kritické hodnoty
rozd&leni y?):

. 2 . . ..,
Je-li XZ > taw) = zamitame hypotézu nezavislosti skupin jevi Aj a Bj.

. 2 oy , , - . .o
Je-li XZ <A 1o = hemiZeme zamitnout hypotézu nezavislosti obou skupin jevil

)
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Tabulka ¢.
Tabulka ¢.
Tabulka ¢.
Tabulka ¢.

Tabulka ¢.

Tabulka ¢.
Tabulka ¢.
Tabulka ¢.
Tabulka ¢.
Tabulka ¢.
Tabulka ¢.
Tabulka €.

Priloha

Statistické tabulky

Seznam tabulek:

1 Nahodna cisla
2 Distribuéni funkce F(u) normovaného normalniho rozdéleni
3 Kvantily t1.42 () Studentova t-rozdéleni

4a Kritické hodnoty y?-rozdéleni (pravé strana rozdéleni — kvantily 1-a
y2-rozd&leni)

4b Kritické hodnoty y2-rozdgleni (leva strana rozd&leni — kvantily o
x2-rozdé&leni)

5 Kritické hodnoty T, — T1, « pro Grubbsuav test

6 Kritické hodnoty Q.  — Q1. « pro Dixontv test

7 Kvantily Fo 975 (vv, vm) Fisher-Snedecorova rozdéleni
8 Kritické hodnoty Mann-Whitneyova testu

9 Kritické hodnoty pro Wilcoxonilv test

10 Kritické hodnoty pto znaménkovy test

11 Kritické hodnoty Spearmanova korelacniho koeficientu rsp
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Tab. ¢. 1 Nahodna ¢isla (usporadana do bloki pouze pro lepsi pitehlednost)

39
73
72
75
37

02
87
98
10
47

93
21
95
97
69

41
91
80
67
59

63
78
87
47
56

22
19
16
78
03

04
61
23
15
58

93
78
61
42
77

65
71
20
17
48

89
18
83
08
90

05
89
18
08
26

47
94
06
72
40

62
47
68
60
88

17
36
77
43
28

31
06
68
39
71

22
76
81
88
94

76
23
47
25
79

08
15
71
58
56

31
11
94
31
88

10
14
54
77
24

06
23
62
92
87

68
27
23
76
28

17
98
35
25
96

53
58
31
07
30

45
70
33
69
88

16
70
70
07
37

03
47
06
55
86

25
63
18
63
13

34
53
15
10
59

65
59
02
71
26

21
03
26
70
30

64
54
96
10
05

45
90
84
17
74

94
07
15
04
31

07
99
97
73
13

03
62
47
99
75

41
90
43
77
41

84
46
77
61
08

56
91
00
99
24

39
74
82
05
39

19
65
51
17
63

85
37
89
76
71

34
11
27
10
59

87
08
08
89
42

79
79
97
26
06

87
39
28
97
69

33
87
99
93
18

07
92
00
24
28

90
97
67
95
52

53
79
09
62
82

18
20
37
65
71

63
61
52
85
29

53
93
48
97
87

02
77
06
67
30

73
14
53
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46

10
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06
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09
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04
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62
19
66
48
27

43
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20
86
92
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49
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Tab. €. 2 Distribu¢ni funkce F(U) normovaného normalniho rozdéleni
(0% v tabulce znamend k za sebou nasledujicich nul a 9 k za sebou nasledujicich devitek)

Fluy)
1
U
u 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
-0,0 0,5000 0,496 0 0,492 0 0,488 0 0,484 0 0,480 1 0,476 1 04721 0,468 1 0,464 1
-0,1 0,460 2 0,456 2 0,453 3 0,448 3 0,444 3 0,440 4 0,436 4 0,4325 0,428 6 0,424 7
-0,2 0,420 7 0,416 8 0,412 9 0,409 0 0,405 2 0,401 3 0,397 4 0,393 6 0,389 7 0,3859
-0,3 0,3821 0,378 3 0,374 5 0,370 7 0,366 9 0,363 2 0,3594 0,355 7 0,352 0 0,348 3
-0,4 0,344 6 0,3409 0,337 2 0,3336 0,3300 0,326 4 0,322 8 0,3192 0,3156 03121
-0,5 0,308 5 0,3050 0,3015 0,298 1 0,294 6 0,291 2 0,287 7 0,284 3 0,2810 0,277 6
-0,6 0,274 3 0,270 9 0,267 6 0,264 3 0,2611 0,257 8 0,254 6 0,251 4 0,248 3 0,2451
-0,7 0,242 0 0,238 9 0,2358 0,232 7 0,229 7 0,226 6 0,223 6 0,220 6 0,217 7 0,214 8
-0,8 0,2119 0,2090 0,206 1 0,203 3 0,2005 0,197 7 0,194 9 0,192 2 0,189 4 0,186 7
-0,9 0,184 1 0,181 4 0,178 8 0,176 2 0,173 6 01711 0,168 5 0,166 0 0,1635 0,1611
-1,0 0,158 7 0,156 2 0,153 9 0,1515 0,149 2 0,146 9 0,144 6 0,142 3 0,1401 0,1379
-1,1 0,1357 0,1335 0,1314 0,129 2 0,127 1 0,1251 0,1230 0,1210 0,1190 0,1170
-1,2 0,1151 01131 0,111 2 0,109 3 0,107 5 0,105 6 0,103 8 0,102 0 0,100 3 0,098 53
-1,3 0,096 80 0,095 10 0,093 42 0,091 76 0,090 12 0,088 51 0,086 91 0,085 34 0,083 79 0,082 26
-1,4 0,080 76 0,079 27 0,077 80 0,076 36 0,074 93 0,073 53 0,072 15 0,070 78 0,069 44 0,068 11
-1,5 0,066 81 0,065 52 0,064 26 0,063 01 0,061 78 0,060 57 0,059 38 0,058 21 0,057 05 0,055 92
-1,6 0,054 80 0,053 70 0,052 62 0,051 55 0,050 50 0,049 47 0,048 46 0,047 46 0,046 48 0,045 51
-1,7 0,044 57 0,043 63 0,042 72 0,041 82 0,040 93 0,040 06 0,039 20 0,038 36 0,037 54 0,036 73
-1,8 0,03593 0,03515 0,034 38 0,033 62 0,032 88 0,032 16 0,03144 0,030 74 0,030 05 0,029 38
-19 0,028 72 0,028 07 0,027 43 0,026 80 0,026 19 0,025 59 0,025 00 0,024 42 0,023 85 0,023 30

116




Tab. €. 2 Distribu¢ni funkce F(uU) normovaného normalniho rozdéleni — 1. pokracovdini

u 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09

2,0 0,022 75 0,022 22 0,021 69 0,021 18 0,020 68 0,020 18 0,019 70 0,019 23 0,018 76 0,018 31
2,1 0,017 86 0,017 43 0,017 00 0,016 59 0,016 18 0,015 78 0,015 39 0,015 00 0,014 63 0,014 26
2,2 0,013 90 0,01355 0,013 21 0,012 87 0,012 55 0,012 22 0,011 91 0,011 60 0,011 30 0,011 01
2,3 0,010 72 0,010 44 0,010 17 0,079 903 0,0%9 642 0,0%9 387 0,0%9 137 0,0%8 894 0,078 656 0,0%8 424
2,4 0,0%8 198 0,0%7 976 0,0%7 760 0,07 549 0,0%7 344 0,077 143 0,0%6 947 0,0% 756 0,0% 569 0,0% 387
2,5 0,0% 210 0,0% 037 0,0%5 868 0,0%5 703 0,075 543 0,0%5 386 0,0%5 234 0,0%5 085 0,0%4 940 0,0%4 799
2,6 0,0% 661 0,0%4 527 0,0%4 396 0,0%4 269 0,0%4 145 0,0%4 025 0,023 907 0,0%3 793 0,0%3 681 0,0%3573
2,7 0,0%3 467 0,0%3 364 0,0%3 264 0,0°3 167 0,0°3 072 0,0%2 980 0,0%2 890 0,0°2 803 0,0°2 718 0,0%2 635
2,8 0,0%2 555 0,02 477 0,02 401 0,0°2 327 0,0°2 256 0,0%2 186 0,0%2 118 0,0°2 052 0,0%1 988 0,0%1 926
2,9 0,01 866 0,0°1 807 0,01 750 0,0°1 695 0,0°1 641 0,01 589 0,0%1 538 0,0°1 489 0,0°1 441 0,01 395
-3,0 0,0%1 350 0,0%1 306 0,071 264 0,0°1 223 0,0°1 183 0,01 144 0,011 107 0,01 070 0,01 035 0,0%1 001
-3,1 0,0% 676 0,0%9 354 0,0%9 043 0,0°8 740 0,0°8 447 0,0%8 164 0,0%7 888 0,0%7 622 0,0%7 364 0,0%7 114
-3,2 0,0% 871 0,0% 637 0,0% 410 0,0% 190 0,0%5 976 0,05 770 0,0% 571 0,0% 377 0,0%5 190 0,0%5 009
-3,3 0,0°4 834 0,04 665 0,0%4 501 0,0%4 342 0,0°% 189 0,0°4 041 0,0°3 897 0,0%3 758 0,0°3 624 0,0°3 495
-3,4 0,0°3 369 0,0°3 248 0,0°3131 0,0%3 018 0,0%2 909 0,0°2 803 0,0%2 701 0,02 602 0,02 507 0,0°2 415
35 0,0°2 326 0,0%2 241 0,0%2 158 0,0%2 078 0,0%2 001 0,0°1 926 0,0°1 854 0,0%1 785 0,0%1 718 0,0°1 653
-3,6 0,0°1 591 0,0%1 531 0,0°1 473 0,0%1 417 0,0%1 363 0,0°1 311 0,0°1 261 0,01 213 0,0%1 166 0,0°1121
3,7 0,0°1078 0,0%1 036 0,0'9 961 0,0°9 574 0,09 201 0,0'8 842 0,08 496 0,08 162 0,0°7 841 0,0*7 532
-3,8 0,0'7 235 0,06 948 0,0'6 673 0,06 407 0,06 152 0,05 906 0,05 669 0,05 442 0,05 223 0,0'5 012
-3,9 0,0*4 810 0,0'4 615 0,0'4 427 0,04 247 0,0°4 074 0,0"3 908 0,0'3 747 0,0'3594 0,03 466 0,0'3 304
-4,0 0,0'3167 0,0'3 036 0,0'2 910 0,02 789 0,0'2 673 0,02 561 0,0'2 454 0,0°2 351 0,02 252 0,0'2 157
41 0,0*2 066 0,0'1 978 0,0'1 894 0,0'1 814 0,01 737 0,0*1 662 0,0*1 591 0,0*1 523 0,01 458 0,0*1 395
-4,2 0,0*1 335 0,0*1 277 0,0'1 222 0,0"1 168 0,01 118 0,0*1 069 0,0'1 022 0,0°9 774 0,0°9 345 0,0°8 934
43 0,0°8 540 0,0°8 163 0,0°7 801 0,0°7 455 0,0°7 124 0,0°6 806 0,0°6 503 0,0°6 212 0,0°5 934 0,0°5 668
-4.4 0,0°5 413 0,0°5 169 0,0°4 935 0,0°4 712 0,0°4 498 0,0°4 294 0,0°4 098 0,0°3911 0,0°3 732 0,0°3 561
-4,5 0,0°3 398 0,0°3 241 0,0°3 092 0,0°2 949 0,0°2 813 0,0°2 682 0,0°2 558 0,0°2 439 0,0°2 325 0,0°2 216
-4.6 0,0°2112 0,0°2 013 0,0°1 919 0,0°1 828 0,0°1 742 0,0°1 660 0,0°1 581 0,0°1 506 0,0°1 434 0,0°1 366
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Tab. €. 2 Distribu¢ni funkce F(uU) normovaného normalniho rozdéleni — 2. pokracovini

u 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
-4,7 0,0°1 301 0,0°1 239 0,0°1 179 0,0°1 123 0,0°1 069 0,0°1 017 0,0%9 680 0,0%9 211 0,0°8 765 0,0°8 339
-4,8 0,0°7933 0,0°7 547 0,0°7 178 0,0% 827 0,0% 492 0,0°6 173 0,0°5 869 0,0°5 580 0,0°5 304 0,0°5 042
-4,9 0,0°4 792 0,0°4 554 0,0°4 327 0,0%4 111 0,0°3 906 0,0°3 711 0,0°3 525 0,0°3 348 0,0°3 179 0,0°3019
0,0 0,500 0 0,504 0 0,508 0 0,512 0 0,516 0 0,519 9 0,523 9 0,527 9 0,531 9 0,5359
0,1 0,539 8 0,543 8 0,547 8 0,551 7 0,555 7 0,559 6 0,563 6 0,567 5 05714 0,575 3
0,2 0,579 3 0,583 2 0,587 1 0,591 0 0,594 8 0,598 7 0,602 6 0,606 4 0,610 3 06141
0,3 0,617 9 06217 0,6255 0,629 3 0,633 1 0,636 8 0,640 6 0,644 3 0,648 0 0,6517
0,4 0,655 4 0,659 1 0,662 8 0,666 4 0,670 0 0,673 6 0,677 2 0,680 8 0,684 4 0,687 9
0,5 0,691 5 0,695 0 0,698 5 0,701 9 0,705 4 0,708 8 0,7123 0,7157 0,7190 0,722 4
0,6 0,7257 0,729 1 0,7324 0,735 7 0,738 9 0,742 2 0,745 4 0,748 6 0,7517 0,754 9
0,7 0,758 0 0,761 1 0,764 2 0,767 3 0,770 3 0,7734 0,776 4 0,779 4 0,7823 0,785 2
0,8 0,788 1 0,791 0 0,793 9 0,796 7 0,799 5 0,802 3 0,805 1 0,807 8 0,810 6 0,8133
0,9 0,8159 0,818 6 0,8212 0,823 8 0,826 4 0,828 9 0,8315 0,834 0 0,836 5 0,8389
1,0 0,841 3 0,843 8 0,846 1 0,848 5 0,850 8 0,853 1 0,855 4 0,857 7 0,859 9 0,862 1
1,1 0,864 3 0,866 5 0,868 6 0,870 8 0,8729 0,874 9 0,877 0 0,879 0 0,881 0 0,883 0
1,2 0,884 9 0,886 9 0,888 8 0,890 7 0,892 5 0,894 4 0,896 2 0,898 0 0,899 7 0,901 47
1,3 0,903 20 0,904 90 0,906 58 0,908 24 0,909 88 0,911 49 0,913 09 0,914 66 0,916 21 0,917 74
1,4 0,919 24 0,920 73 0,922 20 0,923 64 0,925 07 0,926 47 0,927 85 0,929 22 0,930 56 0,931 89
1,5 0,93319 0,934 48 0,935 74 0,936 99 0,938 22 0,939 43 0,940 62 0,941 79 0,942 95 0,944 08
1,6 0,945 20 0,946 30 0,947 38 0,948 45 0,949 50 0,950 53 0,951 54 0,952 54 0,953 52 0,954 49
1,7 0,955 43 0,956 37 0,957 28 0,958 18 0,959 07 0,959 94 0,960 80 0,961 64 0,962 46 0,963 27
1,8 0,964 07 0,964 85 0,965 62 0,966 38 0,967 12 0,967 84 0,968 56 0,969 26 0,969 95 0,970 62
1,9 0,971 28 0,971 93 0,972 57 0,973 20 0,973 81 0,974 41 0,975 00 0,975 58 0,976 15 0,976 70
2,0 0,977 25 0,977 78 0,978 31 0,978 82 0,979 32 0,979 82 0,980 30 0,980 77 0,981 24 0,981 69
2,1 0,982 14 0,982 57 0,983 00 0,983 41 0,983 82 0,984 22 0,984 61 0,985 00 0,985 37 0,985 74
2,2 0,986 10 0,986 45 0,986 79 0,987 13 0,987 45 0,987 78 0,988 09 0,988 40 0,988 70 0,988 99
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Tab. €. 2 Distribu¢ni funkce F(uU) normovaného normalniho rozdéleni — 3. pokracovdini

u 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
23 0,989 28 0,989 56 0,989 83 0,9%0 097 0,9°0 358 0,9°0 613 0,9%0 863 0,9°1 106 0,9%1 344 0,9%1 576
2,4 0,91 802 0,972 024 0,9%2 240 0,92 451 0,9%2 656 0,922 857 0,9%3 053 0,973 244 0,973 431 0,9%3613
2,5 0,9%3 790 0,973 963 0,9%4 132 0,9%4 297 0,9%4 457 0,9%4 614 0,9%4 766 0,9%4 015 0,9%5 060 0,9%5 201
2,6 0,9%5 339 0,9%5 473 0,95 604 0,9%5 731 0,9%5 855 0,9%5 975 0,9%6 093 0,9% 207 0,9% 319 0,9% 427
2,7 0,9%6 533 0,9%6 636 0,9% 736 0,9% 833 0,9%6 928 0,9%7 020 0,9%7 110 0,9%7 197 0,9%7 282 0,9%7 365
2,8 0,9%7 445 0,9%7 523 0,9%7 599 0,9%7 673 0,9%7 744 0,9%7 814 0,9%7 882 0,977 948 0,9%8 012 0,9%8 074
2,9 0,9%8 134 0,9%8 193 0,9%8 250 0,9%8 305 0,9%8 359 0,9%8 411 0,9%8 462 0,9%8 511 0,9%8 559 0,9%8 605
3,0 0,9%8 650 0,9%8 694 0,98 736 0,98 777 0,9°8 818 0,9%8 856 0,9%8 893 0,9%8 930 0,9%8 965 0,9%8 999
31 0,9%0 324 0,9%0 646 0,9%0 957 0,9°1 260 0,9°1 553 0,9%1 836 0,9%2 112 0,9%2 378 0,9°2 636 0,9%2 886
32 0,9°3 129 0,9%3 363 0,9%3 590 0,9°3 810 0,9% 024 0,9% 230 0,9% 429 0,9% 623 0,9% 810 0,9% 991
33 0,9% 166 0,9% 335 0,9% 499 0,9%5 658 0,9% 811 0,9% 959 0,9% 103 0,9% 242 0,9% 376 0,9% 505
3,4 0,9% 631 0,9% 752 0,9% 869 0,9% 982 0,9%7 091 0,9%7 197 0,9%7 299 0,9%7 398 0,9%7 493 0,9%7 585
35 0,9%7 674 0,9%7 759 0,9%7 842 0,9%7 922 0,9%7 999 0,9%8 074 0,9%8 146 0,9%8 215 0,9°8 282 0,9%8 347
3,6 0,98 409 0,9%8 469 0,9°8 527 0,9%8 583 0,9%8 637 0,98 689 0,9°8 739 0,9%8 787 0,9°8 834 0,9°8 879
37 0,9°8 922 0,9°8 964 0,90 039 0,90 426 0,90 739 0,9*1 158 0,9*1 504 0,91 838 0,92 159 0,92 468
38 0,9*2 765 0,93 052 0,93 327 0,93 593 0,93 848 0,94 094 0,94 331 0,94 558 0,94 777 0,94 988
39 0,95 190 0,95 385 0,9'5 573 0,95 573 0,95 926 0,96 092 0,96 253 0,96 406 0,96 554 0,96 690
4,0 0,96 833 0,96 964 0,97 090 0,9°7 211 0,97 327 0,97 439 0,97 546 0,97 649 0,97 748 0,97 843
41 0,9'7 934 0,98 022 0,98 106 0,98 186 0,98 263 0,98 338 0,98 409 0,98 477 0,98 542 0,98 605
4,2 0,98 665 0,9'8 723 0,9'8 778 0,98 832 0,98 882 0,9'8 931 0,9'8 978 0,9°0 226 0,9°0 655 0,9°1 066
43 0,9°1 460 0,9°1 837 0,9°2 199 0,9°2 545 0,9°2 876 0,9°3193 0,9°3 497 0,9°3 788 0,9°4 066 0,9°4 332
44 0,9°4 587 0,9°4 831 0,9°5 065 0,9°5 288 0,9°5 502 0,9°5 706 0,9°5 902 0,9°6 089 0,9°6 268 0,9°6 439
45 0,9°6 602 0,9°6 759 0,9°6 908 0,9°7 051 0,9°7 187 0,9°7 318 0,9°7 442 0,9°7 561 0,9°7 675 0,9°7 784
4,6 0,9°7 888 0,9°7 987 0,9°8 081 0,9°8 172 0,9°8 258 0,9°8 340 0,9°8 419 0,9°8 494 0,9°8 566 0,9°8 634
47 0,9°8 699 0,9°8 761 0,9°8 821 0,9°8 877 0,9°8 931 0,9°8 983 0,9°0 320 0,9°0 789 0,9°1 235 0,9°1 661
48 0,9°2 067 0,92 453 0,9°2 822 0,9°3173 0,9°3 508 0,9°3 827 0,9°4 131 0,9% 420 0,9% 496 0,9°4 958
49 0,9°5 208 0,9° 446 0,9°5 673 0,9° 889 0,9 094 0,9 289 0,9 475 0,9% 652 0,9% 821 0,9 981
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Tab. ¢ 3 Kvantily ti.q2 vy Studentova t rozdéleni

St VOV'”OS“ 0,80 0,90 0,95 0,975 0,9875 0,995
1 1,376 3,078 6,314 12,706 25,452 63,657
2 1,061 1,886 2,920 4,303 6,205 9,925
3 0,978 1,638 2353 3,182 4176 5,841
4 041 1533 2132 2.776 3,495 4,604
5 920 1,476 2,015 2571 3.163 4,032
6 906 1,440 1,043 2447 2,969 3.707
7 896 1,415 1,895 2365 2,841 3,499
8 889 1,397 1,860 2.306 2.752 3,355
9 883 1,383 1,833 2.262 2,685 3,250
10 879 1,372 1,812 2.228 2,634 3,169
11 876 1,363 1,796 2201 2,503 3,106
12 873 1,356 1,782 2179 2560 3,055
13 870 1,350 1771 2,160 2533 3,012
14 868 1,345 1761 2.145 2,510 2,977
15 866 1,341 1,753 2131 2,490 2,947
16 865 1,337 1,746 2.120 2.473 2,921
17 863 1,333 1,740 2110 2.458 2.898
18 862 1,330 1,734 2.101 2,445 2.878
19 861 1,328 1,729 2,093 2433 2.861
20 860 1,325 1,725 2,086 2.423 2,845
21 859 1,323 1721 2,080 2414 2.831
22 858 1321 1717 2,074 2.406 2,819
23 858 1,319 1714 2,069 2398 2.807
24 857 1318 1711 2,064 2,391 2.797
25 856 1,316 1,708 2,060 2385 2787
26 856 1315 1,706 2,056 2.379 2.779
27 855 1314 1,703 2,052 2373 2771
28 855 1313 1,701 2,048 2.368 2.763
29 854 1311 1,699 2,045 2.364 2.756
30 854 1,310 1,697 2,042 2.360 2.750
35 852 1,306 1,690 2,030 2.342 2.724
40 851 1,303 1,684 2,021 2.329 2.704
45 850 1,301 1,680 2,014 2.319 2,690
50 849 1,299 1,676 2,008 2310 2,678
55 849 1,297 1,673 2,004 2.304 2,669
60 848 1,296 1671 2,000 2.299 2,660
70 847 1,204 1,667 1,994 2.290 2,648
80 847 1,293 1,665 1,989 2.284 2,638
90 846 1,201 1,662 1,986 2.279 2,631

100 846 1,290 1,661 1,082 2.276 2,625
120 845 1,289 1,658 1,980 2.270 2,617
o 8416 1,816 1,6448 1,9600 22414 25758
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Tab. ¢ 4a Kritické hodnoty xz rozdéleni (pravy konec rozdéleni)

Kvantily 1-a:
v 0,95 0,975 0,99 0,995 0,999
1 3,84 5,02 6,63 7,88 10,81
2 5,99 7,38 9,21 10,60 13,80
3 7,81 9,35 11,34 12,84 16,26
4 9,49 11,14 13,28 14,86 18,46
5 11,07 12,83 15,08 16,75 20,52
6 12,59 14,45 16,81 18,54 22,46
7 14,07 16,01 18,47 20,28 24,35
8 15,51 17,53 20,09 21,95 26,10
9 16,92 19,02 21,67 23,59 27,86
10 19,31 20,48 23,21 25,19 29,58
11 19,68 21,92 24,72 26,75 31,29
12 21,03 23,34 26,22 28,30 32,92
13 22,36 24,74 27,69 29,82 34,54
14 23,69 26,12 29,14 31,32 36,12
15 25,00 27,49 30,57 32,81 37,71
16 26,30 28,84 32,00 34,27 39,24
17 27,59 30,19 33,41 35,72 40,78
18 28,87 31,53 34,80 37,16 42,32
19 30,14 32,85 36,19 38,58 43,81
20 31,41 34,17 37,57 39,99 45,31
21 32,67 35,48 38,94 41,40 46,80
22 33,92 36,78 40,29 42,80 48,25
23 35,17 38,08 41,64 44,19 49,75
24 36,41 39,36 42,97 45,56 51,15
25 37,65 40,65 44,31 46,93 52,65
26 38,88 41,92 45,64 48,30 54,05
27 40,11 43,20 46,97 49,65 55,46
28 41,34 44,46 48,28 51,00 56,87
29 42,56 45,72 49,59 52,34 58,27
30 43,77 46,98 50,89 53,68 59,68
35 49,80 53,20 57,34 60,27 66,62
40 55,76 59,34 63,69 66,76 73,39
50 67,51 71,42 76,16 79,50 86,66
60 79,08 83,30 88,38 91,96 99,58
70 90,53 95,02 100,43 104,22 112,32
80 101,88 106,63 112,32 116,32 124,80
100 124,34 129,56 135,81 140,16 149,41
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Tab. & 4b Kritické hodnoty y° rozdéleni (levy konec rozd&leni)

Kvantily o :

Y 0,001 0,005 0,01 0,025 0,05
1 ,000016 ,000039 ,00016 ,00098 ,0039
2 ,0020 ,010 ,020 ,051 ,10

3 ,024 ,072 12 22 ,35

4 ,091 21 ,30 48 71

5 21 41 ,55 ,83 1,15
6 ,38 ,68 87 1,24 1,64
7 ,60 ,99 1,24 1,69 2,17
8 ,36 1,34 1,65 2,18 2,73
9 1,15 1,73 2,09 2,70 3,33
10 1,48 2,16 2,56 3,25 3,94
11 1,83 2,60 3,05 3,82 4,57
12 2,21 3,07 3,57 4,40 5,23
13 2,61 3,57 4,11 5,01 5,89
14 3,04 4,07 4,66 5,63 6,57
15 3,48 4,60 5,23 6,26 7,26
16 3,94 5,14 5,81 6,91 7,96
17 4,42 5,70 6,41 7,56 8,67
18 4,90 6,26 7,01 8,23 9,39
19 5,41 6,84 7,63 8,91 10,12
20 5,92 7,43 8,26 9,59 10,85
21 6,45 8,03 8,90 10,28 11,59
22 6,99 8,64 9,54 10,98 12,34
23 7,54 9,26 10,20 11,69 13,09
24 809 9,89 10,86 12,40 13,85
25 8,66 10,52 11,52 13,12 14,61
26 9,23 11,16 12,20 13,84 15,38
27 9,80 11,81 12,88 14,57 16,15
28 10,39 12,46 13,57 15,31 16,93
29 10,99 13,13 14,25 16,05 17,71
30 11,58 13,79 14,95 16,79 18,49
35 14,68 17,19 18,51 20,57 22,46
40 17,93 20,71 22,16 24,43 26,51
50 24,68 27,99 29,71 32,36 34,76
60 31,73 35,53 37,49 40,48 43,19
70 39,02 43,28 45,44 48,76 51,74
80 46,49 51,17 53,54 57,15 60,39
100 61,92 67,32 70,07 74,22 77,93
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Tab. ¢. 5 Kritické hodnoty T,. , — T1. 4 pro Grubbsiv test

] “ 0,05 0,01 0,05 0,01
3 1,412 1,414 15 2,493 2,800
4 1,689 1,723 16 2523 2,837
5 1,869 1,955 17 2551 2871
6 1,996 2,130 18 2577 2,903
7 2,093 2,265 19 2,600 2,932
8 2172 2374 20 2,623 2,959
9 2,237 2,464 21 2,644 2,984
10 2,294 2 540 22 2,664 3,008
11 2343 2,606 23 2,683 3,030
12 2,387 2,663 24 2,701 3,051
13 2 426 2,714 25 2717 3,071
14 2,461 2,759

Tab. €. 6 Kritické hodnoty Qp. , — Q1. , pro Dixoniiv test

] a 0,05 0,01 0,05 0,01
3 0,041 0,088 17 0,320 0,416
4 0,765 0,889 18 0,313 0,407
5 0,642 0,780 19 0,306 0,398
6 0,560 0,698 20 0,300 0,391
7 0,507 0,637 21 0,295 0,384
8 0,468 0,590 22 0,290 0,378
9 0,437 0,555 23 0,285 0,372
10 0,412 0,527 24 0,281 0,367
11 0,392 0,502 25 0,277 0,362
12 0,376 0,482 26 0,273 0,357
13 0,361 0,465 27 0,269 0,353
14 0,349 0,450 28 0,266 0,349
15 0,338 0,438 29 0,263 0,345
16 0,329 0,426 30 0,260 0,341
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Tab. ¢. 7 Kvantily Fg 975 (vv, vm) Fisher-Snedecorova rozdéleni (a.=0,05)

w Pocet stupiiii volnosti Citatele
VM 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 647,79 799,50 864,16 899,58 921,85 937,11 948,22 956,66 963,28
2 38,506 39,000 39,165 39,248 39,298 39,331 39,355 39,373 39,387
3 17,443 16,044 15,439 15,101 14,885 14,735 14,624 14,540 14,473
4 12,218 10,649 9,979 9,605 9,365 9,197 9,074 8,980 8,905
5 10,007 8,434 7,764 7,388 7,146 6,978 6,853 6,757 6,681
6 8,813 7,260 6,599 6,227 5,988 5,820 5,696 5,600 5,523
7 8,073 6,542 5,890 5,523 5,285 5,119 4,995 4,899 4,823
8 7,571 6,060 5,416 5,053 4,817 4,652 4,529 4,433 4,357
9 7,209 5,715 5,078 4,718 4,484 4,320 4,197 4,102 4,026
10 6,937 5,456 4,826 4,468 4,236 4,072 3,950 3,855 3,779
11 6,724 5,256 4,630 4,275 4,044 3,881 3,759 3,664 3,588
12 6,554 5,096 4,474 4,121 3,891 3,728 3,607 3,512 3,436
13 6,414 4,965 4,347 3,996 3,767 3,604 3,483 3,388 3,312
14 6,298 4,857 4,242 3,892 3,663 3,501 3,380 3,285 3,209
15 6,200 4,765 4,153 3,804 3,576 3,415 3,293 3,199 3,123
16 6,115 4,687 4,077 3,729 3,502 3,341 3,219 3,125 3,049
17 6,042 4,619 4,011 3,665 3,438 3,277 3,156 3,061 2,985
18 5,978 4,560 3,954 3,608 3,382 3,221 3,100 3,005 2,929
19 5,922 4,508 3,903 3,559 3,333 3,172 3,051 2,956 2,880
20 5,872 4,461 3,859 3,515 3,289 3,128 3,007 2,913 2,837
21 5,827 4,420 3,819 3,475 3,250 3,090 2,969 2,874 2,798
22 5,786 4,383 3,783 3,440 3,215 3,055 2,934 2,839 2,763
23 5,750 4,349 3,751 3,408 3,184 3,023 2,902 2,808 2,731
24 5,717 4,319 3,721 3,379 3,155 2,995 2,874 2,779 2,703
25 5,686 4,291 3,694 3,353 3,129 2,969 2,848 2,753 2,677
26 5,659 4,266 3,670 3,329 3,105 2,945 2,824 2,729 2,653
27 5,633 4,242 3,647 3,307 3,083 2,923 2,802 2,707 2,631
28 5,610 4,221 3,626 3,286 3,063 2,903 2,782 2,687 2,611
29 5,588 4,201 3,607 3,267 3,044 2,884 2,763 2,669 2,592
30 5,568 4,182 3,589 3,250 3,027 2,867 2,746 2,651 2,575
40 5,424 4,051 3,463 3,126 2,904 2,744 2,624 2,529 2,452
60 5,286 3,925 3,343 3,008 2,786 2,627 2,507 2,412 2,334
120 5,152 3,805 3,227 2,894 2,674 2,515 2,395 2,299 2,222
o0 5,024 3,689 3,116 2,786 2,567 2,408 2,288 2,192 2,114

vy — stupné volnosti vybéru s vétsim rozptylem, vy - stupné volnosti vybéru s mensim rozptylem
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Tab. ¢. 8 Kritické hodnoty Mann-Whitneyova testu

Hladina vyznamnosti a = 0,05

Nz
ny 11
11 30,3 12
12 33,8 37,7 13
13 37,3 41,6 46,0 14
14 40,8 45,5 50,3 55,0 15
15 44,4 49,5 54,6 59,7 65,0 16
16 48,0 53,4 59,0 64,5 70,1 75,7 17
17 51,5 57,4 63,3 69,3 75,3 81,3 87,3 18
18 55,0 61,3 67,7 74,1 80,4 86,9 93,3 99,7 19
19 58,6 65,3 72,1 78,9 85,6 92,5 99,3 106,2  113,0
Hladina vyznamnosti a = 0,01
Ny
ny 11
11 21,8 12
12 247 27,9 13
13 27,6 31,2 34,9 14
14 30,5 34,5 38,5 42,6 15
15 33,5 37,8 42,2 46,6 51,1 16
16 36,4 41,1 459 50,7 55,5 60,3 17
17 39,4 44,5 49,6 54,8 60,0 65,2 70,5 18
18 42,4 47,8 53,4 58,9 64,5 70,1 75,7 81,2 19
19 45,4 51,2 57,1 63,0 69,0 75,0 81,0 87,0 93,1
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Tab. €. 9 Kritické hodnoty pro Wilcoxoniyv test

n 0,05 0,01 0,001
6 0,6 i )

7 2.1 - )

8 3,7 03 }

9 55 1,6 -
10 8,1 31 -
11 10,7 5,1 -
12 13,8 7.2 1,0
13 17,2 9,8 2,5
14 21,1 12,7 4.4
15 25,3 15,9 6,5
16 29,9 19,5 9,0
17 34,9 23,4 11,7
18 40,3 27,7 14,8
19 46,1 32,4 18,2
20 52,3 37,4 21,9
21 59,0 42,7 26,0
22 66,0 48,6 30,4
23 73,4 54,8 35,2
24 81,3 61,3 40,3
25 89,5 68,3 45,8
30 137,1 109,0 78,5
35 195,3 159,7 120,5
40 264,2 220,4 172,1
45 343,9 291,5 233,3
50 434,5 373,0 304,5
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Tab. €. 10 Kritické hodnoty pro znaménkovy test

Pocet pari

0,01

Hladina vyznamnosti (o)

0,05

o
-
o

W W W NdDNNDNDNPFPE PP OO O Oo

o A A PP WO WODNMNDNMNNPEPE PP OOO

o1 oo B W W WDNDNPEPEP PP OOO
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Tab. €. 11 Kritické hodnoty Spearmanova korela¢niho koeficientu rg,

n o(2): 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01 0,005 0,002
o(1): 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005 0,0025 0,001
4 1,000 1,000
5 0,800 0,900 1,000 1,000
6 0,657 0,829 0,886 0,943 1,000 1,000
7 0,571 0,714 0,786 0,893 0,929 0,964 1,000
8 0,524 0,643 0,738 0,833 0,881 0,905 0,952
9 0,483 0,600 0,700 0,783 0,833 0,867 0,917
10 0,455 0,564 0,648 0,745 0,794 0,830 0,879
11 0,427 0,536 0,618 0,709 0,755 0,800 0,845
12 0,406 0,503 0,587 0,678 0,727 0,769 0,818
13 0,385 0,484 0,560 0,648 0,703 0,747 0,791
14 0,367 0,464 0,538 0,626 0,679 0,723 0,771
15 0,354 0,446 0,521 0,604 0,654 0,700 0,750
16 0,341 0,429 0,503 0,582 0,635 0,679 0,729
17 0,328 0,414 0,485 0,566 0,615 0,662 0,713
18 0,317 0,401 0,472 0,550 0,600 0,643 0,695
19 0,309 0,391 0,460 0,535 0,584 0,628 0,677
20 0,299 0,380 0,447 0,520 0,570 0,612 0,662
21 0,292 0,370 0,435 0,508 0,556 0,599 0,648
22 0,284 0,361 0,425 0,496 0,544 0,586 0,634
23 0,278 0,353 0,415 0,486 0,532 0,573 0,622
24 0,271 0,344 0,406 0,476 0,521 0,562 0,610
25 0,265 0,337 0,398 0,466 0,511 0,551 0,598
26 0,259 0,331 0,390 0,457 0,501 0,541 0,587
27 0,255 0,324 0,382 0,448 0,491 0,531 0,577
28 0,250 0,317 0,375 0,440 0,483 0,522 0,567
29 0,245 0,312 0,368 0,433 0,475 0,513 0,558
30 0,240 0,306 0,362 0,425 0,467 0,504 0,549
31 0,236 0,301 0,356 0,418 0,459 0,496 0,541
32 0,232 0,296 0,350 0,412 0,452 0,489 0,533
33 0,229 0,291 0,345 0,405 0,446 0,482 0,525
34 0,225 0,287 0,340 0,399 0,439 0,475 0,517
35 0,222 0,283 0,335 0,394 0,433 0,468 0,510
36 0,219 0,279 0,330 0,388 0,427 0,462 0,504
37 0,216 0,275 0,325 0,383 0,421 0,456 0,497
38 0,212 0,271 0,321 0,378 0,415 0,450 0,491
39 0,210 0,267 0,317 0,373 0,410 0,444 0,485
40 0,207 0,264 0,313 0,368 0,405 0,439 0,479
41 0,204 0,261 0,309 0,364 0,400 0,433 0,473
42 0,202 0,257 0,305 0,359 0,395 0,428 0,468
43 0,199 0,254 0,301 0,355 0,391 0,423 0,463
44 0,197 0,251 0,298 0,351 0,386 0,419 0,458
45 0,194 0,248 0,294 0,347 0,382 0,414 0,453
46 0,192 0,246 0,291 0,343 0,378 0,410 0,448
47 0,190 0,243 0,288 0,340 0,374 0,405 0,443
48 0,188 0,240 0,285 0,336 0,370 0,401 0,439
49 0,186 0,238 0,282 0,333 0,366 0,397 0,434
50 0,184 0,235 0,279 0,329 0,363 0,393 0,430
51 0,182 0,233 0,276 0,326 0,359 0,390 0,426
52 0,180 0,231 0,274 0,323 0,356 0,386 0,422
53 0,179 0,228 0,271 0,320 0,352 0,382 0,418
54 0,177 0,226 0,268 0,317 0,349 0,379 0,414
55 0,175 0,224 0,266 0,314 0,346 0,375 0,411
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