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1 Zaklady programu R

A

R je prostiedi pro statistické vypocty, jednd se o volné Sifitelnou implementaci jazyka S,
které je dostupné zdarma na adrese http://www.r-project.oraq.

Po spusténi programu se otevie okno s tvodnim textem a v poslednim fadku se objevi
symbol >. Pro nastaveni vhodného pracovni adresafe pouZijeme posloupnost ptikazii z na-
bidky Menu - File - Change dir. Text za znaménkem # je komentéf. Dalsi knihovny nain-
stalujeme pfikazem install.packages () andpovédu vyvolame piikazem help (xxx)
nebo zadanim ?xxx.

1.1 Aritmetické operace, funkce

Pro s¢itani pouzivame plus, pro odecitani minus (pfipadné pomlcka), pro ndsobeni hvéz-
dic¢ka a pro déleni lomitko.
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R pouzivé desetinnou tecku, pocet desetinnych mist zménime funkci options (digits=n),
kde za n zaddme o jedno mensi ¢islo. Odmocninu zaddvame klasicky, zbytek po déleni jako
%% a déleni beze zbytku %/ %.

Na jediné ¢islo se pohliZi jako na jednoprvkovy vektor, tzn. Ze pracujeme s posloupnostmi
¢isel (vektory). Vyhodou je, Ze 1ze provést vice vypoctli najednou. Vektor zaddme pomoci
funkce c (). V pfipadé nestejné dlouhych vektorti je dana délka vysledku délkou delsiho
vektoru, pficemz krat$i vektor se opakuje.

Reseny piiklad
Urcete hodnoty BMI pro 3 pacienty jako vdha v kilogramech vydélena druhou mocninou
vysky v metrech.

> ¢ (56,85,74)/(c(167,172,192)/100) "2
[1] 20.07960 28.73175 20.07378



http://www.r-project.org

R obsahuje zakladni matematické funkce a konstanty.

cos () funkce kosinus

sin () funkce sinus

log () pfirozeny logaritmus
1logl0 () dekadicky logaritmus
exp (1) Eulerova konstanta
pi konstanta 7t

1.2 Proménné, vektory, objekty

Je vhodné vytvofit proménnou, ke které ptifadime &islo (vektor). Jako pfifazovaci zna-
ménko lze pouzit bud’ = nebo kombinace znakti < —, kterd je vhodnéjsi a v nékterych
pfipadech se jednd o jedinou moznost. Nazev proménné miiZe tvofit jakdkoli kombinace
¢islic a pismen (musi zacinat pismenem) a dal$ich symboli. Je tieba rozliSovat velka a mala
pismena. Neni vhodné pouzivat ndzev "data". Dal$i moznosti je vyuziti funkce assign ().
Pocet prvki vektoru vypiSeme pomoci funkce length ().

> vyska <- c¢(164,186,192)
> vyska

[1] 164 186 192

> length (vyska)

[1] 3

> x <— FALSE

X

>
[
>
>
[1] ahoj

> assign("vyska m",158)
> ‘vyska m?

[1] 158

Typ proménné vypiseme pomoci piikazu class ().

> x=2

> x

[1] 2

> class (x)

[1] "numeric"

Proménné, které jiZ nebudou potieba mliZeme vymazat pomoci pfikazu rm.

Vektor 1ze zadat i aritmetickou posloupnosti, pfipadné vyuZit funkci seq (from=a, to=b),
seq (from=a, by=k, length.out=n), rep((a:b),times=k), rep((a:b),each=k).
K jednotlivym pozicim pfistupujeme pomoci [].

> v <— 1:5
> v
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Matici vytvofime pifikazem matrix (). V pfipadé vypliovani po fddcich, musime nastavit
argument "byrow"na TRUE.

> A<-matrix(l1:9,nrow=3,ncol=3)

> A

(11 [,2] [,3]
(1,1 1 4 7
[2,] 2 5 38
[3,] 3 6 9
> B<-matrix(l1:9,nrow=3,ncol=3,byrow=TRUE)
> B

(11 [,2] [,3]
(1,1 1 2 3
[2,] 4 5 6
[3,] 7 8 9

Vektory 1ze do matice spojovat horizontdlné ¢i vertikdlné - piikazy cbind, rbind.

> C <—= cbind(A,c(5,5,5))

> C

(11 [,21 [,3] [,4]
(1, ] 1 4 7 5
[2,] 2 5 8 5
[3,] 3 6 9 5

Matice mtiZze byt tvofena i ndhodnymi ¢isly vygenerovanymi funkci runif () nebo po-
sloupnosti ¢isel vytvofenou pomoci piikazu seq () . Transponovani matice provadime pii-
kazem t (), vlastni ¢isla vypiSe funkce eigen (). V pfipadé linedrnich rovnic lze vyuZit
funkci det () k nalezeni determinantu.

Kjednotlivym prvktm vektoru, matice pfistupujeme rtiznymi zplisoby.

> C[2,]

[1] 2 5 8 5
> C[1, 3]

[1] 7

> C[2,c(3,4)]
[1] 8 5

Datové tabulky - datové tabulky lze zadat pomoci funkce data. frame ().
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mesic<-c ("leden", "duben", "cervenec", "rijen")
t<-c(25,23,11,15)
v<-c(33,25,21,37)
tabulka<-data.frame (mesic, t, v)
tabulka

mesic t v

leden 25 33

duben 23 25
cervenec 11 21

rijen 15 37

vV V. V V V

SN

Standardni logické operace jsou & - AND, | - OR, ! - negace.
1.3 Vstup a vystup soubori

Pomoci pfikazu read.table () lze nacist data uloZené v textovém souboru. Argument
header=FALSE urcuje, Ze v prvnim fadku jsou rovnou data a ne nazvy. DalSimi uZitec-
nymi argumenty jsou sep= """ pro zménu oddélovace hodnota dec= ", ”, ktery umoZiuje
nacist data oddélené desetinnou ¢arkou.

Tabulku v EXCEL mtlizeme zkopirovat do schranky a pak pfikazem read.delim("clipboard")
importovat do R. V pfipadé, Ze jsou hodnoty oddélené desetinnou ¢arkou, pouZzijeme

funkci read.delim2 ("clipboard").

Pro vystup do souboru pouzijeme funkci write.table ().




2 Popisna statistika

V ptipadé statistického zpracovani dat je pouZivanym objektem "data.frame", ktery vytvo-
fime funkci data. frame (coll, col2, .. .).Editovat hodnoty lze pfikazem edit ().

Reseny piiklad
[Vytvofte data frame pro rozméry soucastky. Vypiste délku pro viechny soucastky.

soucID <- c¢(1,2,3)

delka <- c(25,28,27)

sirka <- c¢(1.2, 1.5, 1.3)

soucdata <- data.frame (souclD,delka, sirka)
soucdata

soucID delka sirka

1 1 25 1.2

2 2 28 1.5

3 3 27 1.3
>

[

vV V V V V

soucdata$delka
1] 25 28 27

Data ze souborti 1ze naéist piikazem read.table ().

> pokus <- read.table(file="pokus.txt", header=FALSE)
> pokus
V1l V2 V3
1 1 2 3
2 4 5 6
> pokus|[, 1]
[1] 1 4
> pokus|[,1:2]
V1l V2
1 1 2
2 4 5
> names (pokus)
[

l] "vl " "V2 " "v3 "
Pfikaz dim () zobrazi pocet fadkt a sloupctli v souboru.

Popisna statistika byva prvnim krokem k odhaleni informaci skrytych ve velkém mnoz-
stvi proménnych a jejich variant. Vyuzivdme zdkladnich ¢iselnych charakteristik.

2.1 Cetnosti, ¢iselné charakteristiky

absolutni ¢etnost f; - pocet prvki souboru spadajici do i-té t¥idy




relativni ¢etnost - pomér cetnosti tftidy k celkovému poctu dat

kumulativni absolutni ¢etnost - pocet prvkii souboru v i-té tfidé a tfidach predchézejicich

kumulativni relativni ¢etnost - pomér kumulativni Cetnosti tfidy k celkovému poctu dat

F;
¢ = —

n

Reseny priklad
[Néhodné vygenerujeme 55 celych &isel z intervalu [25, 60] a uréime Cetnosti pro 7 t¥id.

> x<-floor (runif (55, min=25, max=60))
> range (x)
[1] 26 59
> length (x)
[1] 55
> tridy = seq(25, 60, by=5)
> tridy
[1] 25 30 35 40 45 50 55 60
> x.tr = cut(x, tridy, right=FALSE) # FALSE znamena uzavreny

interval zleva
> x.fr = table(x.tr)
> x.fr
X.tr
[25,30) [30,35) [35,40) [40,45) [45,50) [50,55) [55,60)

6 8 5 8 12 7 9
> cbind(x.fr)
x.fr

[25,30)
[30,35)
[35,40)
[40,45)
[45,50) 1
[50,55)
[55,60)
> x.relfr = x.fr / length(x) #vypocet relativnich cetnosti
> x.relfr
x.tr

[25,30) [30,35) [35,40) [40,45) [45,50) [50,55)

[55,60)

O 1 N O U1 0 O
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.10909091 0.14545455 0.09090909 0.14545455 0.21818182 0.12727273
0.16363636

> options (digits=1)

> x.relfr

X

[

(@)

.tr
25,30) [30,35) [35,40) [40,45) [45,50) [50,55) [55,60)
0.11 0.15 0.09 0.15 0.22 0.13 0.16

> cbind(x.fr, x.relfr)
x.fr x.relfr

[25,30) 6 0.11
[30,35) 8 0.15
[35,40) 0.09
[40,45) 8 0.15
[45,50) 12 0.22
[50,55) 7 0.13
[55,60) 9 0.16
> x.cumfr = cumsum(x.fr) #vypocet kumulativnich cetnosti

> x.cumfr
[25,30) [30,35) [35,40) [40,45) [45,50) [50,55) [55,60)
6 14 19 27 39 46 55
> x.cumrelfr = x.cumfr / length (x) #vypocet kumulativnich
relativnich cetnosti
> x.cumrelfr
[25,30) [30,35) [35,40) [40,45) [45,50) [50,55) [55,60)
0.11 0.25 0.35 0.49 0.71 0.84 1.00
> cbhbind(x.cumfr, x.cumrelfr)
x.cumfr x.cumrelfr

[25,30) 6 0.11
[30,35) 14 0.25
[35,40) 19 0.35
[40,45) 27 0.49
[45,50) 39 0.71
[50,55) 46 0.84
[55,60) 55 1.00

aritmeticky pramér - je citlivy na extrémni (odlehlé) hodnoty

n

1
xZ;Z%

j=1
Dalsi vyuzivané priméry - vaZeny aritmeticky pramér (vypocet aritmetického priméru
hodnot uspofddanych do tabulky etnosti), useknuty primér, geometricky prameér (pro
analyzu vyvoje ukazatele v ¢ase), harmonicky pramér (v indexni teorii) a kvadraticky pra-
mer.

modus £ - hodnota, kterd ma nejvétsi absolutni ¢etnost (z dat uspofddanych v tabulce je

modus moZzno odhadnout jako stfed tfidy s nejvyssi absolutni ¢etnosti); modt muZe byt
vice, nebo i Zadny

11



kvantily x, - hodnota kvantilu fiké, Ze 100p procent hodnot souboru nabyvéa hodnoty
stejné nebo mensi, nez je hodnota kvantilu x,; nejcastéjsi kvantily jsou median, kvartily,
decily a percentily

medidn x(5; ¥ - hodnota, kterd rozdéluje sefazeny soubor na dvé ¢asti o stejném poctu
prvki
dolni kvartil xq 55 - ¢tvrtina hodnot je mensi nebo rovna této hodnoté

horni kvartil xq 75 - tfi ¢tvrtiny hodnot jsou mensi nebo rovny této hodnoté
variacni rozpéti - stejné jako pramér je citlivé na extrémni (odlehlé) hodnoty
R = Xmax — Xmin

interkvartilové rozpéti - rozdil mezi hornim a dolnim kvartilem, neni citlivy na extrémni
hodnoty

IQR = xq,75 — x0,25
vybérovy rozptyl - nejrozsifenéjsi mira variability, vystihuje rozptyleni jednotlivych hod-
not kolem aritmetického primeéru

2 1 v 2
§° = n—ljg(xj_x)

vybérova smérodatnd odchylka - kladnd odmocnina vybérového rozptylu, je uvedena ve
stejnych jednotkéch jako aritmeticky primér

= VE

Nevyhodou rozptylu i smérodatné odchylky je skute¢nost, Ze neumoZzuji porovnavat va-
riabilitu proménnych vyjaddfenych v riznych jednotkach. K tomuto slouZzi dalsi charakte-
ristika - varia¢ni koeficient.

variacni koeficient - udava relativni variabilitu vztaZzenou k priiméru, uvadi se v pro-
centech, poméaha odhalit odlehlé hodnoty; pouZiti zejména pfi srovnéni variability dvou
riznorodych proménnych, které jsou vyjadfeny v riiznych mérnych jednotkach

Je-li Vy > 50 %, mhZe to ukazovat na nesourodost souboru a neni napf. vhodné pouZivat
aritmeticky primér jako charakteristiku polohy.

Sikmost - vyjadfuje, jsou-li hodnoty kolem priiméru rozloZeny symetricky, nebo zdali pie-
vazuji spiSe hodnoty podprimérné ¢i nadprimeérné

A= (n—1)(n— 2)53 ];(Xj — f)3

e A > 0-kladné zeSikmeni (pfevlddaji nizké hodnoty)
e A =0 -symetrické (hodnoty rozloZeny rovhomérn¢)

12



* A < 0-zaporné zeSikmeni (pfevladaji vysoké hodnoty)

Spicatost - vyjadiuje, jaky pribéh ma rozdéleni hodnot kolem zvoleného stiedu, ¢im vice

je rozdéleni Spicatéjsi, tim vice jsou hodnoty soustfedény kolem daného stfedu

n(n+1) (n—1)?

¢ = nx'—f4—
e_(n_1)(n—z)(n—3)s4]§(f B P T ey

* ¢ > 0 - Spicaté rozdéleni (hodnoty koncentrovdny kolem stfedu)
¢ ¢ = 0-normadlni rozdéleni (hodnoty rozloZeny normaln¢)
* ¢ <0 - ploché rozdéleni (hodnoty nejsou koncentrovany kolem stfedu)

Zakladni polohové popisné statistiky ziskdme p¥ikazem summary () . Pro vypocet Sikmosti
a Spicatosti je potfeba doinstalovat balicek install.packages ("moments"), pfipadné
i pro ur¢eni centrdlnich momentt balicek install.packages ("el071").

Reseny piiklad

M¢éjme datovy soubor o spotfebé energie (kWh) v doméacnostech. Urcete absolutni, rela-
tivni Cetnosti a zdkladni ¢iselné charakteristiky pro spotfebu.

> spotreba <- ¢ (3100, 2975, 3095, 2854, 3256, 3124, 2864)
> sort (spotreba)

[1] 2854 2864 2975 3095 3100 3124 3256

> range (spotreba)

[1] 2854 3256

> table (spotreba)

> prop.table(table (spotreba))

> x <—- summary (spotreba)

>x
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2854 2920 3095 3038 3112 3256
> quantile (spotreba,probs=c(0.1,0.4,0.7))
10

2860.0 3023.0 3104.8
> sd (spotreba)
[1] 147.2602
> var (spotreba)
[1] 21685.57
> library(el071)
> skewness (spotreba)
[1] -0.01965164
> m3=moment (spotreba, order=3, center=TRUE)
> m3
[1] -62755.99
> a3=m3/s"3
> a3
[1] -0.01965164

13



> kurtosis (spotreba)
[1] -1.658012

>IQR <— x[5]—-x[2]

> IQR (spotreba)

[1] 192.5

2.2 Grafy

Zakladni funkcije plot ().

x<-1:1000/100

y<-sin (x)

plot (x,v)

x1<-1:10

plot (x1,sin(x1), pch=10, col="blue", cex=2)

vV V V V V

05 1.0
I

sinix1)
0.0
I

10
L2l

Kolac¢ovy graf je zndzornén pomoci vyseci kruhu, kde kazdé kategorii odpovidé jedna vy-
se¢; velikosti obsahti vyseci odpovidaji cetnostem kategorie.

> x<-c¢(1,3,1,3,2)
> nazev<_c("A","B"’"c"’"DH’"E")
> pie(x, labels=nazev)

14



Histogram je sloupcovy graf, kdy na vodorovnou osu zndzornime tfidy a na svislou osu
jejich ¢etnosti; jednotlivé hodnoty cetnosti jsou zobrazeny jako vysky sloupcti.

> hist (x)

Histogram of x

20
]

15

1.0

Frequency

Box plot znazorfiuje vyznamné a extrémni hodnoty v souboru.

> y<-c(3.3,2.3,1.8,5.5,7.7,7.3,1.9,15.7)
> boxplot (y)

15
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3 Nahodné velic¢iny
Nahodnou veli¢inou X rozumime funkci X : () — IR, kterd zobrazi kazdy vysledek na-
hodného experimentu w na pravé jedné redlné &islo X(w) = x.

Pokud je oborem hodnot ndhodné veli¢iny spocetnd mnoZina, jde o diskrétni ndhodnou
veli¢inu. V pfipadé&, Ze oborem hodnot je interval, jde o spojitou ndhodnou veli¢inu.

3.1 Diskrétni rozdéleni

Kazda diskrétni ndhodnd veli¢ina je popsana pravdépodobnostni funkci, definovanou jako
p(x) = P(X = ).

JelikoZ hodnoty pravdépodobnostni funkce reprezentuji pravdépodobnost, musi funkce
p(x) spliiovat ndsledujici vlastnosti:

* p(x) >0, Vx

* Lvrp(x) =1
Dalsi dtileZitou funkci definujici diskrétni ndhodnou veli¢inu je distribu¢ni funkce
F(t)=P(X <t), teR.
Vlastnosti:

e F(x) je neklesajici
e F(x) je zprava spojita

L4 limt_)_oo — 0, limt_>+oo — 1.
Stfedni (o¢ekavand) hodnota ndhodné veli¢iny je ddna vzorcem
p=E(X) =Y x pla).
1

Hodnotu rozptylu vypocteme jako

pfipadné lze pouzit i formuli

0% = E(X?) — E(X).

P¥imo z rozptylu je definovana smérodatna odchylka o = Vo2
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Reseny piiklad

Ndahodna veli¢ina zna¢i pocet hlav ve tfech hodech minci. PopiSte pravdépodobnostni
rozdéleni této ndhodné velic¢iny a urcete stfedni hodnotu, rozptyl a smérodatnou od-
chylku.

X ... pocet hlav ve 3 hodech minci

Pro x = {0,1,2,3} spocteme pravdépodobnosti a zapiseme do tabulky:

x|

P(X =7x) |

o= | O
©IW | =
oW | N
ol— | W

Nainstalujeme doplnék pro pravdépodobnost a knihovnu spustime 1ibrary (prob).

> vysl <- tosscoin(3)

> vysl
tossl tossZ2 toss3
1 H H H
2 T H H
3 H T H
4 T T H
5 H H T
6 T H T
7 H T T
8 T T T
> x<-c¢(0,1,2,3)
> p<-c(1/8,3/8,3/8,1/8)
> A<-probspace (x,p)
> A
X probs
1 0 0.125
2 1 0.375
32 0.375
4 3 0.125
> mu <— sum(x * p)
> mu
[1] 1.5
> sigmaz2 <- sum((x-mu)”*2 * p)
> sigmaZ2
[1] 0.75
> sigma <- sqgrt(sigmaZ2)
> sigma
[1] 0.8660254
> F = cumsum (p)
> F
[1] 0.125 0.500 0.875 1.000

Charakteristiky l1ze rovnou ur¢it s vyuZitim baliku 1ibrary (distrEx).
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X <- DiscreteDistribution (supp=0:3, prob = c(1,3,3,1)/8)
E(X); var(X); sd(X)

1 1.5
] 0.75
] 0.8660254

3.2 Zikladni pravdépodobnostni modely

3.2.1 Alternativni rozdéleni A(p)

Rozdéleni nula-jednickové veli¢iny. Popisuje vysledek ndhodného pokusu, kdy v pfipadé,
Ze nastane sledovany jev A, je x = 1 s pravdépodobnosti p a v pfipadé, Ze jev A nenastane,
je x = 0 s pravdépodobnosti 1 — p.

Pravdépodobnostni funkce je ddna

px) =p*(1-p)" x=0,1.
Vlastnosti:
E(X) = p, D(X) = p(1-p)
3.2.2 Binomické rozdéleni Bi(n, p)

Jedna se o jedno z nejcastéji pouzivanych rozdéleni. Popisuje experimenty sestavajici z n
Bernoulliho pokust (Pokusti, které maji dva mozné vysledky ("tspéch", "netispéch”). Prav-
dépodobnost "tspéchu'je p a pravdépodobnost "netispéchu'je 1 — p.), kde pravdépodob-
nost "tspéchu'je stejnd pro vsechny pokusy. Pokusy jsou tedy vzajemné nezavislé.

Pravdépodobnostni funkce je dana

Vlastnosti:
E(X) =np, D(X) =np(1-p)

Pravdépodobnostni a distribu¢ni funkce s jejich grafy 1ze urc¢it v R COMMANDERU.

> install.packages ("Rcmdr")
> library (Rcmdr)

Diskrétni rozdéleni najdeme v menuDistributions-Discrete distribution-Binomial
distribution.
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R R Comman der - ] b
File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help

R Dataset: | | <No active datasct>

RScript R Markdown

ion >
Negative binomial distribution »

Output 54 Submit

3.2.3 Hypergeometrické rozdéleni H(N, M, n)

PouZivame ho pfi vybéru bez vraceni, tzn. zavislé vybéry. Je-li v populaci N sledovany
znak M-krat, pak pravdépodobnost, Ze ve vybéru n jednotek bude nachazet pravé x jed-
notek se sledovanym znakem je
My /N-M
_GGS) .
p(x) = ———=, x =max(0,n — N+ M),..., min(M, n).

Vlastnosti:

MenuDistributions-Discrete distribution-Hipergeometric distribution,
parametry zadavame v poradi x, M, N — M, n.

M M( M)N—n

3.24 Normalni rozdéleni N(u,0?)

Je nejdtleZitéjsi pouzivané rozdéleni. Za urcitych podminek k nému podle centrdIni li-
mitni véty konverguji jind rozdéleni. Popisuje pravdépodobnostni modely chovéni jevi v
technice, ekonomii i pfirodnich védach.

1 _(=w?
flx) = 6T, —o0 < x < 0.
o\ 27T
Vlastnosti:
E(X)=pu, D(X)=7c>
Pravidlo 30

P(p—0 < X < p+0)=0.6827
P(u—20 < X < pt+20) = 0.9545
P(u—30 < X < p+30) = 0.9976

Menu Distributions—Continuous distribution-Normal distribution.

Sérii nahodnych ¢isel silze vygenerovat pomoci funkce rnorm. Vyzkousejte, zda pfi vétsim
poctu generovanych ¢isel se pribéh funkce pfibliZzuje ke Gaussové kiivce.

> X <— rnorm (60, mean = 40, sd = 10)
> hist (x, br=40, xlim=c(20,60), col="green")
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Histogram of x

Fraguency

20 30 40 50 60

Funkce dnorm (b) vraci hustotu rozdéleni, tj. pravdépodobnost, Ze naméfime hodnotu
mezibab+dx.

> dnorm(0.5)

[1] 0.3520653

> x <= -50:50/10

> plot (x, dnorm(x))

°°°°°°°°

Funkce pnorm (b) vraci hodnotu distribu¢ni funkce, tzn. pravdépodobnost, Ze pro veli-
¢inu naméfime hodnoty do b. Odchylka od postupu s vyuZzitim lichobéznikové metody je
zpuisobena nepiesnosti numerické metody.

> x <— -500:50/100
> 0.0lxsum(dnorm(x))
[1] 0.693221

> pnorm(0.5)

[1] 0.6914625
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Funkce gnorm (p) vraci hodnotu p-kvantilu. Jedné se o inverzni funkci k distribu¢ni.

> gqnorm (0.5, mean=20, sd=5)

[1] 20

> x <—- -50:50/10

> p <= 1:999/1000

> plot (x, pnorm(x))

> lines (gnorm(p),p, col="blue")

Z diskrétnich rozdéleni je ¢asto pouzivano napt. Poissonovo rozdéleni - Po(A) - pocet jevil
v prostorové/Zasové jednotce, geometrické rozdéleni - Ge(p), zdporné binomické rozdé-
leni - NBi(n, p) - pocet netispéchti do 1. aspéchu, resp. do n-tého tspéchu.

Ze spojitych rozdéleni je v praxi pouzivané rovnomérné rozdéleni - R(a, b) - v simula¢nich
metodéch, logaritmicko-normalni rozdéleni - LN (1, 0?) - v teorii spolehlivosti, exponen-
cidnlni rozdéleni - Exp(A) - v teorii splehlivosti, teorii hromadné obsluhy.

Ve statistickych analyzéach se vyuziva rozdéleni odvozenych z normalniho rozdéleni - Pear-
sonovo (x?) rozdéleni - funkce dchisq, pchisq, gchisq, rchisgq, Studentovo t—
rozdéleni - funkce dt, pt, gt, rt, Fischerovo-Snedecorovo (F) rozdéleni - funkce
df, pf, gf, rf.

3.2.5 Centrdlni limitni véty

a) Moivreova-Laplaceova véta

Vyjadfuje konvergenci binomického rozdéleni k norméalnimu. Pokud X ~ Bi (n,p), pak pro
velké n plati

y— _X=m N(0,1).

np(1—p)
Aproximace se zlepSuje s rostoucim rozptylem a ddva dobré vysledky pfi

np(l—p)>9 < min{np,np(l—p)} >5.

b) Lindebergova-Lévyho véta
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Pro dosti velké n ma soucet i primér nezavislych stejné rozdélenych nahodnych veli-
¢in se stejnym rozptylem a stejnou stfedni hodnotou asymptoticky normélni rozdéleni

N(np, no?), resp. N(u, Z). Plati

_X—nmp _ X—p
u= o T o Vn ~ N(0,1).

Reseny piiklad

Zivotnost uréitého vyrobku se #idi exponencidlnim rozdélenim se stfedni hodnotou 3
roky. Urcete pravdépodobnost, Ze primeérna Zivotnost 200 prodanych kust daného vy-
robku bude alespori 42 mésic.

X; = Zivotnost i-tého vyrobku
X; ~ Exp(3) = E(X;) =3, D(X;) =9

X = primérna zZivotnost 200 vyrobki

~ 1 200 9
X=—Y X~ ).
200 & X~ N (3’ 200)

P(X > 35) =1— F(3.5) = 0.009

Z L-L véty vime, ze

Tedy

> 1- pnorm(c(3.5), mean=3, sd=sqrt(9/200))

[1] 0.009211063

> pnorm(c(3.5), mean=3, sd=sqrt(9/200), lower.tail=FALSE)
[1] 0.009211063

~ Priklad )

a) Necht X a Y jsou ndhodné veli¢iny s x? rozdélenim s 8 a 5 stupni volnosti. Ktera
z nésledujicich pravdépodobnosti je vétsi P(X < 3), P(Y > 3)? [P(X < 3) =
0.07, P(Y > 3) = 0.70]

b) Z chovného rybnika bylo vyloveno 25 linti. Vypo¢itand primérnd hmotnost byla
2.75 kg a smérodatné odchylka byla odhadnuta na 0.5 kg. V rybniku bylo nasazeno
2000 pltdkti a pocitd se s 10 % timrtnosti. Jaka je pravdépodobnost, Ze vylov celého
rybnika, tj. hmotnost vylovenych lint pfesahne 4900 kg? [CLV, X ~ N(1800 -
2.75,1800 - 0.5, P(X > 4900) = 0.952]
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4 Odhady parametra

V praxi je pro rozhodovéni dtilezité ziskat informace a vyuZit je na odhady parametrt. Jed-
nim ze zdkladnich tkold statistické indukce je odhad nezndmych parametri zdkladniho
souboru pomoci ndhodného vybéru. Intervalové odhady umoziiuji odhadnout nejistotu v
odhadu parametru ndhodné veli¢iny.

PouZivdme dva typy odhadi:
* bodovy odhad - odhadujeme jednim ¢islem
e intervalovy odhad - hleddme interval, ve kterém hledany parametr lezi

Intervalovy odhad (IO) spotiva v nalezeni intervalu spolehlivosti (Tp, Tyy) pro parametr
6 s pravdépodobnosti 1 — «, kterou oznacujeme jako troven spolehlivosti. VyZadujeme co
nejveétsi spolehlivost odhadu, pfitom ale co nejmensi $ifku intervalu. S rostouci spolehli-
vosti se zvétsuje Sifka IO a tim ale klesa vyznamnost ziskané informace. Nejcastéji se voli
spolehlivost 0.95, resp. 0.99, 0.9. Je zifejmé, Ze Sifku IO sniZuje rostouci rozsah vybéru.

Zapisujeme:
P(TD <fh< TH) =1—a.
V pfipadé, Ze jsou obé meze intervalu kone¢né, nazyvame tento interval oboustranny. Je-li

jedna z mezi nekonecno, hovofime o jednostranném intervalu.

Meze intervalu jsou ur¢eny na zdkladé odhadovaného parametru, pouZitém ndhodném
vybéru a jeho vybérovém rozdéleni.

4.1 Intervaly spolehlivosti pro normalni vybér

Predpoklddejme, e ndhodny vybér pochazi z normélniho rozdéleni N (u, 0?), kde 1 je od-

hadovany parametr a hodnota rozptylu o2 je zndma. Pak statistika

_X—uy
T

u Vi

ma rozdéleni N (0, 1) a hledany IO je ve tvaru

u=(x—d, x+d),d:ﬁu1,%,

kde 17_s jsou kvantily rozdéleni N (0,1). Hodnotu d lze interpretovat jako statistickou
chybu priiméru a s rostoucim rozsahem souboru jeji hodnota klesa.

Pottebny rozsah souboru s pozadovanou chybou odhadu A uréime podle vzorce

o 2
n Z (Kulf%) .
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Reseny piiklad

VN 2

Napéti na jisti¢i se méfi pfistrojem, jehoZz systematicka chyba je rovna 0 a ndhodné chyby
se fidi normdlnim rozdélenim se smérodatnou odchylkou 6 V. Kolik méfeni je potieba
provést, aby s pravdépodobnosti 95 % bylo stanoveno napéti s chybou mensi nez 3 V?

> sigma = 6

> alpha 0.05
> delta = 3
>
[1

(gnorm(l-alpha/2) *sigma/delta) "2
] 15.36584

Ve vétsiné redlnych situaci ale parametr rozptylu 0 neni zndm, proto ho musfme nahradit
bodovym odhadem a pouZijeme statistiku

X —
T = _‘u\/ﬁ’
S
ktera ma Studentovo rozdéleni ¢t(n — 1). Interval spolehlivosti je ve tvaru

_ _ S
= (x—d, x+4d), d:_ntl_%'

7

kde t; g jsou kvantily rozdéleni t(n —1).

~ Reseny piiklad \

Opakovana méfeni stejné ndhodné veli¢iny dala nasledujici vysledky

17 37 70 34 64 52 72 21 47 32 94 62 71 34 43

Za predpokladu, Ze chyby jednotlivych méfeni maji normalni rozdéleni a jsou nezavislé,
odhadnéte, jakou hodnotu pfekroci sttedni hodnota s pravdépodobnosti 5 %?

| J

Uréime pottebné vybérové charakteristiky a hodnotu kvantilu rozdéleni #(n — 1) pro jed-
nostranny test:

n=15 =50, S =217, t1_o(n —1) = 1.76

Odhad hodnoty je

21.7

h>50+——-1.76 = 59.87

v/ 15
> mereni <- c¢(17,37,70,34,064,52,72,21,47,32,94,62,71,34,43)
> m <- mean (mereni)
> s <- sd(mereni)
> n <- length (mereni)
> alpha = 0.05
> g <- gt (l-alpha, df=n-1)
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K uréeni intervalu spolehlivosti pro parametr 0 se vyuziva statistik
P prop y y

» _ (n—1)8?

X="—0n

které ma Pearsonovo rozdéleni x?(n — 1). Pak plati

P<M<0~2<M):l_“'

2 2
Xi_e Xa
2 2

~ Reseny piiklad

Opakovana méfeni koncentrace stejné latky dala néasledujici hodnoty

02 023 021 016 0.18 019 014 018 0.21

Najdéte 90% odhad pro rozptyl a smérodatnou odchylku.

J

Uréime potfebné vybérové charakteristiky a hodnoty kvantild rozdéleni x?(n — 1) pro
oboustranny test:

n=29,x=0189, S>=7.6-10"%, Xi% = 15.51 XZ% =273

Intervalovy odhad pro rozptyl je

, (8:76-107* 8-7.6-10"*
1551 ' 273

Intervalovy odhad pro smérodatnou odchylku je

) = (3.9-107%,2.2-107%).

oc (\/3.9-10*4, x/2.2-10*3> = (1.98-1072,4.7-1072).

> k <- ¢(0.20,0.23,0.21,0.16,0.18,0.19,0.14,0.18,0.21)
> m <— mean (k)

> r <- var (k)

> n <- length (k)

> alpha = 0.1

> ¢l <- gchisqg(l-alpha/2, df=n-1)
> c2 <- gchisg(alpha/2, df=n-1)

> hl <- (n-1)=*r/cl

> hl

[1] 0.0003926463

> h2 <- (n-1)*r/c2

> h2

[1] 0.00222821
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> hsl <- sqgrt (hl)

> hsl
[1] 0.0198153
> hs2 <- sqgrt (h2)

> hs2
[1] 0.04720392

4.2 Asymptotické intervaly spolehlivosti

Méjme ndhodny vybér Xj, ..., X, z libovolného rozdéleni s nezndmymi parametry stfedni
hodnoty a rozptyl. Necht’ rozsah souboru je velky - n > 30. Pak l1ze pro odhad intervalu
spolehlivosti pro parametr stfedni hodnoty pouZit statistiku

kterd md podle centralni limitni véty rozdéleni N(0,1). Tedy asymptoticky intervalovy
odhad je ve tvaru

P f—u_gi< <3Z+u_gs =1-—ua.
1 Zﬁ H 1 zﬁ

Pottebny rozsah souboru s pozadovanou chybou odhadu A uréime podle vzorce

Intervalovy odhad parametru binomického rozdéleni 7t 1ze s vyuZitim vybérového poméru
P vyjadrit ve tvaru

P(1—-P P(1—-P

Vn v

Potfebny rozsah souboru s poZzadovanou chybou odhadu A ur¢ime podle vzorce

P(1-P)

2
n>u
= "1-% A2

Reseny piiklad
Pfedpokladejme, Ze v ndhodném vybéru 500 Zen ve véku 20-45 let mé 80 z nich vyssi

hladinu cukru. Urcete 95% interval spolehlivosti pro procento Zen ve véku 20-45 let s
vyssi hladinou cukru.
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Uréime vybérovy pomér a hodnotu kvantilu rozdéleni N (0, 1):

P =016, u;_y =196

Odhad hodnoty 7 je

7 € (0.128, 0.192).

Pomeér Zen ve spole¢nosti ve véku 20-45 let s vyssi hladinou cukru je s 95% spolehlivosti
mezi 12.8 % a 19.2 %.

> n = 500

> P = 80/500

> P

[1] O0.16

> alpha = 0.05

> g = gnorm(l-alpha/2)
> d = gxsqgrt (Px (1-P)) /sqgrt (n)
> d

[1] 0.03213385

> ml = P-d

> ml

[1] 0.1278662
> m2 = P+d

> m2

[1] 0.1921338

~ Priklad \

a) Zajima nds, zda zménou dodavatele nedoslo i ke zméné kvality nasich vyrobkd.
Zatimco dfive bylo mezi naSimi vyrobky v priaméru 5 % zmetkd, zjistila vystupni
kontrola mezi 250 nové vyrobenymi vyrobky 16 nevyhovujicich. Na zakladé 95%
intervalu spolehlivosti rozhodnéte, zda doslo ke zméné kvality vyrobkd.

[0.034 < 71 < 0.094, zména neméla vliv |

b) Soubor (70,84,89,70,74,70) je ndhodnym vybérem z normélniho rozdéleni N (u, o).
Uréete 95% interval spolehlivosti pro rozptyl 2.
(02 € (26.64, 411.296)]
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5 Testovani hypotéz

Testovani statistickych hypotéz patii mezi zdkladni metody statistické indukce a mezi me-
tody kvantitativni teorie rozhodovani. UmozZiiuje posoudit, zda data ziskané experimen-
tem nepopiraji pfedpoklad, ktery jsme ucinili pfed provedenim experimentu.

Statisticka hypotéza je tvrzeni o parametrech (rozdéleni) zdkladniho souboru. V pfipadé
tvrzeni tykajici se parametru se jednd o parametrickou statistickou hypotézu (srovnavaci
testy, ANOVA, test o sttedni hodnotg, ...). Pokud se pfedpoklad tyka jiné vlastnosti rozdé-
leni, hovofime o neparametrické statistické hypotéze (o typu rozdéleni, o zavislosti, ...).

Test statistické hypotézy je proces, kterym ovéfujeme, zda lze statistickou hypotézu po-
kladat za spravnou. Vstupem do testu jsou dvé hypotézy - nulova Hy a alternativni H;
(tvrzeni popirajici nulovou hypotézu). Pravdivost nulové hypotézy nelze na zédkladé dat
dokézat, 1ze ji na zdkladé dat vyvratit.

Postup - klasicky p¥istup:

¢ Formulace hypotéz

* Vybér testového kritéria + ovéfeni predpokladi testu

Volba hladiny vyznamnosti

Ur¢eni hodnotu testového kritéria x5 a kritické hodnoty (kriticky obor)

* Rozhodnuti testu na zdkladé vztahu hodnoty testového kritéria a kritické hodnoty

Nevyhodnou klasického pfistupu je, Ze neni na prvni pohled zfejmé, jak rozhodnuti zavisi
na zméné hladiny vyznamnosti. Pro rozhodovéni o vysledku testu se pouziva p-hodnota,
cozje nejvyssi hladina vyznamnosti, na které jiz nelze nulovou hypotézu zamitnout. Jedna
se o postup, ktery nazyvame &isty test vyznamnosti.

Vypocet p-hodnoty:

| tvar Hj | p—hodnota |
6 < 6 p—hodnota = F(x,ps)
6 > 6 p—hodnota =1 — F(xyps)
0 # 6y | p—hodnota =2 - min{F(xps, 1 — F(Xops) }

Rozhodnuti na zakladé p-hodnoty:

| p—hodnota \ rozhodnuti |

p—hodnota < « | zamitdme Hj ve prospéch H;
p—hodnota > « nezamitame H)

Rozhodovéni se ¥idi podle nasledujicich pravidel:

rozhodnuti/skute¢nost Hy plati Hy neplati
nezamitéme Hy spravné rozhodnuti chyba II. druhu
pravdépodobnost 1 —a | pravdépodobnost 3
chyba I. druhu spravné rozhodnuti

zamitame H)

pravdépodobnost & | ravdépodobnost 1 — f3
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Chyba I. druhu - nespravné zamitnuti nulové hypotézy (pravdépodobnost chyby - hladina
vyznamnosti).

Chyba II. druhu - nesprdvné nezamitnuti nulové hypotézy (pravdépodobnost, Ze se nedo-
pustime chyby nazyvame sila testu).

S klesajici hladinou vyznamnosti roste pravdépodobnost chyby II. druhu. ZvySenim roz-

sahu souboru sniZime obé pravdépodobnosti chyb, tzn. silu testu ovlivnime volbou testové
statistiky a dostate¢nym poctem pozorovani.

5.1 Jednovybérové testy

5.1.1 Testy o parametrech normalniho rozdéleni

Ekvivalentem intervali spolehlivosti je jednovybérovy test, a proto stejné jako u intervalo-
vych odhadt mame tfi testy o parametrech normélniho rozdéleni.

* Jednovybérovy z-test

Ho:p=po,  Hy:p#po (pipadnépu < po, p> po)
Pfedpoklad: x1,...,x, ~ N(j, 0?), kde hodnota ¢? je znama

Testové kritérium: U = /i ~ N(0,1)

Kriticka hodnota: Up_su oboustranného testu a u;_, u jednostranného testu

¢ Jednovybérovy t-test

Ho:p=po,  Hi:p#po (ptipadné pu < po, p > po)
Pfedpoklad: x1,...,x, ~ N(j, 0?), kde hodnota ¢ neni zndma

s 7
Testové kritérium: T = = F2\/n ~ t,_4

Kritickd hodnota: t; s (n — 1) u oboustranného testu a t1 (1 — 1) u jednostranného
testu

V ptipadé velkého rozsahu souboru (n > 30) nemusi byt splnén pfedpoklad o nor-
malité vybéru a Ize pouZit testové kritérium

u="#,

S

jehoZ normalita je zarucena z centrdlni limitni véty a pro rozhodnuti pouZzivdme
kvantily rozdéleni N (0, 1).

R COMMANDER -menu Statistics—Means—Single-sample t-test nebo funkce
t.test ().
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> x <= rnorm(1l5, mean=35)
> x
[1] 35.94176 35.36492 35.37699 35.32756 33.78589 34.61224
33.86090 34.74667
[9] 36.33886 33.54628 35.53323 34.33238 35.69775 35.54201
36.45806

> m <— mean (x)

> m

[1] 35.0977

> n

[1] 15

> s <— sd(x)

> s

[1] 0.9124104

> T <—(m — 35)=*sgrt(n)/s
> T

[1] 0.4147159

> gt (p=0.975,df=(n-1))
[1] 2.144787

>t.test (x, mu=35, conf.level=0.95)
One Sample t-test

data: x
t = 0.41472, df = 14, p-value = 0.6846
alternative hypothesis: true mean is not equal to 35
95 percent confidence interval:
34.59242 35.60298
sample estimates:
mean of x
35.0977

* Jednovybérovy test o rozptylu

Hy: 0% =03, Hy :0? # 0} (ptipadné o? < f, 0 > 03)

Pfedpoklad: x1,...,x, ~ N(j, 0?), kde oba parametry jsou neznamé

_ 2
Testové kritérium: x> = % ~x?(n—1)
0

Kritické hodnoty: x2 . (n—1), x4 (1 — 1) u oboustranného testua x3_, (n —1), x2(n —
2 2

1) u jednostranného testu

Vyuziti funkce varTest () v balicku "EnvStats"

> install.packages ("EnvStats")
> library (Envstats)
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~ Reseny piiklad \
Automat vyrdbi pistové krouzky o daném primeéru. Vyrobce udévé, zZe sméro-
datna odchylka priméru krouzku je 0.1 mm. K ovéfeni této informace bylo na-
hodné vybrano 60 krouzkti a vypoctena smérodatna odchylka jejich priimeéru 0.08
mm. Lze tento rozdil povaZovat za statisticky vyznamny ve smyslu zlepSeni kva-
lity produkce? Predpokladejte, Ze primeér pistovych krouzktt ma normélni rozdé-
leni.

Hy:0=0.1, H :0<0.1

> n = 60

> s = 0.08

> sigma = 0.1

> alpha = 0.05

> C <- (n-1)*s”2/sigma”2
> C

[ 37.76

> <- gchisg(alpha,n-1)
>

[
>
>

[

.hodnota = pchisg(C,n-1)
.hodnota
0.01416051

p-hodnota = 0.01 = Hj lze zamitnout ve prospéch alternativni hypotézy

2. zpusob - klasicky pfistup: C = 37.76 < 42.34 = q = Hj lze zamitnout na hladiné
vyznamnosti 0.05

Zavér: Smérodatnd odchylka priméru krouzku je statisticky vyznamné mensi nez
0.1 mm.

5.1.2 Test o parametru binomického rozdéleni
Hy : m = my, Hy:m# m (pfipadné m < my, > mo)

Predpoklad: xy, ..., x, je vybér z alternativniho rozdéleni, kde rozsah souboru musi spltio-
vat, zen > 30, n > P(%P), kde P je relativni ¢etnost.
P—T(Q

Testové kritérium: U = m\/ﬁ, které ma podle Moivreovy-Laplaceovy véty pfi-
blizné rozdéleni N (0, 1).

Kriticka hodnota: #; ¢ u oboustranného testu a 11—, u jednostranného testu

R COMMANDER - menu Statistics-Proportions—-Single—-sample proportion
test nebo funkce binom.test ().
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Reseny piiklad
Firma udéavé, Ze 1 % jejich vyrobli nespliiuje poZzadovana kritéria. V testované dodévce
2 500 ks bylo nalezeno 28 nevyhovujicich vyrobkt. Potvrzuje tento vysledek tvrzeni
firmy?

Ho: 7 =001, Hy : 7 # 0.01

> n = 2500
> x = 28

> P = x/n
> P

[1] 0.0112

> alpha = 0.05
> binom.test (x,n,0.01,conf.level=0.95)

Exact binomial test

data: x and n

number of successes = 28, number of trials = 2500, p-value =
0.5452

alternative hypothesis: true probability of success is not equal
to 0.01

95 percent confidence interval:

0.007454864 0.016146715
sample estimates:
probability of success
0.0112
> U <= (P-0.01)/sgrt(0.01%(1-0.01)) *sgrt (n)

>
[1] 0.6030227

> g<-gnorm(l-alpha/2)
>

[

— Q

1] 1.959964

p-hodnota = 0.55 = Hj nelze zamitnout
2. zpusob - klasicky pfistup: U = 0.6 < 1.96 = g = Hj nelze zamitnout

Zavér: Vysledek potvrzuje tvrzeni firmy.

5.1.3 Shapiro-Wilkav test, grafické ovéfeni normality

Pro pouziti jednovybérovych testt o parametrech normalného rozdéleni je potieba ovéfit
predpoklad testu, a to normalitu dat (pfi malém poctu méfeni). Jednim z testh ovétujici
normalitu je Shapiro-Wilkiiv test shapiro.test (x), ktery je jeden z nejsilngjsich test
normality:
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Hp : X podléhd normélnimu rozdéleni

2
2 P S
Testové kritérium: W = g

Kritické hodnoty jsou tabelovény.

Posouzeni, zda data spliiuji normalitu, 1ze udélat na zdkladé grafické analyzy a hodnot
¢iselnych charakteristik. Vyhodnoceni krabicového grafu (symetrie, malé mnoZstvi odleh-
lIych hodnot), velmi nizkd hustota bodti daleko od stfedni hodnoty a vysoka v jeji bliz-
kosti (plot (sort (x)))k porovnani teoretického a skute¢ného profilu slouzi Q-Q graf
(ggnorm(x), ggline (x)), porovndni histogramu s kiivkou normalniho rozdéleni.

Grafické ovéfeni i testy 1ze ur¢it v R COMMANDERU
-menu Statistics—-Summaries—-Test of normality: Shapiro-Wilks,
-menu Graphs—-Boxplot, Graphs—-Quantile-comparison plot.

V ptipadé, Ze data nepodléhaji normalité a tedy nelze pouZit t-test, vyuZijeme neparamet-
ricky test stfedni hodnoty - medidnovy test, Wilcoxontiv test.

Reseny piiklad
Vygenerujte ndhodna data s normdlnim rozdélenim a data, kterd nemaji normdlni roz-
déleni a na zdkladé Q-Q grafu a S-W testu ovéfte normalitu dat.

> x <— rnorm(25)
> ggnorm(x)
> ggline (x)
> shapiro.test (x)
Shapiro-Wilk normality test
data: x

W = 0.96658, p-value = 0.5601

Normal Q-Q Plot

15

Sample Quantiles
05 00 05

10

2 -1 0 1 2

Theoretical Quantiles

Vidime, Ze body leZi kolem pfimky a p-hodnota je vétsi nez 0.05, tzn. Ze nezamitdme nulo-
vou hypotézu a data pochazi z normélniho rozdéleni.
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X <= c(rnorm(10), rnorm(13, mean = 4))
ggnorm (x)

ggline (x)

shapiro.test (x)

vV V V V

Shapiro-Wilk normality test

data: X
W = 0.90736, p-value = 0.03595

Normal @Q-Q Plot

Sample Quantiles
2

T
2 -1 0 1 2

Theoretical Quantiles

Body jsou vice vzdélené od pfimky a p-hodnota je mensi nez 0.05, tzn. Ze na hladiné vy-
znamnosti 0.05 1ze nulovou hypotézu o normalité zamitnout.

5.1.4 Wilcoxoniv znaménkovy test
Hp : Me = my, Hi: Me # mgy (ptipadné Me < my, Me > myg)

Potitédme potadi od nejmensich po nejveétsi ¢islam |x; — mp|. RT a R~ oznaluje soulet
téchto poradi pro kladné a zdporné x; — mgp, nulové hodnoty vynechdme a ke stejnym hod-
notdm ur¢ime primeérné poradi.

Testové kritérium: T = min(R™,R™).

Kritickd oblast: T < Ty - kvantil jednovybérové Wilcoxonovy statistiky T (funkce gsignrank ())
u oboustranného testu, R~ < T, u pravostranného testu a Rt < T, u levostranného testu

R COMMANDER -menu Statistics—-Nonparametric tests—-Single-sample Wilcoxon
test nebo funkce wilcox.test ().

Reseny piiklad

Opakovana méfeni stejné ndhodné veli¢iny dala nasledujici vysledky

17 25 6 62 10 10 30 27 4 5 12
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Z piedchozich méfeni vime, Ze pramérny vysledek méfeni je 20. Lze na zakladé dat toto
potvrdit?

Ovétime normalitu dat.

x<- ¢(17,25,6,62,10,10,30,27,4,5,12)
ggnorm (x)

ggline (x)

shapiro.test (x)

vV V. V V

Shapiro-Wilk normality test

data: X
W = 0.80653, p-value = 0.01147

Normal @Q-Q Plot

50 60

40

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

> wilcox.test (x,mu=20,alternative="greater", conf.level=0.95, conf.
int=TRUE)

Wilcoxon signed rank test with continuity correction

data: x
vV = 22, p-value = 0.8472

alternative hypothesis: true location is greater than 20
95 percent confidence interval:
8.999968 Inf

5.1.5 Testy dobré shody

V praxi je velmi ¢asto potieba ovéfit, zda nds odhad ohledné rozdéleni studovaného vy-
béru je spravny. Shodu mezi teoretickym a odhadovanym rozdélenim ovéfujeme testy
dobré shody. Jednd se o neparametrické testy.
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¢ Chi-kvadrat test
Jedna se o0 nejzndmé;jsi test a ovéfuje, zda se pozorované cetnosti jednotlivych variant
shoduji s ocekdvanymi.

Nahody vybér rozdélime do k tfid a uréime pozorované e; a teoretické (o¢ekavané)
Cetnosti o;.

Testové kritérium: x2 = Y5, =9  2(k —r — 1), kde r je poet odhadovanych
estové kritérium: x° = ) 4 o~ X (k—r —1), kde r je potet odhadovanyc
parametra.

Dilezité je, aby byl splnén pfedpoklad testu, Ze vSechny ocekdvané cetnosti byly
vétsi nez 5. V piipadé, Ze neni predpoklad splnén, bud’ rozsifime rozdah vybéru,
nebo dodatecné slou¢ime varianty, které spolu souvisi.

Kritickd hodnoty: x7_, (k —r — 1) - kvantily Chi-kvadrat rozdéleni (funkce qchisq () )

R COMMANDER - menu Statistics-Summaries—-Frequency Distributions
nebo funkce chisg.test ().

ReSeny piiklad
Ovéite, zda generdtor ndhodnych ¢isel z rovnomérného rozdéleni na interval (0, 1)
opravdu generuje vybér z daného rozdéleni.

> hodnoty = runif (1000,0,1)
> hist (hodnoty, col="darkgray")

Histogram of hodnoty

Frequency

> breaks=seqg(0,1,by=0.1)
> breaks
[1] 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
> hodnoty.cut=cut (hodnoty, breaks, right=FALSE)
> hodnoty.freg=table (hodnoty.cut)
> hodnoty.freq
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hodnoty.cut
[0,0.1) [0.1,0.2) [0.2,0.3) [0.3,0.4) [0.4,0.5) [0.5,0.6)
[0.6,0.7) [0.7,0.8)

93 88 93 93 104 93
110 110
[0.8,0.9) [0.9,1)
105 111

> cbind (hodnoty. freq)
hodnoty. freq

[0,0.1) 93
[0.1,0.2) 88
[0.2,0.3) 93
[0.3,0.4) 93
[0.4,0.5) 104
[0.5,0.6) 93
[0.6,0.7) 110
[0.7,0.8) 110
[0.8,0.9) 105
[0.9,1) 111

> pozcet=c (cbind (hodnoty.freq))

> pozcet
[1] 93 88 93 93 104 93 110 110 105 111
> p=rep(c(0.1), times=10)

> chisqg.test (pozcet, p=p)

Chi-squared test for given probabilities

data: pozcet
X-squared = 7.02, df = 9, p-value = 0.635

> e=pozcet
> o=p=*sum(pozcet)
> sum( (e-0)"2/0)

[1] 7.02
> gchisg(0.95,df=9)
[1] 16.91898

Kritickd hodnota je vétsi nez testova statistika (p-hodnota=0.63), nelze zamitnout HO,
Ze generéator generuje ¢isla z rozdéleni R(0;1).

Kolmogoroviiv-Smirnoviiv jednovybérovy test

Pfi ovéfovani dobré shody mezi empirickym a teoretickym rozdélenim se spojitou
distribu¢ni funkci ddvdme tomuto testu pfednost pfed chi-kvadrat testem v piipa-
dech vybéru malého rozsahu. V pfipadé, Ze jsou data setfidéna do tabulky rozdéleni
Cetnosti, pfedstavuje empirickd distribu¢ni funkce kumulované relativni ¢etnosti.

Testové kritérium je maximalni odchylka teoretické a pozorované distribu¢ni funkce:
D = sup,|F:(x) — Fy(x)| = max{D;}, kde D; = max{‘Fo(x) — =L Fo(x)‘}

n

4
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Kritickd hodnoty: d;.,, pfi malém rozsahu jsou kvantily tabelovédny, v pfipadé vel-

kého rozsahu 1ze hodnoty aproximovat podle vztahu: d;;;s = 4/ %ln%

Funkce ks.test ().

ReSeny piiklad
Ovétte, zda generator nahodnych &isel z rovnomérného rozdéleni na interval (0, 1)
opravdu generuje vybér z daného rozdéleni.

> ks.test (hodnoty, "punif",min (hodnoty),max (hodnoty))
One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: hodnoty

D = 0.040931, p-value = 0.07012

alternative hypothesis: two-sided

> plot (ecdf (hodnoty))
> curve (punif (x,min (hodnoty),max (hodnoty)), add=TRUE,col="red
")

ecdf(hodnoty)

Fnix)
06 08

04

02

00

00 02 04 06 08 10

Na hladiné vyznamnosti 0.05 nezamitdme nulovou hypotézu, tj. nelze tvrdit, Ze gene-
rator negeneruje ¢isla z rozdéleni R(0;1).

5.2 Dvouvybérové testy

5.2.1 Testy o shodé parametrti dvou normalnich souborii

Predpoklddejme, Ze mdme dva nezdvislé ndhodné vybéry, které pochédzeji z normélnich
rozdéleni N(p1,0%) a N(pa,03).
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¢ Dvouvybérovy F-test o shodé rozptyla

Hy: 0? =03, H; :0? # 05 (ptipadné 7 < 03, 07 > 03)
2
Z cpzoe S
Testové kritérium: F = % ~ F(m —1,n —1)
2

Kritické hodnoty: F < F% nebo F > Fl,% - kvantily Fisherova rozdéleni (funkce gf ())
u oboustranného testu

R COMMANDER-menu Statistics—-Variances-Two-variances F-test nebo
funkce var.test ().

Reseny piiklad
Vygenerujte dva soubory s normalnim rozdélenim a na zakladé F-testu rozhod-
néte, zda lze tvrdit, Ze maji shodné rozptyly.

> x <-rnorm (10, mean=12.3, sd=3.3)
> x

[1] 10.909418 12.370540 15.681135 16.531512 8.989301

11.837525 10.621985

[8] 6.994720 14.395227 13.321544
> y <-rnorm (10, mean=8.5x, sd=3.3)
>y

[1] 6.132603 9.664394 9.485209 12.287006 9.361378

9.804891 7.964152

[8] 13.410421 15.054612 12.622732
> rl=var (x)
> rl

[1] 8.74054
> r2=var (y)
> r2
1] 7.318308
F = r2/rl
F
1] 0.8372833
gf (0.025,9,9)
1] 0.2483859
qgf (0.975,9,9)
] 4.025994
var.test (y, x)

t
1

[
>
>

[
>

[
>

[
>
F test to compare two variances

data: vy and x
F = 0.83728, num df = 9, denom df = 9, p-value = 0.7957
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alternative hypothesis: true ratio of wvariances is not equal
to 1
95 percent confidence interval:
0.2079693 3.3708977
sample estimates:
ratio of wvariances
0.8372833

Dvouvybérovy t-test o shodé sttednich hodnot, pokud 0? = 03

Ho:p1 =p2,  Hi:pn # o (pHpadné py <o, p1 > pio)

o _ 2 _ 2
Testové kritérium: T = (xgy) T kde S = \/(m Vet )s; t(m+n—2)

m—+n’ m+n—2

Kritické hodnoty: kvantily t-rozdéleni

R COMMANDER - menu Statistics—Means—-Independent samples t-test
nebo funkce t . test (x,y, var.equal=TRUE).

Reseny piiklad
Na datech z pfedchoziho prikladu ovéfime, zda Ize tvrdit, Ze soubory maji shodné
stfedni hodnoty.

> t.test(y,x,var.equal=TRUE)
Two Sample t-test

data: vy and x
t = -1.252, df = 18, p-value = 0.2266

alternative hypothesis: true difference in means is not equal
to 0
95 percent confidence interval:
-4.248913 1.075811
sample estimates:
mean of x mean of y
10.57874 12.16529

Dvouvybérovy (Aspinové-Welchiiv) test o shodé stfednich hodnot, pokud 07 # 03

Hy : p1 = yp, Hy:py # po  (pipadné py < pa, pi1 > pi2)
(

=i

Testové kritérium: T = 22 ~ tH(v)

Jr

3%
= ‘NMN
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2 2\2
(34
Kritické hodnoty: kvantily t-rozdéleni s v stupni volnosti, kde v = S ™
1 (11 L1 (:z)
m—1\ m n-1\ n

R COMMANDER - menu Statistics-Means—-Independent samples t—-test
nebo funkce t . test (x,vy).

~ Reseny piiklad \
Ostéparky Bara a Anezka provedly po fadé 9 a 7 hodt. Vysledky v metrech jsou

zazna- menany v tabulce. Na hladiné vyznamnosti 5 % rozhodnéte, zda Bafin vy-
kon je srovnatelny jako AneZcin.

Béra‘ 45 52 48 60 55 51 59 47 50
Anezka ‘60 69 75 49 53 50 37

Ovétime normalitu dat.

> B <- c¢(45,52,48,60,55,51,59,47,50)
> A <- c(60,69,75,49,53,50,37)
> shapiro.test (A)

Shapiro-Wilk normality test

data: A
W = 0.96947, p-value = 0.8946
> shapiro.test (B)

Shapiro-Wilk normality test

data: B
W = 0.94266, p-value = 0.6102

U obou testt vysla p-hodnota vétsi jak 0.05, tudiZ oba soubory jsou normalni.

Provedeme F-test.

> var.test (B, A)
F test to compare two variances

data: B and A
F = 0.16253, num df = 8, denom df = 6, p-value = 0.02222
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal
to 1
95 percent confidence interval:
0.0290247 0.7560278
sample estimates:
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ratio of wvariances
0.1625274

Nulovou hypotézou je, Ze pomér rozptyll je rovny nule, tedy Ze oba rozptyly jsou
stejné. Na zdkladé p-hodnoty 0.022 zamitdme nulovou hypotézu a pouZijeme Wel-
chav test.

> t.test (B,A)
Welch Two Sample t-test

data: B and A
t = -0.82108, df = 7.5226, p-value = 0.4368
alternative hypothesis: true difference in means is not equal
to O
95 percent confidence interval:
-16.334526 7.826589
sample estimates:
mean of x mean of y
51.88889 56.14286

Hodnota p-value je 0.4368, tedy nezamitdme nulovou hypotézu a lze tvrdit, Ze obé
ostéparky maji srovnatelné pramérné vysledky.

70
1

60

50

40

Parovy test

Jsou-li oba vybéry normalni zavislé s m = n (parova méfeni), pocitdme D; = x; — y;. Test o
shodé dvou stfednich hodnot provadény na zakladé dvou zavislych vybéri mtizeme pte-
vést na jednovybérovy test o stfedni hodnoté aplikovaném na tyto rozdily — jde o parovy
dvouvybérovy t-test.

R COMMANDER - menu Statistics—-Means-Paired t-test nebo funkce
t.test (x,y,paired=TRUE).
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5.2.2 Neparametrické testy

Wilcoxonav parovy test

Jednd se o test o shodé trovni, kde misto stfednich hodnot porovnavame medidny a vybéry
jsou zavislé - parova méfeni.

Hy : Me(X) = Me(Y), Hy : Me(X) # Me(Y)
Pocitame potadi od nejmensich po nejvétsi &islim |x; — y;|. TT a T~ oznacuje soulet téchto
poradi pro kladné a zaporné x; — y;, nulové hodnoty vynechdme a ke stejnym hodnotdm
urc¢ime pramérné poradi.

Testové kritérium: T = min(T+,T7).

Kriticka oblast: T < T - kvantil jednovybérové Wilcoxonovy statistiky T (gsignrank ())
u oboustranného testu, T~ < T, u pravostranného testu a T+ < T, u levostranného testu

R COMMANDER-menu Statistics—Nonparametric tests—-Paired-samples Wilcoxon
test nebo funkcewilcox.test (x,y,paired=TRUE, alternative="two.sided").

~ Reseny piiklad \

Zméfili jsme vahu u 10 mysi pfed a po zméné stravovani. Bude nds zajimat, zda méla
strava vliv na vahu.

Pred ‘2001 1909 1727 1955 2414 1769 1722 1755 2052 183.7
Po ‘3929 393.2 345.1 393 434 4279 422 3839 3923 3522

| J

Ovéfime normalitu dat.

> pred<- ¢(200.1, 190.9, 172.7, 195.5, 241.4, 176.9, 172.2,
175.5, 205.2, 183.7)

> po <-c(392.9, 393.2, 345.1, 393, 434, 427.9, 422, 383.9, 392.3,
352.2)

> data <- data.frame (stav=rep(c("pred", "po"),each = 10),vaha=c(
pred, po))

> print (my_data)
stav wvaha

1 pred 200.1

2 pred 190.9

3 pred 172.7

4 pred 195.5

5 pred 241.4

6 pred 176.9

7 pred 172.2

8 pred 175.5

9 pred 205.2

10 pred 183.7

11 po 392.9
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12 po 393.2
13 po 345.1
14 po 393.0
15 po 434.0
16 po 427.9
17 po 422.0
18 po 383.9
19 po 392.3

20 po 352.2
> shapiro.test (pred)

Shapiro-Wilk normality test

data: pred
W = 0.84289, p-value = 0.04778

U prvniho souboru zamitdme normalitu a pouzijeme tedy Wilcoxontiv parovy test. Zna-
zornime data i jejich pary.

> boxplot (pred, po,names = c("pred", "po"))

400

300 350

250

200
I

> install.packages ("PairedData")

> pred <- subset (my_data,stav == "pred", vaha, drop=TRUE)
> po <— subset (my_data,stav == "po", vaha, drop=TRUE)

> library (PairedData)

> pd <- paired(pred, po)

> plot (pd, type = "profile") + theme_bw()
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> res <- wilcox.test (pred,po, paired = TRUE)
> res

Wilcoxon signed rank exact test

data: pred and po
V = 0, p-value = 0.001953
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Hodnota p-value je 0.001953, coZ je mensi nez hladina vyznamnosti , proto zamitdme nu-
lovou hypotézu a lze tvrdit, Ze median vahy mysi pfed testem je vyznamné odlisnd od
medidnu vahy po testu.

Presnéji 1ze pouZit jednostranny test, tzn. alternativni hypotéza bude ve tvaru:
median(pred) < media(po).

> res <- wilcox.test (pred,po, paired = TRUE,alternative = "less")
> res

Wilcoxon signed rank exact test

data: pred and po
V = 0, p-value = 0.0009766
alternative hypothesis: true location shift is less than O

Manntav-Whitneytyv test

Jedna se o test 0 shodé trovni, kde misto sttednich hodnot porovndvdme medidny a vybéry
jsou nezévislé ze spojitych rozdéleni se stejnym roztylem a tvarem. znaceni vybért se voli
tak, aby platilo n; > n,.

Hy : Me(X) = Me(Y), Hi : Me(X) # Me(Y)

Smichdme vybéry a k jednotlivym méfenim ur¢ime poradi. Uréime soucet potfadi u obou
Vybérﬁ Rl, Rz.

46



Vypocet testovych statistik: Ty = nyna + M —RyaT, = nnp +

Ty + Tr = nqno.
Testové kritérium: T = min(Ty, T).

—”2('722“) — Ry, plati

Kritické hodnoty Mannova-Whitneyova testu jsou tabelovany. Pokud je pozorovana hod-
nota testového kritéria mensi nebo rovna pfislusné kritické hodnoté, nulova hypotéza se
zamita.

Lze pouzit modifikaci testu - dvouvybérovy Wilcoxoniv test.
Jeho testov4 statistika je
n(n+1)
2
a ma W rozdéleni, jehoZ kvantily jsou tabelované (funkce qwilcox (p, ni, na)).

W =Ry —

R COMMANDER - menu Statistics—Nonparametric tests—-Two-sample Wilcoxon
test nebo funkce wilcox.test ().

~ Reseny piiklad \
Zajima nas, ktery z vyukovych programi je efektivnéjsi. Ndhodnym vybérem jsme vy-
brali vysledky zavére¢nych testti 14 studentt, ktefi absolvovali program spole¢nosti A

a 15 studentfi, ktefi absolvovali program spolecnosti B. Zavérecny test byl v obou sku-
pindch stejny a jeho vysledky jsou nasleduyjici:

A‘85 8 92 98 90 88 75 72 60 93 88 89 62 73
B‘65 57 74 43 39 88 62 69 70 72 59 60 80 83 50

> A <- ¢ (85,87,92,98,90,88,75,72,60,93,88,89,62,73)
> B <- c(65,57,74,43,39,88,62,69,70,72,59,60,80,83,50)

Jedna se o nezavislé ndhodné vybéry, proto pouzijeme MWT.

> boxplot (A,B,names = c("A", "B"))
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> wilcox.test (A,B,alternative="greater", exact = FALSE)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: A and B

W= 177.5, p-value = 0.0008303

alternative hypothesis: true location shift is greater than 0
> gwilcox (0.95,15,14)

[1] 143

Hodnota testového kritéria prekrocila kritickou hodnotu, proto HO zamitame a lze tvrdit,
Ze vyukové programy nejsou srovantelné a program od spole¢nosti A davé lepsi vysledky
(p-hodnota = 0.0008).

Dvouvybérovy test o populaénich pomérech

Hy:m = 7y, Hy:m # mp  (ptipadné mmy < 71p, 711 > 700)
Predpoklad: X, Y jsou ndhodné vybéry, které pochazeji z alternativnich rozdéleni. Vybéry
1w v, 9 . :
m1.151 byt dostate¢ného rozsahu, tzn. n; > i) ™ > i) kde p1, p2 jsou odpovi
dajici vybérové poméry.

Testové kritérium: U = Lpz , které md rozdéleni N (0, 1).

p1(d—=p1) | p2(1-po)
\/1n11+2n22

Kritickd hodnota: Up_su oboustranného testu a u;_, u jednostranného testu
V praxi se Cast€ji vyuzivd Pearsontiv chi-kvadrét test.

R COMMANDER -menu Statistics-Proportions—-Two-sample proportions test
nebo funkce prop.test ().

~ Reseny piiklad \
Testovali jsme vyrobky od dvou vyrobcti (A,B). Firma A tvrdi, Ze jeji vyrobky jsou spo-
lehlivéjsi nez vyrobky od firmy B. Pro ovéfeni tohoto tvrzeni jsme provedli priizkum
a zjistili, Ze z 300 prodanych vyrobki od firmy A bylo reklamovano 10 vyroki a z 440

prodanych vyrobkt firmy B bylo reklamovano vyrobkt 18. M4 firma A pravdu?

Hypotézy: HO: w4 = g, H1 : my < 713,

> prop.test (x=c(10,18), n=c(300,440), alternative = "less")

2-sample test for equality of proportions with continuity
correction

data: c¢(10, 18) out of c (300, 440)

X-squared = 0.11161, df = 1, p-value = 0.3692
alternative hypothesis: less

95 percent confidence interval:
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-1.00000000 0.01828922
sample estimates:

prop 1 prop 2
0.03333333 0.04090909

Na hladiné vyznamnosti 0.05 nezamitdme nulovou hypotézu (p-hodnota > 0.05), tvrzeni
firmy A nelze povaZovat za pravdivé.

Kolmogoroviiv Smirnoviv test pro dva vybéry
Jedna se o test shody rozdéleni u dvou vybéri.

Princip je obdobny jako ujednovybérového K-S testu. Sefadime vSechny hodnoty do nekle-
sajici posloupnosti a uréime kumulativni relativni éetnosti jednotlivych vybéra F(x), G(x).

Testové kritérium: Dy, , = max|F(x) — G(x)]

Kritickd hodnota: d;_,, kvantily Kolmogorova rozdéleni a jsou tabelovany

~ Reseny piiklad \
Vybrali jsme 13 poli stejné kvality a na 5 z nich jsme pouZili novy zptisob hnojeni. Vy-
nosy v tundch na hektar jsou uvedeny v tabulce:

Novy | 5.0 45 42 54 44
Bézny | 57 55 43 59 52 56 58 5.1

Pochéazi oba vybéry ze stejného rozdéleni?

> x = c(5,4.5,4.2,5.4,4.4)
>y =c¢(5.7,5.5,4.3,5.9,5.2,5.6,5.8,5.1)
> ks.test (x,vy)

Two-sample Kolmogorov—-Smirnov test

data: x and y
D = 0.675, p-value = 0.07925
alternative hypothesis: two-sided

Na hladiné vyznamnosti 0.05 nezamitdme nulovou hypotézu (p-hodnota > 0.05), oba vy-
béry pochazeji ze zakladnich souborti se stejnym rozdélenim.
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6 Analyza rozptylu, ANOVA

Pro porovndni dvou priméra pouzivame t-test, ale v pripad€, Ze chceme porovnévat pri-
méry vice souborti, nelze pouZit t-test pro porovnani "kazdy s kazdym". Tento postup je
ale z divodu mnohondsobného porovndvani nespravy. Je to proto, Ze jednotlivé testy jsou
nezavislé a proto je obtizné pravdépodobnost chyby prvniho druhu alespoii v jednm testu
odhadnout. Spravnym postupem je provést analyzu rozptylu.

Prvnim krokem je provedeni explora¢ni analyzy - vizualizace (boxplot, bodovy graf), za-
kladni charakteristiky. Krabicovy graf vyuZijeme i k identifikaci odlehlych hodnot, které
mohou zptlisobit selhdni analyzy rozptylu. V piipadé, ze se odlehlé hodnoty vyskytly z
davodu hrubych chyb, pfeklept, poruch, atd. Ize je z dalSiho zpracovani vyloucit. Jinak
musime pouZit neparametricky Kruskaltiv-Wallistiv test.

Testujeme nulovou hypotézu Hy : y1 = yup = - - - = g a v piipadé zamitnuti nulové hypo-
tézy nds zajim4d, které dvojice zamitnuti zptisobily.

Predpokladem jednofaktorové ANOVy je rovnost rozptylt (homoskedasticita), nezavislé
vybéry a normalita rozdéleni (neni tak dtlezity pfepodklad, hlavné u vétsich rozsahti). Pro
ovéfeni shody rozptylt 1ze pouZzit nasledujici testy.

* Barlettav test - je citlivy na poruSeni normality

* Levenetv test - je méné citlivy na poruseni pfedpokladu normality, pouZivame ho,
kdyZ nelze pouzit Barlettiv test

e Hartleytv test - Ize pouzit v pfipadé shodnych rozsahti
* Cochranuv test - Ize pouzit v ptipadé shodnych rozsahti

R COMMANDER-menu Statistics-Variances-Bartlett’s/Levene’s testnebo
funkce bartlett.test (), levene.test ().

Myslenkou analyzy rozptylu je, Ze celkovou variabilitu zdvisle proménné rozdélime do
dvou ¢asti, na variabilitu mezi skupinami a variabilitu uvnitf skupin. Variabilitu jednotli-
vych pozorovani kolem celkového priiméru charakterizuje celkovy soucet ¢tvercti

k n;
SST = Z Z(Xi]' — fi)z

i=1j=1

a celkovy rozptyl
SST
n—1

Variabilitu mezi skupinami charakterizuji ndsledujici veli¢iny - meziskupinovy soucet ¢tvercti

MST =

k
SSB = Z ni(fi - f)z
i=1

a rozptyl mezi skupinami
SSB

MSB:k_l.
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Variabilitu uvnitf skupin popisuje tzv. rezidualni soucet ¢tvercti

k n;
SSE =YY (xj—x)?

i=1j=1

a rezidudlni rozptyl
SSE
n—k

Testova hodnota se nazyva F-pomér a urci se podle vztahu

MSB =

MSB

F-hodnota = MSE'

V pfipadé nezamitnuti nulové hypotézy je zavér jasny a testovani kon¢i. Pokud v3ak za-
mitneme Hj ve prospéch Hj , byla by nase analyza nekompletni, pokud bychom neidentifi-
kovali, mezi kterymi dvéma soubory existuji statisticky vyznamné rozdily, kolik takovych
dvojic je a jaky je mezi nimi vztah. Tento dalsi proces se nazyva post hoc analyza a spo-
¢iva v porovndvani sttednich hodnot vsech dvojic populaci, tzv. mnohonasobném porov-
navani. Pro feSeni problému mnohondsobného porovnavani existuje nékolik metod, jako
napiiklad Fisherovo LSD, Scheffého a Tukeyova metoda.

R COMMANDER - menu Statistics—-Means—-One-way ANOVA nebo funkce aov ().

~ Reseny piiklad \

5 rostlin bylo rozdéleno ndhodné do tfi skupin po péti. Rostliny prvni skupiny byly pés-
tovany (kazdé ve zvlastnim kvétinaci) v piscité ptidé, rostliny druhé skupiny v hlinité
pudé a tfeti skupiny v raSeliné. Vysky rostlin na vrcholu sezoény:

piscita: 15, 16, 18, 15, 21

hlinita: 21, 20, 18, 25, 26

rasSelina: 22, 26, 27, 30, 29

Ma typ piidy vliv na vysku rostlin? Které skupiny se navzajem lisi? Zkontrolujte homo-
genitu varianci.

> rostlina <- data.frame (druh=factor (rep(c("P","H","R"),c(5,5,5)))
,vyska=c(1l5,16,18,15,21,21,20,18,25,26,22,26,27,30,29))

vysP <- rostlina$vyska[rostlina$druh=="pP"]

vysH <- rostlina$vyska[rostlina$druh=="H"]

vysR <— rostlina$vyska[rostlina$druh=="R"]

boxplot (vysP, vysH, vysR)

vV V V V
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20

15

> bartlett.test (vyska~druh, data=rostlina)
Bartlett test of homogeneity of wvariances

data: vyska by druh
Bartlett’s K-squared = 0.29587, df = 2, p-value = 0.8625

> aov <-aov (vyska~druh,data=rostlina)
> summary (aov)
Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)

druh 2 240.1 120.07 13 0.000991 ##%
Residuals 12 110.8 9.23
Signif. codes: 0 ‘xxx’ 0.001 ‘%" 0.01 " 0.05 .’ 0.1
> TukeyHSD (aov)

Tukey multiple comparisons of means

95
Fit: aov(formula = vyska ~ druh, data = rostlina)
druh

diff lwr upr p adj

P-H -5.0 -10.1271129 0.1271129 0.0561479
R-H 4.8 -0.3271129 9.9271129 0.0672929
R-P 9.8 4.6728871 14.9271129 0.0007081
> plot (TukeyHSD (aov))
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95% family-wise confidence level

T

P-H

{

T T f T T T
-10 -5 0 5 10 15

Differences in mean levels of druh

Kruskaltiv-Wallistv test

Jednd se o neparametrickou obdobu jednocestné ANOVy. Pouziva se pii nejistoté splnéni
predpokladti normality a homoskedesticity dat. Jedna se o vicevybérovy test shody medi-
anti. Necht’ mame k nezavislych vybérii z rozdéleni se spojitou distribuéni funkci o rozsa-
zich ny, ..., ng, pak testujeme hypotézu ve tvaru

Ho:.’flz---:fn.

Pro vypocet testové statistiky pouzijeme obdobny postup jako v pfipadé Mannova-Whitneyova
testu. Pozorované hodnoty sefadime, ur¢ime jejich pofadi a spoc¢teme soucet potfadi prvki
T;, které patii do i-tého vybéru (i =1, - - , k).

2
Testovd statistika: Q = n+1 vk ni 3(n+1) ~ x2(k—1).
V piipadé, ze Q > X%f (k= 1), zamitdme nulovou hypotézu.

R COMMANDER -menu Statistics—Nonparametric tests—-Kruskal-Wallis test
nebo funkce kruskal.test ().

V pfipadé zamitnuti provedeme post hoc analyzu. V ptfipadé stejného rozsahu souborti
vyuzijeme Neményho metodu - pokud je &islo |T; — T;| vétsi nebo rovno kritické hodnoté
(jsou tabelovény), zamitneme hypotézu, Ze i-ty a j-ty Vyber pochazi ze stejného rozdéleni
(mediany se statisticky vyznamné lisi).

Pokud jsou rozsahy vybért rtizné, vyuzijeme Dunnové metodu. Distribu¢ni funkce i-tého
a j-tého vybéru se vyznamné lisi, pokud

LI

n; 1’1]'

1 1 1 5
E (7’1—1 + n—) n(n + 1)X1—a(k — 1)

i

Pro vyuZiti funkciposthoc.kruskal.dunn.test (), posthoc.kruskal.dunn.test ()
je potfeba balicku PMCMR.
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~ Reseny piiklad \

Byla sledovana doba bezporuchového chodu pfistrojii tfi riaznych znacek A, B a C. Vy-
sledky jsou

A:55,54,58,61,52,60,53,65

B: 52,50,51,51,49

C: 47,53,49,50,16,48,50

Pfedpoklddame, Ze vybéry pochdzeji z exponencidlniho rozdéleni. Je mezi znackami
rozdil v kvalité?

> pristroj<-data.frame (typ=factor (rep(c("A","B","C"),c(8,5,7))),
doba=c
(55,54,58,61,52,60,53,65,52,50,51,51,49,47,53,49,50,46,48,50))

dobaA <- pristrojS$SdobalpristrojsStyp=="A"]

dobaB <- pristroj$dobalpristrojStyp=="B"]

dobaC <- pristroj$dobalpristrojS$typ=="C"]

boxplot (dobaA, dobaB, dobaC)

vV V V V

.

60
|

55
|

50
|

> kruskal.test (doba~typ, data=pristroj)
Kruskal-Wallis rank sum test

data: doba by typ
Kruskal-Wallis chi-squared = 13.412, df = 2, p-value = 0.001224

Z vysledkt vidime, Ze zamitadme nulovou hypotézu (p-hodnota<0.05) o shodé medianu.
Provedeme post hoc analyzu, konkrétné Dunnové test (z dtivodu rtiznych rozsahi).

> require (PMCMR)
> posthoc.kruskal.dunn.test (x=pristroj$doba, g=pristrojsStyp, p.
adjust.method="none")
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Warning in posthoc.kruskal.dunn.test.default (x = pristrojS$doba, g
= pristrojs$typ,
Ties are present. z-quantiles were corrected for ties.

Pairwise comparisons using Dunn’s-test for multiple
comparisons of independent samples

data: pristroj$doba and pristrojStyp

A B
B 0.01957 -
C 0.00039 0.38959

P value adjustment method: none
Na zédkladé analyzy lze tvrdit, Ze pfistroje od znacky A se kvalitou statisticky lisi od p¥i-

stroji znacek B, C, které jsou srovnatelné. Doba bezporuchového chodu u znacky A je
vyznamné vétsi neZ u zbyvajicich znacek.
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7 Analyza zavislosti, kontingen¢ni tabulky

Pro sledovani zavislosti dvou nebo vice kategorialnich proménnych vyuZivdme kontingen¢ni

tabulky. UvaZzujme ndhodny vektor Z = (X, Y), ktery mé diskrétni rozdéleni. Po uskute¢-
néni vybéru o rozsahu n zjistime pocet pfipadu, kdy se ve vybéru vyskytla dvojice (i, )
a oznacime ho 7;j, tzn. jde o absolutni ¢etnost. Kontingen¢ni tabulka je definovéana jako
matice (7;;).

X\Y|yi_ y2 -y
X1 nyp nipp oo Nyg
X2 np1 My -+ HNyg
Xr Ny Nyp - Nys

Miizeme urcit dalsi ¢iselné charakteristiky jako margindlni ¢etnosti, soucty, relativni cet-
nosti, pfipadné zndzornit graficky - mozaikovy graf, shlukovy graf. Cim je mozaikovy graf

v,

¢lenitéjsi, tim silnéjsi zavislost 1ze mezi znaky pfedpokladat.

~ Reseny piiklad \

Na zédkladé priizkumu jsme zjistili idaje o vyuZiti auta pro cestu do prace u Zen a muzi.

pohlavi\ pocetjizd | >4T 2—-3T 1T 1-3M <1M O

Zena 15 65 155 191 55 20
muz 20 78 138 114 132 8

> tab=matrix(c(15,20,65,78,155,138,191,114,55,32,20,8),nrow=2)
> dimnames (tab)=1ist (Pohlavi=c ("zena", "muz"),Pocet=c(">4 T","2-3 T
moml oT","1-3 M","<1 M","0"))
> tab
Pocet
Pohlavi >4 T 2-3 T 1 T 1-3 M <1 M O
zena 15 65 155 191 55 20
muz 20 78 138 114 32 8

> rowSums (tab)

zena muz

501 390
> colSums (tab)

>4 T 2-3 T 1 T1-3 M <1 M 0
35 143 293 305 87 28
> prop.table (tab)
Pocet
Pohlavi >4 T 2-3 T 1T 1-3 M <l M
0
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zena 0.01683502 0.07295174 0.1739618 0.2143659 0.0617284
0.022446689
muz 0.02244669 0.08754209 0.1548822 0.1279461 0.0359147
0.008978676

> prop.table(tab,marg=1l) % tabulka marginalnich cetnosti

Pocet
Pohlavi >4 T 2-3 T 1 T 1-3 M <1l M
0
zena 0.02994012 0.1297405 0.3093812 0.3812375 0.10978044
0.039920106

muz 0.05128205 0.2000000 0.3538462 0.2923077 0.08205128
0.02051282
> prop.table(tab,marg=2)

Pocet
Pohlavi >4 T 2-3 T 1 T 1-3 M <1l M
0
zena 0.4285714 0.4545455 0.5290102 0.6262295 0.6321839
0.7142857

muz 0.5714286 0.5454545 0.4709898 0.3737705 0.3678161
0.2857143
> mosaicplot (tab,color = "skyblue2")

tab

—
-
x
—
ok
i

Focet

par (mfrow=c (2, 2))

barplot (tab,beside=T, legend=T) % shlukoveé a sloupcove grafy

barplot (prop.table(tab,mar=2),beside=T, legend=T)

barplot (prop.table (t (tab),mar=2),beside=T, legend=T, col=rainbow
(6))

vV V. V V
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> barplot (t (tab),beside=T, legend=T, col=rainbow (6))

B zena @ |
@‘ O muz e
8 - N
N I] -
oo B -
AT 23T 1T 1-3M 0 24T 23T 1T 1-3M 0
D_ =4 T o
@ 3T D
| T
-3 M
[o] o
o 1™ =0
2 | o _|
C). (Y]
o
<~ o -
o
Zena muz Zena muz

Po grafické analyze a urceni ¢iselnych charakteristik mizeme testovat nékteré z nasleduyji-
cich hypotéz: hypotéza nezdvislosti, hypotéza symetrie,. ..

7.1 x? test nezavislosti

Testujeme nulovou hypotézu Hy, Ze sledované znaky jsou statisticky nezavislé, je zaloZen
na porovnavani teoretickych ¢etnosti n;]- s pozorovanymi 7;;, funkce chisqg.test ().

Teoretické Cetnosti:
’ n;. - 1’1.]'
lej — ” ’

kde n;.,n.j jsou piislusné marginalni cetnosti

Testova statistika: '
(nij — ny;)
2 _ Iy
X = ZZ n/ ’
i g ij
kterd md v ptipadé platnosti p¥iblizné x? rozdéleni s (s — 1)(r — 1) stupni volnosti

p—hodnota:
p — hodnota = 1 — F(x?)
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- podminky pouziti testu:

* 74dnd z ocekavanych cetnosti nesmi byt mensi nez 2

¢ alesponi 80% z o¢ekdvanych cetnosti musi byt vétsi nez 5
Pro pfedchézejici priklad:

> n<-sum(tab)
> n
[1] 891
> Pohlavi<-c(sum(tab[1l,]),sum(tab[2,]))
> Pohlavi
[1] 501 390
> Pocet<-c(sum(tab[,1]),sum(tab[,2]),sum(tab[,3]),sum(tab[,4]), sum
(tab[,5]),sum(tab[,6]))
> Pocet
[1] 35 143 293 305 87 28
> teor_cetnosti<-matrix(ncol=6,nrow=2)
> for (i in 1:2)
+ for (j in 1:6)
+ teor_cetnosti[i, j]<-Pohlavi[i]*Pocet[J]/n
> teor_cetnosti
[,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6]
[1,] 19.68013 80.40741 164.7508 171.4983 48.91919 15.74411
[2,] 15.31987 62.59259 128.2492 133.5017 38.08081 12.25589
> chisqg.test (tab, correct=FALSE)

Pearson’s Chi-squared test
data: tab

X-squared = 20.028, df = 5, p-value = 0.001235
> chisqg.test (tab, correct=FALSE) Sresiduals

Pocet
Pohlavi >4 T 2-3 T 1T 1-3 M <1l M
0
zena —-1.054980 -1.718231 -0.7596758 1.489163 0.8694041
1.072585
muz 1.195724 1.947458 0.8610232 -1.687830 —-0.9853902
-1.215677

p-hodnota<0.05, proto zamitdme nulovou hypotézu ve prospéch alternativy, tzn. Ze vyu-
ziti auta souvisi s pohlavim.

V piipadé nesplnéni podminek testu 1ze pouZit Yatesovu korekci, nevyhodou je, Ze test ma
mensi silu, v R je korekce provddéna automaticky, parametr correct=FALSE korekci vypne.

Pro posouzeni sily vztahu zavislosti 1ze pouZit pro ¢tvercové kontingence Pearsontiv koe-
ficient kontingence, ktery mutize nabyvat hodnoty z (0; 1), pfi¢emz 0 znamend nezdvislost
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a 1 silnou zévislost, maximalni hodnota zévisi na velikosti tabulky - neni vzdy 1:

2
P X

- dalsi pouZzivané koeficienty: Cramertiv a Cuprovtv koeficient kontingence
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8 Korela¢ni a regresni analyza

Regrese a korelace slouzi k popisu vztahu dvou kontinudlnich proménnych (i kdyz obecné
miuiZe byt nezavislych proménnych nékolik.). V pfipadé regresni analyzy jsme shopni ur¢it,
kterd z proménnych je zavisld a kterd nezdvisla. Pfedpokladdme, Ze nezavisla proménna
je urena (zméfena) piesné, i kdyz v praxi staci, Ze zatiZeni chybou méfeni je u nezavislé
proménné mnohem mensi neZ u zavislé.

Cilem regresni analyzy je nalezeni modelu (regresni rovnice), pomoci které 1ze predikovat
hodnotu z&avislé proménné pfi dané hodnoté proménné nezévislé a urceni koeficientu de-
terminace, ktery definuje miru vysvétlené variability.

Jednoducha regresni analyza je nejjednodussim typem regrese a urcuje, Ze mdme pouze
jednu nezavislou (vysvétlujici) proménnou. V pfipadé vice nezdvislych proménnych ho-
vofime o mnohonasobné regresni analyze.

Regrese mtiZe byt linedrni, tzn. Ze pro popis vztahu mezi proménnymi vyuzivdme funkce
linedrni v parametrech, pfipadné funkce, které 1ze na linedrni vhodnou transformaci pie-
vést, jinak se jednd o regressi nelinearni.

8.1 Jednoducha linearni regrese

Regresni model

y=f(x)
vysvétluje vztah mezi veli¢inou y a hodnotdch x prostfednictvim regresni funkce f. Znadme-
li n pozorovanych dvojic (x;, y;) a ptedpokldddme, Ze hodnoty y; jsou naméfeny s uréitou
chybou e;, dostdvdme n rovnic

vi=f(x;))+e, i=12,...,n.
Ptiklady regresnich funkci:
* regresni pfimka: y = by + by x
e regresni parabola: y = by + by x + bpx?

e regresni hyperbola: y = by + %1

logaritmickd funkce: y = by + by Inx
* exponencidlni funkce: y = blfox

Linedrni regresni model je takovy, kde je odhadovana zévislost (v populaci) popséna li-
nearni funkci

Y = ,Bo—l—lle.
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Cilem regrese je nalézt parametry By, 1. Pro nalezeni parametrti se vyuzivd metoda nejmen-
ich ¢tvercii, kterd spocivd v tom, Ze hleddme parametry, pro které je soucet ¢tvercti chyb
modelu minimélni. Hleddme minimum funkce

n

G(Bo, B1) = Y (Vi — (Bo+ P1xi))?

i=1
a tedy feSime soustavu rovnic
9G(po.B1) _,
dBo ’
aG(ﬁO/ ﬁl) — O
I
Po tpravach dostdvame nejlepsi nestranné bodové odhady parametr(i regresni primky;,
majici nejmensi rozptyl ze vSech nestrannych odhad

bo =Y — b x,
Z?HQY' nxY
bl — 2 2 7
"’ X —nx

kde %, Y znadi priméry zadanych hodnot.

8.2 Verifikace modelu

Po nalezeni konkrétniho odhadu regresni funkce na zakladé vybéru si musime polozit
otazku, zda je nalezeny odhad kvalitni, zda byl zvolen vhodny typ regresni funkce, atd. Je
tedy potieba provést verifikaci modelu a hodnoceni kvality modelu.

Minimum funkce

n

n n n
bo,bl :Z b0+b1x1 ZZZY?_bOXYi_blxxiYi

se nazyva rezidudlni soucet ¢tvercti a oznafujeme ho SSE.

Celkovy soucet ¢tverct
n
St=) (Y- Y)?
i=1
znadi celkovou kvadratickou chybu modelu.

Koeficient determinace R?
Udava kvalitu modelu a urcuje, jaké procento rozptylu vysvétlované proménné je vysvét-

leno modelem; nabyva hodnot od 0 do 1; ¢im je vyssi hodnota, tim je model vhodnéjsi a
lépe vystihuje naméfend data.

Pokud neni vyznamny rozdil mezi koeficienty determinace u rtiznych modeld, vzdy je
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vhodné zvolit model jednodussi. Hodnota R? roste s po¢tem koeficientt k, proto je nutné
modely s vice koeficienty porovnavat pomoci upraveného koeficientu determinace

n—1

2 1 _ _ P2
Ripy=1-(1-R)-——.

Rezidudlni rozptyl je nevychyleny odhad rozptylu o2

T n—k-1
Celkovy F-test pii kterém testujeme, zda hodnota vysvétlované proménné zavisi na line-
arni kombinaci vysvétlujicich proménnych.

~ SSE
02 =2

Hj : zvoleny model neni statisticky vyznamny (b; = --- = by = 0)
H1 . —|H0

e sz
Testovaci kritérium: F = =% : fiE T

Testovaci statistika ma F-rozdéleni pravdépodobnosti s k a n — k — 1 stupni volnosti. Kri-
tickou hodnotou je kvantil F(k,n —k — 1) a p — hodnota = 1 — F(xpps)-

Casto nas zajim4, zda je mozné model zjednodusit tak, Ze hodnoty Y; nezévisi na x;, tudiz
potfebuje testovat hypotézu

HO:,B1:0 Hllﬁl#o.

Diléi t-test testuje opravnénost setrvani koeficientti v regresnim modelu, kazdy koeficient
se testuje zvlast’ a je zkoumad, zda smérodatnd chyba St odhadt koeficientti neni natolik
vyznamnd, Ze je mozné piisludné koeficienty povaZovat za nulové.

Testova statistika .
1/ 2 —
= ? E xi —nx

ma Studentovo rozdéleni o n — 2 stupnich volnosti. Pokud |T| > t,_»(1 — «/2) zamitame
Hj a potvrdime linedrni z4vislost.

8.3 Intervaly spolehlivosti
Pro parametr B; 1ze zkontruovat intervalovy odhad o spolehlivosti 1 — «

<b tna(1—a/2)s t —a/2)s >
,/Zx —nx2 ,/Zx — nx?

Odhad pro Bg + B1x:

1 (x—x)2 1, (x—x)?
<b0—|—b1x—tn 2(1—0&/2)\/ +DC— b0+b1x+tn 2(1—06/2)\/ +m

S vyuzitim intervald pro vSechna x; sestrojime pés spolehlivosti kolem regresni p¥imky.
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~ Reseny piiklad \

Byla studovéna zdvislost transpirace na rychlosti vétru. Byla ziskdna nédsledujici data

vitr |2 9 5 6 7 3 4 1 0
Transpi |12 16 14 15 18 11 12 10 8

| J

Pro linearni regresi pouzivame funkce 1m (), ktera provede odhad modelu. Pro dals{ ana-
lyzy se vyuziva funkci summary (), anova(), plot () adalsi.

> vetry<-data.frame(vitr=c(2,9,5,6,7,3,4,1,0),transpi=c
(12,16,14,15,18,11,12,10,8))

> lm.vetry<-lm(transpi~vitr,data=vetry)

> Ilm.vetry

Call:
Im(formula = transpi ~ vitr, data = vetry)
Coefficients:
(Intercept) vitr
8.8242 0.9887
> coef (Im.vetry)
(Intercept) vitr

8.8241935 0.9887097
> plot (transpi~vitr,data=vetry)
> abline (1lm.vetry)

transpl
14 16 18
1
(=]

12

10

vitr

Odhad hodnoty transpirace pfi hodnoté vétru 10 spolu s 95% intervalovym odhadem.

> a <- data.frame (vitr = 10)
> result <- predict(lm.vetry,a)
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> result

1

18.71129

> predict (lm.vetry, a, interval = "confidence")
fit lwr upr

1 18.71129 16.33056 21.09202

Vykreslime rezidua - mély by byt rovnomérné rozloZeny kolem osy x a porovndme je s nor-

malnim rozdélenim (Q-Q graf).

> par (mfrow=c(2,1))
> plot (lm.vetry,which=1)
> plot (lm.vetry,which=2)

Residuals vs Fitted

50

Residuals
-1 0
| |
[s]
]
(=]
o]
]
/

o 4 20
T | | | l
10 12 T y /
Fitted values
Normal Q-Q
o
g 5 e
=
E .- 10
e
Lo O 0 O
: e
jg ‘T T e o o
E Y
i
7] 22 I | | | | l
15 1.0 05 0.0 0.5 3 T

Theoretical Quantiles

VypiSeme zakladni vysledky

> summary (lm.vetry)

Call:
Im(formula = transpi ~ vitr, data = vetry)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.7226 -0.7903 0.1871 0.2435 2.2548
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Coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 8.8242 0.7668 11.508 8.42e-06 **=*

vitr 0.9887 0.1547 6.389 0.000371 ==«

Signif. codes: 0 ‘xxx’ 0.001 ‘%" 0.01 ‘" 0.05 *." 0.1 Y7 1

Residual standard error: 1.284 on 7 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8536, Adjusted R-squared: 0.8327
F-statistic: 40.82 on 1 and 7 DF, p-value: 0.000371

Celkovy F-test:

> anova (lm.vetry)
Analysis of Variance Table

Response: transpi

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
vitr 1 67.342 67.342 40.825 0.000371 x%x%
Residuals 7 11.547 1.650

Signif. codes: 0 Yxx%’ 0.001 ‘x%x" 0.01 ‘x’ 0.05 .7 0.1 Y7 1

Celkova suma ¢tvercti je rozdélena do regresni sumy ¢tvercti (hodnota 67.342) a residudlIni
sumy c¢tvercd (hodnota 11.547).

Intervaly spolehlivosti pro parametry:

> confint (Im.vetry, level=0.99)

0.5
(Intercept) 6.1407928 11.507594
vitr 0.4471945 1.530225

Znazornime konfidenc¢ni a predikéni pas.

> pred <- predict (Ilm.vetry, interval ="prediction")

> mydata<-cbind(vetry, pred)

library ("ggplot2")

> p<—-ggplot (mydata,aes (vitr,transpi)) +geom_point () +stat__smooth (
method=1m)

> ptgeom_line (aes(y=lwr),color="red", linetype = "dashed")+
geom_line (aes (y=upr),color="red", linetype="dashed")

\%
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V pifpadé volby kvadratického modelu musime prvni vytvofit novou proménnou vitr?.

> vetry$vitr2 <- vetryS$vitr”2
> kvadrModel <- Im(transpi ~ vitr + vitr2, data=vetry)
> summary (kvadrModel)

Call:
Im(formula = transpi ~ vitr + vitr2, data = vetry)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-1.2139 -0.9455 -0.1636 0.4017 2.2030

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 8.16364 1.00891 8.092 0.000191 =x#*=
vitr 1.49199 0.52352 2.850 0.029186 =
vitr2 -0.05736 0.05701 -1.006 0.353155

Signif. codes: 0 ‘xxx’ 0.001 ‘%" 0.01 ‘" 0.05 *." 0.1 Y7 1

Residual standard error: 1.283 on 6 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8748, Adjusted R-squared: 0.833
F-statistic: 20.95 on 2 and 6 DF, p-value: 0.001964

A vykreslime:

> vitrValues <- seqg(0, 10, 0.1)

> transpiPredict <- predict (kvadrModel, list (vitr=vitrValues, vitr2
=vitrValues”"2))

> plot (vetryS$vitr, vetryS$transpi, pch=16)
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> lines(vitrValues, transpiPredict, col='blue’)

vetry $transpi
14 16 18
|

12

10

| | | | |
0 2 4 6 8

vetry$vitr

Pfipadnd transformace se provede zadanim funkce pf¥imo ve funkci 1m () . Napiiklad:

> Im.vetry.loglog <- Im(log(transpi)~log(vitr+1l),data=vetry)
> coef (lm.vetry.loglog)
(Intercept) log(vitr + 1)
2.0627007 0.3250512

8.4 Korela¢ni analyza

Pfi regresi jsme vychdzeli z pfedpokladu, Ze mezi proménnymi existuje funkéni zavislost
a Ze nezavisld proménna neni zatiZzena chybou. V korela¢ni analyze predpokladame, Ze
dvé proménné jsou pouze korelovédny, jsou zatiZey chybou a mezi proménnymi neni nutné
funkéni zavislost.

Mirou tésnosti linedrniho vztahu je korela¢ni koeficient. Vyuzivame funkci cor ().

Pro pfedchozi piiklad dostdvame:




> cor (vetryStranspi, vetryS$Svitr)
[1] 0.9239223

V pfipadé pfimkové regrese vybérovy korela¢ni koeficient roven odmocniné z indexu de-
terminace.

Ve s

Cim vice se hodnota korela¢niho koeficientu blizf k hodnot jedna, tim je zavislost siln&jsi,
obé hodnoty spole¢né rostou.

Cim bliZe je hodnota korela¢niho koeficientu k hodnoté —1, tim je zavislost siln&jsi, rostou-
li hodnoty jedné proménné, hodnoty druhé klesaj.

Je-li hodnota blizk4 nule, nejsou proménné zavislé.
O sile zavislosti vypovidd nejen korela¢ni koeficient, ale i rozsah souboru .

Slovni interpretace:
|r| =0  korela¢ni nezavislost

0 < |r| <03 nizky stupen korela¢ni zavislosti
0.3 <|r| < 0.5 mirny stupeti korela¢ni zavislosti
0.5 < |r| < 0.7 stfedni stuperi korela¢ni zavislosti
0.7 < |r| < 0.9 vysoky stupen korela¢ni zavislosti

09 <|r| <1  velmivysoky stuperi korela¢ni zavislosti
lr|=1  funkéni zavislost
~ Piiklad \

a) Za prvnich sedm mésicti roku ma firma zdznamy o poc¢tu hodin provozu vyrobni
linky a o ndkladech na tadrZzbu v tis. K&.

hodiny | 275 350 250 325 375 400 300
naklady | 149 170 140 164 192 200 165

Proved'te regresni a korela¢ni analyzu. Zvolte regresni piimku.

b) Byla zjist ovana zavislost délky trvani vegetacni sezény na nadmoiské vysce plo-
chy. Byly naméfeny hodnoty:

vyska (m) 600 650 665 750 850 880 950 1000 1005
délka sezény (dny) | 150 144 145 140 110 105 110 99 103

Proved’te regresni a korela¢ni analyzu.

8.5 Mnohondsobna linearni regrese
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Model mnohondsobné regrese vyjadfuje vztah mezi jednou vysvétlovanou a mnoha vy-
svétlujicimi proménnymi. Nezdvislé proménné ozna¢ime x1, xp, . . .. i-té pozorovani prvni
nezavislé proménné bude oznaceno xy;. V piipadé jednoduché regrese byla pro linedrni
model regresni rovnice ve tvaru

Y:,B0+[31x

a obrazem byla pfimka. Pokud budeme mit dvé nezédvislé proménné, bude regresni rovnice
ve tvaru

Y = Bo + B1x1 + Baxz

a obrazem bude rovina v prostoru.

Model l1ze zobecnit pro vice proménnych:

Y = Bo+ ) B
J

Koeficienty ; oznatujeme jako parcidlni regresni koeficienty, jejichZ hodnoty odhadujeme
na zakladé vybéru. Obdobné jako u jednoduché regrese l1ze pomoci t-testu (test o vyznam-
nosti vlivu proménné) ovéfit platnost hypotézy, Ze hodnota koeficientu je rovna nule:

testova statistika T; = ij‘)’ kde SE(b;) je stfedni chyba parametru, ma t-rozdéleni s
j

n —m — 1 stupni volnosti, kde m je pocet vysvétlujicich proménnych. Pro koeficient b

nema test realny smysl. Test pfislusného parcialniho koeficientu testuje, zda testované pro-

ménnd pfindsi v daném souboru proménnych vyznamné mnozstvi informace k vysvétleni

variability zavislé proménné.

Pro ovéfeni, Ze regresni model nevysvétluje Zddnou cast variability zavislé proménné, opét
vyuZijeme F-test (viz. kapitola 8.2).

Stejné jako u jednoduché regrese se vypocita hodnota koeficientu determinace, ale jelikoz
se jednd o vychyleny odhad koeficientu determinace zdkladniho souboru (¢im méné dat
a vice nezavislych proménnych, tim je hodnota vyssi), musime radéji pouZit korigovany
koeficient determinace.

V ptipadé, Ze celkova regrese je priitkazna (F-test, koeficient determinace), ale Zadny z par-
cidlnich regresnich koeficientti priikazné odliSny od nuly neni, tak to vétSinou znamen4,
Ze vysvétlujici proménné jsou vzdjemné korelované. Coz by ale byt nemélo, mély by byt
nezavislé.

~ Reseny piiklad \
Byla studovana zavislost transpirace nejen na rychlosti vétru, ale i teploté a vlhkosti
vzduchu. Byla ziskdna nésledujici data

Vitr 2 9 5 6 7 3 4 1 0
Transpi |12 16 14 15 18 11 12 10 8
Teplota |10 12 8 16 22 7 11 15 5
Vlhkost [ 50 80 62 95 45 32 92 46 58
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> hodnoty<-data.frame (vitr=c(2,9,5,6,7,3,4,1,0),transpi=c
(12,16,14,15,18,11,12,10,8), teplota=c(10,12,8,16,22,7,11,15,5)
,vlhkost=c (50, 80,62,95,45,32,92,46,58))

> hodnoty

vitr transpi teplota vlhkost
1 2 12 10 50
2 9 16 12 80
3 5 14 8 62
4 6 15 16 95
5 7 18 22 45
6 3 11 7 32
7 4 12 11 92
8 1 10 15 46
9 0 8 5 58

> model<-Im(transpi~vitr+teplota+vlhkost, data=hodnoty)
> summary (model, corr=T)

Call:
Im(formula = transpi ~ vitr + teplota + vlhkost, data = hodnoty)

Residuals:
1 2 3 4 5 6 7 8
9
1.0834 -0.9368 1.0012 0.2464 0.4368 -0.5668 —-0.1442 -0.9999
-0.1199
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>]|t])

(Intercept) 8.21085 1.26298 6.501 0.00129 x=*
vitr 0.88176 0.15055 5.857 0.00206 %%
teplota 0.17938 0.07652 2.344 0.06602
vlhkost -0.01703 0.01730 -0.985 0.36999

Signif. codes: 0 ‘xxx’ 0.001 ‘%" 0.01 ‘" 0.05 *." 0.1 Y7 1

Residual standard error: 0.9656 on 5 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.94009, Adjusted R-squared: 0.9055
F-statistic: 26.54 on 3 and 5 DF, p-value: 0.001692

Correlation of Coefficients:
(Intercept) vitr teplota

vitr 0.26
teplota -0.60 -0.52
vlihkost -0.75 -0.44 0.16

Lze vidét, Ze p-hodnota F-testu je <0.05. To znamena, Ze alespori jedna z vysvétlujicich pro-
ménnych vyznamné ovliviiuje variabilitu vysvétlované proménné. Z tabulky koeficientti
vidime, Ze zména vlhkost neméa vyznamny vliv na hodnotu transpirace, Ize ji z modelu
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odstranit a vytvofime model pro dvé vysvétlujici proménné - teplota, vitr.

> model2<-Im(transpi~vitr+teplota,data=hodnoty)

> print (model?2)

Call:
Im(formula = transpi ~ vitr + teplota,
Coefficients:
(Intercept) teplota
7.2810 0.1914

> summary (model?2)
Call:
Im(formula = transpi ~ vitr + teplota,
Residuals:

Min 10 Median 3Q Max
-0.9672 -0.6494 -0.2378 0.7981 1.1737

Coefficients:

Estimate Std.

(Intercept)
vitr
teplota

Signif. codes:

Residual standard error:
Multiple R-squared:

F-statistic:

7.28104
0.81588
0.19135

0.
0.
0.

0.

0.9295,
39.52 on 2 and 6 DF,

Error t wvalue

83662 8.703
13453 6.065
07535 2.539
001 “xx’ 0.01

> cor (hodnoty$vitr, hodnotyS$Steplota)

[1] 0.5059396

data

data

= hodnoty)

= hodnoty)

Pr(>1tl)
0.000127
0.000912
0.044121

\

*I

p-value:

0.05

* Kk )

* Kk *k

\.I O.l \

0.9631 on 6 degrees of freedom
Adjusted R-squared:

0.0003511

Nalezeny model je ve tvaru: transpirace = 7.28 + 0.82 - vitr + 0.19 - teplota.

Rezidua:

> residuals (model?2)

1.17369668 -0.92014218

1
6
-0.06812796
7

9

-0.64940758 -0.96718009 -0.23779621
> layout (matrix(c(1,2,3,4),2,2))

> plot (model?2)

1.10876777 -0.23791469

0.79810427

0.9059

’

1
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Residuals vs Fitted

R
10 05 00 05 10
L

Standardized residuals

)

Konfidenc¢ni intervaly pro koeficientti jsou:

> confint (model?2)

2.5
(Intercept) 5.233897391 9.3281879
vitr 0.486701471 1.1450521
teplota 0.006963998 0.3757374

Vykresleni dat a regresniho modelu - 2 zptisoby vykresleni:

>
>
>

hodnoty.marg<-list (vitr=seqg(0,10,by=1),teplota=seq(0,30,by=2.5))

hodnoty.fit<-predict (model2, expand.grid (hodnoty.marg))
res<-persp (hodnoty.margSvitr, hodnoty.marg$teplota,matrix (hodnoty
.fit,11),xlab="vitr",ylab="teplota", zlab="transpi",theta=60)

points (trans3d(hodnoty$Svitr, hodnotyS$Steplota,hodnotyS$transpi, res
))

dsued
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> install.packages ("plotly")

> library (plotly)

plot_ly(data = hodnoty, z = ~transpi, x = ~vitr, y = ~teplota,
opacity = 0.5)

> x <- seq(0, 10, by = 0.1)

> vy <= seq (0, 20, by = 0.2)

> plane <- outer(x, vy, function(a, b){model2Scoef[l] +model2Scoef
[2]*a + model2S$Scoef[3]xb})

> plot_ly(data = hodnoty, z = ~transpi, x = ~vitr, y =~teplota,

opacity = 0.5)

~ Piiklad

Byla zjist'ovana zévislost vysky rostliny na hladiné podzemni vody a na mnoZzstvi du-
siku.

hladina vody 5 5 5 10 10 10 15 15 15 20 20 20
mnozstvidustiku|{ 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
vyskarostliny |15 17 20 13 16 17 10 12 15 10 12 13

Vyhodnot'te s vyuZitim mnohondsobné regrese, zda ma hladina podzemni vody a mnoz-
stvi dusiku vliv na vysku rostliny.

|
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9 Casové fady

Ke zkoumdni dynamiky jevil v ¢ase slouZi ¢asové fady. Maji zakladni vyznam pro analyzu
pFicin, které na tyto jevy pusobily a ovliviiovaly jejich chovani v minulosti, tak pro pfed-
vidani jejich budouciho vyvoje. Casové fada je uspofddana (od minulosti do pfitomnosti)
posloupnost pozorovéni jistého vécného a prostorové vymezeného ukazatele.

Casové fady lze délit podle ¢asového omezenti, podle délky intervalu, p¥ipadné podle sle-
dovanych ukazateld.

1. podle ¢asového omezeni

¢ intervalové - hodnota ukazatele zavisi na celém sledovaném intervalu (spotfeba
energie, ndklady na mzdy)

¢ okamzikové - hodnoty se vztahuji ke konkrétnimu ¢asovému okamziku, na
ktery nema vliv pfedchozi hodnoty (pocet uzivateli v konkrétnim mésici)

2. podle délky intervalu

¢ kratkodobé - interval kratsi jak jeden rok
¢ dlouhodobé

3. podle druhu sledovanych dat

* absolutni/primérni - pfimo s daty (pocet vypadki za mésic)

* odvozené - pracuje se napiiklad s primerem nebo kumulaci ukazatel (pri-
mérnd spotfeba energie)

9.1 Popisné statistiky

U intervalové fady se k interpretaci vyuZziva soucet nebo aritmeticky primér

n
)y
t=1

V ptipadé okamZikové fady se provadi chronologicky primér. Je dilezité rozlisit, zda se
vypocet provadi pro stejné vzdalené tseky mezi jednotlivymi okamZiky ¢i ne.

y_:

S |-

* prosty chronologicky primeér - stejné vzdalenosti

1 (yitya  yatys . Yeatye) 1 [y S
Y= ( 2 2 T -1 2+t§yt+2

n—1

¢ vazeny chronologicky priamér - nestejné vzdalenosti, kde d;, t = 1,...,n — 1 jsou
délky jednotlivych intervalt

1 -
1 <y1+y2d1+y2;y3d2+...+wdn1)

T A tdyt+d, 2 2
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Reseny piiklad

Vzdy k prvnimu lednu evidujeme pocet zaméstnancti. Po¢inaje rokem 2010 mame nésle-
dujici adaje: 384, 425, 420, 480, 505, 486, 535, 528. Jaky byl pramérny pocet zaméstnancti
za sledované roky?

Jedna se o okamzZikovou fadu se stejné vzddlenymi okamZiky (jeden rok). PouZijeme tedy
prosty chronologicky primér.

384+ 425+ 420 + 480 + 505 + 486 + 535 + 228 ~ 3307
8—1 7
Primérny pocet zaméstnanct byl 472.

= 472.43

Druhy zptisob spociva v urceni aritmetického primeéru z pfepoctené tsekové fady (viz.
tabulka).

Rok | Potet zaméstnancti | Pfepotitana usekova fada

2010 384

2011 425 BB — 4045
2012 420 51420 — 4225
2013 480 4201480 — 450.0
2014 505 801505 — 4925
2015 486 2051486 — 4955
2016 535 86153 = 510.5
2017 528 2351928 — 5315

9.2 Miry dynamiky

Pfed vlastni analyzou ¢asové fady je uZitecné charakterizovat chovéni fady pomoci mér
dynamiky, které slouzi k charakteristice zdkladnich ryst chovéani ¢asovych f¥ad a nasled-
nému pfizphsobeni kritérii pro modelaci.

* absolutni pfirustek (prvni diference) - nejjednodussi mira dynamiky, charakterizuje
ptirustek hodnoty casové fady v Case t oproti Casu t — 1

Ayt =Yyt —yr-1, t=23,...,n
- diferencovanim prvni diference lze urcit druhou diferenci

Azyt =Ayr— Ay, t=3,4,...,n

e praumérny absolutni p¥irustek - za celou ¢asovou fadu

A_ =28yt _yn—in

n—1 n—1

76



* relativni pfirustek - "o kolik procent"se zménila ¢asové fada mezi jednotlivymi oka-
mziky, uvadi se v procentech ¢; - 100%

5t:Ayt:yt_yt_1: yt —1,t:2,3,...,n
Y1 Y1 Y

* koeficient riistu - vyjaddfeny v procentech udava, o kolik procent vzrostla hodnota
¢asové fady v okamziku t oproti t — 1

k=2 t=23 . . .1
Yi-1

e praumérny koeficient rtistu - uddvé prameérnou rychlost riistu, ¢i poklesu hodnot

k= "Vkky-- -k, = nafYn

Y1

~ Reseny piiklad \

Casové fada (viz. tabulka) udava ro¢ni spotfebu elektriky (kWh) domécnosti v jednotli-
vych ¢tvrletich roku 2016-2020.

Rok \ 1.¢tvrtleti 2.¢tvrtleti 3.¢tvrtleti 4.¢tvrtleti

2016 620 583 642 600
2017 631 601 621 705
2018 672 650 673 715
2019 690 705 684 750
2020 684 734 805 821

Urcete zédkladni miry dynamiky pro tuto ¢asovou fadu.

| J

> y<-c
(620,583,642,600,631,601,621,705,672,650,673,715,690,705,684, 750,

684,734,805,821)
> spotreba<-ts (y, frequency=4,start=c(2016,1))
> spotreba
Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2016 620 583 642 600
2017 631 601 621 705
2018 672 650 673 715
2019 690 705 684 750
2020 684 734 805 821
> plot (spotreba, type="o", xlab="obdobi",ylab="spotfeba (kWh)")
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Absolutni pfirustky a druhé diference:

> ap<-diff (spotreba)
> ap
Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2016 -37 59 -42
2017 31 =30 20 84
2018 -33 =22 23 42
2019 =25 15 =21 66
2020 -66 50 71 16
> plot (ap, xlab="obdobi",ylab="prvni defierence")
> dif2<-diff (ap)
> dif2
Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2016 96 -101
2017 73 -61 50 64
2018 -117 11 45 19
2019 -67 40 -36 87
2020 =132 116 21 =55
> par (mfrow=c(2,1))
> plot (ap, xlab="obdobi",ylab="prvni diference")
> plot (dif2, xlab="obdobi",ylab="druhé diference")
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Primérny absolutni pfirustek
_ 821 —-620
A= —— =1058
20—1

> mean (ap)
[1] 10.57895

Lze tedy fici, Ze spotfeba elektfiny rostla ¢tvrtletné v primeéru o 10.6 kWh.

k= %/ % = 1.01

Vidime, Ze spotfeba elektfiny rostla v priiméru o 1.01 %.

Primérny koeficient ristu
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9.3 Dekompozice ¢asovych fad

Hodnoty ¢asové fady lze rozlozit do ¢ty zakladnich slozek.

e T; - trendova slozka

e S, -sezdnni slozka

* C; - cyklicka slozka

e ¢; - rezidualni slozka
Existuji dva modely chovani ¢asové fady: aditivni a multiplikativni. V pfipadé, Ze se hod-
nota rozptylu neméni v case, jednd se o model aditivni a dekompozice 1ze zapsat ve tvaru:

yt = Tt + S5t + Ct + ey

V opacném piipadé, tzn. variabilita hodnot fady se méni v ¢ase vyrazné, vyuzivime model
multiplikativni:
Yt = Tt-St-Ct-et.

Po vypusténi nékterych sloZzek z modelu, vznikaji rtizné modifikace.

9.3.1 Trendova slozka

Trend vyjadfuje né€jaky dlouhodoby smér vyvoje sledovaného ukazatele v ¢ase. Analyza

vvvvvv

Pro sezénni ocisténi dat se vyuzivd metody klouzavych praméri - prosté, centrované. V
pfipadé potieby odstranéni sezénniho vlivu vyuZijeme klouzavé priameéry s délkou odpo-
vidajici délce sezénniho obdobi. Hlavni nevyhodou pouZiti klouzavych priméra je nevy-
rovndni koncové ¢asti ¢asové rady.

Prosté klouzavé praméry

Je-li m liché ¢islo, ziskame jejich hodnoty jako aritmetické priméry dané délky.

p+1,...,n—p

1 & Yi—p+ -+ Yrtp
7, = — .= , t =
Yt - izpym -

p hodnot na zac¢atku a na konci zlistane nevyrovnédno. Sttedni body klouzavych ¢asti jsou
cela cisla t.

Centrované klouzavé primeéry

7z Mz

Pouziva se v pfipadé, ze délka klouzavé casti je sudé ¢islo m = 2p. Cetrované klouzavé
prameéry jsou ve tvaru:

80



1
Ve = g iep + impin o W1 + Vi)

~ Reseny piiklad

Casova fada (viz. tabulka) udava vysledky prodeje za ¢tvrtleti v obdobi 2016-2019.

Rok ‘ Ctvrtleti ‘ Prodej (mil. K¢)

2016 L 41.5
IL. 53.6
1. 70.7
IV. 45.2
2017 L 42.6
IL. 56.7
II1. 75.1
IV. 51.1
2018 L 45.9
IL. 59.4
1. 79.8
IV. 51.6
2019 L 52.7
II. 67.7
II1. 86.9
IV. 60

Vyrovnejte ¢asovou fadu klouzavymi prameéry.

|

> install.packages ("forecast")
library (forecast)
> y<-c
(41.5,53.6,70.7,45.2,42.6,56.7,75.1,51.1,45.9,59.4,79.8,51.6,
52.7,67.7,86.9,60)
> prodej<-ts(y, frequency=4,start=c(2016,1))

\

> trend_prodej=ma (prodej,order=4,centre = T)
> trend_prode]

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2016 NA NA 52.8875 53.4125

2017 54.3500 55.6375 56.7875 57.5375

2018 58.4625 59.1125 60.0250 61.9125

2019 63.8375 65.7750 NA NA

> plot (prodej, type="o", xlab="obdobi",ylab="prodej(mil. K&)")
> lines (trend_prodej,col="red")
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Trendové funkce
Analytické vyrovnavani trendu matematickou k¥ivkou patii mezi neadaptivni metody. Na
problém analyzy trendu se divdme jako na specidlni piipad regresni zavislosti (nezavisla

proménna je cas).

Nejcastéji pouzivané trendové funkce:

linedrni trend

polynomicky trend

exponencialni trend

modifikovany exponencialni trend

logisticky trend

* Gomperzova kiivka

Reseny piiklad

Casovou fadu pro prodej z minulého piikladu vyrovnejte postupné linearni a kvadra-
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L tickou trendovou funkci. J

> t<-c(l:length (prodej))
> model_lin_trend<-1lm(trend_prodej~t)
> summary (model_lin_trend)

Call:
Im(formula = trend_prodej ~ t)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.06935 -0.32264 0.02176 0.23854 1.34119

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 48.84964 0.53153 91.90 5.69e-16 *xx*
t 1.11316 0.05794 19.21 3.18e-09 x#*=*

Signif. codes: 0 Yxx%x’" 0.001 ‘x%x" 0.01 '« 0.05 ‘.7 0.1 Y7 1

Residual standard error: 0.6928 on 10 degrees of freedom
(4 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.9736, Adjusted R-squared: 0.971

F-statistic: 369.1 on 1 and 10 DF, p-value: 3.176e-09

Z celkovych statistik je vidét rovnice linearniho trendu
vy =4885+1.11-t,

koeficient determinace je roven 97.36 %, coZ znaci uspokojujici vysledek modelace. Do
grafu ocisténych dat od sezonnosti vloZime zobrazime nalezeny linedrni model a zobra-
zime i graf rezidui.

> split.screen(c(2,1))

[1] 1 2

> screen(l)

> plot (t,trend_prodej,type = "1")

> abline (48.84964,1.11316,col="red")

> screen (2)

> plot (residuals(model_lin_trend),type="1")
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model lin_trend
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Je vidét, Ze na zacatku a hlavné na konci nd$ odhad podhodnocuje skute¢nost. Zkusime
aplikovat kvadraticky trend.

> t_2 <- t72
> model_kvad_trend<-lm(trend_prodej~t+t_2)
> summary (model_kvad_trend)

Call:
Im(formula = trend_prodej ~ t + t_2)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.80528 -0.28620 0.02378 0.33797 0.59624

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>]|t])
(Intercept) 51.66119 0.83706 61.717 3.88e-13 *x%*x
t 0.32095 0.21733 1.477 0.17384
t_2 0.04660 0.01258 3.704 0.00489 =x=

Signif. codes: 0 Yxx%x’" 0.001 ‘xx" 0.01 '« 0.05 ‘.7 0.1 Y’ 1

Residual standard error: 0.4597 on 9 degrees of freedom

(4 observations deleted due to missingness)
Multiple R-squared: 0.9896, Adjusted R-squared: 0.9872
F-statistic: 426.1 on 2 and 9 DF, p-value: 1.219e-09

Kvadraticky trend je ve tvaru

yr = 51.66 +0.32 -t +0.05 - 2,
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je ale vidét, Ze koeficient u f je statisticky nevyznamny a lze ho z modelu vypustit. Modifi-
kovany koeficient determinace je u kvadratického modelu nepatrné vyssi nez u linearniho.
Vytvofime graf s porovnanim obou modelt.

>
>
>

> plot (residuals (model_lin_trend),type="1",col="red",main =

predict_lin<-predict (model_lin_trend)

predict_kvad<-predict (model_kvad_trend)

plot (t-2,trend_prodej,type = "1",main = "Porovndni modeld", xlab
=ngm)

lines (predict_1lin,col="red")

lines (predict_kvad, col="blue")

legend(-1,66,legend = c("Sezdné ocisténd data","Linedrni trend
", "Kvadraticky trend"),col=c("black","red", "green"),fill=1:3)

Porovnani modell

66

B Sezoné ocisténa data
B Linearni trend
S O Kvadraticky trend

trend_prode;
80 62
l

58

56

"

Reziduam)

> lines (residuals (model_kvad_trend),col="green")
> legend(4,1.2,1legend = c("Linedrni trend", "Kvadraticky trend"),

col=c("red", "green"),lty=1:1)
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9.3.2 Sezonni slozka

Sezénnost muZeme vyjadrit tak, Ze od ptivodnich dat ode¢teme trendovou sloZku a nebu-
deme uvaZovat vliv rezidudlni slozky:

St =Yt — Tt.

Reseny piiklad

Pro ¢asovou fadu pro prodej proved'te analyzu sezonniho kolisani v jednotlivych étvrt-
letich.

> sez_prodej<-prodej-trend_prode]
> sez_prode]
Otrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2016 NA NA 17.8125 -8.2125
2017 -11.7500 1.0625 18.3125 -6.4375
2018 -12.5625 0.2875 19.7750 -10.3125
2019 -11.1375 1.9250 NA NA
> plot (as.ts(sez_prodej),main = "Sezonni slozka")

Zobrazime graf sezonni slozky.
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Sezonni slozka
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Provedeme sezonni dekompozici ¢asové fady. Uréime priamérnou sezonnost, tj. sezonni
hodnoty rozdélime na obdobi a pro kazdé obdobi vypocteme primérnou hodnotu.

> index<-seqg(l,16,by=4)-1

> mm<-numeric(4)

> for(i in 1:4) {mm[i] <- mean(sez_prodejl[index + i],na.rm =TRUE) }
> mm

[1] -11.816667 1.091667 18.633333 -8.320833

> plot.ts (mm, ylab="sezonni efekt", xlab="c¢tvrleti", cex=1, type="Db

")
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Nakonec vytvofime sezonni slozku pro celou ¢asovou fadu.

> sez_prode]j_ts<- ts(rep(mm,4+1) [seq(l6)],start=start (sez_prodej),
frequency=4)
> sez_prodej_ts
QOtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2016 -11.816667 .091667 18.633333 -8.320833
2017 -11.816667 .091667 18.633333 -8.320833
2018 -11.816667 .091667 18.633333 -8.320833
2019 -11.816667 .091667 18.633333 -8.320833

o e e

9.3.3 Rezidudlni slozka

Po odstranéni trendové a sezonni slozky ztistane rezidudlni slozka, kterd je tvofena nahod-
nymi vlivy:
et =yt — It — St

> rez_prodej<-prodej-trend_prodej-sez_prodej_ts
> rez_prode]

QOtrl Qtr2 Qtr3 Qtri4
2016 NA NA -0.82083333 0.10833333
2017 0.06666667 -0.02916667 —-0.32083333 1.88333333
2018 -0.74583333 -0.80416667 1.14166667 -1.99166667
2019 0.67916667 0.83333333 NA NA
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Rezidualni slozka
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9.3.4 Predikce

Jednim dévodem pro dekompozici je snaha predikovat budouci vyvoj. Odhad budoucich
hodnot mtZeme provést pomoci dosazenim hodnoty do ziskané rovnice trendu casové
fady, kdy zndme jednotlivé parametry trendové funkce a priimérné sezonni hodnoty pro
jednotlivé ctvrtleti. Lze i vyuZit funkci predict (), kterd odhad provede na zédkladé pfed-
chozich dat (odhad je na zdkladé klouzavych priméri a ne trendové funkce).

> predict (prodej)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2020 Q1 55.55248 52.21616 58.88880 50.45001 60.65495
2020 Q2 70.79063 65.04767 76.53358 62.00754 79.57372
2020 Q3 91.50692 82.55918 100.45466 77.82253 105.19131
2020 Q4 59.69564 53.00902 66.38226 49.46934 69.92195
2021 Q1 55.55249 48.62778 62.47720 44.96207 66.14292
2021 Q2 70.79064 61.15319 80.42809 56.05144 85.52985
2021 Q3 91.50694 78.07826 104.93561 70.96955 112.04432
2021 Q4 59.69565 50.34368 69.04763 45.39305 73.99826
> autoplot (predict (prodej),xlab="",ylab="",main="Predikce vyvoje")

> prodej_pred<-ts(trend_prode’j, frequency=4, start=c(2016,1))
> prodej_pred
Qotril Qtr2 Qtr3 Qtr4
2016 NA NA 52.8875 53.4125
2017 54.3500 55.6375 56.7875 57.5375
2018 58.4625 59.1125 60.0250 61.9125
2019 63.8375 65.7750 NA NA
> fit<-tslm(prodej_pred~trend)
> nsf<—forecast (fit, h=4)
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> nst

Point Forecast Lo 80

2020 Q1 67.77328 66.57505

2020 Q2 68.88644 67.64164

2020 Q3 69.99959 68.70501

2020 Q4 71.11275 69.76554
> plot (forecast (fit, h=5))
Predikce vyvoje
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V programu R lze pouZit funkci decompose (), kterd provede dekompozici pro vSechny
slozky najednou. Pomoci centrovaného klouzavého priiméru sezoné oc¢isti fadu, urci pri-
mér sezonni slozky a rezidudlni hodnotu. Pfed pouzitim pfikazu je potieba nadefinovat
periodu modelované ¢asové fady. Tato délka je nutnd pro sezonni ocisténi.

> cas_rada<-ts (prode’j, frequency=4)
> dekom_prodej=decompose (cas_rada, "additive")
> plot (dekom_prode])

Decomposition of additive time series
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