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Vyber vhodnej statisticke] metody analyzy

AKy je ucel Statistickej analyzy: poskytnut popisnu reprezentaciu dat a efektov treatmentu? Urobit Statisticky
zaver tykajuci sa populacie, z ktorej sa vzorka Cerpa (inferencia)? Robit predpoved na zaklade odhadovaného
modelu? Aké su hlavné Statistické charakteristiky experimentalneho dizajnu alebo vyslednych dat (odpovede z
predchadzajucich otazok)? Ake analytické metody mozno pouzit vzhladom na hlavné Statisticke charakteristiky?

Spracovanie dat: Chybaju v datach niektoré hodnoty? Existuju odl'ahlé pozorovania (outliers)? Existuju subjekty,
ktore zjavne urobili nahodné rozhodnutia (hepochopili experiment)?

Vlytvaranie novych premennych z (kombinacie) uz zhromazdenych premennych (napr. skupinové priemery);
Vlytvorenie zoznamu premennych s popisom.

Analyza dat: Popis dat pomocou kl'u¢ovych ukazovatel'ov; Grafické znazornenie dat; prispésobenie Statistického
modelu datam a odhadom parametrov modelu; Diagnostika modelu; Vyvodzovanie zaverov; Predpovede
pomocou odhadovaného modelu.

Zavery: Daju sa ucinky treatmentu Statisticky overit? Dokaze model dobre vysvetlit pozorované data? Su
potrebné dalSie experimentalne treatmenty?



Popis dat

NajlepsSim spdésobom, ako sa naucit pisat o datach, je precitat si datové sekcie v inych ¢lankoch a venovat sa
druhu informacii, ktoré obsahuju. Vasa sekcia s datami by mala obsahovat minimalne toto:

ldentifikujte zdroj dat. Zahrnte vetu, ktora explictine hovori, odkial vase data pochadzaju.

Popiste data. Mali by ste napriklad uviest poCet pozorovani, pocCet vzoriek, casove obdobie, pocas ktoreho sa
data zhromazdovali, spdsob zberu dat atd.

Uvedte silné a slabé stranky dat. Aké su vase data v porovnani s inymi datami pouzitymi v literature? Poskytuje
vas vyskum viac pozorovani alebo novsich pozorovani nez iné vyskumy? Boli udaje zhromazdeneé spolahlivejSim
sposobom? Preco su tieto data pre vasu Studiu obzvlast vhodné (alebo nie)? VSimnite si vSetky vlastnosti dat,
ktoré moézu ovplyvnit vase vysledky. Boli urcité skupiny populacie nadmerne alebo nedostatoCne zastupené?
Existuje skreslenie spbésobené prirodzenym ubytkom (attrition) alebo samo-vyberom (selection bias)? Zmenil sa
pocas zhromazdovania dat sp6sob merania?

Vysvetlite vSetky vykonané vypocty alebo upravy. Data vam niekedy nieCo neposkytu priamo; mozno ste museli
pridat / odcCitat / vynasobit / rozdelit dva zadané udaje, aby ste ziskali treti. Popiste, ako ste vybrali svoju vzorku.
Museli ste napriklad vylucit urcité druhy pozorovani?



Operacionalizacia premennych

e Vysledkom merania je subor obsahujuci urcCité premenné, Cize vlastnosti, ktoré mézu nadobudat r6zne hodnoty. Pri
merani su dolezité pravidla, na zaklade ktorych Ciselné hodnoty priradujeme — teda ich operacionalizacia. Nemdzeme
sa spoliehat na to, ze vzdy existuje iba jeden spravny sposob operacionalizacie premennych. Prave naopak, je na nas,
ako premenné uchopime — zavisi to aj od nasich vyskumnych vychodisk a témy, ako presne chceme urcité premenné
merat.

e Operacionalizacia musi byt konzistentna — teda nemézeme u jedného participanta merat vek v rokoch a u iného v
mesiacoch a pod.

e Musime byt Uplne transparentni ¢o sa tyka operacionalizacie premennych. Castym problémom totizZ je, Zze na zaklade
opisu vyskumu v Studentskej praci alebo v ¢lanku, Citatelia nie su schopni zistit, ako su premenné operacionalizovane.
Vacsinou je to nedopatrenim zo strany vyskumnikov. V beznom zivote sa skratka prilis ¢asto spoliehame na to, ze druhi
automaticky pochopia to, &o sme mysleli. Ze je to samozrejmé, jasné z kontextu a pod. Na nase prekvapenie je toto
oCakavanie aj v beznom zivote ¢asto uplne mylné — nedorozumenia vznikaju na dennom poriadku. Vo vede vSak

musime nedorozumeniam predchadzat. Ni¢ teda nie je samozrejmeé. VSetky informacie musime jasne a transparentne
uviest.

e Pri operacionalizacii premennej je nevyhnutné reflektovat, na akej Skale premennu meriame — kedze rovnaku premennu
mozeme merat na rdznych Skalach.



Typy premennych

Nominalna premenna (tiez kategoricka, resp. kvalitativna) nevyjadruje kvantitu. Ide iba o Ciselné oznacenie urcitého javu. Prikladom moze byt farba odi, ktora
moze byt napr. hneda (mézeme ju kodovat ako (,,1%); zelena (,,2“), modra (,,3%); alebo ina (,,4“). Ide vSak o samostatnée kvality, ktoré nijak nesuvisia s ich
Ciselnym oznacenim. To, Ze je modra oznacena cislom ,,.3“ a zelena ,,2“, neznamena, ze modra ma niecoho viac alebo mene;.

Poradova premenna (tiez ordinalna) na rozdiel od nominalnej uz vyjadruje uréitu zakladnu mieru kvantity, teda urcité poradie. Ak by sme napriklad zoradili
vSetky Studentky a Studentov v triede podla vysky vzostupne, vieme povedat, ze osoba s vySSim Cislom je vysSia. Typickym prikladom poradovej skaly moze
byt jedna sebavypovedova Skala, napr.: Nakolko ste spokojny/spokojna s kvalitou tohto predmetu? 1 = Vobec nie som spokojny/spokojny, 2 = Skbr nie som
spokojny/spokojny, 3 = Nie som ani spokojny/spokojna, ani nespokojny/nespokojny, 4 = Skor som spokojny/spokojna, 5 = Som vel'mi spokojny/spokojna

Problémom poradovych skal je vSak skutocnost, ze pri poradi nevieme povedat, aky velky je rozdiel, teda o kol'ko sa jedna uroven liSi od inej? Pri poradovej
premennej vieme premenné usporiadat, ale nie sc¢itavat, odc¢itavat nasobit ani delit.

Kvantitativha premenna (tiez kardinalna) je na rozdiel od nominalnej a poradovej skutoénym cislom. Rozdiely medzi jednotlivymi bodmi na skale su
zmysluplné, mézeme povedat, Zze premenna ma jednotku merania. Kvantitativne premenné rozliSujeme na dva typy - intervalové a pomerove.

* |ntervalové premenné maju Standardnu jednotku, nemaju vSak pravy nulovy bod, ktory by oznacoval Uplnu absenciu danej kvality. NajbeznejSim
prikladom je teplota v stupnoch Celzia (°C). Ak je dnes 20 °C a véera bolo 23 °C, rozdiel medzi tymito hodnotami je 3 °C, ide teda o rovnaky rozdiel ako
medzi 17° C a 20 °C. Na druhej strane 0°C neznamena absenciu akejkol'vek teploty, je to iba dohodnuta hodnota zodpovedajuca teplote topenia vody. Ak
je teda dnes 20 °C a minuly tyzden bolo 10 °C, bolo by zvlastne tvrdit, ze dnes je dvakrat teplejSie. Numericky to dava zmysel, obsahovo ale uplne nie.
Scitavanie a odcitavanie intervalovych premennych problémy nerobi, no nasobenie a delenie uz moze.

* Druhym typom kvantitativnej premennej je pomerova premenna (ratio), ktora predstavuje skutocne Cislo s pravym nulovym bodom. Prikladom moze byt
pocCet (napr. pocet bodov v teste), dizka merana v metroch, reakény Cas v milisekundach, alebo srdcovy tep merany v pocCte uderov za minutu. 0 pri nich
nie je dohodnuta vec ale absencia daneho javu (bodov, dlzky, trvania, uderov srdca). S pomerovou premennou vieme robit vSetky matematické operacie.



Miery centralnej tendencie

e Ak chceme cely subor alebo populaciu charakterizovat jednym udajom, uzitoéné je opisat tzv. centralnu tendenciu (alebo stred rozdelenia). Okrem
aritmetického priemeru centralnu tendenciu vyjadruju aj modus a median.

Aritmeticky priemer (mean, X , M) premennej X (X reprezentuje vo vzorci ndzov premennej) vypoditame jednoduchym suétom vSetkych prvkov v stibore,
ktory nasledne vydelime poctom prvkov. Priemer ma svoje predpoklady a Specifika. M6zeme ho pouzit iba pri kvantitativnych datach, kedze priemer
pocitame prostrednictvom suctu a podielu. Jednym z limitov priemeru je jeho citlivost na extréemne skore, teda také udaje, ktoré sa velmi vyrazne odliSuju
od zvysku suboru. Vyskyt extrémnych dat moze viest k skresleniu priemeru tak, ze prestava dobre opisovat stred dat. Typickym prikladom premennej, kde
je priemer ovplyvneny extremnymi hodnotami, je financny prijem (mzda) v populacii. Ak sa pokusame porovnat nasu mzdu s ostatnymi l'udmi v krajine,
udaj o priemernej mzde nam nebude velmi uzitoény, kedze pomerne maly pocet vysokoprijmovych jednotlivcov skresl'uje priemer tak, ze jeho hodnota je

vySSia, ako je stredna hodnota v populacii. Ak by sme teda uvazovali o priemernej mzde ako o strednej mzde Cloveka v tejto krajine, mylili by sme sa. Tu
by nam bol uzito¢nejsSi median.

Median (X; Md) je stredna hodnota dat v subore. Ak vSetky prvky v subore usporiadame podla velkosti, median bude presne v strede a bude rozdel'ovat
subor na dve rovnako pocetné polovice. Inak povedane, polovica pripadov bude mat hodnotu vyssSiu ako median a polovica pripadov bude mat hodnotu
nizsiu, ako je median. Ak teda zistim, ze moja mzda je vysSia ako median, viem, ze vacsina ludi v krajine zaraba menej. Ak by sme teda mali subor s
hodnotami: 12, 13, 15, 18, 21, medianom je hodnota 15. V pripade, ze mame parny pocet prvkov, v subore nebudeme mat jednu strednu hodnotu, ale
dve. V tom pripade je median ich priemerom. Napriklad v subore s hodnotami: 11, 13, 14, 15, 16, 21 je median 14,5. Median je vhodnejSi na prezentaciu,
ked pracujeme s poradovymi datami. Zaroven, na rozdiel od priemeru, median nie je citlivy na extrémne data, preto moze byt vhodnejSou mierou stredu v
pripade, Ze pracujeme s datami, ktoré extrémy obsahuju. Na druhej strane median méze podcenovat vyznam dolezitych hodnot na krajoch rozdelenia.

Modus (Mo) je relativne jednoduchou statistikou. Ide o najcastejSie sa vyskytujucu hodnotu v subore. Je mozné uplatnit ho na akekolvek data vratane
kvalitativnych. V niektorych suboroch mézeme ziskat viac modalnych hodnét, oznaCujeme ich ako multimodalne (bimodalne v pripade dvoch modov).

Treba si vSak uvedomit, Zze informac¢na hodnota modu je obmedzena, pretoze nijako nereflektuje rozdelenie ostatnych hodnét, a tak sa mbze stat, ze
modus nebude dobrym reprezentantom celého suboru.



Miery variability

Statistiky, s ktorymi sme doteraz pracovali, slUzili na charakteristiku rozdelenia na zaklade jeho stredu. DéleZitl informaciu ndm poskytuju aj miery variability. Tie
odpovedaju na otazku, nakolko sa data od seba liSia, resp. ako daleko od stredu sa nase data vyskytuju.
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maximum. V tomto pripade ide o velmi jednoduché opisanie variability, avSak mbéze byt velmi nepresné, kedze rozsah zahffia aj velmi vzdialené hodnoty. NavySe rozsah
nezachytava relativne pocetnosti jednotlivych hodnét, nevieme teda povedat, aké ¢asté su ktore hodnoty.

Medzikvartilovy rozsah (interquartile range — IQR) predstavuje rozsah strednych 50 % vSetkych dat, Co je rozsah medzi prvym a tretim kvartilom (alebo 25. a 75.
percentilom). Ak by sme data rozdelili podl'a velkosti na Styri rovnako pocetné Casti, ziskame hodnoty ohraniCujuce kvartily. Ak by sme ich usporiadali podl'a velkosti a
je median, kedze ide o hodnotu, ktora rozdel'uje data na dve rovnako pocetné polovice. 75. percentil je hranicou medzi tretim a Stvrtym kvartilom, ohraniCuje nam tak 25
% najvyssich hodn6t.

Standardna odchylka (SD, s) je asi najbeznej$im ukazovatelom variability, ktory sa zvykne prezentovat spolu s priemerom. Ak pracujeme s kvantitativnymi datami
(intervalové, pomerove), moézeme vyjadrit variabilitu na zaklade odchylok od priemeru. Tie mézeme vypoditat ako rozdiel kazdej hodnoty v subore a priemeru. Kedze
niektoré odchylky su pozitivne a niektoré negativne, s€itanim by sa vynulovali. Budeme teda pracovat so Stvorcami (druhymi mocninami) odchylok, ktoré uz scitat
mozeme.

Sucet Stvorcov odchylok nam sice vyjadruje celkovu variabilitu, je vSak zavisly od poc¢tu prvkov v subore (kedZe ide o sucet). Aby sme ho Standardizovali, je potrebné
vydelit ho poétom stupnov volnosti (df), Co je poCet pozorovani minus 1 (N — 1). Tym ziskame rozptyl (variancia, s2, c2).

Kedze interpretacne nema velmi zmysel rozpravat sa o Stvorcoch odchylok, je vhodné varianciu opat odmocnit. Tym ziskame Standardnu odchylku, ktora je opat
vyjadrena v pévodnych jednotkach. Standardna odchylka nam teda hovori o tom, o kolko sa nam nase data ,,v priemere odchyl'uju od priemeru®.

Symboly SD a s vyjadruju standardnu odchylku odhadovanu na zaklade vzorky. Symbol o predstavuje hypoteticku Standardnu odchylku v populacii. Vo va¢sine pripadov
ju presne nepozname, kedze nemame data z celej populacie, iba sa jej priblizujeme. Rovnako je to aj so symbolmi oznacujucimi rozptyl (s2, c2).



Nahodné premenne a ich distribucia

Pri Statistickom modelovani vztahu medzi premennymi sa zavisla premenna interpretuje ako nahodna premenna. Hodnoty nahodnej
premennej ktoré su najpravdepodobnejSie a tie, ktoré su menej pravdepodobné, urcuje jej rozdelenie. Funkcia hustoty diskrétnej
nahodnej premennej udava pravdepodobnost, s akou nastane urcita hodnota. Napriklad vysledky hodu kockou su rovhomerne
rozdelené, kazdy s prislusnou pravdepodobnostou 1/6.

V pripade spojitej ndhodnej premennej, ako je dizka &asu rozhodnutia, nie je mozné ur&it pravdepodobnost individualnej hodnoty. Ak
existuje nekonecny pocet hodnét, pravdepodobnost jednej hodnoty musi byt nekonec¢ne blizka nule. Z tohto dévodu je pri spojitych
premennych mozné indikovat Specifické pravdepodobnosti len pre rozsahy hodnét, pricom celkova plocha pod funkciou hustoty je vzdy
1. Kumulativna (spoijita) distribu¢na funkcia je, matematicky povedané, integralom spoijitej funkcie hustoty. Hodnota funkcie v bode x
teda udava pravdepodobnost, s ktorou nahodna premenna nadobudne hodnotu mensiu alebo rovnu x.

Vacsina Statistickych rozdeleni ma urcité parametre, ktoré urcéuju tvar funkcie hustoty. Tri najdblezitejSie parametre su oCakavana
hodnota, rozptyl a stupne volnosti. O¢akavana hodnota je priemerom vSetkych hodnét, ak nahodnu vzorku (teoreticky) vytiahneme
nekonecne vela krat. Napriklad, kedzZe existuje rovnaka pravdepodobnost hodu kazdeho ¢&isla na (hormalnej) kocke, o¢akavana hodnota
iel1/6-(1+2+3+4+5+6)=3,5. Rozptyl je stredna kvadraticka odchylka vsetkych realizacii oCakavanej hodnoty a teda predstavuje
informaciu o “rozhodeni” ndhodnej premennej. Cim je rozptyl vadsi, tym je funkcia hustoty $irsia a viac plocha.

Matkou vSetkych distribucii je normalne rozdelenie. Jeho parametrami su o¢akavana hodnota p a rozptyl 02. Hustota pravdepodobnosti
je zvonovita a symetricka okolo p, kde ma najvyssiu funkénu hodnotu hustoty. Iné dblezité rozdelenia nie su parametrizované priamo
pomocou oCakavanej hodnoty a rozptylu, ale aj nepriamo pomocou takzvanych stupnov vol'nosti, ktoré ovplyvnuju o¢akavanu hodnotu
a/alebo rozptyl. Napriklad (Studentovo) t-rozdelenie ma takéto stupne vol'nosti, pricom tvar funkcie hustoty sa stale viac a viac priblizuje
funkcii hustoty standardného normalneho rozdelenia so zvySujucimi sa stupriami vol'nosti.



Nahodné premenné a ich distribucia

Normal Distribution Triangular Distribution
Normal distribution Triangular distribution
Uniform Distribution Lognormal Distribution

Uniform distribution Log-normal distribution



Deskriptivne statistiky

Datove sekcie v ¢lankoch ¢asto obsahuju tabul'ku deskriptivnych Statistik - teda Statistik ktoré urcuju
relevantnost vzorky. Zvy€ajne zahfniaju priemer (napr. priemerny prijem, priemerny vek, priemerne roky
Skolskej dochadzky atd.) a Standardnu odchylku. V pripade kategorickych udajov (napriklad rasy) vSak
neuvadzate priemer; namiesto toho pouzijete percento pozorovani v kazdej skupine.

Ocakavana hodnota - Priemerna hodnota atributu vzorky, zalozena na opakovanom vybere vzoriek z
populacie.

Standardné chyby - smerodajna odchylka alebo miera variability / rozptylu vo vzorke. Cim va&sia je vzorka,
tym mensia je Standardna chyba.

Distribucie vo vzorke - Teoretické (nepozorované) rozdelenie atributu, ktoré umoznuje vypocet intervalov
spolahlivosti a testy hypotéz.

POZNAMKA: Priemer a $tandardna odchylka funguju dobre pre normalne rozdelenie (v tvare zvonovej
krivky). Ak natrafime na inu distribuciu, méze byt uzito€nejSie pouzit na opis centralnej tendencie
(o¢akavanej hodnoty) median alebo modus.



Grafickée znazornenie dat

Dobre zostaveny graf dokaze odpovedat na niekol'ko otazok naraz:
Centralna tendencia: Kde lezi stred distribucie?
Rozptyl alebo variacia: Ako velmi su pozorovania roztiahnuté alebo koncentrované?

Tvar distribucie: Ma distribucia iba jediny vrchol (jedna koncentracia pozorovani v relativne uzkom rozmedzi hodnét), alebo
ma vrcholov viac?

Chvosty: Priblizne aké percento pozorovani lezi na koncoch (chvostoch) distribucie?

Symetria alebo asymetria (nazyvana tiez nesumernost): Maju pozorovania tendenciu hromadit sa na jednej strane
distribucie, zatial' o na druhej ich je relativne malo? Alebo ma kazda strana distribucie zhruba rovnaky pocet pozorovani?

Odl'ahlé hodnoty (outliers): Existuju hodnoty, ktoré sa v porovnani s vacsinou javia ako vel'mi velke alebo vel'mi malé?
Porovnanie: Ako sa dve distribucie liSia z hl'adiska tvaru, natiahnutia a centralnej tendencie?

Vztahy: Je mozné, ze hodnoty jednej premennej suvisia s hodnotami inej?



Vyber spravneho grafu
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Histogram

e \ pripade, ze pracujeme s kvantitativnymi premennymi, sa namiesto zobrazovania poc¢etnosti jednotlivych
nameranych hodnot snazime skor zobrazit tvar rozdelenia a dat prostrednictvom pocetnosti v urcitych
intervaloch hodnét. K tomu nam sluzia histogramy. V histograme sa na osi x rozdelia vSetky mozné

hodnoty do intervalov a vy$ka stlpca nasledne ukazuje poéetnost (pripadne relativnu po&etnost)
nameranych hodno6t v danom intervale.

e Histogram nam tak dava dobru predstavu o celkovom rozdeleni dat. V ramci rozdelenia dat mézeme

hodnotit jeho symetrickost zhustenie, zhluky, medzery (chybajuce data), vyskyt odlahlych hodndt a tvar
rozdelenia.

e Tvar rozdelenia opisujeme aj prostrednictvom Ciselnych mier Sikmosti a Spicatosti. Taktiez si na histograme
mozeme vSimnut pocet vrcholov (najviac sa vyskytujuci interval hodnoét). Aj ked najCastejSie ocakavame
jeden vrchol (unimodalny tvar), moze sa stat, ze vrcholy budu dva (bimodalny tvar) alebo viac ako dva
(multimodalny tvar). Tvar histogramu s dvomi vrcholmi (samozrejme, jasne odliSitelne, ako keby sme mali
dva zvonovité tvary vedla seba) vznika napriklad vtedy, ak udaje pochadzaju z dvoch réznych rozdeleni

(napr. nejde o jednu, ale o dve rdzne populacie), a preto je potrebné tieto odliSné rozdelenia identifikovat a
vykreslit ich samostatne.



Histogram

Distribution of pooled estimates Distribution of pooled actual task duration
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Histogram

Distribution of supply by condition
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umulativna distribucia
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Estimates of task completion time
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Stipcovy graf

Mean supply in W2 by number of eligible subjects (E) and condition
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Share of reporting decisions

8

6

4

2

Stipcovy graf

First time nudge appearance

Low (10%) High (60%)
Probability of audit

All analyzed periods

0 -
n
=
:
VO
o
:
&
B v. -
o
@
L
v

™N S

) ~

Low (10%) High (60%)
Probability of audit
B Nonudge M Nudged




Krabicovy graf

e Krabicovy graf (boxplot) patri tiez ku grafom, ktorymi zobrazujeme kvantitativne data. Je zlozeny z piatich zakladnych
hodnot:

1V Vi

e dolny kvartil (Q1, 25. percentil)

e median

e horny kvartil (Q3, 75. per- centil)

e maximum (najvyssia hodnota premennej).

e |nak povedané, v centre tohto grafu je median, ktory je obklopeny zhora i zdola ,,krabicou” a priestor oboch krabic tvori 50
% pozorovani (medzikvartilovy rozsah).

e Fuziky smerujuce nahor i nadol z krabic oznacuju skére Q3 + 1,5 medzikvartiloveho rozsahu (IQR) a Q1 + 1,5 IQR. Body
nad/pod nimi predstavuju tzv. mimoleziace hodnoty, teda hodnoty nachadzajuce sa dalej ako 1,5 IQR od hodnoty

ohranicujucej Q3.
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Spojnicovy graf

Task performance and income reporting by period

Task success rate (%) Mean task completion time (seconds)
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Spojnicovy graf

Self-assessed media literacy vs. actual discernment ability
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Bodovy diagram

Estimates vs. Actual duration by incentive structure

Accuracy-only incentives (A) Both accuracy and speed incentives (B)
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Bodovy diagram

Fake news discernment by intervention
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Inferencna sStatistika

V ramci skumania sveta, ktory je okolo nas, moze byt nasim cielom skumany jav iba jednoducho opisat. M6Zeme sa pytat napr. na to, kol'ko percent z opytanych boli muzi? Aky
mali minimalny, maximalny a priemerny vek? Niekedy ale budeme chciet nase zistenia zovSeobecnit nad ramec nasho vyskumného suboru a dat, ktoré mame k dispozicii. Ide o tzv.
inferencnu Statistiku. Pri inferencnej Statistike tvorime zavery o vztahoch alebo rozdieloch na populacnej urovni na zaklade dat ziskanych v naSom vyskumnom subore.

Pri vyuziti inferenCnej Statistiky si mézeme polozit vela otazok, ktoré by sme chceli preskumat, formulovat velké mnozstvo roznorodych hypotéz, ktoré by sme chceli preverit, a pri
tom vyuzit mnozstvo réznych postupov a konkrétnych druhov analyz. Ako si to zjednodusSit? Mozeme sa pokusit vytvorit nejaké vSeobecné kategorie inferencnej Statistiky —
vztahovu a rozdielovu Statistiku a zvolit dominantny pristup Statistickej inferencie — testtovanie nulovej hypotézy Rozdielova a vztahova Statistika predstavuju dve strany tej istej
mince, toto rozdelenie nam ale méze ul'ahdit uvazovanie o niektorych problémoch a priniest do nasho uvazovania system.

Pri vztahovej Statistike nas bude zaujimat to, ¢i je medzi dvoma premennymi na populacnej Urovni vztah a to, aky je tento vztah tesny. M6zeme napr. predpokladat, ze ¢im je ¢lovek
vySSi, tym vacsiu vahu bude mat. V ramci vztahovej Statistiky sa teda zameriame na spolo¢né kolisanie — kovarianciu — nameranych hodnét. M6zeme napr. realizovat prierezovy
vyskum, kde ucastnikom administrujeme dotaznik merajuci pat ¢t osobnosti a dalSie premenné. V kontexte modelu osobnostnych ¢t velkej patky by sme napr. mohli
predpokladat, ze &im su ludia viac otvoreni skusenosti (Cim vySSie skore vykazuju v danej dimenzii modelu velkej patky), tym pozitivnejSi postoj budu mat voci menej
konzervativnym postupom vyucby Statistiky, alebo ¢im vySSie budu skorovat v ramci dimenzie negativnej emocionality, tym menej subjektivnej zivotnej pohody budu prezivat pred
zapoctom zo Statistiky (tzv. predpokladame negativny vztah medzi negativnou emocionalitou a subjektivnou pohodou).

Naproti tomu pri rozdielovej Statistike nas bude zaujimat rozdiel medzi skupinami alebo podmienkami. M6zeme napr. predpokladat, ze muzi budu vyssi nez zeny. Otazka je tu
polozena inak nez v predoslom pripade, a to skoér v intenciach toho, ¢i je medzi danymi skupinami rozdiel, a toho, aky velky je tento rozdiel. V kontexte navrhu intervencii
zlepSujucich mentalne zdravie Studentiek a Studentov napriklad mozeme predpokladat, ze Studentky a Studenti Statistiky, ktori podstupia nacvik urcitého druhu relaxacie (napr.
Jakobsonova progresivna relaxacia), budu na tom z hladiska urovne aktualne prezivanej Uzkosti pred cvi¢enim lepsie nez ti, ktori relaxacnu metddu cvicit nebudu. Pripravime
jednoduchy experiment, kde zaujemkyne a zaujemcov nahodne a/alebo na zaklade pretestu, zaradime do experimentalnej a kontrolnej skupiny (medziskupinovy experiment). S
experimentalnou skupinou budeme raz denne cvicit relaxacnu metddu, zatial' ¢o s kontrolnou skupinou sa iba stretneme, relaxaciu vsak cvicit nebudeme. Po mesiaci porovname
obe skore v subjektivne prezivanej uzkosti.

Participantky a participantov vSak nemusime nevyhnutne delit do skupin. Namiesto toho sa nam moze hodit, aby vSetci absolvovali vSetky pod- mienky, ale v réznom poradi (tzv.
vnutrosubjektovy experiment). V kontexte vyskumu efektivnosti reklam napr. mézeme predpokladat, Zze obsah (inzero- vany produkt) vtipnej reklamy na Statistickd knihu bude
hodnoteny pozitivnejSie, nez pri neutralnej reklame. Nasledne zobrazime kazdej participant- ke/participantovi nasho vyskumu v nahodnom poradi neutralnu a vtipnu reklamu. Pri
kazdej z nich oznacia to, ako pozitivne hodnotia Statisticku knihu zobrazenu na obrazku. Na zaver porovname hodnotenia produktu tych istych participantiek/participantov v ramci
vtipnej aj neutralnej podmienky.



Pearsonova korelacia

Koralacia meria stupen asociacie medzi dvoma premennymi. Zakladnym nnastrojom je tzv. Pearsonova korelacia, ktora meria
stupen linearity dvojrozmerného vztahu medzi dvoma premennymi.

Pearsonova korelacia je Standardizovana kovariancia (t. j. pomer kovariancie medzi dvoma premennymi k sucinu ich
rozptylov). Pearsonova korelacia je ohrani¢ena medzi -1 (dokonaly negativny linearny vztah) a 1 (dokonaly pozitivny linearny
vztah).

Pearsonovu korelaciu neovplyvnuju zmeny v rozsahu (napr. vynasobenie premennych 2) ani v umiestneni (napr. pridanie
konstanty) premennych. Dve uUplne nezavislé premenné maju korelacny koeficient rovny 0. Zistenie nulovej korelacie medzi
dvoma premennymi vSak mozno interpretovat ako indikaciu nezavislosti len v Specialnych pripadoch, napr. pri dvojrozmernom
normalnom rozdeleni. Pouzitie Pearsonovej korelacie by tu bolo zavadzajuce vzhladom na jej zakladny predpoklad linearity.

Obrazok na dalSom slajde predstavuje Anscombovo kvarteto, sériu styroch suborov udajov, ktoré zostavil Anscombe (1973),
aby zdoraznil vyznam vizualizacie udajov pred vykonanim Statistickej analyzy. Kazdy subor udajov pozostava z 11 dvojic
bodov s Pearsonovou korelaciou 0,816. Priemer prvej premennej (na osi x) je vzdy 9, pricom vyberovy rozptyl je 11. Priemer
druhej premennej je priblizne 7,50, pricom vyberovy rozptyl je od 4,122 do 4,127. Pearsonova korelacia ma zmysel len v paneli
a), pre normalne rozdelené udaje s linearnym vztahom. V paneli b) je vztah jednoznacne nelinearny. Panely ¢) a d) ukazuju, ako
je Pearsonova korelacia citliva na odl'ahlé hodnoty. V paneli c) je bez odl'ahlych hodnbt korelacia 1. Staci jedna jedina odl'ahla
hodnota, aby sa znizila na 0,816. V paneli d) je korelacia bez odl'ahlej hodnoty 0, ale staci jedna odl'ahla hodnota, aby sa
zvysila na 0,816.
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