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_ distogram, jadrova funkcia hustoty
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-~ Jadrova funkcia hustoty

Global Terrorism Index (GTI)

08

Cena prace v krajinach EU v roku 2020
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Ujvary, K. (2022)POUZIVANIE KOMUNIKACNYCH PROSTRIEDKOV A

INFORMACNYCH SYSTEMOV NA IDENTIFIKACIU A
https://rpubs.com/BeaSte/856160 ELIMIN:&CIU TERORIZMU V SPOJITOSTI S

NELEGALNOU MIGRACIOU, dizerta¢na praca
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~ Pravdepodobnostné rozdelenia

Pred aplikaciou ktorejkolvek z technik, je dblezité vizudlne

Distribu¢na funkcia plne cHataRtEHZNjE PravaesEtobnostné
spravanie nahodnej premennej. Pravdepodobnostne rozdelenia:

« diskretne (rovhomerne , Bernoulliho, binomicke, Poissonovo,
geometricke, hypergeometrlcke negatlvne binomické
rozdelenie).

* spojite (rovnomerne rozdelenie na intervale, normaine,
exponencialne, Studentovo t-rozdelenie, chi-kvadrat Zmesy - ukazka
rozdelenie),

e Zzmiesané nahodné premenne,
* Zmesy rozdeleni

ity

0.00 0.02 0.04 0.06

https://ssad.statistics.sk/SSaD/wp-
content/files/1_2014/1 2014 clanok_2_Pales.pdf



rozdeleni)

~ Testy dobrej zhody (EasyFit —
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V4 [] V4 °
s Tra n Sfo r m a C I a u d aJ OV (spracovane podla https://www.spss-tutorials.com/normalizing-variable-transformations/)

* Transformacia je matematicka operacia, ktora meni
mierku merania premennej. Zvycajne sa to robi, aby sa
subor stal pouzitelnym s konkretnym statistickym testom
alebo metodou.

* Mnohé statisticke metody vyzaduju udaje,
urCity druh rozdelenia, zvy€ajne normalne ™ |7 W A b
SR =TT
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~0dmocninova transformacia

A square root transfprmation
shows the pattern mgre clearly
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* normalizacia zoSikmeného rozdelenia (premenné s lavym zosikmenim sa stanu najhorsimi po transformacii
druhej odmocniny)

* znizenie heteroskedasticity

* linearizaciu vztahu

* lepSiu vizualizaciu

* Poznamka: pre zaporné hodnoty: i f (pos01 < 0) curtO0l = -abs(pos0l)**(1/3)



¥ Logaritmicka transformacia

Original Variable 02 (Positified)

go0 1000 1800 2000

Original Variable 02 (Positified)

Log10 Variable 02 (Positified)

100

a0

g

S B0
3
o

¢ a0
[

1.00 200 3.00

Log10 Variable 02 (Positified)
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Y =5+ 0.03x

Priesecnik v tejto rovnici je 5. To znamen3, Ze ked'je
nezavisla premenna (x) 0, zavisla premenna (Y) je 5.
Koeficient x je 0,03, Co znamena, Ze zavisld premenna
(Y) by sa zvysila o0 0,03 pre kazdé zvysenie o 1 jednotku
nezavislej premennej (x).

Log — Level Regression

Logaritmicka regresia je model, kde cielovd premenna je logaritmicky
transformovand, ale prediktorové premenné nie. Aby sme mohli interpretovat
koeficienty logaritmickej regresie, musime najprv umocnit koeficienty
nezdvislych premennych so zakladom e. Pozrime sa na nasledujtci vypocet,

aby sme videli, ako zmena nezavislej premennej zmeni zavisli premennd.

In(Y,) - In(Y)) = (5 + 0.03%,) - (5 + 0.03x%,)
In(Y,) - In(Y,) = 5 + 0.03%, - 5 - 0.03%,
In(Y,/Y,) = 0.03(x, - x,)

Y,/Y, = @0-03(X2 - X1)

Y.X, =1nagf-%1

Takze na zdklade tejto rovnice mézeme dospiet k zdveru, ze pri kazdom
zvys$eni nasej nezdvislej premennej (x) o jednu jednotku sa zavisla premenna
(Y) zvysi o 3 % (1,03 = 1,03). Délezité je, Ze toto zvySenie musi byt fixnou
hodnotou . Ak zva¢sime x o 10 jednotiek, zmena Y by sa rovnala 34 % (1,03'° =

1,34).

] 6

)
a

Level -Log Regression

Uroveni-log regresia je model, kde sa jedna alebo viac nezdvislych
premennych log-transformuje, ale zavisla premenna zostava pévodna. Pred
analyzou toho, ¢o znamenad jeho koeficient, podme sa ponorit do vypoctu

Y,-Y, =(5+0.03In(x,)) - (5 +0.03In(x,))
Y,-Y,=5+0.03In(x,) - 5-0.03 In(x,)

Y, -Y, = 0.03(In(x,) - In(x,))

Y, -Y, = 0.03(In(x,/x,))

Podla tejto rovnice mozeme predpokladat, Ze pri fixnej percentudlnej zmene]
hodnoty nasej nezdvislej premennej (x) sa nasa zavisld premenna (Y) zmeni o
0,03 * prirodzeny log x percentudlnej zmeny. Napriklad, ak sa x zvysi 0 10 %, Y
sa zvysi 0 0,3 % (0,03 *In(1,1) = 0,003). Ak sa x zvysi o 50 %, Y sa zvysi o 1,2 % (
0,03 *In(1,5) = 0,012). Pokial je percentudlna zmena v X pevnd, Y sa tiez zmeni

o pevné percento.

https://medium.com/@kyawsawhtoon/log-transformation-purpose-and-
interpretation-9444b4b049c9

Ako interpretovat
vysledky regresie

transformovanych
udajov

Log-Log

Log-log regresia je model, kde cielovd premennd a aspon jedna prediktorova
premennad st log-transformované. Podobne ako pri regresii na Grovni
logaritmu odstranime logaritmus z lavej strany rovnice a prav( stranu

umocnime zdkladom e. Pozrime sa -

In(Y,) - In(Y,) = (5 + 0.03 In(x,)) - (5 + 0.03 In(x,))
In(Y,) - In(Y,) = 5 + 0.03 In(x,) - 5 - 0.03 In(x,)
In(Y,/Y,) = 0.03(In(x,) - In(x,))

In(Y,/Y,) = 0.03(In(x,/x,))

Y, /Y1 = @0-03(In(X2/X1))

Y,/)Y,= e(In(X2/X1)"0.03

Y./Y, = (%,/%,)°%

Tato rovnica ndm hovori, Ze pre pevné percento zmenené v nasej nezavislej
premennej (x) by sa nasa zavisld premenna (Y) zmenila o x percentudlnu
zmenu na mocninu 0,03. Ak sa x zmeni 0 10 %, y sa zmeni 0 0,3 % (1,1°"* =

1,003). Ak sa x zmeni 0 20 %, y sa zmeni 0 0,5 % (1,2°"* = 1,005).
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. Mocninova transformacia

Original Variable 01 (Positified)
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| ..
~Box-Coxova transformacia

if A0, https://www.researchgate.net/publication/268412346_The_Bo
x-Cox_Transformation_Technique_A_Review

Citované 1137-krat

Bl(x. ) = A
In(x), if A =10.

http://eprints.lse.ac.uk/103537/1/StatSciV4.pdf

https://www.le.ac.uk/users/dsgp1/COURSES/TOPICS/BoxCox.p
df

Dalsie informacie
https://www.datanovia.com/en/lessons/transform-data-to-normal-distribution-in-r/

https://cran.r-

Vyber najvhodnejsej transformacie: _ o _
project.org/web/packages/bestNormalize/vignettes/bestNormalize.html
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~Nie vSetky data mozu byt transformované

- Symetrické data s ,,tazsimi chvostami" ako ma normalne rozdelenie
(vacsie mnozstvo dat na oboch koncoch rozdelenia v porovnani s

normalnym rozdelenim).
- Bimodalne (multimodalne) rozdelenia
- Ked' je pritomné vacsie mnozstvo identickych pozorovani

Ktora je najvhodnejsia:

https://cran.r-project.org/web/packages/bestNormalize/vignettes/bestNormalize.html



Statistické charakteristiky

SKALA STATISTICKE CHARAKTERISTIKY

Nominalna Modus, absolutne a relativhe pocetnosti

V

Ordinalna Modus, absolutne a relativnhe pocetnosti
median, kvartily, kvantily, percentily

Intervalova Modus, absolutne a relativhe pocetnosti
median, kvartily, kvantily, percentily
aritmeticky priemer, rozptyl, smerodajna odchylka, Spicatost, Sikmost

Pomerova Modus, absolutne a relativne pocetnosti
median, kvartily, kvantily, percentily
aritmeticky priemer, rozptyl, smerodajna odchylka, Spicatost, Sikmost
Geometricky priemer
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Rozsah vyberu n =25
Priemer 17,8
Standardna odchylka 4,7
Variacny koeficient 26,4



. DATA
Parabolicke 17,39 Exponencialne 21,78
U rozdelenie 15,90 -
Normalne 18,98

Rovnomerné 16,50 Simpsonovo 18,08




Nie je jedno, aké znaky meriame
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Pre tie isté objekty, ale iné znaky, st variaéné koeficienty rozne
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[ statistics ]
I

{ network data }

" Independent [ dependent
___variables ) (___ varia
time series spatial data [t.gmpgra.l spatial d,at_a]
\ S o l J
[ directional data point data 43— Izeostatistics
‘ SPATIAL
STATISTICS

{ areal data }

graph theory
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~ Kompozicne udaje (Compositional data)

« V statistike su kompozicné udaje kvantitativnym opisom casti
nejakeho celku, ktory poskytuje relativne informacie.

» Matematicky su kompozicné udaje reprezentovane bodmi na
simplexnej baze.

The arithmetic mean of the compositional data set is usually not Fernandez et al., 1998). We use centered log-ratio transformation (clr) of

the composition, which is given by

representative of the set's 'centre'. The geometric mean
(8- &p) clr(x)=[log( all ] 10g[ o )]
cen(X) = ﬁ ; g(x) g(x) ?2)
1 Y M where 8&(X) is the geometric mean of the composition (row-wise

geometric mean).

N N
8= er;r‘ ) ) . :
where i1 is the geometric mean of the j* component (i.c.

column-wise geometric mean) of the data set, is more representative.
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~ Kompozicné udaje (Compositional data)

Na skimanie vyvoja podielu dopravy sa pouzivaju Statistické

techniky zalozené na udajoch o zlozeni priepustnosti

kontajnerov v systéme s viacerymi portami. Kompozicné

vektory su tie, ktoré obsahuju relativhu informaciu Casti

nejakého celku. Aplikacia konvencnych statistickych technik na

kompoziéné tidaje moze viest k chybnym zaverom a falosSnym

korelaciam. tri najvacsie pristavy:
Algeciras Bay (BALG),
Barcelona (BAR) a
Valencia (VAL)

0.45
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https://etrr.springeropen.com/articles/10.1186/s12544-019-0350-z



~ Kompozi¢né udaje (Compositional data)

era Pawtweky-Glaan
Antonela guccant

Composmonal

https://www.wiley.com/en-us/Compositional+Data+Analysis:+Theory+and+Applications-p-9780470711354



Priestorove udaje

T @ m @ 70 &9 B0 WO 110 130 130 140 150 4 T 80

Data set A

g

.8 8 B H E B

23 0 73 oo

Data set B

T T —r—r—t—r
L S S @ W B W 100 10 133 930 140 150 160 0w

Data set B

160 A B
- Count 15251 15251
" Average LOOO0 § L0000
= | Standard Deviation | 20.00 | 20.00
Median 1000.35 | 100.92
i
N 10 Percentile 73.80 | 73.95
N Percentile 125.61
variogram
o “
!.ﬂ
4
.’f. P SN N S TR S T N Y .
Data set B lag Data sat A lag

Large values at short lags,
Small values at short lags indicate that the paired
samples are dissimilar and
mare spatially discontinuous.

autocorrelated.
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Priestorova
autokorelacia

[ 10-0.09653 (576)
[]0.0959 - 0.2029 (576)

[[]0.2031 - 0.4167 (575)
[ 0.4171 - 0.8150 (576)
Bl 0 53158 - 1.0000 (576)

10 -0.0102 (576)
[10.01042 - 0.5119 (576)
[10.51320 - 0.7368 (576)
B 0.7371 - 0.8618 (575)
B 0.38619 - 0.9828 (576)

I I

Podlel bytov vykurovanych plynom 0,5513

Pogllel bytov vykurovanych pevnym 0.5571
palivom

] Not significant

Low - High (63)
High - Low (36)

Bl High - High (478)
Bl Low - Low (706)
1 Low - High (63)
[ High - Low (36)

Bl High - High (478)
Bl Low - Low (706)

Not significant (1596)

0,001

0,001

Pevné palivo

(1596)




Krabickové grafy

Krabicovy graf je jednym zo spésobov grafickej vizualizacie udajov.

HDP v rokoch 1870 - 1900 (range = 1,5)
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https://rpubs.com/BeaSte/709404



Korelacia nie je kauzalita
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-~ Korelacné koeficienty

V statistike pouzivame styri typy korelacii:
 Parametrické: Pearsonova korelacia

* Neparametrické:

» Kendallova poradova korelacia,
« Spearmanova korelacia
» Bodovo biserialova korelacia.

V prospech Spearmanovho rho: V praxi sa zda byt popularnejsi.

V prospech Kendallovho tau: Spearmanov rho je citlivejSi na chyby a nezrovnalosti v udajoch.
Ked' su udaje normalne, Kendallovo tau ma mensiu citlivost na hrubd chybu a mensi
asymptoticky rozptyl.

Spearmanove hodnoty rho byvaju vyssie ako hodnoty tau Kendalla.

https://statisticaloddsandends.wordpress.com/2019/07/08/spearmans-rho-and-kendalls-tau/
https://is.muni.cz/do/rect/el/estud/prif/js18/korelacna_analyza/web/pages/02-hodnotenie-zavislosti-dvoch-nahodnych-velicin.html



https://statisticaloddsandends.wordpress.com/2019/07/08/spearmans-rho-and-kendalls-tau/
https://is.muni.cz/do/rect/el/estud/prif/js18/korelacna_analyza/web/pages/02-hodnotenie-zavislosti-dvoch-nahodnych-velicin.html

|-

-~ Pearsonov korelacny koeficient

Correlation Coefficient
Shows Strength & Direction of Correlation

| Strong «———— Weak | Weak ——— Strong |

| I | T 1
1.0 -05 0.0 +0.5 +1.0
Negative Zero Positive
Correlation Correlation

rvalue

+.70 or higher

+. 40 to +.69

+.30 to +.39

+ 20 to +.29
+ 01 to +.19

Interpretation
Very strong positive relationship
Strong positive relationship
Moderate positive relationship
weak positive relationship
negligible relationship

o No relationship [zero order correlation]

-01 to -.19 negligible relationship

-.20 to -.29 weak negative relationship
-.30 to -.39 Moderate negative relationship
-.40 to -.69 Strong negative relationship

- 70 or higher Very strong negative relationship

https://www.elegantjbi.com/blog/what-is-karl-pearson-correlation-analysis-and-how-can-it-be-used-

for-enterprise-analysis-needs.htm

Size of Correlation

Interpretation

90 to 1.00 (-.90 to ~1.00)

Very high positive (negative) correlation

70 to .90 (-.70 to -.90)

High positive (negative) correlation

S50 10 .70 (.50 10 -.70)

Moderate positive (negative) correlation

30 1o .50 (<.30 1o -.50)

Low positive (negative) correlation

00 to .30 (.00 to -.30)

negligible correlation

http://www.bioline.org.br/pdf?mm12018

Miera linearnej zavislosti

Hodnota velkosti uCinku
Pearsonovej r korelacie sa
pohybuje medzi -1 (dokonala
negativna korelacia) az +1
(dokonala pozitivha korelacia)

i 0.8 0.4‘ 0 -0.4 -0.8 -1
1 1 1 -1 1 i:

F o P e B R, %
0

Slgnlflka ntnost Pearsonovho korelacného koeficienta — test Ho: ro =0 ( p hodnota < hladina vyznamnosti, potom HO

zamietame)
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- Velkost efektu

Odporuca sa, aby vyskumnici uvadzali velkosti efektov
(vid.
https://academic.oup.com/innovateage/article/3/4/igz036
/5560156)

» Vel'kost’ efektu (efect size) nam povie,

* ako vyznamny je vztah medzi premennymi alebo
* ako vyznamny je rozdiel medzi skupinami

Softvér:
https://www.campbellcollaboration.org/escalc/html/EffectSizeCalculator-R-main.php

https://onlinenursingpapers.com/understanding-pearsons-r-effect-size-percentage-variance- V tatistickej analyze sa velkost t&inku zvyéajne meria tromi sposobmi:
explained/ (1) standardized mean difference, (2) odd ratio, (3) correlation coefficient..
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~ Velkost efektu pre Pearsonov korelaény koeficient

Cohen, J. (1988). Statistical power analysis for the behavioral

sciences, 2nd ed. Hillsdale, NJ: Erlbaum
Podl'a Cohena (1988, 1992) je velkost ti¢inku nizka, ak sa hodnota r

pohybuje okolo 0,1, stredna, ak sa r pohybuje okolo 0,3, a velka, ak sar

meni o viac ako 0.5.
Hodnota p nestaci

Coefficient. »

Strength of Association Positive Negative NiZsia p - hodnota sa niekedy interpretuje tak, ze medzi dvoma

o S g _ﬂ'% premennymi existuje silnej$i vzfah. Statisticka viznamnost véak

Medium 3to.5 D3to-035 )

Large 5t01.0 05t0-1.0 znamena, ze je nepravdepodobné, Ze nulova hypotéza je pravdiva

: HO:ro=0
L) .

ALE zavisi od kontextu. Pre ekologicku (menej ako 5 %).
terénnu studiu je r 0,1 dost velké a pre Preto viznamna hodnota p nam hovori, Ze zdsah funguje, zatial ¢o
vztah medzi davkou a odozvou v velkost 1¢inku nam hovori, do akej miery funguje.

experimente bunkovej kultury je r=0,9
skor nizke. ,Jedna velkost sa hodi pre
vsetko” nikdy nefunguje.”

Mozno tvrdit, Ze zdéraznenie velkosti i¢inku podporuje vedeckejsi
pristup, kedZze na rozdiel od testov viznamnosti je velkost ic¢inku

nezavisla od velkosti vzorky.

https://www.simplypsychology.org/effect-size.html
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—~ Pearsonov korelacny koeficient

Ak su premenné nezavisle , Pearsonov korelacny koeficient je 0, ale opak neplati, pretoze
korelaCny koeficient detekuje iba linearne zavislosti medzi dvoma premennymi.

Avsak v Specialnom pripade, ked(X,Y) maju dvojrozmerné normalne rozdelenie, nekorelacia je
ekvivalentna nezavislosti.


https://en.wikipedia.org/wiki/Statistical_independence

4
~ Pearsonov korelacny koeficient
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http://www.sthda.com/english/wiki/correlation
-matrix-a-quick-start-guide-to-analyze-format- https://rstudio-pubs-

d-visualize-a-correlation-matrix-using-r-
and-visualize-a-correlation-matrxusing-r static.s3.amazonaws.com/240657_5157ff98e8204c358b2118fa69162e18.html

software
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-~ Kontingencné tabulky

Kontingencna tabulka je tabulka, ktora sa pouziva na prehladne
zhrnutie vzajomneho vztahu dvoch kategorialnych statistickych
znakov.



|
~ Kontingencné tabulky

Preferovana politika

Majuyisie o .

fajéenie na vyhradenych
dosiahnuté Fiadne restrikcie J_ vy ¥ zakaz fajtenia

miestach
vzdelanie
zikladna skola 15 a0 10
stredna Skola 15 100 30
vysokd Skola 5 44 23

* Rozsah vyberoveho suboru je 282. Hodnota
testovace statistiky je 37,2 (Jgocet stupnov
volnosti je 4). Vysledky vypocCtov naznacuju
signifikantny vztah medzi vzdelanim a
preferovanim druhu politiky fajCenia na
verejnych priestranstvach (8 hodnota
testovac:eJf statistiky je 0,0000001639).
Velkost efektu je stredne vysoka 0,2955

Mozaikovy graf

1 2 3
Pearson

residuals:
2.8

— 2.0

— -2.0

-3.3

- p-value =
1.6386e-07




“~ Viacrozmerné metody

Nezavisa premenna

Zavisla premenna (premenné)

(premenné) Jedna Viac ako jedna
Kvantitativna Kvalitativna Kvantitativna Kvalitativna
I . . .Log.|st_|ck‘a regresia Kanonicka korelaéna Viacskupinova
Kvantitatima | Regresna analyza Diskriminaéna analyza . o, .
analyza diskriminaéna analyza
Jedna
Kvalitativna t-test Diskrétna diskriminaéna analyza MANOVA Dl.skrgtn_al \n‘ac's kupr'lo\;a
diskriminaéna analyza
Y Viacnasobna .LOQ.ISt.ICk? r'egres[a Kanonicka korelaéna Viacskupinova
Kvantitatima . . Diskriminac¢na analyza . L .
Viac ako regresna analyza analyza diskriminaéna analyza
jedna Diskrétna diskriminaéna analyza Di skrétna viacskUninova
Kvalitatina ANOVA Conjoint analyza MANOVA SKretna wacskupin
diskriminaéna analyza




Poéet Typ udajov
premennych Kvantitativne Kvalitativne
Analyza dwjrozmemych
kontingenénych tabuliek
Dve Jednoducha korelacia
Loglinearne modely
Analvza hlavnveh Analyza viacrozmemych
koiwponentgv kontingenénych tabuliek
Viac ako dwe Loglinearne modely
Faktorova analyza . . . :
KoreSpondenéna analyza




»- Analyza hlavnych komponentov (PCA) a
~ biplot

* Analyza hlavnych komponentov (PCA) nam umoznuje
sumarizovat a vizualizovat informacie v subore udajov obsahujucom
pozorovania popisané viacerymi vzajomne korelovanymi
kvantitativnymi premennymi.Ked kazdu premennu povazujeme za
dimenziu a ak nas subor obsahuje viac ako tri premenne,
vizualizacia je problematicka.

« Analyzu hlavnych komponentov pouzivame na extrakciu dolezitych
informacii z datove] matice s viacerymi premennymi a na vyjadrenie
tychto informacii pomocou novych premennych, ktoré sa nazyvaju
hlavné komponenty.PocCet hlavnych komponentov je mensi alebo
rovnaky ako pocet pévodnych premennych.



¥ Analyza hlavnych komponentov (PCA) a

" biplot

Stat GDPPPP |INHAE |GOVEXP |YEAR gao—
BE 36 700| 11455519 52,1 1958 2
BG 16 500| 7 000 039 36,3 2007 g
CZ 28900| 10845 200 414 2004 o
DK 40500( 5806 081 49,2 1973 %_40_
DE 37500 83 019213 45,2 1958 s
EE 26 100| 1324 820 38,9 2004 E

IE 50 200| 4 904 240 24,6 1973 g
EL 20700 10 724 599 479 1981 g
ES 23 400] 46 937 060 42,1 1986 &2
FR 33100| 67 177 638 554 1958

HR 20 300| 4 076 246 472 2013

IT 29 800| 59 816673 43,6 1958

oY 27900 875899 397 2004 0-
LV 21500| 1919 968 384 2004 : s
LT 26 000( 2794 184 34,6 2004 Dimensions
LU 81000| 613894 423 1958

HU 22800 9772 756 457 2004

MT 31100 4093550 36,8 2004

ML 39900| 17 282 183 420 1958

AT 39 400 8 858 775 48,6 1995

PL 22700( 37972812 418 2004

PT 24700| 10276617 425 1986

RO 21700| 19 414 458 36,2 2007

S| 27 700 2 080 908 433 2004

SK 21900( 5450 421 427 2004

FI 34700| 5517 919 532 1995

SE 37 000| 10230 185 493 1995

https://rpubs.com/BeaSte/783662

Dim2 (30.6%)

Variables - PCA

1.0-

GOVEXP

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Dim1 (48.3%)



rAnaIyza hlavnych komponentov (PCA) a
biplot

PCA - Biplot

GDPPPP

LU

Dim1 (48.3%)

https://rpubs.com/BeaSte/783662
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~Klasifikacia metdd zhlukovej analyzy

[ Met6dy zhlukovej analyzy ]
I—

vyber miery vzdialenosti

vyber druhu zhlukovacieho postupu
vyber zhlukovacej metddy

urcenie poctu vyznamnych zhlukov
interpretacia zhlukov



>
-~ Dendrogram

« Udaje maju tendenciu zhlukovat sa, lebo hodnota Hopkinsovej statistiky je vysoka (0,7298). Na zhlukovanie
sme pouzili Wardovu metodu, lebo hodnota aglomerativneho koeficientu bola pre tito metodu najvyssia
(average: 0,8073, single: 0,7898, complete: 0,8293, ward: 0,8518). Optimalny pocet zhlukov je dva.

Janka Zajacova — Beata Stehlikova — Maria Zubkova : HOUSEHOLD OVERCROWDING AND COVID-19 MORTALITY RATE IN EU COUNTRIES, RELIK 2022
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-~ Tanglegram
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Zhlukova analyza z PCA

— cluster
R

1) 1
=T

I 2
= 3
Q d

Dim1 (47.1%)
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~ Fuzzy zhlukovanie

inklinuje k A



'Mapové zobrazenie vysledkov

.~ fuzzy c-zhlukovej analyzy Hodnoty PYLL typickych

predstavotelov zhlukov podla
velkostnych kategorii

12000
10459

10000

8000 7612

6276
5579 5445
so0o 4794
4365 42580
4000 3112 3425 3397 . 3464 .35“'E i&q w00 3424 3626

3098
N . . . . . . .

1-199 200-45% 500-999 1000 - 2000 - 5 000 - 10000 - 20000- 50000+

1599 4999 9999 199949 49999
mCOusterl wCQuster2

[=]

PYLL je ukazovatel pred¢asného umrtia (pred 75. rokom
- zhiuk 2 (1586) zivota), ktory dava vacsiu vahu umrtiam v mladSom veku

ako umrtiam v neskorSom veku. PYLL zd6raznuje stratu
potencialneho prinosu, ktory mézu mladsi jedinci
inklinuje k zhluku 1 (326) inklinuje k zhluku 2 (286)  iniest spolognosti.

V4
4 Moranov koeficient 0,1277 (P hodnota je 0,0001)

B zhiuk 1 (681)




> .
~ Dynamic Time warping

Euclidian Matching

that’s

: Lo : | where | _th . corners’
' H . H ' _the . .
doors and :  kid P Y A A ; P
: i corners : P i get ' Lo i EWhere;: i _they
P : o doors | i kid ISP
i you ! and H that’s O get
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‘ Y ‘. o bbb é
O . bbb

L e s

Dynamic Time Warping

https://www.databricks.com/blog/2019/04/30/understanding-

dynamic-time-warping.html

Euchdewn distance

LR R S R R ] ‘QOQOC

Drynamic Time Warping

AR A S S e e R LA R S S S S s 2 s 2
»

https://rtavenar.github.io/blog/dtw.html



- Dynamic Time warping

e Charakterizacia a zhlukovanie casovych radov s podobnymi casovymi
vlastnostami

Skumanie druhovo Specifickych vzorcov populacnej dynamiky
komarov .

A y B Cluster 1 (n = 87) Cluster 2 (n = 76)

Cluster 3 (n = 59) Cluster 4 (n = 50)

(1301 [enUUY JO %) YdjeD pes|lewsoN

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

583255333838 3832535333838

Cluster 1 (Monsoon) Cluster 2 (Bimodal) Cluster 3 (Dry Season) Cluster 4 (Perenni ial)

Al w B~
I HII Il I I B I https://www.researchgate.net/publication/348494644 The_Ec
S — Bealllee 0 ke ological_Structure_of_Mosquito_Population_Dynamics_Insight
B A
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seasonal trend observed

random

V4

Casoveé rady

50 55 60 65

o£8 52 56 60

0.0
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Time

Intuitivne: ak nenastane nejaky Sok, zachova sa rastuci
trend a sezonnost’, teda nejako takto:

bk
©

O
©

log(AP)
55

5.0

http://www.iam.fmph.uniba.sk/institute/stehlikova/cr17/R/03_ar.html

| | 1 1 I I
1950 1952 1954 1956 1958 1960

Time
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~ Casove rady

* Koi nteg racia - v kointegracii je zahnuta informacia o dlhodobych vztahoch povodnych
nestacionarnych radov, teda dlhodoba rovnovaha medzi premennymi.

* ARDL modely

140
120
100

80

POCET

60
40
20

0

6.3.2020 14.6.2020 22.9.2020 31.12.2020 10.4.2021 19.7.2021 27.10.2021 4.2.2022 15.5.2022
Pocet umrti (odhad RECM) Pocet umrti (odhad pomocu nahodného lesa) Pocet umrti

Beata Stehlikova — David Sklenar — Roman Hruska: ESTIMATION OF THE NUMBER OF COVID-19 DEATHS DEPENDING ON THE NUMBER OF PATIENTS HOSPITALIZED IN ACUTE CARE UNITS IN SLOVAKIA; RELIK 2022



Obsah

* Popis premennych
e Zavislosti
* Podobné objekty
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_ distogram, jadrova funkcia hustoty
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-~ Jadrova funkcia hustoty

Global Terrorism Index (GTI)

08

Cena prace v krajinach EU v roku 2020

05

03

Density

Density
0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
1

0.1

0.00 0.01

I | | I | 1 I I I I I
0 10 20 30 40 50 2 0 2 4 6

cena prace (v Eurach)

Ujvary, K. (2022)POUZIVANIE KOMUNIKACNYCH PROSTRIEDKOV A

INFORMACNYCH SYSTEMOV NA IDENTIFIKACIU A
https://rpubs.com/BeaSte/856160 ELIMIN:&CIU TERORIZMU V SPOJITOSTI S

NELEGALNOU MIGRACIOU, dizerta¢na praca
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~ Pravdepodobnostné rozdelenia

Pred aplikaciou ktorejkolvek z technik, je dblezité vizudlne

Distribu¢na funkcia plne cHataRtEHZNjE PravaesEtobnostné
spravanie nahodnej premennej. Pravdepodobnostne rozdelenia:

« diskretne (rovhomerne , Bernoulliho, binomicke, Poissonovo,
geometricke, hypergeometrlcke negatlvne binomické
rozdelenie).

* spojite (rovnomerne rozdelenie na intervale, normaine,
exponencialne, Studentovo t-rozdelenie, chi-kvadrat Zmesy - ukazka
rozdelenie),

e Zzmiesané nahodné premenne,
* Zmesy rozdeleni

ity

0.00 0.02 0.04 0.06

https://ssad.statistics.sk/SSaD/wp-
content/files/1_2014/1 2014 clanok_2_Pales.pdf



rozdeleni)

~ Testy dobrej zhody (EasyFit —

M EasyFit - GOF - [Fit1] I EasyFit - Untitled - [Fit2]

|4 Fle Edit View Analyze Options Tools Window Help [l Fie Edit View Analyze Options Took Window Help - EasyFil tniitied ciTit2)
— . — - PR Ele Edt Yiew Ansyze Cptons Joos \Window Heb 5 x
B =] Z|f|F 8 h H PP if | & @ G DE @B # |[f|F s h H PPODN &3 O & :
B 7 [f] 0Q Dif | ® & L ) Dalea f F|S h H PP 0QDIf
- [ ——. z Project Tree Graphs . Summary . Goodness of Fit ———
Project Tree raphs Summary . Goodness of Fit S0 ! Gen Logitic = Project Tree Graphs  Summary  Goodness of Ft
O Data Tables EV Probability Density Function ._'IataTT;IbIWes raket, q Probabity Densty Function ey 3
[ Tablel N bul 7 Tablet Goodness of Fit - Summary
Erlang I3 Fiesults og-Logistic: (3F) 0.24
5 Resulis Gen. Lagisi 0.22 4 i
3 - &n. Logistic -{-% Fitl Johnson SU 0.22 Fil Kolmogorov Andersol
d% Fit1 weibull ) 0.28 J_‘é Fit2 Gumbel kin 02 =4 Fa2 a Distributi 5m|:|ov Dnmnq"
Irve. Gauzsian 024 Gen. Extreme Value 048 T - el -
Fiapleigh : . weibull (3F) B 0-15 Ststistic ~ Renk | Statstic = Rank
L o . ’ 7 | Gen. Logis 036 262
L ok Add Distribution. .. Irve. Gaussian [3F) = 044 1 Gen. Logistic 0.04036 1 0.14262 1
Fl N o Detibution | Gassian =l Z 42 41 | Wakeby 0.04375 2 | 7.8583 32
Fi Fatigue Life [3P) 0.1 Neibul c o - ”
C I]m J— Nomnal 008 42  Weibull 0.05004 3 0.20344 -
E Lognommal (3F) 26 | Log-Logistic (3P) 0.05213 4 0.27739 5
P Random Mumbers... Erlang [3F) 0.08 .
Gem. Pureio I 0.04 23 | Johnson SU 0.05434 S |0.16218 2
Rank by Distribution Name a 10 42 Triangular 0.02 20 ' Gumbel Min 0.05536 6 0.78502 14
Options 3 Gamma [3P] 0
Kolmogoray-Smirnoy Pert 25 30 35 40 16 Extreme Value 0.05572 4.2273 28
[ B coor anderson-Darling Phased Siw/eiull x 43 | Weibull (3p) 005838 | 8 | 0.19809 3
b
Chi-Squared NUM [ﬁ - oo =, — Logistic — Weibull 27 | Logistic 0.0685 9 0.37577 9 v
NUM
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https://ardianumam.wordpress.com/2017/10/19/deriving-
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V4 [] V4 °
s Tra n Sfo r m a C I a u d aJ OV (spracovane podla https://www.spss-tutorials.com/normalizing-variable-transformations/)

* Transformacia je matematicka operacia, ktora meni
mierku merania premennej. Zvycajne sa to robi, aby sa
subor stal pouzitelnym s konkretnym statistickym testom
alebo metodou.

* Mnohé statisticke metody vyzaduju udaje,
urCity druh rozdelenia, zvy€ajne normalne ™ |7 W A b
SR =TT
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~0dmocninova transformacia

A square root transfprmation
shows the pattern mgre clearly

— (W

Original Variable 02 (Positified) Cube Root Variable 02 (Positified)

200 1 80

12. oo ©

150 - B0 8 . o
E E % 10.(
5 5 g
g 100 g 40 %E
o a g3
- s [

&0 T 20 g
0 ] -l 0 |
(1] 500 1000 1800 2000 2500 an} 280 500 TED 10.00 12,80 0 500 1000 1500

Original Variable 02 (Positified) Cube Root Variable 02 (Positified) Original Variable 02 (Positified)

* normalizacia zoSikmeného rozdelenia (premenné s lavym zosikmenim sa stanu najhorsimi po transformacii
druhej odmocniny)

* znizenie heteroskedasticity

* linearizaciu vztahu

* lepSiu vizualizaciu

* Poznamka: pre zaporné hodnoty: i f (pos01 < 0) curtO0l = -abs(pos0l)**(1/3)



¥ Logaritmicka transformacia

Original Variable 02 (Positified)

go0 1000 1800 2000

Original Variable 02 (Positified)

Log10 Variable 02 (Positified)

100

a0

g

S B0
3
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Log10 Variable 02 (Positified)

vid. aj https://www.biostathandbook.com/transformation.html

4.00

Log10 Variable 02 (Positified)
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Y =5+ 0.03x

Priesecnik v tejto rovnici je 5. To znamen3, Ze ked'je
nezavisla premenna (x) 0, zavisla premenna (Y) je 5.
Koeficient x je 0,03, Co znamena, Ze zavisld premenna
(Y) by sa zvysila o0 0,03 pre kazdé zvysenie o 1 jednotku
nezavislej premennej (x).

Log — Level Regression

Logaritmicka regresia je model, kde cielovd premenna je logaritmicky
transformovand, ale prediktorové premenné nie. Aby sme mohli interpretovat
koeficienty logaritmickej regresie, musime najprv umocnit koeficienty
nezdvislych premennych so zakladom e. Pozrime sa na nasledujtci vypocet,

aby sme videli, ako zmena nezavislej premennej zmeni zavisli premennd.

In(Y,) - In(Y)) = (5 + 0.03%,) - (5 + 0.03x%,)
In(Y,) - In(Y,) = 5 + 0.03%, - 5 - 0.03%,
In(Y,/Y,) = 0.03(x, - x,)

Y,/Y, = @0-03(X2 - X1)

Y.X, =1nagf-%1

Takze na zdklade tejto rovnice mézeme dospiet k zdveru, ze pri kazdom
zvys$eni nasej nezdvislej premennej (x) o jednu jednotku sa zavisla premenna
(Y) zvysi o 3 % (1,03 = 1,03). Délezité je, Ze toto zvySenie musi byt fixnou
hodnotou . Ak zva¢sime x o 10 jednotiek, zmena Y by sa rovnala 34 % (1,03'° =

1,34).

] 6

)
a

Level -Log Regression

Uroveni-log regresia je model, kde sa jedna alebo viac nezdvislych
premennych log-transformuje, ale zavisla premenna zostava pévodna. Pred
analyzou toho, ¢o znamenad jeho koeficient, podme sa ponorit do vypoctu

Y,-Y, =(5+0.03In(x,)) - (5 +0.03In(x,))
Y,-Y,=5+0.03In(x,) - 5-0.03 In(x,)

Y, -Y, = 0.03(In(x,) - In(x,))

Y, -Y, = 0.03(In(x,/x,))

Podla tejto rovnice mozeme predpokladat, Ze pri fixnej percentudlnej zmene]
hodnoty nasej nezdvislej premennej (x) sa nasa zavisld premenna (Y) zmeni o
0,03 * prirodzeny log x percentudlnej zmeny. Napriklad, ak sa x zvysi 0 10 %, Y
sa zvysi 0 0,3 % (0,03 *In(1,1) = 0,003). Ak sa x zvysi o 50 %, Y sa zvysi o 1,2 % (
0,03 *In(1,5) = 0,012). Pokial je percentudlna zmena v X pevnd, Y sa tiez zmeni

o pevné percento.

https://medium.com/@kyawsawhtoon/log-transformation-purpose-and-
interpretation-9444b4b049c9

Ako interpretovat
vysledky regresie

transformovanych
udajov

Log-Log

Log-log regresia je model, kde cielovd premennd a aspon jedna prediktorova
premennad st log-transformované. Podobne ako pri regresii na Grovni
logaritmu odstranime logaritmus z lavej strany rovnice a prav( stranu

umocnime zdkladom e. Pozrime sa -

In(Y,) - In(Y,) = (5 + 0.03 In(x,)) - (5 + 0.03 In(x,))
In(Y,) - In(Y,) = 5 + 0.03 In(x,) - 5 - 0.03 In(x,)
In(Y,/Y,) = 0.03(In(x,) - In(x,))

In(Y,/Y,) = 0.03(In(x,/x,))

Y, /Y1 = @0-03(In(X2/X1))

Y,/)Y,= e(In(X2/X1)"0.03

Y./Y, = (%,/%,)°%

Tato rovnica ndm hovori, Ze pre pevné percento zmenené v nasej nezavislej
premennej (x) by sa nasa zavisld premenna (Y) zmenila o x percentudlnu
zmenu na mocninu 0,03. Ak sa x zmeni 0 10 %, y sa zmeni 0 0,3 % (1,1°"* =

1,003). Ak sa x zmeni 0 20 %, y sa zmeni 0 0,5 % (1,2°"* = 1,005).
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. Mocninova transformacia

Original Variable 01 (Positified)
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| ..
~Box-Coxova transformacia

if A0, https://www.researchgate.net/publication/268412346_The_Bo
x-Cox_Transformation_Technique_A_Review

Citované 1137-krat

Bl(x. ) = A
In(x), if A =10.

http://eprints.lse.ac.uk/103537/1/StatSciV4.pdf

https://www.le.ac.uk/users/dsgp1/COURSES/TOPICS/BoxCox.p
df

Dalsie informacie
https://www.datanovia.com/en/lessons/transform-data-to-normal-distribution-in-r/

https://cran.r-

Vyber najvhodnejsej transformacie: _ o _
project.org/web/packages/bestNormalize/vignettes/bestNormalize.html



'
~Nie vSetky data mozu byt transformované

- Symetrické data s ,,tazsimi chvostami" ako ma normalne rozdelenie
(vacsie mnozstvo dat na oboch koncoch rozdelenia v porovnani s

normalnym rozdelenim).
- Bimodalne (multimodalne) rozdelenia
- Ked' je pritomné vacsie mnozstvo identickych pozorovani

Ktora je najvhodnejsia:

https://cran.r-project.org/web/packages/bestNormalize/vignettes/bestNormalize.html



Statistické charakteristiky

SKALA STATISTICKE CHARAKTERISTIKY

Nominalna Modus, absolutne a relativhe pocetnosti

V

Ordinalna Modus, absolutne a relativnhe pocetnosti
median, kvartily, kvantily, percentily

Intervalova Modus, absolutne a relativhe pocetnosti
median, kvartily, kvantily, percentily
aritmeticky priemer, rozptyl, smerodajna odchylka, Spicatost, Sikmost

Pomerova Modus, absolutne a relativne pocetnosti
median, kvartily, kvantily, percentily
aritmeticky priemer, rozptyl, smerodajna odchylka, Spicatost, Sikmost
Geometricky priemer



12 -
10 4

=] = & &
] ] L

9.8 12.8 17.8 21.8 25,8

Rozsah vyberu n =25
Priemer 17,8
Standardna odchylka 4,7
Variacny koeficient 26,4



. DATA
Parabolicke 17,39 Exponencialne 21,78
U rozdelenie 15,90 -
Normalne 18,98

Rovnomerné 16,50 Simpsonovo 18,08




Nie je jedno, aké znaky meriame

¢

(//Z*-:Z"? =

X AR
/

Pre tie isté objekty, ale iné znaky, st variaéné koeficienty rozne
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< Smeroveé udaje
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37:351 +15 183
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X = arct
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[ statistics ]
I

{ network data }

" Independent [ dependent
___variables ) (___ varia
time series spatial data [t.gmpgra.l spatial d,at_a]
\ S o l J
[ directional data point data 43— Izeostatistics
‘ SPATIAL
STATISTICS

{ areal data }

graph theory



>
~ Kompozicne udaje (Compositional data)

« V statistike su kompozicné udaje kvantitativnym opisom casti
nejakeho celku, ktory poskytuje relativne informacie.

» Matematicky su kompozicné udaje reprezentovane bodmi na
simplexnej baze.

The arithmetic mean of the compositional data set is usually not Fernandez et al., 1998). We use centered log-ratio transformation (clr) of

the composition, which is given by

representative of the set's 'centre'. The geometric mean
(8- &p) clr(x)=[log( all ] 10g[ o )]
cen(X) = ﬁ ; g(x) g(x) ?2)
1 Y M where 8&(X) is the geometric mean of the composition (row-wise

geometric mean).

N N
8= er;r‘ ) ) . :
where i1 is the geometric mean of the j* component (i.c.

column-wise geometric mean) of the data set, is more representative.



>
~ Kompozicné udaje (Compositional data)

Na skimanie vyvoja podielu dopravy sa pouzivaju Statistické

techniky zalozené na udajoch o zlozeni priepustnosti

kontajnerov v systéme s viacerymi portami. Kompozicné

vektory su tie, ktoré obsahuju relativhu informaciu Casti

nejakého celku. Aplikacia konvencnych statistickych technik na

kompoziéné tidaje moze viest k chybnym zaverom a falosSnym

korelaciam. tri najvacsie pristavy:
Algeciras Bay (BALG),
Barcelona (BAR) a
Valencia (VAL)

0.45

-—BALG
1 --BAR
VAL

e
NS
[

)
e w ©°
w o »

Traffic share (%)
(<)
N

e
—
w

o
-

0.05 -

1980 1990 2000 2010 ~ ¥ S S S
Year VAL

https://etrr.springeropen.com/articles/10.1186/s12544-019-0350-z



~ Kompozi¢né udaje (Compositional data)

era Pawtweky-Glaan
Antonela guccant

Composmonal

https://www.wiley.com/en-us/Compositional+Data+Analysis:+Theory+and+Applications-p-9780470711354



Priestorove udaje

T @ m @ 70 &9 B0 WO 110 130 130 140 150 4 T 80

Data set A

g

.8 8 B H E B

23 0 73 oo

Data set B

T T —r—r—t—r
L S S @ W B W 100 10 133 930 140 150 160 0w

Data set B

160 A B
- Count 15251 15251
" Average LOOO0 § L0000
= | Standard Deviation | 20.00 | 20.00
Median 1000.35 | 100.92
i
N 10 Percentile 73.80 | 73.95
N Percentile 125.61
variogram
o “
!.ﬂ
4
.’f. P SN N S TR S T N Y .
Data set B lag Data sat A lag

Large values at short lags,
Small values at short lags indicate that the paired
samples are dissimilar and
mare spatially discontinuous.

autocorrelated.



o

Priestorova
autokorelacia

[ 10-0.09653 (576)
[]0.0959 - 0.2029 (576)

[[]0.2031 - 0.4167 (575)
[ 0.4171 - 0.8150 (576)
Bl 0 53158 - 1.0000 (576)

10 -0.0102 (576)
[10.01042 - 0.5119 (576)
[10.51320 - 0.7368 (576)
B 0.7371 - 0.8618 (575)
B 0.38619 - 0.9828 (576)

I I

Podlel bytov vykurovanych plynom 0,5513

Pogllel bytov vykurovanych pevnym 0.5571
palivom

] Not significant

Low - High (63)
High - Low (36)

Bl High - High (478)
Bl Low - Low (706)
1 Low - High (63)
[ High - Low (36)

Bl High - High (478)
Bl Low - Low (706)

Not significant (1596)

0,001

0,001

Pevné palivo

(1596)




Krabickové grafy

Krabicovy graf je jednym zo spésobov grafickej vizualizacie udajov.

HDP v rokoch 1870 - 1900 (range = 1,5)

o

==

o [a]

[(s)

(=]

g ]

et (o]

] o i !

‘:‘ - [] )

o ! ;

=T — T . N

8 g : : :

@ g i :

o ‘ I

o _ i

:1 I

o ] 1

L= ] ; : :
| | | |

1870 1880 1890 1900

https://rpubs.com/BeaSte/709404



Korelacia nie je kauzalita



|
-~ Korelacné koeficienty

V statistike pouzivame styri typy korelacii:
 Parametrické: Pearsonova korelacia

* Neparametrické:

» Kendallova poradova korelacia,
« Spearmanova korelacia
» Bodovo biserialova korelacia.

V prospech Spearmanovho rho: V praxi sa zda byt popularnejsi.

V prospech Kendallovho tau: Spearmanov rho je citlivejSi na chyby a nezrovnalosti v udajoch.
Ked' su udaje normalne, Kendallovo tau ma mensiu citlivost na hrubd chybu a mensi
asymptoticky rozptyl.

Spearmanove hodnoty rho byvaju vyssie ako hodnoty tau Kendalla.

https://statisticaloddsandends.wordpress.com/2019/07/08/spearmans-rho-and-kendalls-tau/
https://is.muni.cz/do/rect/el/estud/prif/js18/korelacna_analyza/web/pages/02-hodnotenie-zavislosti-dvoch-nahodnych-velicin.html



https://statisticaloddsandends.wordpress.com/2019/07/08/spearmans-rho-and-kendalls-tau/
https://is.muni.cz/do/rect/el/estud/prif/js18/korelacna_analyza/web/pages/02-hodnotenie-zavislosti-dvoch-nahodnych-velicin.html

|-

-~ Pearsonov korelacny koeficient

Correlation Coefficient
Shows Strength & Direction of Correlation

| Strong «———— Weak | Weak ——— Strong |

| I | T 1
1.0 -05 0.0 +0.5 +1.0
Negative Zero Positive
Correlation Correlation

rvalue

+.70 or higher

+. 40 to +.69

+.30 to +.39

+ 20 to +.29
+ 01 to +.19

Interpretation
Very strong positive relationship
Strong positive relationship
Moderate positive relationship
weak positive relationship
negligible relationship

o No relationship [zero order correlation]

-01 to -.19 negligible relationship

-.20 to -.29 weak negative relationship
-.30 to -.39 Moderate negative relationship
-.40 to -.69 Strong negative relationship

- 70 or higher Very strong negative relationship

https://www.elegantjbi.com/blog/what-is-karl-pearson-correlation-analysis-and-how-can-it-be-used-

for-enterprise-analysis-needs.htm

Size of Correlation

Interpretation

90 to 1.00 (-.90 to ~1.00)

Very high positive (negative) correlation

70 to .90 (-.70 to -.90)

High positive (negative) correlation

S50 10 .70 (.50 10 -.70)

Moderate positive (negative) correlation

30 1o .50 (<.30 1o -.50)

Low positive (negative) correlation

00 to .30 (.00 to -.30)

negligible correlation

http://www.bioline.org.br/pdf?mm12018

Miera linearnej zavislosti

Hodnota velkosti uCinku
Pearsonovej r korelacie sa
pohybuje medzi -1 (dokonala
negativna korelacia) az +1
(dokonala pozitivha korelacia)

i 0.8 0.4‘ 0 -0.4 -0.8 -1
1 1 1 -1 1 i:

F o P e B R, %
0

Slgnlflka ntnost Pearsonovho korelacného koeficienta — test Ho: ro =0 ( p hodnota < hladina vyznamnosti, potom HO

zamietame)



|
- Velkost efektu

Odporuca sa, aby vyskumnici uvadzali velkosti efektov
(vid.
https://academic.oup.com/innovateage/article/3/4/igz036
/5560156)

» Vel'kost’ efektu (efect size) nam povie,

* ako vyznamny je vztah medzi premennymi alebo
* ako vyznamny je rozdiel medzi skupinami

Softvér:
https://www.campbellcollaboration.org/escalc/html/EffectSizeCalculator-R-main.php

https://onlinenursingpapers.com/understanding-pearsons-r-effect-size-percentage-variance- V tatistickej analyze sa velkost t&inku zvyéajne meria tromi sposobmi:
explained/ (1) standardized mean difference, (2) odd ratio, (3) correlation coefficient..



o
~ Velkost efektu pre Pearsonov korelaény koeficient

Cohen, J. (1988). Statistical power analysis for the behavioral

sciences, 2nd ed. Hillsdale, NJ: Erlbaum
Podl'a Cohena (1988, 1992) je velkost ti¢inku nizka, ak sa hodnota r

pohybuje okolo 0,1, stredna, ak sa r pohybuje okolo 0,3, a velka, ak sar

meni o viac ako 0.5.
Hodnota p nestaci

Coefficient. »

Strength of Association Positive Negative NiZsia p - hodnota sa niekedy interpretuje tak, ze medzi dvoma

o S g _ﬂ'% premennymi existuje silnej$i vzfah. Statisticka viznamnost véak

Medium 3to.5 D3to-035 )

Large 5t01.0 05t0-1.0 znamena, ze je nepravdepodobné, Ze nulova hypotéza je pravdiva

: HO:ro=0
L) .

ALE zavisi od kontextu. Pre ekologicku (menej ako 5 %).
terénnu studiu je r 0,1 dost velké a pre Preto viznamna hodnota p nam hovori, Ze zdsah funguje, zatial ¢o
vztah medzi davkou a odozvou v velkost 1¢inku nam hovori, do akej miery funguje.

experimente bunkovej kultury je r=0,9
skor nizke. ,Jedna velkost sa hodi pre
vsetko” nikdy nefunguje.”

Mozno tvrdit, Ze zdéraznenie velkosti i¢inku podporuje vedeckejsi
pristup, kedZze na rozdiel od testov viznamnosti je velkost ic¢inku

nezavisla od velkosti vzorky.

https://www.simplypsychology.org/effect-size.html




|
—~ Pearsonov korelacny koeficient

Ak su premenné nezavisle , Pearsonov korelacny koeficient je 0, ale opak neplati, pretoze
korelaCny koeficient detekuje iba linearne zavislosti medzi dvoma premennymi.

Avsak v Specialnom pripade, ked(X,Y) maju dvojrozmerné normalne rozdelenie, nekorelacia je
ekvivalentna nezavislosti.


https://en.wikipedia.org/wiki/Statistical_independence

4
~ Pearsonov korelacny koeficient

- . - - - - - -

P D6 0O

100 300 30 40 S50 16 20

L1 [ L1 carb
g & 9 % e % ] & %W % % 7] * 2
' -0.85|-0.78 | 0.68 | -0.87 | 042 [ t
T .3 S % K e o ] T T * -
Pk, VZ 0.79 | -0.71 | 0.89| 04
'8_ ] —
; .‘ V Ep L2 * %N Ll § o)
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http://www.sthda.com/english/wiki/correlation
-matrix-a-quick-start-guide-to-analyze-format- https://rstudio-pubs-

d-visualize-a-correlation-matrix-using-r-
and-visualize-a-correlation-matrxusing-r static.s3.amazonaws.com/240657_5157ff98e8204c358b2118fa69162e18.html

software



|
-~ Kontingencné tabulky

Kontingencna tabulka je tabulka, ktora sa pouziva na prehladne
zhrnutie vzajomneho vztahu dvoch kategorialnych statistickych
znakov.



|
~ Kontingencné tabulky

Preferovana politika

Majuyisie o .

fajéenie na vyhradenych
dosiahnuté Fiadne restrikcie J_ vy ¥ zakaz fajtenia

miestach
vzdelanie
zikladna skola 15 a0 10
stredna Skola 15 100 30
vysokd Skola 5 44 23

* Rozsah vyberoveho suboru je 282. Hodnota
testovace statistiky je 37,2 (Jgocet stupnov
volnosti je 4). Vysledky vypocCtov naznacuju
signifikantny vztah medzi vzdelanim a
preferovanim druhu politiky fajCenia na
verejnych priestranstvach (8 hodnota
testovac:eJf statistiky je 0,0000001639).
Velkost efektu je stredne vysoka 0,2955

Mozaikovy graf

1 2 3
Pearson

residuals:
2.8

— 2.0

— -2.0

-3.3

- p-value =
1.6386e-07




“~ Viacrozmerné metody

Nezavisa premenna

Zavisla premenna (premenné)

(premenné) Jedna Viac ako jedna
Kvantitativna Kvalitativna Kvantitativna Kvalitativna
I . . .Log.|st_|ck‘a regresia Kanonicka korelaéna Viacskupinova
Kvantitatima | Regresna analyza Diskriminaéna analyza . o, .
analyza diskriminaéna analyza
Jedna
Kvalitativna t-test Diskrétna diskriminaéna analyza MANOVA Dl.skrgtn_al \n‘ac's kupr'lo\;a
diskriminaéna analyza
Y Viacnasobna .LOQ.ISt.ICk? r'egres[a Kanonicka korelaéna Viacskupinova
Kvantitatima . . Diskriminac¢na analyza . L .
Viac ako regresna analyza analyza diskriminaéna analyza
jedna Diskrétna diskriminaéna analyza Di skrétna viacskUninova
Kvalitatina ANOVA Conjoint analyza MANOVA SKretna wacskupin
diskriminaéna analyza




Poéet Typ udajov
premennych Kvantitativne Kvalitativne
Analyza dwjrozmemych
kontingenénych tabuliek
Dve Jednoducha korelacia
Loglinearne modely
Analvza hlavnveh Analyza viacrozmemych
koiwponentgv kontingenénych tabuliek
Viac ako dwe Loglinearne modely
Faktorova analyza . . . :
KoreSpondenéna analyza




»- Analyza hlavnych komponentov (PCA) a
~ biplot

* Analyza hlavnych komponentov (PCA) nam umoznuje
sumarizovat a vizualizovat informacie v subore udajov obsahujucom
pozorovania popisané viacerymi vzajomne korelovanymi
kvantitativnymi premennymi.Ked kazdu premennu povazujeme za
dimenziu a ak nas subor obsahuje viac ako tri premenne,
vizualizacia je problematicka.

« Analyzu hlavnych komponentov pouzivame na extrakciu dolezitych
informacii z datove] matice s viacerymi premennymi a na vyjadrenie
tychto informacii pomocou novych premennych, ktoré sa nazyvaju
hlavné komponenty.PocCet hlavnych komponentov je mensi alebo
rovnaky ako pocet pévodnych premennych.



¥ Analyza hlavnych komponentov (PCA) a

" biplot

Stat GDPPPP |INHAE |GOVEXP |YEAR gao—
BE 36 700| 11455519 52,1 1958 2
BG 16 500| 7 000 039 36,3 2007 g
CZ 28900| 10845 200 414 2004 o
DK 40500( 5806 081 49,2 1973 %_40_
DE 37500 83 019213 45,2 1958 s
EE 26 100| 1324 820 38,9 2004 E

IE 50 200| 4 904 240 24,6 1973 g
EL 20700 10 724 599 479 1981 g
ES 23 400] 46 937 060 42,1 1986 &2
FR 33100| 67 177 638 554 1958

HR 20 300| 4 076 246 472 2013

IT 29 800| 59 816673 43,6 1958

oY 27900 875899 397 2004 0-
LV 21500| 1919 968 384 2004 : s
LT 26 000( 2794 184 34,6 2004 Dimensions
LU 81000| 613894 423 1958

HU 22800 9772 756 457 2004

MT 31100 4093550 36,8 2004

ML 39900| 17 282 183 420 1958

AT 39 400 8 858 775 48,6 1995

PL 22700( 37972812 418 2004

PT 24700| 10276617 425 1986

RO 21700| 19 414 458 36,2 2007

S| 27 700 2 080 908 433 2004

SK 21900( 5450 421 427 2004

FI 34700| 5517 919 532 1995

SE 37 000| 10230 185 493 1995

https://rpubs.com/BeaSte/783662

Dim2 (30.6%)

Variables - PCA

1.0-

GOVEXP

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Dim1 (48.3%)



rAnaIyza hlavnych komponentov (PCA) a
biplot

PCA - Biplot

GDPPPP

LU

Dim1 (48.3%)

https://rpubs.com/BeaSte/783662
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~Klasifikacia metdd zhlukovej analyzy

[ Met6dy zhlukovej analyzy ]
I—

vyber miery vzdialenosti

vyber druhu zhlukovacieho postupu
vyber zhlukovacej metddy

urcenie poctu vyznamnych zhlukov
interpretacia zhlukov



>
-~ Dendrogram

« Udaje maju tendenciu zhlukovat sa, lebo hodnota Hopkinsovej statistiky je vysoka (0,7298). Na zhlukovanie
sme pouzili Wardovu metodu, lebo hodnota aglomerativneho koeficientu bola pre tito metodu najvyssia
(average: 0,8073, single: 0,7898, complete: 0,8293, ward: 0,8518). Optimalny pocet zhlukov je dva.

Janka Zajacova — Beata Stehlikova — Maria Zubkova : HOUSEHOLD OVERCROWDING AND COVID-19 MORTALITY RATE IN EU COUNTRIES, RELIK 2022
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-~ Tanglegram
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| .
~ Fuzzy zhlukovanie

inklinuje k A



'Mapové zobrazenie vysledkov
~ fuzzy c-zhlukovej analyzy

B zhiuk 1 (681) [ zhluk 2 (1586)

inklinuje k zhluku 1 (326) inklinuje k zhluku 2 (286)
,

4 Moranov koeficient 0,1277 (P hodnota je 0,0001)

Hodnoty PYLL typickych
predstavotelov zhlukov podla
velkostnych kategorii

12000
10459

10000

8000 7612

6276
5579 5445
6000 4794
4365 4290
2000 3112 345 - . 3464 .3545 iﬂ —700 3424 3626, o

N . . .
0

1-199 200-45% 500-999 2000 - 10000 - 20000- 50000+

1999 4999 9999 19999 49999
mCOusterl wCQuster2
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~ Dynamic Time warping

Euclidian Matching

that’s
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Dynamic Time Warping

https://www.databricks.com/blog/2019/04/30/understanding-

dynamic-time-warping.html

Euchdewn distance

LR R S R R ] ‘QOQOC

Drynamic Time Warping

AR A S S e e R LA R S S S S s 2 s 2
»

https://rtavenar.github.io/blog/dtw.html



- Dynamic Time warping

e Charakterizacia a zhlukovanie casovych radov s podobnymi casovymi
vlastnostami

Skumanie druhovo Specifickych vzorcov populacnej dynamiky
komarov .

A y B Cluster 1 (n = 87) Cluster 2 (n = 76)

Cluster 3 (n = 59) Cluster 4 (n = 50)

(1301 [enUUY JO %) YdjeD pes|lewsoN

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

583255333838 3832535333838

Cluster 1 (Monsoon) Cluster 2 (Bimodal) Cluster 3 (Dry Season) Cluster 4 (Perenni ial)
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seasonal trend observed

random

V4

Casoveé rady
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Intuitivne: ak nenastane nejaky Sok, zachova sa rastuci
trend a sezonnost’, teda nejako takto:

bk
©

O
©

log(AP)
55

5.0

http://www.iam.fmph.uniba.sk/institute/stehlikova/cr17/R/03_ar.html
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>
~ Casove rady

* Koi nteg racia - v kointegracii je zahnuta informacia o dlhodobych vztahoch povodnych
nestacionarnych radov, teda dlhodoba rovnovaha medzi premennymi.

* ARDL modely

140
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6.3.2020 14.6.2020 22.9.2020 31.12.2020 10.4.2021 19.7.2021 27.10.2021 4.2.2022 15.5.2022
Pocet umrti (odhad RECM) Pocet umrti (odhad pomocu nahodného lesa) Pocet umrti

Beata Stehlikova — David Sklenar — Roman Hruska: ESTIMATION OF THE NUMBER OF COVID-19 DEATHS DEPENDING ON THE NUMBER OF PATIENTS HOSPITALIZED IN ACUTE CARE UNITS IN SLOVAKIA; RELIK 2022



