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5 NAHODNY VEKTOR

Nahodnym vektorem rozumime sloupcovy vektor slozeny z nahodnych velic¢in X = (X1, Xz,
... Xn), ktery je charakterizovan sdruZenou (simultanni) distribué¢ni funkci.

F(x,y)=P(X <x;Y <y)

nahodny vektor s diskrétnim rozdélenim: F(x,y)= ZP(X =x,Y=y;)

() x;<x,y;<y

x ¥y
nahodném vektoru se spojitym rozdélenim: F(x,y)= I J‘ f(x', yHdx'dy'
0’ F(x,
flxy =22
oxoy

Ze sdruzeného rozdé€leni ndhodného vektoru miizeme snadno najit marginalni rozdéleni
pravdépodobnosti jednotlivych nahodnych veli€in, z nichz je vektor sestaven.

Marginalni distribu¢ni funkce dvouslozkového nahodného vektoru definujeme takto:
Fy (x)=P(X <) = lim F(x,)
£y (y)=PY <y)=lim F(x, )
nahodny vektor s diskrétnim rozdélenim - marginalni pravdépodobnosti:
P (x) =D P(X =x)Y =Yy,
Vi

PY(Y) :ZP(X =X%,Y = y)

nahodném vektoru se spojitym rozdélenim - margindalni hustoty pravdépodobnosti:

Sy (@)= [ £(x,y)dy
Sy =[x p)dx

Podminéné rozdéleni pak chipeme jako podil sdruzeného a marginalniho rozdé€leni
pravdépodobnosti  (ma-li  tento podil smysl), vsouladu s definici podminéné
pravdépodobnosti.

nahodny vektor s diskrétnim rozdélenim - podminéna pravdépodobnostni funkce:

P(X =xY=Y)
R =Yy)

P(X=xY=y)= , proR, (Y =y) =0

nahodny vektor se spojitym rozdélenim - podminéna hustota pravdépodobnosti:

-54 -



Ing. Martina Litschmannova Statistika I., cviceni

()

; Y 0
70 pro fy(y) #

f(x»)

Nezavislost nahodnych veliCin se projevuje tim, Ze jejich sdruzend distribucni funkce
(sdruzend pravdépodobnostni funkce, resp. sdruzend hustota pravdépodobnosti) se da
matematicky vyjadfit jako soucin margindlnich distribucnich funkci (margindlnich
pravdépodobnosti, resp. marginalnich hustot pravdépodobnosti) jednotlivych nahodnych
veli¢in.

Plati, ze slozky X, Y ndhodného vektoru jsou nezavislé pravé kdyz plati:
nahodny vektor s diskrétnim rozdélenim: P(X=x,Y=y,)=P,(X=x).P,Y=y,)
nahodny vektor se spojitym rozdélenim: f(xy)=f, (x).1,(y)
Mezi nejvyznamngjsi smisené momenty nahodného vektoru patii kovariance.
Cov(X,Y) = 14, = E[(X —EX XY —EY)]

V praxi se Cato setkavdme s reprezentaci centralnich momentl 2.fadu ve formé tzv.
kovarian¢ni matice:

DX Cov(X,Y)
(Cov(x YY) DY j

Mirou linearni zavislosti je korela¢ni koeficient.

_ Cov(X,Y)

= DX,DY =0
Pxy = IDX.DY

5.1. Predstavme si, Ze budeme trikrat opakovat pokus u néjZ zname pravdépodobnost
uspéchu (napr. hody minci, p = 0,5). Zvolme tyto nahodné veli¢iny:

Y ... pocet pokusti do prvniho uspéchu
Z. ... pocet po sobé jdoucich uspéchu

Nahodny vektor X = (Y, Z).

a) Urcete marginalni pravdépodobnostni funkce Py(y ), Pz(z)

b) Sestavte sdruzenou pravdépodobnostni funkci P(Y=y, Z=z)

¢) Urdete, zda jsou nahodné veli¢iny Y, Z nezavislé.

d) Urcete stifedni hodnoty a rozptyly sloZek Y,Z

e) Urcete kovarianéni matici Y, Z

f) Urcete jednoduchy korela¢ni koeficient

g) Urcete podminéné pravdépodobnostni funkce a P(Y=y | Z=z), P(Z=z| Y=y )
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Reseni:
Vypi$me si vSechny mozné kombinace, k nimz by mohlo dojit (S - tspéch, F - netispéch):
{ FFF; SFS; SSF; FSS; FSF; FFS; SFF; SSS }
A uvazujme, Ze pravdépodobnost tspéchu P(S) = p, pravdépodobnost neuspéchu P(F) = 1-p.

Jedna se o diskrétni dvourozmérny ndhodny vektor, pficemz:

slozka Y miize nabyvat hodnot: 0,
0

1,2,
slozka Z mize nabyvat hodnot: 0, 1, 2

3
,3

Pojmenujme si vsechny elementarni jevy zdakladniho prostoru a urceme pravdépodobnost
jejich vyskytu (pro vypocet jednotlivych pravdepodobnosti vyuzijeme poznatku, Ze jevy F a S
Jjsou nezavisleé).

Al .. FFF P(A1)=(1-p)*=0,125
A2 ...SFS P(A2)=p%(1-p)=0,125
A3 ...SSF P(A3)=p%(1-p)=0,125
A4 ... FSS P(A4)=p%(1-p)=0,125
A5 ... FSF P(A5)=p.(1-p)*=0,125
A6 ... FFS P(A6)=p.(1-p)*=0,125
A7 ... SFF P(A7)=p.(1-p)*=0,125
A8 ... SSS P(A8)=p®=0,125
ada) ZapiSme si nyni do pomocnych tabulek, které jevy vyhovuji danym hodnotam
nahodnych veli¢in Y a Z.
Y ... pocet pokusii do prvniho tspéchu
0 1 2 3

A2, A3, A7, A8 A4, A5 A6 Al

Z ... pocet po sobé jdoucich uspéchu

0 1 2 3
Al A2, A5, A6, A7 A3, Ad A8
protoze jevy Al, ..., A8 jsou neslucitelné¢, mizeme marginadlni pravdépodobnostni

funkce jednoduse urcit.

Napt. Py(0) = P(A2) + P(A3) + P(A7) + P(A8) = 0,125 + 0,125 + 0,125 + 0,125 =
=0,500

Y ... pocet pokusii do prvniho tspéchu

Pv(0) Pv(1) Pv(2) Py(3)
0.500 0.250 0.125 0.125

Z. ... pocet po sobé jdoucich uspéchi

Pz(0) Pz(1) Pz(2) Pz(3)
0.125 0.500 0.250 0.125
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V nasem piipadé (mame uréovat zaroven sdruzenou pravdépodobnostni funkci) by
bylo rychlejsi pro ur¢eni marginalnich pravdépodobnostnich funkci vyuzit korelacni
tabulku, kterou budeme vytvaret pro zapis sdruzené pravdépodobnosti.

adb) Zkonstruujeme korelaéni tabulku. (nejdiive si do ni vypiSeme jevy, které vyhovuji
pfislusnym podminkdm a poté na zdklad¢ jejich neslucitelnosti urcime
pravdépodobnosti vyskytu ptislusnych skupin jevi)

Z
0 1 2 3
0 - A2, A7 A3 A8
1 - A5 A4 -
Y2 - A6 ~ | -
3 A8 - - -

Z
0 1 2 3
0 0 0,250 |0,125|0,125
1 0 0,125 [0,125| O
Y|2 0 0,125 0 0
310,125 0 0 0

Napt. P(Y=0,Z=2)=0,125; P(Y=0,Z=1)=0,250

Chceme-li ziskat korelacni tabulku v klasickém tvaru, tj. véetné marginalnich
pravdépodobnosti, staci secist ptislusné fadky (sloupce).

Z
0,250 |0,1250,125] 0,500
0,125 |0,125 0 0,250

0 0,125 0 0 0,125
0,125 0 0 0 0,125

Pz(z) ] 0,125 | 0,500 | 0,250 | 0,125 1

o|ojo

<
WINF|O

Pro srovnani si porovnejte takto ziskané marginalni pravdépodobnosti s marginalnimi
pravdépodobnostmi ziskanymi v ada)

adc) Pro nahodny vektor s diskrétnim rozdélenim plati, Ze slozky Y, Z nahodného vektoru
jsou nezavislé prave kdyz plati:

P(YzyiaZ:Z./):PY(Y:yi)-PZ(Z:Z./)

Tento ptedpoklad v nasem ptipadé splnén neni. (napt. P(Y =2,Z =1) # P, (2).P, (1);
0,125 #0,125.0,500). Z toho plyne, Ze nahodné veli¢iny Y, Z nejsou nezavislé.
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add) Stfedni hodnoty a rozptyly ziskdme z defini¢nich vztahi pomoci marginalnich
pravdépodobnostnich funkei:

4
EY =>"y.R(y,) =0.0500+1.0,250+2.0125 +3.0125 = g = 0,875
i=1

4
=> ¥ .P,(¥,)=0%0,500+1%.0,250 + 2%.0,125 + 32.0,125 = 1,875

i=1

DY=EY’ —(EY)’ =1,875-(0.875)" = % =1,109

4
EZ=Yz,.P,(z,)=0.0,125+1.0,500 +2.0,250 +3.0,125 = % =1375

i=1

4
=Y z'.P,(z;) = 0°.0125+1°.0,500 + 22.0,250 + 37.0,125 = 2,625

i=1

DZ=EZ* —(EZ)* =2,625—(1,375)* = g ~0,734

ade) Kovarian¢ni matice ma obecny tvar:

DY Cov(Y,Z)
Cov(Y,Z) DZ

Pro jeji z&pis musime urc¢it kovarianci.

Cov(Y,Z) = E[(Y —EY)(Z—EZ)]:Z[yi —Zj(zj —%jp(v =y, Z=1,)=

i,] 8

(o - s - S
gl S e s

+( O——jOlZS——&— —0,578
8 8 512

Kovarian¢ni matice ma tvar:

1109 -0,578
-0578 0,734

adf) Jednoduchy korela¢ni koeficient uréime z defini¢niho vztahu:

Cov(X,Y) ~ -0578 _
JDX.DY  /1109.0,734 =

—-0,641

Xy =
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Na zaklad¢ této hodnoty korelacniho koeficientu mizeme fici, ze mezi nahodnymi
veli¢inami Y a Z existuje stfedné silna negativni korelace, tj. Ze pravdépodobné
s ristem Y bude Z klesat (linearng).

adg) Podminéné pravdépodobnosti budeme opét zapisovat do tabulky a jejich hodnoty
ur¢ime z definice:
P(Y =yz =2)= Pr=y.2=2)
P, (2)

Tabulka podminéné pravdépodobnostni funkce P(Y =y| Z =1z)

Z
0 1 2 3
0 0/0,125 0,250/0,500 | 0,125/0,250 | 0,125/0,125
1 0/0,125 0,125/0,500 | 0,125/0,250 0/0,125
Y2 0/0,125 0,125/0,500 0/0,250 0/0,125
3§ 0,125/0,125 0/0,500 0/0,250 0/0,125
Z
0 1 2 3
0 0 0,500 0,500 1,000
1 0 0,250 0,500 0
Y2 0 0,250 0 0
3 1,000 0 0 0
Napi. P(Y =2|Z2=1) =0,250
oz =y =y)- P22
R (Y)

Tabulka podminéné pravdépodobnostni funkce P(Z=12| Y =Yy)

Z
0 1 2 3
0 0/0,500 0,250/0,500 | 0,125/0,500 0,125/0,500
1 0/0,250 0,125/0,250 | 0,125/0,250 0/0,250
Y|2 0/0,125 0,125/0,125 0/0,125 0/0,125
3 ] 0,125/0,125 0/0,125 0/0,125 0/0,125
Z
0 1 2 3
0 0 0,500 0,250 0,250
1 0 0,500 0,500 0
Y12 0 1,000 0 0
3 1,000 0 0 0

Napt. P(Z =2| Y=1) = 0,500
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5.2. Studenti z jedné studijni skupiny byli na zkouSce z matematiky a fyziky s témito
vysledky (prvni hodnota v uspoiradané dvojici oznacuje vysledek studenta z matematiky,
druha z fyziky):

(1,1), (1,2), (1.3), (2,2), (2,3), (2,3), (3,2), (3,2), (3,3), (3,3), (3,3), (3:3), (3,3), (3:4), (3.4),
(4,3), (4,3), (4,4), (4,4), (4,4).

a) Vytvoite pravdépodobnostni tabulku nahodného vektoru, jehoZ slozka X bude
znamenat vysledky u zkouSky z matematiky a slozka Y bude znamenat vysledky u
zkousky z fyziky

b) Urcete jeho marginalni pravdépodobnostni funkce Px(X), Py(y)

¢) Urcete jeho distribu¢ni funkcei F(X,y)

d) Zjistéte jeho podminéné pravdépodobnosti P(X=x/Y=y)

Reseni:
ada)

Tabulka sdruZenych ¢etnosti:

Y
1 2 3 4
1 1 1 1 0
2 0 1 2 0
X 3 0 2 5 2
4 0 0 2 3
Celkem: 20
Tabulka sdruzZenych pravdépodobnosti:
Y
1 2 3 4
1 0,05 0,05 0,05 0
2 0 0,05 0,10 0
X 3 0 0,10 0,25 0,10
4 0 0 0,10 0,15

Hodnoty v prvnim tadku a prvnim sloupci jsou hodnoty, kterych mohou nabyvat ndhodné
veli¢iny X, Y. Ostatni Cisla v tabulce jsou pravdépodobnosti vyskytu v§ech moznych dvojic.

1
napt. P(31) = 0 0,05

adb)
Y
1 2 3 4 Px(X)
1 0,05 0,05 0,05 0 0,15
2 0 0,05 0,10 0 0,15
X 3 0 0,10 0,25 0,10 0,45
4 0 0 0,10 0,15 0,25
Py(Y) 0,05 0,20 0,50 0,25 1,00
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Hodnoty marginalni pravdépodobnostni funkce Px(xj) jsou vzdy souéty vSech
pravdépodobnosti v daném tadku.

napi.:Px(3) =0+ 0,1 + 0,25 + 0,1 = 0,45.
Obdobné nalezneme ve sloupcich hodnoty Pvy(y;) Zvyraznéné cCislo musi byt vzdy rovno

jedné, je to soucet vSech hodnot Px(Xj) nebo Py(yi), tedy vlastn¢ soucet vSech sdruzenych
pravdépodobnosti ndhodného vektoru.

adc)
F(x,y):
Y
1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0,05 0,10 0,15 0,15
X 3 0 0,05 0,15 0,30 0,30
4 0 0,05 0,25 0,65 0,75
5 0 0,05 0,25 0,75 1,00

postup pii vypoctu:
napi.. F(3,3) = P(X<3,Y<3) = P(1,1) + P(1,2) +P(2,1) + P(2,2) =0,15

Vsimnéte si, ze hodnoty v poslednim sloupci odpovidaji hodnotdm margindlni distribu¢ni
funkce Fx(x) a hodnoty v poslednim fadku hodnotam Fy(y)

add)
P(X =x,Y =)
PIX=xY =y)=
(=¥ =) R(Y=y)
Y
1 2 3 4
1 1,00 0,25 0,10 0
2 0 0,25 0,20 0
X 3 0 0,50 0,50 0,40
4 0 0 0,20 0,60
napf.:
PO(=3Y=3}:P0<=&Y=3)—025=o50

R(Y=3) 050
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5.3. SdruZena hustota pravdépodobnosti dvousloZkového nahodného vektoru je
definovana jako:

X+y  pro(xy)e(01)x(0)
f(x,y)= ..
0 jinde
Urcete:
a) Marginalni hustoty pravdépodobnosti fx(X), fy(y)
b) Marginalni distribu¢ni funkce Fx(x), Fy(y)
¢) Stiedni hodnoty a rozptyly slozek X, Y
d) Hodnotu jednoduchého korela¢niho koeficientu, vysledek dejte do souvislosti s mirou
linearni zavislosti

ReSeni:
ada) Jde o spojity nahodny vektor, proto:
l y2 ] 1
fx(x)=£(x+y)dy={w+7l=X+E pro x € (0;1)

0 jinde

Ze symetrie sdruzené pravdépodobnostni funkce vyplyva i obdobny tvar fy(y).

1 .
() = y+§ proy € (0;1)

0 jinde
adb) Marginalni distribu¢ni funkce jednotlivych slozek ur¢ime z marginalnich hustot

pravdépodobnosti:
J'Odt =0 pro x e (—o0;0)
v kg 2t 1

Fo(X)= |0dt+||t+=dt=0+| —+—=| ==X(X+1 roxe(0;1

X()_jw !( 2) {2 2}0 X0 proxe (o

0 1 1 X
J'Odt+_|.(t+§jdt+_[0dt:O+1+0:1 pro x e (L)
—0 0 0

ze symetrie f(x,y) mizeme opét odvodit:

0 pro y e (—o0;0)
1

R (y)=2y(y+1) proy € (01)
1 proy e (L)

adc) Stiedni hodnoty a rozptyly jednotlivych slozek ur¢ime pomoci marginalnich hustot
pravdépodobnosti, na zaklad¢ znalosti defini¢nich vztahli pro oba momenty:
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X

EX = jxf (x)dx_jx(x+ )dx—EﬁLZZ} :é

0

4 6

0

¥ X1 s
jx f, (X)dx = jx (x+—)dx—{—+—} =5

5 (7)2_60—49_ 11
12

DX =EX?—(EX)* = —— —
= 12 144 144

Opct vyuzijeme symetrie sdruzené hustoty pravdépodobnosti f(x,y) a mizeme tvrdit, ze:

Ey='. py=1L
12 144

add) Pro vypocet jednoduchého korelaéniho koeficientu potfebujeme znat hodnotu
kovariance a proto za¢neme jejim vypoctem:

Cov(X,Y)=E[(X —EX )Y - EY)|= ii(x lj [ y- lj x + y)dxdy =

i e)(ya+(xawﬂd;dy=
(G CRE R G K
Bt F e aas e

Dale jiz staci jen dosadit do defini¢niho vztahu pro jednoduchy korela¢ni koeficient:

|
|
|

-1

_Cov(XY) 144 _ 1. 5o,
- JbxDY 11 11
144 144

Z velikosti  korela¢niho koeficientu muZeme usuzovat na to, ze mezi X a Y
pravdépodobné neexistuje linedrni zavislost, tj, X a Y jsou nekorelované nidhodné

veli¢iny.
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5.4. Vypoctéte stiedni hodnotu nahodné veli¢iny X nahodného vektoru, ktery je urcen
hustotou pravdépodobnosti:

0,5.5in(x+Yy) pro0<x<Z,0<y<Z

f(x,y):{

0 jinde
Reseni:

o0

EX = Ix f. (x)dx, kde f (x)_j (x, y)dy

X€<O;£>Z
2

f (x)= Iof (x, y)dy = % sin(x + y)dy = —%[cos(x + y)]og = —%(cos(x + %) - cos(x)}

oo

s s

EX = on - f ()dx = j)'x : %(cos(x)— cos(x + %Ddx = % j)'x : [cos(x + %) - cos(x)}dx

O v | N

Pro vyfteseni tohoto integralu pouzijeme metodu per partes:

' T
u=Xx Vv = cos(x +—J—cos(x)

2
EX=ljx- cos(x+£j—cosx dx = ?2 —
= 2y 2

u=1 v= -sin(x +%)+sin(x)

:% _x.(-sin(x+— +sm(x)} +J:[sm Zj—sin(x)jdx =

|
Ao oo
|

= X ( sm( — [+sin(X) +cos(x+ cos(x)} =

0

l\)r\~l

NN

NN

Il
N~
f—JL_‘\
Ny

-(0+1)+(—1)—0j—(0( 1+0)+0- 1)} %

N|N
&1
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Podobnym zptsobem by se daly vypocitat i zbylé Ciselné charakteristiky: rozptyl, kovariance
a koeficient korelace.

Na zaver cviceni si ukazeme jak miizeme vyuzit Statgraphics pri zpracovani diskrétniho
dvourozmeérného vektoru.

5.5. Studenti z jedné studijni skupiny byli na zkousce z matematiky a fyziky s témito
vysledky (prvni hodnota v uspoiadané dvojici oznacuje vysledek studenta z matematiky,
druha z fyziky):

(1.1), (1,2), (1.3), (2,2), (2,3), (2,3), (3,2), (3,2), (3,3), (3,3), (3,3), (3.3), (3,3), (3:4), (3.4),
(4,3), (4,3), (4,4), (4,4), (4,4).

Zvolme tyto nahodné veli¢iny:

Y ... znamka z matematiky
Z. ... znamka z fyziky

Nahodny vektor X = (Y, Z).
Pomoci Statgraphicsu:

a) Sestavte sdruZenou pravdépodobnostni funkci P(Y=y, Z=z)
b) Urcete marginalni pravdépodobnosti

c) Urcete, zda jsou nahodné veli¢iny Y, Z nezavislé.

d) Urcete kovarian¢ni matici Y, Z

e) Urcete jednoduchy korela¢ni koeficient

ResSeni:

Zpracovani dvourozmérného diskrétniho ndhodného vektoru ve Statgraphicsu zahajime tim,
ze do tohoto softwaru zadame data. Zadani dvourozmérné proménné provedeme bud’ v tzv.
standardnim datovém formatu nebo ve form¢ tabulky sdruZenych cetnosti —
kontingencni tabulky.

Pod pojmem standardni datovy format si pfedstavme klasické zadani dat — definujeme dvé
proménné (znamka z matematiky, znamka z fyziky) a zadame vSechny kombinace obou
proménnych.

!’/} STATGRAPHICS Plus - Untitled StatFolio - [Znamka_MF_sdf.sf3]
BFiIe Edit Plot Describe Compare Relate Spedal SnapStats!! View Window Help

vl | B #]=]a

Znamka z matematiky

e 1 e |

Znamka z fyziky ‘

') 123y
D|E‘E o]

(IR E--R N N L | N PR LR

L L0 LI L LD PRI PR e e
L MM L W R W R =

)
- |=
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Kontingen¢ni tabulka — tj. v podstaté tabulka sdruzenych ¢etnosti.

Znamka z matematiky, F1, F2, F3 i F4 jsou numerické proménné. F1 oznacuje jednicku

z fyziky, F2 dvojku z fyziky, apod.

— L) 1 =2 1 1 ] J S— m— ) —

Znamka z matematiky | Fi | F2 | F3 | Fa |
1 1 1 1 0
2 0 1 2 0
13 0 2 5 2
1a 0 0 2 3

ada,adb) Sdruzenou pravdépodobnostni funkci ziskame jako textovy vystup pii zpracovani

kategorialni proménné:

Mame-li data zaddna ve standardnim datovém formatu, pak pouzijeme:

Menu Describe \ Categorical Data \ Crosstabulation

!'/} STATGRAPHICS Plus - Untitled StatFolio - [Zmamka_MF_sdf.sf3]
' File Edit Plot §sE=agsl Compare Relate Spedal SnapStats!! View Window
— 133y Murmeric Data L S EE=] sl A Bl
il=ll Tahdatn..
1 1 Life Data 3 Contingency Tables...
2 1 Hypothesis Tests... 2
Sample-Size Determination. ..

3 1 3

Crosstabulation P§|

Row Wariable:

Znamk.a z fyziky

Znamk.a z matematiky |Znémka z matematiky

Column % ariable:

‘E\ |Znémka z fyziky

[Select]

|

[v Sort column names

kK | Cancel | Delete | Transfarm. .. Help |

proménné Vynosy).

V okné Crosstabulation
ozna¢ime jednu proménnou
(Znamka z matematiky) jako
Row Variables a druhou
(Znamka  zfyziky)  jako
Column  Variables. Pokud
mezi proménnymi existuje
pri¢innad souvislost, pak za
radkovou proménnou (Row
Variable) volime proménnou,
kterda je pfi¢inou zmeén
proménné, kterou oznacime za
sloupcovou (Column
variable). (napf. MnozZstvi
hnojiva je pfi¢inou zmeén

Méme-1i data zadana ve form¢ kontingen¢ni tabulky, pak pouzijeme:

Menu Describe \ Categorical Data \ Contingency Tables
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TATGRAPHICS Plus - Untitled StatFolio
File Edit Plot gal=Sdeyld

= ™A

View  Windov

Compare Relate Spedal SnapStats!!

Mumeric Data L ] ] ] o |

Tabuiton..
Distributions 4 Crosstabulation. ..
Life Data 3 Contingency Tables. ..
Hypothesis Tests. ..

Sample-Size Determination. ..

F1- Calumris:

™~

[Labels:]

IE\ |Znémka z matematiky

[Select:)

|

Jv Sort column names

QK. | Cancel | Delete | Transform...| Help

Dale pokracujeme v obou piipadech stejné:

Statistika 1., cvi¢eni

V okn¢ Contingency Tables oznacime
F1, F2, F3, F4 jako Columns (sloupce) a
Znamku z matematiky jako Labels.

oy s D g oaed o
Tabular Options ['X_ 1 s .. . , , ,
— (zluta ikona) si jako pozadovany textovy vystu

[ Analysiz Surnman
[v Frequency Table
[ Chi-Square Test

[ Sumnmary Statistic:

QK | Cancel All Help

F1l E2 E3 F4
1 | 11 11 11 o1
| 5,00% | 5,00% | 5,00% | 0,00%
2 | o1 11 | o
| 0,00% | 5,00% | 10,00% | 0,00%
3 | o1 21 51 2|
| 0,00% | 10,00% | 25,00% | 10,00%
4 | o1 ol 2| 31
| 0,00% | 0,00% | 10,00% | 15, 00%
Column 1 4 10 5
Total 5,00% 20,00% 50,00% 25,00%

Cell contents:
Obaarved frequency
Parcentage of table
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Row
Total

15,00%

15,00%

45, 00%

5
25,00%

20
100,00%

zvolime tabulku ¢etnosti — Frequency Tables.

Oznacime OK a jako vystup se
nam objevi tabulka, v niz jsou
uvedeny jak sdruzené cetnosti,
tak 1 sdruzené pravdépodobnosti
(v procentech) a na okrajich
tabulky najdeme margindlni
pravdépodobnosti (%).
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adc) Grafickou obdobou kontingen¢ni tabulky je mozaikovy graf. Tento graf se sklada
Z obdélnikd, jejichz strany jsou umérné ptisluSnym marginadlnim relativnim cetnostem.
Statgraphics konstruuje mozaikovy graf tak, ze na svislou osu vynasi nezavisle proménnou
(pti¢ina) a na vodorovnou osu zavisle proménnou (dusledek). Pokud by byl mozaikovy graf
VvV tomto piipad¢é tvofen svislymi pruhy (jednotlivé obdélniky stejnych barev by mély stejné
,vodorovné* rozmeéry), znamenalo by to, ze sledované proménné jsou nezavislé. Obdobné
vyhodnoceni provedeme v ptipadé€, kdy statisticky software vynasi nezavisle proménnou na
vodorovnou osu (napf. JMP-IN). Pak je v pfipad¢ nezavislosti proménnych mozaikovy graf

tvofen vodorovnymi pasy.

V naSem piipad¢ nedokazeme urcit, kterd nahodna veli¢ina ovlivituje kterou a proto nezalezi
na tom, kterou budeme vynasSet na osu x a kterou na osu y.

Mozaikovy graf

| I
i

+ |

Z grafu je zfejmé, Ze se jedna o zavislé ndhodné veliCiny. (Toto je pouze zavér exploracni
(popisné) statistiky).

add) Chceme-li ziskat kovarian¢ni matici, musime mit dat zadana ve standardnim datovém
formatu.

Pouzijeme menu: Menu Describe \ Numeric Data \ Multiple — Variable Analysis ...

14 STATGRAPHICS Plus - Untitled StatFolio
File Edit Plot §aE=ags- Compare Relate Specal SnapStats!! View Window He

One-Variable Analysis. ..
Multiple-Variable Analysis. ..
Subset Analysis...
Row-\Wise Statistics...
Power Transformations. ..
Statistical Tolerance Limits. ..
Outlier Identification...

Categorical Data
Distributions

Life Data

Hypathesis Tests. ..
Sample-Size Determination. ..

V okné Multiple — Variable analysis zaddme dané proménné jako Data a zvolime OK.
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ultiple-Variable Analysis

l 2 i Drata:
Znamka z matematiky Znamka z matematiky
Zrnamka z fuziky
[Select:]
v Sart column names
Cancel | Dielete | Tranzform... | Help |

Kovarian¢ni matici ziskdme zaskrtnutim pole Covariances v okn¢ Tabular Options, které se
nam objevi po kliknuti na ikonu Tabular Options (zluta ikona).

Tabular Options [‘5_<

[ Analysis Summary
[~ Summary Statistics
[ Confidence Intervals
[ Correlations

[~ Rank Corelations
¥ Covariances

[~ Partial Correlations

QK | Cancel Al Help

Covariances

Znamka z matematiky Znamka z fyziky
Znamka z matematiky 1,01053 0,51578%

{ 20y { 20}
Znamka =z fyziky 0,51578%3 0,681573

{ 20) { 20)

ade) Jednoduchy korelacni koeficient ziskdme obdobné jako kovariancni matici. Pouze
v okn¢ Tabular option (zluta ikona) zaskrtneme pole Correlations.

Tabular Options &

[ Amalysiz Summary
[ Summary Stahistics
[ Confidence Intervals
[v Carrelations

[ Rank Comelations
[ Covariances

[ Partial Comelations

ok | Cancel | &l | Help
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Forrelations
Eramka = matematiky Bnamkas = Eyziky
Znamka z matematiky 0,6215
{ 203
0,0034
Znamka =z fy=ziky 0,6215
{ 20}
0,0034
Correlation
(Sample Size)
P-Values

V textovém vystupu najdeme hodnotu korela¢niho koeficientu (0,6215), pocet hodnot
proménnych a hodnotu p-value (budeme se ji zabyvat pfi testovani hypotéz), ktera ndm tika
zda se korela¢ni koeficient odliSuje od nulové hodnoty natolik, abychom data mohli
povazovat za linearn¢ zavisla. (Je-li p-value mensi nez 0,01, pak data povazujeme za linearné
zavisla.)

Pti této analyze ziskdme rovnéz graficky vystup ve formé bodovych grafti ukazujicich formu
zavislosti mezi proménnymi.

/namka z matematiky|

Znamka z fyziky

Z grafu je linedrni zavislost proménnych zcela zfejma. Tomu odpovida 1 hodnota korelaéniho
koeficientu (0,6215), ktera ukazuje na silnou pozitivni korelaci. (coz je potvrzeno i hodnotou
p-value (0,0034 <<< 0,01).
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