Uvod do statistiky

Pravdepodobnost vs. statistika

Teorie pravdépodobnosti
@ pracuje s jednou nebo vice teoretickymi nahodnymi veli€¢inami,
jejichz rozdéleni je znamo

@ odvozovali jsme charakteristiky téchto rozdéleni atd.

Statistika
@ pracuje s pozorovanimi (daty) «~ nahodny vybér z néjakého
neznamého rozdéleni
@ na zakladé dat se snazime néco fici o rozdéleni, z néhoz
pochazeji (napf. o stfedni hodnoté apod.)
@ nékdy pozorujeme vice nahodnych veli¢in (vice nahodnych
vybérti) a chceme néco usoudit o jejich vzajemném vztahu
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Uvod do statistiky

Priklad datového souboru

Studie zkoumajici Gcinky nového Iéku pro snizovani krevniho tlaku:

id lék tlak pred tlak po pohl. vdha ... kufak
103 T 145 120 M 82 ... ano
104 C 155 130 M 97 ... ano
105 T 140 135 Z 74 ... ne
106 C 160 150 Mo 123 ... ano

Dva typy problémii:
@ odhady neznamych kvantit «~ odhady parametri

@ rozhodovani o platnosti néjakého vyroku «~ testovani hypotéz
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Bodové odhady

Teorie odhadu

@ mame data xi, ..., x, (napf. hodnoty vysky studenti)

@ povazujeme je za realizaci nahodného vybéru Xy, ..., X,
z néjakého neznamého rozdéleni

@ chceme néco usuzovat o charakteristikach tohoto rozdéleni
(stfedni hodnota, rozptyl, hustota ...) ~» budeme konstruovat
jejich odhady (tzv. bodové odhady)

@ odhadi je mnoho, chceme vybrat ty ,,dobré”

Jak by mél vypadat ,dobry odhad"?
@ Nemél by mit zadnou systematickou vychylku (v praméru by
mél odhadovat to, co chceme odhadovat).
@ S pribyvajicim poctem pozorovani by mél byt , pfesnéjsi a
presnéjsi®.
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Bodové odhady

Formalni definice

Odhadem neznamé charakteristiky § rozumime jakoukoli funkci O,
pozorovani Xi, ..., Xp.

© Odhad 6, nazyvame nestranny (nevychyleny), pokud Ef, = 0.

@ Odhad @\n nazyvame konzistentni, pokud lim,_, 5,7 =0.

Zavér: Rozumné odhady by mély byt konzistentni a pokud mozno
nestranné (ale mala vychylka nevadi).

Uz vime: praimér je dobry odhad stfedni hodnoty (je nestranny i
konzistentni).
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Bodové odhady

Popisné statistiky jako bodové odhady

Teorie

nahodna veli¢ina X
hustota f

stfedni hodnota EX

°
°
@ rozptyl var X
°

median, kvantily

@ pravdépodobnost jevu

Odhady

data «~ realizace nah.vybéru
histogram

vybérovy pramér X,
vybérovy rozptyl S2
vybérovy median, vybérové
kvantily

relativni etnost pripadil
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Bodové odhady

Odhad distribucni funkce

Problém: Xi,..., X, ndhodny vybér, chceme odhadnout distribu¢ni
funkci F(x) = P(X < x)

Empiricka distribuéni funkce definovana jako

#[i: Xi < x]

Fa(x) = .

@ lze ukazat, ze ma ,,dobré" vlastnosti

@ hodnota funkce /t',, v bodé x je odhadem pravdépodobnosti
P[X; < x] pomoci relativni etnosti jevu [X; < x]
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Bodové odhady

Odhad distribucni funkce

Empiricka distribu¢ni funkce vahy studentt 1. roéniku PFF (muzi a
Zeny zvlast).
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Bodové odhady

Odhad kovariance a korelace

Problém: ndhodny vybér ()\2 ), ce ()\S:) z dvourozmérného
rozdéleni, chceme odhadnout kovarianci a korelaci znakti X a Y

Vlybérova kovariance:

Sxy =

o X je vybérovy pramér Xi,..., X,

e Y je vybérovy priimér Yi,..., Y,

@ Sxy ma stejnou struktura jako teoreticka kovariance, jen
stfedni hodnoty nahrazeny priméry

@ Sxy je ,dobry" odhad cov (X, Y)

Matematicka statistika

Univerzita Karlova v Praze
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Bodové odhady

Odhad korelace

_ cov(X,Y)
pxy = vvar XvarY

Viybérovy korelacni koeficient

Sxy  _ S (Xi = X)(Yi—Y) .
SXSY 3 (X X)L (Vi - V)2

Korelace:

rxy =

° 5)2< je vybérovy rozptyl Xi,..., X,
° S%, je vybérovy rozptyl Y1,...,Y,

@ rxy je ,dobry” (konzistentni ale ne nestranny) odhad pxy
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Bodové odhady

Odhad kovariance a korelace: priklad

Graf vahy proti vysce (rxy = 0.72):
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Vaha

hodnota rxy koresponduje s obrazkem «~ zda se, ze vétsi vyska se
poji s vyssi hmotnosti
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Bodové odhady

Odhad kovariance a korelace — priklad

Graf vysky proti véku otce pfi narozeni ditéte (rxy = —0.04):

Vyska
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Vek otce pri narozeni ditete

nic nenaznacuje, ze by vyska néjak souvisela s vékem otce pfi

narozeni ditéte
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Bodové odhady

Intervalové odhady

@ doted: tzv. bodové odhady (odhadem charakteristiky je €islo)
@ nevyjadfuje nic o presnosti odhadu

Intervalovy odhad parametru 6

@ interval s ndhodnymi mezemi, ktery prekryje 8 s predepsanou
pravdépodobnosti 1 — «

@ napf. 95% interval spolehlivosti, interval na hladiné 99% apod.

@ konkrétnéji si uvedeme pozdgji

Univerzita Karlova v Praze Matematicka statistika 12/ 43



Testovani hypotéz

Testovani hypotéz — motivacni priklad

Priklad: Provadime prizkum, jaky skute¢ny objem piva toci
v nejmenované hospodé. Zakoupeno bylo 10 piv a jejich objem byl
(v litrech):

0.510, 0.462, 0.491, 0.466, 0.461, 0.503, 0.495, 0.488, 0.512, 0.505.

Z pohledu zakaznika bychom chtéli otestovat, zda hostinsky netoci
pod miru.

Priimér vychazi X = 0.4893 < 0.5. Otazkou je, zda je to vlivem
nahody, nebo uz se jedna o systematickou vychylku?
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Testovani hypotéz

Testovani hypotéz — motivacni priklad

Je rozdil X = 0.4893 < 0.5 dostatecny na to, abychom mohli
tvrdit, ze hostinsky to¢i pod miru?
@ vezmeme-li pfimo vybér se stfedni hodnotou 0.5 ~~ praimér
nebude nikdy presné 0.5, ale nemél by se lisit velmi

@ je potfeba zohlednit:
- pocet pozorovani (vice dat «~ vétsi presnost odhadii)
= variabilitu (vysoky rozptyl = vétsi nejistota)

@ vezmeme v Gvahu rozdéleni X — 0.5 a z ného zjistime, jaké
hodnoty jsou jiz ,,extrémni a malo pravdépodobné” «
statistické testy
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Testovani hypotéz

Testovani hypotéz

Testovani hypotéz
= vyhodnocovani pravdivostni hodnoty vyrokd na zakladé
nahodného vybéru
(tj. ovéfovani platnosti né&jakého vyroku)

— provadime pomoci statistickych testi

Hypotéza
= vyrok, o jehoz pravdivosti chceme rozhodnout
@ nulova hypotéza Hy
@ tvrzeni o populaci, o jehoz platnosti rozhodujeme
o (neni rozdil, nezavisi, nelisi se, ...)
@ alternativni hypotéza Hi:

o alternativa (dopliujici moznost) k Hg
o Casto tvrzeni, které chceme prokazat
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Testovani hypotéz

Statisticky test

Statisticky test = rozhodovaci pravidlo, na jehoz zakladé zamitame
nebo nezamitame Hy

@ testova statistika T, = Tp(X1,...,Xs) = nahodna veli¢ina,
ktera je funkci pozorovani Xi,..., X,

@ kriticky obor C = mozné vysledky pokusu, kdy Hy zamitame

Rozhodovaci pravidlo:

@ pokud T, € C # zamitame hypotézu Hy ve prospéch
alternativy H
(nase data svédci proti Hy a prokazujeme tak platnost H)

@ pokud T, ¢ C =+ hypotézu Hy nezamitame
(na zakladé nasich dat nelze zamitnout Hy, nase data nejsou v
rozporu s Hyp)

Pozor: nesymetrie mezi Hy a H;
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Testovani hypotéz

Chyba I. a Il. druhu

@ rozhodujeme na zakladé nahodného vybéru = nemiizeme
testovanou otazku zodpovédét s absolutni jistotou

@ miizeme se dopustit chyby - tyto chyby se budeme snazit
omezit (resp. kontrolovat jejich pravdépodobnosti)

Hg zamitdime  Hp nezamitame
Ho plati | chyba 1. druhu OK
Ho neplati OK chyba 2. druhu

Oznacime:
a = P(chyba 1. druhu) = P(zamitame Hp| Ho plati)
B = P(chyba 2. druhu) = P(nezamitame Hy| Ho neplati)

Pfirozeny pozadavek: o, 8 — min «~ bohuzel nelze soucasné
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Testovani hypotéz

Chyba I. a Il. druhu

@ zvolime hladinu testu « (zpravidla o = 0.05)
o maximalni dovolena pst chyby 1. druhu
e maximalni pst falesného prokazani védecké hypotézy
o chyba 1.druhu je zavazngjsi (falesné néco prokazujeme)
o volime pred pokusem, nezavisle na jeho vysledku

@ pro dané a chceme minimalni 8 «~ maximalni 1 — 8

o silatestul — 3
e pst zamitnuti neplatné Hy
o pst, s jakou prokazeme platnou védeckou hypotézu H;
e nemame pod kontrolou (zavisi na tom, co opravdu plati)
o miizeme ovlivnit volbou statistického testu, poctem

pozorovani, ...

- o mame plné pod kontrolou, o 3 toho moc nevime
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Testovani hypotéz

Dosazena hladina testu

Dosazena hladina testu p-hodnota (angl. p-value)
@ pravdépodobnost, Ze dostaneme vysledek, ktery stejné nebo
jesté méné podporuje Hy, jestlize Hy plati
@ nejmensi hladina «, na které Ize jesté Hy zamitnout
o ,stupen davéry” v platnost Hy

@ vysledek provedeni statistického testu pomoci softwaru

Pravidlo:
@ je-li p < a ~ zamitame Hy

o je-li p> a ~~ nezamitame Hp (Zapamatovat!)
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Testovani hypotéz

Testovani hypotéz — shrnuti

PFi testovani mizeme
@ dojit ke spravnému rozhodnuti

@ udélat chybu 1. druhu (zamitnout platnou Hp) anebo 2. druhu
(nezamitnout neplatnou Hp)

Postup:

@ stanovime dostatecné nizkou pravdépodobnost chyby 1. druhu
a (hladinu testu)
(chyba 1. druhu je zavaznéjsi ~~ jeji pst mame pod kotrolou)

@ pravdépodobnost chyby 2. druhu 3 zavisi na okolnostech
(volba testu, pocet pozorovani, variabilita, ...) a jeji hodnotu
v praxi nezname

Proto: Hy a Hi nejsou posuzovany symetricky
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Testovani hypotéz

Nesymetrie Hy a H;

Ho a Hy nejsou posuzovany symetricky:
@ Hp povazujeme a priori za platnou a zamitame ji jen tehdy,
pokud k tomu mame dostatecné silné diivody
@ pokud jsme zamitli Hy ~~ mizeme tvrdit, Ze data svédci o
tom, ze Hy neplati (a prokazujeme platnost Hj)
@ pokud jsme Hy nezamitli ~ pak
e bud Hy opravdu plati
o anebo Hp neplati, ale data neposkytuji dostatecné ,,dokazy” k
jejimu zamitnuti (mala sila testu)

-» nutné volit opatrné formulace zavéri (hypotézu Hy nelze
na zakladé nasich dat zamitnout apod.)

Hypotézu Hy nemiizeme prokazat, ale pouze vyvratit I
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Testovani hypotéz

Filozofie testovani hypotéz

soudni proces ctici princip presumpce neviny.

Ho: ,,Obzalovany je nevinen®.
Hi: ,,Obzalovany je vinen®™.

zamitneme-li Hy ~» odsoudime obZalovaného k trestu
nezamitneme-li Hy ~~ obzalovany je propustén
data «~ dikazy svédCici pro nebo proti viné

testova statistika «~ soudce

kriticky obor «~ ditkazni bfemeno = mnozstvi ditkazd nutné k
odsouzeni

hladina testu o «~ pst odsouzeni nevinného

@ sila testu 1 — 3 «~ pst odsouzeni skute¢ného pachatele
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Testovani hypotéz

Filozofie testovani hypotéz

Hladinu « zvolime malou (napf. 5 %)
@ chranime nevinné pred odsouzenim

@ ¢im mensi a ~~ vyssi dikazni bfemeno ~~ fada viniki
propusténa pro nedostatek diikazii

Vysledek procesu:
@ odsouzeni obzalovaného ~~ Ize tvrdit, ze je vinen

@ propusténi obzalovaného ~~» bud opravdu nevinen, anebo
vinen, ale soud nemél dostateéné diikazy k jeho odsouzeni

K odsouzeni vinika mtize dopomoci (bez poruseni presumpce
neviny):

@ schopny soudce (vhodna testova statistika),

@ dodatecné mnozstvi ditkazid (vice dat)

@ malo chyb a omylii v dikaznim materialu (maly rozptyl)
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Testovani hypotéz

Statistické testy

@ statistickych testil je obrovské mnozstvi
@ uvedeme si jen nékolik vybranych zakladnich

@ podrobné odvozeni testové statistiky a kritického oboru jen u
nékterych
@ v praxi dilezité:

vybér vhodného testu pro dany problém

o provedeni testu

o ovéreni predpokladii testu (napf. normalita dat, ...)
@ spravna interpretace vysledku
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Test 0 pu v N(u, o) pri znamém o2

Test o stredni hodnote v normalnim rozdeleni

Situace: Xi, ..., X, ndhodny vybér z normalniho rozdéleni
N(u,0?), kde o > 0 zname; chceme testovat

Ho : p = po,

kde 10 je néjaka znama (predepsana) hodnota, proti alternativé
Hi > po.

Chceme: statisticky test «~ testova statistka a kriticky obor

Jiné mozné alternativy:
@ Hi: u # po tzv. oboustranna alternativa
@ Hi:pu < po tzv. jednostranna alternativa

(volba alternativy dle zadani tlohy — vyplyva z jeji formulace)
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Test 0 pu v N(u, o) pri znamém o2

Odvozeni testu

Vime:
o stiedni hodnotu . odhadujeme pomoci X,
o rozdéleni X, je N(u, "—nz) a proto

Xn— b

Vn

~ N(0,1)

Proti Ho a ve prospéch H; svédéi hodnoty X, >> g
@ zvolime hladinu testu «

@ budeme hledat ,,mezni hodnotu” K tak, ze pro X, > K uz
zamitneme Hy

@ musi platit
P( chyba 1.druhu ) = P(X, > K|Hp plati) = «
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Test 0 pu v N(u, o) pri znamém o2

Odvozeni testu — pokrac.

Postupné upravime:
a = P(X, > K|Hp plati) = P(Y > K|p = po)
X —
= PV s R TI ) = 1 - 0(0)

~~

To~N(0,1) =C

Odtud o
C=um_ K= ﬁul—a‘i‘ﬂo

(Pripomenuti: u;_, je 1 — « kvantil normalniho rozdéleni,
Ul—q = Za, kde z, je kriticka hodnota)
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Test 0 pu v N(u, o) pri znamém o2

Test o stredni hodnote normalniho rozdeleni pri

znamém o2

Odvodili jsme test:
@ testova statistika

X —
Tn:\/ﬁ O_Iuo

o kriticky obor C = (u1—q, 20)
@ je-li T, > u1_o ~ zamitdme Hy

o je-li T, < uy_o ~ nezamitdme Hy

Podobnym postupem bychom odvodili test Hy proti

@ Hi:p < po ~ kriticky obor T,, < —u1_4

© Hy:p# po ~ kriticky obor [ Tp| > uy_g
Zvolime-li hladinu o = 0.05 dostaneme u_, = uggs = 1.64 a
Up_q/2 = Up.o7s = 1.96.

Univerzita Karlova v Praze Matematicka statistika 28/ 43



Test 0 pu v N(u, o) pri znamém o2

Priklad — pivo

Mame zakoupeno 10 piv, chceme otestovat, zda hostinsky netoci
pod miru. Predpokladejme, ze z pfedchozi zkuSenosti vime, ze
smérodatna odchylka namérenych objemi piva je 0.02 I.

Model: Predpokladame, ze data jsou realizaci nahodného vybéru
z N(p, 02), kde o = 0.02 (zname)

Hypotézy: Hp : = 0.5 proti H; : p < 0.5
Hladina testu: zvolime test na hladiné 5 %, tj. & = 0.05

Test: musime zjistit, zda plati T, = \/ﬁ@ < —ug.gs = —1.645
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Test 0 pu v N(u, o) pri znamém o2

Provedeni testu

@ mame X = 0.4893, odtud testova statistika

0.4893 - 0.5
T,=V10——— = —-1.691
" 0.02
@ test: plati T,, < —ug.o5 = —1.645 ~» zamitdme nulovou

hypotézu a prokazujeme alternativu
@ podarilo se nam tedy prokazat, ze hostinsky toci pod miru

@ riskovali jsme 5%, ze budeme nespravné tvrdit, ze hostinsky
toci pod miru, pokud to tak neni
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Test 0 pu v N(u, o) pri znamém o2

Priklad — pokrac.

Dosazena hladina testu (p-hodnota)

@ pravdépodobnost za platnosti Hy, ze dostaneme vysledek jesté
~extrémnéji” svédcici proti Hy a ve prospéch H

o P(y/nXe=05 < _1601) = &(1.691) = 0.045
@ p-hodnota je rovna 0.045 (je tedy nizsi nez o = 0.05)

@ podarilo se ndm tedy prokazat, ze hostinsky toci pod miru

@ ale p-hodnota je jen tésné mensi nez o = 0.05 ~~ ne aplné
presvédCivy vysledek
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Test 0 pu v N(u, o) pri znamém o2

Jiné alternativy

@ kdybychom se zajimali o test Hy : = 0.5 proti Hy : ;1 > 0.5,
pak bychom se zkoumali, zda plati

T, > 1.64

(neplati)
@ kdybychom se zajimali o test Hy : = 0.5 proti Hy : u # 0.5,
pak bychom se zkoumali, zda plati

|T,,| > ug.g75 = 1.96

(neplati)
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Jednovyberovy t-test

Jednovyberovy t-test — tivod

o dosud jsme predpokladali, ze o2 je znameé

2

@ v praxi vétsinou o® nezname ~ odhadujeme pomoci S?

@ v testové statistice misto ¢ pouzijeme Sp:

Xn—
Tn:ﬁs—“o
n

@ rozdéleni T, za Hy neni normalni N(0, 1), ale nazyva se
t-rozdéleni s n — 1 stupni volnosti, znacime jej t,_1 rozdéleni
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Jednovyberovy t-test

t-rozdeleni

@ hustota rozdéleni t, ma pro velké k tvar velmi podobny
normovanému normalnimu rozdéleni

@ pro malé k ma rozptyl vétsi nez 1 a kritické hodnoty jsou
vzdalenéjsi od 0 (cena, kterou platime za neznalost o)

g ~
<]

k=2

k=5
o | — k=10
(S] — k=20

k=50

- - N(O,1)

o
8
g -

4 D
o Z S
=
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Jednovyberovy t-test

Kvantily t-rozdeleni

@ a-kvantil budeme znacit t,(«)

k| 09 095 0975 0.99 0.995
1476 2.015 2571 3.365 4.032
10 | 1.372 1.812 2228 2.764 3.169

20 | 1.325 1.725 2.086 2528 2.845

50 | 1.299 1.676 2.009 2.403 2.678

100 | 1.290 1.660 1.984 2.364 2.626
N(0,1) | 1.282 1.645 1.960 2.326 2.576
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Jednovyberovy t-test

Jednovyberovy t-test

Situace: Xi, ..., X, nahodny vybér z rozdéleni N(u, o2), chceme
otestovat hypotézu Hp : i = po proti (oboustranné) alternativé
Hi : e # po.

Testova statistika:

Xn—

Kriticky obor

| Thl > th—1(1 — %) = zamitame Hp,

kde t,—1(1 — 5) je (1 — 5)-kvantil rozdéleni t, 1

Tento test nazyvame jednovybérovy t-test na hladiné «.
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Jednovyberovy t-test

Dalsi mozné alternativy

Lze uvazovat také jednostranné alternativy:
@ Hy:p > pg ~ kriticky obor T, > t,—1(1 — «)
@ Hy:p < pgo ~ kriticky obor T, < —t,—1(1 — @)

Poznamky
@ t-rozdéleni se nékdy také nazyva Studentovo t-rozdéleni

@ William Sealy Gosset (1876-1937) «~» chemik pracujici
v pivovaru Guinness

@ 1908 odvozeni jednovybérového t-testu (pseudonym Student)
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Jednovyberovy t-test

Priklad — pivo

Mame zakoupeno 10 piv, chceme otestovat, zda hostinsky netoci
pod miru:

Model: Predpokladejme, ze datim odpovidaji nezavislé nahodné
veli¢iny s normalnim rozdélenim N(u, o?), 0 nezname
Hypotézy:

Ho : p=0.5 proti Hy : u < 0.5
Hladina testu: opét budeme uvazovat test na hladiné 5%

Test: zajima nas, zda plati

X —0.5
22 15(0.95) = —1.833

Tn:\/ﬁ S

(pak budeme zamitat Hp)
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Jednovyberovy t-test

Provedeni testu

@ spoCteme

X =0.4893, S =0.0197,

@ odtud

X —05 0.4893 — 0.5
T, = =V/10—————= = —1.7148
v S 0.0197

e mame T, > —t9(0.95) = —1.833 ~» Hp nelze na hladiné
vyznamnosti 5 % zamitnout

@ nelze prokazat, ze by hostinsky tocil pivo pod miru
(bud skuteéné pod miru netoéi nebo tak malo, ze tuto
odchylku nemtizeme na zakladé nasich dat prokazat)
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Jednovyberovy t-test

Priklad — vypocet v programu R

>t.test(pivo,mu=0.5,alternative=*"1less‘*)
One Sample t-test
data: pivo

t = -1.7148, df = 9, p-value = 0.06026
alternative hypothesis: true mean is less than 0.5
95 percent confidence interval:

—Inf 0.5007382

sample estimates:

mean of x

0.4893

p-hodnota > 0.05 ~~» nezamitame Hy na hladiné 5 %
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Jednovyberovy t-test

Overeni predpokladu o normalnim rozdeleni

Jak ovérime, ze data pochazeji skute¢né z normalniho rozdéleni
o graficky
e porovname histogram s hustotou normalniho rozdéleni
o Q-Q graf (diagram normality) ~~ porovnava vybérové kvantily
s teoretickymi kvantily norméalniho rozdéleni
@ statistickym testem
o napf. Shapirav-Wilkiv test
o Hy : vybér pochazi z normalniho rozdéleni
Hy : vybér nepochazi z normalniho rozdéleni
o shapiro.test: p-hodnota ~~ zamitdme nebo nezamitame
normalitu ~~ lze nebo nelze pouzit jednovybérovy t-test

Univerzita Karlova v Praze Matematicka statistika 41/ 43



Jednovyberovy t-test

Poruseni normality

Situace: Xi, ..., X, vybér z (jiného nez normalniho) rozdéleni se
stfedni hodnotou i a konecnym rozptylem, chceme testovat
Ho : 1t = po proti alternativé Hy : p # o

Jednovybérovy t-test

o predpoklad normality neni splnén ~~ skutecna hladina testu
neni rovna predepsanému « (a mizeme se tedy dopoustét
daleko vétsi chyby)

@ pouzijeme-li ~ hladinu testu se blizi k o pro n — oo
(zdtvodnéni: centralni limitni véta)
@ pfi velkém poctu pozorovani n je hladina testu =~ «
Zavér: Jednovybérovy t-test je mozné pouzit k testovani stredni

hodnoty nenormalnich dat, pokud je pozorovani dostate¢né mnoho
(feknéme alespon 50).
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Jednovyberovy t-test

Poruseni normality

Co délat v pripadé, ze normalni rozdéleni nelze pro nase data
uvazovat?
@ pouzijeme t-test
o vysledek interpretujeme ,,asymptoticky"” (ve smyslu, Ze test je
proveden na hlading, ktera je asymptoticky rovna «)
e nutné mit dostatecny pocet pozorovani

@ pouzijeme jiny (napf. neparametricky) test
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