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1. Uvod

V soucasné dobé se mezi lékari sklonuje ve vsech padech pojem ,medicina zalozena na dikazu*
a cilem je klast diraz na nejnovéjsi znalosti a predevsim na objektivnost hodnoceni nejnovéjsich
poznatkt. Kli¢ovou roli tak ziskava védecké uvazovani Casto zaloZené na principech statistické

indukce.

Se statistikou se setkdvdme nejen ve vSech védnich oborech, ale i v bézném Zivoté. Je Casto
chapéana zcela odlisSnymi zptisoby — od predstavy, ze statistika poskytuje naprosto presné, ne-
zvratitelné vysledky, az po ndzor, ze statistika umoziuje dokazat jakékoliv tvrzeni. Obé tyto
predstavy jsou zcela mylné a vychézeji z neznalosti principt statistického uvazovani. Snadno
pak vznika predstava, ze statistika je jakysi moderni druh magie.

Nejvétsi problémy statistiky jsou spojeny s nepochopenim zakladnich principt statistického
uvazovani a se Spatnym popisem pouzitych pojmu nebo jejich chybnym chapanim. Neni dilezité
znat matematické vzorce, ale pochopit zpisob uvazovani a vyuzit logické mysleni, které nutné
musi pouzivat kazdy. Cilem této knihy je pfiblizit statistické uvazovani a odstranit tak vSechny
predsudky spojené se statistikou.

Nejprve si feknéme par slov z historie. V urcitém smyslu se statistika pouziva od nepaméti.
Jiz prvni pouziti &isel bylo vlastné statistikou. Clovék potifeboval popsat mnozstvi nebo velikost,
vladafi potfebovali znat velikost a slozeni vojska, mnozstvi zasob a podobné. Prvni zarodky dis-
cipliny nesouci nazev statistika se objevuji jiz v 16. stoleti. Maji pfedevsim formu zemépisného,
hospodéaiského a politického popisu statu (Francesko Sansovin, 1562, Veit Ludvig von Secken-
dorf, 1662). Pojem stav (status) statu dal jméno této discipliné a na dlouhou dobu formoval
i jeji pocatecni napli jako slovni popis charakteristik statu (ale i zde jiz existovala kvantitativni
vyjédfeni).

Pozdéji se zac¢ina stéle vice prosazovat aritmeticky pohled — sleduji se poc¢ty obyvatel, narozeni
a tmrti (Johann Peter Stifimilch, 1741, Gottfried Achenwall, 1781). To vSe je zaznamenavino
predevsim pro potfeby statu. Proto maji velky vyznam pocty muzi schopnych vojenské sluzby
nebo hospodéiské statistiky (napf. poéty dobytka). Touto orientaci se jednoznaéné formuje cil
zajmu statistiky. Cilem je popis spoleénych vlastnosti skupiny objektd a jeho kvantifikativni
vyjadreni.

V té dobé zacinaji v mnohem tésnéjsim sepéti s matematikou vznikat zakladni myslenky teorie
pravdépodobnosti. Hlavnim impulzem pro vznik této discipliny byla odvéka snaha ziskat bez
namahy velky majetek — nejjednodussi cestou, pfistupnou kazdému, se zdaly hazardni hry. Prvni
pokusy teorie pravdépodobnosti tedy byly snahou najit ,Stastné“ &islo nebo jakoukoliv cestu,
jak ,spoutat® ndhodu. Teoretické zaklady této discipling dali napf. Jacobi Bernoulli (1713),
Christiani Hugenii (1714) nebo Abraham de Moivre (1718). Teorie pravdépodobnosti se pozdéji
stala hlavnim teoretickym zékladem statistiky.

Neméli bychom zapominat ani na pocatky statistiky ve zdravotnictvi. Zde se prvni statistické
pristupy objevuji téz v 17. stoleti — anglicky obchodnik John Graunt pracoval s tydennimi pocty
zemfelych na rtizné pficiny. V 18. stoleti anglicky lékar James Lind za pomoci sledovani poc¢ti
nemocnych prokazal, Ze konzumace citront snizuje vyskyt kurdéji u ndmoiniki. Londynskému
lékaii Johnu Snowovi se podafilo pfi epidemii cholery v roce 1849 nalézt zdroj infekce v pitné
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1. Uvod

vodé pomoci zakreslovani pfipadi cholery do mapy Londyna. Florence Nightingalova, legendarni
postava oSetfovatelstvi, ale i prikopnice pouziti statistiky ve zdravotnictvi, prokazala v dobé
krymské valky (1854-1855) vyznamny vliv nedostate¢né nemocni¢ni hygieny na tmrti pacienti.

Vratme se k vlastni statistice. Pivodni metodou, jak ziskat informaci pro vytvofeni statistic-
kého popisu, bylo iplné sé¢itani vSech sledovanych charakteristik na zakladé iplnych vykazi v ce-
lém staté. Tento pristup pieziva dodnes napfiklad v podobé pravidelného sc¢itani lidu. V laické
spole¢nosti je pravé toto pojeti silné spojeno nejen s pojmem statistika, ale i s pfedstavou arit-
metické presnosti. Pouziti takovéhoto pfistupu je ale spojeno s dvéma velkymi problémy:

— Ziskani takovychto dat je v praxi vzhledem k technické a ekonomické pracnosti Casto
nedosazitelné.

— Aritmetickd pfesnost sebranych dat pfi iplném séitani je stejné velmi problematicka. Na-
piiklad kdyz uvazujeme pocet obyvatel, je idaj poplatny pfesnému okamziku (pokud vi-
bec) a o okamzik pozdé&ji je neplatny. Navic i takto ziskana ¢isla nemusi byt pfesna (obecné
neni mozno predpokladat, ze vykazy jsou bezchybné). Aritmeticky soucet pak muize byt
naprosto presnym souctem nepfesnych ¢isel.

Piedstava velké pfesnosti je tedy pouhou fikei a navic ani nemé praktické pouziti (je zbytecné
méfit hmotnost postavy s presnosti na miligramy nebo velikost populace statu s pfesnosti na
jedince).

Dalsi rozvoj statistiky se pak logicky orientoval na postupy, jak ziskat dostate¢né presnou
predstavu o uvazované charakteristice sledovanim pouhé ¢asti celého souboru, jak zajistit, aby
tato pfedstava platila i pro cely soubor, a jak popsat pfesnost ziskanych vysledki. Statistika
a teorie pravdépodobnosti se proto vyrazné sblizuji (téméf splyvaji). To vedlo na pfelomu 19.
a 20. stoleti k prehodnoceni tehdy pouzivanych postupt a k vzniku moderniho pojeti statis-
tiky (objevuji se takovd jména jako napiiklad Pearson, Student, Fisher a dalsi). V ramci této
premény statistiky se zacaly rozvijet i metody pro studium vztahi sledovanych charakteristik.
To postupné otevielo dvefe pro pouziti statistickych metod jako nastroji pro popis a studium
hromadnych jevii ve vSech védnich disciplinach.

Co zpusobuje vznik povésti o statistickych 1zich, povésti o tom, ze statistikou je mozno dokazat
cokoliv?

Stejné jako v jinych disciplinach je i ve statistice mozno pouzit jeji nastroje dobfe i Spatné. Sta-
tistické vysledky neni mozno chapat bez znalosti alespon zakladu statistického uvazovani. To ale
nestaci, s publikovanymi vysledky je nutno poskytnout i informace o postupech a podminkach,
za jakych byly tyto vysledky ziskany.

— NezkusSeny ¢tenar se ¢asto ani nezajima o to, v jakych podminkéch byla studie provedena,
ani kterymi postupy byly vysledky ziskany. Casto pouzije vysledky za podminek, které
viibec neodpovidaji ptvodni praci. Tomu se samoziejmé ¢tenal muze branit sezndmenim
se zaklady statistického mysleni a sezndmenim s podminkami, za jakych byla studie pro-
vedena.

— V mnohych pracich chybi popis podminek studie, pak ale tuto studii neni schopen pouzit
ani znaly ¢tendf (stejné jako lékaf nepouzije nezndmy lék, byt od renomované firmy).

— Nejvétsim problémem je to, Ze statistické metody jsou ¢asto pouzivany zcela neodborné.
Obecné je Casto uznavana teze, Ze k provedeni statistické analyzy sta¢i pouhé znalost
aritmetiky. Proto je za statistika povazovan kazdy, kdo umi pracovat s pocitacem. V po-
slednich letech se na trhu objevilo mnoho programi, které jsou schopny provadét i slozité
analyzy. Siroké vefejnosti se do rukou dostavaji velmi silné nastroje, ale vétsina uzivateli
nevi, jak je pouzit, ani to, jak chépat vysledky. To je ale néco podobného, jako bychom
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pacientovi nabidli vSechny technické prostiedky mediciny a nechali jej, at se 1é¢i, jak chce.
V mediciné tomu brani zdkon. Nekvalifikovana lé¢ba a pfipadné chyby jsou jasné viditelné
a v extrémnim pripadé jsou i trestné stihany. Chybné pouziti statistiky se tykd pouze ,,po-
pulace“, néasledky chybného rozhodnuti na zakladé Spatného pouziti statistiky se netykaji
pfimo jedné konkrétni osoby, ale nepfimo vsSech.

— K chybam dochézi i vlivem Spatné interpretace vysledkii, naptiklad zaménou kauzality.
Porovnéavame-li stravovaci zvyklosti zdravych a nemocnych osob, neziskdme informaci o ri-
zikovych faktorech, ale spiSe zjistujeme, zda védomi o onemocnéni zptisobuje zménu cho-
vani. Pouhé technické zpracovani dat nezajisti spravnou interpretaci vysledkt, ostatné
vypoclty jsou jen Casti statistické prace.

— Dtvodem k vyroku o statistické 1zi nebyvaji chybné udaje, ale matouci, nedostatecny
popis toho, co autor publikuje, a odliSné chapani ¢tenafe a autora. Prispiva k tomu nase
predstava, Ze ¢isla dokazeme sami dobte interpretovat. Kdyz naptiklad fekneme, ze hladina
glykemie v krvi je 4,5 %+ 0, 8, budeme to chéapat tak, ze mluvime o primérné hodnoté pro
né&jakou skupinu pacientti, nebo je to interval, v kterém ocekdvame hodnoty ,vétSiny“
téchto pacienti?

— Problémy vznikaji ¢asto i zcela nevhodnym pouzitim statistickych nastroji a pfenesenim
vysledkt do jinych podminek, nez za jakych byly porizeny. Dochéazi velmi ¢asto k zavaz-
nému zkresleni (nékdy i cilenému). Napiiklad sledovani inflace je zaloZeno na tzv. ,spo-
tfebnim kosi“ (tj. na jakési zvolené struktufe ndkupi), a ¢im vice se od tohoto kose ligime,
tim méné je pro nas informace o inflaci uziteéna.

— Dalsim problémem miize byt autocenzura, kdy se autofi rozhodli nepublikovat nevyznamné
vysledky studii. Toto zkresleni skutecnosti podporuji i mnohé odborné casopisy, kdyz od-
mitaji publikovat statisticky nevyznamné vysledky, coz ma za nasledek tzv. publikaéni
bias.

Opustme nyni Gvahy o problémech Spatného pouziti statistiky a vénujme se tomu, ¢im muze
byt statistika uzitecna pro medicinu.

Potiebou védecké prace je Casto studovat riizné hromadné jevy a jejich vztahy pomoci nastroji
a postupt, které zarucuji porovnatelnost vysledkia ziskanych i na vzdalenych mistech. K zmeé-
feni hodnot sledovanych veli¢in na jednotlivych objektech nestac¢i pouze pouzivat porovnatelné
prostiedky, je nutno zajistit i srovnatelné posuzovani ziskanych vysledkt. Je nutno rzné studie
hodnotit a porovnavat objektivnimi metodami — metodami, které je mozno kdykoliv a kdekoliv
zopakovat jak na jinych datech, tak i v jinych podminkach.

Na prvni pohled se muize zdat, ze biostatistika je dilezitd pouze pro vyzkum. To zdaleka neni
pravda. Obecné uzndvanou skutecnosti je, ze zadny odbornik nevystaci se znalosti ziskanou pfi
studiu, ale je nucen neustale sledovat vyvoj vlastniho oboru. Je tedy nezbytné ¢ist odbornou
literaturu a byt schopen chépat publikované vysledky nejen spravné, ale i kriticky. Musime tedy
znat alespon zakladni principy statistického uvazovani.

Dokonce i v bézném zivoté se Casto setkdvame s vysledky riznych Setfeni. Novinafi nam
predkladaji rizna hodnoceni a politici ¢asto pouzivaji jako argumenty vysledky ruznych statis-
tickych studii. Nevhodnd interpretace pak muze snadno poskytovat falesny obraz, ktery vznika
jak na strané posluchade, tak i netimyslnym (¢i imyslngm) zkreslovidnim skute¢nosti ze strany
hodnotitele. Pokud nevime, za jakych podminek byl publikovany ukazatel vytvofen, nevime
vlastné nic a snadno se muze stat, ze mame proti sobé dvé zcela odlisna tvrzeni jen kvili tomu,
7e kazdy autor chépe zminény ukazatel jinak (i kdyz pouzivaji stejny nézev).

Tato kniha uvadi do problematiky statistického uvazovani a informuje o zékladnich moznos-
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1. Uvod

tech a metodach matematické statistiky. Vybira pouze nékteré casto pouzivané néastroje. Diraz
je kladen na vysvétleni jejich principt a interpretaci vysledki, ne na piesny popis metod. Cilem
tedy neni popsat zakladni pouzivané postupy tak, aby bylo mozno podle textu napsat pocitacové
programy, cilem je sezndmit se zakladnimi principy a metodami pouzivanymi lékafi a biology,
orientovat se ve spleti statistickych postupt a ziskané vysledky spravné interpretovat.

Cilem této knihy neni na rozdil od [48] pouze popis metod a interpretace ziskanych vysledk,
ale i seznameni s volné Sifitelnym programem R, ktery umoziuje provadét popisované analyzy.
Systém je mnohem S§irsi a neustdle se rozviji. Tato kniha mize zminit pouze zédkladni metody.
Systém neni pouze pro profesionalni statistiky, existuje fada jinych odborniku, ktefi jej pouzivaji.

Je pfipravovana i stru¢néjsi varianta [49], obsahujici pouze zékladni statistické metody, bez po-

veavs

pisu prace s programem @ a bez detailnéjsi interpretace metod.

Pro jednodussi seznameni s programem ® jsou na strankach nakladatelstvi Karolinum vy-
stavena cviéna data a skripty (viz dodatek E).

pocitacovy program ® (The R Foundation for Statistical Computing, ISBN 3-900051-07-0),
ktery je mozno ziskat na adrese http://cran.r-project.org/. Tento software je jednim z pfednich
systému, které umoznuji provadét i velmi slozité analyzy, a Casto je pouzivan v statistické od-
borné literatute. Pocita¢ové prikazy a vystupy jsou pouzity v originalni formé, tj. v anglickém
jazyce. Prestoze kniha nema za cil vysvétlit principy prace s R, tak pocitacovy vystup obsahuje
piikazy jazyka systému R.

V dodatku A je popsana jen nejzakladnéjsi prace s R. V knize jsou veskeré texty tykajici
se prace s R, s vyjimkou zminéného dodatku, oznaceny svislou ¢arou vlevo s logem @ na
zacatku tohoto bloku (stejné jako tento odstavec) a jsou psény stylem verbatim, tj. strojovym
pismem. Vzhledem k tomu, Ze program je napsan pro anglické jazykové prostiedi, je ve vystupech
pouzita angli¢tina a redlna ¢isla budou tedy mit desetinna mista jsou v redlnych ¢islech oddélena
desetinnou teckou nikoliv ¢arkou. V textu je pouzita dle ceské normy desetinna carka. Pokud
nastane situace, zZe text zobrazeny programem delsi nez §itka stranky této publikace bude text
rozdélen do dvou fadek.

Program ® je programem, v kterém se ptikazy zadavaji na ptikazovou fadku. V knize si uka-
Zeme, Ze tohoto zpusobu ovldadani se nemusime bat. Vyhodou tohoto ovladani je velika flexibilita

Hlavnim problémem pro statistické vypocty neni ovladani pocitacového programu, ale volba
metody a spravné interpretace ziskanych vysledkt a to za nas nemuze udélat zadny program;
je nutno znat principy a moznosti statistické analyzy.

Podé&kovani:

Rad bych podékoval za konzultace, pfecteni textu a pripominky Mgr. Ondfeji Vencalkovi,
Ph.D., i Ing. Helené& Sebestové a dal$im kolegiim. Velky vyznam pro mne mély i reakce studenti
3. LF UK v prubéhu kurzu biostatistiky. Popisované metody jsem byl schopen ukézat na prak-
tickych prikladech jen diky laskavému souhlasu Fesiteld citovanych studii Statniho zdravotniho
astavu, Institutu postgradualniho vzdélavani ve zdravotnictvi a Ustavu hematologie a krevni
transfuze a dalsich pracovist. Dik patii i mé manzelce a celé rodiné nejen za pochopeni, kdyz
jsem travil ¢as psanim textu, ale i za odbornou pomoc.
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http://cran.r-project.org

Pro tvorbu vlastniho textu jsem pouzil textovy editor KTEX. Jednotlivé vypocty a generovani
grafii jsem provedl za pomoci systému @®.

@® Copyright (C) 2013 The R Foundation for Statistical Computing ISBN, 3-900051-07-0,

Vétsina dat byla sebrana s pouzitim programu Epilnfo, pfipadné pomoci programu MS Excel
nebo ,na miru“ vytvorenych aplikaci.

Ptipominky ¢i poznamky k této knize rad uvitdm na e-mailové adrese bpro@post.cz.
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2. Obecné uvahy

2.1. Rozdily biologie a matematiky

Védni discipliny zabyvajici se popisem redlného svéta, jako je naptiklad biologie a medicina, maji
zcela jiny pohled na objekty vlastniho zdjmu nez discipliny matematické. Pomoc matematickych
disciplin je ale pro biologii nejen velmi uziteénd, ale i nutna. Obzvlast kdyZ nevystac¢ime s pouhym
popisem dat, ale potfebujeme porozumét principum ¢i ziskat néjaké zavéry.

Biologie a medicina sleduji velmi slozité jevy, které jsou vzajemné provazané a silné zavislé
na prostiedi. Hlavnim cilem mediciny je navic 1é¢it, vSechen jeji vyzkum se nutné musi Fidit
predevsim etikou. Tato slozitost zptsobila, Ze biomedicinské discipliny byly v pocatcich svého
rozvoje zaméfeny pouze na vnéjsi popis objektt a jevi, jejich roztfidéni do ruznych systémi
a schémat. Pozdéji se zdjem zaméfil i na ruzné funkce a vztahy.

Slozitost studovanych objektd nas nuti provést urcité zjednoduseni. Vzdy musime zvolit néja-
kou troveii,! na které chdpeme sledované objekty jako erné skifiiky, které nelze déle délit. Jsou
sledovany jejich vlastnosti a na jejich zakladé je vytvafena zjednodusSena pfedstava. Tato pred-
stava vychazi z pouzitého modelu a z toho, Ze zbylé rozdily mezi jedinci jsou shrnuty do ,,chyby
méfené veli¢iny*, obsahujici jednak nepfesnosti méfeni, ale i systematické odchylky, zptisobené
skute¢nostmi, které nedokdzeme identifikovat (nebo které jednoduse nechceme do modelu zahr-
nout). Takto vytvarené modely sice n&jak popisuji realitu, ale nejsou jejim pfesnym obrazem.
priblizuji. Cilem statistickych analyz je nalézt obecné vlastnosti a vztahy sledovanych objekti.
Velkym uménim je samoziejmé nalézt vhodny kompromis — tiroven zobecnéni. Je nutno zvolit
dostatecné podrobny model. Na druhou stranu muze nadmérné zaméreni na detaily zpisobit,
7e se studie rozpadne na jednotlivé detaily a nebude mozno ziskat obecné zavéry.

Zcela opacny piistup pouzivd matematika a teorie pravdépodobnosti. Postupné vytvari ob-

Vysledkem matematickych tivah je formalni odvozeni vztahi. Vysledky pak plati vzdy, po-
kud jsou splnény prijaté predpoklady. Tato jistota, kterd je v ostatnich védnich disciplinach
zcela neobvykla, je ddna jednoduchosti studovanych struktur a pfedev$im tzv. deduktivnim
zpusobem uvaZovani.? Matematika pak poskytuje védnim disciplindm zabjvajicim se realnymi
objekty nastroje pro zjednoduseny popis objekti. Samoziejmeé je nutno, aby zkresleni zptisobené
zjednodusenim bylo pfijatelné.

Védni discipliny zabyvajici se skute¢nou realitou sleduji slozité objekty a snazi se popsat jejich
spolecné vlastnosti a vztahy mezi nimi. Tim vlastné provadi jisté zjednoduseni, které umoznuje
pouzit matematické nastroje. Na druhou stranu obvykle sledujeme jen urcitou (obvykle malou)
cast populace. Zajima nas ale celd populace, jinymi slovy nas zajimaji i dalsi objekty, které jsme

!Napiiklad skupiny lidi, vzorky télesnych organii, buiiky, molekuly, nebo dokonce atomy.
2V matematice se na zakladé urcitych pfedpokladt odvozuji postupné rizné vlastnosti sledovanjch objektii.
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2. Obecné uvahy

nestudovali. Ziskané vysledky se pak snaZzime zobecnit. Tento zptisob uvaZovani je nazyvan
induktivni. P¥irodni a 1ékafské védy jsou charakteristické velkou slozitosti sledovanych objekti,
ty ve skute¢nosti nikdy neni mozno popsat do detailu. Vzdy je nutno na urcité trovni zahrnout
do neurc¢itosti individualni rozdily — pfisoudit je ,ndhodé“. Ta mize zahrnovat i vliv rdznych
slozitych vztaht, které casto ani netusime.

Nejvétsim problémem statistiky v mediciné je navdzat komunikaci mezi statistikou a medici-
nou, tj. nalézt optimalni matematicky model a ziskané vysledky spravné interpretovat.

Na tomto misté je nutno zminit problémy spojené s pouzitim matematickych metod pro fe-
Seni praktickych tkoli. Nejen ze musime sledovanou skutecnost zjednodusit tak, aby bylo mozno
vytvorit adekvatni matematicky model, ale také je tieba si uvédomit, Ze tento model nutné mé
riizné formélni pfedpoklady (napf. Ze chyba méfeni se stejnou pravdépodobnosti zkresluje sledo-
vanou hodnotu nahoru i dolt). Aby bylo moZno matematicky model pouzit, musime tyto pred-
poklady pfijmout. Casto se jedna o trividlni, lehce akceptovatelné vlastnosti. Nékteré je nutno
disledné zvazit, a nékteré jsou dokonce tak abstraktni, ze vzhledem k realité je téméf nelze po-
soudit. Pro feSeni konkrétnich problémi muze existovat i vice ,spravnych“, nicméné odlisnych
modeli. Hlavnim uménim biostatistiky je vybrat vhodny, pfiméfené slozity model (a ziskané
vysledky spréavné interpretovat).

7 pohledu interpretace mtizeme pouzit induktivni zptisob popisu, jakych hodnot nabyva sle-
dovana charakteristika (napf. vyska postavy u viech dospélych osob v CR). Reknéme, Ze méame
jen omezenou ¢ast téchto osob. Skupina méfenych osob musi samoziejmé dobfe ,reprezentovat®
cely soubor®. Pro popis celého souboru nés nezajima pouze jeden charakteristicky reprezentant,
ale chceme vystihnout, jak vypada celé spektrum hodnot v populaci, mluvime tedy o rozloZeni
hodnot sledované veli¢iny. Zajima néas, jaké hodnoty muzeme ocekavat. Nebo nés zajima ,sku-
te¢nd hodnota“ sledované charakteristiky pro celou populaci (napf. primérna vyska postavy).
Tuto hodnotu nemtizeme nikdy znat zcela pfesné, ale budeme chtit chybu tohoto stanoveni mi-
nimalizovat. Pozdéji popsané metody umozni ziskat nejen jeji odhad, ale i pfedstavu o presnosti
tohoto odhadu, pfipadné popsat vztah rtiznych méfenych charakteristik.

V lékarskych védach je mozno sledovat ritizné jevy s vétsi nebo mensi presnosti. Napiiklad
v oblasti farmakokinetiky mtzeme stanovit v laboratornich podminkéch koncentraci sledované
latky pomérné presné — chyba zkresleni vlivem ,nahody“ je pomérné mald. Na druhé strané,
napiiklad v oblasti psychologie, jsou sledované charakteristiky (odpovédi na otézky) zatizeny
velkou chybou.

2.2. Pristupy k feseni problému

V praxi je mozno pristupovat k hodnoceni rtiznych sledovanych jevi dvéma zptisoby:

Individualné — zajimaji nas konkrétni pfipady jako neopakovatelné jevy. Sledujeme pacienty,
o kterych pak uvazujeme jednotlivé. Vysledky nejsou pfimo pouzitelné k zadnému zobec-
néni na jiny pripad. Jedna se tedy o pouhy popis konkrétniho pfipadu — o kazuistiku.

Skupinové — zajimaji nas obecné vlastnosti. Sledujeme skupinu objekti a jejim prostiednic-
tvim chceme ziskat v urc¢itém smyslu obecné vlastnosti. Snazime se stanovit, jaké hodnoty
se mohou v uvazované populaci vyskytovat a s jakou mirou. Praveé to je prostor pro pouziti
statistiky.

3Je mozno odhadovat sledovanou veli¢inu, i pokud mame informaci o zpiisobu ,nereprezentativnosti“ pokud je
jasné popsana. Napiiklad odhadovat vysku plnoletych muzi na zakladé informaci o odvedencich, kdyz vime,
ze odvedeni byli pouze muzi vyssi nez 150 cm.
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2.3. Populace a vybér — zaklad statistické indukce

Statistické metody se snazi opakovanym sledovanim urcité skutecnosti omezit rozdilnost vy-
sledkii zptusobenou vlivem ,nédhody* a odhalit sledovanou zakonitost.

Statistika tedy poskytuje nastroj k popisu vlastnosti objektu jako ¢lena rozsahlejsi skupiny.
Pristupy k reseni takovychto problémi je mozno rozdélit do dvou skupin:

Deskriptivni — popisna statistika. Poskytuje pouze vyéet pozorovanych jedinct a jejich vlast-
nosti, nepokousi se vyslovovat k vlastnostem jedincti, ktefi nebyli sledovani. Tento pfistup
je pouzivan v piipadé, Ze jsou pozorovani vSichni jedinci sledované skupiny.

Induktivni — zobecnujici statistika. Je moderni metoda matematické statistiky poskytuji na-
stroje pro zobectiovani vysledkl na sirsi populaci. Tento pFistup umoziuje zkoumat pouze
C¢ést celé populace a ziskat pokud mozno co nejpfesnéjsi spoleény odhad sledovanych (obec-
nych) charakteristik celé populace.

Nékdy se setkdvame i s terminem explorativni statistika. Jedna se o p¥istup vyhledévajici
mozné vztahy, které pouzita data umoznuji indikovat. Pro takovéto dusledné vyuzivani ziskanych
dat a generovani vSech moznych hypotéz se nékdy pouziva anglicky termin ,data mining*,
ktery je mozno interpretovat jako snahu o maximalni ,vytézeni“ informaci z dat. Je to moderni,
casto pouzivany postup, ma jisté svoje opravnéni pfi ,orientaci“ v datech, ale je namisté byt
velmi obezfetny pfi prezentaci ziskanych vysledkd. Provadime velké mnozstvi porovnani ,v§eho
se vSim* a néasledné hledame interpretaci vysledki ¢asto za kazdou cenu. Snadno pak diky ndhodé
ziskdme falesné vysledky. Tyto postupy je tedy mozno vyuzit pro hledani hypotéz, ale nutné
vyzaduji nésledné ovéfovani na jinych datech. Jinak se mizeme pozdéji dostat do nesnazi, kdy
jiné studie nedokazi zopakovat nase vysledky.

Vénujme nyni pozornost jedné ze zakladnich myslenek, které se pouzivaji v ramci statistického
uvazovani.

2.3. Populace a vybér — zaklad statistické indukce

K vysvétleni principi induktivni statistiky je nutno nejprve zavést dva pojmy: zakladni po-
pulace — skupina subjektt, které nas zajimaji a o kterych chceme mluvit, ale z nichz ne vsechny
budeme nebo jsme schopni méfit (popisovat). Vybér — obvykle mnohem mensi skupina obsa-
hujici jedince, které mame k dispozici napriklad pro méfeni ¢i sledovani.

Pokud pouzivame deskriptivni statistiku, tykaji se nase tvrzeni pouze souboru, na kterém byla
provadéna méfeni (pozorovani a podobné). V tomto pfipadé je vybér totozny se zakladni popu-
laci. Ziskané vysledky popisuji pouze zkoumany soubor a nesnazi se o zadné zobecnéni na vétsi
nebo jinou skupinu objektti. Stac¢i tedy mluvit o ziskanych charakteristikach a ty popisuji sle-
dovany soubor zcela pfesné. Deskriptivni statistiky byly pouzivany pfedevsim v ranych dobach
statistiky. Jejich problémem pro velké populace je pfedevsim vysoka pracnost, a v disledku toho
pak Spatnd validace vSech dat (data mohou byt systematicky zkreslena respondentem). V ne-
posledni fadé je tu i interpretacni problém — obvykle nas nezajimaji objekty, které jsme méfili,
ale chceme mluvit o ,obdobnych“ objektech. Napf. primérna porodni hmotnost nas zajima spis
u téch novorozenct, ktefi se teprve narodi, nez u téch, které jsme vazili. Prikladem deskriptivni
statistiky, ktera je pouzivana dodnes, jsou napftiklad vysledky s¢itani lidu. Jeho vysledkem je
mimo jiné popis sloZeni populace republiky podle véku, pohlavi a lokality. Pravé tyto udaje se
pak ¢asto pouzivaji jako zdklad pro hodnoceni a planovani riznych studii.

Induktivni statistika se snazi vysledky ziskané na vybéru zobecnit (generalizovat na §irsi sku-
pinu objektit) na zdkladni populaci. Divodt, pro¢ je nutno pracovat pouze s vybérem, a ne s ce-
Iym souborem (s celou zékladni populaci), miize byt vice. Jednak analyza celého souboru ne-
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2. Obecné uvahy

musi byt proveditelnd z ekonomickych ¢i technickych divodi, jednak mtizeme chtit predpovidat
vlastnosti objekt, které v dobé analyz ani neexistuji — napriklad mizeme na zakladé sledo-
vani vybranych charakteristik déti pfedpovidat hodnoty pro jesté nenarozené jedince. Vlastné
jsme v situaci, jako bychom redlny svét pozorovali jen malym okénkem, ale chtéli mluvit o ce-
lém ,svété“. Nas pohled je pak nutné nepfesny a ,kvalita® tohoto okénka urcuje, jak je nase
predstava ,realna“.

Podstatné je, ze chceme, aby bylo mozno vysledky analyzy zobecnit (pfenést) na podobné
jedince. K tomu je nutno vybér provést tak, aby byla zajisténa jeho reprezentativnost. Timto
pojmem se budeme podrobnéji zabyvat pozdéji, v kapitole 13. Jen kratce si zminime piiklady
problému spojenych s reprezentativnosti. Napiiklad pokud ma vybér jiné vékové slozeni nez
cely soubor a pokud analyzovana veli¢ina zavisi na véku, pak mohou byt informace ziskané
vybérem nepouzitelné pro celou populaci. Nebo pokud bychom se ptali jednotlivych osob, koho
by volily, mohou zkreslit vysledky prizkumu volebnich preferenci ty které se k volbam nedostavi.
Ke zkresleni dojde, jestlize osoby, které se k volbam nedostavi, maji jiné preference nez osoby,
které skute¢né budou volit.

Kvalita vztahu mezi objektem naseho zajmu (celou populaci) a nasimi daty (vybérem) je ur-
Cena reprezentativnosti vybéru. Tato reprezentativnost zarucuje pouzitelnost odhadu, ktery je
nas$im hledanym cilem (obr. 2.1).

Charakteristiky tykajici se zakladni populace obvykle oznac¢ujeme pomoci malych feckych pis-
men, zatimco pro jejich protéjsky z vybéru pouzivame pismen latinské abecedy. Velké pismeno
latinské abecedy pouzivame pro sledovanou veli¢inu a malé s indexem pro jeji pozorovanou
hodnotu (hodnotu pro konkrétniho jedince). Pokud napiiklad ozna¢ime sledovanou veli¢inu pis-
menem X (porodni hmotnost), pak jednotlivé pozorované hodnoty (individualni porodni hmot-
nosti) obvykle znac¢ime x;. ,,Skuteénou® (spole¢nou, idedlni) hodnotu populaéni charakteristiky
X pak zna¢ime p (v naSem piipadé priamérnou porodni hmotnost), jeji odhad pak oznac¢ujeme
pomoci stfisky fi, a protoze mame k dispozici jen vybér, pak vybérovy primér & budeme pokla-
dat za odhad /i priméru sledované charakteristiky (hmotnosti). Tato tivaha je zalozena na tom,
Ze vybér dobfe reprezentuje celou populaci.

Populace

Reprezentativni
vybér

A
Q
odhad Svyber

populacni
charakteristiky \ >
X

Obrazek 2.1.: Princip induktivni statistiky
Celé induktivni statistika je tedy zaloZena na dvou pojmech:
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2.3. Populace a vybér — zaklad statistické indukce

Zakladni populace a jeji charakteristiky. Jedna se casto o velmi rozsahly soubor, jehoz vlast-
nosti nas zajimaji. MuZeme je definovat dvéma zpusoby:

— Prvni je vycet prvka souboru (napiiklad soubor vSech voli¢d, soubor evidovanych
diabetiki).

— Druhou moznosti je popis souboru pomoci vlastnosti jeho ¢lenti bez omezeni na kon-
krétni skupinu osob. Napiiklad do souboru budou patfit osoby v produktivnim véku
lécené na diabetes. V tomto pfipadé neomezujeme soubor na zadnou konkrétni po-
pulaci. Jindy je soubor definovan tak, ze do néj patii i ti, ktefi se do této skupiny
tieba teprve dostanou. Tim tato skupina vlastné nemé definovanou velikost (napii-
klad soubor novorozencti, soubor diabetikd, ...).

Vybér a vybérové charakteristiky. Vybér je skupina objektd, na kterych provadime Setfeni.
To, jak vybér odpovida zakladni populaci, urcuje i kvalitu vysledku — presnéji feceno
kvalitu zobecnéni zavéra ziskanych na zakladni populaci. Popisné charakteristiky vybéru
pak slouzi jako odhady charakteristik celé populace — z vybéru jsou indukovany odhady
téchto charakteristik na celou zdkladni populaci.

7 pohledu induktivni statistiky nas zajima, jaké hodnoty sledované veli¢iny maji jedinci z celé
populace. Mluvime pak o rozloZeni sledované veli¢iny. Casto je pouzivan i termin rozdéleni.
Rozlozenim sledované veliciny v zakladni populaci rozumime souhrn vsech moznych hodnot této
veli¢iny zakladni populace a miru, s jakou mizeme tyto hodnoty ocekavat. Jde tedy o seznam
vSech moznych hodnot této veli¢iny spolecné s ¢etnostmi téchto hodnot v zakladni populaci.

Charakteristikami zakladni populace pak rozumime naptiklad primérnou hodnotu sledované
veli¢iny v celé populaci nebo jeji nejéastéjsi hodnotu ¢ miru ,rozdilnosti“ — variability hod-
not sledované veli¢iny a podobné. Tyto charakteristiky zakladni populace a rozlozeni hodnot
v zakladni populaci vychazi z jeji iplné znalosti téchto tdaji, a nemé tedy smysl mluvit o in-
duktivnim mysleni — jsou znamy piesné. Problém je, jak jiz bylo zminéno, Ze obvykle nezname,
a dokonce ¢asto ani nemtzeme znat, celou populaci. Proto konstruujeme vybér (ze zékladni
populace), ktery ndm umozni sledovanou charakteristiku pouze odhadnout.

Pokud zakladni populace neni definovina jednoznaénym vyctem (napf. ji definujeme jako
v8ichni ,budouci“ novorozenci), stava se pojem rozlozeni celé populace vice abstraktnim. Roz-
lozenim pak chdpeme matematickou funkci, kterd kazdé mozné hodnoté (porodni hmotnosti)
pfifazuje miru pravdépodobnosti, s jakou miiZeme tuto hodnotu oéekéavat.? To jiz navozuje dva
ruzné pohledy na pojem slova ,rozlozeni“. Definujeme tedy:

Empirické rozlozeni je rozlozeni naméfenych hodnot pouzitého vybéru, tj. vycet vSech namérie-
nych s jejich ¢etnostmi.

Teoretické rozloZeni je matematicky model (napiiklad norméalni — Gaussovo, Poissonovo, bi-
nomické a dalsi), ktery udava pro vSechny mozné hodnoty sledované veli¢iny miru prav-
dépodobnosti, s jakou je mozno tyto hodnoty pozorovat. Matematicky model se snazime
vytvorit pomoci nékolika méalo parametri. Témito parametry mohou byt naptiklad pru-
mér, mira variability, pravdépodobnost onemocnéni jedince atd.

Na tomto misté bychom si méli uvédomit, ze odhad popula¢nich charakteristik provadime
pomoci naseho vybéru (nasich dat), ale Ze tento odhad silné zévis{ jak na reprezentativnosti
naseho vybéru, tak i na pouzitém teoretickém modelu rozlozeni sledované veliciny.

Zakladnim principem induktivniho uvazovani je tedy predpoklad, ze populace, o které chceme
mluvit, ma stejné vlastnosti jako pouzity vybeér.

4Respektive ocekdvat ve zvoleném intervalu.
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3. Typy sledovanych velicin

3.1. Co muzeme sledovat

Pokud popisujeme néjaké objekty, je jejich popis zaloZen na vyc¢tu vlastnosti a ty mohou byt
vyjadieny rtiznymi zptisoby. Ve statistice pouzivame pro takovéto charakteristiky nebo vlastnosti
termin jev. Pod timto pojmem si mizeme predstavit vysku postavy, jeji hmotnost, mnozstvi
cholesterolu v krvi, vzdélani, to, zda sledovana osoba je nemocnd, rodinny stav ¢ krevni skupinu
a podobné. Abychom s témito jevy mohli hromadné pracovat, potfebujeme je prevést do né&jaké
formalni podoby, tj. vyjadfit je ¢iselnou hodnotou nebo néjakou skupinou kédu. Tento formélni
(¢asto Ciselny) obraz skute¢nosti nazveme znakem.

Formalné muzeme sledované znaky rozdélit do dvou hlavnich skupin:

Kvalitativni znaky jsou charakteristiky sledovangch objekti, které popisujeme riznymi
slovy (omezenou skupinou slov). Napfiklad pohlavi sledované osoby je muZz nebo Zena.
Jinym ptikladem je kraj, ve kterém sledovana osoba bydli. Vzdélani mizeme délit na za-
kladni, stfedoskolské a vysokoskolské.

Podle vlastnosti takovéhoto seznamu je mozno kvalitativni znaky délit jesté dale:

Nominalni znaky jsou takové, které neni mozno navzajem usporadat. Neni mozno o hod-
notach fici, kterd je vétsi. Piikladem muze byt etnicky puvod, rodinny stav, diagnéza
nebo krevni skupina ¢i pfislusnost studenta do studijniho kruhu.

Ordinalni znaky jsou naopak ty, které je mozno navzajem uspotadat. Je mozno Fici, Ze za-
kladni vzdélani je nizsi nez stiedoskolské a to je nizsi nez vysokoskolské. Jinym piikla-
dem muze byt stadium nemoci. U ordinélnich znak ale nelze uréit miru toho, jak jsou
od sebe jednotlivé kategorie vzdaleny. Naptiklad pokud budeme hovorit o zminéném
vzdélani, nevime nic o srovnatelnosti rozdilu mezi zédkladnim a stfedoskolskym vzdé-
lanim na jedné strané a stfedoskolskym a vysokoskolskym vzdélanim na strané druhé.

Alternativni (bindrni) znaky jsou ty, které mohou nabyvat pouze dvou raznych hodnot.
Napiiklad vyskyt rizikového faktoru (ano/ne), indikace nemoci (zdrav/nemocen) nebo
pohlavi (muz/Zena). Tyto znaky mtzeme zafadit do obou pfedchazejicich skupin. Dvé
hodnoty je mozno vzdy usporadat, ale pokud je hodnot vice nez dvé, nemusi byt uspo-
fadani mozné. Tim, Ze u alternativni veli¢iny mluvime o usporadéani, nehodnotime,
co je vic, pouze od sebe odlisujeme dva mozné kédy. Nekdy se pouziva i kédovani 0/1
nebo +/-.

Kvantitativni znaky, jak vyplyva z jejich oznaceni, jsou znaky, jejichz hodnoty jsou nejen
usporadény, ale vyjadiuji dokonce i uré¢itou miru. Piikladem mutze byt vék, rtizné miry,
vahy, koncentrace, po¢ty zarodku pripad a podobné. MizZeme je déle rozdélit na:

Diskrétni (celociselné) znaky jsou ty, které nabyvaji pouze celo¢iselnych hodnot. Jedna se
napriklad o poc¢ty nemocnych tuberkulézou, ¢i poc¢ty zarodkd po kultivaci na plotné
s zivnou piidou, podet infekt hornich cest dychacich a podobné. Casto vznikaji jako
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3. Typy sledovanych velicin

hromadné pozorovani alternativnich znakti (nap¥. po¢ty nemocnych — z pohledu sku-
piny osob se jednd o diskrétni (celo¢iselnou) veli¢inu a z pohledu jedince o veli¢inu
alternativni).

Spojité znaky jsou ty, u kterych predpoklddame, Ze je mozno je méfit s libovolnou pies-
nosti, a které nabyvaji hodnot redlnjch ¢isel — napfiklad to je hmotnost, vyska postavy
nebo koncentrace latky. (Ve skutecnosti jsou pozorované hodnoty vzdy zaokrouhlené.)

Data s nedplnou informaci je termin pouzivany pro jevy, které nejsme schopni vzdy pfesné po-
zorovat (obvykle se jedné o kvantitativni veli¢iny). Mizeme jen stanovit interval, ve kterém
se sledovana hodnota naléza. Sem je mozno zafadit takové spojité jevy, které jsme schopni
pozorovat, pouze nad urcitym detekénim limitem; o nizsich hodnotdch mame pouze in-
formaci, ze tohoto limitu nedosahuji. Napriklad pii méfeni koncentrace polétavého prachu
se namérena hodnota udava, pouze pokud je vétsi nez detekeni limit, a o hodnotach nizsich
se pouze Tika, Ze jsou pod detekénim limitem. Jednou z typickych veli¢in s netiplnou infor-
maci je doba do néjaké udélosti, tfeba doba preziti. Pokud chceme hodnotit napf. délku
preZiti po urcité 1é¢bé, pak bychom radi vyuZivali nejen informace o téch pacientech, kteii
jiz zemfeli, ale i informace o tom, jak dlouho pfezivaji ti zivi (tj. prezili do doby, kdy jsme
je vidéli naposled). Nékdy mame dokonce nepiesnou informaci o tmrti (vime, Ze zemiel
mezi dvéma daty). Touto problematikou se budeme zabyvat v kapitole 15.

Rozlozeni na diskrétni a spojité znaky je dano jejich jinym charakterem — diskrétni znaky
predstavuji pouze celo¢iselné hodnoty a spojité zase nelze vlastné nikdy zméfit zcela presné (zis-
kame vzdy jen zaokrouhlené hodnoty, vzdy maji desetinna mista). Dalsim divodem je konstrukce
matematickych modelt, vychéazejici pravé z typu veliciny.

VSechny vys$e vyjmenované typy znaka popisuji rizné sledované jevy. Na tomto misté bychom
si méli uvédomit, ze typ jevu nemusi byt vZdy shodny s typem znaku, ktery pouzijeme k jeho
popisu, napfiklad mnozstvi protildtek muZeme popisovat pomoci alternativniho znaku (vétsi
¢i mensi nez mezni hodnota). Pro detekci leukemie pouzivame procento blastickych lymfocyt.
Pocet blastickych lymfocyti je z pohledu hodnoceni pacienta celociselna kvantitativni veli¢ina,
ale z pohledu hodnoceni lymfocytu se jedna o veli¢inu kvalitativni (alternativni), kterd popisuje,
zda lymfocyt je ¢i neni blasticky. Vzdy je vSak nutno zvazovat pfipustnost z pohledu interpretace.

Jednotlivé pozorované hodnoty jsou zkresleny chybami, které mohou byt jednak systema-
tické, zptisobené nehomogenitou sledované skupiny objektt, jednak nesystematické — ndhodné.
K urcité mire zkresleni vlivem ,nédhody* dochézi prakticky vzdy. Proto fikdme, Ze sledujeme
nahodné jevy nebo Ze pouzivime ndhodné veliéiny.

3.2. Typy nahodnych velicin

Vlastné se vzdy zabyvame velicinami, které jsou do jisté miry ovlivnény nahodou. Mluvime
o ndhodnych veliéinach a o jejich ndhodném — stochastickém chovani.

Toto nadhodné zkresleni se projevi tim, Ze ziskdme jinou hodnotu, nez jaka je pravdiva. U kvan-
titativnich veli¢in se jedna o jeji ,zkresleni“, tj. o to, Ze pfi teoreticky identickém opakovani zis-
kéame hodnotu, kterd je pouze vice ¢i méné podobnd (napf. vyska postavy misto 181 cm je tfeba
jen 180 cm). U kvalitativnich veli¢in se vliv ndhody projevi chybnym zafazenim do jiné kategorie
(napf. o zdravé osobé si mylné myslime, Ze ma diabetes).

Je zfejmé, ze z formalniho hlediska jsou nejjednodussi alternativni znaky, které informuji
o pritomnosti néjaké vlastnosti, indikuji nemoc ¢i expozici. Pro jednoduchost se nejprve omezime
pravé na tyto charakteristiky typu Ano/Ne.

24



3.2. Typy nahodnych velicin
3.2.1. Alternativni veliciny

Jako piiklad uvazujme data pediatrické studie [12]. Studie se zabyva détmi narozenymi v roce
1987 ve skupiné Sesti vybranych okresti. Mimo jiné zde byla dysplazie kycelnitho kloubu.
Uvazujme tedy alternativni (bindrni) veli¢inu, tj. veli¢inu, kterd nabyva pouze dvou hodnot
(ano a ne).

Viskyt | Cetnost | Relativni cetnost
vady n pi=
Ano 981 0,089 4
Ne 9 994 0,910 6
> 10 975 1,000 0

Tabulka 3.1.: Displazie dolnich koncetin na konci prvniho roku véku ditéte

Klademe si otdzku: ,M4 dité dysplazii kyc¢elniho kloubu?“.

Uplnou informaci o vybéru (o datech, kterd mame k dispozici) ndm poskytnou dvé &sla:
pocet déti s dysplazii kycelniho kloubu v nasem vybéru (Getnost dysplazii) a celkovy pocet déti
ve vybéru (rozsah vybéru). Vybér pak nejlépe miizeme popsat pomoci relativni éetnosti, kterd
je podil:

pocet déti s dysplazii kycelniho kloubu

pocet vsech déti ve vybéru

Ekvivalentnim pojmem pro celou populaci je pravdépodobnost. Je to teoreticky podil nemoc-
nych déti v celé populaci, nebo jinak ji mizeme chipat jako miru o¢ekavani, ze ndhodné vybrané
dité bude sledovanou diagnézu mit.

3.2.2. Nominalni veli¢iny

Podobné jako u alternativnich veli¢in je mozno mluvit o pojmu pravdépodobnosti i u nominal-
nich veli¢in. Pro ilustraci mizeme uvazovat rodinny stav matek (viz tabulka 3.2). Reknéme, Ze

Rodinny Cetnost | Relativni ¢etnost
stav n; pi = %
Svobodna 35 0,057
Vdana 320 0,524
Rozvedena 223 0,365
Vdova 33 0,054
> 611 1,000

Tabulka 3.2.: Rodinny stav matek déti sledovanych DKC

tato veli¢ina muze nabyvat hodnot ,svobodna“, ,vdand“, ,rozvedend“ a ,vdova“ s pravdépo-
dobnostmi 71, mo, 73 a w4, kde naptiklad:

__ pocet svobodnych matek v zdkladni populaci

™
! pocet vsech matek v zakladni populaci

25



3. Typy sledovanych veli¢in

Jednotlivé kategorie oznacme ¢isly 1, 2, 3 a 4. Pak mtzeme v sledovaném vybéru mluvit o ¢et-
nostech n;, relativnich cetnostech p; = i=1,...,4. Je zfejmé, Ze jejich soucet je roven
jedné.

23
ni+nz+nz+ng’

4 4
=) =1
i=1 o + 13 4
Totéz plati i o pravdépodobnostech m;, i=1,...,4 nebo o jejich odhadech 7;, i=1,...,4.
Takovyto vycet pravdépodobnosti je tiplnou informaci o veli¢iné a o jejim rozloZeni.

K popisu vSech éetnosti, ptipadné relativnich éetnosti, se ¢asto pouziva sloupcovy graf — tj.
sloupcovy graf se sloupci pro kaZdou moznou hodnotu sledované veli¢iny. Vyska téchto sloupctu
je déna jednotlivymi Cetnostmi (pfipadné relativnimi ¢etnostmi — viz napi. obrazek 3.1).

o _
T
vdana (52,7%)
o _|
<
g -
svobodna (5,7%)
X
S
vdova (5,4%) o |
N
o _|
—
o -

svobodna vdana rozvedena vdova

Obrazek 3.1.: Sloupcovy a kolacovy graf rodinného stavu matek déti sledovanych DKC

Jindy se pouziva k zobrazeni relativnich Cetnosti takzvany kold€ovy graf. Je to kruZznice
rozdélend na segmenty tak, aby velikost segment odpovidala podilu p¥islusné kategorie (viz
napf. obrazek 3.1). Mnoz{ autofi se snazi zlepsit esteticky dojem pouZitim prostorového zobrazeni
téchto graft. Je nutno si ale uvédomovat, Ze vypovédni hodnota pak klesne a Ze takovéto upravy
mohou pohled na graf zkreslovat. Pro rozumné pouziti kolac¢ového grafu je uziteéné, kdyz pocet
segmentl neni piili§ velky (feknéme maximdalné do deseti). Jiny interpretacni problém miize
nastat, pokud zobrazovany segment predstavuje velmi maly pocet pozorovani; to vSak neni
problém grafu, ale dat, 1épe Feceno: jejich rozdéleni do kategorii.

3.2.3. Ordinalni veli¢iny

Podobné je mozno uvazovat i o ordinélnich veli¢indch. Jejich kédovani je nutno provést tak,
aby respektovalo prirozené uspoiadani veliciny. Napiiklad pokud pracujeme s veli¢inou D = , do-
sazené vzdélani®, je prirozené usporadat jednotlivé hodnoty takto: ,zakladni“, ,odborné“,  stie-
doskolské* a ,vysokoskolské“. To, ze sledovana veli¢ina je usporadatelnd, je uziteéné vyuzit. Poté,
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3.2. Typy nahodnych velicin

co jednotlivé odpovédi vzestupné okédujeme (1,...,4), je mozno zavést pro jednotlivé kédy i po-
jem kumulativni pravdépodobnost.! Kumulativni pravdépodobnost je pak pravdépodobnost
toho, #e libovolna osoba (ze zékladni populace) ma nejvyse pravé uvazované vzdélani.?

Samozfejmé nic nebrani tomu, abychom zvolili opaéné poradi kédu (,,vysokoskolské“, ,stte-
doskolské“, ,odborné“ a ,zdkladni).

Dosazené Cetnost | Kumulativni | Relativni Relativni
vzdélani cetnost Cetnost | kumulativni
Cetnost

i & Si=ing DR Yy

Vysokoskolské 4 1 360 1 360 0,124 0,124
Stredoskolské 3 4 310 4 310 0,393 0,517
Vyucena 2 3811 3 811 0,384 0,865
Zékladni 1 1484 10 965 0,135 1,000

Tabulka 3.3.: Cetnosti jednotlivych typt vzdélani matky
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Obrazek 3.2.: Graf jednotlivych typi vzdélani matky

Pro ordinélni velicinu je charakteristické, ze jednotlivé sledované kategorie jsou usporadany.
To, zda usporadani je vzestupné, ¢i sestupné, jiz neni tak zdsadni a to se pak musi projevit
v interpretaci. Relativni kumulativni ¢etnost je vybérovou charakteristikou souboru, jejimz po-
pulaénim protéjskem jsou kumulativni pravdépodobnosti. Pro popis ordinalnich veli¢in je tento
kumulativni pfistup vhodnéjsi, protoze reprezentuje jejich usporadani.

Piikladem ordindlni veli¢iny je i stadium onemocnéni.

1V tomto piipadé predstavuje pro piislusnou kategorii (vzdélani), kolik matek mé stejné nebo nizsi vzdélani,
nez je tato kategorie.
2 Absolvovala tedy piislusnou skolu a vSechny nizsi stupné vzdélani.
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3. Typy sledovanych velicin

Ze vSech téchto tvah je ziejmé, Ze rozloZeni kvalitativni veli¢iny je mozno popisovat pomoci
pravdépodobnosti pro jednotlivé hodnoty, kterych muiize nabyvat.

3.2.4. Kvantitativni veli¢iny

Tyto veli¢iny mohou obecné nabyvat velkého mnozstvi rtiznych hodnot. Charakterizovat rozlo-
Zeni vybéru pomoci relativnich ¢etnosti pro jednotlivé pozorované hodnoty je vétsinou krajné
nepiehledné, protoze moznych hodnot je mnoho. Pokud sledujeme spojitou veli¢inu, kterou
jsme schopni pozorovat s dostatecné velkou presnosti, je kazdad hodnota pozorovana pouze jed-
nou. RozloZzeni kvantitativnich veli¢in se snazime popsat pomoci matematického modelu tak,
aby k dostateéné presnému popisu stacilo pouze nékolik ¢iselnych parametri.

Zékladnim pojmem charakterizujicim populaci je distribuéni funkce, obvykle oznacena jako
F(z). Je to kumulativni pravdépodobnost, Ze sledovana veli¢ina X nabyva hodnoty mensi nebo
rovné x

F(z) = P(X < z)

Napiiklad pro = 5000¢ je F(z) je pravdépodobnost, Ze novorozenec mé porodni hmotnost
mensi nez 5000¢g. Distribu¢ni funkce je neklesajici od nuly k jednicce. Jeji hodnoty nemohou
byt pFilis ,,divoké“. S rostoucim x roste i F(x) a ,,obvykle“ neobsahuje ani velké ,skoky“. Byly
vytvofeny ruzné matematické modely této funkce nazyvané teoretické rozlozeni pravdépodob-
nosti. RozloZeni (nebo jeho distribuéni funkei) je pak moZno popsat pomoci nékolika mélo ¢isel
— parametri.

Distribuéni funkce popisuje zdkladni populaci. Jak jsme jiz fekli, vét§inou mame k dispozici
pouze vybér. Na jeho zdkladé miZeme sestrojit jeji vybérovy protéjsek — empirickou distri-
buéni funkci. Nejprve ozna¢me n podéet v8ech pozorovani a n, poéet vSech pozorovéni, jejichz
hodnota je mensi nebo rovna z (u ordindlnich veli¢in jsme mluvili o kumulativnich poétech).
Empiricka distribuéni funkce F,(z) je schodovita funkce, a je definovana takto:

Jak distribu¢ni funkce, tak i jeji empirickd varianta jsou charakteristiky, které podavaji po-
drobnou informaci o rozlozeni kvantitativnich veli¢in (celoé¢iselnych i spojitych).

Pro grafické zobrazeni se ¢asto pouziva sloupcovy graf, tedy graf, ktery pro kazdou pozo-
rovanou hodnotu nekresli sloupec odpovidajici po¢tu nebo relativnimu poc¢tu této pozorované
hodnoty. Jinym, podobnym typem grafu je histogram; ten vytvofime tak, ze ¢iselnou osu roz-
délime na stejné dlouhé intervaly® a nad nimi opét zobrazime sloupce odpovidajici absolutni
nebo relativni cetnosti.

Rozdil mezi histogramem a sloupcovym grafem je v tom, Ze histogram mé sloupecky nad
stejné dlouhymi intervaly a sloupcovy graf je vytvofen tak, Ze sloupce jsou konstruovany nad
pozorovanymi hodnotami.*

3Je dilezité, abychom zvolili ,rozumnou“ délku déleni. Tato délka se odviji od typu rozlozeni, ale hlavné od
rozsahu pouzitého vybéru.
4Tedy nepozorované hodnoty mohou z grafu vypadnout a vodorovné osa pak nepfedstavuje Giselnou miru, ale
je pouze osou, na které jsou pozorované hodnoty.
Histogram tedy podéva piehlednéjsi informaci za cenu ,zaokrouhleni“ hodnot — rozdéleni do intervald a
sloupcovy graf poskytuje pfesny, ale méné prehledny obraz — vzdalenost sousednich naméfenych hodnot byva
ruzna a jejich Cetnosti byvaji malé.
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Kvantitativni veliciny — celociselné

Proto celo¢iselné veli¢iny je mozno pouzit jak histogram, tak i sloupcovy graf. Nicméné histogram
je zfejmé vhodnéjsi a Casto pokud naméfené hodnoty jsou castéji shodné, je vhodné pouzit
histogram, tifeba i s délkou déleni 1, kdy do pfislusného intervalu spadnou pouze identické
hodnoty.

Kvantitativni veli¢iny — spojité

Pro spojité veliciny je sloupcovy graf nepouzitelny (protoZze pro spojité veli¢iny by jednotlivé
Cetnosti nemély byt vétsi neZ jedna). Tvar histogramu silné zavisi jak na zvolené délce, tak
i na pocatku déleni, a pfedevsim na rozsahu souboru. Na rozdil od sloupcového grafu zobrazuje
i intervaly, v nichz nebylo nic pozorovano.

Histogram (v ¢iselné nebo grafické podobé) popisuje rozlozeni sledované veli¢iny ve vybéru.
Slouzi jako odhad rozlozeni veli¢iny v populaci, pfesnéji je odhadem hustoty (f(z)), popisu-
jici matematicky model rozloZeni. Hustota je matematickd funkce, ktera kazdé hodnoté pritadi
miru vyskytu této hodnoty. Pfesnéji feceno — plocha pod hustotou nad libovolnym intervalem je
rovna pravdépodobnosti vyskytu hodnoty pozorované v tomto intervalu. Podivame-li se na ob-
rézek porodni hmotnosti 3.3 (vlevo), vidime, ze kazdy sloupec zobrazuje pozorovanou relativni
getnost ve vybéru a spojita ¢ara (odhad hustoty) piedstavuje odhad pravdépodobnosti® vyskytu
hodnot v prostoru tohoto sloupce. Disledkem toho je to, Ze celd plocha pod hustotou je vzdy
rovna jedné. Hlavnim divodem pro vytvoreni matematického modelu, tedy i hustoty, je popis
rozlozeni sledované veli¢iny pomoci nékolika mélo parametrii (Casto se jednd o dva parametry,
napf. charakteristiku popisujici ,stfed“ hodnot a miru jejich ,rozhdzenosti“). S jemné&j$im dé-

r T T T 1 r T T T 1
1000 2000 3000 4000 5000 1000 2000 3000 4000 5000

porodni hmotnost (g) porodni hmotnost (g)

Obrazek 3.3.: Histogram porodni hmotnosti chlapcti narozenych v obvodu Praha 4 v roce 1987
a odhad hustoty za pfedpokladu normélniho (Gaussova) rozlozeni

lenim a hlavné s rostoucim poctem pozorovani se histogram stale vice podoba hustoté, ktera
predstavuje jeho ,teoretickou obdobu“. To samoziejmé plati, jen pokud jsme zvolili spravny
matematicky model.

®Pfesnéji fe¢eno: plocha pod hustotou nad timto intervalem.
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Nejcastéji byva pouzivano takzvané normalni (Gaussovo) rozlozeni. Bude zminéno v na-
sledujici kapitole 4. Zatim si jej mtizeme predstavit pfiblizné jako model rozlozeni opakovanych
méfeni néjaké veli¢iny (napf. délky, hmotnosti, objemu), kde rozdily mezi jednotlivymi mére-
nimi jsou dédny chybou méfeni a biologickou variabilitou. A uvazujeme, Ze tyto odchylky jsou
stejné pravdépodobné ,nahoru“ i ,doli“.® Jako piiklad uvazujme porodni hmotnost novoro-
zenci (méfenou v gramech) z pediatrické studie [12]. Rozsah pozorovanych hodnot je rozdélen
na 20 stejné dlouhych intervaltl (v€etné interval bez pozorovanych hodnot) a nad nimi je na-
kreslen sloupcovy graf. Na y-ovou osu se vynasi relativni ¢etnost, piipadné pocet pozorovani.
Obrazek 3.3 (vlevo) ukazuje jednak histogram (tvoreny jednotlivymi sloupci), jednak odpovi-
dajici hustotu normélniho (Gaussova) rozlozeni (hladké ¢ara), jejiz parametry jsou odhadnuty
z vybéru tak, aby se tato hustota co nejvice podobala histogramu a tvotila tak obraz hledaného
matematického modelu. Graf je pofizen na zakladé vysokého poétu pozorovani a tvar histogramu
se silné podob4 hustoté normalniho (Gaussova) rozloZeni, proto muZzeme predpokladat, ze veli-
¢ina porodni hmotnost novorozenci je normalné rozlozena. P¥i pouziti normalniho rozlozeni pro
takovyto pfipad bychom si méli uvédomit, ze se nejednd o modelovani pouhého rozlozeni chyb
méreni, ale Ze rozloZeni naméfenych hodnot je ddno predevsim biologickou variabilitou sledované
veliciny.

Podivejme se jesté na (empirickou) distribuéni funkei. Obrézek 3.3 (vpravo) ukazuje zdvislost
kvality jejiho odhadu ziskaného na zakladé riuzné velkych soubort dat. Schodovité ¢ara je empi-
rickd distribuéni funkce celého souboru, hladka, spojita funkce vyjadiuje jeji odhad, realizovany
pomoci modelu normélniho rozlozeni.

3.2.5. Celociselné veliciny

Jedna se o veli¢iny vyjadiené pouze celymi ¢isly, vétsinou jde o pocty néjakych objekttt (pocty
bunék, bakterii, vyskytu sledované diagndzy, a pod.). Proto jsou tyto veli¢iny obvykle nezadporné
(pokud neuvazujeme napf. ,zménu poctu ...“). Rozlozeni celo¢iselné veli¢iny mizeme popsat
soustavou pravdépodobnosti pro jednotlivé hodnoty (0, 1, 2, ...). K ¢iselné prezentaci vybérového
rozlozeni se pouzivaji relativni nebo kumulativni relativni etnosti. Casto se pouziva i grafické
zobrazeni, a to predevdim histogram jednotliviich pozorovanych hodnot,” pfipadné empiricka
distribuéni funkce.

Stejné jako u spojitych veli¢in je velmi uZiteéné popsat studované rozloZeni matematickym
modelem, ktery je dan jen nékolika mélo parametry. Tyto parametry bude mozno pozdéji snadno
porovnavat (napiiklad pro rtizné skupiny). Nejéastéji pouzivanym piikladem rozloZeni celo¢iselné
veli¢iny jsou Binomické nebo Poissonovo rozloZeni,® podrobnéji je popiseme v kapitole 4.
Kratce feceno, Poissonovo rozloZeni je matematicky model, kdy se zajimame o velkou populaci
(Gasto nezname jeji rozsah) a sledovany jev miZe teoreticky nastat ,mnohokrat a pokazdé se
stejnou pravdépodobnosti (¢asto velmi malou) a my sledujeme pocty vyskytu tohoto jevu. Bino-
mické rozlozeni modeluje situaci, kdy znadme rozsah populace a my, pomoci podilu nemocnych

v populaci, odhadujeme pravdépodobnost sledovaného jevu®.

Prikladem celo¢iselné veli¢iny s Poissonovym rozdélenim mize byt pocet infektt hornich cest
dychacich u jednoho ditéte. Pokud by tato veli¢ina méla Poissonovo rozlozeni, pak predpokla-

8Samoziejmé existuji i jiné modely, jako napiiklad logaritmicko-normalni rozlozeni pro koncentrace.

"Na x-ové ose by mély byt i hodnoty s nulovym po&tem pozorovani, jinak bude konec grafu zkreslujici. Na za¢atku
budou napftiklad hodnoty pro 0, 1, 2 a na konci mohou byt ,diry“, napriklad 25 a pak az 30. Tuto skutec¢nost
by mél histogram respektovat. Sloupcovy graf tyto ,diry“ vypusti.

80bé jsou popsény pouze jednim parametrem.

9Napiiklad uvazujeme konkrétni okres a pravdépodobnost sledované diagnézy.
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dame, Ze vyskyt jednotlivich onemocnéni je nezavisly.'? Jinym piikladem mtize bj’t pocet kolonii
na kultiva¢ni padé.

Prikladem binomické veliciny mize byt situace, kdy sledujeme vyskyt chiipkovych onemoc-
néni v daném tydnu a okrese, v némz zname pocet obyvatel, a odhadujeme podil ¢ procento
nemocnych.

0Pravdépodobnost opakovani onemocnéni je tedy stejnd jako pravdépodobnost prvniho onemocnéni a pravdé-
podobnost onemocnéni je u vSech déti stejna.
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32

Pocty Cetnost | Kumulativni Relativni Relativni
onemocnéni Cetnost Cetnost kumulativni
Cetnost

v % v %

n; ‘_inj | 100- 2;2:1 | 10035, ZZZ o

0 576 576 6,4 6,4
1 867 1443 9,6 16,1
2 1 336 2 779 14,8 31,0
3 1304 4 083 14,4 45,5
4 1153 5 236 12,8 58,3
5 961 6 197 10,6 69,0
6 784 6 983 8,7 77,8
7 418 7 401 4,6 82,4
8 451 7 852 5,0 87,5
9 244 8 096 2,7 90,2
10 304 8 400 3,4 93,6
11 120 8 520 1,3 94,9
12 151 8 671 1,7 96,6
13 69 8 740 0,8 97,4
14 72 8 832 0,8 98,2
15 61 8 893 0,7 98,8
16 22 8 915 0,2 99,1
17 14 8 929 0,2 99,2
18 9 8 938 0,1 99,3
19 10 8 948 0,1 99,5
20 17 8 965 0,2 99,6
21 7 8 972 0,1 99,7
22 6 8 978 0,1 99,8
23 2 8 980 0,0 99,8
24 5 8 985 0,1 99,9
25 3 8 988 0,0 99,9
26 4 8 992 0,0 99,9
28 2 8 994 0,0 100,0
31 1 8 995 0,0 100,0
34 1 8 996 0,0 100,0
66 1 8 997 0,0 100,0

Tabulka 3.4.: Pocty infekt hornich cest dychacich u déti béhem prvnich tii let véku




4. Zakladni statistické charakteristiky

V této kapitole zacneme pracovat s programem @®. Zakladni popis, jak s timto programem
pracovat, najdete v dodatku A, a pouziti pro konkrétni statistické vypocty v nésledujicich ka-
pitolach.

Diive, nez se budeme zabyvat charakteristikami popisujicimi nami studované subjekty, za-
stavme se u zakladniho popisu souboru nasich dat.

Velmi dilezity je ziejmé rozsah naseho vybéru, jinymi slovy: velikost datové matice.

Reknéme, e mame data prectena v matici X. Piikazem dim(X) ziskdme jeji rozmér (tj. podet
fadkl a pocet sloupcil), nebo pokud méme vektor, napiiklad sloupec matice X[, "POR_HMOT"]),
muzeme délku tohoto vektoru vypocist prikazem length(X[,"POR_HMOT"]). Na tomto misté
je uzitecné pripomenout, ze program rozliSuje velka a mald pismena. Veli¢ina X je tedy jina nez
x. Problém ale nastane, pokud jsou ve sledovaném vektoru neudané hodnoty (zna¢ime NA(not
availble)), protoZe piikaz length je zapocte do celkové délky. Mé&jme napiiklad vektor y a vy-
poctéme jeho délku:

> y<-c(1,2,3,4,5,NA)
>y

[11]1 2 3 4 5 NA
> length(y)

[1] 6

Pokud chceme, aby nezjisténd hodnota NA nebyla zapo¢tena do délky vektoru, mizeme pouzit
naptiklad funkci na.omit ()

> length(na.omit(y))
[1]1 5

Naopak pokud potfebujeme zjistit, kolikrat se vyskytlo NA, staci napsat prikaz:

> length(y)-length(na.omit(y))
(11 1
>

Dalsimi charakteristikami, které jsou ¢asto pouzivany pro popis souboru dat, je maximum
a minimum max() a min() . P¥i pouziti téchto funkci nastavd opét problém s hodnotami NA.
Ten je mozno Fesit opét pomoci funkce na.omit (), tedy naptiklad ptfikazem max(na.omit(x))
nebo parametrem funkce max(x,na.rm=TRUE).

7Z hlediska interpretace si ale musime uvédomit, Ze maximum i minimum se s rostoucim rozsa-
hem vzdaluji. Neni tedy mozno porovnévat tyto extrémy v rtuzné velkych studiich. Tim i ztraci
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smysl porovnavat rozsah hodnot namérenych v rizné velkych studiich.

Uplnou informaci o rozlozeni kvantitativni veli¢iny v nasem vybéru podavé bud histogram,
nebo empiricka distribuéni funkce. Pracovat pfimo s nimi je obtizné a $patné interpretova-
telné, protoze obé jsou popsany velkym mnozstvim ¢isel. Radi bychom pracovali jen s nékolika
malo jednoduchymi charakteristikami. Empirickou distribu¢ni funkci tedy nahradime za po-
moci zvoleného matematického modelu teoretickou distribuéni funkci, kterou je mozno popsat
pouze malym poctem ciselnych charakteristik. Ty pak mizeme odhadovat a porovnavat. Kvalita
téchto odhadt samoziejmé zavisi na tom, jak dobfe model popisuje studovanou velicinu. Pokud
nalezneme odhady parametrt uvazované teoretické distribuéni funkce, ziskdme i odhad celého
rozlozeni (pokud model plati).

Casto neni cilem naseho z4djmu rozloZeni sledované velidiny, ale pouze uréité charakteristika.
Tu mizeme samoziejmé také odhadovat, avsak pii interpretaci vysledkd si musime uvédomit,
ze odhady popisuji uvazované charakteristiky, ale zdaleka nemusi byt dobrjymi charakteristikami
z pohledu rozlozeni sledované veli¢iny (napiiklad miize byt problém s interpretaci, pokud data
obsahuji velmi odlehlé hodnoty).

Hled4nim modelu rozlozeni se budeme zabjvat dale. Nyni se vratme k statistickym charakte-
ristikdm. Ty jsou definovany jednak jako

Vybérové charakteristiky — ty je mozno vypodist z vybéru, ktery mame k dispozici. Jejich hod-
nota je pro nas tedy jednoznac¢né znama. Vybérové charakteristiky nas ale zajimaji pouze
jako obraz populace, ktery zavisi na volbé spravného modelu a na rozsahu a reprezenta-
tivnosti pouzitého vybéru.

Populacni charakteristiky — to jsou ty, jejichz hodnotu nezname, vlastné ani nemutzeme znat,
ale které jsou cilem naseho zajmu a pokousime se je odhadnout prostfednictvim vybéru.

Pokud chceme pouzit vybérové charakteristiky jako odhad popula¢nich charakteristik, mu-
sime si uvédomit, ze kvalita této indukce (zobecnéni) zévisi na konstrukei vybéru, vlastnostech
a adekvatnosti zvoleného matematického modelu.

Statistické charakteristiky se samoziejmé lisi podle typu veli¢iny, kterou maji popisovat. Za-
kladni rozdil je mezi kvalitativnimi a kvantitativnimi veli¢inami. Nejprve se kratce soustfedime
na kvalitativni veli¢iny. Pro né hraje klicovou roli charakteristika nazyvana pravdépodobnost.

4.1. Miry pro kvalitativni veli¢iny

Uvazujme alternativni (bindrni) veli¢inu, tj. veli¢inu kterd nabyvd pouze dvou hodnot (napf.
ano a ne). Mizeme si tfeba polozit otazku: ,/Trpi sledovand osoba aterosklerézou?” Oznacme
tuto veli¢inu symbolem A.

Na prvni pohled je zfejmé, Ze nelze pro populaci Fici, ze veli¢ina A nabyvd hodnoty ,,Ano“
éi ,Ne“. Ale muzeme Fici, jak velkd ¢ast populace trpi aterosklerézou. Zastavme se na chvili
u pojmu pravdépodobnost a relativni ¢etnost. RozloZeni veli¢iny A v zdkladni populaci
(které nés zajima) je popsano dvéma ¢iselnymi hodnotami — po¢tem osob s aterosklerézou a po-
¢tem vSech osob v populaci. Ziskat tato c¢isla vSak neni obvykle mozné. Jediné, co muzeme
popsat, je rozlozeni vybéru, ktery mame k dispozici. Toto znamé rozlozeni vybéru nam slouzi
jako odhad neznamého rozlozeni celé populace.
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