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Predmluva

Publikace "Zaklady statistiky pro biomedicinské obory" je prvni ¢asti pfipravované edice "Biomedicinska statistika".
Jeji vznik byl inspirovan mezinarodnimi kurzy, které probihaly a probihaji v Evropském centru pro medicinskou
informatiku, statistiku a epidemiologii UK a AV CR. EuroMISE centrum v rdmci Univerzity Karlovy spravuje
Matematicko-fyzikalni fakulta a v ramci Akademie véd CR Ustav informatiky, v jehoZ prostorach EuroMISE centrum
sidli. Ve spolupraci s Katedrou pravdépodobnosti a matematickeé statistiky MFF UK jsou v EuroMISE centru vytvaieny
noveé pfistupy pro rozvoj moderni interdisciplinarni vyuky biomedicinské statistiky v pregradualni i postgradualni
vyuce.

V letech 1993-1995 byly mezinarodni kurzy EuroMISE centra podporovany evropskym projektem EuroMISE
(European Education in Medical Informatics, Statistics and Epidemiology) programu Tempus-Phare. Pozdéji
pokracovaly za podpory spolupracujicich zahranicnich instituci, v roce 1997 navic s podporou Centra pro studium
vysokého Skolstvi.

Prvni dil edice "Biomedicinska statistika" uvadi se souhlasem spolupracujicich zahrani¢nich ucitel( také nékteré
pfiklady, které prezentovali v mezinarodnich kurzech EuroMISE centra. Timto jmenovité dékuji Prof. Dr. N. Victorovi
a Dr. R. Hollemu z univerzity v Heidelbergu a Dr. M. O'Regan a Dr. A. Kellymu z Trinity College v Dublinu.

Cilem publikace je rovnéz usnadnit spravné vyuzivani statistickych metod lékafam, biologim, genetikim,
farmaceutlim, psychologlim a sociologlim, ktefi statistiku potrebuji ve své védecko-vyzkumné praci. Vyklad
statistickych pojmu a metod je provadén tak, aby mu snadno porozuméli i studenti lékarskych, pfirodovédeckych a
farmaceutickych fakult (nepouzivaji se matematické prostiedky nad rdmec stredoskolské matematiky). Interpretace
vysledk( feSenych pfikladl vsak pomuze i studentim statistiky sndze proniknout do aplikaci statistiky

v biomedicinskych oborech.

S podporou dalsiho evropského projektu 4. ramcového programu IT EDUCTRA (Information Technologies Education
and Training) dostala tato publikace kromé knizni podoby i podobu elektronickou. Za velkou praci spojenou

s realizaci elektronické podoby publikace dékuji zejména Mgr. J. Neustadtovi, Mgr. P. RoSickému a viéem ostatnim
spolupracovnikim z EuroMISE centra UK a AV CR, ktefi pFispéli k jejimu vzniku.

Zavérem bych chtéla podékovat za cenné pripominky k rukopisu recenzentlm Prof. MUDr. V. Benckovi, DrSc., Mgr.
K. Hrachovi a Ing. J. Machkovi, CSc. Kromé recenzent( za rady pro dil¢i Upravy rukopisu dékuji i Doc. RNDr.
K. Zvarovi, CSc. a Mgr. J. Svatosovi.

Doc. RNDr. Jana Zvarov4, CSc.
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Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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1. Uvod do statistické metodologie
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Dalsi: 2. Statistika v biomedicinském vyzkumu Vys: Zdklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi:
Pfedmluva

Kapitola

e 1.1 Obsah a vyznam statistiky
e 1.2 Populace a vybér
e 1.3 Vybérova Setreni

1. Uvod do statistické metodologie

Statistika se tési pochybnému vyznamendni tim, Ze je nejvice nepochopenym védnim oborem. Neznamend
to vsak, Ze je nejméné zndmd. Nepochopeni néjaké véci totiz predpoklddd, Ze se o ni néco vi, nebo
prinejmensim se mysli, Ze se vi. O statistice vSak panuje vSseobecné minéni, Ze z kaZzdého, kdo se naucil ve
Skole trochu pocitat, Ize bez obtizi udélat statistika prosté tim, Ze se mu tak Fikd.

H. Levinson

1.1 Obsah a vyznam statistiky

Lekafi i vyzkumni pracovnici v biologii a mediciné se ¢asto domnivaji, ze hlubsi znalosti statistické metodologie
nejsou nezbytné. Vzdyt spocitat zakladni charakteristiky dat a t test je jednoduché a vse slozitéjsi obstara statistik a
pocitac. Dlvodu, proc si myslime, Ze tomu tak neni, je nékolik.

1.
Statistika je v urCitém smyslu jazykem pro shromazdovani dat, manipulaci s nimi a jejich kvantitativni
interpretaci. Lékar v podstaté déla totéz. Proto by mél tento jazyk také ovladat.

Otazky, které lékar klade, jsou Casto statistického charakteru. Napfiklad otazky typu: "Je novy lék lepsi nez
dosud uzivany? U kolika nemocnych jej musime aplikovat, abychom prokazali jeho pfiznivy efekt?" jsou
statistického charakteru. Je proto dobré védét, jakymi metodami se dobrat odpovédi a co presné vysledek
analyzy znamena.

Exploze vypocetni techniky, ktera zasdhla do zdravotnictvi uz i u nas, umoznuje také laiklim zpracovani dat
pomoci ndro¢nych a doneddavna prakticky neproveditelnych statistickych postup. Tyto skvélé moznosti maji
svou negativni stranku ve zvy$eném nebezpedivybéru nespravné metody zpracovani dat a z toho plynoucich
nespravnych zavérd.

V publikovanych ¢lancich v biomedicinskych casopisech je pouzivani statistickych metod pravidlem. Napriklad

v roce 1983 Emerson a Colditz pfi posuzovani plvodnich ¢lankl publikovanych v New England Journal of
Medicine ukazali, Ze 70 % ¢lankl obsahovalo néjakou statistickou analyzu. Proto jsou zékladni znalosti ze
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1. Uvod do statistické metodologie

statistiky nezbytné, a to nejen pro vlastni produkci ¢lankd, ale i pro jejich studium a kritické hodnoceni.

Zamysleme se nad ¢astym znevazovanim vyznamu statistiky, napfiklad vyroky typu: Jsou tfi druhy IZi: leZ prostd, lez
odsouzenihodnd a statistika, které naznacuji, Ze statistika je zvlast rafinovanou formou IZi. Tento obecné rozsifeny
nazor je vsak podivuhodnym zplsobem spojen se zcela opacnym postojem, totiz Ze statistické vysledky se zaroven
povazuji za vrchol nevyvratitelného, nebot maji magické kouzlo matematické presnosti. Vzdyt co mlze byt
presveédcivéjsiho nez Ciselny udaj, Casto ziskany slozitymi vypocty na dnesnich pocitacich?

Kde hledat kofeny tohoto zvlastniho postoje ke statistice? Mohou za to predevsim dvé skute¢nosti: za prvé
nedostate¢nd znalost cil(, metod a moZnosti statistiky, a za druhé, Ze za statistiku se pokladd i to, co je ve
skutecnosti pseudostatistikou. Protoze vladne mylny nazor, Ze pro statistické zpracovani dat postacuji jen obstojné
znalosti z matematiky, stava se tak statistika polem plsobeni mnoha amatért. Vysledek jejich prace pak vnasi do
biologie a mediciny nespravné statistické zavéry. Proto je v poslednich letech ¢im dal vétsi pozornost

v renomovanych lékafskych a biologickych ¢asopisech vénovana i kvalité statistického zpracovani.

Nas vyklad poskytne zajemcim uvod do myslenkovych zakladu a rutinnich postup( statistiky, nebot dnesni
statistika se jiz zdaleka neomezuje na prosty popis nashromazdénych dat, ale umoznuje zobecriovat poznatky z dat
a podporovat rozhodovani.

Plvodni vyznam slova statistika souvisi se statem, s jeho administrativnim spravovanim, kdy dochazelo

k zaznamenavani udaju k vojenskym a dariovym ucelim. | dnes slovo statistika vyjadfuje popis souboru ¢i jeho
sumarizaci, napfiklad statistika nemocnosti nebo statistika zdravotnickych sluzeb. V tomto smyslu funguje napfiklad
Cesky statisticky Ufad. Sbira nékteré tdaje o véech nemocnicich, o véech obcich, déla Gplny popis zvoleného
souboru statistickych jednotek. Popisnd (deskriptivni) statistika se zabyva uspofadanim soubord, jejich popisem a
ucelnou sumarizaci.

Problém védeckého mysleni je spjat s hledanim pravdy. Na ¢em je vlastné zaloZen nds zavér, Zze néco je pravdivé?
Mame dva hlavni prostiedky, které v procesu vytvareni védeckych zavérl pouzivame. Jsou to hlavné pozorovani
vnéjsiho svéta a nase schopnosti vytvaret z téchto pozorovani zobecnujici poznatky. Napfiklad pfi sledovani dcinku
Iéku na hodnotu krevniho tlaku u nemocnych s hypertenzni chorobou nelze preméfit viechny nemocné v nasi
populaci. Misto celého souboru nemocnych se vysetfi jen urcity vzorek nemocnych s hypertenzni chorobou (vybér)
a z téchto pozorovani se snazime odvodit zavéry pro vSechny pacienty trpici hypertenzni chorobou (populaci), ktefi
jsou pouzitym vzorkem reprezentovani.

Proces zobecnovani poznatku, napfiklad pfenasenim zavéri z vybéru na celou populaci, nazyvame induktivnim
zptisobem usuzovdni (indukci). Induktivni zplsob mysleni ma prvorady vyznam pro postaveni ¢lovéka v redlném
svété. Schopnost ucit se ze zkusenosti umoznuje lidem vcas se pfizplsobit ménicim se Zivotnim podminkam. Je
jednim ze zakladnich typU lidského mysleni, pficemz druhym zakladnim typem je deduktivni mysleni (dedukce). P¥i
deduktivnim mysleni z obecnych zdkonitosti (teorie) ¢inime zavéry (predikce) pro jednotlivé pfipady (pozorovani).
Toto mysleni naléza své uplatnéni zejména v matematice. Imponujici nezvratnost deduktivnich dikazu je vsak
dosahovéna za cenu toho, Ze nic nevypovidaji o redlném svété. Prakticky vyznam nabyva deduktivni mysleni jen
jako ¢lanek myslenkového retézce, ve kterém se uplatiuji i jiné typy mysleni. Na obrazku 1.1 je zndzornén zakladni
rozdil mezi deduktivnim a induktivnim myslenim.

Obrazek 1.1: Indukce a dedukce
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Zavéry induktivnich myslenkovych pochodu jsou vsak ovlivnény subjektivnimi postoji a maji pouze omezenou
platnost. Induktivni statistika se zabyva metodami jak takové poznatky prenaset a umoznuje z pozorovanych dat
vytvaret obecné zavéry s udanim stupné jejich spolehlivosti. Vypocet stupné spolehlivosti zavér( je viak objektivni,
nebot je zalozen na poznatcich teorie pravdépodobnosti a nezavisi na subjektivnim nazoru hodnotitele.

1.2 Populace a vybér

Hlavni roli v metodach induktivni statistiky hraji dva dllezité pojmy - populace a vybér.

Populace (zakladni soubor) je zaddna pfesnym stanovenim jejich prvkd. Prvky jsou bud dany vyétem, nebo
vymezenim nékterych spole¢nych vlastnosti. U demografickych souborl byva vymezeni dano pfislusnosti k jisté
uzemni oblasti, vékem, pohlavim, zaméstnanim nebo ¢asovym intervalem sledovani (napfiklad viechny déti
znacime symbolem N), jak je tomu u vSech demografickych soubord, nebo nekonecny rozsah. Nekoneény rozsah
maji hypotetické populace, vymezené vlastnostmi svych prvkd (napfiklad prejeme-li si zméfit hladinu cholesterolu
ve vzorku krve, pak bychom teoreticky mohli méfit vzorek nekonecnékrat). Parametr (populacni charakteristika) je
&iselna charakteristika populace, napt. praimérna vyska osmiletych divek v CR. Je obvykle pokladan za pevné &islo,
ale jeho hodnota je obecné neznama.

Informace o populaci ziskdvame prostiednictvim statistického vyzkumu. Je uzite¢né rozliSovat mezi dvéma typy
statistickych studii - pokusem a Setfenim.

V pokusu planovité ménime faktory (i jejich hladiny, Urovné) a sledujeme jejich vliv. Jasnym prikladem klinického
pokusu je srovnavaci studie ucinkl chirurgické a konzervativni 1é¢by urcitého onemocnéni. Pacienty ndhodné
rozdélime do dvou skupin, z nichz jednu Ié¢ime chirurgicky a druhou konzervativné. Vysledky lé¢by vzajemné
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porovname. Podobnég, pro zjisténi ucinku vitaminu C na urcité virové onemocnéni, nemocné nahodné rozdelime do
dvou skupin. Pouze jedné skupiné podavame vitamin C. Tento typ klinického pokusu nazyvame kontrolovany pokus.
Jestlize |ékar pfi vyhodnocovani ucinku lécby nevi, ktefi pacienti vitamin C dostavali, jde o slepy pokus. V pfipadé, ze
ani lékar ani pacienti nevédi, kdo vitamin C dostaval (u kontrolni skupiny je podavano placebo), jde o dvojité slepy
pokus.

Pri statistickém Setreni je vyzkumny pracovnik pouze pasivnim pozorovatelem, ktery zasahuje co nejméné do
prubéhu Setreni. Sledujeme-li znaky u vech prvku (jednotek statistického Setfeni) populace, provadime tplné
setreni. Pfikladem Uplného Setfeni na demografickych souborech je provadéni soupist, napf. soupis pacientt

v lzkovych zafizenich. Soupis se provadi vzdy k ur¢itému rozhodnému okamZiku a je tieba jej peclivé organizacné
pfipravit. Pro soupis obyvatelstva se vzil nazev scitdni lidu (census) a v nasich zemich se provadi v pfiblizné
desetiletych intervalech. Uplné 3etfeni také provadime pfi evidenci povinné hlasenych nemoci nebo pfi sledovéni
dulezitych demografickych jev(, jako je narozeni nebo umrti. UpIné $etfeni provadime v praxi pomérné zfidka.
Vzhledem ke stanovenym cilim byva Uplné Setfeni na rozsahlejsich populacich organiza¢né, ekonomicky a casové
tak ndro¢né, zZe je nelze uskutecnit. Proto zpravidla pristupujeme k vybérovému setreni. Pfi vybérovém Setfeni
zjistujeme pozadované vlastnosti pouze u nékterych prvkl populace, které vytvareji vybér (viz obrazek 1.2). Pocet
prvkud ve vybéru neboli rozsah vybéru obecné oznacujeme symbolem n.

Obrazek 1.2: Populace a vybér
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Populace 30 motyli Vibér 12 motyli = populace

Pokud zkoumany vybér dobie odrazi strukturu celého zkoumaného souboru, nazyvame jej reprezentativnim
vybérem. Za urcitych predpoklad(i mGzeme zavéry z vybéri pomoci statistické indukce zobecnovat na celou
populaci. Jak jiz bylo feceno, induktivni zavéry jsou provazeny urcitou nejistotou. Metody statistické indukce
umoznuji vSak objektivné vyjadfit miru nejistoty zobecnénych zavér(i pomoci poctu pravdépodobnosti.

Vlastnosti, sledované na prvcich (jednotkach statistického Setfeni) vybéru ¢i populace, nazyvame znaky (veliciny).
Znaky, které sledujeme, délime na kvalitativni a kvantitativni. Jsou-li varianty zkoumané vlastnosti dany slovnim
vyjadfenim, jde o znak kvalitativni. Jsou-li varianty vyjadreny Cislem, jde o znak kvantitativni. Kvantitativni znak je
bud' spojity, jestlize jednotlivé varianty znaku mohou nabyvat jakékoliv hodnoty z uréitého intervalu nebo rozmezi
(vySka, hmotnost apod.), Ci diskrétni (nespojity), jsou-li varianty znaku vyjadieny oddélenymi Cisly (pocet
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onemocnéni, pocet zemfelych apod.). Kvantitativni znaky méfime na intervalové nebo pomeérové stupnici. Tyto
stupnice umozniuji nejen usporadat pozorovani vzhledem ke stupni vysetiované vlastnosti, ale navic urcuji jejich
presnou vzdalenost.

Na intervalové stupnici je nulova pozice véci volby. Pfikladem meéreni na této stupnici je teplota ve stupnich Celsia
nebo libovolna kalendaini stupnice.

Nulova pozice na pomeérové stupnici je pevné dana a vyjadfuje naprostou nepfitomnost mérené vlastnosti. Mérenim
na této stupnici je hmotnost v kg, pfijem v K& nebo ukazatel umrtnosti (pocet zemfelych na 1 000 exponovanych).
Na rozdil od intervalové stupnice pfi porovnani dvou hodnot na pomérové stupnici ma smysl se ptat, kolikrat je
prvni hodnota véetsi nez druha.

Pojem méfeni byva Casto rozsifovan i na kvalitativni znaky. K méfeni kvalitativnich znakd pouzivame nominalni
nebo ordinalni (pofadovou) stupnici. Vlastnosti uvedenych dvou stupnic popiseme nyni podrobnéji.

Nomindlni stupnice sestava ze dvou ¢ivice vzajemné se vylucujicich kategorii (tfid). V pfipadé, Ze kategorie jsou
pravé dvé, stupnice se nazyva dichotomicka. Ptiklady kvalitativnich znakd méfenych na nominalni stupnici jsou:
rodinny stav muze s kategoriemi {svobodny, zenaty, rozvedeny, vdovec}; pohlavi s kategoriemi {muz, zena}; operace
Zaludku s kategoriemi {resekce pro vied, resekce pro karcinom, jina radikalni, jina paliativni}. Pro identifikaci tfid
nomindlnich znakt Casto pouzivame cisla. Pfifazena Cisla jsou ale jen symboly (kody), které nelze pouzit pro obvyklé
aritmetické operace. Pfikladem méfeni na nominalni stupnici je tak i znama mezinarodni klasifikace nemoci, Urazl a
pfic¢in smrti. Pfifazena cisla zde jen usnadnuji administrativni ¢cinnost Iékare a zpracovani udaju.

Ordindlni stupnice je bohatsi nez nomindlni stupnice. Hodnoty znakl jsou seskupeny do neslucitelnych kategorii
(tFid), které jsou vzajemné usporadany. Cisla pfitazena kategoriim pro identifikaci odrazeji toto usporadani, ale
neposkytuji Zddnou informaci o vzdalenosti kategorii. Priklady ordindlnich znakd jsou: invalidita s kategoriemi
{upln3d, castecna, zadnad}; bolest hlavy s kategoriemi {Casto, nekdy, zfidka, nikdy}; spokojenost se zdravotnickymi
sluzbami s kategoriemi {velmi spokojen, spokojen, mirné spokojen, mirné nespokojen, nespokojen, velmi
nespokojen}.

1.3 Vybeérova setreni

Vybéry jsou v praxi pouzivany proto, Ze je jen ztidka mozné z diivodi omezeného casu i prostiedkd vysetfit
véechny jednotky uvazované populace. S¢itani lidu, provadéné u nas Ceskym statistickym dfadem (CSU), je
vyjimecnou moznosti vysetfit celou populaci, i kdyz vyplnéni kratkého dotazniku predstavuje jen velmi nizkou
uroven méfeni. Pokud by chtél CSU ziskat podrobnéjsiinformaci o jednotlivcich, dal by prednost praci s vybérem
pred celou populaci, protoze vysledna informace by byla dokonce lepsi nez pfi zkoumani populace jako celku! Na
prvni pohled to mlze vypadat ponékud paradoxné, ale po chvili uvazovani se to vyjasni. Zjisténi komplexni
informace by vyZadovalo vysoce vycviceny sbor tazatel(, ktery ale pro Uplné s¢itani lidu neni k dispozici. Proto se
muzeme o populaci dozvédét vice z rozhovorl vedenych profesionalnimi tazateli s reprezentativnim vybérem nez
zrozhovor( s celou populaci, které by ale vedli nekompetentni tazatelé.

V nékterych pripadech je proces méfeni destruktivni, takze pokud bychom zméfili celou populaci, méli bychom
pfesnou znalost o nicem, protoze bychom ji pfitom znicili! Hypotetické populace tvofené méfenimi nelze uz

z podstaty véci vysetfit uplné - bez ohledu na to, kolik méreni jsme provedli na vzorku krve, je to pouze vybér,
protoze jsme jich mohli, alespon teoreticky, provést nekonecnéekrat vice.
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Statistika (vybérovd charakteristika) je rovnéz pojem uzivany pro Ciselnou charakteristiku vybéru, napf. primérna
vyska 200 ndhodné vybranych osmiletych ¢eskych divek. Hodnota téze statistiky bude obvykle v rlznych vybérech
rizna.

Vybéry pofizujeme metodami nahodného (pravdépodobnostniho) vybéru, nebo metodami zamérného vybéru.
Chceme-li z vybéru usuzovat na vlastnosti populace, mél by byt reprezentativni tj. odrazet svym slozenim vzhledem
ke sledovanym znakim vlastnosti celé populace. Vybér, ktery neni reprezentativni, se nazyva selektivni vybér.
Selektivni vybér dava zkresleny obrazek o studované populaci. Pfikladem selektivniho vybéru je vzorek zavodné
sportujicich volejbalistd ve véku 15-16 let, ze kterého chceme Cinit zavér o vysce v ¢eské populaci chlapcl ve véku

15-16 let. Pficina selektivity tkvi ve skute¢nosti, ze ve volejbalu se |épe uplatni vétsi chlapci, a proto je vybrany
vzorek volejbalistd odlisny ve struktufe vysky od chlapcl v tomto véku v celé ¢eské populaci.

Vybirani prvkl z populace pomoci zdmérného vybéru se opird o expertni stanoviska a rizné odhady jak ziskat
reprezentativni vybéry. Takto ziskané vybérové soubory jsou ¢asto ovlivnény subjektivnimi hledisky experta, ¢i
dalsimi faktory ovliviujicimi pofizované vybéry. Pfesnost zobecnujicich zavérl se spise opira o expertni hledisko nez
o statistickou metodologii.

Metody ndhodného vybéru umoziuiji vybirat prvky z populace zcela ndhodné a nezavisle na naSem usudku. Oporou
(ramcem) vybéru nazyvame technickou dokumentaci, ktera umoznuje proces vybirani, napf. rizné seznamy, mapy
nebo kartotéky pacientt. Podle zp(sobu provedeni rozliSujeme nékolik druht nahodného vybéru.

Druhy nahodného vybéru

@ Prosty nahodny vybér
Prosty ndhodny vybér. Provadi se riznymi technikami losovani, které musi zarucit, aby kazdy prvek populace
mél stejnou moznost byt zafazen do vybéru. Tento postup se usnadni, kdyz prvky populace jsou ocislovany.
Pak je mozno provést vybér pomoci tabulek nahodnych cisel.

@ Mechanicky vybér
Mechanicky (systematicky) vybér. Je zalozen na urcitém, pifedem daném usporadani prvkd populace. Do
vybérového souboru zafadime viechny prvky, které jsou od sebe vzdaleny o zvoleny vybérovy krok, pficemz
prvni prvek vybereme prostym ndhodnym vybérem. Napftiklad z abecedné usporadané kartotéky pacient(
u praktického Iékafe vybirdme s krokem dvacet. Prvni kartu vylosujeme mezi prvnimi dvaceti kartami, treba
devatou. Potom je vybér tvoren pacienty s poradim karet 9,29,49,69 atd. Pfi mechanickém vybéru musime dat
pozor, aby usporadani prvk( nesouviselo se sledovanym znakem. Zjistujeme napftiklad znak "zaméstnani"
u pacientll stomatologického pracovisté. Pacienti pfichazeji podle objednani a jejich zaznamy jsou ¢asové
usporadany. Provedeni vybéru s krokem rovnym dennimu poctu objednanych pacientl (pfredpokladejme, ze
je kazdy den stejny), muze vést k silné selektivnimu vybéru. Stane se, Ze vybereme pouze pacienty, ktefi
prichazeji k osetfeni v ur¢itou denni dobu, coZz mliZze Uzce souviset s typem jejich zaméstnani.

@ Oblastni vybér
Oblastni (stratifikovany) vybér. Studovana populace je rozdélena do dil¢ich oblasti. Oblasti jsou vytvofeny tak,
aby byly uvnitf homogenni (ve sledovanych znacich se pfilis nelisi) a mezi sebou heterogenni (sledované
znaky se znacné lisi). Pfi Setfeni na obyvatelstvu jsou oblasti vytvofeny napf. tzemnimi celky, vékovymi
skupinami nebo socioekonomickym statutem. Z kazdé oblasti vybereme vzorek metodou prostého
nahodného vybéru nebo mechanického vybéru. Procento vybranych prvkil z oblasti mize byt bud' pro
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vsechny oblasti stejné, nebo se mezi oblastmi lisi. Nékdy mame padné divody vybirat z nékteré oblasti
relativné méné prvkd, napf. pfi zvysenych finan¢nich nakladech na Setieni nebo obtizné dostupnosti udaju.
Konecny vybérovy soubor vytvofime spojenim vzork( ze viech oblasti.

@ Skupinovy vybér
Skupinovy vyber. Je-li zakladni soubor velmi rozsahly, Citajici statisice nebo miliony osob, |ze prosty nahodny
vybér uskutecnit jen velmi obtizné. V tomto pfipadé pouzivame c¢asto skupinového vybéru. Nevybirame
jednotlivé osoby, nybrz celé skupiny osob, které tvofi bud pfirozené nebo umélé agregaty. Tyto skupiny
mohou byt malé i vétsi (rodina, $kola, zadvod, zdravotni obvod) nebo i znacné rozsahlé (obce, okresy). Je
zadouci, aby skupiny byly pokud mozno stejné velké a osoby uvnitf kazdé skupiny rliznorodé. Déle se
pozaduje, aby variabilita mezi skupinami byla co nejmensi, coz je tedy obracené, nez je tomu u oblastniho
vybéru. Kdyz byl proveden vybér skupin, Ize déle pokracovat dvojim zplsobem: bud vysetiime vycerpdvajicim
zplisobem viechny osoby vybranych skupin, nebo zvolime metodu vicestupriového vybéru.

@ Vicestupnovy vybér
Vicestupriovy vybér. Je zalozen na existenci urcitého hierarchického popisu prvkil zakladniho souboru. K témto
prvkiim se postupné dostavame pres vyssi vybérové jednotky, napriklad: mésta - bloky - domy - domdcnosti;
okresy - zavody - dilny - zaméstnanci. Kazda vybérova jednotka je skupinou vybérovych jednotek nizsiho radu.
Postupné vybirame jednotky prvniho stupné (primarni jednotky), z nich potom jednotky druhého stupné
(sekundarni jednotky), z nich jednotky tfetiho stupné atd., az dojdeme k zakladnim jednotkam statistického
Setreni. Postupné vybéry provadime ¢asto metodou prostého nahodného vybéru, Ize viak uplatnit i vybér
mechanicky nebo oblastni. Vicestupriovy vybér je vhodny v situacich, kdy Uplna opora vybéru neni dostupna
pred zac¢atkem vybérového postupu. Jeho vyhody jsou predevsim ekonomického charakteru.

Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 2. Statistika v biomedicinském vyzkumu Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Predchozi:
Predmluva

Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node3.html[13.1.2010 19:59:00]



2. Statistika v biomedicinském vyzkumu

Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 3. Zaklady teorie pravdépodobnosti Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 1. Uvod do
statistické metodologie

Kapitola

e 2.1 Obecné schéma vyzkumného projektu

2.2 Planovani a navrh vyzkumného projektu, statistické hledisko
2.3 Sbér a zpracovani dat

2.4 Analyza, interpretace a prezentace vysledku

2.5 Publikace vysledk( vyzkumu

2. Statistika v biomedicinském vyzkumu

Véda se stavi z faktd, podobné jako dim z kamend. Ale pouhd sbirka faktd je védou asi tak, jako je hromada
kamenud domem.
J. H. Poincare

2.1 Obecné schéma vyzkumného projektu

Kazdy vyzkumny projekt Ize schematicky popsat pomoci dil¢ich stadii uvedenych na obrazku 1.1.

Obrazek 1.1: Obecné schéma dilcich stadii vyzkumného projektu

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node4.htmli[13.1.2010 19:59:04]



2. Statistika v biomedicinském vyzkumu

Plénovéani
s R =
Navrh
- =
Provedeni (sbér dat)
- =

Fpracovdani dat

- =

Analyza dat
'—Izl____________b-—

Prezentace

- =

Interpretace
—_ =

Publikace
'qe_‘_-_-____l?'

Statisticky zpUsob mysleni mize prispét k feSeni vyzkumného projektu prakticky v kazdém stadiu. Hlavni roli vsak
statistika sehrava v oblasti navrhu vyzkumného projektu, pfi analyze a interpretaci dat. VSimnéme si z hlediska
statistiky postupné jednotlivych stadii vyzkumného projektu.

2.2 Planovani a navrh vyzkumného projektu,
statistické hledisko

Je pochopitelné, ze v mnoha vyzkumnych projektech musime pocitat s tim, Ze nem{Zzeme studovat celou populaci,

cer

kterd nas zajima. Napriklad nem{zeme zafadit do vyzkumu viechny téhotné zeny ¢i viechny osoby, které Ziji v urcité
geografické oblasti. Pokud by napfiklad cilem naseho vyzkumu bylo zjistovat, jaka je souvislost mezi pfiristkem
hmotnosti zeny béhem téhotenstvi a hmotnosti novorozence, mizeme Udaje zjistit jen na urcitém vzorku (vybéru)
téhotnych Zen. Cilem vyzkumu je potom zobecrnovat poznatky z tohoto vybéru na viechny téhotné zeny.

Vidime tedy, ze hlavni ukoly pfi planovani a navrhu vyzkumného projektu jsou:

1.
Presna formulace cile a uc¢elu vyzkumu

Vymezeni pojml a metod pro

e studovanou populaci;
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e sledované znaky;
e sbérdat;
e statistickou analyzu a technické zpracovani dat.

Napfriklad Iékaf zformuluje problém, ktery podle jeho ndzoru vyzaduje dalsi vyzkum. Je samoziejmé, ze se ma dobre
seznamit s vysledky dfivéjSiho vyzkumu v této oblasti a ze ma v hrubych rysech formulovat cil a tc¢el vyzkumu.
Uvedme tfi pfiklady takovych formulaci cile a ucelu vyzkumu.

1.
Cil: Vytypovat osoby, které se snadno mohou nakazit chfipkou.
Ucel: Provést preventivni opatient.

Cil: Ziskat poznatky o ucincich dvou léka uzivanych pfi lé¢bé Bechtérevovy choroby.
Ucel: Pouzit lepsi z obou €k

Cil: Zjistit priciny vysoké détské umrtnosti v dané oblasti.
Ucel: Provést potfebna zdravotnicka opatieni.

Pii vytvareni presné formulace cill vyzkumu, kdy se predpoklada uziti statistickych metod, je vhodné zahdjit
spolupraci lékarfe a erudovaného statistika na samém pocatku planovani a ndvrhu vyzkumného projektu. Statistik
ma byt obeznamen s nejdulezitéjSimi aspekty problému z |ékarské stranky a IékaF musi ziskat zakladni statistické
znalosti. Spole¢né pak formuluji cile ve tvaru hypotéz, které maji byt kriticky provéreny pomoci dat. Zasadni chybou
je vytvaret hypotézy az podle druhu nashromazdénych dat a na stejnych datech je provérovat.

Vétsinou jiz pfi formulaci cile a ticelu vyzkumu pfesné vymezujeme (mistné, ¢asové, vécné) populaci, které se
vyzkum tykd. Nekdy vsak uvazujeme populace cisté hypoteticke, kdy vymezujeme populaci pouze vlastnostmi
osob, které do populace zafazujeme (napf. Zena v reprodukénim véku, béloska, krevni skupina A, Rh faktor
negativni). V této fazi rovnéz rozhodujeme, zda provadéné statistické Setfeni bude Uplné, nebo vybérové. V pfipadé
vybérového Setfeni stanovime metodu vybéru a odhadneme potrebny rozsah vybéru. Zvolend metoda vybéru
predurcuje kvalitu provadénych zavérl. Nezadouci jsou takové metody, které vedou k vytvareni selektivnich
vybérd, napf. vybér pacientl podle uplnosti Iékaiské dokumentace.

Znaky, které chceme zjistovat, jsou vybrany s ohledem na stanovené cile 3etfeni a dané moznosti. Casto je obtizné
zjistit nékteré znaky, a musime se proto spokojit s jinymi, které jsou dostupnéjsi a mohou je zcela nebo alespon
castecné nahradit. Kazdy sledovany znak musi byt pfesné a jednoznacné urcen. Napfiklad pro znak "mési¢ni pfijem"
musime udat, zda sledovana osoba ma uvést hruby, nebo Cisty mésicni pfijem, a to z vlastniho vydélku, nebo jako
pramérny vydélek pfipadajici na jednoho ¢lena rodiny. Dale je treba urcit povahu sledovanych znak (zda jsou
kvalitativni nebo kvantitativni) a zvolit stupnici méreni. Volba mérnych stupnic ovliviiuje mnozstvi informace
obsazené v Udajich a ma rozhodujici vyznam i pro pouzité metody statistického zpracovani.

Metody sbéru dat Ize zhruba rozdélit do tfi kategorii. K observacnim metoddm patfi jak ptimé vizudlni pozorovani,
tak i slozitéjsi metody, které vyzaduji specialni znalosti a techniku, napf. klinické vysetfeni, biochemické vysetreni
nebo mikrobiologické vysetfeni.

Rozhovor a dotaznik shromazduji udaje prostfednictvim zamérné cilenych otazek. Ziskané informace mohou vsak
byt zkresleny nepochopenim otazek, Spatnym zaznamem odpovédi a pfi rozhovoru rovnéz vlivem socialni
interakce.
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Pouziti dokumentace je pomérné jednoduchy zptsob sbéru dat a ¢asto jediny, ktery umoznuje ziskat informace
z minulosti. Zdravotnickému vyzkumu bézné slouzi dva typy dokumentace: plvodni zdravotnickd dokumentace,
jako je zaznam o zdravi a nemoci, hlaseni o narozeni ditéte nebo list o prohlidce mrtvého, a udaje rutinni
zdravotnické statistiky a rutinnich statistik jinych odvétvi. Rutinni zdravotnicka statistika poskytuje udaje

o zdravotnim stavu obyvatelstva (o celkové nemocnosti, hospitalizované nemocnosti, nemocnosti spojené

s pracovni neschopnosti, pricinach smrti a pficinach invalidity) a udaje o zdravotnickych sluzbach (o siti
zdravotnickych zafizeni, pracovnicich ve zdravotnictvi, zdravotnickych Skolach a o lékafskych a farmaceutickych
fakultach). Z jinych rutinnich statistik pouziva zdravotnicky vyzkum zejména demografickych, ekonomickych a
meteorologickych udaju.

PFi planovani vyzkumu je tieba vyjasnit, jakymi statistickymi metodami se budou nashromazdéna data zpracovavat.
Uvahy o statistické analyze dat ¢asto odhali nedostatky ve volbé znakl nebo mérnych stupnic, navrzené metodé
vybéru apod. Navic je nezbytné rozhodnout, jakou technikou budou data zpracovana. V dnesni dobé jiz jde témér
vzdy o zpracovani na pocitaci, a musime tedy vazit i to, jaky software je pro zpracovani nejvhodnéjsi. Toto
rozhodnuti je dllezité pro zpUsob zdznamu udaju.

2.3 Sbér a zpracovani dat

Pokud pfipravujeme sbér velkého mnozstvi dat, obvykle nejprve provedeme predbézné Setreni (pilotni studii), tj. na
malém vzorku ze studované populace ovéfime navrzené metody pozorovani, méfeni a zpracovani tdaju. Na zakladé
vysledkl predbézného Setieni pristupujeme ke sbéru dat v pldnovaném rozsahu. V tomto stadiu musime podrobné
zaznamenat, proc¢ nékteré prvky vybéru byly vyrazeny ze studie (napf. osoby, které odmitly vyplnit dotaznik), a
oveérit kvalitu ziskanych udaja. Dale hledame formalni chyby (napf. muz uvadi komplikovany porod). Vécné chyby
odstranujeme zpravidla logickou kontrolou. Vysledky méfeni mohou byt zatizeny ndhodnymi a systematickymi
chybami. Nahodné chyby vznikaji zejména nepozornosti a vedou jak k nadhodnocovani, tak i podhodnocovani
spravné hodnoty sledovaného znaku. Systematické chyby jsou zptsobeny nejasné polozenymi otazkami,
nespravnym sefizenim pfistroje apod. Pisobi pouze jednim smérem.

Pfi zpracovani dat stale vétsi roli sehravaji pocitace. Je mnoho vyhod, které vyplyvaji z moznosti zpracovani dat na
pocitacich, ale jsou zde i nevyhody. K nejvétsi vyhodé patfi skutec¢nost, Ze dnes jiz mizeme s pomoci pocitace
aplikovat fadu statistickych metod, které drive pro jejich vypocetni slozitost nebylo mozné pouzit. Ukazme nékteré
dalsi vyhody a nevyhody pocitacového zpracovani.

Vyhody pocitacového zpracovani

@ Piesnost a rychlost.
Dobré pocitacové programy (software) ndm daji velmi rychle spravné vysledky. D¥ivéjsi ru¢ni zpracovani dat
bylo ¢asto zatizeno aritmetickymi chybami a bylo ¢asové velmi naroéné.

@ Univerzalnost.
Pocitace zpristupnuiji Sirokou Skalu statistickych metod a umoznuji provést velmi rychle i rozsahlé komplexni
statistické analyzy.

@ Grafika.
Pocitace umozniuji snadné grafické zobrazeni pozorovanych dat a vysledku statistického zpracovani.

@ Flexibilita.
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Velkou vyhodou pocitacil je, Ze umoznuji rychle provést nové zpracovani pfi zménach v datech ¢i
transformaci nékterych velicin.

@ Nové veliciny.
Snadno lze vytvéret nové veli¢iny pomoci pozadovanych transformaci.

@ Velikost datovych souborii.
Pocitace umoznuji zpracovani velmi rozsahlych soubori dat pomoci vhodného softwaru, coz bylo jesté pred
deseti lety velmi obtizné.

@ Snadny pfenos dat.
Jakmile se jednou data dostala do pocitace, Ize je snadno prenést elektronicky (napfriklad pomoci Internetu)
na jiné misto, nebo mohou byt ulozena na disketé a zaslana postou.

Kromé uvedenych vyhod ma v3ak pocitacové zpracovanii sva uskali, z nichz néktera uvadime.
Nevyhody pocitacového zpracovani

@ Chyby v softwaru.
Ne vSechny statistické programy jsou spolehlivé. Nékteré mohou poskytovat chybné vysledky zpracovani,
protoze programator udélal chyby pfi tvorbé programu i neporozumél statistické metodeé. Je dobré pouzivat
ty statistické programy, které maji dobrou povést a jsou pouzivany jiz dostatecné dlouho, takze byla postupné
odstranéna vétsina jejich chyb. K takovym programUm patfi napfiklad BMDP, SAS, SPSS, STATISTICA, S PLUS,
STATGRAPHICS a dalsi.

@ Univerzalnost.
Univerzalnost byla jiz uvddéna jako vyhoda, ale miZze byti nevyhodou. ProtoZe je nabizena fada statistickych
metod pro zpracovani dat, snadno se stane, Ze bude k vlastnimu zpracovani vybrana nevhodna metoda. Je
velmi dulezité, aby kazdy, kdo pouziva statisticky software, si byl védom Urovné svych statistickych znalosti a
uzival pouze ty metody, kterym rozumi. Pokud chce aplikovat statistickou metodu, kterou nezna, mél by
pozadat pred zpracovanim o radu zkuseného statistika.

@ Cerna skrinka.
Pouziti pocita¢e nas mlze vzdalovat od vlastnich dat. Statisticka analyza se provadi automaticky, nova data se
zpracovavaji a vysledky se ukladaji, aniz by byly posouzeny ¢lovékem. ProtoZe vétSinou vysledky zachycuiji jen
pramérné efekty, mize se zcela ztracet citlivost k individudlnim pozorovanim.

@ Spatna data plodi $patné zavéry.
Jestlize data jsou nasbirana Spatné (napfiklad jsou Spatné kladené otazky v dotazniku), nelze ocekavat, ze
zaveéry z takovych dat budou spravné. Dale mohou byt data pokazena tim, ze se Spatné zpracovavaji datové
soubory, kde nékteré udaje chybi, kdyz data jsou chybné vlozena do pocitace nebo se vyskytly chyby jiz pri
samotném sbéru dat.

2.4 Analyza, interpretace a prezentace vysledku

Pri statistické analyze vysledkd zpracovani pouzivame metod popisné (deskriptivni) a induktivni statistiky. Metody
popisné statistiky umoznuji prehledné usporadani dat (statistické tiidéni) a vypocet potiebnych ukazatelu.

Statistické trideni slouzi k rozdéleni prvk{i ze souboru do skupin (tfid) podle predem uréenych tfidicich znakl. Podle
poctu tridicich znak rozliSujeme tfidéni jednostupriové (jeden tfidici znak) a tfidéni vicestupriové neboli
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kombinac¢ni (dva a vice tfidicich znakU). Naptiklad tfidéni novorozencl podle pohlavi je jednostupnové, tiidéni
zemfrelych osob podle véku, pohlavi a zaméstnani je tristupniové. Tridy pfi tfidéni podle kvantitativniho znaku jsou
urceny pomoci ttidnich interval(. Tridniintervaly musi pokryt vdechny hodnoty kvantitativniho znaku, ale vzajemné
se neprekryvaji. Horni a dolni hranice tfidniho intervalu jsou dany ciselné a jejich rozdil je délka tfidniho intervalu.
Stred tiidniho intervalu je vétSinou urcen jako aritmeticky pridmér hranic intervalu. Jsou-li intervaly stejné dlouhé
(ekvidistantni), Ize tfidéni zadat pfimo stredy tfidnich interval(. Pocet tfidnich intervall se zpravidla pohybuje

v rozmezi od péti do dvaceti. Volba poctu intervall je provedena s ohledem na rozsah souboru a rozpéti (varia¢ni
Sifi), coz je rozdil mezi nejvétsi a nejmensi namérenou hodnotou kvantitativniho znaku. Vysledky tfidéni
zaznamenavame do statistickych tabulek.

Pocet prvkl zafazenych do urcité tfidy nazyvame absolutni ¢etnost. Relativni cetnost je dana podilem absolutni
Cetnosti k rozsahu vybéru. Zpravidla ji vyjadfujeme v procentech. Uspofadané Cetnosti absolutni nebo relativni
podle tfidnich interval( vytvareji rozdéleni vybérové cetnosti. U kvantitativnich znakl pouzivame jesté kumulativni
cetnost, kterd vznikne postupnym nacitanim ¢etnosti. Mlze byt opét absolutni, nebo relativni. Absolutni kumulativni
Cetnost posledniho intervalu je tedy rovna rozsahu souboru a jeho relativni kumulativni ¢etnost je 100 %.

Souhrnnou informaci o sledovanych udajich poskytuji statistické ukazatele. Charakterizuji frekvenci sledovanych
jevu, nakupeni hodnot mérenych znaku v urcitych mistech, jejich variabilitu apod. Metody induktivni statistiky
vyuzivaji popisu statistického souboru a umoznuji vytvaret zobecnujici zavéry. Tyto zavéry se tykaji ovérovani
formulovanych hypotéz ¢i odhadd nezndmych parametrd zakladniho souboru. Jsou doplnény idajem o mozné
velikosti chyby vyvolané tim, ze jsme pouzili jen ¢asti souboru, vybrané vice méné nahodné.

Interpretace vysledkd vyzkumu zavisi na typu statistického Setfeni a je velmi Uzce spjata s konkrétné dosazenymi
vysledky. Spoluprace Iékafe ¢i biologa a statistika je v této fazi velmi potrebna, zejména pfi interpretaci vysledk
mnohorozmérnych statistickych metod.

Prezentace vysledku statistického Setfeni je dana slovnim vykladem, statistickymi tabulkami a grafickym
znazornénim. Statistické tabulky zaznamendvaji vysledky Setfeni v pfehledném a snadno srozumitelném tvaru.
Ciselné udaje v tabulce jsou usporadany do vodorovnych fadk( a svislych sloupcti. Obsah sloupcti vyjadiuje
hlavicka tabulky umisténd v prostoru nad sloupci. Obsah radkl vyjadfuje legenda tabulky, uvddéna obvykle po levé
strané tabulky. Tabulka ma mit nazev, ktery stru¢né a vystizné vyjadruje jeji obsah. Podle stupné tfidéni
rozeznavame prostou tabulku (viz tab. 1.1), kterad uvadi nettidéna data, dale skupinovou tabulku (viz tab. 1.2), ve které
jsou data roztridéna podle jednoho znaku a kombinacni tabulku (viz tab. 1.3), ktera tfidi soubor podle dvou a vice
znakdl. Zvlastnim druhem kombinacnitabulky je korelacni tabulka (viz tab. 1.4), kterou uzivame ke studiu zavislosti
dvou kvantitativnich znak.

Tabulka 1.1: Télesna vyska 27 déti ve veku 9,5-
10 let

Télesna vyska v cm

130{{140(/1361[141|[{139|[133/149|[151|[139

136||138{[1421(127|147||139|[135|[{141 /143

132({146|[151({146|1141| 141|131 {142/ 141
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Tabulka 1.2: Rozdéleni déti ve véku
9,5-10 let podle télesné vysky (délka
tridniho intervalu 5 cm)

Stfed tfidniho intervalu || Pocet déti
125 1

130 3

135 4

140 12

145 4

150 3

Celkem 27

Tabulka 1.3: Rozdéleni déti ve véku 9,5 - 10 let podle pohlavi a
télesné vysky (délka tfidniho intervalu 5 cm)

Stred tfidniho intervalu || Pocet chlapcl || Pocet divek || Pocet déti
125 1 ~ 1

130 1 2 3

135 3 1 4

140 7 5 12

145 1 3 4

150 1 3

Celkem 15 12 27

Kazdé policko tabulky ma byt pokud mozno vyplnéno ¢islem nebo jinym symbolem. Tato zdsada nemusi byt vzdy
dodrzena, napf. u korela¢nich tabulek. Vodorovna carka (-) znaci, ze se nevyskytl zadny pfipad, nula s uvedenym
poctem desetinnych mist znamena, ze hodnota je tak mal3, ze v pozadované presnosti ji Ize povazovat za nulovou.
Tecka (.) se pouziva v pfipadé, Ze hodnotu nezname nebo ji nelze zjistit. Neni-li zapis mozny z logickych dtvoda,

pouzivame lezaty kfizek (x).

Tabulka 1.4: Vztah mezi véekem manzelky a vékem manzela

[ ve ]
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manzela || 15-24 |125-34||35-44 ||45-54 || 55-64 ||65-74 || 75 a vice || Celkem
15-24 193 50 1 = = = = 244
25-34 2311162 108 4 5 e - 1505
35-44 12| 408| 977 92 4 = - 1493
45-54 1 36/ 320| 652 66 3 - 1078
55-64 = 5 37\ 211 358 34 1 646
65-74 = 1 6 24 105 133 10 279
75 avice - z 1 4 10 32 25 72
Celkem || 437|| 1664| 1450|| 987\ 543| 202 36| 5317

Grafické zndzorriovdni je velmi Ucinny zpulsob, jak prezentovat statistické udaje. Grafy nejsou tak presné jako
tabulky, ale rychle a lIépe poskytnou nazornou predstavu o dulezitych tendencich a souvislostech. Pomoci graft
muUzeme napfiiklad odhadovat trendy a kolisani ¢asovych fad nebo nékolik ¢asovych fad vzajemné srovnavat. Graf
vsak slouzi i k zndzornéni postupt induktivni statistiky, napf. sekvencnich rozhodovacich pravidel.

Graf predstavuje pfepsani ¢iselnych tdaji do soustavy geometrickych obrazc. Jejich smysl vykladame pomoci
souradnic, stupnic a grafickeé sité. Zakladem grafu muize byt i statistickd mapa nebo jiny obrazek. Nositelkou
stupnice je ¢ara - pfimka nebo kfivka. Dostavame tak stupnice pfimocaré a krivocaré. Z krivocarych stupnic se casto
setkdvame s kruhovou stupnici. Na kazdé stupnici jsou vyznaceny koty, kterym jsou pfifazena Cisla. Vzdalenost mezi
dvéma koétami je graficky interval, rozdil mezi jejich &iselnym oznacenim je ciselny interval. Pomér mezi grafickym a
¢iselnym intervalem se nazyva modul stupnice. Podkladem grafického znazornéni je vétsinou soustava soufadnic,

v niz horizontalni osa (x) se nazyva osa usecek (abscisa) a vertikalni osa (y) je osa souradnic (ordindta). Poloha
libovolného bodu je uréena délkou kolmice k ose x a k ose y. Ciselné polohu bodu vyjadiime vzhledem k zvolenym
stupnicim na obou osach. Jestlize stejnému Ciselnému intervalu v libovolném misté stupnice odpovida stejny
graficky interval, jde o rovnomérnou stupnici. U nerovnomérné stupnice stejnym Ciselnym intervaliim odpovidaji
nestejné grafické intervaly. Napfiklad nerovnomérna stupnice, pro kterou graficky interval je dan rozdilem logaritmu
Cisel, se nazyva logaritmickd stupnice.

Kromé pravouhlé soustavy souradnic se pouziva i poldrnich souradnic. Tato soustava urcuje polohu libovolného
bodu pomocijeho vzdalenosti od pocatku a velikosti Uhlu, ktery je méfen od zadaného sméru. Uvedeme nyni
nékteré ¢asto pouzivané grafy.

Druhy graft

@ Bodovy graf
Bodovy graf (viz obr. 1.2) zndzornuje namérené hodnoty pomoci bodu v soustavé pravouhlych soufadnic.
Chceme-liv jednom bodovém grafu odlisit hodnoty riznych kategorii, pouzijeme rozdilnych symbolt
(trojuhelnicky, krouzky, kiizky) nebo rlznych barev. Bodovy graf se uziva zejména ke zndzornéni zavislosti
dvou znak.
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Obrazek 1.2: Vztah mezi hmotnosti a vySkou u 25 pacientd
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@ Spojnicovy graf
Spojnicovy graf (viz obr. 1.3) vyjadfuje velmi ¢asto pribéh casové fady. Slouzi viak také ke zndzornéni
rozdéleni absolutnich nebo relativnich ¢etnosti spojitého znaku a v tomto pfipadé se nazyva polygon cetnosti.

Obrazek 1.3: Kojenecka a novorozenecka umrtnost na 1 000 zivé
narozenych déti
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@ Sloupcovy graf
Sloupcovy graf (viz obr. 1.4) je velmi rozsifeny pro svou nazornost a jednoduchost. Ciselné hodnoty jsou
vyjadifeny pomoci obdélnikovych sloupcu. Sloupce v grafu obvykle zakreslujeme ve svislé poloze. Ve
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vodorovné poloze je umistujeme v pfipadé, Ze text ke sloupctim je pfilis dlouhy. Chceme-li v grafu soucasné
srovnavat v daném znaku vice soubort, muzeme do tézZe tfidy umistit i vice sloupct. Sloupce pak odliSujeme
barevné nebo riznym Srafovanim. Pfi stejné velikosti tfid je Sitka sloupcl konstantni a vyska odpovida
velikosti nebo ¢etnosti zndzornovaného jevu. Pfi nestejné velikosti tfid musi byt Sifka sloupce Umérna velikosti

tfidy a plocha odpovidat ¢etnosti.

Obrazek 1.4: Pocet mimodéloznich téhotenstvi v CR v roce 1992
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@ Histogram

Histogram (viz obr. 1.5) se pouziva ke znazornéni rozdéleni absolutnich nebo relativnich ¢etnosti spojitého
znaku. Je to sloupcovy graf, ktery Ize charakterizovat nasledovné:

1.

Sloupce v histogramu jsou vzdy vertikalni. Jejich vySka odpovida Cetnosti (absolutni nebo relativni).

Stupnice na vodorovné ose grafu je vzdy ve stejnych jednotkach (obecné sloupcové grafy, které obvykle
obsahuiji kvalitativni veli¢iny, nemusi mit méfitko zakladny).

Sitka sloupcti v histogramu ma vyznam - zakladna kazdého sloupce zahrnuje tfidu hodnot veli¢iny.
Cetnost tedy odpovida plo3e sloupce (tj. 3ifce sloupce x vysce).

Obrazek 1.5: Poc¢et mimodéloznich téhotenstvi v CR v roce 1992
podle véku matky
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@ Vékova pyramida
Vékovd pyramida (strom zivota) (viz obr. 1.6) znazornuje vékové slozeni obyvatelstva. Jedna se opét o zvlastni
typ sloupcového grafu.

Obrazek 1.6: Vékové slozeni rodi¢t v souboru novorozencu
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@ Kruhovy graf
Kruhovy (vysecovy, koldcovy) graf (viz obr. 1.7) zachycuje strukturu souboru. Plocha kruhu predstavuje cely
soubor a jednotlivé casti jsou znazornény kruhovymi vysecemi. Protoze 361" odpovida 100 % plochy kruhu,
predstavuje vysec o sttedovém uhlu 3,6" jedno procento. Vysece, které pfedstavuji jednotlivé slozky souboru,

odlisujeme rlznym srafovanim nebo barevné.

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node4.htmli[13.1.2010 19:59:04]



2. Statistika v biomedicinském vyzkumu

Obrazek 1.7: Struktura zavaznosti dopravnich nehod
zpUsobenych u nas v roce 1992 pod vlivem alkoholu
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S drnrfim, 2.3 %

S Eoym porangnim, 354 %

S hrmodnou Sodou, 52 2 %

S lefiiym porangnim, 100 %

Doprawnl nehody zplaobend u nés pod vilvem allkcholu vroce 1942

@ Krabicovy graf
Krabicovy graf (Box and Whisker Plot) (viz obr. 5.2) znazorfuje nej¢astéji median (viz kapitola 4), kvartilové
rozpéti, nejmensi a nejvétsi hodnoty, pfipadné odlehlé hodnoty. Obdélnik vymezuje kvartily, jeho pricka
(nebo ctverecek uvnitf) median. Tykadla sahaji k nejmensimu a nejvétSimu pozorovani. Pokud by vsak nékteré
tykadlo mélo byt deldi nez 1,5nasobek kvartilového rozpéti, saha jen k tomuto nasobku a vzdalenéjsi
pozorovani jsou vyznacena zvlast jako odlehla. Nékdy viak krabicové grafy znazoriuji jiné charakteristiky dat.
Napfiklad misto medianu je zakreslen primér, misto kvartilt jsou nasobky smérodatné chyby a konce tykadel
znazornuji nasobek smérodatné odchylky.

2.5 Publikace vysledkti vyzkumu

Béhem tohoto stoleti se biomedicinsky vyzkum velmi rozvinul a jeho zavéry stale vyraznéji ovliviuji zivot lidského
spolecenstvi. Publikace vysledkd vyzkumu, zejména v piednich odbornych ¢asopisech, rychle sifi nové poznatky po
celém svété. Clanky publikované v recenzovanych ¢asopisech by mély zarudit jak védeckou kvalitu, tak i prakticky
vyznam publikovanych zavér(. Bohuzel, ne vzdy to v3ak plati. Pfiklady nekvalitné navrzenych vyzkumnych projektt
a nespravné statistické analyzy nashromdazdénych poznatku Ize nalézt témér v kazdém casopise publikujicim
vysledky biomedicinského vyzkumu. Napfiklad Altman [1] poukazuje na to, Zze chybné uzivani ¢i dokonce zneuziti
statistiky je neetické. Jako obecné etické dlsledky nekvalitniho biomedicinského vyzkumu (nikoliv pouze z hlediska
statistiky) uvadi napfiklad

e zneuziti pacientu tim, ze jsou vystaveni nepfiméfenému riziku a nepohodli,

e zneuziti zdroju, véetné ¢asu vyzkumnych pracovnikd, ktefi by se mohli vénovat smysluplnéjsim ¢innostem,

e dusledky plynouci z publikovani zavadéjicich zavérd, které mohou vést i k provadéni dalsich zbyte¢nych studii
v budoucnosti.

V extrémnich pripadech se m{iZze jednat i o pfimy zdsah do péce o nemocného. Napfiiklad se muize jednat o zavedeni
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|é¢by na zakladé zavér( o uspésnosti zkoumané terapie, uc¢inénych z nekontrolovanych studi, i kdyz pozdéji
randomizované studie ukazi, Ze terapie je neucinna. Tyto poznamky vedou ke tfem nevyhnutelnym zavériim. Za
prvé, vyzkumny pracovnik musi vénovat velkou pozornost planovani, provadéni, analyze a interpretaci pfi vyzkumu.
Zadruhé, musi peclivé ¢ist a interpretovat publikované vysledky od jinych vyzkumnych pracovnikd, zda pochazeji

z peclivé provadénych a spravné analyzovanych vyzkumnych studii. Za tfeti, standard statistickych metod

v publikovanych pracich maze byt ovlivnén i vydavatelskou a recenzni politikou riznych biomedicinskych ¢asopisU.
V nésledujici ¢asti shrneme néktera doporuceni, podle ¢eho hodnotit kvalitu biomedicinskych vyzkumnych praci.

Souhrn

Clanky publikované v odbornych ¢asopisech témér vzdy obsahuji souhrn pfed vlastnim textem ¢lanku. Souhrn ma
ukazat cile vyzkumu a informovat ¢tenare tak, aby se sdm mohl rozhodnout, zda Cist cely ¢lanek, ¢i nikoliv. Nékteré
casopisy, napfiklad The New England Journal of Medicine, nyni pozaduji strukturované souhrny, které obsahuji
informace o cilech vyzkumu, zakladnich postupech, nejdlilezitéjsich poznatcich a hlavnich zavérech vyzkumu.
Dilema, zda cist cely ¢lanek, ¢i nikoliv, mohou pomoci rozresit odpovédi na dvé otazky:

1.
Pokud byla vyzkumna studie spravné navrzena a analyzovana, jsou pro mne jeji vysledky tak dalezité a cenné,
abych se s nimi podrobné seznamil?

Pokud vysledky jsou statisticky vyznamné na uvedené hladiné, ma prokazovana zména rovnéz biologicky ci
klinicky vyznam? Pokud vysledky nejsou statisticky vyznamné, byl rozsah vybéru dostatecné velky, aby odhalil
pozadovany rozdil?

V pfipadé, Ze jsou odpovédi na obé otazky "ano", ma smysl se s celym ¢lankem podrobné seznamit.

Uvod

Uvod publikované prace je vétsinou kratky. Autofi obvykle strué¢né popisi predchozi biomedicinsky vyzkum
souvisejici s danou tématikou a uvedou, proc¢ byla vyzkumna studie potfebna. V nékterych ¢asopisech se viak hlavni
ospravedInéni, pro¢ byla vyzkumna studie provedena, objevuje az v zavéru publikaci v ¢asti "Diskuse". V ivodu by
mél byt ¢tenafi sdélen srozumitelné hlavni cil studie. Ctenaf by mél také védét, zda il byl stanoven dfive, nez se
nashromazdila data, ¢i zda byl formulovan, az kdyz byla data nashromazdéna. Druhy pfipad obvykle nastava, kdyz je
snaha dale vyuzit ndhodné zjisténé nalezy. Nejasné stanovené cile vyzkumu jsou velmi ¢astym dlivodem pro
zamitnuti ¢lanku k publikaci vydavatelem ¢asopisu (Marks et al., 1988). Kromé toho, Ze je v Uvodu stanoven cil
studie, nékdy zde nalezneme i dalsi informace o studii, napriklad kde a jak dlouho studie probihala a jaké subjekty
byly do studie zafazeny. Tato informace, ktera je nékdy zafazena az v sekci "Metody", pomaha ¢tenafi rozhodnout,
zda misto studie a charakter subjektti mohou poskytnout zavéry i pro feseni problémi v jeho vlastni praci. Casové
obdobi, které studie pokryva, je také velmi dulezité. Napfiklad pokud studie urcité terapie probiha pfilis dlouho,
pacienti vstupujici do studie na jejim pocatku se mohou znacné lisit od téch, ktefi vstupuji na konci studie.

Metody

Popis pouzitych metod poskytuje podrobnou informaci o tom, jak byla studie provedena. Jiz znalost navrhu
poskytuje velkou ¢ast potfebné informace, ktera se tyka osob, zvifat a materidlu, se kterymi se ve studii pracovalo.
Pouzité postupy méfeni musi byt popsany dosti podrobné, aby ¢tenar védél, jak byla provadéna. Pokud nékteré
metody méfeni jsou nové, ¢i vyzaduji interpretaci, méla by byt sdélena informace o spolehlivosti vysledku.
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V metodické ¢asti by rovnéz mél byt uveden rozsah vybeéru a statistické metody pouzité pfi analyze dat.
Nejdilezitéjsi na celé vyzkumné studii viak je, jak byla navrzena. Vyzkumnik totiz mdze nasbirana data znovu
analyzovat jinou metodou, ale nemuze zménit navrh studie, kdyz jsou jiz data sesbirana. VSimnéme si nyni
podrobnéji nékterych problémi souvisejicich s metodickou ¢asti vyzkumné prace.

Nejprve se zaméfime na to, jak ziskavame objekty (napfiklad pacienty, zvifata apod.) do studie a jaké zasahy na nich
byly provadény. Napriklad randomizace ve vybéru pacientl pfi zafazovani do skupin s rliznou terapii zna¢né zvysuje
moznost pro zobecnovani poznatkl a pro nestranné zavéry. Pfipomerime, ze randomizace je presnou metodou,
kterd zajistuje, ze kazdy subjekt (nebo lé¢ebny postup) ma zndmou pravdépodobnost, Ze bude vybran. Dale
potfebujeme znat presna pravidla pro zafazeni subjektu do studie ¢i jeho vylouceni ze studie. V nekterych studiich,
napfiklad longitudinalnich studiich, se setkdvame s tim, Ze nékteré objekty zafazené do studie (napfiklad pacienti)

v pribéhu studie vypadnou. Popis zpusobu sledovania divodu vypadnuti ze studie musi byt dostate¢né podrobné
popsan, aby si ¢tenaf dokazal udélat predstavu o moznych nasledcich ze ztraty téchto pozorovani.

Dulezitou informaci v metodické ¢asti tvofi terminologie, zpsob znageni a popis pouzitych metod. Ctenafi mohou,
ale nemusi souhlasit s vymezenim nékterych pojmu. Musi rovnéz znat podrobny popis metod zpracovani dat a to,
jak se zachazelo s chybéjicimi udaji.

V neposledni fadé je tieba stanovit rozsah vybéru, ktery je potfebny k urceni predem specifikovaného rozdilu i
efektu. Urceni rozsahu vybéru se vztahuje ke zjisténi sily studie. Stanoveni sily je dulezité zejména v negativnich
studiich, tedy takovych studiich, které nezjistily oc¢ekavany rozdil nebo souvislost. Doporucujeme proto ¢tenariim,
aby se déle nezabyvali vysledky negativnich studii, které neposkytuji Zddnou informaci o sile studie.

PFi hodnoceni navrzenych statistickych metod pfihlizime k tomu, zda data neodporuji predpokladiim pro jejich
aplikaci. Dale se podivame, zda studie se nepodoba "rybarské expedici”, kdy nejsou jasné stanoveny cile studie a
hledaji se jenom "signifikantni" vysledky. Problémem takového pristupu je, ze mize zachycovat odchylky ndhodné
vzniklé pravé jenom v téchto datech a vede k vytvaieni zavérd, které se pfi opakovani studie nemusi znovu
vyskytnout. Dale musime pfi hodnoceni vysledk statistickych testu pfihlizet k problému mnohonasobného
porovnavani. Casto jsou vysledky néjakého testu neopravnéné interpretovany nezavisle na vysledcich jinych testq,
provadénych na stejnych datech.

Vysledky

Cast publikace shrnuijici vysledky vyzkumu ma obsahovat zavéry studie odpovidajici stanovenym ciltm studie.
Autofi vétsinou uvadéji tabulky a grafy sumarizujici data a popisujici vysledky studie. Jsou zde uvadény vysledky
zpracovani jak metodami deskriptivni, tak i induktivni statistiky. DalSi poznatky vyzkumu popisuji volnym textem.

Diskuse a zavéry

Diskuse a zavéry v publikaci by mély byt pro ¢tendre snadno srozumitelné. Dulezité je, viimat si, zda je konzistence
mezi cili studie popsanymi v ivodu, uvadénymi vysledky a poznamkami v diskusi. Dale je tfeba si vsimat, zda autofi
extrapolovali své zavéry nad ramec analyzovanych dat. Napfiklad doporucuji [ékové davky, které se v datech studie
nevyskytovaly. VSimnéme si rovnéz, zda autofi upozornili i na slaba mista ve studii a diskutovali i otazky, které ve
studii zGstaly nezodpovézeny.

Upozornili jsme na hlavni problémy publikace vysledki biomedicinského vyzkumu. Podrobnéji se nékterym z téchto
otazek budeme vénovat pozdéji pro konkrétni navrhy studii.
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Dalsi: 3. Zaklady teorie pravdépodobnosti Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 1. Uvod do

statistické metodologie
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalsi: 4. Ndhodna veli¢ina a rozdéleni pravdépodobnosti Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory
Predchozi: 2. Statistika v biomedicinském vyzkumu

Kapitola

» 3.1 Pravdépodobnost a relativni ¢etnost

e 3.2 Pravidla pro pocitani s pravdépodobnostmi
e 3.3 BayesUv vzorec

o 3.4 ROC krivka

e 3.5 Sance, pravdépodobnost a vérohodnost

3. Zaklady teorie pravdépodobnosti

Teorie pravdépodobnosti neni v podstaté nic jiného nez vyjddreni obecného povédomi pocitanim.
P.S. de Laplace

3.1 Pravdepodobnost a relativni cetnost

V praxi se Casto setkdavame s pokusy, jejichz vysledky nejsou jednoznacné pfedurceny podminkami, za kterych
probihaji. Takové pokusy, které jsou (alespon teoreticky) neomezené mnohokrat opakovatelné, nazyvame ndhodné
pokusy. Jednoduchymi pfiklady nahodnych pokust jsou: hazeni hracimi kostkami nebo mincemi, tahani losu

z osudi, michani karet. | tyto jednoduché ndhodné pokusy hraji dlleZitou roli v mnoha realnych situacich.
Setkdvame se's nimi ve vybérovych Setienich, kdy tieba prosty ndhodny vybér provadime vhodnou technikou
losovéni. Mizeme pak urcit pravdépodobnosti, s jakymi dostavame vybéry strukturou odlisné od struktury
zakladniho souboru (populace). Avsak teprve nahodné pokusy jiného druhu €ini z poctu pravdépodobnosti
dllezitou védu. Témér viechny experimenty provadéné v biologii a mediciné maji svou ndhodnou stranku a po¢tem
pravdépodobnosti se zabyvame proto, abychom ji vhodné vyjadfrili ¢i zachytili. Pfistupnym zplsobem pro
pracovniky v biomedicinskych oborech jsou 3irsi zaklady teorie pravdépodobnosti sepsany v publikaci K. Zvary a

J. Stépéna [22].

Ndhodnym jevem rozumime jakékoli tvrzeni o vysledku, o kterém Ize po uskutecnéni pokusu ¢i pozorovani
rozhodnout, zda je ¢i neni pravdivé. Nahodné jevy oznacujeme velkymi pismeny latinské abecedy, ke kterym
mUzeme pfipisovat indexy. Zabyvame-li se tfeba nahodnym jevem A "narozeni chlapce"”, mlzeme fici o tomto jevu
v okamziku poceti pomérné malo, ba ani tésné pred porodem neni predpovéd pohlavi budouciho novorozence
pfilis spolehliva. Predpokladejme, ze postupné zaznamendvame pohlavi narozenych déti a dostavame nasledujici
posloupnost: 4,-4,4,-4,-4,4,4,-4,... kde 74 jendhodny jev, Ze se chlapec nenarodi, tj. "narozeni divky".

Cetnost, s jakou nastava nahodny jev A pro libovolné dlouhou posloupnost pozorovani, mizeme charakterizovat
podilem r/n, kde n je délka posloupnosti (rozsah vybéru) a r je poc¢et narozenych chlapcu. Cislo r nazyvame absolutni
cetnost a podil r/n relativni cetnost vyskytu ndhodného jevu A ve vybéru o rozsahu n. Grafické znazornéni relativnich
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Cetnosti vyskytu nahodného jevu A (narozeni chlapce) v zavislosti na rozsahu vybéru n je uvedeno na obrazku 3.1.
Vidime, Ze se vzrUstajicim rozsahem vybéru se relativni ¢etnosti ustaluji v blizkosti hodnoty 0,5.

Obrazek 3.1: Relativni ¢etnost jevu "narozeni chlapce" v zavislosti
na celkovém poctu novorozencu (logaritmicka stupnice)
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Na zakladé tohoto piikladu si Ize pfedstavit, ze kazdy nahodny jev A je charakterizovan Cislem F( A}, které je mirou

Castosti vyskytu tohoto jevu a nazyva se pravdépodobnost nahodného jevu A. V nasledujicich bodech shrneme
zakladni vlastnosti pravdépodobnosti.

* Pravdépodobnost F( 4} ndhodného jevu A nabyva hodnot mezi nulou a jedni¢kou, tj. o < P{A] < 1.
V pfipadé, Ze A jejisty jev (jev A nastava vzdycky), je pravdépodobnost P A} = 1.V pfipadé, ze A je nemozny
Jjev (jev A nikdy nenastane), je pravdépodobnost P{ 4] = 1.

¢ Pfi mnohonasobném nezavislém opakovani ndhodného pokusu je prakticky jisté, Ze se relativni cetnost
vyskytu nahodného jevu A jen nepatrné lisi od pravdépodobnosti F{4].

e KdyZ se pravdépodobnost P 4] jen nepatrné lisi od nuly, je prakticky jisté, Ze pfi jediném pokusu jev A

nenastane.
 Kdyz se pravdépodobnost F( A} jen nepatrné lisi od jedné, je prakticky jisté, ze pfi jediném pokusu jev A

nastane.

V praxi pravdépodobnosti nahodnych jevll odhadujeme pomoci relativnich ¢etnosti. Kvalita téchto odhad( vzrlsta
s rostoucim poctem provedenych pokus(. Podrobnéjsi informace z teorie pravdépodobnosti pfistupnou formou Ize
nalézt v [22].

VSimnéme si statistickych udaju, ze kterych odhadujeme pravdépodobnost ndhodného jevu "narozeni chlapce”
v nasi populaci. V tabulce 3.1 jsou uvedeny relativni ¢etnosti "narozeni chlapce" ur¢ené z celkového poctu zivé
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3. Zaklady teorie pravdépodobnosti

narozenych déti v Ceskoslovensku v letech 1966-1975. Je patrné, Ze relativni ¢etnosti jevu "narozeni chlapce" se
v jednotlivych letech témér nelisi. Lze tedy usuzovat, Ze ani pravdépodobnost, Ze narozené dité bude chlapec, se
pribéhem let neméni a je o néco vyssinez 0,51.

Tabulka 3.1: Relativni cetnosti "narozeni chlapce" z celkového poctu Zivé
narozenych déti v Ceskoslovensku v letech 1966-1975

Rok ||Pocet Zivé narozenych déti || Relativni cetnost jevu "narozeni chlapce”
1966 222615 0,5131
1967 215985 0,5146
1968 213 807 0,5138
1969 222934 0,5145
1970 228 531 0,5125
1971 237 242 0,5134
1972 251455 0,5133
1973 274 703 0,5144
1974 291 367 0,5135
1975 289425 0,5108
Celkem 2 448 064 0,5133

3.2 Pravidla pro pocitani s pravdepodobnostmi

V praxi vétsinou nesledujeme vyskyt jednoho ndhodného jevu, ale zajimame se o vice jevi soucasné a o jejich
vzajemné interakce. Ze souvislosti pravdépodobnosti a relativni ¢etnosti mizeme odvodit zakladni pravidla pro
pocitani s pravdépodobnostmi. Vzajemné vztahy mezi ndahodnymi jevy jsou vyjadfeny v nasledujicich symbolech.
Nahodny jev C=(A,B) nastava v pfipadé, ze nastanou oba jevy A a B soucasné. Nahodny jev I = [ 4 nebo B)

nastava v pfipadé, Ze nastane alespori jeden zjevl A a B, tj. bud' jev A, nebo jev B, ¢i oba jevy A a B soucasné (tj. jev
C). Pravdépodobnost jevu Ii = [ A nebo B) dovedeme vyjadfit pomoci pravdépodobnosti jevii A, Ba C=(A,B) jako

P(4 nebo B} = P(A) + P(B) - P(4, B). (3.1)

Priklad 3.1 V nahodné vybrané skupiné 140 muzl ve véku 40-50 let ohroZenych ateridlni hypertenzi se vyskytl
rizikovy faktor "zvyseny cholesterol” (jev A) ve 37 prfipadech a rizikovy faktor "koureni" (jev B) v 96 pripadech. Ve 31
pfipadech jsme zjistili soucasny vyskyt obou rizikovych faktord. Odhadnéte pomoci relativnich cetnosti
pravdépodobnosti vyskytu jevli A, B, C=(A,B) a
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L= (4 nebo B)

Reseni: Pravdépodobnost vyskytu faktoru "zvy$eny cholesterol" je odhadnuta jako P{4)=37/140 = 0,2643 a
faktoru "koufeni" jako P E) = 98140 = 0,7000. Odhad pravdépodobnosti sou¢asného vyskytu obou faktord je
P(4,B)=131/140 = 0,2214. Odhad pravdépodobnosti vyskytu "zvyseného cholesterolu" nebo "koufeni" je

P(A nebo B) = 0,2643 40,7000 — 01,2214 = 0,7429.<

Casto nam pro objasnéni vzajemnych souvislosti mezi pravdépodobnostmi nahodnych jevii pomaha jejich grafické
znazornéni pomoci Vennovych diagramu. Na obrazcich 3.2 az 3.4 je zndzornéno, ze uvnitf obdélniku lezi viechny

mozné vysledky ndhodnych pokusu ¢i pozorovani. Kruh s ozna¢enim A reprezentuje jen takové vysledky, které
vytvareji jev A, podobné kruh s oznacenim B reprezentuje vysledky, které vytvareji jev B.

Obrazek 3.2: Neslucitelné jevy

Dva jevy A a B jsou neslucitelné, jestlize nemohou nastat oba soucasné (viz obrazek 3.2). Souc¢asny vyskyt jevii A a B
je vyjadren jevem C = (A,B). Pro neslucitelné jevy A a B je jev C = (A,B) nemozny a jeho pravdépodobnost je rovna
nule, tj. P4, B) = . Proto pravdépodobnost vyskytu alespori jednoho ze dvou neslucitelnych jevi A a B se rovna

souctu jejich pravdépodobnosti
P{4 nebe B) = P(4)+ F(E). (3.2)

Tento vztah se nazyva pravidlem o scitdni pravdépodobnosti.

Specidlnim pripadem dvou neslucitelnych jevi jsou jevy opacné, napft. "narozeni chlapce" a "narozeni divky". Pri
urc¢ovani pohlavi novorozence jev "narozeni chlapce" nastava vzdy, kdyz nenastane jev "narozeni divky". Obecné
rozumime opacnym (doplrikovym) jevem k jevu A takovy jev (zna¢ime ho 74), ktery nastava pravé tehdy, kdyz jev A
nenastava. Tedy P[4 nebo -4} = 1 azpravidla o s¢itani pravdépodobnosti dostaneme

PII‘!.F].}I: l—PI{.F].]I. (3.3)
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Piiklad 3.2 Jestlize pravdépodobnost jevu A "narozeni chlapce” je rovna F( 4] = 0,51, spoctéte pravdépodobnost
jevu 74 "narozeni divky".

Reseni: Jev =4 "narozeni divky" je opaénym jevem k jevu A "narozeni chlapce". Proto
P(%d)= 1 —P4) =1 “oB1 = 01,4995

Pravidlo o s¢itani pravdépodobnosti Ize snadno rozsifit na libovolny pocet vzdjemné neslucitelnych jevi

Ay, Az,..., Ar . Oznalime-li D vyskyt aspon jednoho z téchto jevl, tj. I = {4 nebo 4z nebo ... nebo A,
potom pravidlo o s¢itani pravdépodobnosti ma tvar

P(D)=P(4) + P{Aa) + -+ + P{As) = E P43

Obrazek 3.3: Slucitelné jevy

9

Na obrazku 3.3 jsou zndzornény dva jevy A a B, které se mohou vyskytovat soucasné. Tyto jevy tedy nejsou

neslucitelné (tj. jsou s/ucitelné), a proto pro vypocet F( A nebo E) nelze pouZit pravidlo o s¢itani pravdépodobnosti,
ale obecnéjsi vzorec (3.1).

Obrazek: Jevy, pro které je podminéna pravdépodobnost
BEA|B) ="
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V nékterych situacich se zajimame o vyskyt jevu A jen v pripadé, ze nastal urcity jev B, ktery ma kladnou
pravdépodobnost (tj. mize opravdu nastat). Vime-li Ze nastal jev B, mize se tim zménit i pravdépodobnost vyskytu
jevu A. VSechny jevy neslucitelné s B se stanou nemoznymi a jevy deterministicky uréené B se stanou jistymi (viz obr.
3.4, kde jev A nastava vzdy, kdyz nastane jev B). Ostatni jevy se mohou vyskytnout s pravdépodobnostmi, které
mohou byt odliSné od plvodnich. Pravdépodobnosti jevd, zjisténé za podminky vyskytu jevu B, se nazyvaiji
podminéné pravdépodobnosti vzhledem k jevu B. Podminénd pravdépodobnost jevu A vzhledem k jevu B je
definovéna jako

P(A|B) = (3.5)

TudiZ pravdépodobnost soucasného vyskytu dvou jevl A a B Ize vyjadfit jako P4, B) = P(A|BIP(B].

Priklad 3.3 Odhadnéte podminénou pravdépodobnost vyskytu faktoru "zvyseny cholesterol" (jev A) za podminky
vyskytu faktoru "koureni" (jev B) z udaju uvedenych v pfikladu 3.1.

Reseni: Odhad podminéné pravdépodobnosti F( A|E) spocteme, jestlize za pravdépodobnosti jevl A a B dosadime

jejich odhady pomoci relativnich ¢etnosti. Dostaneme

n,2214

] ,'F a0n

PI[FHB:I: = 0,3163.

Stejny vysledek musime dostat, jestlize z celkového poctu 98 pfipadd, ve kterych nastal jev B, stanovime pocet
pfipadd, ve kterych zaroven nastal jev A. Téchto piipadt je 31. Odhad podminéné pravdépodobnosti je tedy

P(A|B) = = 1,3163

a vyjadfuje relativni ¢etnost jevu A mezi ptipady, kdy nastal jev B. <

Dva jevy A a B jsou nezdvislé, jestlize vyskyt jednoho jevu neovliviuje vyskyt druhého jevu. Matematické vyjadreni
tohoto faktu zapiseme pomoci podminéné pravdépodobnosti jako nebo obdobné
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P(A|B)= P(4)
P(B|A) = P(B).Vidime tedy, Ze pro nezavislé jevy A, B plati

P(4,B) = P(AP(B). (3.6)

Tento vztah se nazyva pravidlem o ndsobeni pravdépodobnosti.

Priklad 3.4 Zjistéte, zda faktory A a B uvedené v pfikladu 3.1 se vyskytuji nezavisle, jestlize vypoctené relativni
Cetnosti povazujeme za skutecné pravdépodobnosti.

Reseni: V pripadé nezavislosti faktor( A a B plati FP(A|E)= P(A4).Zdat pfikladu 3.1 dostavame F( 4| E) = 1,3163,

coz se lisi od pravdépodobnosti P{ 4] = 1,26435. Jevy A a B tedy nejsou nezavislé. <

riklad 3. znaéme A jev, Ze "prvni novorozenec narozeny v pristim kalendainim roce v CR je chlapec" a B jev, ze
Priklad 3.5 O Aj 2 y tim kalend CRjechl "aBj
"druhy novorozenec narozeny v pfistim kalendainim roce v CR je chlapec". Vylou¢ime-li vice¢etné porody, spoctéte
pravdépodobnost jevu C, Ze "oba novorozenci jsou chlapci” za predpokladu, ze pravdépodobnost narozeni chlapce
je0,51.

Reseni: Vyskyt jevu A neovliviiuje vyskyt jevu B, tudiz jevy A a B jsou nezavislé. Pravdépodobnost jevu C= (A,B), ze
oba novorozenci jsou chlapci, je tedy podle (3.6) rovna

P(C)=P(A)P[B)= 0,51-0,51 = 0,2601. O

Priklad 3.6 Pravdépodobnost jevu A "osoba ma pravé oko modré" je rovna 0,3 a pravdépodobnost jevu B "osoba
ma levé oko modré" je také rovna 0,3. Jestlize pravdépodobnost, ze "osoba ma pravé oko modré" za podminky, ze
nastal jev "osoba ma levé oko modré" je rovna 1, spoctéte pravdépodobnost jevu C "osoba ma obé oc¢i modré".

Reseni: Jevy A a B nejsou nezavislé, nebot P[,alj = I P(A|B]| = 1. Proto pravdépodobnost jevu C= (A, B)

spocteme jako
P(C)=F[A|B)F(B)=1-0,3 = 0,3,

Pravdépodobnost, Ze "osoba ma obé o¢i modré" je tedy rovnéz 0,3. <

Pravidlo o nasobeni pravdépodobnosti Ize rozsifit na libovolny pocet nezavislych jevl 4y, Aa,..., A% . Oznacime-li
Cjev, ktery spociva v soucasném vyskytu téchto jevad, tj. &= (44, 4a,..., Ax) , potom pravidlo o nasobeni

pravdépodobnosti ma tvar

P(C) = P[4y, Az, .-y A} = P{ANP{A3) -~ P As). (3.7)
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Priklad 3.7 Za predpokladu, Zze pravdépodobnost narozeni chlapce je 0,51, spoctéte, jaka je pravdépodobnost, Ze
v sérii Ctyf po sobé narozenych déti (viceCetné porody vyloucime), bude pravé jeden chlapec.

Reseni: Oznacte C jev, Ze mezi étyfmi novorozenci je pravé jeden chlapec. Konkrétni moznosti, které vytvareji jev C,
jsoudany jevy Cy, Gy, C3a Gy, kde &y = (4,-4,-4,-4) jejev, kdy chlapec se narodi jako prvni, a podobné

zbyvajicijevy C3 = (-4, 4,74,74), Ca=(-4,74,4,~4)a Cs = (~4,74,-4, 4) vyjadiuji, vjakém poradi se

chlapec narodi. Jevy C;, Gy, C3 a C4 jsou vzajemné neslucitelné. Z pravidla o s¢itani pravdépodobnosti dostaneme

P{CZ] = P{C) nebo O3 nebo &5 nebo ) =
= P(C1)+ P(Cal + P(Cs) + B(Ca).

Pravdépodobnosti jevl Cy, C5, C5 a C4jsou viechny stejné a jsou vypocteny pomoci pravidla o nasobeni
pravdépodobnosti. Napriklad

P{Cy) = F(AJP[-AIP(~A)F(~A)=1051-0,49-0,45-0,49 = 0,06,

Tedy P(C) = 40,06 = 0,24 je pravdépodobnost jevu, Ze mezi Ctyfmi novorozenci bude pravé jeden chlapec. <&

3.3 Bayesuv vzorec

Pfedpokladejme, Ze nahodné jevy B;, kde ¢ = 1,2,3,..., k, jsou vzdjemné neslucitelné a v kazdém pokusu nastava
prave jeden z nich, takze musi platit
k

P{B; nebo Ba nebo ... nebo By = EP[B;) =1.

=1

Zname-li podminéné pravdépodobnosti P{.4|B;) jevu A za podminky vyskytu jevu B;pro ¢ =1, 2,...k, potom

pravdépodobnost jevu A Ize vyjadfit vztahem

nazyvanym pravidlo o Uplné pravdépodobnosti.

Priklad 3.8 Predpokladejme, ze pravdépodobnost "Urazu” (jev A) u "ditéte" (jev B¢) je P A|E,) = 0,2,

pravdépodobnost Urazu u "osoby v reprodukénim veku" (jev B,) je a pravdépodobnost urazu
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P{4]|Bg) = 0,1
u "osoby v postreprodukénim véku® (jev Bs) je F(4|Es) = 1,4 . Pravdépodobnosti, ze osoba bude patfit do nékteré
z téchto skupin, jsou F( B} = 0,25, P[EB,) = 0,60 a P[B,) = 0,15 . Spoctéte pravdépodobnost trazu v dané
populaci.
Reseni: Jevy B, B, a B3 jsou vzajemné neslucitelné a v kazdém ptipadé nastava pravé jeden z nich. Ze znalosti

podminénych pravdépodobnosti vyskytu urazu v jednotlivych vékovych kategoriich obyvatelstva a ze znalosti
pravdépodobnosti téchto kategorii spocteme pravdépodobnost Urazu v populaci jako

F{4)

FP{A|EB1|P(E1) + F{A|BE2)P(B2) + P[A|Ba)F(EBa) =
= 0,20.025 4 0,100,604 0,40.0,15 = 0,17,

Pravdépodobnost Urazu v populaci je tedy 17 %. <

Bayestiv vzorec udava, jakym zpusobem vypocitdme pravdépodobnosti F{ E | 4] jevu Bjza podminky, ze nastal jev
A, jestlize zname apriorni pravdépodobnosti F| E;] a podminéné pravdépodobnosti P{.4|E;] pro vsechny jevy B;,

i=1,2,...,%.Bayes(v vzorec ma tvar

P(A|B.?':|P|IB:?':I

i PMIB,-IIP(B,}. (3.9)

P(B4dA) =

Odvozeni Bayesova vzorce provedeme snadno pomoci vztahu

P(B; A) = P(4, B;) = P(A|B;)P(B,),
[

1 =1

P(B,A)  P(A|B,)P(B,
PBA).= e S P(}Iélj( :
ke B(4) = 3 P(4 B = 3" P{AIEJP(B).

Priklad 3.9 Pravdépodobnost, Ze "osoba je kufak" (jev A) ve skupiné "osob s chronickou bronchitidou"” (jev B,) je

F(A|B,) = 0,75 a pravdépodobnost, ze "osoba je kufak" ve skupiné "osob bez chronicke bronchitidy"” (jev B,) je
P(A|Ba) = 0,50. Pravdépodobnost "vyskytu osoby s chronickou bronchitidou" v populaci budiz P B,} = 1,40 a
pravdépodobnost "vyskytu osoby bez chronické bronchitidy" v populaci F| B3} = 0,60 . Spoctéte pravdépodobnost

vyskytu chronické bronchitidy u kuraka.

Reseni: Pomoci Bayesova vzorce dostaneme, Ze pravdépodobnost vyskytu chronické bronchitidy u kufaka je

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node5.html[13.1.2010 19:59:16]



3. Zaklady teorie pravdépodobnosti

PA|B)P(By) i
P{A[B1)P(B:] + P(A[Ba]P(Ba)
|:|,'F5 - 0,40

5 0,75 0,40 4 0,600,600 =G

P(By|d) =

Bayeslv vzorec se ¢asto pouziva v populacnich etiologickych studiich a v nékterych matematickych modelech
diagnostického, terapeutického ¢i prognostického lékarského rozhodovani. Bayesuiv vzorec tak nachazi uplatnéni

v pfipadech, kdy chceme vyhodnotit kvalitu diagnostického testu ¢i skriningového testu (screening test). Implicitni
predpoklad pro provadéni skriningu je, ze véasna detekce nemoci povede k priznivéjsi prognéze nemoci, nebot
bude vcas zahdjena lécba. Nékteré nemoci nejsou vhodnymi kandidaty pro provadéni skriningu. Aby byl skrining
vhodny, musi byt onemocnéni zavazné a |é¢ba zahajend pred rozvinutim pfiznakl musi byt pfiznivéjsi vzhledem ke
snizeni mortality ¢i morbidity nez v pfipadé, Zze onemocnéni zachytime jiz v pokrocilém stadiu. Navic prevalence
nemoci v preklinickém stadiu musi byt dostate¢né vysoka v populaci, na které je skrining provadén. DalSim
problémem skriningu je, jak dobfe vyvazit uzitek v¢asné detekce nemociu osob, které ji skutecné maji, a nepfiznivé
disledky, které vniknou tim, Ze skriningovy test urci jako nemocné i ty osoby, které nemoc nemaji. Ukdzeme dale
postupy jak hodnotit kvalitu skriningového testu pro detekci nemoci D.

Ozna¢me D7t jev, Ze osoba nemoc ma, a D'~ jev, Ze osoba sledovanou nemoc nema. Pozitivni vysledek
skriningového testu ozna¢me Tt a negativnivysledek T~ . Pravdépodobnost vyskytu nemoci v populaci F(D)

se nazyva prevalence (apriorni pravdépodobnost, pretestovd pravdépodobnost). Namérené kombinace vysledki
skriningového testu pro nemocné a osoby bez sledované nemoci mizeme zapsat do néasledujici tabulky (viz tab.
3.2). Pfitom a je pocet nemocnych osob, u nichzZ test reagoval pozitivné, a c je po¢et nemocnych osob, u nichz test
reagoval negativné. Podobné b je pocet osob bez nemoci s pozitivni reakci na test a d je pocet osob bez nemoci

s negativni reakci na test.

Tabulka 3.2: Vysledky skriningového testu

Nemoc

Vysledek skriningového testu || pfitomna [Dﬂ nepfitomna (D7) Celkem

i a b a+b
BE= C d c+d
Celkem a+c b+d n

Senzitivita (sensitivity) a specificita (specificity) jsou dvé miry pro hodnoceni skriningového testu.

Senzitivita SE je definovéna jako pravdépodobnost F(T+| Lt ], Ze test bude pozitivni u nemocnych. Odhaduje se
jako

)

SE = ;
a4+

(3.10)
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Specificita SP je definovana jako pravdépodobnost F(T~| i~ ], Ze test je negativni u osob bez nemoci. Odhaduje se

jako

Gp— ¢ (3.11)

+d

=

Kromé senzitivity a specificity nas rovnéz zajimaji pravdépodobnosti, s jakymi skriningovy test reaguje negativné
u nemocnych, resp. pozitivné u osob bez nemoci, nazyvané nespravna negativita (false negativity), resp. nespravna
pozitivita (false positivity).

Nesprdvnd pozitivita FP diagnostického testu se odhaduje jako

b
= = = (3.12)
b+ d
a nespravnd negativita FN diagnostického testu jako
Fi= " (3.13)
a+e

Vidime, Ze soucet senzitivity a nespravné negativity je jedna, tj. SE+ FN = 1. Podobné i soucet specificity a nespravné
pozitivity je jedna, tj. SP+ FP = 1.

Ziejmé je zadouci, aby skriningovy test byl vysoce senzitivni a vysoce specificky. Vétsinou to viak neni mozné, a
proto jde o to, jak vyvazit senzitivitu a specificitu skriningového testu. Nesmime také zapominat, ze naklady na
skriningovy test nejsou jen naklady vztazené pfimo k provadénému skriningu, ale také naklady, které vznikaji
vzhledem k dalSim procedurdm provadénych u téch osob, které ve skriningovém testu reagovaly pozitivné.

Prediktivni hodnoty (predictive values) skriningového testu méfi, zda osoba podrobena skriningovému testu je
skute¢né nemocna.

Prediktivni hodnota pozitivniho testu F¥* je pravdépodobnost P 5+|Tt], Ze osoba je opravdu nemocna, kdyz

test reagoval pozitivné. Odhadujeme ji jako

PVt =

(3.14)

Podobné, prediktivni hodnota negativniho testu FV~ je pravdépodobnost P(Li~|T~ ], Ze osoba nema sledovanou

nemoc pfi negativnim vysledku testu. Odhaduje se jako
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P

BPYim.= (3.15)

+
=

Senzitivita a specificita jsou charakteristiky samotného testu. Prediktivni hodnoty jsou ale velmi silné zavislé na
prevalenci nemoci. Podle Bayesova vzorce miizeme prediktivni hodnoty vyjadfit nasledovné

SEP(Dt
B P(DH] + (1 —(SP]J[l —FP(DH]] S

- SP(1—P(Dt))
PV = SPACP(DN) $ 1= SEP(DH) 3.7

Napfiklad pouzijeme-li test s 95% senzitivitou a 95% specificitou k predpovédi nemoci, kterd ma prevalenci 1 %,
potom pozitivni prediktivni hodnota je F¥+ = 1,16 . To tedy znamen4, Ze jenom 16 % lidi, u kterych byl test

pozitivni, jsou skutecné nemocni, a 84 % z nich nemoc nemg, i kdyz test vysel pozitivné. Prakticky vyznam
diagnostického testu tedy zalezi na senzitivité, specificité a prevalenci P{Li+], které plné urcuji prediktivni hodnoty.

Kdyz zname vysledek diagnostického testu, mizeme pocitat aposteriorni (potestovou) pravdépodobnost vyskytu
nemoci Dt . Tyto aposteriorni pravdépodobnosti jsou dany odpovidajicimi prediktivnimi hodnotami, tj. pro
pozitivni test P¥+ a pro negativni test PV~ , ajsou pfedmétem prvofadého zajmu pro kliniky. Dobry skriningovy

&i diagnosticky test je takovy, jehoz vysledek zvy3uje kvalitu pfedpovédi o vyskytu nemoci D't oproti predpovédi
zaloZené pouze na prevalenci nemoci. Presnost skriningového testu udava pravdépodobnost, s jakou test poskytuje
spravné zavéry v populaci podrobené skriningu. Odhadujeme ji jako podil (a + d)/n.

Nevhodné uziti skriningového testu na pfikladu detekce rakoviny pankreatu uvedli Sisson, Schoomaker a Ross
(1976). Skrining mél na zakladé vysledku testu poskytnout podklady pro rozhodnuti, zda osoba ma ¢i nema rakovinu
pankreatu. Prevalence nemoci v populaci byla F(Dit) = 0,012, senzitivita SE = 0,8 a specificita SP = 0,95. Pokud byla

diagnostikovana rakovina, byla u pacienta provadéna operace. Operace pfinasela pacientovi riziko, ze zemre,

s pravdépodobnosti 0,10. Pravdépodobnost, ze pacient po operaci stejné zemre na rakovinu, byla 0,45 a zlepseni
jeho stavu po operaci nastalo také s pravdépodobnosti 0,45. V pfipadé, ze by byla operovana osoba bez rakoviny,
pravdépodobnost umrti kvlli operaci byla 0,10 a pravdépodobnost preziti po operaci, ale se zhorSenym zdravotnim
stavem kvuli pankreatické insuficienci, byla 0,90. Vysledky skriningu jsou ukazany na obrazku 3.5. Vidime, Ze pokud
by se skrining neprovadél, potom ocekavame, ze z celkového poctu 1000 osob 12 osob zemfe na rakovinu.

V pfipadé provedeni skriningu u 1000 osob o¢ekavany pocet umrti vzroste na 12,5 a navic 44 osob, které rakovinu
pankreatu nemély, bude operovano a projevi se viechny negativni dlisledky tohoto zadsahu na jejich zdravi.
Ocekavané pocty osob jiz nemusi byt nutné celociselné hodnoty.

Obrazek 3.5: Vysledky skriningu
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3.4 ROC krivka

Jak jsme vidéli v pfredchazejici ¢asti, senzitivita a specificita jsou charakteristiky samotného testu, ale prediktivni
hodnoty jsou velmi ovlivnény tim, jak ¢asto se nemoc vyskytuje v populaci. Napfiklad test s 95% senzitivitou a 95%
specificitou, ktery pouzijeme pro nemoc s prevalenci 1 %, vykaze 16% prediktivni hodnotu pozitivniho testu (tedy
16 % lidi s pozitivnim testem ma skutecné uvazovanou nemoc), zatimco prediktivni hodnota negativniho testu je
99,9 %. To znameng4, Ze u 0soby s negativnim testem si mizeme byt prakticky jisti, Ze uvazovanou nemoc nema.

Kdyz uvazujeme o senzitivité a specificité jako o charakteristikach diagnostického testu, viimnéme si podrobnéji
nasledujiciho pfikladu. Chceme zjistit, zda pacient je hypertonik, ¢i normotonik, podle hodnoty jeho diastolického
tlaku. Zvolme jako délici bod hodnotu C; =90 mm Hg. Pacienty s timto a vy3sim tlakem budeme klasifikovat jako
hypertoniky, ostatni pacienty jako normotoniky. Diastolicky tlak Ize povazovat za spojitou veliCinu s normalnim
rozdélenim (viz 4.2) a jeho rozdéleni ve skupiné normotonikud a hypertonikd je zndzornéno na obrazku 3.6. Na tomto
obrazku vidime vyznacené plochy, které ukazuji podil nespravné pozitivnich zavér (normotonika zafadime mezi
hypertoniky) a podil nespravné negativnich zavéra (hypertonika zafadime mezi normotoniky). Tato situace je
znazornéna

a)

pro délici bod C; =90 mm Hg,
b)

pro délici bod C; = 105 mm Hg.

Obrazek 3.6: Grafické zobrazeni vlivu délici hranice na
nespravne pozitivni a nespravneé negativni zaveéry: a) pfi
délicim bodu C =90 mm Hg je vy33i nespravna pozitivita
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1
testu b) pfi délicim bodu C, = 105 mm Hg je vy3si

nespravna negativita testu.
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Nasim cilem je najit takovy délici bod, abychom docilili vhodné rovnovahy mezi nespravné pozitivnimi a nespravné
negativnimi zavéry. Z obrazku 3.6 mizeme snadno porovnat disledky volby déliciho bodu C; oproti bodu C,. Volba
déliciho bodu je tedy zavisla na tom, jaké dUsledky pfinaseji nespravna rozhodnuti a jak ¢asto se objevuiji. Proto pri
rozhodovani o volbé déliciho bodu hraji roli i vahy, které pfisuzujeme nespravnym rozhodnutim. Na obrazku 3.7 je
nakreslena krivka, kterd pro zvoleny délici bod dopocitava senzitivitu a specificitu testu. Nazyva se ROC (Receiver

Operating Characteristic) krivka. (Nepfehlédnéte ponékud nestandardni volbu méfitka na vodorovné ose!) Na ROC
kfivce uvadime dva body, které pfislusi zvolenym délicim boddim C; =90 mm Hg a C; = 105 mm Hg.

Obrazek 3.7: ROC kivka a délici body C; a G,
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3.5 Sance, pravdépodobnost a vérohodnost

Rekneme-li ze $ance O(,alj (odds) zavodniho koné na prvni misto v dostihovém zavodé (jev A) je 1 ku 4, znamena
to, ze kdin zavod vyhraje s pravdépodobnosti P{ 4} = 1/5 = i,20. Abychom vyjadfeni pomoci $ance pfevedli na

vyjadieni pomoci pravdépodobnosti, se¢teme vlastné Cisla 1 + 4 = 5 a dostaneme tak jmenovatel zlomku pro
vyjadreni pravdépodobnosti vyhry, tj. 1/5.

Pro libovolny néhodny jev A tedy plati:Sance (3 A} vyskytu jevu A je

F(4) _ P4

0A) = = A (3.18)
(4)= %_ (3.19)

V mediciné ¢asto pouzivame Sance pro vypocet podilu Sanci (odds ratio) OR, ktery udava podil Sance, ze se vyskytne
néjaky jev A za urcité podminky (jev B), k 3anci, ze se jev A vyskytne, kdyZz podminka neplati (jev. = E . Podil $anci se

tedy vypocte jako

_ O(4]B)
OR = SAREY (3.20)
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kde samoziejme

P{4]B)
Pl-A[B)

P(A|~B)

O(A|E) = —

a O[4]-F) =

Rekneme-li napfiklad, Ze ve statistické studii o rakoviné plic bylo zji3téno, Ze $ance na vyskyt rakoviny plic (jev A)
u kutaka (jev B) je 5 ku 4 (5/4) a Sance na vyskyt rakoviny u nekuraki (jev —|Bj je 1 ku 8 (1/8), potom podil $anci je

41

= — = 1|:|,

L B

CoZ znameng, Ze Sance dostat rakovinu plic je 10 vétsi u kurdkd nez u nekufaku.

Pribuznym pojmem k podilu $anci je vérohodnostni pomeér (likelihood ratio) LR, ktery udava podil pravdépodobnosti,
Ze se vyskytne néjaky jev A za urcité podminky (jev B), k pravdépodobnosti, ze se jev A vyskytne, kdyZ podminka
neplati (jev = &) . Ma-li napfiklad pacient nahlou ztratu paméti (jev A), chceme znat vérohodnostni pomér vyskytu

jevu A v pfipadé, Ze ma mozkovy nador (jev B), tj. podil pravdépodobnosti, s jakou ztrata paméti vznika pfi nadoru
mozku, k pravdépodobnosti, s jakou vznika v ostatnich pfipadech {-E]. Vérohodnostni pomér je tedy podil

podminénych pravdépodobnosti

- iy B(AB)

== m (3.21)

Pouziti vérohodnostniho poméru je mozna praktictéjsi nez pocitat pravdépodobnost mozkového nadoru.
Vérohodnostni pomér uzivame i pfi hodnoceni skriningovych a diagnostickych testl. Napfiklad vérohodnostni
pomér pozitivniho skriningového testu je dan jako P(Tt| 01 /F{Tt| D~ . Podobné vérohodnostni pomér

negativniho testu spocteme jako P(T~ |+ /P(T~| D).

Dalii| vy Predchozi| Obsah| Rejstiik |

Dalsi: 4. Nahodna velicina a rozdéleni pravdépodobnosti Vys: Zdklady statistiky pro biomedicinské obory

Piredchozi: 2. Statistika v biomedicinském vyzkumu
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 5. Vybér a popisné statistiky Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 3. Zéklady teorie
pravdépodobnosti

Kapitola

4.1 Diskrétni a spojitd nahodnd veli¢ina
4.2 Normalni rozdéleni

4.3 Binomickeé rozdéleni

4.4 Poissonovo rozdéleni

4. Nahodna velicina a rozdéleni pravdepodobnosti

Statistik je ten, kdo s hlavou v rozpdlené troubé a s nohama v nddobé s ledem na dotaz, jak se citi, odpovi:
"V prdméru se citim dobre."
anonym

4.1 Diskrétni a spojita nahodna velicina

Vétsina nahodnych pokust a pozorovani provadénych v biologii a mediciné ma vysledek vyjadreny redlnym cislem.
Tato Cisla vytvareji hodnoty redlné nahodné velic¢iny. Ndahodné veli¢iny oznacujeme zpravidla velkymi pismeny

z konce latinské abecedy, napfriklad X, Y, Z, a jejich hodnoty odpovidajicimi malymi pismeny, napfiklad x, y, z.

K zékladnim charakteristikam nahodné veliciny fadime prdmér () arozptyl {o2) - viz déle. Jak Casto urcité

hodnoty ndhodné velic¢iny nastavaji, je exaktné matematicky popsano pomoci rozdéleni pravdépodobnosti. V praxi
se zpravidla setkavame s nahodnymi velicinami dvojiho typu - diskrétnimi a spojitymi nahodnymi veli¢inami.

Diskrétni ndhodnd velicina X muze nabyt jen kone¢ného ry,r4,...,rx nebo spocetného r,rs,4,... poctu
hodnot. Kazdé hodnoté x; je pfifazena pravdépodobnost P{X = ;] > 0 a soucet téchto pravdépodobnosti pro
vsechny hodnoty x; je roven jedné. Pravdépodobnosti F{X = ;] charakterizuji diskrétni pravdépodobnostni

rozdéleni. Pro diskrétni ndahodnou veli¢inu X s kone¢nym poctem hodnot spocteme priimér (stfedni hodnotu)

&
= E$,‘P(X = :r,-:| (4.1)
=1

a rozptyl
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R i(r,, — aPREXE = o) (4.2)

Druha odmocnina z rozptylu se nazyva smérodatnd (standardni) odchylka o > 1.

V pfipadé, ze diskrétni nahodna veli¢ina nabyva spocetného poctu hodnot, dostavame obdobné

)

i = E m,-P(_X = ;r,-]| (4.3)

! a2l

2 = i[r,, £ ,u]lzP(X Linael (4.4)

Priklad 4.1 Vylucovatelstvi skupinové specifickych substanci ABH je podminéno dominantni alelou Se,
nevylucovatelstvi je podminéno recesivni alelou se. Jestlize rodice jsou heterozygotni vylu¢ovatelé (Se, se), jejich
potomek muze byt nevylucovatel (se, se), homozygotni vylu¢ovatel (Se, Se) nebo heterozygotni vylucovatel (Se, se)
s pravdépodobnostmi uvedenymi v tabulce 4.1.

Tabulka 4.1: VylucCovatelstvi skupinoveé specifickych substanci ABH

Genotyp potomka Pocet alel Se ||Pravdépodobnost
Nevylucovatel (se, se) 0 0,25
Heterozygotni vylucovatel (Se, se) 1 0,50
Homozygotni vylucovatel (Se, Se) 2 0,25

Vidime, zZe vysledky pozorovani lze popsat bud pomoci nominalniho znaku "genotyp potomka", rozdéleného do tfi
tfid: nevylucovatel (se, se), heterozygotni vylucovatel (Se, se), homozygotni vylucovatel (Se, Se), ¢i méné podrobné
pomoci dichotomického znaku - vylu¢ovatel, nevylucovatel. MUzeme vsak také sledovat kvantitativni znak "pocet
alel Se", jehoz hodnoty Ize interpretovat jako vysledky nahodnych pozorovani. "Pocet alel Se" je diskrétni nahodna
velicina X nabyvajici hodnot x = 0,1,2 s pravdépodobnostmi F(X = i} = 0,25, P{X = 1) = i,5, P[X = 2] = 0,25,

tudiz s prmérem (stfedni hodnotou)

j=0-02541-08042-025=1
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4. Nahodna velic¢ina a rozdéleni pravdépodobnosti

arozptylem

of = (0—1)*-0,254 (1 —1)%- 05+ (2 —1)%- 0,25 = 0,50,

Jeji pravdépodobnostni rozdéleni je znazornéno ty¢kovym grafem na obrazku 4.1.

Obrazek 4.1: Rozdéleni pravdépodobnosti "poctu alel Se"
v genotypu potomka heterozygotnich vylucovatel(
Rozdéleni pravdépodobnost

05 —

pravdBpodobnost

podiet alel Ss

Velmi ¢asto popisujeme rozdéleni pravdépodobnosti ndhodné velic¢iny X pomoci distribuc¢ni funkce F(x). Distribucni

funkce F(x) vyjadfuje pro kazdé redlné x pravdépodobnost, ze ndhodna veli¢ina X nabude hodnoty mensi nebo
rovné x, tedy

Flo)=P[X < 1), pre —oo < ¢ < 4oo. (4.5)

Na obrazku 4.2 je graficky znazornéna distribu¢ni funkce diskrétni nahodné veli¢iny X "pocet alel Se". <

Obrazek 4.2: Distribuc¢ni funkce F(x) ndhodné veliciny X "pocet
alel Se" v genotypu potomka heterozygotnich vyluc¢ovatell
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Distribuéni funkce

Ax)
1,00 ]
0,75 | - Q
050!
0,25 [ i)
0,00 - Yoy .

4] 1 2 3 =

Jestlize je ndhodna veli¢ina spojita, nema smysl uvazovat pravdépodobnosti jednotlivych hodnot x, protoze tyto
pravdépodobnosti jsou obecné rovny nule. Napfiklad pravdépodobnost, Ze vyska dospélého muze je pfesné 180 cm,
jerovna nule, protoze v obecné nekonecné populaci muzi s vyskou 180 cm tvofi zcela zanedbatelnou ¢ast. Avsak
uvazujeme-li maly interval kolem stfedu 180 cm, bude jiZ nenulova pravdépodobnost, ze naméfime vysku z tohoto
intervalu. V praxi méreni vysky provadime vétsinou s pfesnosti na centimetry, a proto namérena vyska 180 cm
znamena, ze skutecna vyska muze lezi pfiblizné v rozmezi od 179,5 cm do 180,5 cm.

Spojitd nahodna veli¢ina X nabyva vsech hodnot x z urcitého intervalu. Jeji pravdépodobnostni rozdéleni je popsano
pomoci redlné nezdporné funkce f(x), kterd se nazyva hustota (frekvencni funkce) rozdéleni. Pomoci hustoty
pocitdme hodnoty priméru a rozptylu spojité ndhodné veliciny. Distribu¢ni funkci spojité nahodné veliciny F(x) lze
graficky vyjadfit plochou pod hustotou f(x), viz obrazek 4.3.

Obrazek 4.3: Velikost vybarvené plochy odpovida hodnoté
distribu¢ni funkce F v bodé x

Hustota a distribuéni funkce

Fix) Six)
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4. Nahodna velic¢ina a rozdéleni pravdépodobnosti

Podle tvaru rozeznadvame symetrické a asymetrické pravdépodobnostni rozdéleni. Symetrické rozdéleni ¢asto miva
"télesna vyska" ve sledované populaci osob. Asymetrické rozdéleni je bud’ levostranné nebo pravostranné
asymetrické. Pravostranné asymetrické rozdeleni (ma delSi pravy chvost) casto pozorujeme pro "telesnou hmotnost"
osob sledované populace. Pravdépodobnostni rozdéleni jsou vétSinou jednovrcholova, ale mohou byt i
dvouvrcholova nebo obecné vicevrcholova. Zpravidla je vicevrcholovost zplsobena nehomogenitou dat, napfiklad
dvouvrcholovost pozorujeme u pravdépodobnostniho rozdéleni "télesné vysky" pro populaci slozenou zmuzui a
Zen. Na obrazku 4.4 jsou uvedeny priklady nékterych spojitych rozdéleni pravdépodobnosti.

Obrazek 4.4: Priklady spojitych rozdéleni a) symetrické
jednovrcholové rozdéleni, b) dvouvrcholoveé rozdéleni,
¢) pravostranné asymetrické rozdéleni, d) levostranné asymetrické
rozdéleni

] dj

4.2 Normalni rozdéleni

V praxi se Casto setkdavame s normalnim rozdélenim u rady velic¢in popisujicich vysledky biochemického vysetreni,
napf. u télesné vysky, diastolického tlaku, vitalni kapacity plic nebo sledovani velikosti chyby méreni. Normalni
rozdéleni je také znamo jako Gaussovo rozdéleni (podle svého objevitele Gausse). Slovo "normalni" zde oviem neni
pouzito ve svém obvyklém smyslu "obycejné", "bézné", i v Iékarském vyznamu "bez nemoci”. Jeho pouziti se
vztahuje k starSimu vyznamu "fidici se zakonem nebo modelem".

Hustota normalniho rozdéleni veli¢iny X ma tvar
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kde w = 5,141...a e = 2,718 ... jsou matematické konstanty a i a ¢ = 1 jsou konstanty urcujici polohu kfivky
(4.6) na ose x (] a jeji "roztazeni" podél osy x ), tj. primérnou hodnotu a miru variability. Takovym konstantam
se fika parametry. Zname-li parametry i a ¢, je normalni rozdéleni pIné uréeno. To, Ze veli¢ina X ma normalni
rozdéleni s primérem  arozptylem 7%, se proto symbolicky zapisuje jako X ~ N (g, o). Pro veli¢inu X

s normalnim rozdélenim Ize histogram vysledk(l velkého poctu n nezévislych pozorovani vyrovnat kfivkou (4.6) - viz
obrazek 5.1.

Obrazek 4.5: Hustota normalniho rozdéleni

Hustota rozdélani
N )
ii=1,96e I g1 98
- — »

Grafické znazornéni normalniho rozdéleni je ddno touto symetrickou jednovrcholovou hustotou, ktera je
zvonovitého tvaru a nikde neprotina vodorovnou osu (viz obrazek 4.5). Parametr lezici pod vrcholem hustoty je

primér i, parametr ¢ je smérodatna odchylka a jeho druha mocnina rozptyl a® (variance) veli¢iny X. Plocha pod
kfivkou hustoty normalniho rozdéleni je rovna jedné. Pravdépodobnost, Ze ndhodna veli¢ina nabude hodnot

z urcCitého intervaluy, je rovna plose pod hustotou nad timto intervalem. Napfiklad pro interval s hranicemi
w— 1,960 a g+ 1,360 ma tato plocha velikost 0,95. Ndhodna veli¢ina X nabyva tedy hodnot z tohoto intervalu

s 95% pravdépodobnosti a pouze s 5% pravdépodobnosti leZi jeji hodnoty mimo uvedeny interval (viz obrazek 4.5).

Parametr u, pramér nahodné veli¢iny, urcuje polohu rozdéleni na ciselné ose. Na obrazku 4.6 jsou zakresleny dvé

hustoty normalniho rozdéleni s riznymi priiméry a stejnymi smérodatnymi odchylkami. Vzhledem k symetrii
normalniho rozdéleni je parametr sou¢asné modem a medianem. Modus je hodnota nahodné veli¢iny, ktera se
vyskytuje nejcasteji. U spojitého rozdéleni ji hledame pod vrcholem hustoty. Medidn je prostfedni hodnota v tom
smyslu, Ze rozdéluje plochu pod hustotou na dvé stejné velké ¢asti. Prlmér, modus a median se nazyvaji miry
polohy. Modus a median se uplatiuji zejména pfi popisu asymetrickych a vicevrcholovych rozdéleni.
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4. Nahodna velic¢ina a rozdéleni pravdépodobnosti

Obrazek: Hustoty normalnich rozdéleni s rdznymi prméry
p1 < iz astejnymi smérodatnymi odchylkami

Pozndmka: Je-li velicina normalné rozdélena, pak primér, median a modus jsou shodné, tj. maji stejnou hodnotu.
Je-li velic¢ina zeSikmena napravo (tj. ma pravostranné asymetrické rozdéleni neboli delsi pravy chvost), pak modus <
median < priimér. Analogicky pro veli¢inu zkosenou doleva. (Viz obrazek 4.4.)

Parametr o, smérodatna odchylka nahodné veli¢iny, uréuje tvar hustoty normalniho rozdéleni. Cim je smérodatna

normalniho rozdéleni se stejnymi praméry a riznymi smérodatnymi odchylkami (o < o) . Vidime, Ze pro vétsi

smérodatnou odchylku se mohou snéze vyskytovat hodnoty ndhodné veli¢iny vzdalené;jsi od priméru. Proto
smérodatnou odchylku & (stejné jako rozptyl o2) fadime mezi miry variability.

Obrazek: Hustoty normalnich rozdéleni se stejnymi praméry a
rlznymi smérodatnymi odchylkami ¢y < o5
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4. Nahodna velic¢ina a rozdéleni pravdépodobnosti

P

V normalnim rozdéleni:

témér 70 % hodnot lezi ve vzdalenosti mensi nez 1 smérodatnd odchylka od priméru, presnéji

68,27 % leil mesl y + 10

95 % hodnot lezi ve vzdalenosti mensi nez 2 smérodatné odchylky od priméru, presnéji

95 % leii mesi g + 1,960;

99 % hodnot lezi ve vzdalenosti mensi nez 3 smérodatné odchylky od priméru, presnéji

99 % lesf mesi g £+ 2,560,

Pro srovnani variability nékterych pravdépodobnostnich rozdéleni je vhodnym ukazatelem variacni koeficient, ktery
je dan podilem smérodatné odchylky a priméru. Je bezrozmérny a obvykle se vyjadfuje v procentech, tj.
(o fp)- 100 % . Variacni koeficient pouzivame pro srovnani nékolika nahodnych veli¢in s velmi odlisnymi priméry

nebo pro srovnani variability veli¢in méfenych v riznych jednotkach.

Dulezitymi ukazateli variability jsou tzv. kvantily. 11i P% kvantil xp je ¢islo, které oddéluje 11 F % nejmensich

hodnot nahodné veliCiny X, tj. distribucni funkce v bodé xp je F(xp) = P. Tedy 50% kvantil xg 5, je totéZ co median.

Dobry popis rozdéleni pravdépodobnosti dostaneme stanovenim dostate¢ného poctu kvantilt. Kvantily
zaznamenané po dvaceti péti procentech nazyvame kvartily, po deseti procentech decily a po jednom procentu
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percentily. Tedy 25% kvantil je 1. kvartil (dolni kvartil), 10% kvantil je 1. decil a podobné 1% kvantil je 1. percentil.
Median je totéz co 50% kvantil, 2. kvartil, 5. decil nebo 50. percentil. S pouzitim kvartilG, decil( a percentild se ¢asto
setkdvame pfi prezentaci vysledkd antropometrickych studii.

Pro velicinu X ~ N{g, c®) Ize vypocitat hodnotu distribu¢ni funkce ¥{r) = P(X < r] pro libovolné x pomoci

hustoty normalniho rozdéleni. Ve statistickych tabulkdch nalezneme vypoctené hodnoty distribu¢ni funkce pouze
pro normalni rozdéleni s primérem 0 a rozptylem 1 (viz tabulku A.2). Veli¢inu s timto normalnim rozdélenim
oznat¢ime Z, tj. 5 ~ N(D, 1]| a rozdéleni nazyvame standardizované (normované) normdini rozdéleni. Distribuéni

funkci standardizovaného normalniho rozdéleni oznacime %(z) = P(Z < z). Libovolnou veliCinu X ~ N{u, o2]

muzeme transformovat na veli¢inu 7 = (X — u] /o, ktera ma standardizované normalni rozdéleni, tj. 5 ~ N{0,1].

Podle pravidel pro Upravu nerovnosti lze snadno odvodit, ze

Fiz) = P[}{{mj:P(}{_ﬁ{I—H) =

Priklad 4.2 Vys3ka v populaci chlapcii ve véku 3,5-4 roky ma normalni rozdéleni s primérem i = 102 cma
smérodatnou odchylkou ¢ = 4,5 cm. Spoctéte, jaké procento chlapcli v uvedeném véku ma vysku mensi nebo

rovnou 93 cm.

Reseni: Pravdépodobnost, Ze vyska nabude hodnoty mensi nebo rovné 93 cm, je vyjadfena hodnotou distribu¢ni
funkce

F{93) = P{X <93)=F (z < 93;51'-'3) 5
= PF <-2)=19[-2)
Vtabulce A.2 najdeme #{—2) = 1,0228 . TudiZ pouze 2,28 % chlapc( ve véku 3,5-4 roky ma vysku mensi nebo

rovnhou 93 cm. <>

Jak jiz bylo uvedeno, fada velicin v biologii a mediciné ma Gaussovo normalni rozdéleni. Setkavame se vsak také
s rozdélenimi jiného typu, ale nékdy Ize takové veli¢iny vhodnou transformaci pfevést opét k normalnimu rozdéleni.
Pfikladem je logaritmicka transformace. Rekneme, Ze veli¢ina X ma logaritmicko-normdlni rozdéleni's parametry 4 a

T, 4. X ~ LN{g, a?), jestlize velicina ¥ = In X' ma normalni rozdéleni s parametry u a 02 4. ¥ ~ N(krgs) . Ze

zkuSenosti vime, ze logaritmicko-normalni rozdéleni miva napf. télesna hmotnost, doba preziti po jedné davce
ozafeni nebo minimalni smrtna davka pfipravku v homogenni skupiné pokusnych zvirat.

Jiz zdat mizeme usuzovat, zda je model normalniho rozdéleni vhodny. Velmi ¢asto jsou data zeSikmena - bud’
kladné (dlouhy chvost napravo) nebo zaporné (dlouhy chvost nalevo). V mediciné se s tim Ize setkat pfi méfeni
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hematologickych, hormonalnich nebo biologickych veli¢in. Co tedy s takovymi daty délat?

Obvykly pristup

Ztransformujeme pUvodni veli¢inu (napf. pomoci logaritmu, druhé odmocniny ci prevracené hodnoty) na
novou veli¢inu, pro kterou je model normalniho rozdélenti pfijatelny.

Analyzu potom provedeme na transformované veli¢iné.

Vysledky analyzy (napt. priméry Ci intervaly spolehlivosti) Ize pro Ucely prezentace vysledkl zpétné
transformovat.

Pokud nenajdeme vhodnou transformaci na normalni rozdéleni, nabizi statistika jiné pristupy zaloZzené napf. na
neparametrickych metodach.

4.3 Binomickeé rozdéleni

Normalni rozdéleni je vhodné pro spgjité veliciny, ale asto musime pracovat s veli¢inami, které jsou ve své podstaté
nespojité. Existuje nékolik typa diskrétnich rozdélenf, nej¢astéjsi z nich se nazyva binomické.

Uvazujeme n statisticky nezavislych pokust. V kazdém pokusu muze sledovany jev bud' nastat (= "Uspéch") nebo
nenastat (= "neuspéch”). Odpovidajici pravdépodobnosti oznacime T a {1 — x| ajsou v kazdém pokusu stejné.

V tomto pfipadé tedy ™ nemd vyznam Ludolfova ¢isla {3,141 ...] ! Celkovy pocet uspéchu X v n nezavislych

pokusech je binomickd veli¢ina. Tato nahodna velicina mlze nabyvat pouze celociselnych hodnot od 0 do n.

Je-li v kazdém pokusu pravdépodobnost uspéchu T, potom pravdépodobnost, ze v n nezavislych pokusech
nastane presné k Uspéchd, je

P = k) = (ﬂ)ﬁrk(l = ﬁ'r}l”_k, PRk = 0T 1w, (4.7)

Binomicky koeficient 1::] je pocet k-¢lennych kombinaci z n objekt{ a je definovan nasledovné:

(D = k'(+l—k]|' (4.8)

kde faktoridl n! znamena
(4.9)

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node6.htmli[13.1.2010 19:59:26]



4. Nahodna velic¢ina a rozdéleni pravdépodobnosti

nt=ain—1)n—2)-..1,

Napriklad binomicky koeficient (7] je

Poznamka: 1!'=1; i'=1.

Binomicke rozdéleni ndhodné veliciny X symbolicky znacime X ~ Ei{n, ], kde n je pfirozenélisloa o <« < 1.

Pravdépodobnosti Ize pocitat rovnéz podle rekurzivniho vzorce

n—Ff T

PI{X:.E‘-l—l:I: k‘-|—1.1—fr

P(X = ). (4.10)

Jestlize spocteme pravdépodobnosti F({X = k] pro vSechny hodnoty k, snadno ovéfime, ze jejich soucet je roven

jedné. Podle klasické binomické véty dostaneme

;PI{X:.&] :E (E)ﬁrk(l—ﬁr]"_k:(ﬂ-l-(l—ﬁr]]”: 1.

Priimérny pocet Uspéchl ve vybéru o rozsahu n se ziska vynasobenim poctu nezavislych pokust (nékdy nazyvanych
Bernoulliho pokusy) pravdépodobnosti Uspéchu v jednom pokusu. Priimér binomickeé veli¢iny je tedy »r .

Rozptyl binomické veliCiny je nx{1— ], kde [1 — x] je pravdépodobnost nelspéchu. Smérodatna odchylka je
druhd odmocnina z rozptylu, tedy +/nw{1 — ).

Specidlnim pfipadem binomického rozdéleni Es(n,x ] je rozdéleni Bi(1,x ], které se nazyva alternativni.

Priklad 4.3 Predpokladejme, ze pravdépodobnost narozeni divky je 0,49. Jaka je pravdépodobnost toho, ze mezi
tfemi détmi v rodiné je praveé jedna divka?

Tabulka 4.2: Parametry binomického rozdéleni v pfikladu 4.3
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Pokus Uspéch ||Neuspéch || Pravdépodobnost uspéchu || Pocet pokusti || Pocet tspéchi
T n k
narozeni ditéte || divka || chlapec 0,49 pocet déti pocet divek

Reseni: Jak je vidét z tabulky 4.2, pocet narozenych divek v rodiné je nahodna veli¢ina s binomickym rozdélenim.
Pravdépodobnost, ze mezi tfemi détmi je pravé jedna divka, tedy vypocteme jako

P(X=1)= (D 0,49 . 0,514 = 3.0,127= 0,33, &

Pfi pouziti tohoto postupu jsme predpokladali, ze pokusy jsou nezavislé, tj. znalost vysledku prvniho pokusu
neovlivni pravdépodobnost v druhém pokusu atd. V nasem pfikladu se tedy nejedna o rodinu s dvojcaty Ci trojcaty.

Priklad 4.4 Jaka je pravdépodobnost, ze v rodiné s 8 détmi jsou pravé 3 divky? Opét vyluCujeme, ze nékteré déti
jsou z viceCetnych téhotenstvi. (Znovu piedpokladejme, Ze pravdépodobnost narozeni divky je 0,49.)

Reseni:

P(k = 3]| = (2) 0,49%-0,51° = 2 ;f

0,118 - 0,035 = 0,23, <

V praxi se Ize vyhnout nepfijemnému pocitani binomickych koeficientt

1.
vyhledanim koeficientu v tabulkach,

pouzitim kalkulacky,

pouzitim pocitace.

4.4 Poissonovo rozdéleni

Toto diskrétni rozdéleni vznikne bud' jako limitni pfipad binomického rozdéleni nebo tehdy, kdyz udalosti néjakého
druhu nastavaji nahodné v Case (i prostoru. Je-li pravdépodobnost ] néjaké vyjimecneé udalosti (napf. urcité
mutace genu) relativné mala a rozsah vybéru pomérné velky, pak Poissonovo rozdéleni v podstaté splyva
s binomickym, ale je mnohem vyhodnégjsi pro pocitani. Napfiklad kdyz n je pfilis velké - feknéme v tisicich - pak je

. v s v 5 = ’ — 1
velmi obtizné vypocitat binomicky koeficient (7] = T
Uvazujme nahodnou veli¢inu X, kterd predstavuje pocet vyskytl néjaké vyjimecné udalosti (napf. mutace) v daném

intervalu (natazeni DNA). Veli¢ina X tedy mazZe nabyvat celogiselnych hodnot od 0 do nekoneé&na. Necht # je
konstanta oznacujici prGmérny pocet udalosti v intervalu (¢asu nebo prostoru). Potom
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4. Nahodna velic¢ina a rozdéleni pravdépodobnosti

P Lgy= S (4.11)

a X je nahodna veli¢ina s Poissonovym rozdélenim s parametrem #, kde symbol ¢ je zaklad pfirozeného logaritmu,
e = 2,71828. Symbolicky Poissonovo rozdéleni znacime X ~ Po[4), A > 1.

Poissonovo rozdéleni je charakterizovano nasledujicimi vlastnostmi.

1.
Pravdépodobnost vyskytu jedné udalosti v daném intervalu (¢asu nebo prostoru) je umérna délce tohoto
intervalu.

Udalosti se vyskytuji nezavisle jak ve stejném intervalu, tak mezi po sobé jdoucimi intervaly.

Pfipomerime, Ze primér binomické nahodné veliciny je roven # arozptylje nx(1— x].Kdyz je ™ velmi malé, pak
1—x jeblizko1a nr{1—x) jepfiblizné rovno » .V takové situaci je tedy primér i rozptyl rozdéleni totozny a
muze byt nahrazen jedingm parametrem 4. Skute¢nost, ze pramér je roven rozptylu (tj. parametru Al je

charakteristickou vlastnosti Poissonova rozdéleni.

Priklad 4.5 Predpokladejme, ze v urcité populaci krys se vyskytuje albin s pravdépodobnosti = = 1,001, ostatni

- =

krysy jsou normalné pigmentované. Ve vzorku 100 krys ndhodné vybranych z této populace urcete
pravdépodobnost, ze vzorek a) neobsahuje albina, b) obsahuje pravé jednoho albina.

Reseni: Pravdépodobnost vyskytu albinaje = = 0,01 . Pfedpokladany pocet albin(i ve vybéru o rozsahu n je 4 = nw
(primér binomické nahodné veli¢iny), tj. v nasem prikladu 4 = nw = 100.0,001 = 0,1 . Pocet fidkych udalosti (tj.

albin{) ozna¢me x. Potom podle vzorce (4.11)

—01 40 —04, 4
al pror = 0 mame 7 o i B = 0,3048,
il 1
—01 1t —01 .
b] pror =1 mame 2 = I — 1,09048.
it 1

Jak je vidét, pravdépodobnost, ze ve vzorku 100 krys nebude zadny albin, je desetkrat vyssi nez pravdépodobnost,
Ze ve vzorku bude pravé jeden albin. Pravdépodobnosti vyskytu dvou a vice albin jsou jiZ velmi malé. <

Dalsi| wys| Piedchozi| Obsah| Rejstiik

Dalsi: 5. Vybér a popisné statistiky Vys$: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 3. Zaklady teorie

pravdépodobnosti
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 6. Odhady populac¢nich priimérd a pravdépodobnosti Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory
Piedchozi: 4. Ndhodn4 veli¢ina a rozdéleni pravdépodobnosti

Kapitola

» 5.1 Vybérové rozdéleni
e 5.2 Miry polohy
e 5.3 Miry variability

5. Vyber a popisné statistiky

Potize, které md mnoho inteligentnich lidi se scitdnim, jsou nekonecné.
M. Greenwood

5.1 Vybérové rozdéleni

V predchozi kapitole jsme poznali zékladni teoretickd rozdéleni ndhodnych veli¢in. Na zakladé vysledkl vybérového
Setfeni mizeme teoretické rozdéleni pouze odhadovat prostiednictvim vybérového rozdéleni. Vybérové rozdéleni
se graficky znazornuje pomoci histogramu nebo polygonu cetnosti. Napriklad vybérové rozdéleni télesné vysky

v souboru 3231 chlapct pfi ekvidistantnim tfidéni s délkou tfidniho intervalu 5 cm (viz tab. 5.1) je graficky
znazornéno histogramem na obrazku 5.1. Kdybychom teoreticky zvétSovali velikost vybéru nade vSechny meze a
soucasné zkracovali délku tfidnich intervall, obrys histogramu by se postupné pfiblizoval spojité kfivce. Tridénim
télesné vysky nekonecné velkého souboru chlapct do nekone¢né malych intervalt bychom dostali hladkou kfivku,
ktera znazornuje teoretické rozdéleni télesné vysky chlapcu v uvedeném véku, v tomto pfipadé hustotu normalniho
rozdéleni (viz obrazek 5.1).

Tabulka 5.1: Rozdéleni chlapct ve véku 9,5-10 let podle télesné vysky (délka tfidniho intervalu 5 cm)

Stfed tfidy || Absolutni ¢etnost Kumulativni absolutni|| Relativni ¢etnost Kumulativni relativni

X; n; cetnost ni/n Cetnost

120 13 13 0,0040 0,0040

125 95 108 0,0294 0,0334

130 414 522 0,1281 0,1615

135 880 1402 0,2724 0,4339
140 1013 2415 0,3135 0,7474

[ H I | |
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5. Vybér a popisné statistiky

145 582 2997 0,1801 0,9275
150 199 3196 0,0616 0,9891
155 29 3225 0,0090 0,9981
160 6 3231 0,0019 1,0000
Celkem 3231 - 1,0000 -

Obrazek 5.1: Histogram vybérového rozdéleni télesné vysky
3231 chlapct ve véku 9,5-10 let (délka tfidniho intervalu 5 cm) a
teoreticka hustota normalniho rozdéleni télesné vysky

Histogram a teomticka hustota
MN({138,52;,625)

| 1\
\

Podet pozorovan
g &
\

120 125 130 135 140 145 150 155 160
Vidka

5.2 Miry polohy

V souboru dat, napf. vysledkd néjakého pozorovani, potfebujeme ¢asto urcit hodnotu, kolem které se data
soustieduji, stanovit jakysi jejich "stfed". Pro tento tcel byla zavedena celd fada popisnych mér, které se nazyvaji
miry polohy.

5.2.1 Prameér

Primeér (aritmeticky prumér) T pouzivame, kdyz ¢isla mizeme opravdu scitat, tj. znaky jsou kvantitativni, mérené na
¢iselné stupnici. Nemél by byt pouzivan pro ordinalni znaky vzhledem k libovuli pfi volbé ordinalni stupnice. Je
rovnéz velmi citlivy na odlehlé hodnoty. Primér z hodnot ve vybéru vypocitdme, jestlize soucet vsech hodnot
délime rozsahem vybéru (n). Mdme-li tedy n pozorovani: ¢, 1z, ra,...,T5, Pak primér pocitame nasledujicim

zpusobem. Soucet pozorovani se znaci symbolem
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5. Vybér a popisné statistiky

dYosizzitratTat ot Ta

=1

Pocet pozorovani je n. Primérem je
1 n
1=

Priklad 5.1 Vypoctéte pramér nasledujicich vysledk( vysetieni: 39,42, 73, 67, 24, 55.
Reseni: Sou&et pozorovani je 300. Pocet pozorovani je 6. Primérem je podil 300/6 = 50. <

Pokud puvodni data nejsou jiz dostupnd, odhadujeme nékdy priimér z roztfidénych dat. Jsou-li data roztfidéna
podle tabulky 5.1, hodnoty v kazdé tfidé reprezentujeme pouze hodnotou stfedu tfidy. Potom priimér odhadujeme
jako vdzeny priimér z hodnot stredu tfidy (x;) s pfihlédnutim k po¢tu pozorovani ve tfidé (absolutni cetnost n).
Nejprve tedy vynasobime na kazdém fadku hodnoty x; a n;, tyto souciny seCteme a ziskany soucet délime rozsahem

vybéru (n), tj.
s =
Frre Ty, (5.2)
ln ey

=1

k
kde k je pocettiida n = 3, n;.

=1

ke
Ztabulky 5.1 pron=3231,k=9a }, n;r; = 447570, dostavame § = 4475703231 = 133,52 Tabulka 5.1 uvadi

i=1

kromé absolutnich ¢etnosti (n;) rovnéz relativni ¢etnosti (n;/n) pro jednotlivé tfidy. Kumulativni relativni cetnost

napf. v j-té tridé je pak dana jako °

_'i"
1=

e
n

1

Priimér £ vypocitany z hodnot roztfidénych do intervalu je zatizen chybou. Jeji nejvyssi hodnota je rovna poloviné
délky intervalu a vznikla by tehdy, kdyby vsechny hodnoty zahrnuté do intervall lezely bud’ na jejich horni nebo
dolni hranici. V praxi byva tato extrémni situace velmi vzacn4, a proto vznikla chyba je podstatné mensi. Volbé délky
intervalu pfi ekvidistantnim tfidéni je vSak tfeba vénovat nalezitou pozornost i z tohoto hlediska.

5.2.2 Modus

Modus T je hodnota, kterd se v souboru dat vyskytuje nejé¢astgji. DllleZity je pro kvalitativni, zejména nominalni
znaky.
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Priklad 5.2 Co je modus v nésledujicich vysledcich zjistovani krevnich skupin: A, 0,0, B, B, AB, A, A, 0,0, 0, AB, B, 0,
B,A, 0,AB,0,0,B,0,A?

Reseni: V tabulce 5.2 jsou tyto vysledky pfehledné zapsany.
Tabulka 5.2: Cetnosti vyskytu
krevnich skupin v pfikladu 5.2

krevni skupina || cetnost vyskytu
A 5
B 5
AB 3
0 10

Modus nasich pozorovani je krevni skupina 0. <

Pro kvantitativni znaky, kdy jsou data roztfidéna do interval(, ur¢ime modalni interval (ma nejvyssi ¢etnost) a modus
stanovime interpolaci vzhledem k ¢etnostem v sousednich intervalech, tj.

na

T =1op+ h—m—m0f
i ny + Ma

kde h je délka modalniho intervalu, xp jeho dolni hranice, n; Eetnost pfedchoziho intervalu a n, etnost
nasledujiciho intervalu. Modus pro data v tabulce 5.1 je tedy

Bgl

= 13F5 4+6 ———
= e 380 + E32

= 139,49,

Modus neni ovliviiovan hodnotami viech prvkil ve vybéru. Vyuziva se hlavné pro vystizeni nejtypictéjsi hodnoty
znaku, napf. délku trvani urcité nemoci nebo vék, v némz se vyskytuje sledované onemocnéni.

5.2.3 Median

Mame-li pozorovani usporadana vzestupné nebo sestupné, potom medidn I je ta hodnota, ktera rozdéli
pozorovani na dveé stejné velké skupiny. Pfesnéji fe¢eno, mame-li lichy pocet usporadanych pozorovani, pak
medianem je prostifedni z nich. U sudého poctu se medidnem rozumi obvykle priimér ze dvou prostfednich
pozorovani. Median vyuziva pouze informaci o poradi hodnot, a proto ho ma smysl pouzivat pouze pro kvantitativni
a ordinalni veli¢iny.

Priklad 5.3 Co je medidnem nasledujicich vysledkd hodnoceni zavaznosti prlibéhu onemocnéni, pficemz A je
nejlehdi a F je nejtézsi prabéh: C,E, B, D, A, A, B,F, C,C,D?

Reseni: Usporadejme pozorovani napf. vzestupné: A, A, B,B,C, C, C, D, D, E, F. Medidnem je stupen C. <

Piiklad 5.4 Co je medidanem nasledujicich vysledkl vysetieni: 61, 49, 35, 74, 53, 827
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5. Vybér a popisné statistiky

Reseni: Uspofadejme pozorovani vzestupné: 35,49, 53, 61, 74, 82. Medidnem je priimér zhodnot 53 a 61, tj. (53 +
61)/2 =57. Rozdéleni dat ve vybéru pomoci medianu, 1. a 3. kvartilu (viz odst. 5.3.3), minimalni a maximalni hodnoty
se ¢asto znazorfiuje na krabicovém grafu (viz obrazek 5.2). <

Obrazek 5.2: Zobrazeni medianu: krabicovy graf (Box and
Whisker Plot)

Krabicovy graf

a0

80

70

B0

]
50
o Maximum = 82

e Minkmum = 35
3 kvaril =74
1. kvaril = 49

an O Medign =57

U souborl roztfidénych do ekvidistantnich intervall nalezneme nejprve interval, ve kterém lezi prostredni prvek,
tzv. medianovy interval. Median () stanovime interpolaci jako

f:mDJri(ﬂ_k), (5.4)

kde xp je dolni hranice, h délka a n; Cetnost medianového intervalu, k je kumulativni ¢etnost intervalu pred

medianovym intervalem a n je rozsah vybéru. Median pro data v tabulce 5.1 je tedy

B 3331
F=137684+ — | —— — 1402 | = 13855,
1013 a

Vidime, Ze vypocteny medidn se velmi dobre shoduje s primérem 7, coz je typické pro symetricka rozdéleni
Cetnosti. Vyhodou medianu (ve srovnani s prlmérem) je to, ze neni ovlivnén velmi malymi nebo velmi velkymi
hodnotami v souboru. Ve farmakologii se median pouziva pod nazvem 50% Uucinna davka (ED50) nebo 50% smrtna
davka (LD50) jako charakteristika ucinnosti pripravka.

5.2.4 Geometricky primeér
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K dal$im miram polohy patfi geometricky primeér, ktery se viak nepouziva tak ¢asto jako aritmeticky primér nebo
median. Geometricky primeér sz se vypocita jako n-tda odmocnina ze soucinu pozorovani, tedy

n

fe= T Th= \/]:[m (5.5)

g

Geometricky primér je vhodny tehdy, ma-li smysl pocitat soucin pozorovanych hodnot. Obvykle se pouziva pro
veliciny mérené na logaritmické stupnici. PovSimnéme si, ze kdyz zlogaritmujeme obé strany ve vyse uvedeném
vzorci dostaneme

1 n
logfz = = E} log r;. (5.6)
J=
To znamen3, ze logaritmus geometrického prliméru je roven priméru zlogaritmovanych pozorovani.
Priklad 5.5 Spoctéte geometricky primér z nasledujicich péti titrd protilatek 4, 8, 16, 16 a 64.

Reseni: Zlogaritmovanim zjisténych hodnot dostaneme ¢&isla 0,60, 0,90, 1,20, 1,20 a 1,81. Jejich aritmeticky pramér je
1,142. Odlogaritmovanim této hodnoty dostaneme hodnotu geometrického prliméru jako 13,9. Vidime, Ze
geometricky primér se znaéné lisi od aritmetického praméru pivodnich hodnot, ktery ¢ini 21,6. <

Geometricky primér nepouzivame, kdyz jsou pavodni pozorovani zaporna nebo nulova. Je velmi vhodny pro
pouziti v situacich, kdy méfime hodnoty v postupné naredénych roztocich nebo kdyz je rozdéleni hodnot
asymetrické a logaritmickd transformace jej opét vraci k symetrii.

r [ oo
5.3 Miry variability
Miry polohy samy o sobé nefikaji nic o variabilité dat. Grafické metody uvedené v kapitole 1, napfiklad histogram a
polygon Cetnosti, jsou sice velmi vhodnym nastrojem pro znazornéni variability dat, ale casto potfebujeme
k tomuto ucelu spise sumarni Ciselné charakteristiky. Mdme tfi hlavni metody jejich vypoctu. Bud pouze zjistime

rozpéti namérenych hodnot, nebo mlizeme stanovit urcité kvantily pomoci kumulativnich relativnich ¢etnosti, ¢i
spocitat nékteré Ciselné charakteristiky popisujici kolisani dat kolem pridméru nebo jiné miry polohy.

5.3.1 Rozpéti

evvys

v datech, tj.

kT rnacr—Tndn:
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Je to celkem uzite¢nd mira, ale ma nevyhodu v tom, Ze zavisi na extrémnich hodnotach, takze mize poskytnout
velmi zavadéjici obrazek (napf. vybér mlze mit znacné velké rozpéti, i kdyz vétsina pozorovani bude blizko u sebe).

Priklad 5.6 Sedm obyvatel malé obce A muze mit stejny prlimérny mésicni pfijem jako sedm obyvatel malé obce
B, ale rozdéleni pfijm0G muze byt velmi odlisné, jak je vidét z tabulky 5.3.

Tabulka 5.3: Pfijmy obyvatel
v obcich A a B z prikladu 5.6

obec A obec B

4 000 K¢ 8 000 K¢

6 000 K¢ 8 000 K¢

8 000 K¢ 9 000 K¢

10 000 K¢ 10 000 K¢

12 000 K¢ 11 000 K¢

14 000 K¢ 12 000 K¢

16 000 K¢ 12 000 K¢

f4 = 10000KE|| £ = 10000 K¢

evvs

pFijmu je 12 000 K&. V obci B je pramérny pfijem také 10 000 K¢, ale rozdil je mnohem mensi, pouze 4 000 K¢&. <

5.3.2 Rozptyl, smérodatna odchylka a variacni koeficient

Pokud jsou pozorovani soustiedéna kolem svého primeéru, je jejich variabilita mala. Pokud jsou naopak roztrousena
ve zna¢né vzdalenosti od prumeéru, pak je jejich variabilita velka. Variabilitu tedy ¢asto méfime pravé pomoci
odchylek pozorovani od praméru.

Rozptyl s je priimér ¢tverct odchylek od priiméru. Kdyz viak pocitame vybérovy rozptyl, nedélime vétsinou soucet
¢tvercl odchylek vyrazem n, ale {n — 1], protoZe tim docilime lepsiho odhadu celkového rozptylu populace (¢2].

Délitel {n — 1) se nazyva pocet stupnt volnosti rozptylu. Obecny vzorec tedy vypada takto:
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Lze jej upravit i na tvar

53:

: (n )
] =32
EI‘,-—'TLT =
n-1 a=1;

(5.9)

Piiklad 5.7 Spoctéte rozptyl s? zhodnot hmotnosti déti uvedenych v tabulce 5.4, jejichz priimér je & = 54,2 kg.

Tabulka 5.4: Hmotnosti déti v pfikladu 5.7

Cislo ||Hmotnost (v kg) || Absolutni odchylka od primeéru || Ctverec odchylky
1 68 13,8 190,44

2 65 10,8 116,64

3 59 4,8 23,04

4 59 4,8 23,04

5 57 2,8 7,84

6 52 2,2 4,84

7 49 5,2 27,04

8 48 6,2 38,44

9 48 6,2 38,44

10 48 6,2 38,44

11 43 11,2 125,44
Soucet 596 74,2 633,64

Rozptyl se pocita jako soucet ¢tvercl (633,64) déleny poctem stupnt volnosti (n Sy AR 1E|]| , CozZse

v tomto pripadé rovna 63,36.

V nasem prikladu je tedy

5

2 _ 633,64

= 63,36 kg, <

10

Druha odmocnina z rozptylu se nazyva smérodatnd odchylka s. V ptikladu 5.7 vyjde

s = /63,36 = 7,96.
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Smérodatna odchylka je pouzivana Casteji nez rozptyl. Poznamenejme, Ze smérodatna odchylka s je ve stejnych
jednotkach jako plvodni hodnoty.

Jsou-li namérené hodnoty roztfidény podobné jako v tab. 5.1 nebo se stejné hodnoty v datech vicekrat opakuji, ma
vzorec pro vypocet rozptylu tvar

2 = i E nilri— £)* (5.10)

nebo po upravé

&
42 = : - (E nird — nfg) : (5.11)
n— 2
=1

kde k je pocet riznych hodnot x; (pocet tfid) a n; jsou ¢etnosti hodnot x;. U dat tfidénych do interval(i hodnoty x; ve
vzorci vyjadfuji stredy tfidnich intervald. Napfiklad z dat tabulky 5.1 dostavame
1
£ = m(la(lzn —138,52)° + 95(125 — 13852)° + -+ - +
+ 6{160— 138)52)7) = 39,1046

as=6,2534.

Rozptyl s? vypocteny z hodnot roztiidénych do ekvidistantnich intervalt délky h je zatizen chybou, kterou

korigujeme odectenim hodnoty h?/12 (tzv. Sheppardova korekce). Z dat tabulky 5.1 dostavame

R 128

— = — = Z,0333
13 13

a korigovany rozptyl
hﬂ
2t =
$2Y * S
L (5.12)
39,1046 - 2,0833 = 37,0213.

Korigovana smérodatna odchylka je sy, = 6,0845.

Spocitejme jesté rozptyl u souboru, ktery je rozdélen do k dil¢ich podsoubord. V i-tém podsouboru s poctem prvku
n;je primér £; arozptyl siz. Potom celkovy rozptyl s? je
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& = nil (i(n;—l]é? -I-in,-l{:f,'—:f:lz) i (5.13)

Celkovy rozptyl s zalezi tedy nejen na poctu pozorovani a rozptylech v dil¢ich souborech, ale i na rozdilech mezi
dil¢imi prdméry £, a celkovym primérem f .

Variacni koeficient v je uzite¢nou mirou relativniho rozptyleni dat. Pocita se jako podil smérodatné odchylky
k prdméru v procentech, tj.

100 %, (5.14)

LTl

Varia¢ni koeficient se ¢asto pouziva pii statistické kontrole kvality laboratornich test(.

Priklad 5.8 V nemocnici bylo v ur¢itém obdobi hospitalizovano 150 osob (n;) na chirurgickém oddéleni

s primérnou délkou hospitalizace 19 dni [z,] a smérodatnou odchylkou 3,4 dne (s4), 100 osob (n;) na
gynekologickém oddéleni s praimérnou délkou hospitalizace 7 dni (£3) a smérodatnou odchylkou 2,4 dne (s;) a na
détském oddéleni 90 déti (n3) s primérnou délkou hospitalizace 12 dni {F,] a smérodatnou odchylkou 3,8 dne (s3).

Spoctéte praimérnou délku hospitalizace [z} a smérodatnou odchylku (s) pro viech 340 pacientd.

Reseni: Pramérna délka hospitalizace je

1
s ;I{mfi-l-ngfg-l—ngfg]:
it %(150-194— 100-7 4 90-12) = 13,6

a rozptyl je podle (5.13)

1
2 = E(HB 3,44 992424 89.3,3% ¢+

+ 150{19—13,6)% 4+ 100{7— 13,6)% + 90{12 — 13,6)*) =
36,99,

Smérodatna odchylka délky hospitalizace spoctena ze viech 340 pacientU je tedy s = 6,08 dne. Pomoci vybérového
primeéru [£) avybérové smérodatné odchylky (s) snadno spocteme variacni koeficient v pro vybérovy soubor

podle (5.14)

6,08

100 % = 44,7 Y. O
13,4 % o7

=
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5.3.3 Kvantily, kvartily, decily a percentily

Uzite¢nym krokem pfi popisu kvantitativnich znak{ (veli¢in) je vytvoreni tabulky rozdéleni ¢etnosti. Tato tabulka
ukazuje, kolikrat byly pozorovany jednotlivé hodnoty &i kolik pozorovéni padlo do urcitych intervald. U diskrétni
veliciny mohou byt v tabulce uvedeny ¢etnosti vyskytu bud' pro kazdou moznou hodnotu zvlast, nebo pro urcité
skupiny hodnot. U spojité veli¢iny je zpravidla vhodné vytvofit tridni intervaly.

Obrazek 5.3: Percentilovy graf vysky chlapcu ve véku 0-17 let

Parcaentilowy graf

200

150

100
—— 1%

" 25%
5%
a- 25%
—a— 50%
- T5%
—— B5%
5%

0 1 2 3 4 5 6 7T & 0 10 11 12 13 14 15 16 17 + 89%
&k chiapol vietech

‘Wylika chispol v cm

Z kumulativni relativni ¢etnosti (empirické distribu¢ni funkce) mizeme zjistovat kvantily. 100P% kvantil je takova
hodnota, kdy 100P % hodnot ve vybéru ma hodnotu mensi nebo rovnou tomuto kvantilu. V souvislosti s kvantily
pouzivame nasledujici terminologie. Pokud oddélujeme postupné hodnoty po dvaceti péti procentech, dostdvame
kvartily. 1. kvartil je roven 25% kvantilu, 2. kvartil 50% kvantilu (neboli medianu) a 3. kvartil 75% kvantilu. Podobné
oddélujeme-li hodnoty postupné po deseti procentech, dostavame decily (napfiklad 1. decil je 10% kvantil, 5. decil je
median neboli 2. kvartil), a oddélujeme-li hodnoty po jednom procentu, dostavame percentily (napfiklad 1. percentil
je 1% kvantil, 50. percentil je median neboli 5. decil). Kvantily tak poskytuji velmi cenny popis variability vybérového
souboru. Percentily jsou ¢asto uzivané pro srovnani individualnich hodnot se stanovenymi normami. Velmi ¢asto
jsou pouzivany pro vytvoreni a interpretaci rdstovych kfivek u déti (viz obrazek 5.3) a pfi méreni schopnosti a
inteligence. Casto rovnéz uréuji rozmezi normalnich hodnot pro laboratorni nalezy, kdy obvykle je obor hodnot
normalu stanoven mezi 2,5% a 97,5% percentilem, takze obor hodnot normalu pokryva 95 % hodnot uvazované
populace. Pomoci kvartil se pocita i kvartilové rozpéti jako rozdil mezi 3. kvartilem (75% kvantilem) a 1. kvartilem
(25% kvantilem).

Priklad 5.9 U kazdé ze 70 zen byl zméren hemoglobin s presnosti 0,1 g/100 ml. Naméfené hodnoty jsou
v tabulce 5.5.

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node7.htmli[13.1.2010 19:59:34]



5. Vybér a popisné statistiky

Tabulka 5.5: Hladina hemoglobinu
v g/100 ml pro 70 Zzen

10,2 13,7/|10,4|14,9|{11,5([12,0({11,0

13,3| 12,9)112,1|| 94{13,2//10,8{{11,7

10,6/ 10,5//113,7|11,8{[14,1{{10,3({13,6

12,1 12,9(|111,4|12,7(|10,6({11,4({11,9

9,3|| 13,5/|14,6|11,2||11,7([10,9({10,4

12,0| 12,9([11,1/*8,8((10,2/|11,6({12,5

13,4|| 12,1/110,9|11,3||14,7|{10,8{[13,3

11,9{ 11,4||12,5/(13,0({11,6([13,1|| 9,7

11,2(/%15,0(/10,7({12,9|{13,4|{12,3||11,0

14,6/ 11,1||13,5{[10,9([13,1{{11,8[12,2

evvys

predstavu se bere 5 aZz 12 interval(l v zavislosti na poctu pozorovani. Je-li zvoleny interval pfilis Siroky, ztrati se
informace o detailech, zatimco je-li pfilis tzky, tabulka bude neprehledna. Intervaly volime pokud mozno stejné
Siroké a vzdy tak, aby se vzajemné nepiekryvaly, ale pokryvaly cely obor moznych hodnot. Také by mélo byt jasné,
do kterého ze dvou sousednich interval( patfi pozorovani, které padne na jejich hranici.

V tabulce 5.5 jsou extrémnimi hodnotami 8,8 a 15,0 g/100 ml (jsou oznaceny hvézdickou). V tabulce rozdéleni
cetnosti (tab. 5.6) jsme zvolili délku intervalt 1 g/100 ml, coz dalo celkem 8 skupin. Skupiny byly oznaceny 8,0-8,9;
9,0-9,9 atd. Pokud bychom je oznacili 8-9; 9-10 atd., nebylo by jasné, do které skupiny patfi napf. pozorovani 9,0.

Tabulka 5.6: Rozdéleni ¢etnosti hladiny hemoglobinu v g/100 ml pro 70 zen

Hladina hemoglobinu v g/100 ml || Pocet || Relativni cetnost v % || Kumulativni rel. cetnost v %
8,0-8,9 1 14 14
9,0-9,9 3 43 L7

10,0-10,9 14 20,0 25,7
11,0-11,9 19 27,1 52,9
12,0-12,9 14 20,0 72,9
13,0-13,9 13 18,6 91,4
14,0-14,9 5 7,1 98,6
15,0-15,9 1 1,4 100,0
| | I I |
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H Celkem || 70 || 100,0 H ; H

Jak bylo jizzminéno, nej¢astéjsim zobrazenim rozdéleni Cetnosti je histogram, na ktery Ize pohlizet jako na
sloupcovy graf pro kvantitativni data. Histogramy na obrazku 5.4 ukazuji rozdéleni ¢etnosti hladiny hemoglobinu
pro ekvidistantni tfidéni do osmi skupin (viz tabulku 5.6) a pro ekvidistantni tfidéni do ¢trnacti skupin. Jako doplnék
a shrnuti vlastnosti histogramu je nakreslen také vodorovny krabicovy graf, kde je zndzornén median, 1. a 3. kvartil a
maximalni a minimalni hodnota ve vybéru. <

Obrazek 5.4: Histogramy a krabicovy graf

HKrablcovy gral Krabicovy graf
8 98 10 11 12 13 W 15 16 8 o 10 # 2 1 14 15 18
Histogram Histogram
' . . . . . i1 " - " "
20 10 -
18 M
B 18 &
= 14 ;
10 5
g 8 4
e 3
4 2
2 1 1
ol—1 ] 1 ] 1 ] 1 i) —l |_|
&8 9 10 11 12 13 # 5 18 85 i2 155
Hemaglooin Hemoglokin

Casto potiebujeme zjistit, zda se model normalniho rozdéleni hodi na pozorovana data. Statistika zna fadu testu
normality. Zminime se zde o jednoduchém grafickém testu, ktery pouziva tzv. pravdépodobnostni papir. Tento papir
je strukturovany tak, ze kumulativni relativni cetnosti (kumulativni procenta) pro data z normalniho rozdéleni budou

pfiblizné lezet na primce.

Podobné tzv. normdini graf, se kterym se Casto setkdvame pfi uziti komercnich statistickych programd, je
zkonstruovan tak, Ze na vodorovné ose x jsou zaneseny pozorované hodnoty a na ose y jsou udany jejich
kumulativni relativni ¢etnosti transformované do standardizovaného normalniho rozdéleni (o¢ekavané normalni
hodnoty), viz obrazek 5.5. Pro data z normalniho rozdéleni budou body grafu opét leZet pfiblizné na pfimce.

Obrazek 5.5: Normalni graf dat z prikladu 5.9
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MNormélni graf
3
]
2 L]
[
]
g -
= 1
=
=
= ¥
E )
=
-3
]
% -1
»
-
2 -
L]
8 9 0 1 12 13 14 15 16
Hiadna hemoglobinu v gM00 mil

Dalsi| wys| Predchozi| Obsah| Rejstiik

Dalsi: 6. Odhady populac¢nich priimérd a pravdépodobnosti Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory

Predchozi: 4. Nahodna velicina a rozdéleni pravdépodobnosti
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 7. Testovani hypotéz Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 5. Vybér a popisné statistiky

Kapitola

e 6.1 Rozdéleni vybérového priméru
6.2 Intervaly spolehlivosti
e 6.3 Rozsah vybéru

6. Odhady populacnich praméru a pravdépodobnosti

Nemusite snist celého vola na to, abyste poznali, Ze maso je tuhé.
S. Johnson

Obvyklym pfipadem v mediciné (jakoz i jinde) je, Ze mame pomeérné maly pocet pozorovani néjaké veliciny a
chceme udinit zavéry o tom, co bychom obdrzeli, kdybychom méli pozorovani mnohokrat vice, tieba tisickrat. V této
casti si ukaZzeme, jak odhadnout populaéni prlimér z vybéru pomoci tzv. "intervalu spolehlivosti”. K tomu vSak
potifebujeme védét néco o tom, jak kolisaji vybérové primeéry (] kolem populacniho praméru {gu].

6.1 Rozdéleni vybérového primeéru

Vidéli jsme, Ze normalni rozdéleni je pfirozenym modelem jak pro nékteré znaky u lidi, tak pro chybu méfeni. Je zde
vsak jesté tieti dlivod, pro¢ ma toto rozdéleni zdsadni vyznam v analyze dat: kdyz provedeme vybér a spocitdme
priméry, pak se tyto priméry budou obvykle chovat tak, jako kdyby pochazely z normalniho rozdéleni. Tento
dlivod je o néco abstraktnéjsi nez prvni dva, takZze abychom to trochu pfibliZili, prohlédneme si vysledky
experimentu provedeného pred nékolika lety v Trinity College v Dublinu.

Smisena tfida 160 studentU pfirodnich véd a mediciny byla pozadana o zméreni koncentrace hemoglobinu ve
vlastni krvi. Studenti dali dohromady seznam v3ech ziskanych hodnot a dostali pokyny, jak z nich maji (pomoci
nahodnych cisel) provést nahodny vybér. Vsichni provedli dva ndhodné vybéry, prvni o rozsahu 4 a druhy 9
pozorovani, a spocitali prlimérné hodnoty v kazdém z nich. Tyto vybérové prliiméry byly odevzdany tfidnimu uciteli.
K dispozici tedy bylo celkem 160 plvodnich méreni, 160 primérd z vybéri o rozsahu 4 a 160 primérd z vybéra

o rozsahu 9. Pro viechny tfi sady Cisel byly nakresleny histogramy - viz obrazek 6.1.

Obrazek 6.1: Histogramy koncentrace hemoglobinu pro
namérené hodnoty a vybérové priméry pfi rozsahu
vybérun=4an=9
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Koncentrace hemog lobinu
Wamé&fené hodnoty

|H| Wh.

Prismémé koncentrace hamogl obinu
‘Wbéry orozaahu 4

e

Primémé komcentrace hemogl obinu
‘ybéry orozsahu 9

aianN

Na tomto obrazku jsou pozoruhodné tfi skutecnosti:

vsechny tfi histogramy kolisaji kolem stejného stfedu,
¢im vétsi rozsah vybéru, tim uzsi rozdéleni,
rozdéleni primérd pro n =4 a n =9 jsou podobnéjsi normalnimu rozdéleni nez rozdéleni ptivodnich dat.

Prvni dva body jsou celkem pochopitelné - provedeme-li ndhodny vybér, dostaneme vétSinou nékolik velkych a
nékolik malych hodnot, takze vybérovy primér bude mit sklon padnout do blizkosti stfedu pavodniho rozdéleni.
Rozdéleni velkého poctu takovych vybérovych priméri bude tedy uzsi nez plvodni rozdéleni a bude mit stejny
stfed. Je rozumné ocekavat, Ze ¢im vétsi bude rozsah vybéru, tim vice se bude prdmér vysledného rozdéleni blizit
stfedu puvodniho rozdéleni a vysledné rozdéleni bude uzsi. Matematicky Ize dokazat, Ze smérodatnda odchylka
rozdéleni vybérovych priméru je rovna smérodatné odchylce plvodniho rozdéleni vydélené druhou odmocninou
rozsahu vybéru. Smérodatnd odchylka vybérového rozdéleni primérl se nazyva smérodatnd chyba priméru (nebo
téz stfedni chyba pruméru).

Dilvod, proc je rozdéleni vybérovych pramérd podobnéjsi normalnimu rozdéleni nez rozdéleni plvodni, je méné
zfejmy. Je ale jasné, ze vybérové praméry budou shluknuty kolem stredu (je-li ve vybéru pfiblizné stejny pocet
velkych i malych hodnot) a Ze stdle méné hodnot bude od stiedu vzdaleno.

Rozdéleni vzniklé opakovanym vybirdnim a vypoctem vybérového priméru se nazyva rozdéleni vybérového
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prumeéru. Matematicky Ize dokazat, Ze (témér) bez ohledu na tvar plivodniho rozdéleni se rozdéleni vybérového
prameéru blizi k normalnimu rozdéleni pro rozsah vybéru jdouci do nekonecna. V nasem pfikladu vypada rozdéleni
hodnot zalozenych na vybéru jiz o rozsahu 4 jako blizké normalnimu rozdéleni. Ve skute¢nosti bylo v nasi skupiné
okolo 40 % zen, u nichz je koncentrace hemoglobinu jak zndmo niz3i nez u muzd. Prvni histogram z pivodnich dat
odpovida jesté smési dvou normalnich rozdéleni, zatimco rozdéleni vybérového primeéru se uz chova jako jediné
normalni rozdéleni.

Zasadni vyznam toho vieho spociva v tom, Ze naprosta vétsina rozhodnuti a odhadid popula¢nich charakteristik je
zalozZena spiSe na primérnych hodnotach vice méreni nez na jednotlivych hodnotach. Tudiz kdyz posuzujeme
kvalitu takovych odhadu (vybérovych praméra), opirame se vice o rozdéleni vybérovych primérd nez o plvodni
rozdéleni.

6.2 Intervaly spolehlivosti

Jen zfidka jsme v situaci, ze vysetfime skupinu véci ¢i osob a zajimame se jen o tuto zkoumanou skupinu. Obvykle je
tato skupina pokladana za vybér z mnohem vétsi populace, jejiz vlastnosti chceme zjistit. Napfiklad podame-li |ék
skupiné pacient( s vysokym krevnim tlakem a méfime ndasledny pokles tlaku, pak typickym ukolem takové studie je
odhadnout primérny pokles krevniho tlaku, ktery bychom pozorovali po podani Iéku celé populaci téchto pacientd.
Ptirozenym odhadem by byl primérny pokles v nasem vybéru. Vime ale, Ze tento odhad je ovlivhén ndhodnymi
vykyvy zavisejicimi na tom, ktefi lidé jsou pro méfeni vybrani, kdy jsou méreni a jaké chyby pfi méfeni vzniknou.
Proto misto jednoduchého bodového odhadu skute¢né hodnoty v populaci ddvame prednost intervalu
zkonstruovanému pomoci vybérového priméru, uvniti kterého skute¢na hodnota popula¢niho prdméru s vysokou
pravdépodobnosti lezi.

Pouzijme vyse uvedené vlastnosti rozdéleni vybérového priméru k sestrojeni takového intervalu.

6.2.1 Intervalovy odhad prumeéru

Vidéli jsme, Zze kdyz néjaky znak (veli¢ina) ma rozdéleni s primérem  a smérodatnou odchylkou = (tj. s rozptylem

o¥], pak vybérovy primér bude mit normalni rozdéleni s primérem g arozptylem o2/n.To se Casto zapisuje jako

X~ Hig,—). (6.1)

Obrazek 6.2: Vlastnosti rozdéleni vybérového priaméru
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Hustota normalnibe rozdaleni Hustota rezdéleni vybérového priméru
N0, 1) Wiu <
* )
0,95 0,95
-1,96 ] 1,9% a9 _”n H L6 “ﬂ

Obrazek 6.2 ukazuje, ze kdyz provedeme nahodny vybér o rozsahu n a spocteme vybérovy primér [z}, pak jeho
hodnota padne s pravdépodobnosti 0,95 do vzdalenosti mensinez 1,36 o +/n od popula¢niho priméru . Tuto
vlastnost Ize vyjadfit i jinak: provedeme-li vybér o rozsahu n a spocteme T, pak populacni prdmér u lezi

s pravdépodobnosti 0,95 ve vzdalenosti mensinez 1,96 = /+/n od £, tj. interval s krajnimi body

i

NE

T41,96-

pokryva populaéni primér i s pravdépodobnosti 0,95. Tento interval se nazyva interval spolehlivosti pro primér.

Hodnota z = 1,96 je kritickd hodnota standardizovaného rozdéleni pro koeficient spolehlivosti P = 0,95 (tj. hladinu
vyznamnosti o = {1 — F) = 0,05 -viz Z.1). Obecné plati, ze pro koeficient spolehlivosti F = {1 — a] lze kritickou

hodnotu z vyjadfit pomoci kvantilt standardizovaného normalniho rozdéleni jako z = l#7e| =22 .2 tabulky A.1

snadno zjistime, Ze pro o = 1,05 je kritickd hodnota z opravdu 1,96.

Pfedvedme si nyni cely proces v praxi. Obrazek 6.3 ukazuje krivku rozdéleni vybérového priiméru se stfedem  a
smérodatnou odchylkou 75 = = /+/n . Z populace se znamym primérem bylo na pocitaci ndhodné vygenerovano

padesat vybérl o rozsahu n = 10 a pomoci vzorce (6.2) byly spocteny a nakresleny intervaly spolehlivosti. Z padesati
intervald pouze dva nepokryvaji populaéni primér (, ktery je zndzornén vertikdlni ¢arou (tyto dva intervaly jsou na

obrazku oznaceny Sipkami). Teorie predvida, Ze 5 % takovych intervalt nepokryje . Nase simulace je tedy v dobrém
souladu s teorii.

Obrazek 6.3: Intervaly spolehlivosti pro 50 vybért
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orozsahu 10

V praxi samoziejmé provedeme pouze jediny vybér o rozsahu n a spo¢teme intervalovy odhad parametru 4.
Nevime oviem, zda nas interval pokryje i, nebo ne. ProtoZe ale zndme vlastnosti vybérového rozdéleni priiméru,
muzeme se znacnou spolehlivosti pfedpokladat, ze jsme nedostali jeden z téch neobvyklych interval(, které

nepokryvaji. Proto také vypoctenému intervalu fikdme 95% interval spolehlivosti pro .

Chceme-li jiny koeficient spolehlivosti, staci prosté nahradit ¢islo 1,96, které odpovida 95% spolehlivosti, pfislusnym
kvantilem standardizovaného normalniho rozdéleni, napf. 1,645 pro 90% ¢i 2,576 pro 99% spolehlivost (viz tabulku
A.1). Jak se tyto odlisné hodnoty projevi, si ukdZeme na jednoduchém pfikladu.

Priklad 6.1 Ukolem je urc¢it pramérnou hladinu cholesterolu v séru v uréité populaci muzd. V. ndhodném vybéru 25
muzU je vybérovy primér 6,3 mmol/l. Predpokladejme, Ze v podobné velké populaci byla zjisténa smérodatna
odchylka o = 1,25 mmol/l a Ze je mozné tuto hodnotu pouzit i zde.

Reseni: Sestrojime tfi intervaly spolehlivosti odpovidajici riznym koeficientlim pomoci vzorce:
o
g
Al T

kde za z dosadime pfislusnou kritickou hodnotu standardizovaného normalniho rozdéleni, tj. kvantil g
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Pfipomenme, ze vyraz ¢, = ¢ {+/n je smérodatna chyba priiméru.

90% interval spolehlivosti (& = 1,1} :
1,25
6,3 & 1,645 - ’T = 6,3+ 0,4~ (5,9; 6,7),
95% interval spolehlivosti {a = 0,05]:
1,25
6,3 + 1,360 - T = 6,3 4 0,5 ~» (5,3; 6,3),
99% interval spolehlivosti (& = 0,01]:
1,25 _
6,3 4 2,576 - S =63E 06 (5,75 6,9). ©

VSimnéte si, Ze ¢im vyssi je koeficient spolehlivosti, tim delsi - a tedy méné presny - je vysledny interval! Je proto
tfeba nalézt kompromis mezi poZzadovanou spolehlivosti a pfesnosti odhadu, tj. délkou intervalu.

Postup pfi neznamé smérodatné odchylce v populaci
Jestlize nezname smérodatnou odchylku v populaci [}, nahradime ji vybérovou smérodatnou odchylkou (s). To

ale pfida do vypoctu dalsi nejistotu, kterou je treba uvazovat. Proto misto kritické hodnoty standardizovaného
normalniho rozdéleni pouzijeme odpovidajici kritickou hodnotu tzv. Studentova t rozdéleni. To je dalSi teoreticke
rozdéleni, podobné normalnimu. Podrobnéji se o ném zminime v 7. kapitole. Misto hledani kritickych hodnot

v tabulkdach normalniho rozdéleni pouzijeme tedy tabulky t rozdéleni (viz tabulku A.3). K tomu potifebujeme znat
jesté tzv. pocet stupnid volnosti, oz je rozsah vybéru minus jedna, tj. n — 1. Pro velké vybéry (n > 100) je t rozdéleni

velmi podobné normalnimu. Tomu odpovida posledni fadek (oo v tabulce A.3, kde jsou hodnoty stejné jako

u normalniho rozdéleni.

Pro neznamou smérodatnou odchylku v populaci (¢} ma tedy interval spolehlivosti krajni body

gy = (6.4)

kde t je pfislusna kriticka hodnota t rozdéleni. Tu mUzeme opét vyjadfit pomoci kvantild Studentova t rozdéleni o
n — 1 stupnich volnosti jako ¢ = #;_={n — 1] -viz tabulku A.3. Vyraz ¢; = +f+/n je odhadem smérodatné chyby

prameéru oy .
Pfiklad 6.2 Vezméme nahodny vybér 20 dospélych Cechl (n = 20) a spo¢téme priimérnou hmotnost kg) a
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T
I
=

vybérovou smérodatnou odchylku (s = 5 kg). Chceme spocitat 95% interval spolehlivosti.
Reseni: Poet stupnl volnosti je n — 1 = 13. Koeficient spolehlivosti 95 % odpovida o = 0,05 (tj. 1 — 1,98) v tabulce

A.3.V ni najdeme hodnotu 2,093. Interval spolehlivosti tedy bude

]
o4 2,093 — ~» [6T,T;72,3). &
= | )

a0

6.2.2 Intervalovy odhad populacni pravdépodobnosti

Predpokladejme, Ze provedeme nahodny vybér o rozsahu n a zjistujeme pocet lidi s danou vlastnosti. Je-li jich r, pak
relativni Cetnost vyskytu vlastnosti ve vybéru je p = r/n. Relativni Cetnost se také casto udava v procentech.
V takovém pfipadé pak hovofime o procentu vyskytu dané vlastnosti.

Statisticka teorie nam fik4, ze je-li n > 100 a p neni pfilis malé, pak relativni cetnost vyskytu vlastnosti ma normaini
rozdéleni s primérem rovnym pravdépodobnosti vyskytu v celé populaci (] a smérodatnou odchylkou

yall—m)fn.

Graficky to mUzeme znézornit nasledovné - viz obrazek 6.4.

Obrazek 6.4: Rozdéleni vybérové relativni ¢etnosti

Rozdélenl relatiwni Eatnost

95% interval spolehlivosti pro populacni pravdépodobnost @ ma tedy krajni body
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fr[l—fr:l
1.96f 1,
pE 1,964 =

Nezndmou hodnotu ™ ve smérodatné odchylce nahradime vybérovou relativni ¢etnosti p a dostaneme 95% interval
spolehlivosti pro populacni pravdépodobnost

p(l—-p]

r+ 1,96

Mame-li maly rozsah vybéru (n < 30), pouzijeme specialni tabulky - viz napfiklad [11, tab. 26].

Priklad 6.3 Predpokladejme, ze v ndhodném vybéru 200 mladych muzi ma 120 z nich vy3si nez doporuéenou
hladinu cholesterolu v séru. Spoctéte 95% interval spolehlivosti pro procento mladych muz s vyssi hladinou
cholesterolu v populaci.

Reseni: Relativni ¢etnost v uvazovaném vybéru je p = 120/200 = 0,60, tj. 60 %. 95% interval spolehlivosti pro
populacni pravdépodobnost 7 je tedy

0,6(1 — 0,6

o6+ 1,96 T

= 0,6 £ 0,07~ (0,53; 0,67].

Tento odhad vyjadreny v procentech fikd, ze procento mladych muzi s vyssi nez doporucenou hladinu cholesterolu
v séru je s 95% spolehlivosti v rozmezi 53 % az 67 %. <>

6.3 Rozsah vybéru

Ze vzorce (6.2) je ziejmé, Ze rozsah vybéru ovliviuje Sitku intervalu spolehlivosti pro danou smérodatnou odchylku
a dany koeficient spolehlivosti. Pfedpokladejme napftiklad, Ze chceme sestrojit 95% interval spolehlivosti pro
pridmeérnou hladinu cholesterolu v populaci s presnosti 0,4 mmol/I, tj. tvaru: vybérovy primér + ii,2 mmol/Il.

Smeérodatna odchylka v populaci necht je pfitom stejné jako v pfikladu 6.1 ¢ = 1,25 . Vypocteny interval pak bude

mit krajni body

fiL%-tg.
Chceme, aby
1,96 EE{D&
s
tedy
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e
'n:E 1,55'ﬁ = 150,
u g

Abychom dostali 95% interval spolehlivosti s pfesnosti 0,4 mmol/l (j. ve tvaru vybérovy prdmér + 0,2 mmol/l),

potrebovali bychom vybér 150 muzd.

Dalsi| wys| Predchozi| Obsah| Rejstiik

Dalsi: 7. Testovani hypotéz Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Predchozi: 5. Vybér a popisné statistiky
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 8. Porovnani dvou skupin Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Predchozi: 6. Odhady populacnich
primeérd a pravdépodobnosti

Kapitola

7.1 Nulovd a alternativni hypotéza

7.2 Statisticka vs. klinicka vyznamnost

7.3 Chyba . all. druhu a sila testu

7.4 Testovani hypotéz o priméru pro jeden vybér

7. Testovani hypotéz

Dobré odpovédi pochdzeji z dobrych otdzek, a ne z esoterické analyzy.
H. M. Schoolman

7.1 Nulova a alternativni hypotéza

Mnohdy je nejlepsim zplsobem analyzy a zverejnéni vysledk(l srovnavacich studii pouziti interval( spolehlivosti,
protoze vysledky se tak netvafi jako skute¢né hodnoty bez nahodné odchylky, ale nejistota v mérené veliciné je
odhadnuta explicitné. Statistické testovani hypotéz je ale stale jesté Siroce rozsifeno ve védeckych pracich a témér
povinné v nékterych casopisech. Je proto vhodné, abychom se pouzitim takovych testl zabyvali.

Vétsina statistickych analyz zahrnuje porovnani riiznych zptsob( lé¢by, metod, ¢&i skupin pfipadd. Ciselnd hodnota
odpovidajici tomuto porovnani se nazyva efekt. Tvrzeni, ze efekt je nulovy, nazveme nulovou hypotézou. Znamena
to napriklad, ze primeéry bilkovinného séra jsou stejné pro muze i Zeny nebo ze dvé [é¢by bolesti hlavy jsou stejné
efektivni.

Nulova hypotéza je obvykle opakem toho, co chceme vyzkumem prokazat, kdyz zahajujeme studii a zaciname sbirat
data.

V naSem piikladu by zkoumanou hypotézou mohla byt existence rozdilu v priméru bilkovinného séra mezi muzi a
Zenami. Té se fika alternativni hypotéza. Obecné tvrdi, Ze efekt neni nulovy.

Shriime tedy, ze pokud budeme testovat hypotézy statistickymi metodami, musime na zacatku nasi prace
zformulovat dvé hypotézy: nulovou hypotézu a alternativni hypotézu. Alternativni hypotéza presné vymezuje, do
jaké situace se dostavame, kdyz nulova hypotéza neplati.
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Poté, co zformulujeme nulovou hypotézu a nasbirdme data, spocteme pravdépodobnost, s jakou bychom mohli
obdrzet pozorovana data nebo data stejné, ¢i jesté vice odporujici nulové hypotéze, za predpokladu, Ze je nulovad
hypotéza pravdivd. Tato pravdépodobnost se nazyva dosazend hladina vyznamnosti a znaci se p (p-value, p-level).

Cim menéi je p, tim neudrziteln&jsi &ili méné dlivéryhodna je nulova hypotéza.

Napfiklad v nasi studii o bilkovinném séru bychom mohli zjistit, ze primérnd hladina albuminu je u muz{ vyssi nez
u Zen, pficemz po vypoctu testové statistiky bychom dostali feknéme p = 0,10. To by znamenalo, Ze pokud by ve
skutecnosti byla hladina albuminu u obou pohlavi stejnd, pak s 10% pravdépodobnosti dostaneme rozdil stejné
velky, nebo jesté vétsi nez ten nami pozorovany. Mizeme z pozorovaného rozdilu usoudit na to, Ze je hladina
albuminu u muzu a Zen r(izna? Jak velké nebo malé by mélo byt p, abychom zamitli nulovou hypotézu?

Nejprve zavedme testovou statistiku (testové kritérium) vhodnou pii ovéfovani hypotéz o parametru polohy:

A posorovand hodnota — ocekdvans hodnota
featovs atatiatika = i (71)

ermnerodatnd chyba posorovand hodnoty

Testovou statistiku vyhodnotime tak, ze spocteme pravdépodobnost, ze bychom mohli pozorovat nami zjisténou,
nebo jesté extrémnéjsi (tj. méné pravdépodobnou) hodnotu, pokud by byla nulova hypotéza pravdiva.

Priklad 7.1 Predpokladejme, ze mame vybér 216 pacientll a zméfili jsme jejich bilkovinné sérum. Primér vysel
34,46 g/l se smérodatnou chybou 0,397 g/l. Chceme ovéfit nulovou hypotézu, Ze primérné bilkovinné sérum viech
pacientd tohoto typu (populacni prdmér ) je 33,5 g/l proti alternativé, ze prdmérné bilkovinné sérum se lisi od

hodnoty 33,5 g/I, tj.
Ha s ==l Eh

Hyo ow ?é 33,8
(oboustranna alternativa).

Reseni: Mé&fime-li spojitou veli¢inu a mame-li dostate¢né velky rozsah vybéru (vét$i nez 60), mizeme pouZit
normalni rozdéleni. V takovém pfipadé se testova statistika oznacuje Z. Pouzitim vzorce (7.1) dostaneme testovou
statistiku

viberovy primér — ofekavany primer pri Hy

H = =
smerodatnid chyba vfbérového primérn
_ - 3%Ae 335 Y, o
i 0,397 ki s

Hodnota Z = 2,418 lezi mezi 1,960 a 2,576, coz jsou kritické hodnoty standardizovaného normalniho rozdéleni
odpovidajici 95%, resp. 99% koeficientu spolehlivosti neboli 5%, resp. 1% hladiné vyznamnosti (a] pro

oboustrannou alternativu, jak uvidime pozdéji. (Nalezneme je jako kvantily #_z standardizovaného normalniho
rozdéleni v tabulce A.1.) MGzeme tedy ucinit zavér, ze pravdépodobnost, Ze dostaneme stejné velkou, nebo jesté
vétsi absolutni hodnotu testové statistiky, je-li nulova hypotéza pravdiva, je mezi 1% a 5 % (tj. 0,01 < p < 0,05). <
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Obecné, lezi-li testova statistika v oboru pfijeti, nezamitneme H,,. LeZi-li testova statistika v kritickém oboru,
zamitneme H a prohlasime vysledek za statisticky vyznamny - viz obrazek 7.1, kde je oborem pfijeti interval

[—1,96; 1,96) a kritickym oborem intervaly (—oo; —1,96% @ {1,96; +oo].

Obrazek: Oboustranny test H,

Oboustranny test
N, 1)
=5 %
g .,
d
r *
e
y, ,
v 0,95 ",
0,025 o -, 0,025
8 o "
4 3
-1,96 0 1,86
- o
zamila se H, zamita se My

Pojem "hladina vyznamnosti" se hojné vyskytuje v medicinskych (i jinych) vyzkumnych pracich, takze je nezbytné
presné rozumét tomu, co znamena, ale také tomu, co neznamena.

Jak jsme jiz uvedli, dosazena hladina vyznamnosti p je pravdépodobnost, ze pozorujeme nase data nebo data stejné
Ci vice extrémni, kdyz je nulovd hypotéza pravdivd.

Interpretaci dosazené hladiny vyznamnosti (p) mizeme uvést timto prikladem. Kdyz porovname dvé |é¢by a
dostaneme vysoké p, feknéme vyssinez 0,10 (neboli 10 %), pak mGzeme tvrdit, Ze takova data, jako jsou nase,
bychom mohli dostat celkem ¢asto i v pfipadé, Ze plati nulova hypotéza. Nelze proto vyloucit moznost, ze nulova
hypotéza je pravdiva, tj. Ze obé l1éCby jsou stejné efektivni.

Naopak je-li p velmi malé, feknéme mensi nez 0,001 (neboli 0,1 %), pak se nulova hypotéza zda byt téméf
nemoznou, protoze nase data by mohla sotva kdy vzniknout pouze ndhodou, kdyby platila nulova hypotéza.
Muzeme tedy tvrdit se znac¢nou spolehlivosti, Ze nulova hypotéza neni pravdiva a jedna lé¢ba je prokazatelné lepsi
nez druha.

Mezi témito dvéma extrémy lezi Seda oblast nejistoty. Postupuje se tak, Ze se zvoli jista mezni hodnota =, fika se ji
hladina vyznamnosti, a pokud je p mensi nez tato mez, zamitneme nulovou hypotézu. Test nulové hypotézy tedy
spociva v tom, zda p piekroci, nebo neprekroci zvolenou mez. Za tuto mezni hodnotu se ¢asto bere 0,05 (neboli

5 %). Jinymi slovy - vysledek, ktery bychom mohli za platnosti nulové hypotézy dostat méné nez jednou z dvaceti
pfipadd, vede k zamitnuti nulové hypotézy.

Zamitneme-li nulovou hypotézu, pfijmeme hypotézu alternativni, kterd v nasem pfikladu fika, ze 1é¢by nejsou stejné
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ucinné - jedna se ukazuje byt prokazatelné lepsi.

Je-li p mensi nez zvolend hladina vyznamnosti, feknéme 0,05, pak vysledek je statisticky vyznamny (je-li men3i nez
néjaka nizsi hodnota, jako napf. 0,01, pak mizeme mluvit o vysoké statistické vyznamnosti). Pokud je naopak p vétsi
nez 0,05, fikame, ze vysledek neni statisticky vyznamny.

Priklad 7.2 Vratme se znovu k situaci z pfikladu 7.1, ale tentokrat budeme zjistovat, zda je populacni prdmér
vétsi nez hodnota u; = 33,6 g/l.Vtomto pfipadé zformulujeme jednostrannou alternativni hypotézu

Hy: w335 g/l

Reseni: K zamitnuti nulové hypotézy nyni povede jen velka hodnota testové statistiky Z. Kriticky obor a obor pfijeti
vypadaji proto jinak nez u oboustranné alternativy (viz obrazek 7.2). Testova statistika Z = 2,418 se nyni porovnava
s kritickou hodnotou, ktera je na rozdil od oboustranne alternativy rovna kvantilu z _, (nikolitedy z _< |

standardizovaného normalniho rozdéleni.Pro o = 0,05 je z_, = 1,645 apro a = 0,01 je z_, = 2,326 -viz

tabulku A.1. Protoze Z = 2,418 > 2,326, vidime, Ze volba jednostranné alternativy vede k zamitnuti nulové hypotézy i
na 1% hladiné vyznamnosti. <

Obrazek: Jednostranny test Hy proti Hy: i = uqg

Jednostranny test
N0, 1)
o3 %
0.95 0,05
¥
o 1645 '
zamita se H, >

Pokud bychom méli jednostrannou alternativu Hi: i <« i, pak by k zamitnuti nulové hypotézy vedla naopak mala
hodnota testové statistiky Z. Pro hladinu vyznamnosti o = 0,05 by kritickou hodnotou byl kvantil z, = —1,645.

Nulovou hypotézu bychom zamitli v pfipadé, ze 7 < z, - viz obrazek 7.3.

Obrazek: Jednostranny test Hy proti Hy: w < o
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Jednostranny test

N0, 1)
=3 %
0,35

0,05

b |
A G5 [}
zamitd sa Hy

7.2 Statisticka vs. klinicka vyznamnost

Pouziti slova "vyznamnost" vede k mnoha nedorozuménim, zda je minéna vyznamnost statisticka, nebo klinicka.
Obvykla praxe je pokladat statisticky vyznamny vysledek za skutecny efekt, a v dusledku toho i za vysledek klinicky
dilezity, a naopak. Tato interpretace vSak nemusi byt nutné opravnénd. Napf. pfi porovnavani krevniho tlaku na
levé a pravé ruce byl zjistén prdmérny rozdil 1 mm Hg. Tento rozdil je vysoce statisticky vyznamny (diky velkému
rozsahu vybéru), ale neni dulezity klinicky. Podobné neni rozumné brat nevyznamny vysledek jako indikaci
neexistence efektu jen proto, Ze nemlzeme zamitnout nulovou hypotézu. (Je mozné, Ze experiment mél
nedostatecnou silu zplsobenou pfilis malym poctem pozorovani - viz diskuse o sile nize.)

Pokud klinicky vyznamny rozdil populaénich priimérd je dan piekro¢enim konstanty £, mizeme tuto skute¢nost
interpretovat napfiiklad pomoci 95% intervalu spolehlivosti pro rozdil popula¢nich dat. Na obrazku 7.4 si nyni
ukazeme moznosti, které mohou nastat. Jejich interpretace je rozebrana v tabulce 7.1.

Obrazek 7.4: Intervaly spolehlivosti
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: 2
g — |
b) ! -
) | —e
d) | | —
) —t— |
) | —— |

Tabulka 7.1: Interpretace intervall spolehlivosti

Moznost || Statisticka vyznamnost || Klinicka vyznamnost
a) ne mozna
b) ne mozZna
Q) ano mozna
d) ano ano
e) ne ne
f) ano ne

7.3 Chybal l. a ll. druhu a sila testu

Rozhodovani o nulové hypotéze na 5% nebo jiné hladiné vyznamnosti na zakladé ndhodného vybéru muze vést ke
vzniku dvou moznych chyb.

Za prvé mizeme dostat vyznamny vysledek (feknéme p < i,15] a zamitnout nulovou hypotézu, i kdyz ve

skute¢nosti plati. To se nazyva chybou I. druhu. Pravdépodobnost chyby I. druhu je vtomto pfipadé 5 % a mize byt
pfedem stanovena vyzkumnikem. Za druhé mZeme dostat nevyznamny vysledek (feknéme p > 0,05), i kdyz nulova
hypotéza ve skute¢nosti neplati. V takovém pripadée se dopustime chyby II. druhu.

Tabulka: Mozné vysledky statistického testu

Skutecnost
| I i |
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Rozhodnuti Hg plati Ho neplati, plati H4
Nemuzeme zamitnout Hy || Spravné rozhodnuti Chyba Il. druhu
(nevyznamny vysledek) (s pravdépodobnosti £}
Zamitneme H Chyba I. druhu Spravné rozhodnuti
(vyznamny vysledek) ||(s pravdépodobnosti « ]

Pravdépodobnosti chyby I.a Il. druhu jsou oznacovany  (alfa) a f (beta). Hodnota i zavisi jak na velikosti
zkoumaného efektu, tak na rozsahu vybéru. Casté&ji hovofime o sile testu, coz je 1 — § . PFilisna $itka dfive
zminéného intervalu spolehlivosti svédci o nizké sile. Lze také predem zajistit § volbou vhodného rozsahu vybéru,

jinymi slovy, mGzeme spocitat, jak velky rozsah vybéru budeme potiebovat, abychom skutec¢ny efekt dané velikosti
odhalili s vysokou pravdépodobnosti.

7.4 Testovani hypotéz o primeéru pro jeden vybér

Pfedpokladejme, ze mame nahodny vybér n lidi, u nichz méfime néjakou spojitou veli¢inu (napf. hladinu albuminu,
vysku atd.). Chceme testovat hypotézu, ze primér populace, z niz vybér pochazi, je roven urcitému cislu - tzv.
ocekdvané hodnoté. Jak jiz vime z odstavce 7.1, testova statistika ma obecny tvar

posorovana hodnota — otekavana hodnota

g

eméraodatna chyba poscrované hodnoty

kde pozorovana hodnota je primér naméfenych hodnot (£}, a smérodatna chyba pozorované hodnoty je tedy o .

Rekli jsme si také, Ze pro dostate¢né velky rozsah vybéru ma statistika Z normalni rozdéleni N(0,1). Ve vétsiné
pfipadd vsak nezndme pfimo smérodatnou chybu ¢, ale pouze jeji odhad :; vypoclteny z naseho vybéru. V praxi

proto obvykle misto testové statistiky Z pocitame statistiku

£—p
LYy,

H=

Tim, ze jsme nahradili smérodatnou chybu & jejim odhadem ¢z, jsme do vypoctu vnesli jesté dalsi nejistotu,

kterou je tfeba brat v Uvahu. Ze statistické teorie vyplyva, Ze testova statistika T jiz nema normalni rozdéleni, ale tzv.
Studentovo t rozdélenio n — 1 stupnich volnosti. Proto se také tomuto postupu fika jednovybérovy t test.

Historicka poznamka: Roku 1908 vydal slavny statistik William Gosset (ktery stravil cely zivot praci v Guiness
Brewery nejprve v Dublinu a potom v Londyné, kde se stal roku 1935 feditelem pivovaru v Park Royal) pod

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node9.html[13.1.2010 19:59:49]



7. Testovani hypotéz

pseudonymem "Student" dllezity ¢lanek v ¢asopise Biometrika. Podstatou bylo, ze Gosset v tomto ¢lanku ukazal, Ze
zatimco chovani priméru z rozsahlych vybéri Ize dobfe popsat pomoci normalniho rozdéleni, u malych vybérd je
tfeba provést urc¢itou modifikaci.

Je-li rozsah vybéru "maly", mohou se zménit dvé véci:

1.
Vybérovda smérodatna odchylka (s), kterd sama podléha variabilité vybéru, jiz nemusi byt spolehlivym
odhadem populaéni smérodatné odchylky ( 7).

Neni-li rozdéleni populace normalni, nemusi byt normalni ani rozdéleni vybérovych priiméra. Tento druhy
efekt je dulezity pouze tehdy, je-li rozsah vybéru velmi maly (obvykle mensi nez 15) a rozdéleni populace se
extrémné lisSi od normdlniho. (Dllezita matematicka véta, zndma pod nazvem centrdlni limitni véta, totiz fika,
Ze i kdyz neni nahodna veli¢ina normalné rozdélena, rozdéleni vybérového priiméru se blizi, za spInéni
rozumnych podminek, normalnimu rozdéleni).

Z tvrzeni centralni limitni véty vyplyva, Ze pouziti normalniho rozdéleni pfi testovani hypotéz ¢i vypoctech intervalt
spolehlivosti z malych vybér znehodnocuje zejména prvni z uvedenych bod(, tedy vybérova variabilita s. Pro
takové vybeéry je proto nutné pouzit t rozdéleni.

Pod pojmem Studentovo t rozdéleni se ve skutecnosti skryva fada rozdéleni, z nichz kazdé je charakterizovano tzv.
poctem stupnitl volnosti, zkracovanym na df (degrees of freedom). Existuje tedy t rozdéleni o jednom, dvou, tfech

atd. stupnich volnosti. V pfipadé jednovybérovych testd, kterymi se nyni zabyvame, je pocet stupril volnosti roven
rozsahu vybéru bez jedné, tj. n — 1. Je-li tedy rozsah vybéru 10, pak testovou statistiku porovname s kritickou

hodnotou t rozdélenio 1i— 1 = 3 stupnich volnosti a tak podobné. Stejné jako normalni rozdéleni je i t rozdéleni

symetrické, jednovrcholové a zvonovité.

Pro oboustrannou alternativu

Hi: y # fio,

kde iy je konstanta (nejcastéji s = @), je kriticka hodnota rovna kvantilu t;_<{df} Studentova t rozdéleni, kde
je hladina vyznamnosti a df je pocet stupnli volnosti (tj. df = n — 1] - viz tabulku A.3. Nulovou hypotézu
zamitame, pokud je absolutni hodnota testové statistiky vétsi nebo rovna kritické hodnoté {|T| ¢y _<(df ]}, 4.

TE fi_;'_[df] nebo TS —fi_;f_(df] .
Pro jednostrannou alternativu

Hyt g > po
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je kriticka hodnota rovna kvantilu t;_,(df} . Nulovou hypotézu zamitame, pokud je hodnota testové statistiky vétsi

nebo rovna kritické hodnoté, tj. T > t1_, (df ).
Pro jednostrannou alternativu

B T

je kriticka hodnota rovna kvantilu t.[df | . Ze symetrie t rozdéleni plyne, Ze t,(df | = —t;_.[df |, takze hodnoty
kvantilG ¢, df} snadno urcime z tabulky A.4. Nulovou hypotézu zamitame, pokud je hodnota testové statistiky

mensi nebo rovna kritické hodnoté, tj. T < 1, {df].

Priklad 7.3 Vybér 100 pacientt s rakovinou plic Ié¢enych novym lékem ma priimérnou dobu preziti 27,5 mésice se
smérodatnou odchylkou 25,0 mésice. Z pfedchozich studii je zndamo, ze pramérné preziti takovych pacientl bez
podavani nového léku je 22,2 mésice. Lze na zakladé téchto dat usoudit, ze novy lék prodluzuje preziti?

Reseni: Nase nulova hypotéza Fika:
Ho = 22,2 mésice.

Alternativni hypotéza tvrdi, Ze doba preziti pacient(, kterym byl poddvan novy Iék, se prodlouzi oproti dobé preziti
nelécenych pacientl (jednostranna alternativa):

Hi:  u 22,2 mésice.

Testova statistika Z by méla tvar

7_ posorovana hodnota — ofekdavana hodnota T — 22,2

smérodatnd chyba posorované hodnoty T

Protoze smérodatnou chybu ¢; nezndme, odhadneme ji jako

! 25

= — = — = 1,5 mésice.
il ﬁ 100 !
Misto Z tedy vypocteme testovou statistiku T
oo T3 25222 o
3z 2,5
kterd ma t rozdélenio 100 — 1 = 39 stupnich volnosti.

Protoze provadime jednostranny test (tj. test proti jednostranné alternative), je kriticka hodnota rovna kvantilu
t1_«(df ) Studentova t rozdéleni.Pro a = 0,0 a df = 53 je tedy kritickd hodnota rovna 1,660, jak zjistime z tabulky
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A4 (misto df = 99 pouzijeme pfibliznou hodnotu df = 100). JelikoZ hodnota statistiky T= 2,120 prekracuje

kritickou hodnotu 1,660, fekneme, Ze mizeme zamitnout nulovou hypotézu. Rozdil v dobé preZiti je vyznamny na
hladiné p < 0,05. <

V predchozim pfikladu bychom oviem klidné mohli pouzit i kritické hodnoty normalniho rozdéleni, aniz bychom se
tim dopustili néjaké velké chyby. Rozsah vybéru (a tedy i pocet stupritl volnosti) je totiz pomérné velky, takze
odlisnost mezi t rozdélenim a normalnim rozdélenim je prakticky zanedbatelna. Opravdu, 5% kriticka hodnota
normalniho rozdéleni, tj. kvantil z _, = 1,645 (viztabulku A.1), se pfiliS nelisi od pfisludné kritické hodnoty

t rozdéleni 1,660. V nasledujicim pfikladu je ale rozsah vybéru tak maly, ze pouziti kritickych hodnot normalniho
rozdéleni by hrubé zkreslilo vysledek testu.

Priklad 7.4 Byla vypracovana studie o détech s vrozenou srdec¢ni vadou, ktera zjistovala, v jakém véku zacinaji déti
s touto vadou chodit. Ve studii bylo 9 déti, primérny vék, kdy zacinaly chodit, byl 12,8 mésice a smérodatna
odchylka byla 2,4 mésice. Z predchozich vyzkum je zndmo, Ze v celé populaci déti byl primérny vék, kdy zacinaly
chodit, 11,4 mésice. Je mozné na zakladé této studie prohlasit, ze srdecni vada negativné ovlivihuje vék, kdy zacina
dité chodit?

Reseni: V tomto pfikladu se jedna o test nulové hypotézy
Hy @ =114 mésice

proti jednostranné alternativé
Hyr > 114 mesice.

Testova statistika

2% 11,4!
S5
kde
d s i,3 mésice
R e e L .
TR
Mame tedy
12,58 —-114
g/ (a7 S i d T
|_|,3
Protoze jde o jednostranny test, je kriticka hodnota rovna kvantilu t;_.(df ], kde df =8~ 1=2.Pro a = 0,05 je

tedy kritickda hodnota rovna 1,860 (viz tabulku A.4). Protoze statistika T= 1,750 neprekrocila kritickou hodnotu 1,860,
nemUzeme zamitnout nulovou hypotézu. Na zdkladé naseho vybéru tedy nelze prokazat, Ze by vrozena srdec¢ni
vada méla negativni vliv na vék, v némz zacina dité chodit. <

VSimnéte si, ze pokud bychom v pfikladu 7.4 pouzili kritickou hodnotu normalniho rozdéleni, tj. kvantil
#1_o = 1,645, nulovou hypotézu bychom zamitli, pfestoze dosazena hladina vyznamnosti je ve skutecnosti vétsi

nez 0,05.
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Dalsi| wys| Piedchozi| Obsah| Rejstiik

Dalsi: 8. Porovnani dvou skupin Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfredchozi: 6. Odhady populacnich

primérd a pravdépodobnosti
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalzi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 9. Neparametrické metody Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 7. Testovani hypotéz

Kapitola

e 8.1 Nezavislé vybéry
e 8.2 Parova pozorovani

8. Porovnani dvou skupin

Je mdlo zpdsobu jak sprdvné provést vyzkumnou studii, ale jsou jich tisice jak ji provést spatné.
D. L. Sackett

8.1 Nezavislé vybéry

Jednim z nejobvyklejsich pouziti statistiky v Iékafském vyzkumu je srovnavani dvou soubort pozorovani, z nichz
kazdy se vztahuje k jiné skupiné pacientl. Napfiklad v Iékaifském procesu miiZze jedna skupina dostavat placebo,
zatimco druha je aktivné |é¢ena. Cilem je prokazat rozdil mezi ucinky placeba a aktivni 1éCby.

8.1.1 Porovnani primeéru

V |ékarfském vyzkumu se obvykle zajiméame o rozdil mezi populaénim primérem sledované veliciny v osetfované
skupiné (treatment mean) a populaé¢nim priimérem této velic¢iny v kontrolni skupiné (control mean). Sledujme tedy
rozdil mezi dvéma vybérovymi prameéry.

Vybérové primeéry se méni vybér od vybéru. Vidéli jsme, ze jeden vybérovy primér z dané populace nemusi byt
stejny jako jiny vybérovy priimér, takze se méni i rozdily mezi vybérovymi praméry (tj. rozdil mezi prvnim a druhym
vybérem nemusi byt nutné stejny jako rozdil mezi prvnim a tietim nebo druhym a tfetim a tak dale).

Rozdéleni rozdil(i vybérovych primérd ma nulovou stredni hodnotu se smérodatnou chybou, ktera je urc¢ena
smérodatnou odchylkou celé populace a rozsahem vybér(. Protoze béZzné nezndme smérodatnou odchylku celé
populace, pouzivame obvykle smérodatné odchylky vybéru.

U nezavislych skupin pozorovani ndas zajima rozdil populacnich priiméri ve skupinach, pficemz dalezitou roli hraje
rovnéz variabilita uvnitf skupin. Jak interval spolehlivosti pro rozdil mezi populaénimi priiméry, tak tzv.
dvouvybérovy t test (viz dale) jsou zaloZeny na predpokladu, Ze kazdy soubor pozorovani je vybérem z populace

s normalnim rozdélenim a ze rozptyly téchto dvou populaci jsou shodné.

Priklad 8.1 Podivejme se na vyzkum syndromu nahlého détského umrti. Tento syndrom je hlavni pfic¢inou umrti
déti v rozvinutém svété. V poslednich dvaceti letech doslo ve vyzkumu této oblasti k vyznamnému pokroku. V nasi
studii se zaméfime na dvé skupiny déti. Prvni skupinu tvofi déti, které byly nalezeny témeér mrtvé bez znamek zivota
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a vyzadovaly resuscitaci. VSechna dalsi Iékafska vySetfeni byla negativni a déti se z této pfihody pIné zotavily

v pribéhu nasledujicich 48 hodin az osmi dnU, kdy probihala dalsi pozorovani. Tuto skupinu déti jsme nazvali
"téméF ztracené”. Casto se o nich také hovofi jako o A.L.T.E. (Apparent Life Threatening Events - udalosti, které
ocividné ohrozuji zivot). Druhou skupinu tvofi normalni déti. U kazdého ditéte byla za standardizovanych podminek
urc¢ena dlouhodoba proménlivost tepové frekvence (LTV - long term variability). LTV byla definovana jako rozdil
mezi minimalnimi a maximalnimi hodnotami novorozenecké tepové frekvence po dobu 512 R vin vyjadienych

v Uderech za minutu. Udaje jsou v tabulce 8.1.

Tabulka 8.1: Hodnoty LTV
pro obé skupiny

Témeér ztracené || Normalni

9,33(| 13,33 29,00

15,50 11,67 17,33

21,17 8,17 17,83

13,83 9.&7 11,33

24,67 || 23,00 14,33

18,00 7,67 31,33

9,33 9,67 20,67

7,00/ 17,33 27,83

8,83 22,33 32,00

5,00 8,33 19,00

20,60|| 15,17 32,50

22,67 22,33
14,17 35,00
11,00 31,17

9,33 13,67

Pozorovani pochazeji ze dvou rlznych skupin déti - skupiny téméf ztracenych déti a skupiny normalnich déti.

V kazdém vybéru jsou pozorovani nezavisla. Nékdy mizeme mit u kazdého pripadu nékolik pozorovani, napf. troji
meéreni mnozstvi enzymu v krvi. V takové situaci uvazujeme pouze jedno méreni u kazdého pfipadu, protoze tato tfi
méfeni by nebyla nezavisla. Napfiklad kdyz je u urcitého ditéte prvni naméfena hodnota vysoka, dalsi dvé budou
pravdépodobné také vysoké, jinymi slovy, jedna ze tfi naméfenych hodnot nam povi néco i o dalsich.

V tomto prikladu mame prosty ndhodny vybér z jedné skupiny a jiny prosty ndhodny vybér z jiné skupiny. Nase

méfeni je kvantitativni a ze zjisténych udajl se chceme dozvédét néco o skupinovych prlimérech. Také by nas
mohlo zajimat, zda jsou skupinové primeéry stejné, nebo zda Ize dokazat, ze jsou odlisné.
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Reseni: Nejprve zakreslime Udaje do grafu a odvodime souhrnné statistiky. Vhodnou metodou je pouZziti
krabicového ¢i bodového grafu - viz obrazky 8.1 a 8.2.

Obrazek 8.1: Bodovy graf

Bodowy graf
40
B .
i
e »
.
25 ]
: .
#
g .
1 [ 3
.
15 H '
10 $ *
2 -
o]
Téméd riracensd Morrminl
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Obrazek 8.2: Krabicovy graf
Krablcowy graf
40
=
=1
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(]
= 20
15 ]
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Témat ztracend Norminl O Frimer
Dt

Nékdo by mohl namitnout, ze mame v kazdé skupiné pfilis mnoho pozorovani, nez abychom mohli tidaje zobrazit
pomoci bodového grafu. Body se totiz vzajemné prekryvaji. V takovém pripadé nam da vice informaci krabicovy
graf. Z grafu Ize vycist, Ze prGmér LTV je u normalnich déti vyssi nez u déti témér ztracenych. Jesté je vsak nutné
oveéfit, Ze se v zadné skupiné nevyskytuje pozorovani, které by se vyrazné lisilo od ostatnich. Pokud se tak stane,
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musime nejprve zkontrolovat vstupni Udaje a zjistit, zda odliSnost pozorovani nebyla zplisobena jen chybou pfi
zaznamu Ci pfenosu dat do pocitace.

Dale spocteme souhrnné statistiky pro obé skupiny (viz tab. 8.2).

Tabulka 8.2: Souhrnné statistiky

Déti ni T S

Témér ztracené || 261(13,7 5,82

Normalni 151(23,71(7,94

Jak jsme se jiz zminili, zajima nas, zda po |é¢bé doslo k néjakému rozdilu. Zavedeme tedy nulovou a alternativni
hypotézu nasledovné:

HO:
Neexistuje zadny rozdil v primérnych hodnotach LTV mezi obéma skupinami, coz se ¢asto zapisuje jako
fy = pig nebo g — wy = 01, kde iy je populacni primér ve skupiné "témér ztracenych" détia u4 je
populaéni prdmér ve skupiné "normalnich” déti.

H']I

Existuje rozdil v primérnych hodnotach LTV mezi obéma skupinami, tj. u1 # iz, resp. fiy — jiz # 0.

Jak bylo feceno jiz v 7. kapitole, v praxi chceme vétSinou ukazat, ze na zakladé dat je mozné nulovou hypotézu
zamitnout.

Obecny postup

Jako obvykle predpokladame, ze nulova hypotéza je pravdiva, a za tohoto predpokladu spocteme
pravdépodobnost, s jakou dostaneme nas vysledek, nebo jesté extrémnéjsi hodnotu. Abychom vypocitali tuto
pravdépodobnost, potfebujeme védét néco o rozdéleni rozdilu priimérd obou vybérd. Jinymi slovy potiebujeme
védét, co by se stalo, kdybychom opakované provedli ndhodné vybéry z obou skupin (nikdy to nedélejte v praxi) a
spocitali pro kazdou dvojici vybéru rozdil pramérd. Jak by vypadalo rozdéleni rozdilu vybérovych priiméra?
Predpokladejme ted pro kazdou skupinu zvlast, Ze vybérové priméry maji normalni rozdéleni. To je splnéno

v pfipadé, kdy zakladni rozdéleni skupiny bude dostate¢né podobné normalnimu. Potom teorie fika, Ze testova
statistika

rogdil vybérovych primérd — ofelcdvany rogdil za platnaosti Hy

=

odhad amérodatné chyby rogdilu wybérovich primeéri

ma Studentovo t rozdélenio n; + ny — 2 stupnich volnosti. Tento postup se nazyva dvouvybérovy t test.

Smérodatnd chyba rozdilu vybérovych primerd je smeérodatnd odchylka rozdéleni rozdilu vybérovych primérd, ktery
ozna¢ime d = £, — £, a pocita se nasledujicim zptisobem:
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g L-|— L, (8.1)
My Mo

kde n; a n, jsou rozsahy vybérid a 7 je smérodatna odchylka obou skupin, kterou odhadneme z nasich vybérg.
Budeme pfitom predpokladat, ze smérodatna odchylka je v obou skupinach, z nichz jsme vybéry provedli, stejna.

Tuto smérodatnou odchylku = potfebujeme nyni odhadnout. K dispozici jiz mame dva odhady, s; a s,. Tyto dva

odhady nyni spojime do jednoho. Casto se mu fika sdruzeny odhad smérodatné odchylky. Nejprve vypocteme
sdruzeny odhad rozptylu

2 _ (P 1)sl 4 (ma —1)s3 (8.2)

my 4 ny= 2

kde 521 a szzjsou vybérové rozptyly pro jednotlivé skupiny. Sdruzeny odhad smérodatné odchylky je potom

odmocnina z s2. Smérodatnou chybu rozdilu vybérovych priimérd a; tedy odhadneme vyrazem

g e el (8.3)
Ty Mo
Testovou statistiku nyni mGzeme vyjadfit nasledovné:
.;]T— 1]
I : (8.4)
o

Za platnosti Hg je v tomto prikladu o¢ekdvanym rozdilem nula - nase nulovéa hypotéza tvrdila, ze neexistuje zadny

rozdil mezi dvéma skupinovymi priméry. Nékdy ale mizeme chtit testovat jisty konkrétni rozdil, ktery nemusi byt
nutné nulovy. V takovém pfipadé jednoduse nahradime nulu v (8.4) touto hodnotou.

Nyni jsme jiz dostatecné teoreticky vyzbrojeni, abychom mohli rozhodnout o platnosti nulové hypotézy. Z kapitoly 7
vime, ze existuji dvé metody, jak to Ize provést.

Nemame-li k dispozici pocita¢, zvolime pfedem hladinu vyznamnosti, napf. @ = 1,05, a v tabulce A.3 nalezneme
prislusnou kritickou hodnotu jako kvantil #; _= [df}. K tomu potiebujeme znat jesté pocet stupnll volnosti, ktery je
v tomto pfipadé df = 26 + 15 — 2 = 39 (misto df = 39 mlZeme pouzit df = 40 jako pfibliznou hodnotu).

Z tabulky A.3 zjistime, Ze hledand kritickd hodnota je 2,021. To znamen4, Ze vyjde-li ndm hodnota testové statistiky T
mezi —2,021 a 2,021, pak nezamitneme (pfijmeme) nulovou hypotézu, a vyjde-li mensi nebo rovna —2,121, ¢i vétsi

nebo rovna 2,021, pak nulovou hypotézu zamitneme.

Pro nase data je sdruzeny odhad rozptylu o=
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[l 2 — L] 2
ol (395 1) (6876 (15— TN R
26 + 15 — 2

Odhad smérodatné odchylky «

s = +/44,344 = §,650

je vzdy nékde mezi obéma vybérovymi smérodatnymi odchylkami s, a s,.

Odhad smérodatné chyby vybérového priiméru vyjde

1851
sy = s,sﬁsﬁﬁ fotm = 2,186,

takze hodnota testové statistiky T je

T (13,7 — 23,7) -1 7
2,159

Protoze —4532 lezi mimo interval {—2,021; 2,121}, zamitneme nulovou hypotézu.

Kdybychom zpracovavali data na pocitaci, mohli bychom presné spocitat dosazenou hladinu vyznamnosti
(pravdépodobnost, s jakou dostaneme nasi, nebo jesté extrémnéjsi hodnotu testové statistiky, je-li nulova hypotéza
pravdiva). V tomto pripadé bychom dostali hodnotu p < 0,001. Vysledky t testu se ¢asto uvadéji ve tvaru

(t = —4,652; df = 39; p < 0,001). <

V pfedchozim prikladu jsme na zakladé testu nulovou hypotézu zamitli. Pokud ovsem na zakladé testu nulovou
hypotézu nezamitneme, neznamena to jesté, Zze opravdu plati. Musime se zeptat na silu testu, jinymi slovy, jak
velkou moznost zamitnuti nulové hypotézy jsme pfipustili, pokud existuje vyznamny rozdil (v |ékafském smyslu)
mezi obéma skupinovymi prameéry.

Predpoklady pro pouziti predchoziho postupu:

@ Nezavislost vybéru
- nejsou-li vybéry na sobé nezavislé, tj. oba napf. obsahuji méreni od stejného clovéka, pak uvedeny postup
nemulzeme pouzit!

@ Normalni rozdéleni
- rozdéleni sledované nahodné veli¢iny v obou skupinach by nemélo byt pfilis odlisné od normalniho,
abychom mohli fici, Ze i rozdéleni priimérd je normalni.

@ Prosté nahodné vybéry
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- pokud by pozorovani v nékterém vybéru nebyla nezavisla, pak by mohlo dojit k neopravnénému zmenseni

odhadu rozptylu s2. Mohl by tedy vyjit vyznamny rozdil i v piipadé, kdy lé¢ba nebyla dostate¢né G¢inna, nebo
naopak nevyznamny rozdil, prestoze lé¢ba ucinna byla.

@ Shodné rozptyly ve skupinach
- pokud se rozptyly (resp. smérodatné odchylky) v obou skupinach vyrazné lisi, mizeme pouzit modifikaci
dvouvybérového t testu. V tomto pFipadé dostaneme odlisny pocet stupnl volnosti - nemusi se dokonce
jednat ani o celé ¢islo. Shodnost rozptyl( ve skupinach lze také testovat pomoci statistickych test(.

Z predchoziho vykladu jsme se dozvédéli, Ze Ize dokdzat, Ze primérné hodnoty LTV jsou pro obé skupiny rizné.
Jinymi slovy, co se ty¢e priimérnych hodnot LTV v obou skupindch, existuje statisticky vyznamny rozdil. Chtéli
bychom tento rozdil odhadnout. Abychom to mohli provést, vytvofime interval spolehlivosti pro rozdil mezi dvéma
prameéry.

8.1.2 Interval spolehlivosti pro rozdil mezi dvéma praméry
Krajni body intervalu spolehlivosti se vypocitaji pomoci rozdilu vybérovych praméri jako
d 41z, (8.5)

kde za t dosadime pfislusnou kritickou hodnotu, tj. v tomto pfipadé kvantil ty gl df) Studentova t rozdéleni o

df = my + mz — 2 stupnich volnosti, ktery nalezneme v tabulce A.3. Chceme-li 95% interval spolehlivosti, pouzijeme

hladinu & =5 %.
Priklad 8.2 V prikladu 8.1 je rozdil vybérovych pramérd d = 13,7 — 23,7 ("téméf ztracené" — "normalni") = —1i,1,
odhad smérodatné chyby =, = 2,165 akvantil t;_<(df) pro e = 0,08 a df = 39 je 2,021. Interval spolehlivosti je

tedy —10,0 £ 2,021 - 2,159 ~s (—14,36; —5,64].

To znamena, ze skutec¢ny rozdil v LTV mezi obéma skupinami lezi nékde mezi 5,64 az 14,36 udery za minutu. Vidime,
Ze interval spolehlivosti nezahrnuje nulu (neboli Zadny rozdil), coz opét svédéi pro zamitnuti nulové hypotézy. <

Priklad 8.3 Ve studii respiracnich pfiznakl u Skolnich déti chceme védét, zda déti, u kterych rodice uvedli, ze maji
respiracni pfiznaky, mély horsi funkci plic nez déti, u nichz nebyly pfiznaky uvadény. V pfipadé 92 déti bylo uvedeno,
Ze maji kasel a primérna hodnota jejich maximalni expiracni pratokové frekvence (PEFR) byla 294,8 |/min se
smérodatnou odchylkou 57,1 I/min. Pocet déti, u kterych nebyly pfiznaky hlaseny, byl 1643 a jejich prdmérna
hodnota maximalni expiracni pritokové frekvence byla 316,6 I/min se smérodatnou odchylkou 55,2 I/min.

Méame tedy dva rozsdhlé vybéry a mizeme pouzit predpoklad o normalnim rozdéleni. ZapiSeme popisné statistiky
do tabulky 8.3.

Tabulka 8.3: Souhrnné
statistiky
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L2 1]
w

Déti n

S kaslem 921(294,8 ||57,1

Normalni|[|1643|[313,6||55,2

Rozdil primérl pak je

d=1F; —F3 = 2943 — 313,6 = —13,3.

Jetento rozdil —1&,2 vyznamny? Pokud by mezi priméry nebyl vibec zadny rozdil, dalo by se ocekavat, ze d se

nebude pfilis liSit od nuly. Jinak fec¢eno, pokud neexistuje vyznamny rozdil, Ize o¢ekavat, Ze interval spolehlivosti pro
rozdil sttednich hodnot bude zahrnovat nulu. Pokud naopak statisticky vyznamny rozdil existuje, potom interval
spolehlivosti pro rozdily nulu zahrnovat nebude.

Smérodatnou odchylku pro rozdil vybérovych priméra vypocteme podle vzorc( (8.2) a (8.3) nasledovné:

92 — 157,12 + (1643 — 116522 [ 1 i
sd:\/[ P I 5,92.

97 + 1643 — 2 53 T Toas ~

Pocet stupnt volnosti je vtomto pfipadé tak velky (1733), Ze t rozdéleni prakticky splyva s normalnim. Kritickou
hodnotou pro o = 1,0t jetedy kvantil z_= = 1,861 - viz tabulku A.1 nebo posledni fadek tabulky A.3 (df = o] .

95% interval spolehlivosti ma tedy krajni body

—18,8 +1,960+5,92 ~s (—304; —7,2).

Vzhledem k tomu, Ze interval spolehlivosti neobsahuje nulu, dostdvame dobry dlikaz, Ze mezi témito dvéma
skupinami déti je vyznamny rozdil v primérné funkci plic. <

V nasledujicim pfikladu si ukazeme situaci, kdy interval spolehlivosti obsahuje nulu.

Priklad 8.4 Pri prizkumu, ktery se tykal hmotnosti déti daného skolniho véku, byla porovnavana skupina 70 déti -
jedinackl se skupinou 72 déti z rodin s péti a vice détmi, aby se zjistilo, zda je hmotnost v prvni skupiné vétsi nez ve
druhé. V prvni skupiné byla primérna hmotnost 37 kg se smérodatnou odchylkou 4 kg. Ve druhé skupiné byla
priimérna hmotnost 36 kg se smérodatnou odchylkou 4,16 kg.

Souhrnné statistiky jsou v tabulce 8.4.

Tabulka 8.4: Souhrnné
statistiky

Skupina ni|f| s

Jedinacci (|70(/37|4,00
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Zvicedéti||72||361/4,16

Analogicky jako v pfedchozich pfikladech spocitame

sy = 0,685,

Za kritickou hodnotu mlzeme opét vzit 1,960. 95% interval spolehlivosti ma tedy krajni body

1+ 1,960-0,685 ~» [—0,34; 2,34].

Protoze interval spolehlivosti obsahuje nulu, zavér zni, Ze mezi skupinami neni rozdil v primérné hmotnosti
statisticky vyznamny (na hladiné 5 %). <

Interval spolehlivosti dovoluje posoudit klinickou nebo praktickou vyznamnost naseho nalezu tak, Zze nam da
predstavu o velikosti rozdilu pramérd v jednotlivych skupindch. Statisticka vyznamnost ale neni vsechno. Vzdy je
nutna porada s odbornikem, abychom urcili, zda je zjistény rozdil dulezity i klinicky.

Pozndmka: Mame-li porovnat vice nez dvé skupiny, musime byt opatrni. Reknéme napfiklad, Ze mame 5 skupin.
Nemuzeme se slepé pustit do testovani viech 10 moznych porovnani. (Z 5 skupin Ize vytvofit 10 rznych dvojic.)
V takové situaci se pouziva postup zvany analyza rozptylu a testovaci metody vicenasobného porovnavani.

8.1.3 Porovnani populacnich pravdépodobnosti

Mnoho studii se tykd porovnani pravdépodobnosti vyskytu sledovaného jevu ve dvou raznych populacich na
zakladé dvou nezavislych vybérl. V podstaté se jedna o stejnou Ulohu jako pfi srovnavani dvou praméra, kterou
jsme jiz rozebirali, ale je nutné provést nékteré technické zmény. Statisticka teorie (konkrétné centralni limitni véta)
fika, Ze kdyz vezmeme vybéry o dostatecné velkych rozsazich n, a n, ze dvou rliznych populaci a sledujeme relativni

cetnosti p; a p, dané vlastnosti, potom budou rozdéleni téchto relativnich cetnosti nasleduijici:

o (m, M) ,

31

P ~ (8.6)

= (n, ma(1 — m)) |

Ma

kde a jsoupopulaéni pravdépodobnosti vyskytu sledovaného jevu.
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T T2

Nejprve popiseme statisticky test vhodny pro testovani nulové hypotézy o shodnosti popula¢nich
pravdépodobnosti (procent) na zakladé dvou nezavislych ndhodnych vybéra vétdiho rozsahu. Reknéme, Ze v prvnim
vybéru nastal sledovany jev v ry pfipadech a ve druhém vybéru v r, pfipadech. Vypocteme spolecny odhad relativni

cetnosti z obou vybéri

1 + Fa (8 8)
n + na

Testové kritérium ma tvar

& M= P2 [ mina : (8.9)
~..-"p|:1 —p]| M1 + Mz

Pro oboustrannou alternativu: "populacni pravdépodobnosti se lisi" je kritickou hodnotou kvantil z, _= , ktery

najdeme v tabulce A.1. Tento test pouzivame, plati-li podminka n;p;(1 — p;] > & pro oba vybéry.
Priklad 8.5 Z dat populacni studie (viz tabulku 8.5) ovérte na 5% hladiné vyznamnosti, zda procento osob

s antigenem HLA-DRA4 je stejné u nemocnych progresivni polyartritidou jako u zdravych kontrol.

Tabulka 8.5: Vyskyt antigenu HLA-DR4 u nemocnych progresivni
polyartritidou a u zdravych kontrol

Skupina HLA-DR4 pozitivni||HLA-DR4 negativni||Celkem
Progresivni polyartritida 46 28 74
Zdravé kontroly 50 184 234
Celkem 96 212 308

Reseni: Testujeme nulovou hypotézu H,: "Pravdépodobnost vyskytu HLA-DR4 pozitivnich je v obou skupinach
stejnd," proti alternativni hypotéze H: "Pravdépodobnost vyskytu HLA-DR4 pozitivnich se ve skupinach lisi." Z dat
uvedenych v tabulce 8.5 vypocteme relativni cetnosti HLA-DR4 pozitivnich osob p, =46/74 = 0,6216, tj. 62,16 %, p,

=50/234=0,2137,1j. 21,37 %,a p =96/308 = 0,3117, tj. 31,17 %. Vzhledem ke splnéni podminek pouzitelnosti testu:
mpi(l — p1] =174 > 9 @ napa(l — pa) = 39,3 = 3, vypoclteme testove kritérium Z = 6,604. Toto cislo pfekracuje

kritickou hodnotu 1,960, coz vede k zavéru, Zze pravdépodobnost vyskytu HLA-DR4 pozitivnich osob se ve skupinach
vyznamné li$i na 5% hladiné. <>

Také nas mize zajimat vybérovy rozdil p; — p5 . Podobné jako u priimérd, predpokladdame nezavislost obou vybérd.
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Rozdil relativnich ¢etnosti p; — po se bude chovat jako normalni nahodna veli¢ina s nasledujicimi parametry:

(p1 — pa] NN(m—m,m“_mj +m“_mj). (8.10)
8] Mo

Smérodatnou odchylku rozdilu p; — p; odhadneme vyrazem

Stps ) = \/Pﬂl—pﬁl | pall — pa) 8.11)

My Na

Krajni body 95% intervalu spolehlivosti pro rozdil mezi populac¢nimi pravdépodobnostmi x; — x5 jsou tedy

(p1 = pa) £ 1,963, 5 (8.12)

Priklad 8.6 V prehledu dukazd, které se tykaly terapeutické hodnoty kyseliny askorbové (vitamin C) pro Ié¢bu
bézného nachlazeni, popsal Pauling francouzskou studii z roku 1961, kterd zahrnovala 279 lyZaft ve dvou obdobich
po 5-7 dnech. Jednalo se o tzv. dvojité slepy pokus. Jedna skupina (139 subjektd) dostavala 1 gram kyseliny
askorbové denng, zatimco druha skupina (140) dostavala placebo. V této studii nas zajima relativni vyskyt
nachlazeni v téchto dvou skupinach. Tabulka 8.6 obsahuje Paulingova data.

Tabulka 8.6: Paulingova data

Lécba Nastydli||Nenastydli || Celkem

Vitamin C 17 122 139

Placebo 31 109 140

Relativni ¢etnost nastydnuti byla tedy ve skupiné lyzait uzivajicich vitamin C p; = 17/139 = 0,12 a ve skupiné lyzari
dostdvajicich placebo p, = 31/140 = 0,22. Samoziejmé nds zajima, co by se stalo, kdybychom tyto dva lékaiské
postupy aplikovali na rozsahlé pocty (populaci) lidi, tj. jaky by byl rozdil popula¢nich pravdépodobnosti w3 — w45 ?

Reseni: Abychom mohli zodpovédét tuto otazku, musime vytvofit 95% interval spolehlivosti pro m; — 2 . Pouzitim

vzorce (8.11) dostaneme

0,12(1 —0,12)  0,22{1 —48,22)
Hpmpa) T \/ 139 - 140 = B
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takze krajni body 95% intervalu spolehlivosti jsou podle (8.12)

(0,12 —0,22) £ 1,96 - 0,045 = —0,10 + 0,09 ~s [ —0,19; —0,01).

Tento interval fikd, ze rozdil populacnich pravdépodobnosti je mezi 1 % a 19 %. Budeme-li ignorovat mozny ucinek
placeba, potom vysledek naznacuje, Ze by takové davky vitaminu C snizovaly vyskyt nachlazeni v podobnych
populacich (tj. v populacich podobnych francouzskym lyzaiim!) o 1 % az 19 %. Tento pfiklad je prevzat z [5], kde se
uvadi, Ze lékafska hodnota studie byla zpochybnéna z hlediska navrhu (konstrukce) studie. <

Priklad 8.7 Béhem epidemie probéhl proces ockovani proti chfipce. Celkem 20 z 240 osob (p; = 0,083 neboli
8,3 %), které dostaly skutec¢nou ockovaci latku, onemocnélo chfipkou ve srovnani s 80 osobami z 220 (p, = 0,364
neboli 36,4 %), které dostaly placebo. Zakladni statistiky jsou shrnuty v tabulce 8.7. Je toto dostate¢ny dukaz, Ze byla
ockovaci latka ucinna?
Tabulka 8.7: Zékladni
statistiky

Ockovani|| n p

Vakcina |/2401/0,083

Placebo |/220//0,364

Reseni: Vypoctéme opét 95% interval spolehlivosti pro ; — x5 . PouZitim vzorce (8.11) dostaneme

0,083(1 — 0,083)  0,564(1 —0,364)
e —p) T \/ 4 + =5 = 0,037,

takZe krajni body 95% intervalu spolehlivosti jsou podle (8.12)

(0,083 — 0,364) £1,96-0,087 = —0,281 £ 0,073 ~» (—0,364; —0,208].

Na zakladé tohoto zjisténi muzeme ucinit zavér, Zze pravdépodobnost onemocnéni chiipkou se snizuje po ockovani
ockovaci latkou 0 20,8 % az 35,4 % ve srovnani s aplikaci placeba. <>

8.2 Parova pozorovani

Studie obsahujici padrovana data se mohou zabyvat pacienty, ktefi jsou parovani tak, Ze se co nejvice podobaji

s ohledem na néjakou charakteristiku, o které se soudi, Ze muze mit vliv na vysledek studie. V klinickém procesu je
jeden ¢len z kazdé dvojice ndhodné zafazen do jedné ze dvou lécenych skupin (z nichz jedna muze byt "placebo”
neboli kontrolni). Podobné by parovani mohlo byt tzv. sebepdrovanim, které by se tykalo skupiny pacient(
sledovanych ve dvou casovych usecich, mezi nimiz by probéhla néjaka lécba. Zde se budeme zabyvat prave timto
druhym pfipadem, ale metoda statistické analyzy je stejna jako pro prvné jmenovany pripad.
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8.2.1 Rozdil priiméru

Priklad 8.8 Zacneme Coltonovym pfikladem parového porovnavani. Ten ve své studii hovofi o Ucincich
hydrochlorothiazidu na krevni tlak v prostém nahodném vybéru 11 hypertonik(. Kazdy pacient dostal nejprve
placebo a 0 mésic pozdéji hydrochlorothiazid. Krevni tlak se méfil v obou p¥ipadech stejnym zptsobem. Udaje
uvedené v tabulce 8.8 predstavuji systolicky tlak (v mm Hg).

Tabulka 8.8: Systolicky tlak (v mm Hg)
u 11 pacientt

Placebo ||Hydrochlorothiazid || Rozdil
211 181 30
210 172 38
210 196 14
203 191 12
196 167 29
190 161 29
191 178 13
177 160 17
173 149 24
170 119 51
163 156 7

Vysledky ukazuji, ze rozdily (placebo — hydrochlorothiazid) jsou vzdy pozitivni. Je zfejmé, ze mezi ucinky placeba a

hydrochlorothiazidu existuje systematicky rozdil. My si na téchto datech predvedeme, jak Ize prokazat, ze primérny
rozdil je "statisticky vyznamny".

v P . v T e v v 7 v , o v 7 2 7
Pfedpokladejme, Ze rozdily jsou normalné rozdélené s néjakym primérem g a kladnym rozptylem ¢*.To nas

nutné vede k zavéru, ze oCekavany dlouhodoby pridmérny rozdil mezi placebem a hydrochlorothiazidem bude mit
ve skupiné hypertonikd hodnotu i - to se vysvétluje jako systematicky ucinek Iéku. Je-li toto rozumny pfedpoklad,

potom vezmeme-li primér z n takovych rozdill (fikejme mu Jj , dojde k tomu, ze d bude mit pramérnou hodnotu

i arozptyl o2/ n (jeji odmocniné fikame opét smérodatna chyba priiméru).

Problém, zda |ék ma ¢i nemad néjaky ucinek, mize byt nyni formulovan takto: "Jestlize |ék nema zadny ucinek,
potom ocekavejme, Ze ; se bude rovnat nule."
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Toto tvrzeni oznacime jako "nulovou hypotézu", tj. pokud je tato véta pravdiva, potom lék nema zadny ucinek.
Pokud hypotéza neplati, potom primérny rozdil 4 muze nabyvat jakékoli hodnoty - to je nase alternativni

hypotéza. Tedy:

Ho:" pidei,
T

Zopakujme, Ze  je primérem parovych rozdilli. Abychom mohli testovat nulovou hypotézu, vypocteme testovou

statistiku

_ posorovana hodnota — predpokladana hodnota d— 1

=

odhad smércdatné chyby ir

V tomto piipadé je "pozorovanou hodnotou" jednoduse d a "piedpokladanou hodnotou" je 0; smérodatna chyba

praméru d se odhaduije jako 25 = s/+/n, kde s je smérodatnd odchylka ze sloupce rozdilG. Jako vzdy provedeme

statisticky test tak, ze spocteme pravdépodobnost, s jakou dostaneme nami vypoctenou hodnotu testové statistiky,
¢i hodnotu jesté extrémnéjsi (tj. méné pravdépodobnou), za predpokladu, Ze nulova hypotéza plati.

Testova statistika

ma za uvedeného predpokladu t rozdéleni (nebot n je malé a © neznamé) o » — 1 stupnich volnosti (tj. v nasem

pfipadé 10). Tento postup se proto nazyva pdrovy t test.

U Studentova t rozdéleni o 10 stupnich volnosti lezi 95 % plochy pod kfivkou mezi —2,228 a 2,228 (vizobrazek 8.3 a
tabulku A.3). To znameng, Ze pokud plati nulova hypotéza, tj. primérny rozdil 1 je roven nule, pak hodnota

testového kritéria bude s 95% pravdépodobnosti mezi —2,223 a 2,228.

Obrazek 8.3: Oboustranny t test
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Oboustranny f test
10 stupdil wolnosti
o=5%
05
04 !
03!
0zl
0,95
o1, 0025 0,025
oo - —4 ' " ' " " ¥
=208 0 2308
- PP v
ramiti se H, zamita se H,

Pozorovany rozdil v mérenich primérného krevniho tlaku u placeba a hydrochlorothiazidu je 24 mm Hg se
smeérodatnou odchylkou 13,1 mm Hg. Nase testova statistika je tedy

24— i
T = T = G,UTE.
W11
Tato hodnota je vétsi nez vyse uvedena horni mez 2,228. Pfi platnosti nulové hypotézy, ze 1 = i1, je dosazeni tak

vysoké hodnoty velmi nepravdépodobné. Proto Hy zamitneme a vyslovime zavér, ze byl prokazan rozdil mezi icinky
placeba a hydrochlorothiazidu na krevni tlak.

Rikdme, Ze pozorovany rozdil 24 mm Hg je "statisticky vyznamny". <

Testovani hypotéz sestava z nasledujicich krokdi:

Stanovime nulovou a alternativni hypotézu.

2.
Ur¢ime rozdéleni pravdépodobnosti testové statistiky pfi nulové hypotéze. (V predchozim prikladu méla
testova statistika T pfi Hy: « = i Studentovo t rozdéleni o n — 1 stupnich volnosti.)

3.
Zvolime velikost chvostu neboli hladinu vyznamnosti testu @ (je to doplnék koeficientu spolehlivosti P; pro P
=0,95,1j.95 %, jetedy o =1 — 01,95 = 1,05, tj. 5 %).

4.

Na zakladé zvolené hladiny vyznamnosti vypocCteme tzv. kritické hodnoty (pfislusného rozdeleni
pravdépodobnosti testové statistiky za platnosti nulové hypotézy). Tyto kritické hodnoty ohranicuji tzv.
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kriticky obor testu, jenz obsahuje ty hodnoty testové statistiky, které jsou v rozporu s nulovou hypotézou.

Vypocitame hodnotu testové statistiky. Pokud padne do kritického oboru, tj. pfekroci kritickou hodnotu,
zamitneme nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti 2.

V opacném pripadé ucinime zavér, Ze na zakladé zkoumanych dat nem{zZeme zamitnout nulovou hypotézu

na hladiné vyznamnosti @, takze pripadny pozorovany rozdil mohl vzniknout Cisté nahodou. To ovsem jesté
neznamena, Ze je nulova hypotéza pravdiva.

Pozndmka: Pokud mame k hodnoté testové statistiky k dispozici také dosazenou hladinu vyznamnosti p, potom
nulovou hypotézu zamitneme, kdykoli vyjde p < o . Vypoclet kritické hodnoty podle bodu 4 neni tfeba provadét.

Dalsi| vj3| Predchozi| Obsah| Rejstik

Dalsi: 9. Neparametrické metody Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 7. Testovani hypotéz
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node10.html[13.1.2010 19:59:58]



9. Neparametrické metody

Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 10. Analyza kategoridlnich dat Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 8. Porovnani dvou
skupin

Kapitola

9.1 Zakladni pojmy

9.2 Kvantilovy, medianovy a znaménkovy test
9.3 Wilcoxonlv parovy test

9.4 MannGv-Whitneydyv test

9. Neparametrické metody

Zddné statistické techniky nevytvofi "dobré" vysledky z dat pochybné kvality.
M. Buyse

9.1 Zakladni pojmy

Dosud jsme se zabyvali statistickymi metodami, které zahrnovaly predpoklady o rozdéleni dat. Existuje jesté jina
tfida statistickych metod, které nepredpokladaji konkrétni rozdéleni - nazyvaji se neparametrické metody. Nejvice
se uzivaji k analyze Udaju, které nevyhovuji poZadavkiim na rozdéleni v parametrickych metodach, napfiklad
parovém a dvouvybérovém t testu. Zopakujme, Ze v pfipadé parového t testu jsme predpokladali, Ze rozdily jsou
normalné rozdélené. Nékdy je jasné, Ze rozdéleni nemUze byt normalni, uz pouhym pohledem na normalni graf. Zde
nam pfi rozhodovani, zda méfeni sleduji normalni rozdéleni, opét pomize odborna znalost oboru. Ur¢ovani na
zakladé malého rozsahu vybéru je zpravidla naprosto nespolehlivé. Druhym dlvodem, pro¢ pouzivat
neparametrické testy, je fakt, Ze jsou ¢asto jedinou dostupnou metodou pro urcité typy udaju, napriklad pro
ordinalni data, poradi nebo cetnosti. Na druhou stranu mnohé testy, které jsou povazované za neparametrické,
zahrnuji parametry a rozdéleni. To je proto, Ze se tyto metody netykaji rozdéleni testovych statistik, ale mohou byt
pouzivany na vybéry pochazejici z Siroké tridy rozdéleni uréené pouze velmi obecnymi predpoklady, napf. symetrii
rozdéleni. Nemusi mit néjaké konkrétni rozdéleni, jako napf. normalni.

V poslednim desetileti doslo v oblasti neparametrickych metod ke znaénému rozvoji, hlavné diky dostupnosti
pocitacl. Stalo se tak predevsim v oblasti exaktnich testl a interval( spolehlivosti. Podrobny vycet této oblasti viz
[15].

V kazdém pfipadé, slabsi predpoklady, které neodmyslitelné patii k neparametrickym testiim, zplsobuiji, Ze tyto
metody nejsou tak silné, jako jejich parametrické protéjsky. A konecné, az do posledni doby se neparametricke
metody zamérovaly hlavné na testovani hypotéz, a kladly maly diraz na odhad.
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9. Neparametrické metody

Zavedeme nyni pojem, ktery se v neparametrickych metodach Casto vyskytuje. Méjme dana realna cisla usporadana
podle velikosti i, 14,...,r,.Jsou-li vdechna tato ¢isla vzajemné rlzna, je poradi Cisla x; ddno hodnotou indexu i.

PoradiR;udava pocet Cisel zy,z1,...,z,, kterd jsou mensi nebo rovna dislu x;. Pfiklad pfifazeni pofadi vzajemné

riznym hodnotam je uveden v tabulce 9.1.

Tabulka 9.1: Pfifazeni pofadi vzajemné rlznym
hodnotam

-1
Vzestupné usporadané hodnoty x; |£| 18
Poradi R; 1 5

Nékdy se stane, Ze ¢isla ry, ra,...,Ts Nejsou rizna, ale nékterad z nich jsou si rovna a vytvéieji tzv. shody. Cisliim,

ktera tvori urcitou shodu, se pak pfifazuje primérné poradi odpovidajici takové skupince. Pfiklad na pfifazeni poradi
hodnotam, které nejsou rizné, je uveden v tabulce 9.2.

Tabulka 9.2: Prirazeni pofadi hodnotam v pfipadé shody

-5 || =5
Vzestupné uspofadané hodnoty x; 0({0]|0|[10][ 21| 21
\_'::
Ocislovani hodnot x; T 2|[3([4||5] 6| 7| 8
Pofadi R; 15 1,5(|4||4|4|| 617,5|7,5

Usporadat viak Ize nejen hodnoty kvantitativniho znaku, ale i hodnoty kvalitativniho ordinalniho znaku. Proto i tam,
kde je vyjadreni slozitéjsich vlastnosti ¢clend souboru jednim nebo nékolika kvantitativnimi znaky obtizné nebo zcela
nemozné, lze ¢asto usporadani provést prostiednictvim vhodného ordinalniho znaku, napfiklad pfi posuzovani
nékterych sportovnich vykonu, skolnf klasifikace, hodnoceni zavaznosti onemocnéni nebo posuzovani
sobéstacnosti handicapovanych osob.

9.2 Kvantilovy, medianovy a znaménkovy test

V kvantilovém testu vychazime z nulové hypotézy

ze 100¢'% kvantil zakladniho souboru x je roven dané konstanté c. Na zakladé nahodného vybéru rozsahu n

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node11.html[13.1.2010 20:00:06]



9. Neparametrické metody

zjistime pocet ¢lenl m v nahodném vybéru, u nichz hodnota znaku x je mensi nez konstanta ¢, tj. x < c. Zpravidla se
pred touto operaci vSechna pozorovani rovna hodnoté c z vybéru odstrani a hodnota n se pfislusné zmensi.

Statisticky test pro ovérovani odchylek od nulové hypotézy je zalozen na veli¢iné

m— nyg

= —m, (9.1)

ktera ma pfi platnosti Hy standardizované normalni rozdéleni. V pfipadé oboustranné alternativni hypotézy

Hi gttt

=

= standardizovaného normalniho rozdéleni, ktery nalezneme v tabulce A.1.
Nulovou hypotézu zamitneme, pokud || > oz

je kritickou hodnotou kvantil z; _

Pro jednostrannou alternativu
Hy: #x

je kritickou hodnotou kvantil z, , ktery opét nalezneme v tabulce A.1. Nulovou hypotézu zamitneme, pokud
8 <

Pro jednostrannou alternativu
Hi: " I

je kritickou hodnotou kvantil z _. anulovou hypotézu zamitneme, pokud % > z_,

Popsany test Ize pouzit, jestlize n > 30a 0,10 < g < 0,90. Specialnim pfipadem kvantilového testu je medidnovy test

pfi g =0,50. Dosazenim do obecného vzorce testového kritéria pro kvantilovy test dostavame, ze medianovy test je
zalozen na veli¢iné

Jestlize sledovana veli¢ina ma spojité symetrické rozdéleni (napf. normalni rozdéleni), je median zaroven priimérem,
takZe jde o test hypotézy o priméru nahodné veliciny.

Priklad 9.1 Ve skupiné 49 chlapc( ve véku 9,5-10 let dispenzarizovanych v roce 1960 po dobu nejméné cCtyfr let pro
jisté onemocnéni bylo nalezeno 27 chlapct mensich nez 138,5 cm, kde 138,5 cm je zjistény pramér télesné vysky
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9. Neparametrické metody

v populaci chlapci stejného véku pfi celostatnim Setfeni. Ovérte na 5% hladiné vyznamnosti, zda u nemocnych déti
je prlimérna vyska mensi nez v odpovidajici vékové skupiné zdravych déti.

Reseni: Nulova hypotéza predpoklada, Ze se dispenzarizovani chlapci v priiméru nelisi vyskové od stejné starych
chlapct v populaci, tj.

HD: Toso = 133,5.

Alternativni hypotéza

Hll Tn,s0 Ll 133,5

vyjadruje, Ze dispenzarizovani chlapci jsou v priméru mensi. Vypocteme hodnotu testové statistiky

T ;8743 237 1,714,
3/ 49 z
Kriticka hodnota pro jednostrannou alternativu a hladinu vyznamnosti o = 0,05 je kvantil z_, = 1,645 (viz

tabulku A.1), takze na 5% hladiné vyznamnosti nelze nulovou hypotézu zamitnout. Nase pozorovani statisticky
neprokazalo, Ze onemocnéni brzdi riist déti. <>

V pripadé, ze hodnoty sledované veli¢iny jsou rozdily parovych pozorovani, uzivame pro medianovy test nazev
znaménkovy test.

Priklad 9.2 P¥i kontrole pyrogenity infuznich roztoku se zjistovala ve skupiné 81 kraliki zména télesné teploty po
injekci. U 47 kralik( se télesnd teplota zvysila. Ovérte na 10% hladiné vyznamnosti, zda vzestup teploty po injekci je
statisticky vyznamny.

Reseni: U kazdého kralika jsme zmé&fili dvé hodnoty, pfed injekci a po injekci, které jsou parové zavislé. Reakce na
podany roztok je vyjadiena pomoci diference x obou parovych hodnot, ve zjednoduseném pfipadé pouze
znaménkem této diference. Kdyby byl injekéni roztok zcela nepyrogenni, teplota zvifat by kolisala jen nahodile,
takZe zhruba v poloviné pfipadt by mélo byt znaménko diference kladné.

Zvolime tedy nulovou hypotézu

Ho: Xg 50 = 0, tj. roztok je nepyrogenni,
kterou testujeme v(ci jednostranné alternativé

Hitrge > 0,

ktera vyjadfuje pyrogenitu roztoku pomoci zvysovani teploty. Dosazenim do vzorce pro vypocet testové statistiky
dostaneme

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node11.html[13.1.2010 20:00:06]



9. Neparametrické metody

2-34 — 81 13
QP S O (T T

4 81 S

Pro hladinu vyznamnosti o = 0,10 je z, = —1,222, jak zjistime ztabulky A.1. Protoze § = —1,444 = —1,283,

ol
zamitneme nulovou hypotézu a dojdeme k zavéru, ze na 10% hladiné vyznamnosti je vzestup teploty vyznamny a
roztok je pyrogenni. Vzhledem k tomu, Ze pyrogenita je vaznou zavadou roztoku, zvolili jsme vyssi, 10% hladinu
vyznamnosti, abychom tak snaze zachytili podezielé roztoky. <

Pozndmbka: Pii popsané kontrolni zkousce jsme nerespektovali moznost, ze vzestup teploty mize zpUsobit i jina
pficina nez pyrogenita roztoku, napf. stres pii vpichu jehly, rizné pokusné podminky pfi obou mérenich teploty
apod. Chceme-li vyloucit jiné pficiny zvyseni teploty, musime pouzit standardniho nepyrogenniho roztoku

v kontrolni skupiné pokusnych zvifat. Potom srovnavame procento zvyseni teploty v pokusech s nepyrogennim
placebem v kontrolni skupiné s kontrolovanym pfipravkem v pokusné skupiné. Pfi mensim poctu pozorovani

(v praxi vétsinou pro n < 20) hledame kritické hodnoty znaménkového testu ve specialnich tabulkdch. Znaménkovy
test je prikladem parového testu. V klinickém vyzkumu se da vyhodné vyuzit v situaci, kdy zamérné vytvafime pary
vzajemné podobnych jedincu. V kazdém takovém homogennim paru ndhodné vylosujeme kontrolniho jedince.
Vysledky zjisténé u kontrolniho a pokusného jedince vytvareji parova pozorovani. Jedna-li se navic o slepy pokus,
kdy neni experimentatorovi zndmé, ktery jedinec je kontrolni, hodi se znaménkovy test i k posuzovani slozitych
vlastnosti, pokud je experimentator dokaze ve dvojicich vzajemné porovnat.

Nyni prfedstavime nékteré neparametrické testy, napfiklad neparametrickou verzi parového a dvouvybérového
t testu.

9.3 Wilcoxonuv parovy test

Priklad 9.3 Tabulka 9.3 udéva pocet T, a Tg bunék/ m* ve vzorcich krve 10 pacient v remisi Hodginsovy
nemoci. Zajima nas srovnani primeérného poctu T, a Tg bunék.

Tabulka: Pocty T4 a Tg bunék v 1

mm” krve u 10 pacientd

Pocet T, bunék || Pocet Tg bunék
396 236

568 786

1212 311

171 449

554 811
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1104 686
257 412
435 286
293 336
397 936

Reseni: Z parametrickych metod bychom pouzili parovy t test, nebot oba znaky zjistujeme na stejnych pacientech,
takze se nejedna o dva nezavislé vybéry. Jednim z predpokladd tohoto testu je, Ze rozdily (pocet Tg bunék — pocet

T, bunék) u jednotlivych pacientl jsou normalné rozdélené. Pokud nechceme ucinit takovy predpoklad, mohli

bychom pouzit neparametricky test zvany Wilcoxontv pdrovy test.

V parovém t testu se nulova a alternativni hypotéza vztahovaly k primeéru rozdilt. U Wilcoxonova parového testu se

hypotézy tykaji medidnu rozdild:

Ho: Median rozdild je nulovy.

Hq: Median rozdild je rdzny od nuly.

Abychom mohli provést nas statisticky test, musime nejprve vypocitat rozdily pro kazdou osobu a poradi
absolutnich hodnot rozdili. Potom pfipojime znaménko rozdilu k poradi. Vysledky ukazuje tabulka 9.4.

Tabulka 9.4: Rozdily a pofadi rozdill

Pocet T, bunék || Pocet Tg bunék || Rozdil || Pofadi
—160 £k

396 236
568 786| 218 5
—a01 —1a

1212 311
171 449| 278 7
554 811 257 6
—41a -8

1104 686
257 412| 155 3
—145 —1

435 286
295 336 41 1
397 936|| 539 2
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Pokud je nulova hypotéza pravdiva, tj. mediany se shoduji, pak soucet zapornych poradi by mél byt teoreticky roven
souctu kladnych poradi. Pokud je pravdiva alternativni hypotéza, pak toto neplati.

V nasem prikladu je soucet kladnych poradive vybéru5+7 + 6 + 3 + 1 + 9 = 31 a soucet zapornych poradije4 + 10
+ 8+ 2=24.

Soucty zapornych a kladnych hodnot jsou vzajemné svazany, takze staci vzit v ivahu jen jeden z nich. Pro nase ucely
uvazujme pouze nizsi z obou hodnot, v tomto pfipadé 24. Nazvéme ji S.

Nyni ur¢&ime hladinu vyznamnosti o = 5 % (oboustranny test) a v tabulce A.7 zjistime pfisluSnou kritickou hodnotu.

Pro n =10 je dand kriticka hodnota 8. Pokud je S mensi nez tato hodnota, mizeme zamitnout nulovou hypotézu.
Pro nas priklad je S = 24 > 8, a proto nemame dostatecny dlkaz pro zamitnuti nulové hypotézy. Na zdkladé
zkoumanych dat nelze udinit zavér, Ze u pacientd s Hodginovou nemoci je median skupiny T, bunék odlisny od

medianu skupiny Tg bunék. U vétsich vybéri mulze byt pouZita normalni aproximace testové statistiky S. <>

9.4 Mannuv-Whitneyuv test

Priklad 9.4 Udaje v tabulce 9.5 predstavuji délku remise ve dnech z prostého nahodného vybéru ze dvou rdznych
skupin pacientt - s endogenni depresi a s neurotickou depresi. Opét predpokladame, ze pozorovani v rdmci skupiny
jsou nezavisla - kazdy pacient pfedstavuje jednu hodnotu. Zajima nas, zda existuje rozdil v téchto dvou rozdélenich.

Tabulka 9.5: Délka remise ve dnech u pacientd s depresi

Pacienti s endogenni depresi || Pacienti s neurotickou depresi
109 546
214 844

1818 602
140 87
179 794
744 643
108 199
101 91
107 105

1547 479
529 1296
140 279
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Reseni: Obrazek 9.1 ukazuje krabicovy graf porovnavajici délku remise (ve dnech) pro obé skupiny.

Obrazek 9.1: Délka remise pro obé skupiny
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Obrazek 9.2: Normalni graf pro obé skupiny
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Obrazek 9.2 ukazuje normalni graf (normal probability plot) pro obé skupiny. Je z n&j vidét, Ze body na normalnich
grafech nelezi na pfimce, ale tvofi spise silné zahnutou kfivku. Pfedpoklad normalniho rozdéleni pro délku remise je
proto tézko udrzitelny. K otestovani rozdilt ve skupinovych primérech proto nepouzijeme dvouvybérovy t test, ale
radéji neparametricky test zvany Mannuv-Whitney(v nebo také Wilcoxontv dvouvybérovy test. Nulova a alternativni
hypotéza jsou vyjadieny nasledujicim zplsobem:
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Ho: Rozdéleni obou skupin je shodné.

H: Rozdéleni obou skupin se lii.

Test pokracuje kombinovanim obou vybér(, sefazenim pozorovani od nizkych hodnot po vysoké a potom
stanovenim pofadi pro kazdé pozorovani. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 9.6.

Tabulka 9.6: Pofadi pacientu s depresi

Endogenni deprese || Celkové poradi || Neuroticka deprese || Celkové poradi
109 (7) 546 (16)
214 (12) 844 (21)

1818 (24) 602 (17)
140 (8) 87 (1)
179 (10) 794 (20)
744 (19) 643 (18)
108 (6) 199 (11)
101 (3) 91 (2)
107 (5) 105 4)

1547 (23) 479 (14)
529 (15) 1296 (22)
150 9) 279 (13)

Dale spocteme soucet poradi pro 12 pacientl s endogenni depresi a pro 12 pacientl s neurotickou depresi.

Endogenni deprese: soucet porfadi S; = 141, rozsah vybéru n; = 12.
Neuroticka deprese: soucet poradi S, = 159, rozsah vybéru n, = 12.

Nyni spocteme testové statistiky U, a U,, kde

(=
N)
I
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Mezi témito dvéma statistikami opét existuje vzajemny vztah. Staci nam proto spocitat pouze jednu z nich, napf. U;,
a druhou vypocteme ze vzorce

[y =myma— 7y = 144 — 63 = 81, (9.5)

coz jsme dostali i vyse.

Nyni zvolime hladinu vyznamnosti @ = 5 % a v tabulce A.8 nalezneme kritickou hodnotu pro rozsahy vybért nq a

n,. Nulovou hypotézu zamitneme, pokud mensi z Cisel U, a U, je mensi nez kriticka hodnota.

Pro nas piiklad {n; =12, ny = 12, a = §,05) je nalezena kriticka hodnota 37 (viz tabulku A.8). Mensiz Cisel Uy a U,

je 63. Protoze 63 > 37, nemlizeme zamitnout nulovou hypotézu. Nemame tedy zadny dlivod pro tvrzeni, ze mezi
stredni délkou remise v téchto dvou skupinéch je néjaky rozdil.

Tabulky A.8 a A.9 obsahuji kritické hodnoty pro 5% a 1% hladinu vyznamnosti pro rozsah vétsiho vybéru =y < 30 a

rozsah mensiho vybéru ny < 20. Pro vétsi hodnoty nq a n, mizeme pouzit normalni aproximaci

Ul - 1—'111 Ma
T £ : (9.6)

\/ﬁmnz(m + 3 + 1)

Pro zvolenou hladinu vyznamnosti & je kritickou hodnotou kvantil z;_= standardizovaného normalniho rozdéleni,

T

ktery nalezneme v tabulce A.1. <

Uvedené dva testy jsou priklady neparametrickych test(. Podrobné;jsi informace o vybérech vétsich rozsaht nez 20
(pouziti normalni aproximace) a pojednani o shodach Ize nalézt napriklad v [15]. Mnohé z novéjsich statistickych
programu obsahuji i ¢ast s neparametrickymi statistickymi metodami, kterymi se v tomto dilu sbirky podrobnéji
nezabyvame.

Zavérem lze fici, ze neparametrické testy se pouzivaji na data, u nichz Ize snadno uréit usporadané hodnoty, poradi
nebo Cetnosti. Pouzivaji se také k analyze dat, kterd neodpovidaji rozdéleni predpokladanému v parametrickych
metodach, jako je napfiklad parovy nebo dvouvybérovy t test. Ackoli nepredpokladaji normalni rozdéleni, nejsou
uplné bez prfedpokladi. A kone¢né, nékteré neparametrické metody vyzaduji pouze minimalni informaci.
Predpokladejme, ze chceme testovat, maji-li vahy predmétu v jistém vzorku urcity predem dany median M.

Z provoznich divodu pritom nelze ziskat presna méreni, ale je mozné urcit, zda jsou predméty tézsi, ¢i lehci nez M.
U tohoto typu udajl mizeme s vyhodou pouzit pravé neparametricky medidnovy test.

Dalsi| vys| Predchozi| obsan| Rejstik

Dalsi: 10. Analyza kategoridlnich dat Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 8. Porovnani dvou
skupin
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 11. Méfeni zavislosti Vys: Zéklady statistiky pro biomedicinské obory Predchozi: 9. Neparametrické metody

Kapitola

e 10.1 y* testdobré shody
¢ 10.2 Kontingenc¢ni tabulky

10. Analyza kategorialnich dat

Explorace dat je obdivuhodnd, ale vyzkumnik by mél védét, Ze data prohleddvd, a nedéld potvrzujici
experiment.
P.A. Lachenbruch

10.1 .- test dobré shody

Casto si klademe otazku, zda pozorovana data neodporuji nasim pfedpokladiim o pouZitém matematickém modelu
pro popis dané situace. Napfiklad celd fada statistickych testl muize byt aplikovana jen za predpokladu, ze
sledovana veli¢ina ma rozdéleni pravdépodobnosti urcitého typu.

Priklad 10.1 Sledujeme pocet alel Se v genotypu 639 potomkd heterozygotnich vylucovatell (viz pfiklad 4.1).

Z toho 159 potomkd ma dvé alely Se (homozygotni vylu¢ovatelé), 321 potomk( jednu alelu Se (heterozygotni
vylucovatelé) a 159 potomkd nemd zadnou alelu Se (nevylucovatelé). Ovérte na 5% hladiné vyznamnosti, Zze
uvedena data neodporuji hypotéze o stejné pravdépodobnosti vyskytu ¢tyf moznych genotypu potomka, pficemz
heterozygotni vyluCovatel je popsan dvéma moznymi genotypy, kdy dominantni gen pochazi od otce ¢i od matky.

Reseni: Uvedme pozorované ¢etnosti pro pocet alel Se v genotypu potomkil heterozygotnich vylu¢ovateld a dle
predpokladaného modelu dopocitejme ocekavané Cetnosti. Pocet alel Se nabyva tfi (k = 3) moznych hodnot 0, 1 a 2
(viz tabulku 10.1).

Tabulka 10.1: Pozorované a ocekavané Cetnosti v jednotlivych

genotypech
Pocet alel Se 2 (Se, Se) (|1 (Se, se) ||0 (se, se) ||Celkem
Pozorované ¢etnosti|| 159 321 159 639

Ocekavané cetnosti |[159,75 319,5 159,75 639
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Ocekavané Cetnosti vypocitame tak, ze vynasobime celkovy pocet pozorovani n = 639 pravdépodobnosti vyskytu
poctu alel Se podle predpokldadaného modelu dédi¢nosti alel. Napfiklad potomek, ktery je homozygotni vylucovatel
(Se, Se) ziska s pravdépodobnosti 0,5 alelu Se od otce a s pravdépodobnosti 0,5 od matky. Pfi nezavislé kombinaci
gen( se tak homozygotni vyluCovatel vyskytne s pravdépodobnosti 5 - i1,k = 1,25 . Z 639 potomk

heterozygotnich vylucovatell je tedy ocekavany pocet homozygotnich vylucovateld §39.0,25 = 153,75 .

Testova statistika tzv. y* testu se v tomto pfipadé vypocte jako soucet tfi (k = 3) vyraz(i typu (pozorovana ¢etnost —

ocekavana cetnost)?/(o¢ekavana ¢etnost) pro véechny mozné pocty alel Se (0, 1, 2) v genotypu potomka
heterozygotnich vylu¢ovatell. Obecné je

y2 = E [poscrovana fetnost — ofekivana Eetnost]g. (10.1)
otekavana cetnost

Za predpokladu, ze geny se dédi nezavisle s pravdépodobnosti 0,5 od kazdého z rodi¢l (nulova hypotéza H;), ma

testova statistika y* rozdélenio df = & — 1 = 2 stupnich volnosti. V nasem piipadé je tedy

395 (189 2489, 759 k21— 3196 « {18%9=159,751%0%
B 159,75 3195 159,75 B

= 0,

Testujeme-li uvedenou nulovou hypotézu H, proti alternativé H, Ze model dédi¢nosti je jiny, nez popisuje nulova

hypotéza, porovname vypoctenou testovou statistiku s kritickou hodnotou, ktera je rovna kvantilu 7 __(df)
rozdéleni x* o df = k¥ — 1 = 2 stupnich volnosti. Pro hladinu vyznamnosti & = 0,05 je 5 __(2) = 5,99 -viz
tabulku A.5. ProtoZe testova statistika i# = 1,11 je mensi nez kritickd hodnota 5,99, nezamitdme nulovou hypotézu.

Nenalezli jsme tedy statisticky vyznamnou odchylku od predpokladaného modelu dédi¢nosti na 5% hladiné
vyznamnosti. <

Shriime tedy obecny postup # testu dobré shody. Test pouzivdme pro nahodné veli¢iny nominalni, ordinalni ¢i

diskrétni. Pocet jejich moznych hodnot (kategorii) ozna¢me k. Déle Ize 32 test dobré shody pouZzit i pro spojité

velic¢iny, které kategorizujeme, neboli rozdélime obor jejich hodnot do k vzajemné se neprekryvajicich interval.
Symbolem r; (i = 1,2,..., k) oznatime pravdépodobnosti, s nimiz nahodna velicina X nabyva hodnot z i-té

kategorie. Pro nahodny vybér o rozsahu n spolteme pozorované Cetnosti n; pro jednotlivé kategorie, tj. pocet
hodnot ve vybéru, které padly do i-té kategorie, 1 = 1,4,..., k. Ofekdvané Cetnosti pfi danych

pravdépodobnostech r; spocteme jako nm;. Anglicky statistik K. Pearson ukazal, Ze vybérova funkce

(10.2)
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k 2
S [n; — nm;)
S E nw

=1

ma pro vybéry velkych rozsah( pfiblizné < rozdélenis & — 1 stupni volnosti. Na této skutecnosti je zaloZen test

dobré shody (rozumi se shody relativnich ¢etnosti n;/n a hypotetickych pravdépodobnosti ;). V pfipadé, Ze

nahodna veli¢ina X ma predpokladané pravdépodobnostni rozdéleni dané pravdépodobnostmi x; (nulova
hypotéza), bude hodnota testové statistiky = ve vyrazu (10.2) mald. Naopak, bude-li hodnota statistiky 32 pfilis
velka, nebudeme véfit, ze hodnoty hypotetickych pravdépodobnosti =; jsou spravné, a nulovou hypotézu

zamitneme. Hranici mezi d{ivérou a ned(ivérou ve spravnost nulové hypotézy urcuje tzv. kritickd hodnota, ktera je
pro zvolenou hladinu vyznamnosti @ rovna kvantilu x%__(df} rozdéleni x* o df =k — 1 stupnich volnosti - viz

tabulku A.5.

Casto pouzivame tento test pro ovéfeni piedpokladu, Ze rozdéleni pravdépodobnosti veli¢iny X je uréitého typu,
napfiklad normalni rozdéleni, Poissonovo rozdéleni apod. V pfipadé, Ze nulova hypotéza specifikuje pouze typ
pravdépodobnostniho rozdéleni, ale ne hodnoty parametrd rozdéleni, musi byt parametry pfedem z vybéru
odhadnuty. Na kazdy takovy odhad se pocet stupnu volnosti testové statistiky snizuje o jedni¢ku. UkdZzeme si tento
postup na pfikladu ovéfovani nulové hypotézy o Poissonové rozdéleni.

Priklad 10.2 Studujme rozdéleni poctu pacientd, ktefi prijdou na zubni pohotovost ve viedni den. Ordina¢ni dobu
rozdélime do pllhodinovych intervall a v kazdé pllhodiné zjistime pocet pacienty, ktefi se béhem ni na zubni
pohotovost dostavili. Z tabulky 10.2 vidime, Ze bylo 79 pUlhodin, ve kterych se nedostavil zadny pacient, 188
pllhodin, kdy pfisel jeden pacient, 282 pllhodin, béhem kterych pfisli dva pacienti atd. Ovéfte na 5% hladiné
vyznamnosti, zda je pfijatelny prfedpoklad o Poissonové rozdéleni poctu pacientu.

Tabulka 10.2: Rozdéleni poctu pacient(, ktefi se béhem pulhodiny dostavili
na stomatologické pracovisté

Cislo kategorie || Pocet pacientd || Pozorovana ¢etnost || O¢ekavana cetnost
) R
i X; n;
1 0 79 72,97
2 1 188 204,32
3 2 282 286,05
4 3 275 266,98
4 196 186,89
6 5 114 104,66
7 6 45 48,84
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8 7 10 19,54

9 8 7 6,84

10 9 3 2,13

11 10 1 0,78

12 11 a vice 0 0,00

Celkem - 1200 1200,00

Reseni: Formulujeme nulovou hypotézu H: "Pocet pfichodil pacientt béhem 30 minut ma Poissonovo rozdéleni," a
alternativni hypotézu H: "Pocet pfichodu pacientd béhem 30 minut nema Poissonovo rozdéleni."

V pfipadé platnosti nulové hypotézy se muze pravdépodobnost pfichodu urcitého poctu pacientl x vypocitat jako

e
P[I‘]l =5 AE.

Parametr 4 nezname a odhadneme jej jako vazeny vybérovy primér

k
i = = . 3364 :
e 1 niTy = 1200(?9 04188144011 = == 2,30,
L=
P¥i hodnoté parametru } = 2,20 vypocitdme postupné pravdépodobnosti
Pligy.="0), =% F (22 SV = fra,, B Lr1a = 1@ vice] =y,

Ocekavané Cetnosti nx; ziskdme vynasobenim vypoctenych pravdépodobnosti x; celkovym poctem pulhodin n =

1200. Ocekdavané cetnosti jsou uvedeny v tabulce 10.2. Vzhledem k tomu, Ze krajni o¢ekavané Cetnosti jsou mensi
nez 5, spojime okrajové tfidy pred vypoctem # testové statistiky (viz tabulku 10.3).

Tabulka 10.3: Rozdéleni poctu pacient(, ktefi se béhem pulhodiny dostavili
na stomatologické pracovisté po slouceni tfid s malou ocekavanou Cetnosti

Cislo kategorie

Pocet pacientu

Pozorovand ¢etnost

Ocekavana cetnost

Xj

n;

T

0

19

712,97

1

188

204,32
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3 2 282 286,05
4 3 275 266,98
5 4 196 186,89
6 114 104,66
7 6 45 48,84
8 7 10 19,54
9 8 avice 11 9,75
Celkem - 1200 1200,00

Vypoctend hodnota testové statistiky # podle vzorce (10.2) je 8,50. Pocet stupnu volnosti df spocteme z poctu
kategorii k a poc¢tu parametr( m, které jsem odhadliz vybéru, jako df = £ — m — 1.V nasem piipadé je k =9 (po
slouceni okrajovych kategorii) am = 1. Tedy pocet stupnl volnosti df = 7. Kritickd hodnota pro 7 stupnt volnosti a
5% hladinu vyznamnosti je 14,07 (viz tabulku A.5). ProtoZe testova statistika 2 = &, < 14,017, nepokldaddme

odchylku od hypotézy o Poissonové rozdéleni pfichodll pacientd na stomatologické oddéleni za statisticky
vyznamnou na 5% hladiné. <

10.2 Kontingencni tabulky

w2 test (neparametrickd metoda) se pouziva k zjisténi, zda mezi dvéma znaky existuje prokazatelny vyrazny vztah.

Znaky mohou byt:

e kvalitativni,
e diskrétni kvantitativni,
e spojité kvantitativni, ale s hodnotami slou¢enymi do skupin.

Mame-li dva takové znaky, usporddame data do kontingencni tabulky. Kategorie jednoho znaku urcuji fadky a
kategorie druhého znaku sloupce (viz pfiklad 10.3). Jednotliva pozorovani jsou zafazena do pfislusné bunky
kontingencni tabulky podle hodnot danych dvou znaku. Pokud jeden ze znak(i ma r kategorii a druhy znak ma s
kategorii, dostavame kontingencni tabulku typu r x = . Kontingencnitabulku typu 2 x 2 nazyvame ctyrpolni

tabulka.

Kontingenc¢ni tabulky umoziuji testovani riznych hypotéz. Uvedeme déle tii obvykle testované hypotézy:

1.
hypotézu o shodnosti struktury,

hypotézu o nezavislosti,

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node12.htmi[13.1.2010 20:00:13]



10. Analyza kategorialnich dat

hypotézu o symetrii.

10.2.1 Test hypotézy o shodnosti struktury

V kontingenc¢ni tabulce ¢asto testujeme nulovou hypotézu o shodnosti struktury jednoho ze sledovanych znakl za
rlznych podminek, které vyjadfuji kategorie druhého znaku. Napfiklad nas mize zajimat, zda vékova struktura
hospitalizovanych pacientl je ve dvou nemocnicich stejnd. Pokud uvazujeme Ctyfi vékové kategorie (vék do 25 let,
26-45 let, 46-65 let, 66 let a vice), budeme do tabulky zapisovat pocty hospitalizovanych pacientl v uvedenych
vékovych kategoriich pro kazdou z obou nemocnic.

Nasledujici priklad uvadi test hypotézy o shodnosti struktury (test homogenity) pro pfipad Ctyfpolni tabulky.

Priklad 10.3 Vratme se k idajlm z prikladu 8.7. Ockovani proti chfipce se zucastnilo 460 dospélych, z nichz 240
dostalo ockovaci latku proti chfipce (ockovana skupina) a 220 dostalo placebo (kontrolni skupina). Na konci
experimentu onemocnélo 100 lidi chfipkou. 20 z nich bylo z o¢kované skupiny a 80 z kontrolni skupiny. Pozorované
Cetnosti jsou v tabulce 10.4.

Tabulka 10.4: Pozorované cetnosti v pfikladu 10.3

Chfipka|| Ockovani Placebo Celkem

Ano 20/| 8,3%]| 80| 364%100| 21,7%
Ne 220|| 91,7 %||{140|| 63,6%|[360| 78,3 %
Celkem ||2401(100,0 % |[2201|100,0 % 460/ 100,0 %

Je to dostatecny dukaz, ze ockovaci latka byla G¢inna, nebo mohly rozdily mezi o¢kovanou a kontrolni skupinou
vzniknout nahodou? Zvolme velmi pfisnou hladinu vyznamnosti o = 0,0i1.

Reseni: Nulova hypotéza o shodnosti struktury ve ¢tyfpolni tabulce Fika, Ze procento vyskytu chfipky je v o¢kované a
kontrolni skupiné stejné.

Dale najdeme pro kazdé poli¢ko v tabulce tzv. ocekdvanou cetnost. To je Cetnost, kterou bychom méli o¢ekavat,
kdyby nulovéa hypotéza platila.

Pii pohledu na nasi tabulku vidime, Ze ze 460 dospélych, ktefi podstoupili experiment dostalo chfipku 100 jedinct
(tj. néco pres 20 %). Pokud méla ockovaci latka i placebo stejny tcinek, potom bychom ocekavali, ze procento téch,
ktefi onemocnéli chfipkou, bude v obou skupinach stejné (tj. néco pres 20 % z [éCené skupiny a néco pres 20 %

z kontrolni skupiny). Jinymi slovy, neexistuji-li zadné rozdily mezi ockovaci latkou a placebem, potom

(100/460]- 240 = 52,17 dospélych v lécené skupiné a {100/460)- 220 = 47,33 dospélych v kontrolni skupiné by

mélo dostat chripku.
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Podobné bychom ocekavali, Ze pokud neexistuje zadny rozdil mezi ockovaci latkou a placebem, pak
(360/460).240 = 187,83 dospélych v IéCené skupiné a {360 /460). 220 = 172,17 dospélych v kontrolni skupiné by

chfipce uniklo.

Vidime tedy, Ze ocekdvané cetnosti mliZeme pro kazdé politko kontingencni tabulky spocitat podle obecného
vztahu

soucet v radku ¥ =oucet we sloupcl
L (10.3)

ocelcavand cetnost = —— —
cellkkovy podet posorovani

Proto by nase ocekavané Cetnosti mely vypadat jako v tabulce 10.5 (vSimnéte si, Ze soucty ocekavanych cetnosti
v fadcich i sloupcich jsou stejné jako u pozorovanych ¢etnosti uvedenych vyse).

Tabulka 10.5: Ocekavané Cetnosti v prikladu 10.3

Chtipka Ockovani Placebo Celkem

Ano 52,17 21,7%]|| 47,83| 21,7%|100,00| 21,7%

Ne 187,83 | 78,3%|{|172,17| 78,3%| 360,00\ 78,3 %

Celkem |{240,00 || 100,0 % || 220,00 || 100,0 % || 460,00 || 100,0 %

Nyni mGzeme porovnat pozorované a ocekavané ¢etnosti vyskytu. Pokud mezi ockovanim a chfipkou neexistuje
zadny vztah, potom by se pozorované a ocekdvané cetnosti vyskytu mély navzajem blizit a pfipadna odchylka by
byla zpUisobena pouze ndhodou. Nejlepsi zplsob, jak zjistit rozdily mezi pozorovanymi a o¢ekavanymi ¢etnostmi
vyskytu, je spocitat i# statistiku podle obecného vzorce (10.1), kde tentokrét s¢itame pres vsechna policka

v tabulce.

Pro nas priklad vyjde:

e I 5 2
[poaorovana tetnost — ofekavana cetnost]
Kol E =

otekavana tetnost
(20— 82,17)® (80 —47,83)° (220 —137,35)°

52,17 47,33 187,33
(140— 172,17)° - =
= 19,84 4+ 21,64 + 5,51 + 6,01 = 53,0,
172,17 RRET Seth ’

Pro interpretaci této x* statistiky potfebujeme znat jesté pocet stupn(i volnosti (df}. Pro kontingencni tabulky

plati:

(10.4)
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df = (potet fadki — 1){potet slonpcd — 1],

V nasem piikladu jsou dva rfadky (r = 2) a dva sloupce (s = 2), takze

df:l{?—l:lliﬂ—l:l:l.

Vypoctenou testovou statistiku x* porovname s kritickou hodnotou, kterou je kvantil x7__(df] rozdéleni y* o df
stupnich volnosti. Z tabulky A.5 je vidét, Ze hodnota 53,0 je vétsi nez 10,83, coz je kriticka hodnota pro df =1 a
hladinu vyznamnosti 0,1 % (@ = 1,001) . To znamena, ze pravdépodobnost, ze by tak velké pozorované

procentualni rozdily ve vyskytu chfipky mohly vzniknout jen ndhodou, pokud by neexistovaly Zadné skuteéné
rozdily mezi oc¢kovaci latkou a placebem, je mensi nez 0,1 %. Proto mZeme ucinit zavér, Ze ockovaci latka je
uc¢innéjsi nez placebo. <

Oznacime-li pozorované ¢etnosti v obecné Ctyipolni tabulce a,b,¢,d (viz tabulku 10.6), pficemzn=a+ b+ c+dje
rozsah vybéru, potom testovou statistiku * testu Ize upravit do zjednodusené formy

z (ad — be)?

=n - (10.5)
(a4 bl{a+ c)fe+d)(d+ d)

Tabulka 10.6:
Obecna ctyfpolni
tabulka

a b |[a+b

C d |lc+d

a+cllb+d| n

Podle vzorce (10.5) je pro nas pfiklad

(20-140 — 80-220)°
100 - 240+ 360 - 220

x° = 460 - 2z 53,0.

Pouziti 1* testu se neomezuje pouze na nomindlni, ordinalnia diskrétni znaky, ale Ize jej pouZit i na spojité veliciny,

které jsou kategorizovany pomoci interval(.

Priklad 10.4 Kontingencnitabulka 10.7 ukazuje vysledky velmi slavného lékarského experimentu ze Ctyficatych let,
ktery se zabyval G¢inkem streptomycinu pfi lé¢bé plicni tuberkulézy. Udaje z radiologického hodnoceni po 6

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node12.htmi[13.1.2010 20:00:13]



10. Analyza kategorialnich dat

mésicich byly porovnany s tim, zda pacient patfil do |écené, nebo kontrolni skupiny. Existuje vztah mezi Ié¢bou a
vysledkem?

Tabulka 10.7: Lécba plicni tuberkul6zy MRC streptomycinem

Radiologické hodnoceni || Streptomycin || Kontrolni || Celkem
Vyznamné zlep3eni 28 4 32
Stfedni / malé zlep3eni 10 13 23
Beze zmén 2 3 5
Stfedni / malé zhorseni 5 12 17
Vyznamné zhorseni 6 6 12
Smrt 4 14 18
Celkem 55 52 107

Reseni: Pokud mezi skupinami neni zadny rozdil, dostaneme o¢ekavané ¢etnosti, které jsou uvedeny v zavorkach
v tabulce 10.8.

Tabulka 10.8: Pozorované a oc¢ekavané cetnosti

Radiologické hodnoceni||Streptomycin || Kontrolni |[Celkem
Vyznamné zlepseni 28| (16,45)| 4/((15,55) 32
Stfedni / malé zlepSeni || 10| (11,82)([13((11,18) 23
Beze zmén 2 (2,57)|| 3] (2,43) 5
Stfedni / malé zhorseni 5 (8,74) (|12 (8,26) 17
Vyznamné zhorseni 6 6,17) || 61 (5,83) 12
Smrt 4 (9,25) || 14| (8,75) 18
Celkem 55| (55,00)||52|(52,00) 107

Dale spocteme testovou statistiku

x* = 26096, df = (6 -1)(2-1) =5,

Pro 5 stupfili volnosti je 1% kritickd hodnota rovna kvantilu x§_, ,, (5] = 15,09 (viztabulku A.5). Hodnota
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10. Analyza kategorialnich dat

vypoctené testové statistiky 1 = 26,36 znacné prekracuje kritickou hodnotu 15,09, a proto mlzeme ucinit zavér, ze

na hladiné vyznamnosti o = 01,01 existuje dostate¢ny dilkaz vztahu mezilé¢bou a rentgenovym vysledkem. <>

10.2.2 Test hypotézy o nezavislosti

Na prvcich jediného vybéru sledujeme dva kategorizované znaky. Nasim cilem je testovat nulovou hypotézu
o nezavislosti sledovanych znakl. Uvedme ndsledujici priklad testu nezdvislosti na ¢tyfpolni tabulce.

Priklad 10.5 V nahodném vybéru padesati obéznich déti ve véku 6-14 let byla u kazdého ditéte zjisténa obezita
u matky a obezita u otce (viz tabulku 10.9). Zajima nas, zda obezita rodi¢{i spolu souvisi.
Tabulka 10.9: Pozorované Cetnosti
v pfikladu 10.5

Otec
Matka Obézni |[Neobézni||Celkem
Obézni 15 9|| 24
Neobézni 7 19] 26
Celkem D) 28| 50

Reseni: Nulova hypotéza pro tuto ¢tyipolni tabulku Fika, Ze obezita rodi¢d spolu nesouvisi, alternativni hypotéza je,
Ze obezita rodicl spolu souvisi. Testovou statistiku tedy spoéteme podle vzorce (10.5) jako

(1E-19 —8.7)
24-22-26- 28

w3 = Bi - = 6,41.
Z tabulky A.5 zjistime, Ze kritickou hodnotou 3 testu pro df = 1 stupen volnosti a hladinu o = i,i5 je 3,84. Vidime

tedy, Ze nulovou hypotézu zamitneme na 5% hladinég, takze obezita rodi¢d spolu vyznamné souvisi. <

Testova statistika y* ma 2 rozdéleni (tj. test Ize korektné provést) za predpokladu, ze ocekdvané ¢etnosti jsou
dostatecné "velké". Cim mensi jsou ocekavané Eetnosti, tim pochybnéjsi je test.

Obvykle se pouziti * testu doporucuje, pokud je nejméné 80 % ocekdavanych cetnosti vétsich nez 5 a viechny
oCekdavané Cetnosti vyskytu jsou vétsi nez 1.

Ctyfpolni tabulka je specialnim pfipadem kontingenéni tabulky se dvéma Fadky a dvéma sloupci, tj. r = s = 2. Na

datech usporadanych do ¢tyrpolni tabulky proto mlizeme ovéfovat jak hypotézu o nezavislosti sledovanych znakd,
tak hypotézu o shodnosti dvou struktur. Test shodnosti dvou struktur je pro Ctyfpolni tabulku ekvivalentni s testem
hypotézy o shodnosti dvou populacnich pravdépodobnosti. Jestlize néktera ocekavana cetnost ve Ctyfpolni tabulce
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10. Analyza kategorialnich dat
je mensinez pét, je popsany # test velmi nepfesny. K hodnoceni ¢tyfpolni tabulky se nékdy uzivaji korigované =

testy, napfiklad Yatesova korekce, kterou spo¢teme nasledovné

(|ad — be| — %jg

(a+ b)a+ c)c+difb+d)

fr==1

(10.6)

Efektem této korekce je zmenseni hodnoty testového kritéria, coz znamen4, ze je obtiznéjsi zamitnout nulovou
hypotézu, tj. test je konzervativnéjsi. Protoze se snizuje riziko chyby prvniho druhu (tj. zamitnuti nulové hypotézy,
ktera je spravna), zvysuje se soucasné riziko chyby druhého druhu (tj. nezamitnuti nulové hypotézy, ktera je
chybnd). Néktefi statistici doporucuji uzivat korigovanych hodnot (Yates, 1984), jini argumentuiji proti jejich uziti
(Grizzle, 1967). Pro &tyipolni tabulku vsak jiz pomoci pocitace neni problémem vypocitat exaktni Fisherav test, jehoz
podrobny popis naleznete napftiklad v [2].

Protoze y# testy pro Ctyfpolni tabulku se snadno spocitaji, uziva se jich ¢asto i tenkrat, kdy je vhodnéjsi jina

statistickd metoda. Jinou chybou je, Ze sledované spojité veliciny jsou kategorizovany do ordinalni, ¢i dokonce
dichotomické veli¢iny, aniz to vyzaduji dalsi okolnosti (napfiklad velmi maly pocet pozorovani). Timto zplsobem se
ztraci znac¢na ¢ast informace obsazend v pavodnich méfenich, kterou by jina statistickd metoda dokazala pfi volbé
vhodného statistického testu plné vyuzit.

10.2.3 Test hypotézy o symetrii

Testem symetrie pro Ctyfpolni tabulku je McNemardyv test. Jeho uziti si ukdzeme na nasledujicim pfikladu.

Priklad 10.6 Predpokladejme, ze mame studii se srovnatelnymi skupinami nebo s podvojnymi pfipady, kde
vystupni hodnota ma dvé kategorie - Uspéch/neuspéch. Napfiklad pozorujeme ndhodny vybér 18 pacient(, ktefi
byli [é¢eni dvéma rliznymi antihypertenzivy A a B. Kazdy pacient dostaval po dobu jednoho mésice Iék A a po
odeznéni jeho pfipadnych ucinkl dostaval po dobu jednoho mésice Iék B.

Vysledek byl klasifikovan jako uspéch nebo neuspéch. Za uspéch byl pokladan pokles krevniho tlaku alespor
o 15 mm Hg. Kazdy jiny vysledek byl povazovan za neuspéch. Bylo by zdsadné nespravné usporadat vysledky do
tabulky zpGsobem uvedenym v tabulce 10.10 a provést vypocet testové statistiky y* podle (10.5).

Tabulka 10.10: Vysledky
experimentu - nespravné
usporadani

Lék A |[Lék B ||Celkem

Uspéch 10 4 14

Neuspéch 8 14 22
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“Celkem || 18“ 18“ 36”

Reseni: Nyni nemUzeme provést 2 test jako v ¢tyfpolni tabulce, protoZe téchto 36 pozorovani neni nezavislych.

Kazda osoba pfispiva hodnotami do dvou poli¢ek. Abychom mohli analyzovat udaje, potfebujeme usporadat
vysledky do jiné podoby - viz tabulku 10.11.

Tabulka 10.11: Vysledky experimentu -
spravné usporadani

Lék B
Lék A Uspéch ||Neuspéch ||Celkem
Uspéch 1 3 4
Neuspéch 9 5 14
Celkem 10 8 18

Zformulujme nulovou a alternativni hypotézu:

Ho: Procenta Uspésnosti jsou u obou Iék{ shodna.
H: Procenta Uspésnosti nejsou u obou léki shodna.

Predpokladame, ze nulova hypotéza je pravdiva, a ptame se, co bychom ocekavali, ze dostaneme. Zaméfime se na
12 pacient(, ktefi vykazovali u kazdého Iéku jiné vysledky.

Pokud by byly Iéky stejné uc¢inné, oc¢ekavali bychom, Ze téchto 12 pacientl bude rozdéleno shodné (6 u kazdého
Iéku) na ty, ktefi byli nedspésni pfi pouziti Iéku A a byli Uspésni pfi pouziti Iéku B, a na ty, ktefi byli neuspésni pri
pouziti |éku B a Uspésni pfi A.

V nasem pfipadé jsme v téchto dvou poli¢kach pozorovali hodnoty 9 a 3 a ocekavali 6 a 6. Potom 32 test mGzeme

sestavit pro pozorované a o¢ekavané cetnosti jako:

= = 3.00
ocekdvand 3] T 6 —

){3 i E [pnznra‘rnné— Déc]’t&‘rané}lz [5‘ = E:l2 |{3 e G]lg

pficemz df = 1.

Zvolime-li hladinu vyznamnosti o = 1,05, potom pfislusna kriticka hodnota je rovna kvantilu x$_ (1) = 3,84 (viz

tabulku A.5).
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Protoze 3,00 < 3,84, nemame dostatecny dikaz pro zamitnuti nulové hypotézy. Uc¢inime tedy zavér, ze na zakladé
zkoumanych dat nelze prokazat rozdil v plisobeni obou léku. <

Tabulka 10.12: Obecné
usporadani dat pfi
McNemarové testu

Lécba ll

Lécbal || + Celkem

+ a b a+b

c d c+d

Celkemila +cl|b+d n

Obecné Ize testovou statistiku # pro McNemar(v test spocitat pro data uspofddana do tabulky 10.12 podle vzorce

a_ [B—cf 10.7
=ik (10.7)

Pro data z pfikladu 10.6 tedy dostdvame

2
Xz — H - E — 3,|:||:|,
349 13

coz jsme zjistili jiz dfive. Vypoctenou hodnotu statistiky x* pak porovname s kvantilem x3__(df], kde df = 1.

Pozndamka: Specialnim pfipadem je situace, kdy znak "lé¢ba I" nahradime znakem "pred |é¢bou" a znak "lé¢ba II"
znakem "po [é¢bé". V tomto pfipadé je nulova hypotéza formulovana jako Hy: "Procento pozitivniho vysledku pred

[écbou je stejné jako po [é¢bé." Je to tedy podobna situace jako u parového t testu, ovsem misto dvojice spojitych
veli¢cin mérenych u kazdého pacienta sledujeme pouze vyskyt néjaké vlastnosti pred Iécbou a po lécbé.

Dalsi| wys| Predchozi| Obsah| Rejstiik

Dalsi: 11. Méfeni zavislosti Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 9. Neparametrické metody
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 12. Analyza rozptylu Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 10. Analyza kategoridlnich
dat

Kapitola

e 11.1 Obecné principy
e 11.2 Linearni regrese a korelace
e 11.3 Zavislost kvalitativnich znaku, Spearmantv korelacni koeficient

11. Méreni zavislosti

Jedinecnou funkci statistiky je, Ze umoZnuje védci ¢iselné vyjddrit nejistotu v jeho zdvérech.
G. W. Snedecor

11.1 Obecné principy

V biomedicinském vyzkumu casto u pozorovanych osob nebo jinych objektl zjisStujeme soucasné fadu znakd, které
mohou byt vzajemné zavislé. Napfiklad u pacientd mizeme zaznamenat télesnou vysku, télesnou hmotnost,
vysledky laboratornich test( i jiné Gdaje. Predmétem statistické analyzy je stanovit silu a druh sledovanych
zavislosti. Silu zdvislosti (korelaci) vyjadfujeme prostfednictvim rlznych mér statistické zavislosti, ke kterym patfi i
korelacni koeficienty. Obecné pozadujeme, aby absolutni hodnota miry statistické zavislosti lezela v uzavieném
intervalu od nuly do jedné. Pfitom dolni hranice (nuly) by méla dosahovat pfi nezavislosti a horni hranice (jedné) pfi
funkéni zavislosti sledovanych velicin.

Statisticka zavislost vSak zdaleka nemusi znamenat kauzalitu. Vysoky stupen zavislosti (korelace) ¢asto odrazi
pficinny vztah, ale nemusi tomu tak byt vzdy. Pfic¢inné souvislosti Cisté empirickymi prostfedky neodhalime. Ke
statistickym vysledkdm je tieba pfidat odborné znalosti, praktické zkuSenosti a u¢elné kombinovat deduktivni a
induktivni zplsob uvazovani. V nejjednodussim pripadé je souvislost mezi sledovanymi znaky zcela jednoznacna.
Napfriklad hmotnost pfedmétq, které jsou vytvoreny ze stejného materidlu, Ize spocitat pomoci jejich objemu.
Zavislost tohoto druhu se nazyva funkéni zdvislost. Pfedmétem statistiky je viak hodnoceni jinych zavislosti, kdy
neexistuje zcela jednoznacny vztah mezi sledovanymi znaky. Pfi méreni zavislosti dvou kvantitativnich znaku
muUzeme druh a silu zavislosti orientacné posoudit zbodového grafu, v némz je kazda dvojice udaja graficky
znazornéna jednim bodem v roviné. Druh zavislosti odhadujeme pomoci krivky, ktera se dobfe hodi

k napozorovanym hodnotam. Podle typu kfivky rozeznavame zavislost linedrni, logaritmickou, exponenciélni a
dalsi. Jednim z ukol statistické analyzy dat je i vyjadieni sily zavislosti mezi sledovanymi znaky, tj. stanoveni, do jaké
miry je hodnota jednoho znaku pfedurcena hodnotou druhého znaku.

V nésledujicich ¢astech této kapitoly si vSimneme problému méreni zavislosti pro nejjednodussi ptipad dvou znaku.
Problematikou méreni zavislosti v pfipadé vétsiho poctu znaku se budeme zabyvat v dalsich dilech této edice.
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11.2 Linearni regrese a korelace

Nejprve se budeme zabyvat méfenim zavislosti mezi dvéma kvantitativnimi znaky neboli veli¢inami.

Casto chceme prozkoumat vztah mezi dvéma veli¢inami, kde jedna z nich, tzv. nezdvisle proménnd X, ma fidit
druhou, tzv. zdvisle proménnou Y. Pfedpoklada se, Ze obé veliCiny jsou spojité. Prvnim krokem ve zkoumani by mélo
byt zakresleni dat do grafu. V fadé pfipadd tento krok napovi mnohé o tom, co nas zajima: Existuje vztah mezi
obéma proménnymi (veli¢inami)? Pokud ano, pak rostou ci klesaji obé v jednom sméru, nebo jedna klesa, kdyz
druha roste? Je pfimka vhodnym modelem pro vyjadieni vztahu mezi témito dvéma veli¢inami? Chceme-li se dostat
dale za tuto intuitivni Uroven analyzy, je linearni regrese ¢asto uzite¢cnym nastrojem. Tato metoda zahrnuje
prolozeni pfimky daty a analyzu statistickych vlastnosti takovéto pfimky.

Priklad 11.1 Mame analyzovat data o poc¢tu pracovnich hodin za mésic spojenych s provozovanim
anesteziologické sluzby v zavislosti na velikosti spadové populace nemocnice - viz tabulku 11.1. Udaje byly ziskany
ve 12 nemocnicich ve Spojenych statech.

Tabulka 11.1: Udaje z 12 americkych nemocnic

Nemocnice || Celkovy pocet pracovnich hodin || Spadova populace (v tisicich osob)
1 304,37 25,5
2 2616,32 2943
3 1139,12 83,7
4 285,43 30,7
5 1413,77 129,8
6 1555,68 180,8
7 383,78 434
8 2174,27 165,2
9 845,30 74,3

10 1125,28 60,8
11 3462,60 319,2
12 3682,33 376,2

Nejprve bychom méli zakreslit data do grafu. Je pravidlem vynaset zavisle proménnou Y (zde pracovni doba) na
svislou osu a nezavisle proménnou X (zde velikost spadové populace) na vodorovnou osu.

Obrazek 11.1: Zavislost poc¢tu pracovnich hodin na velikosti
populace
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Graf na obrazku 11.1 naznacuje linearni vztah mezi pracovni dobou a velikosti populace, a tak budeme pokracovat
kvantifikaci tohoto vztahu. Regresni pfimku proloZime na zékladé nasbiranych dat, obecny zapis bude:

kde o je absolutni clen - ten Ize interpretovat jako bod, v némz regresni pfimka protina svislou osu, g je smérnice

("sklon") pfimky a ndhodnd slozka je ta ¢ast, kterou nelze vysvétlit linedrnim vztahem. Je ziejmé, Ze vsechny body
nelezi prfesné na primce.

V daném bodovém grafu existuje velmi mnoho moznosti, jak prolozit pfimku. V fadé ptipadl staci pro prvotni
orientaci pfimka nakreslena od ruky. Prejeme-li si vak vytvofit pfimky néjakym obecné platnym zplGsobem, ktery
bude mozno opakovat, potom musime pouzit odpovidajici kritérium, odpovidajici metodu. Nejcastéji pouzivana

Fotet pracovnich hodin

Bodovy graf

‘elikoat populece

pracovni deba = o 4+ §-velikost populace 4+ nahodnad slodka,

metoda se nazyva metoda nejmensich ctvercu.

Pro kteroukoli pfimku mlzeme spocitat hodnoty rezidui, coz jsou vzdalenosti (rovnobézné se svislou osou) od bodu
k pfimce. Oznacime-li si a absolutni ¢len a b smérnici nasi pfimky, pak v bodé x; bude y-soufadnice bodu na pfimce

Reziduem je tedy rozdil mezi skute¢nou (pozorovanou) hodnotou y;a hodnotou na pfimce ;, tj.

fiy = a4+ bry.

¥ — i

Kdyz tyto vzdalenosti umocnime na druhou a se¢teme je, dostaneme hodnotu
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kterou nazyvame rezidudlni soucet ctvercu. Pfimku, pro kterou dostdvame nejmensi moznou hodnotu S,, nazveme

pfimkou vyhovuijici kritériu nejmensich ¢tverc nebo pfimkou ziskanou metodou nejmensich ¢tverci. V praxi
nemusime pocitat fadu hodnot S,, protoze pomérné jednoduchymi matematickymi prostfedky ziskame vzorce jak

pro vypocet smérnice, tak absolutniho ¢lenu, které odpovidaji nejmensi mozné hodnoté S..

Podil rezidudlniho souctu ctvercli S, a pfislusného poctu stupnu volnosti - v pfipadé regresni pfimky df = n — 2 -

nazyvame rezidudlni rozptyl a znacime jej 2 tj.

T 3 (11.4)

Regresni koeficienty vypoctené metodou nejmensich ¢tvercl maji nasledujici obecny tvar. Smérnici b spocteme
podle vzorce

Lo
b= — (11.5)
a absolutni ¢len a podle vzorce
it (116
pficemz T a g jsou vybérové prdmeéry
1 n
R E I’-,
i 1=1
i =X i (11.7)
3)
il ¥
= n
¥ Yoz
= = (11.8)
Podobné
1 ]
=12
n—1 E(E’._Ej ;
=4
sz = (11.9)
1" Yren e
AR Eiyi e y:'
=1
5y2 = (11.10)
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jsou odhady rozptylt a

1 n
f— n_lz[m,-—f](y,'—ﬁj (11.11)
i=1

je odhad tzv. kovariance sledovanych veli¢in Xa Y.

Odhad absolutniho ¢lenu (a) a smérnice (b) regresni pfimky a jejich statistické charakteristiky jsou uvedeny v tabulce
11.2. Smérodatna chyba koeficientu je vybérova smérodatna odchylka odhadovaného parametru. (Ve statistickych
programech je obvykle ozna¢ovana anglicky jako Standard Error.)

Tabulka 11.2: Statistické charakteristiky linearni regrese

Parametr Koeficient || Smérodatna chyba koeficientu t p
Absolutni ¢len (a) || 180,658 128,381 1,407| 0,1897
Smérnice (b) 9,429 0,681/13,846 || < 0,0001

Vysledky regresni analyzy jsou ¢asto na vystupu z pocitace prezentovany ve formé tabulky analyzy rozptylu (viz
tabulku 11.3), kterou se podrobnéji zabyva kapitola 12. Tam je také vysvétleno zde pouzité znaceni.
Tabulka 11.3: Tabulka analyzy rozptylu pro linedrni regresi pracovni doby
na velikosti spadové populace

df |28 = S & fay
Zdroj variability || Soucet ¢tverct SS = C
Regresni 14346071 1 14346071,0(/191,7 ||< 0,0001
Rezidualni 748192 10 74819,2
Celkovy 15094263 || 11

Pouzivame-li model regresni analyzy na statistické zpracovani nasich dat, je dobré ovérit predpoklady, ze kterych
model vychézi. Shriime je v nasledujicich tfech bodech.

I
Zavisle proménna Y ma normalni rozdéleni pro kazdou hodnotu nezavisle proménné X = x.

Rozptyl zavisle proménné Y je stejny pro kazdou hodnotu nezavisle proménné X = x.

Zavislost veli¢iny Y na X je linearni.

Pro tuto chvili pfedpokladejme, ze pro nas pfiklad jsou tyto predpoklady splnény. Z tabulky 11.2 tedy dostavame:

pracovni deba = 180,653 + 9,420 - velikcet populace.
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To je tfeba interpretovat jako odhad primérné hodnoty poctu pracovnich hodin pro populaci s danou velikosti.
Ocekavame, Ze na kazdych dalSich 1 000 lidi stoupne za mésic pocet pracovnich hodin 0 9,429, coz je smérnice
regresni pfimky. Uvédomte si, ze absolutni ¢len (180,658) znaci primérny pocet pracovnich hodin, kdyz je populace
rovna nule. To ziejmé nedava smysl a mélo by ndm to pfipomenout (pokud takové pfipomenuti je zapotrebi), ze
model by se mél pouzivat pouze v tom rozmezi obou veliCin, v némz se pohybovaly pozorované hodnoty. V tomto
pfipadé to znamena X od 26 do 370. Je ovsem pravda, Ze dosazena hladina vyznamnosti pro absolutni ¢len je
pfiblizné 0,19, a nelze tedy fici, ze by se absolutni ¢len (a) vyznamné lisil od nuly.

Pfipomenme, ze tyto vysledky jsme spocetli pro ndhodny vybér 12 nemocnic. Kdybychom ted zvolili jiny nahodny
vybér 12 nemocnic, dostali bychom odlisny odhad smérnice a absolutniho ¢lenu. Pokusime se ted odhadnout
smérnici "pravé" pfimky. Musime urcit interval spolehlivosti pro smérnici pfimky, stejné jako kdyz jsme odhadovali
prameér, rozdil dvou priimérd nebo jiné parametry.

Viztah urcujici krajni body 10 P% intervalu spolehlivosti pro smérnici je tvaru:

odhadnuta smérnice ;trl_;_r(dfj- smérodatnd chyba smérnice,

4.

EJ:I:h_:_IIﬂT_.Ir]I&b, (11.12)

kde smérodatnd chyba smérnice s, se vypocte podle vzorce

T (11.13)

Spim—1

(nalezneme ji ve sloupci "Smérodatna chyba koeficientu" v tabulce 11.2), « = 1 — F a pocet stupii volnosti {df )

pro kvantil t rozdéleni je uréen poctem stupnti volnosti rezidudlniho souctu ctverci (S,). Pro regresni pfimku to

budevzdy df == — 2, kde n je pocet pozorovani (v nasem piikladu je n =12, takze df = 11]). Dva "ztracené" stupné
volnosti vyplyvaji z nutnosti odhadnout dva parametry - smérnici a absolutni clen. Kvantil t;_=(n — 2} pro

a = 0,05 nalezneme v tabulce A.3. Vysledny 95% interval spolehlivosti ma tedy podle vzorce (11.12) krajni body

9,420 4+ 2,228 - 0,681 = 9,420 + 1,517~ (7,912; 10,946).
Nas nejlepsi odhad zmény primérného poctu pracovnich hodin v zavislosti na zméné velikosti populace (v tisicich)
jeten, ze lezi mezi 7,912 a 10,946 pracovnimi hodinami za mésic.
V nasem priikladu jsou charakter zavislosti (linearita) i sila zavislosti dosti zfejmé jiz zbodového grafu. Nékdy vak

graf naznacuje, Ze sice mlze jit o linedrni zavislost, avsak strmost stoupani (Ci klesani) pfimky neni pfilis presvédciva.
Existenci linedrniho vztahu mezi nasimi dvéma veli¢inami zjistujeme tak, Ze se formalné ptame, zda je smérnice
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rovna nule. Pokud je odpovéd na tuto otazku kladnd, znamena to, ze pozorovana smérnice 9,429 se lisi od nuly
pouze nahodné a v novém pokusu by se mohla stejné snadno rovnat —9,429, tj. mohlo by se zdat, ze pracovni

hodiny klesaji s velikosti populace (sotva pravdépodobné). Jeden pfiklad témér nulové smérnice je znazornén na
obrazku 11.2. Nezda se, ze by na tomto obrazku existoval pfimy vztah mezi Xa Y.

Obrazek 11.2: Piiklad nulové smérnice

Nulovi korelace

Zformulujeme tedy nulovou a alternativni hypotézu.
Hgp: Smérnice jenula, tj. f =1.
Hq: Smérnice neninula, tj. § £ 0.
Pokud nulova hypotéza plati, pak ma statistika

e odhadnutismérnice il (11.14)
~ emérodatnd chybacdhadnutésmérnice 2 ;

Studentovo t rozdélenio n — 2 = 10 stupnich volnosti. Za platnosti nulové hypotézy by méla hodnota statistiky t

s 95% pravdépodobnostilezet vintervalu (—2,228; 2,228].

Pro nase data vyjde:

9,429
0,681

— 13,346,
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Tato hodnota je mnohem vétsi nez 2,228 (dosazena hladina vyznamnosti p je témér nula), coz predstavuje silny
dlkaz proti nulové hypotéze, Ze neexistuje zadny linedrni vztah. VSimnéte si, ze vysledna tabulka 11.2

z pocitaCového vystupu udava hodnotu t statistiky a dosazenou hladinu vyznamnosti p. Nezapomente, ze dosazena
hladina vyznamnosti je pravdépodobnost, ze dostaneme nas, nebo jesté extrémnéjsi vysledek za predpokladu
platnosti nulové hypotézy (tj. Ze skute¢na smérnice je nulova). Za pozornost stoji také fakt, Ze test je vlastné

zopakovan v tabulce 11.3, nebot F = t2,
Jak jsme jiz vypocitali, interval spolehlivosti pro smérnici je (7,312; 11,346) . Neobsahuje tedy nulu, coz odpovida

zavéru ziskanému z t statistiky - po¢et pracovnich hodin skute¢né linearné zavisi na rozsahu spadové populace. <

Korelace
Pro méreni sily linedrni zavislosti mezi dvéma spojitymi nahodnymi veli¢inami se pouziva tzv. (Pearsontiv) korelacni
koeficient. Pocita se podle vzorce

= \/ﬁ?, (11.15)

kde s, a s, jsou vybérové rozptyly as,, je kovariance - viz (11.9)-(11.11).

Korela¢ni koeficient r a smérnice regresni primky b jsou tedy svazany néasledujicimi vztahy

s o
e e
Sg Sy

kde s, je smérodatna odchylka veliciny X a s, smérodatna odchylka veliciny Y.

Hodnota korela¢niho koeficientu se pohybuje od —1 do 1. Hodnoty +1 nabyva tehdy, pokud viechny body [x;, y;1

lezi na pfimce. Nule je roven v pripadé, Ze veliciny jsou nezavislé. Korela¢ni koeficient viak mize byt nulovy i

v pfipadé, Ze veli¢iny jsou funkéné zavislé, ale zavislost neni linedrni. Proto je pfi uziti Pearsonova korela¢niho
koeficientu vzdy tfeba posoudit, zda je jeho aplikace vhodna. Pfi méreni linearni zavislosti je znaménko korela¢niho
koeficientu kladné, kdyz obé veliCiny X a Y zarover rostou nebo obé zaroven klesaji, a zaporné, kdyz jedna z velicin
roste, zatimco druha klesa.

Na obrazku 11.3 jsou zndzornény typické pfipady dat s kladnym a zapornym korela¢nim koeficientem.

Obrazek 11.3: Priklady dat s kladnym a zapornym korelac¢nim
koeficientem
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Kladna korelace Zapornd koralace

Pfi pohledu na hodnotu korela¢niho koeficientu by nas tedy mélo zajimat znaménko a velikost (absolutni hodnota).
Znaménko udava smér, zatimco velikost udava, jak blizko jsou body nashromazdény kolem pfimky. Casto se setkate
s tim, Ze je korelace uvadéna s dosazenou hladinou vyznamnosti p. Ta se obvykle vztahuje k testu nulové hypotézy,
Ze korelac¢ni koeficient (dvourozmérné) populace je nula, tedy Ze mezi velicinami X a Y neexistuje zadny linedrni
vztah.

Zde se je ale tfeba zamyslet nad praktickym vyznamem - pro rozsahlé vybéry se bude i velmi mala absolutni
hodnota korela¢niho koeficientu statisticky vyznamné liSit od nuly. Opét, jako pro jakoukoli jinou statistiku, mizeme
vytvorit intervaly spolehlivosti pro populacni koeficient korelace. Dale je dulezité si uvédomit, ze korelace
neznamend pfric¢innost. VSechny tyto poznamky a uvahy shrneme do nékolika hlavnich pravidel:

Pearsonlv korela¢ni koeficient je uzite¢ny pro urceni sily linearni zavislosti mezi dvéma spojitymi veli¢inami.

2.
Vzdy si nakreslete bodovy graf, ziskdte rozumnou vizudlni pfedstavu.
3.
Podivejte se na znaménko korela¢niho koeficientu.
4.
Podivejte se na velikost korela¢niho koeficientu.
5.
Korelace neznamena pfi¢innost.
6.

Hodnoty dosazené hladiny vyznamnosti p uvedené spolu s hodnotami korelacnich koeficientd berte kriticky -
pro velky rozsah vybéru mUze i prakticky nevyznamnd korelace byt vyznamnd statisticky.

Pokud nas zajima pouze sila linedrni zavislosti, pouzivame misto korela¢niho koeficientu r spise jeho druhou

mocninu r2, které se fika koeficient determinace. (V literatuie a v pocitacovych vystupech se také ¢asto znaci R?)
Neékdy nemame jasné urceno, kterd velicina je nezavisla a ktera zavisla. Linedrni regrese X na Y nedava stejnou

regresni pfimku jako regrese Y na X. To proto, ze regresni analyza pfredem ocekava pfimy "fidici" vztah, tj.
2
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predpoklada se, ze X ovliviiuje Y, a ne naopak. Presto bude koeficient determinace r ziskany z obou regresi stejny,
nebot méfi jen velikost linedrniho vztahu mezi X a Y bez ohledu na to, ktera veli¢ina je nezavisla a ktera zavisla.

Koeficient determinace je i mirou vhodnosti modelu. Uddva tu cast variability Y, kterou Ize pomoci modelu vysvétlit.
Jinymi slovy, pouze (1 — r2] - 100 % variability Y nelze vysvétlit variabilitou X. Pfesngji feceno, tzv. celkovy soucet

Ctvercui

Sr=3 [yi—7)? (11.16)

Sp= > {#:i— 9 (11.17)

kde y; je y-soufadnice i-tého bodu na pfimce ziskané metodou nejmensich ¢tverca. Tedy

ST:SR+Se' (11.18)

Lze dokazat, ze koeficient determinace lze vyjadfit i ve tvaru

2 _ 2R (11.19)
St

znéhoz plyne vySe uvedené tvrzeni o procentu vysvétlené variability. V pfikladu 11.1 nalezneme jednotlivé soucty
¢tvercll ve sloupci "Soucet ctverct SS" (Sum of Squares) tabulky 11.3. Podle vzorce (11.19) tedy snadno vypocteme

koeficient determinace r? = 0,95. Znamené to, ze velikost populace (X) vysvétluje 95 % variability celkového poctu
pracovnich hodin (Y).

Predpoklady modelu a jejich ovéreni

Jako u kazdé statistické metody, i v pfipadé regresni analyzy mohou byt ziskané zavéry zna¢né chybné, pokud
nejsou splnény predpoklady, na nichz je model zalozen. Proto se vyplati provést néjakou jednoduchou kontrolu
téchto predpokladll. Bez pouziti pocitace by to bylo dost pracné, ale pokud mate k dispozici sluSny statisticky
program, vyzaduje to jen malé usili.

Statisticky model, na kterém je zalozena linearni regrese, predpoklada, Ze pro kteroukoli danou hodnotu prediktoru
(nezavisle proménné X) ma odpovidajici velic¢ina (zavisle proménna Y) stfedni hodnotu (priimér), ktera je dana
pfislusnou hodnotou na regresni pfimce. Opakovana pozorovani Y pfi daném X = x budou nabyvat hodnot kolem
stfedni hodnoty a jejich rozdéleni by mélo byt normalni s néjakym (nezndmym) rozptylem 7%, Tento rozptyl by mél
byt bez ohledu na hodnotu X = x stejny. (Této vlastnosti se fika homoskedasticita.) Rozptyl 7% se odhaduje
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rezidudlnim rozptylem s2-viz (11.4).

V piikladu 11.1 vyjde rezidualni rozptyl s% = 74819,2. Toto ¢islo nalezneme v tabulce 11.3 ve sloupci "MS" (Mean
Square) a radku "rezidudlni".

Dlsledkem tohoto modelu je, ze celd systematickd variabilita Y je zahrnuta v odhadu pfimky a zadny dalsi
systematicky rozptyl (pfesnéji fe¢eno, systematicky trend) by data neméla obsahovat. Pfi prohlédnuti naseho
bodového grafu a vném zanesené regresni pfimky (viz obrazek 11.4) nejsou vidét Zddné zietelné a systematické
odchylky bod( od primky.

Obrazek 11.4: Regresni primka zavislosti "poctu hodin" na
"velikosti populace"

A000 1

Regresni pfimka

2500 1

2000

Podet hodin

1500 1

1000 1

Obvyklym postupem pfi ovéfovani predpokladli modelu je nejprve z dat eliminovat efekt regresni pfimky (tedy
linedrni funkce) a potom hledat systematické chovani rezidui. Ta, jak uz vime, ziskame jako rozdil pozorované
hodnoty y; a odpovidajici hodnoty na regresni pfimce ;.

V tabulce 11.4 jsou zobrazeny pfedpovézené a pozorované hodnoty pro kazdou z dvanacti nemocnic.

Tabulka 11.4: Pozorované a predpovézené hodnoty a rezidua
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Nemocnice || Velikost populace || Pracovni hodiny pozorované || Pracovni hodiny pfedpovézené || Reziduum
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1 25,5 304,37 421,10
—339,29
2 294,3 2616,32 2955,61
3 83,7 1139,12 969,86 169,26
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—1a4,ri

4 30,7 285,43 470,13
5 129,8 1413,77 1404,54 9,23
—32974

6 180,8 1555,68 1885,42
—206,10

7 43,4 383,78 589,88
8 165,2 2174,27 1738,33 435,94
—35,93

9 74,3 845,30 881,23
10 60,8 1125,28 753,94 371,34
11 319,2 3462,60 3190,39 272,21
—45 51

12 376,2 3682,33 3727,84

Napfiklad pro nemocnici 1 je x; = 25,5, coZ znamena rozsah spadové populace 25500 lidi. Pfedpovézena pracovni
doba je tedy

180,658 + 9,429 - 255 = 421,10

a reziduum

304,57 — 421,10 = —116,74.

Rezidualni rozptyl s2, resp. jeho odmocnina s = 273,5 piedstavuje opét miru rozptylenosti téchto rezidui.

Porovnani rezidui s ¢imkoli dalsim (pozorovanymi hodnotami, odhadnutymi hodnotami, hodnotami X) by nemélo
ukazat zadné systematické zavislosti. Nejuzite¢néjsi je v takovém pfipadé ¢asto graf rezidui a predpovézenych
hodnot - viz obrazek 11.5.

Obrazek 11.5: Graf rezidui a pfedpovézenych hodnot
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Predpowizend hodnoty vs. rezidua

L
A00

200

100

Rezidua
=1
']

Rezidua jsou nahodné rozmisténa kolem nuly a nemaji zadny zfejmy vztah k pfedpovidanym hodnotam: ani se
systematicky nezvysuji ani se systematicky nesnizuji spolu s rostoucimi predpovidanymi hodnotami a neni zde ani
naznak nelinearniho vztahu.

Protoze predpokladame, Ze kolisani hodnot zavisle proménné kolem regresni pfimky je dano normalnim
rozdélenim, rezidua by se méla chovat alespon pfiblizné jako vybér z normalniho rozdéleni s nulovou stfedni
hodnotou. Normalni graf rezidui by tedy mél byt pfiblizné pfimkou - viz obrazek 11.6.

Obrazek 11.6: Normalni graf rezidui

Mormdalni gral rezidul

207
(}_5-: ]

00!

Ofekdvans normaini hodnots
L ]

V tomto normalnim grafu tvofi data zhruba pfimku, coz tedy nevede ke zpochybnéni pfredpokladu normality dat,
kterd je zakladem jiZ provedenych test( a vypoctu intervall spolehlivosti.
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11.3 Zavislost kvalitativnich znaktl, Spearmanuv
korelacni koeficient

Jiz v 9. kapitole jsme ukazali, jakym zpUsobem Ize jednoduse hodnotit data uspofddana podle velikosti.
Neparametrické metody zaloZzené na poradich rozsifime nyni o metodu, kterd vyuziva poradi pfi zjiStovani zavislosti
dvou znak(. Dobrym ukazatelem takové zavislosti je Spearmantiv korelacni koeficient, zaloZzeny na poradich jedinc(
usporadanych podle velikosti vzhledem ke dvéma sledovanym velicindam. Kazdému jedinci se pfifadi dvojice pofadi
Q (poradi podle prvni veli¢iny X) a R (pofadi podle druhé veliciny Y). Kdyby s rostoucimi hodnotami X vzrlstaly i
hodnoty Y, byla by zfejmé poradi obou veli¢in shodna, tj. Q = R pro kazdého jedince. Jestlize s rostoucimi
hodnotami X klesaji hodnoty Y, jsou pofadi obou veli¢in pravé opacna. Pfi nezavislosti jsou pofadi zpfehazena zcela
nahodné. Pro n pozorovanych dvojic ve vybéru se Spearmantv korela¢ni koeficient pocita pomoci diferenci poradi
d; = &y — E; jako

re=1— ————,

. :E:lGIEI (11.20)
n{n? = 1)

Pfi shodném pofradi dosahuje koeficient r¢ maximalni hodnoty 1, pfi opaéném poradi minimalni hodnoty —1.
V ostatnich pfipadech je —1 « r: « 1.Hodnoty korela¢niho koeficientu blizké nule naznacuji, ze poradi jsou

nahodné zpfehdzend, a mezi sledovanymi veli¢inami tedy neni zavislost. Pfi platnosti nulové hypotézy o nezavislosti
obou velic¢in jsou odchylky Spearmanova korela¢niho koeficientu od nuly jen nahodné. Kdyz tedy absolutni
hodnota Spearmanova korela¢niho koeficientu |rs| prekro¢i 5% nebo 1% kritickou hodnotu, zamité se nulova

hypotéza o nezavislosti na pfislusné hladiné vyznamnosti. Kritické hodnoty Spearmanova korela¢niho koeficientu
pro oboustrannou alternativu jsou uvedeny v tabulce A.10 pro n < 30 . Pro vétsi rozsah vybéru mizeme pouzit

testové statistiky

A= reyvn—1, (11.21)

ktera ma za platnosti nulove hypotézy standardizované normalni rozdéleni. Jestlize tedy vyjde |Z| > z_=

=1
=]

zamitame nulovou hypotézu ve prospéch alternativy na zvolené hladiné vyznamnosti .

Priklad 11.2 Na internim oddéleni bylo [é¢eno na urcitou chorobu deset pacient(l. Za ¢tyfi tydny po ukonéeni
hospitalizace byli pozvani ke kontrolni prohlidce, pfi niz se mimo jinych udaju sledovala téz sedimentace cervenych
krvinek. Zavaznost klinického pribéhu viech deseti pacientl Ize zhruba vyjadfit na zékladé usporadani podle
zavaznosti zjisténych klinickych pfiznak( do fady, jejiz ¢leny ozna¢ime jedni¢kou (nejlehéi pribéh) az desitkou
(nejtéZsi prabéh). Oznac¢me pacienty velkymi pismeny A, B, C atd. Jejich hodnoceni podle zavaznosti klinického
pribéhu, zjisténé hodnoty sedimentace a poradi podle vyse sedimentace jsou uvedeny v tabulce 11.5. Ovéfte na 5%
hladiné vyznamnosti, zda hodnota sedimentace nezavisi na klinickém priibéhu onemocnéni.
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Tabulka 11.5: Usporadani deseti pacientl podle zavislosti klinického priibéhu
onemocnéni a podle vyse sedimentace

Pacient AIB||C | DIJ|E|F|G|H]| I K

Poradi podle klinického pribéhu (Q) || 4| 6 1 51110 2| 74,3 9 8

Sedimentace 19((22| 26| 30|[33| 23|/28||21| 59| 39

Poradi podle sedimentace (R) T 315l 7|8 4| 61 2| 109
—4 || -2 -1 -1 -1

Diference pofadi [d = & — E) 33 % 1 1

Ctverec diference (d?) 9 9 16| 4| 4| 4| T T . 7

Reseni: U kazdého pacienta vypocteme rozdil mezi obéma pofadimi, tj. d = & — E , tyto rozdily umocnime na

druhou a se¢teme. Dostdvame 3 d? = &1, takze

6 -850 00
e P e e S T TS
1|_||11|_||_|_ 1:| 09

Porovnanim vypoctené hodnoty korela¢niho koeficientu rg = 0,6970 s pfislusnou 5% kritickou hodnotou 0,6364 (viz

tabulku A.10, kden=10a o = 0,i5) dojdeme k zavéru, ze zamitame hypotézu o nezavislosti na 5% hladiné

vyznamnosti. Prokazali jsme tak statistickou zavislost vy$e sedimentace na klinickém pribéhu onemocnéni. <

Dalsi| vy3| Predchozi| Obsan| Rejstiik |

Dalsi: 12. Analyza rozptylu Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Predchozi: 10. Analyza kategorialnich
dat

Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dalsi| wys| Predchozi| Obsan| Rejstiik

Dalsi: 13. Statistické tabulky Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 11. Méreni zavislosti

Kapitola

e 12.1 Porovnani priméru pro tii a vice skupin
e 12.2 Ovérovani predpokladd modelu

e 12.3 Mnohonasobna porovnavani

e 12.4 Obecné poznamky k analyze rozptylu

12. Analyza rozptylu

Dobrd zprdva je, Ze statistickd analyza se stdvd snazsi a levnéjsi.
Spatnd zprdva je, Ze statistickd analyza se stdvd snazsi a levnéjsi.
C. F. Hofacker

12.1 Porovnani prumeéru pro tri a vice skupin

V predchozich ¢astech jsme vidéli jak porovnavat priméry dvou skupin.V mnoha situacich ale potfebujeme
porovnat priméry vice skupin. V této ¢asti se budeme zabyvat analyzou tfi nebo vice nezdvislych skupin (vybéru).

Priklad 12.1 Dvacet dva pacientq, ktefi podstoupili operaci srdce, bylo nahodné rozdéleno do tfi skupin.

Skupina 1:

Pacienti dostali 50 % oxidu dusného a 50 % kyslikové smési nepfetrzité po dobu 24 hodin;
Skupina 2:

Pacienti dostali 50 % oxidu dusného a 50 % kyslikové smési pouze béhem operace;
Skupina 3:

Pacienti nedostali zadny oxid dusny, ale dostali 35-50 % kysliku po dobu 24 hodin.

Tabulka 12.1 ukazuje koncentraci soli kyseliny listové v ¢ervenych krvinkach ve viech tfech skupinach po uplynuti 24
hodin ventilace, dale pocet pozorovani (n), pramér (fj a smérodatnou odchylku (s) ve vech tfech skupinach.

Tabulka 12.1: Koncentrace soli
kyseliny listové v ¢ervenych krvinkach

‘D Skupina 1 ||Skupina 2 || Skupina 3
P Il I |
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1 276 206 241
? 280 210 246
? 275 226 270
T 291 249 293
? 347 255 328
T 354 273
? 380 285
? 330 295
? 309
T 8 9 5
5| 316,6 256,4 275,6
T 41,2 37,1 35,9

Reseni: Opét predpokladéame, Ze v ramci jedné skupiny jsou pozorovani navzajem nezavisla. V tomto pfipadé jsou
nezavisla vsechna, protoze pochdazeji od riznych pacientl. Pokud bychom ale napfiklad méli u kazdé osoby
hodnoty naméfené tfikrat, bylo by nutno vzit primérnou hodnotu trojice méreni, protoze ptvodni hodnoty by pfi
opakovanych méfenich nebyly nezavislé.

Prvnim krokem pfi analyze takovychto dat je pfezkoumat je vizualné, tedy nakreslit si vhodny graf. (Rikame také, ze
data jsou vynesena do grafu.) To provedeme vytvorenim bodového grafu (viz obrazek 12.1). Datovy soubor je
dostatecné maly, abychom mohli zobrazit jednotlivé body. Pro vétsi soubory dat je obvykle lepsi zobrazovat
krabicové grafy, protoze body se navzdjem mohou prekryvat a jen obtizné vidime, kde jsou data soustfedéna.

V nasem pripadé se nezdd, ze by soubor obsahoval néjaka odlehla pozorovani, a vypada to, Ze mezi skupinami je
rozdil ve vysi hodnot koncentrace soli kyseliny listové v ¢ervenych krvinkach.

Obrazek 12.1: Bodovy graf dat z pfikladu 12.1
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Bodowy graf
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Prvni otdzka zni, pro¢ nemizeme provést viechny mozné dvouvybérové t testy nezavislosti, tedy testy pro
nasledujici dvojice:

Skupina 1 vs. Skupina 2,
Skupina 1 vs. Skupina 3,
Skupina 2 vs. Skupina 3.

Dlvodem, pro¢ nemUzZeme analyzu provést timto zplsobem, je, ze toto opakované porovnavani vyznamnosti
neopravnéné zvysuje pravdépodobnost chyby prvniho druhu. U kazdého testu je feknéme 5% moznost chybného
pozitivniho vysledku (tedy chyby prvniho druhu), pokud neexistuje zadny rozdil. Tato pravdépodobnost, jak vime,
se nazyva pravdépodobnost chyby prvniho druhu neboli hladina vyznamnosti @ . Mdme-li tfi skupiny a provedeme
vsechny tfi testy, pravdépodobnost, Ze dostaneme nejméné jeden chybny pozitivni vysledek (chybu prvniho druhu)
je vétsi nez 5 %. Abychom se tomuto problému vyhnuli, pouzijeme k testovani hypotézy metodu analyzy rozptylu.
Nez vysvétlime zpusob pouziti této metody, podivdme se na matematicky model, na kterém je zalozena.

Analyza rozptylu (ANOVA) je zaloZena na predpokladu, Ze kazdy z vybér( pochazi z populace s normalnim
rozdélenim se stejnou smérodatnou odchylkou. Zajima nas, zda stfedni hodnoty (prlméry) skupin jsou véechny
shodné, nebo zda se navzajem lisi. Jako v pfedeslém pripadé piedpokladame, Zze mame nahodny vybér z kazdé
populace (skupiny) a ze vSechna pozorovani jsou nezavisla.

Pouzity matematicky model mizeme zapsat podobné jako pro regresi:

T T (12.1)

kde yj;je j-té pozorovani z i-té skupiny. Napfiklad y3; je druhé pozorovani z tfeti skupiny, tj. v nasem pfipadé 246 (viz
tabulku 12.1).

To znamena, Ze kazdé pozorované y je funkci néjaké celkové hodnoty j, skupinového efektu «; a blize

nespecifikované nahodné chyby ¢;;. Z toho plyne, Ze stfedni hodnota j-té skupiny jerovna g; = g4 + a; .V analyze
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rozptylu chceme zjistit, zda jsou skupinové efekty dullezité, tj. zda existuje néjaky rozdil mezi prdméry jednotlivych
skupin.

Vypocty analyzy rozptylu jsou dosti komplikované. Myslenkou této techniky je, ze rozdélime celkovy rozptyl zavisle
proménné (vSech 22 hodnot koncentrace soli kyseliny listové v cervenych krvinkdch) do dvou ¢asti, na variabilitu
uvnitr skupin a variabilitu mezi skupinami.

Variabilita uvnitf skupin popisuje variabilitu v jednotlivych skupinach. V podstaté se tedy jedna o to, jak se kazda
hodnota ve skupiné lisi od skupinového priiméru. Pfi pohledu na data z prvni skupiny zjistime, Ze to znamena
porovnat hodnoty 276, 280, 275, 291, 347, 354, 380 a 330 s hodnotou 316,6. Podobné porovname data v ostatnich
dvou skupinach. Protoze mame tfi skupiny, odvodime celkovy odhad variability v rdmci skupiny podobnym
zplsobem jako v pfipadé sdruzeného odhadu rozptylu v dvouvybérovém t testu.

Variabilita mezi skupinami je funkci, kterd ukazuje, jak se navzajem lisi skupinové prliméry. Zahrnuje porovnani
vsech tii skupinovych primérd 316,6, 256,4 a 275,6 s priimérem ze viech 22 pozorovani, kterému se obvykle fika
celkovy primeér (v nasem pfipadé je roven 282,7).

Pokud skute¢né neexistuje Zadny rozdil mezi skupinovymi priiméry téchto tfi skupin, pak variabilita mezi skupinami
i variabilita v rdmci skupiny popisuji stejny jev - stejny populacni rozptyl. Toto porovnani variability v ramci skupiny a
mezi skupinami se provadi pomoci F testu. Nez pfikro¢ime k dalSimu vykladu, podivejme se, jak mlze vypadat
pocitacovy vystup této analyzy.

Tabulka 12.2: Pocitacovy vystup analyzy rozptylu

dill M5 = 8&1df
Zdroj variability SS F p

Mezi skupinami 15663,48( 2 7831,74 5,3005(0,0148

Uvnitf skupin (rezidualni) || 28073,30|| 19 1477,54

Celkovy 43736,78 || 21

Tabulka 12.2 je typickou tabulkou analyzy rozptylu. Podivejme se na soucet ¢tverct v prvnim sloupecku (SS). Ve
sloupci "zdroj variability" figuruji tfi polozky. Pro Ucely analyzy rozptylu vyuzijeme jako zdroj variability pfislusnost ke
skupiné. Celkova variabilita dat se zjistuje pomoci celkového souctu Ctverct St, zde tedy 43736,8. Celkovy soucet

Ctvercu se spocte tak, ze od kazdé z 22 hodnot odecteme celkovy primér (v naSem pfipadé 282,7), vysledné rozdily
umocnime na druhou a se¢teme viech 22 takto ziskanych ¢tvercl. Tedy

Sp o= (276 — 282,70 + (280 - 282,7)* + --- +
+ (328 —282,7)° = 43636,75.

Tuto celkovou variabilitu rozdélime na dvé casti - variabilitu uvnitf skupin (rezidualni) a variabilitu mezi skupinami.
Soucet ¢tvercl pro variabilitu mezi skupinami (S,) se vypocte jako vazeny soucet druhych mocnin rozdild kazdého
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skupinového prdméru a celkového primeéru. Rezidualni soucet ctverct (S,), ktery je mirou variability uvnitf skupin je
souctem druhych mocnin rozdil(i hodnot a pfislusného skupinového priméru. Plati tedy

ST:SA'l'Se.

(Opravdu, 43736,78 = 15663,48 + 28073,30.) Pocet stupnt volnosti df se pocita nasledovné:
dfr pro celkovy soucet St je pocet pozorovani — 1,

df « pro skupinovy soucet S, je pocet skupin — 1,

dfe pro rezidudlni soucet S, je pocet pozorovani — pocet skupin.

V nasem pfipadéjetedy dfr =22 —-1=21,dfs =3 —-1=2a d.=22-3=19.

Vzdy je dobré zkontrolovat peclivé pocty stupnl volnosti df , protoze to zarucuje kontrolu ziskanych dat a také to,

zda byl program pouzit spravné (napf. nelze mit nulovy pocet stupn volnosti pro rezidudlni slozku modelu).

Podily M 5 = §.5/df jsousoulty ctverch délené odpovidajicim poctem stupnl volnosti. Tyto veli¢iny jsou mirou

variability pro jednotlivé zdroje a ve statistickych programech jsou oznac¢ovany anglicky jako Mean Square
(pramérné ctverce). Napftiklad pro variabilitu mezi skupinami vyjde:

54 1566348

MS=2 =
df 4

= 7831,74.

Testovou statistiku F dostaneme jako nasledujici pomér

M5 [mesiskupinami] Safdfa

- _ _ 12.2
M S [wvnitf skupin] STt L2

F je testova statistika, podobné jako t nebo <. K této statistice pfislusi dva pocty stuprni volnosti - pro citatel,

v tomto pfipadé 2, a pro jmenovatel, v tomto pfipadé 19.

Jako vzdy predpokladame, Ze nulova hypotéza tvrdi, ze mezi popula¢nimi priméry neni zadny rozdil. Alternativou
je, Zze aspon dva populaéni priméry se od sebe lisi. Za zminku stoji, Ze nespecifikujeme, které priméry to maji byt.

V pripadé platnosti hypotézy (vdechny populacni priméry shodné) teorie fika, ze Citatel F statistiky bude (zhruba)
stejny jako jmenovatel, ktery se podobné jako u regrese nazyva rezidualni rozptyl. Pak by tedy hodnota F statistiky
byla pfiblizné rovna jedné. Nyni musime pouzit statistické tabulky, abychom se ujistili, zda hodnota F je vyznamné
vétsi nez 1, coz by ukazovalo, Ze MS mezi skupinami je vyznamné vétsi nez MS uvnitf skupin, a tedy ze se praméry
skupin lisi. (Pokud by F statistika byla mensi nez 1, pak to znamen4, ze variabilita mezi skupinami muze byt dokonce
mensi nez uvnitf skupin, a tedy tim spiSe neni dlvod zamitat nulovou hypotézu.) K vypoctu pfislusnych kritickych
hodnot i dosazenych hladin vyznamnosti Ize vyuzit i rizné statistické programy.

Abychom mohli z tabulek vycist kritickou hodnotu pro F, potfebujeme znat oba pocty stupnl volnosti, tedy v nasem
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pripadé:
¢y = pocet stupnl volnosti pro citatel =2,
vz = pocet stupnli volnosti pro jmenovatel = 19.

Kriticka hodnota je rovna kvantilu Fy_,(ry, v3) rozdéleni F o vy a r5 stupnich volnosti, ktery nalezneme v tabulce

A6.Pro o = 0,05 je Fy_,(2,19) = 3,52.

Hodnoty vétsi nez 3,52 naznacuiji, Ze nulova hypotéza neplati, a hodnoty mensi nez 3,52 ukazuji, ze nemame
dostate¢ny dikaz, abychom mohli zamitnout nulovou hypotézu. Nase hodnota F statistiky se rovna 5,30, coz dava
dostatecny dikaz pro zamitnuti nulové hypotézy.

V pocitacovém vystupu dostaneme dosazenou hladinu vyznamnosti, tj. pravdépodobnost toho, Ze vyjde nase, nebo
jesté extrémnéjsi (vyznamnéjsi) hodnota testové statistiky za predpokladu, ze nulova hypotéza plati. Tato dosazena
hladina se nachazi v poslednim sloupecku tabulky 12.2. ProtozZe p = 0,0148, coz je méné nez ¢ = i,i5, mdzeme

zamitnout nulovou hypotézu a ucinit zavér, ze priimérna hladina soli kyseliny listové neni ve viech trech skupinach
stejna. Vysledky analyzy rozptylu se v textu ¢asto zapisuji nasledujicim zpGsobem: ¥ = &,50; »y = 2;

o= 19; p= 0,0143.

Klicovym bodem, o kterém se musime zminit, je, Ze tento vysledek nam nefika, které priiméry se navzajem lisi.
Muzeme se podivat na skupinové primeéry a zjistit, ze skupina 1 ma vyssi primér nez obé ostatni skupiny. V tuto
chvili ale nemGzeme fici, ze tento primeér je vyznamné vyssi. Musime data analyzovat dale pouzitim metod
mnohonasobného porovnavani, abychom zjistili, které praméry - pokud viibec néjaké - se navzdjem vyznamné lisi.
Tyto metody budeme probirat podrobnéji v ¢asti 12.3.

12.2 Ovérovani predpokladi modelu

Podobné jako v pfipadé regresni analyzy musime provést testovani predpokladd modelu. Vétsina statistickych
programu takovy postup umoznuje. MGzeme vytvofit normalni graf rezidui a graf pfedpovidanych hodnot proti
reziduim. Abychom pochopili, jak ziskame rezidua a predpovidané hodnoty, je nutné si pfipomenout matematicky
model, z néhoz metoda analyzy rozptylu vychazi. Hodnoty pozorovanych veli¢in mGzeme vyjadfit takto:

Way=4 + o + Eyga

kde ¢,; jsou nahodné chybové sloZky, navzajem nezavislé.

Je zapotrebi si uvédomit, Ze toto je model pro populaci a my mizeme pouze odhadovat koeficienty (skute¢né
parametry) za pouziti dat, ktera mame ve vybéru. Pro lepsi pochopeni modelu odhadnéme kazdou z jeho slozek.
Nasledujici postup je obvyklym, ne viak jedinym zplisobem odvozeni odhadu. Stfiska nad symbolem parametru
znameng3, ze se jedna o odhad.
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fi
= celkovy primér =282,7,
3
= pramér prvni skupiny — celkovy primér =
3166 — 282,7 = 33,9,
a2
= prdmér druhé skupiny — celkovy primér =
2564 — 282,7 = —26,3,
0y

= prameér teti skupiny — celkovy priimér =
2756 — 282,7 = —T7,1.
Hodnoty oznacené d; jsou odhady skupinovych efektu - tedy toho, jak se kazdy prameér lisi od celkového praméru.
Predpovidand hodnota pro pozorovani z i-té skupiny je pramér i-té skupiny fi; = i+ d; .

Napfiklad prdmérna hodnota koncentrace soli kyseliny listové v ¢ervenych krvinkach se v prvni skupiné rovna 282,7
+33,9=316,6.

Rezidua pro kazdé pozorovani spocteme jako rozdil mezi pozorovanou hodnotou a pfedpovidanou hodnotou.

Napfiklad pro osm pozorovanych hodnot ve skupiné 1 jsou rezidua nasledujici (viz tabulku 12.3).

Tabulka 12.3: Rezidua ve skupiné 1

Pozorovano ||Pfedpovézeno || Reziduum

— 40,6
276 316,6

— 36,6
280 316,6

—41f
275 316,6

256
291 316,6
347 316,6 + 304
354 316,6 + 37,4
380 316,6 +63,4
392 316,6 +754
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Pro testovani pfedpokladi vytvofime tytéz grafy jako pfi regresi. Graf pfedpovidanych hodnot vs. pozorovanych
hodnot (viz obrazek 12.2) by mél ukazovat "nahodnost" v tom smyslu, Ze nebude vidét zadna zavislost mezi
veli¢inami.

Obrazek 12.2: Pfedpovidané vs. pozorované hodnoty

Bodowy graf
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Rezidua
=1
[

20

-AQ

® Skupinai
& . . . . . * Skupina2
250 260 0 280 280 300 30 320 330 Shupinz 3

Pledpovézens hodnota

Maji-li rezidua normalni rozdéleni, mél by normalni graf vytvofit pfimku. V nasem pripadé (viz obrazek 12.3) je
podoba normalniho grafu prijatelna. Pfitomnost jakychkoli velkych odchylek by mohla znamenat doporuceni
transformace dat pfed provedenim analyzy nebo nutnost provedeni neparametrické verze testu. Viechny uvedené
vypocty a grafy |ze snadno ziskat pomoci pocitace a vhodného programu.

Obrazek 12.3: Normalni graf
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12.3 Mnohonasobna porovnavani

Pfipomenme si, Ze analyza rozptylu nam pouze fikd, Ze priméry nejsou stejné. Je tieba provést dalsi analyzu,
abychom zjistili, jak se lisi. Jednou z moznosti je porovnat kazdou dvojici prmérl, nebo dvojice, které nas zajimaji.
Jak jsme uvedli jiz dfive, problémem je skute¢nost, Ze mnohondsobné testovani vyznamnosti dava vysokou
pravdépodobnost, Ze bude nalezen vyznamny rozdil pouze ndhodou. Reknéme napfiklad, Ze test ma 5% moznost
chybného pozitivniho vysledku - to je hladina vyznamnosti 2, kterou uréime jesté pred provedenim analyzy. To
znamena, ze pfi opakovaném testovani bychom chybné zamitli nulovou hypotézu v 5 % pfipadi. Kdybychom méli
Ctyfi skupiny a porovnali je navzajem tak, ze bychom provedli viech 3est testl, potom by pravdépodobnost, ze
dostaneme nejméné jednou chybny pozitivni vysledek (chyba prvniho druhu), byla mnohem vétsi nez 5 %.

Pro feSeni tohoto problému mnohonasobného porovnavani existuje nékolik metod, jako napfiklad Bonferroniho,
Tukeyova, Newman-Keulsova, Duncanova, Fisherovo LSD (nejmensi vyznamny rozdil - Least Significant Difference) a
Scheffého. Ukolem kazdé metody je udrzet danou hladinu pravdépodobnosti chyby prvniho druhu (5 %) a

v podstaté ji rozdélit mezi vSechna porovnani. Nékteré z téchto testl jsou velmi konzervativni. Mlze se stat, ze F test
zamitne hypotézu o rovnosti priimérl, a pfitom zadna dvojice primérl se od sebe podle vysledk( metod
mnohondsobného porovnavani navzijem vyznamné nelisi!

Pred vlastnim provedenim testu predpokladame, Ze skupiny nejsou usporfadany. Pfikladem usporadané skupiny je
situace, kdy je skupina definovana vékem nebo mnozstvim Iéku (napf. 5 mg, 10 mg, 20 mg). Nejprve bychom se
jesté pred provedenim analyzy méli rozhodnout, o které skupiny se z hlediska porovnavani zajimame. To bude
zaleZet na tom, jaky problém vyzkum fesi. Cim mensi pocet porovnani, tim lépe. Pfi uréovani toho, jaké skupiny
budete porovnavat, se nerozhodujte az pfi pohledu na vysledky!

Ukazeme si Bonferroniho metodu, protoze je nejsnadnéji pochopitelna. Pro ta porovnani, ktera nas zajimaiji,
provedeme modifikované t testy s upravenou hladinou vyznamnosti. Tu ziskame tak, Ze hladinu @ jednoduse
vydélime celkovych poctem porovnani, ktera chceme provést. Tato hodnota pak bude nasi hladinou vyznamnosti
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pro kazdy t test. Reknéme, Ze pro nas ptiklad chceme provést viechna mozna porovnani - pro tfi skupiny existuj tfi.
Nase hladina vyznamnosti pro kazdé porovnani nebude tedy 5 %, ale (5/3) % = 1,67 %. Nulova a alternativni
hypotéza jsou stejné jako pro obycejny t test.

V tomto pripadé se t testy nepatrné lisi od téch, o kterych jsme jiz hovorili. Pfipomerime si, ze testova statistika t
testu se pocitala nasledujicim zplsobem:

Ty — Tz

i A )

kde £;,f5 jsou vybérové priiméry v prvni a druhé skupiné a s je sdruzeny odhad rozptylu

e (m — 1]5? + (n2 — 1]5%
= My 4+ 1y — 2 i

it 522 vybérové rozptyly v prvni a druhé skupiné.

kde nq a n, jsou rozsahy vybérl a s,
V pfipadé upraveného testu zUstava Citatel t statistiky stejny a méni se jen jmenovatel. Namisto pocitani sdruzeného
rozptylu ze dvou skupin pouzijeme sdruzenou verzi ze vsech skupin, véetné téch, které nepouzivame pfi
porovnavani. Odhad sdruzeného rozptylu ze viech skupin je dan rezidualnim rozptylem v tabulce analyzy rozptylu.
Upravena statistika pro t test ma pak tedy podobu

L = Soe—— =L
(12.3)
Va2

a za platnosti nulové hypotézy (u; = wa) ma trozdélenis df. (tj. vnasem pfipadé 19) stupni volnosti. Kriticka

hodnota pro t je také jina. Uvédomme si, ze pro kazdé porovnani se hladina vyznamnosti rovna 1,67 % a nikoli 5 %.
K vypoctu kritické hodnoty potfebujeme (pokud nepouzivame pocitac) velmi dobré tabulky tohoto rozdéleni.
Pokud pouzijeme pocitac, Ize spocitat dosazenou hladinu vyznamnosti neboli pravdépodobnost, ze ziskame nase,
nebo jesteé silngjsi vysledky za predpokladu platnosti nulové hypotézy. Potom mlizeme tuto hodnotu porovnat

s 1,67 % neboli 0,0167. Je-li dosazend hladina vyznamnosti p mensi nez 0,0167, zamitneme hypotézu o rovnosti g,

apg.

Vysledky srovnani jednotlivych skupin jsou nasleduijici.

1.
Srovnani prvni a druhé skupiny:

C
J1#TBa(E 4+ 1)

t = 3,22, p« 00167,
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2.
Srovnani prvni a treti skupiny:

/. 8166~ 27586
\/14??,54(;T+ t)

t = 1,37, p>0,0167.

Srovnani druhé a tieti skupiny:

256,94 — 2756

Ti—
1977 54{3 + 1)

= —0,890, po= 00167,

Vyse uvedené vysledky ukazuji, Ze existuje vyznamny rozdil mezi priméry skupin 1 a 2, ale ne mezi ostatnimi
porovnavanymi priiméry. Jinymi slovy pacienti, ktefi dostavali smés 50 % oxidu dusného a 50 % kysliku nepretrzité
po dobu 24 hodin, méli v prdméru vyznamné vyssi hladiny koncentrace soli kyseliny listové v ¢ervenych krvinkach
nez pacienti, ktefi tuto smés dostavali pouze béhem operace. <~

12.4 Obecné poznamky k analyze rozptylu

Postup analyzy rozptylu miZeme shrnout nasledovné:

1.
Vytvorme graf dat - tim si pomUzeme zkontrolovat pfitomnost odlehlych hodnot.

2.
Vytvofme souhrnné (popisné) statistiky - vhodné pro orientaci (které priméry se mohou lisit, zda plati
predpoklad o shodnosti rozptylt a podobné).

3.
Spoctéme analyzu rozptylu (ANOVA).

4.
Zkontrolujme predpoklady - nechme si vykreslit graf pfedpovidanych hodnot proti pozorovanym hodnotdm a
normalni graf rezidui.

5.

Pokud je F statistika v analyze rozptylu vyznamna, provedme mnohondsobnd porovnavani.

Regrese a analyza rozptylu

Regrese a analyza rozptylu by nemély byt povazovany za dvé rlizné techniky. ANOVA je v podstaté soucasti
(specialnim pripadem) regrese. Vsechny vysledky analyzy rozptylu Ize ziskat regresni analyzou. V obou situacich
model vytvaiime a upravujeme podle dat, kterd mame k dispozici. V regresi se zabyvame nasledujicim modelem
linedrni zdvislosti Y na X:

Wi = o4+ fr;+ €. (12.4)
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Nas model analyzy rozptylu ma tvar:

Wiy = + Eiy-

Podle tohoto modelu je kazdé pozorovani sou¢tem celkového priiméru, specifického efektu dané skupiny a
chybové slozky.

V analyze rozptylu tedy vysetfujeme zavislost veli¢iny Y na nomindlnim znaku. V regresi zpravidla vysetfujeme
zavislost Y na spojité veli¢iné X - v nasem pripadé uvazujeme linearni zavislost. llustrujme tento pojem na pfikladu.

Priklad 12.2 Tabulka 12.4 ukazuje primér a smérodatnou odchylku hladin koncentrace trypsinu v séru u zdravych
jedinc(. Kategorizace je provedena podle véku.

Tabulka 12.4:
Koncentrace trypsinu
v séru

Vék || n || T S

10-19|| 32{{128|(50,9

20-29|(137{152|58,5

30-39|| 38|[{194(49,3

40-49| 44207 (66,3

50-59|| 16(215|60,0

Analyza rozptylu by zjistovala, zda existuje vyznamny rozdil mezi primérnou hladinou trypsinu v séru mezi
jednotlivymi vékovymi skupinami, ale nezavedla by Zddny model pro zavislost na véku. Model linedrni regrese (12.4)
predpoklada linearni vztah mezi vékem a hladinou trypsinu v séru. Z teorie by mohlo nap¥. plynout, Ze hladina roste
s vékem. Pokud je tato Uvaha spravna, byl by model vytvoreny regresi mnohem informativnéjsi a silnéjsi, nez reseni
pomoci ANOVA. Pro regresni analyzu by byly pouZity jednotlivé hodnoty véku. <*

V pfipadé oboustranné alternativy je pfi porovnavani pouze dvou skupin analyza rozptylu zcela shodna s t testem.
Plati totiz, e F = t2.

Neparametrickym ekvivalentem analyzy rozptylu je Kruskaltv-Wallistv test. Ten bychom pouzili bud' v pfipadé
vyrazné nenormality dat, nebo tehdy, pokud bychom méli dobry diivod predpokladat ptitomnost hrubych chyb
v datech. Pak by totiz mohly byt velmi vychylené samotné priiméry a vyrazné (a pfitom "neodivodnéné") by
vzrostla variabilita uvnitf skupin, coz by analyzu rozptylu podstatnym zplsobem ovlivnilo.

V prikladu 12.1 byly ptipady klasifikovany pouze podle jediné veliciny - pfislusnosti ke skupiné. Pfipady Ize
samoziejmé klasifikovat podle dvou (nebo i vice) veli¢in a vytvofit tak analyzu rozptylu, kterd zjistuje ucinek dvou
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veli¢in na objasnéni celkového rozptylu zavislé veliCiny. Této metodé se fika analyza rozptylu dvojného tridéni.
Rovnéz Ize analyzovat data, kdy po c¢ase jednotlivd méreni zopakujeme. Technika pro analyzu takovych dat se

nazyva analyza rozptylu opakovanych pozorovani, pficemz vypocet se provadi jinym zplsobem nez u analyzy
rozptylu jednoduchého tfidéni.

Dalsi| wys| Predchozi| Obsah| Rejstiik

Dalsi: 13. Statistické tabulky Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfredchozi: 11. Méreni zavislosti
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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Dali| wys| Predchozi| Obsah| Rejstiik |

Dalsi: Literatura Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 12. Analyza rozptylu

13. Statistické tabulky

Statistika je fyzika Cisel.

Tabulka A.1: Kvantily
standardizovaného normalniho
rozdéleni N(0,1)

o 0,1 0,05/ 0,01} 0,001
o=
* || 1,645|| 1,9601| 2,576 3,290
5
1,282 1,645 2,326| 3,090
g
-1,282||-1,645 ||-2,326 {|-3,090

Tabulka A.2: Distribu¢ni funkce
standardizovaného normalniho rozdéleni
N(0,1)

(z)

z

#(#]

(=)

-3,50|0

,0002{{-1,00

0,1587|1,10

0,8643

-3,40/|0

,0003 |[-0,90

0,1841 /1,20

0,8849

_3130 0[0005 _0180

0,2119|1,30

0,9032

-3,20/0,0007 |(-0,70

0,2420||1,40

0,9192

-3,10{{0,0010 |{-0,60

0,2743 /1,50

0,9332

-3,00(/0,0013 ({-0,50

0,3085|1,60

0,9452

-2,90(/0,0019|-0,40

0,3446|1,70

0,9554

-2,80((0,0026 ||-0,30

0,3821//1,80

0,9641
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-2,70

0,0035

-0,20

0,4207

1,90

0,9713

-2,60

0,0047

-0,15

0,4404

2,00

0,9772

-2,50

0,0062

-0,10

0,4602

2,10

0,9821

-2,40

0,0082

-0,05

0,4801

2,20

0,9861

-2,30

0,0107

0,00

0,5000

2,30

0,9893

-2,20

0,0139

0,05

0,5199

240

0,9918

-2,10

0,0179

0,10

0,5398

2,50

0,9938

-2,00

0,0228

0,15

0,5596

2,60

0,9953

-1,90

0,0287

0,20

0,5793

2,70

0,9965

-1,80

0,0359

0,30

0,6179

2,80

0,9974

-1,70

0,0446

0,40

0,6554

2,90

0,9981

-1,60

0,0548

0,50

0,6915

3,00

0,9987

-1,50

0,0668

0,60

0,7257

3,10

0,9990

-1,40

0,0808

0,70

0,7580

3,20

0,9993

-1,30

0,0968

0,80

0,7881

3,30

0,9995

-1,20

0,1151

0,90

0,8159

3,40

0,9997

-1,10

0,1357

1,00

0,8413

3,50

0,9998

Tabulka A.3: Kvantily ¢;_=(df)

Studentova t rozdéleni o df stupnich
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volnosti
ti-g(df)
e

df
0,05/ 0,01|| 0,001
11(12,706 /63,656 |1636,578
2|l 4,303|| 9925| 31,600
3| 3,182 5841| 12,924
4\ 2,776| 4,604| 8,610
5| 2,571| 4,032| 6,869
6| 2447\ 3,707 5,959

1 Il I I |
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71 2,365| 3,499| 5,408
8| 2306 3,355| 5,041
9112262\ 3,250\ 4,781
10|} 2,228 3,169| 4,587
112,201 || 3,106| 4,437
12)| 2,179 3,055| 4,318
13| 2,160 3,012 4,221
14| 2,145 2,977| 4,140
15| 2,131|| 2,947 4,073
16| 2,120 2,921 4,015
17| 2,110 2,898| 3,965
18| 2,101 2,878 3,922
19| 2,093 2,861 3,883
20|| 2,086| 2,845| 3,850
21| 2,080| 2,831 3,819
22| 2,074| 2,819| 3,792
23| 2,069| 2,807| 3,768
242,064 | 2,797| 3,745
25| 2,060|| 2,787| 3,725
30| 2,042|| 2,750| 3,646
35| 2,030| 2,724| 3,591
40| 2,021| 2,704| 3,551
45| 2,014 2,690\ 3,520
50| 2,009| 2,678| 3,496
60| 2,000|| 2,660| 3,460
70| 1,994| 2,648| 3,435
80| 1,990| 2,639| 3,416
90| 1,987| 2,632| 3,402
100{ 1,984 2,626| 3,390
oo |l 1,960 2,576\ 3,290
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Tabulka A.4: Kvantily t;_,{df)

Studentova t rozdéleni o df

stupnich volnosti

http://new.euromise.org/czech/tajne/ucebnice/html/html/node15.html[13.1.2010 20:00:35]

£ ol di)
¥

df
0,05 0,01 0,001
116,31431,821[318,289
2{(2,920|| 6,965| 22,328
312,353 || 4,541 10,214
412132 3,747 7173
5112,015|| 3,365 5,894
611,943 3,143 5,208
711,895 2,998 4,785
811,860 2,896 | 4,501
911,833 2,821 4,297
10(|1,812|| 2,764 4144
11(|1,796 || 2,718 4,025
12(|11,782 2,681 3,930
13(|1,771 || 2,650 3,852
141[1,761 || 2,624 3,787
15{(1,753 || 2,602 3,733
16{[1,746 || 2,583 3,686
17(|1,740|| 2,567 3,646
18[1,734|| 2,552 3,610
19111,729 || 2,539 3,579
20((1,725] 2,528 3,552
211,721 2,518 3,527
221,717 || 2,508 3,505
23(1,714| 2,500 3,485
241,711 || 2,492 3,467

l I | I
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25||1,708 || 2,485 3,450

30({1,697 || 2457| 3,385

35({1,690 || 2,438 3,340

40(1,684 | 2,423 3,307

45|11,679| 2,412| 3,281

50{{1,676|| 2,403| 3,261

601,671 2,390| 3,232

70(1,667 || 2,381 3,211

80||1,664| 2374| 3,195

90||1,662| 2,368| 3,183

100{(1,660| 2,364| 3,174

o2 |11,645] 2,326| 3,090

Tabulka A.5: Kvantily »%__

rozdéleni y? o df stupnich volnosti

Xi—aldf)

df
0,05|| 0,01| 0,001

-

3,84{ 6,63| 10,83

599( 9,21| 13,82

781( 11,34 16,27

949 13,28| 1847

11,07| 15,09/ 20,51

12,59| 16,81| 22,46

14,07 || 18,48 | 24,32

15,51 || 20,09|| 26,12

16,92 21,67 | 27,88

Ol Ol || N |wUu|f || WIN

-_—

18,31 || 23,21 29,59

-
—_

19,68| 24,73| 31,26
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12

21,03

26,22

32,91

13

22,36

27,69

34,53

14

23,68

29,14

36,12

15

25,00

30,58

37,70

16

26,30

32,00

39,25

17

27,59

33,41

40,79

18

28,87

34,81

42,31

19

30,14

36,19

43,82

20

31,41

37,57

45,31

21

32,67

38,93

46,80

22

33,92

40,29

48,27

23

35,17

41,64

49,73

24

36,42

42,98

51,18

25

37,65

44,31

52,62

30

43,77

50,89

59,70

35

49,80

57,34

66,62

40

55,76

63,69

73,40

45

61,66

69,96

80,08

50

67,50

76,15

86,66

60

79,08

88,38

99,61

70

90,53

100,43

112,32

80

101,88

112,33

124,84

90

113,15

124,12

137,21

100

124,34

135,81

149,45

Tabulka A.6: 95% kvantily F rozdéleni o g, (Citatel) a r3 (jmenovatel) stupnich

volnosti

FD,95(H1:F3]

Iy

I

10
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11[161,45((199,50((215,71 |{224,58 (230,16 (233,99 || 238,88 || 241,88

2| 18,51 1900( 19,16| 19,25| 19,30| 19,33| 19,37| 19,40

3 10,13 9,55(| 9,28| 912|| 9,01 894\ 885| 8,79

4| 7,71 6,94|| 6,59| 6,39| 6,26|| 6,16|| 6,04/ 596

5 6,61 579| 541 519|| 505|| 495|| 482| 474

6/ 599|| 514| 476| 453| 439| 428| 415|| 4,06

7 559\ 4,74|| 4,35| 42| 397\ 387 3,73|| 3,64

8 532| 446\ 4,07| 3,84| 3,69| 358/ 344\ 3,35

g 512|| 426|| 386 363| 348 337| 323|| 3,14
10| 4,96| 4,10 3,71 348 3,33\ 3,22|| 3,07|| 298
11 4,84 3,98| 3,59|| 3,36| 3,20/ 3,09 295| 285
12| 4,75| ~3,89| 349| 3,26| 3,11 3,00 285| 275
13| 4,67| 3,81 341 38| 3,03 292/ 277|| 267
14 4,60| -3,74| 3,34| 3,11 2,96| 285| 2,70/ 2,60
15( " 4,54|| 3,68{ . 3,29| “3,06|| 290| 2,79 264| 2,54
16|| 4,49|| 3,63|| 3,24|| 3,01 2,85\ 2,74| 259| 249
171 - 445| 3,59|[~..3,20( “2,96| 281 2,70\ 2,55|| 245
18| 4,41 3,55|| 3,16|| 2,93\ 2,77|| 266| 2,51 241
19|  4,38|| 3,52|| 3,13|| 290\ 2,74|| 263|| 248| 2,38
20\ 435| 349|| 3,90 287 2,71 2,60 245 235
21 4,32\ .. 3,47|| '3,07| . 2,84| 268|257 242 232
22| 4,30| 344| 3,05/ 282 266/ 255 240 230
23| 428|342 3,03| 280 264|".253| 237 2,27
24|  4,26) 3,40/ 3,01 2,78| 2,62 2,51 2,36|| 2,25
25| 4,24| 339 299|| 2,76|| 260 249| 234 224
30 417 332|| 292 269 253| 242 227 2,16
35 4,12| - 3,27| 287| 264| 249 237 222| 211
40| 4,08| 3,23]| 284 261 245 2,34 2,18|| 2,08
45| 4,06| 3,20/ 2,81 2,58| 242|| 2,31 2,15 2,05
50( " 4,03|| 3,18, 2,79|| “2,56| 240| 229|213 203
60| 4,00 3,15 2,76| 2,53| 2,37| 225 2,10 1,99

I I I I I I I I I
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70| - 3,98} 313|274 250| 235{, 223|207 1,97
80| 3,96| 3,11 2,72 249| 233| 221 2,06 1,95
90| 3,95| 3,10| 2,71 247| 232}.2,20| 2,04 1,94
100 3,94 3,09| 2,70| 246| 2,31 2,19| 2,03 1,93
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Tabulka A.7: Kritické hodnoty parového
Wilcoxonova testu

n o n o n ]

0,05//0,01 0,05//0,01 0,05//0,01
6 Ol - |[26]|| 98| 75|/46| 361 307
7 2| - |[27|| 107} 83|47 | 378 322
8 3 0(/28| 116 91|([48|396| 339
9 5 11129 126 100((49|| 415 || 355
10 8 31(30({ 137 109|(50| 434 | 373
11 10 531 147 118|/51 | 453 390
124 13 71(32|[ 15912852 | 473 || 408
134737 91(33|| 170|{ 138(53 || 494 427
14| 21| 12|34 182|| 148|/54 || 514 | 445
15| 25| 15|[35| 195|| 15955 536 465
16| 29| 19|(36|| 208 17156 557 | 484
17| 34| 23|(37|| 221|| 182||57 || 579| 504
18| 40| 27|(38|| 235|| 19458 602 525
19| 46| 32|[39|| 249|| 20759 || 625 || 546
20| 52| 37||40|| 264|| 220||60|| 648 | 567
21| 58| 42||41| 279 233||61| 672|| 589
22| 65| 48||42| 294|247 |62| 697 | 611
23| 73| 54||43|310|| 261||63| 721|634
24| 81| 61||44| 327 276||64 | 747 || 657
25| 89| 68||45| 343| 291||65| 772|| 681
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Tabulka A.8: 5% kritické hodnoty Mannova-Whitneyova testu

ny
n1;34567891011 124 13| 144 15| 16{-17| 18| 19| 20
a[-[ o
5=- o 1| 2
6 =— 111 2| 3| 5
7 =— T 3|“5| 6/ 8
8? 2| 4| 6| 8|[10[13
9? 2| 4| 710([12]|15||17
10?3 5|1 8{|11{{14([17{20|(23
11_0_—369131619232630
121= 4\ 7|(11(14({18||22(26|29 (33| 37
13 1= 4| 8([12(|16(20||24 (28|33 (37| 41| 45
141: 5( 9(13(|17]|22((26||31(|36||40|| 45| 50| 55
15 1= 5/110(|141{/19(|24([29|(34|(39||44 || 49| 54| 59| 64
161= 6||11||15(21([26|[31|(37|(42||47| 53| 59| 64| 70| 75
17 ? 6||11||17(22(|28[34|(39||45||51| 57| 63| 69| 75| 81| 87
18 ? 71112{18([24|(30(|36|/42||48||55| 61| 67| 74| 80| 86| 93| 99
19 ? 71{(13]|19{25||32(38||45|(52||58|| 65| 72| 78| 85| 92| 99|106|113
20? 8114112027 (34 (|41 |48 ||55(|62| 69| 76| 83| 90| 98([105||112[119{127
21 ? 81/151(221[29((36 (|43 /50|58 (|65 73| 80| 88| 96((103|[111/119/[126([134
22 ? 91116((23{30((38 (|45 |53 (|61 |69 77| 85| 93|[101{{109|[117]125 (133|141
23 ? 917|124 [32|/40({48||56 (64|73 || 81| 89| 98|106|[115([123|/132|/140|(149
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13. Statistické tabulky

Tabulka A.9: 1% kritické hodnoty Mannova-Whitneyova testu

na
ni (2|31 4] 5] e[ 7[[ 8] olf1o][11][12][13] 14| 15[ 16| 17| 18] 19] 20
s o
o -[-[ o] 1] 2
- ol 1] 3]
sl 1 2 2] 6] 7
ol -l[ol Wl 3] 5[ 71 o]
o[ -[oll 2] 4] 6] o11]13]16
[ -Jol 2 5] 7[10]13][1e][18][21
23] 6] o215 [18]21]24 27
3 -[ 3701317202227 |31 32
a1 & 7115 ]v8[22][26 30|34 [38] 42
15[ -2 5[ 8l[12][16 [20[24][29[33][37 [42][ 26 51
16 -2 5] o138 ][22][27][31][36 [41 45| s0][ 55 60
172 6 [[10][15 [19[24][20][34[39 [44 a5 [ 54| 60 65| 70
18 -2 6|11 [16 21 [26|[311[37 [a2[47][53 | 58][ 64 70[[ 75] &1
10l[o|3] 71217 [22[28][33][39 a5 [51 57 [ 63| 69| 74| &1 87| o3
20)[o][3 [ 8][13][18][24 30|36 [42 [48 [54][60[ 67 73] 79 86 92][ 99105
2103 8|14 19|25 32|38 [4a[51 58 ][ea | 71| 78] &4 o1][ 98105112
220 [ ][ 9]14[21][27][34 [40 [47 ][54 [ 61 ][es | 75 82| 8o o6][104 111118
23 [o|[a ][ o|[15 ][22 2935 [43 [0 [57 [64][72][ 79 7] 94102 ][100][117]125
24][0[[4][710]16[23[30][37 45 [52][e0 68 [ 75 &3] 01| 99|[107]115 [123][131
25][o[[5 [10[17][24][32][39 [47[55 [63 | 7179 87 o6 [104[112]121][120][138
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13. Statistické tabulky

Tabulka A.10: Kritické hodnoty Spearmanova korela¢niho
koeficientu

n 2 n o n o

0,05 || 0,01 0,05 || 0,01 0,05 || 0,01

111/0,6091 ||0,7545 |21 |{0,4351 ||0,5545

12{0,5804(0,7273(22(0,4241 |0,5426

131/0,5549 10,6978 || 23 /10,4150 |{0,5306

141/0,5341(0,6747 (24 (0,4061 10,5200

0,9000 - 15]10,5179(0,6536(125(0,3977 10,5100

0,8286/0,9429((16 /10,5000 |{0,6324 || 26 || 0,3894 ||0,5002

0,7450((0,8929((17/0,4853{0,6152/27({0,3822/0,4915

0,6905(0,8571{18/(0,4716 (10,5975 (/28 /10,3749 /10,4828

0,6833/(0,8167({19//0,4579/0,5825|/29/0,3685 || 0,4744

Ol O | N O | wn

0,6364|0,7818|20/0,4451/0,5684 |30 0,3620 ||0,4665
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Dalsi: Literatura Vys: Zaklady statistiky pro biomedicinské obory Pfedchozi: 12. Analyza rozptylu
Tato strdnka byla naposledy zménéna dne 5. ledna 1999.
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