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Prinos kurzu

“ Orientace v principech biostatistiky, planovani a hodnoceni experimentd.
“ Orientace v biostatistickych metodach, jejich vypocetni podstaté a jejich
predpokladech.

“ Schopnost aplikace metod pfi reseni realnych problému z oblasti biologie a

mediciny a interpretace vysledku.
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Schopnost statistického uvazovani nad realnym problémem

“ Kurz slouzi jako priprava pro pokrocilejsi prednasky statistiky a aplikované
analyzy dat.
“ Biostatistika v matematické biologii je predmét na pomezi zakladni

biostatistiky a kurzu pravdépodobnosti a statistiky.
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Pozadavky ke zkousce

1. Zkouska bude vychazet z prednasek + skript
2. Zkouska bude pisemna (60 bodt) + ustni (10 bodU)
3. V prubéhu semestru budou 2 kratké testy (kazdy 15 bodu)
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“ Pokud bude prednaskovy slide oznacen touto znackou, jedna se o kliCcové téma,

které musite bezpodminecné znat u zkousky!

“ Pokud nékdo u zkousky nebude adekvatné reagovat na latku z prednaskového

slidu s touto znackou, vysledek zkousky je F.
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Prednaska I.
Uvod do biostatistiky

“ Motivacni priklady 7“&

“ Co je biostatistika a ¢im se zabyva j:”f’:m ,

“ Klicové principy biostatistiky 17”‘/;';’ )
Nhal 175

RS,

My IR

& "

BE (M

[ 3
%

IBA *9¢
,

Stany



1. Priklady pouziti biostatistiky



Pr. 1 Project CAMELIA — Regression model for cytogenetic or
molecular response in patients with chronic myeloid leukemia

The aim of this work is to present a Cox regression model for the
achievement of the complete cytogenetic or molecular response to a
modern targeted therapy in patients in chronic phase of chronic myeloid
leukemia (CML). The model is based on data coming from a population
study involving approximately half of Czech and all Slovak CML patients
treated since 2000.

The magnitude of reduction in CML burden is a key prognostic indicator for
patients treated for CML with imatinib.

The primary objective of this study was to identify characteristics of CML
patients associated with prolonged time to complete cytogenetic response
(CCgR) or major molecular response (MMR) to imatinib therapy, which
could further indicate the increased risk of disease progression.
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Patients included in the analysis — follow-up and missing data

In total, 658 CML patients diagnosed in years 2000—-2008 with extended
data record were entered into the Camelia database — 330 CML patients
treated with first-line imatinib.

Filter for the length of follow-up: Patients with follow-up less than 12
months from the start of imatinib therapy were not considered in the
analysis. The reason is the equal chance of achieving the CCgR or the MMR
to imatinib therapy for all patients.

Filter for the key data missing: Patients with missing values of key
characteristics were not considered in the analysis. The key characteristics
were defined as follows:

Date of birth, sex

Date of diagnosis, date of initiation of imatinib therapy

Sokal and Hasford prognostic scores

Blood count (used for definition of anemic patients)

Imatinib dosing at the treatment start.
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Patients included in the analysis — the period of diagnosis

A pilot analysis has revealed a strong association between the time to the
CCgR or the MMR and the period of diagnosis represented by two time
intervals 2000—2004 and 2005-2008.

Cumulative proportion of patients with
follow-up examination in first 12 months

This phenomenon is related to the e e
after imatinib therapy initiation

frequency and especially availability of

follow-up examinations during the first 122 |
12 months after the start of the imatinib s 801
therapy. § 20 -
% 60 -
The overall proportion of patients, who § 50 -
achieved the CCgR or the MMR, is similar § 40 -
in time periods 2000-2004 (73.2 %) and S 30 - Year of imatinib
2005-2008 (77.6 %). g 20- e e oo
Lg“ 10 - —— 2000 - 2004
The latter time period (2005-2008) was S

selected for the mOde”mg' Months since start of imatinib therapy
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Patients included in the analysis — summary

All patients in Camelia project
with first-line imatinib therapy N =330
for chronic phase CML after 2000

N =58 N =272
\ 4 A\ 4
Patients with follow-up less Patients with follow-up at
than 12 months from the least 12 months from the
start of imatinib therapy start of imatinib therapy
N=8 N =264
\ 4 \4
Patients with incomplete Patients with complete
key characteristics key characteristics
N =67 N =197
\ 4 A
Patients with imatinib Patients with imatinib
therapy initiation in therapy initiation in
2000 - 2004 2005 - 2008




Modelling the endpoint — primary variable selection

The continuous explanatory variables were analysed using a cluster analysis and
principal component analysis to identify highly correlated prognostic factors.

Four distinct clusters and two separate clinical variables identified with the
multivariate techniques — only one member from each of the identified groups of
prognostic factors was used as a covariate.

In addition, following categorical
variables were also considered for the
modelling:

Vstupni vySetfeni
kostni dfené

Patient’s sex

Imatinib dosage Vak, Trombocyty,

Sokalovo skére
Hasfordovo skére

Hemoglobin,
Hematokrit, Segmenty,

Lymfocyty
Vstupni cytogenetické
vySetfeni

Clonal chromosomal
abnormalities in the Ph+ cells

Clonal chromosomal
abnormalities in the Ph- cells

Clinical centre was incorporated to the
model as a random effect.
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Modelling the endpoint — regression diagnostics

Regression diagnostic was S :

performed to find out %ﬁw@@ﬁ:ﬁg&gﬁw 5 Hlatny 6 &

whether the model T L B b i A g
: | i | desete SRR Vewr

adequately describes the : 2

N o ]
T T T T T T T T T

d ata 4] 50 100 150 200 0 =0 100 150 200
.

Highly influential o
observations (outliers) : R PO e
. S 1 - - - 2 5188, g o B2 el |
were subsequently filtered " o o R ““*?e;?‘”‘”"@
out. 7 ; g o u
§ T @ T T T T T T

Finally, N=5 outliers were
filtered out with N=192

0.08

considered in the final fgl™ A i
model. s [SSmainee RNy {8 :
: i o . E x|
5 =]
g : Q)
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1] 50 100 150 200 0 50 100 150 200
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Modelling the endpoint — the final model

Hazard ratios identified with the final model according to the achievement
of cytogenetic or molecular response to imatinib therapy in chronic CML
patients treated with imatinib in first-line after 2004

N=192
Risk factor Risk category / Basal category Hazard ratio 95% ClI p-value
Sex Male / Female 1.88 1.33-2.66 <0.001
Hemoglobin Hb <110 g/l /Hb 110 g/l and more 1.89 1.23-2.87 0.004
Sokal score Medium risk / Low risk 1.34 0.93-1.93 0.120
Sokal score High risk / Low risk 2.43 1.45-4.08 <0.001
Clinical centre* - - - <0.001




Discussion

The insignificant difference in hazard profiles between low risk and
intermediate risk patients indicates that there is a space for a new
prognostic score to be developed for the era of the imatinib therapy.

The lack of statistical significance of clonal chromosome abnormalities can
be explained with insufficient statistical information for there is only a
small number of patients who developed Ph+ or Ph- clonal chromosome
alterations.

The same can be also true for the imatinib dosage as more observations
with reduced imatinib dose would be needed to show that lower than
standard dose of imatinib should be associated with limited response.

We can conclude that the model has a potential in identification of
patients, who are more likely to have problems with proper treatment
response to imatinib therapy.
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Pr. 2 Multi-state model of CML therapy

Dia nos'Ss t:;?il'n'tiation - State 3 > State 4
1agnosis and In "| Achievement of the CCyR [« Loss of the CCyR
of imatinib therapy

\ 4
State 2
Death

e Obviously, all living patients can move from the CCyR (state 3) to the
cytogenetic relapse (state 4) and vice versa repeatedly.



Current cumulative incidence (CC/) and current
leukaemia-free survival (CLFS)

CLFS(t)
11 i =
09 09 A
08 0.8 A
o O 07
£ 06 - £ 061
% 05 = 05 -
S 04 % os{
B 0.3 1 —— Cumentcumulalive incidence * 03] —— Currentleukasmiafree survival
02 ol b 02 Tl i
01 4 /A i ox4d 0000 === B5% C of leukasrmia-free survival
0 4 T r T T T T T T T T 0 T T T T T T
0 6 12 18 24 30 368 42 48 54 860 0 6 12 18 24 42 48
Months after initiation of imatinib therapy Months after achiewement of the first CCyR
The common cumulative incidence curve The common leukaemia-free survival
overestimates the probability of being alive underestimates the probability of being alive
and in remission after the initiation of the and in remission after the achievement of first

imatinib therapy.
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Current cumulative incidence (CC/) and current
leukaemia-free survival (CLFS)

Pavlik et al. BMC Medical Research Methodology 2011, 11:140
http://www.biomedcentral.com/1471-2288/11/140

BMC
Medical Research Methodology

RESEARCH ARTICLE Open Access

Estimation of current cumulative incidence of
leukaemia-free patients and current leukaemia-
free survival in chronic myeloid leukaemia in the
era of modern pharmacotherapy

Tomas Pavlik', Eva Janousova', Zdenék Pospiéil’, Jan Muzik', Daniela Zackovd®, Zdenék Récil’, Hana Klamova®,
Petr Cetkovsky®, Marek Trnény® Jifi Mayer® and Ladislav Dusek'”

Abstract

Background: The current situation in the treatment of chronic myeloid leukaemia (CML) presents a new challenge
for attempts to measure the therapeutic results, as the CML patients can experience multiple leukaemia-free
periods during the course of their treatment. Traditional measures of treatment efficacy such as leukaemiza-free
survival and cumulative incidence are unable to cope with multiple events in time, e.g. disease remissions or
progressions, and as such are inappropriate for the efficacy assessment of the recent CML treatment.




Pr. 3 Je pouziti inzulinového analoga u diabetiku
bezpecné?

Diabetologia
DOI 10.1007/s00125-009-1418-4

ARTICLE

Risk of malignancies in patients with diabetes treated
with human insulin or insulin analogues: a cohort study

L. G. Hemkens « U. Grouven « R. Bender - C. Giinster
S. Gutschmidt - G. W. Selke « P. T. Sawicki

Received: 29 August 2008 /Accepted: 26 May 2009
©C) The Author(s) 2009. This article is published with open access at Springerlink.com

« Hemkens a kol. (2009) publikovali vyssi riziko vzniku zhoubného
nadoru pri uzivani inzulinu glargin pri srovnani s adekvatni davkou
humanniho inzulinu.
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Co tato studie znamena ze statistického hlediska?

Jednda se o

observacni studii

=

2. studii s ,pokusem” o adjustaci na davkovani inzulinu

3. studii s velmi kratkou délkou sledovani pacientl ve skupiné s
vysokou davkou inzulinu glargin (v priméru 7,3 mésica)

4. studii s vylouenim pacientl s kombinovanou terapii



1. Observacni studie ma sve vyhody...

Randomizovanou studii nékdy nelze v klinické praxi provést.

Hlavnimi divody mohou byt
« etické hledisko
« randomizaci nelze pouzit

« raritni vyskyt sledovaného onemocnéni
V téchto pripadech ma observacni studie své opodstatnéni,

ALE!



... a jednu velkou nevyhodu!

Observacni studie nemuUze zarucit stejné zastoupeni rizikovych
faktoru v jednotlivych sledovanych skupinach!

| pfi pouziti adjustacnich metod mohou byt vysledky ovlivnény
nendahodnym rozdélenim pacientl do jednotlivych skupin.

Pouziti vysledkl observacnich studii pro vytvareni klinickych
doporuceni tak muze byt nekorektni, ...

... COZ je i pripad studie Hemkense a kol.



2. Adjustace na davkovani inzulinu

Adjustace na davkovani pouzita v némecké studii neodpovida
statistickym standardtim.

« Je neprijatelné adjustovat statisticky model na informaci, ktera
je ziskdna az v pribéhu sledovani.

« Adjustace na davkovani musi byt provedena s pomoci ¢asové
proménného faktoru, ne s pouzitim primeérné hodnoty.

Coxtv model nebyl v némecké studii pouzit spravné!
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3. Kratka délka sledovani pacientu

MdUze byt vibec u pacientl sledovanych necely rok oznaéeno
pouziti inzulinu jako pricina vyvoje nadorového onemocnéni?

Vidy je tfeba dukladné rozlisit pricinu a dusledek!
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4. VyloucCeni pacientu s kombinovanou terapii

Vylouceni pacientld s kombinovanou terapii je ze statistického
hlediska umély krok, ktery muze vést ke zkresleni vysledku.

« Nelze uplné vyloucit pacienty ze studie na zakladé informace,
kterou opét ziskame az v prubéhu sledovani.

« Doba sledovani pacientli s kombinovanou lécbou méla byt
zahrnuta do analyzy.

Autori se dopustili umélé a nekorektni selekce pacienti!
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Studie Hemkens a kol. (2009) je ze statistického hlediska
nekorektni a jeji vysledky jsou neinterpretovatelné.

Lze jednoznacné souhlasit s tvrzenim:

“There is no evidence of an overall increase in
the rate of cancer development in patients on
insulin glargine”.
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Dalsi priklady pouziti biostatistiky

v Modelovani demografické struktury obyvatelstva

¥ Hodnoceni Uuspésnosti screeningovych programui v onkologii

v |dentifikace vlivu genetickych a vnéjsich rizikovych faktord na vznik rdznych
onemocnéni — astma, diabetes, hypertenze

v |dentifikace podskupin pacientl s leukémii na zdkladé genetickych dat

v Prostorové modelovani koncentraci PAH, PCB, DDX a HCB v pladé

¥ Prediktivni modelovani potencionalniho rozsireni biologickych spolecenstev

v Definice indikacnich taxon( a jejich vztah k parametriim prostredi

“ Analyza vztahu davka - odpovéd mezi koncentraci toxické latky, napf. pesticidu

a reakci biologickych receptor
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2. O ¢em ta biostatistika vlastné je?

,Statistics is the art and science of making decisions in the face of uncertainty.
Biostatistics is statistics as applied to the life and health sciences.”
Abdelmonem A. Afifi



Biostatistika

“ Biostatistika je aplikace statistickych metod v reSeni biologickych a

klinickych problémd.

“v Snahou je ziskat z pozorovanych dat uzitecnou informaci. V popredi

zajmu je pozorovana variabilita mezi studovanymi subjekty, kterou

chceme vysvétlit.

“ Je orientovana na konkrétni problém, ne na teoretické aspekty. To vsak

neznamena, ze lze statistické metody pouzivat bezhlavé.
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Vyznam biostatistiky

11 nejvyznamnéjsich udalosti mediciny v minulém tisicileti (NEJM, 2001):

v Elucidation of human anatomy and physiology
¥ Discovery of cells and their substructures
v Elucidation of the chemistry of life
“ Application of statistics to medicine
v Development of anesthesia
¥ Discovery of the relation of microbes to disease
v Elucidation of inheritance and genetics
¥ Knowledge of the immune system
v Development of body imaging
v Discovery of antimicrobial agents

v Development of molecular pharmacotherapy
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Biostatistika souvisi s dalsimi védami

Matematika
Statistika

Klinicky
vyzkum
Medicina

Biostatistika

Biologie

Informacni
technologie
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Jaké ulohy muzeme resit?

“vPopis cilové populace — odhady charakteristik cilové populace
“vSrovnani skupin — testovani hypotéz
“vRegresni analyza — stochastické modelovani pro vysvéetleni variability

“vPredikce a klasifikace — stochastické modelovani a klasifikacni

algoritmy pro predpovidani neznamych hodnot
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Popis cilové populace — popis pozorované variability

N/

Nahodny vybér dle optimalniho planu

= : ?
0o [ ]
Reprezentativni vzorek O 5 sentati ‘
n subjektl § eprezentativnos
5
S | Spolehlivost
0000000090 1
—] O:
] N i .
. Méreni charakteristiky Presnost

OOooOOOOOO

Hodnoceni variability hodnot
ve vybérovém souboru

VYSLEDKY eeeeseeeeeseesessseessesenasesseens .@
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Srovnani skupin — srovnani pozorovanée variability

Vybér subjektll pro vstup do hodnoceni / studie

00900000, ?
Y

(Nahodné) rozdéleni do kategorii >§ Srovnatelnost
/\ \®©
Skupina A Skupina B >§ Spolehlivost
O
Q
'YX | ‘ Qo 000 “ @ S y
= = N Presnost

. Méreni veliiny X .

00000 00000

....................................................................................

Variabilita hodnot X Variabilita hodnot X
ve skupiné A ve skupiné B
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Predikce neznamych hodnot — stochastické modelovani
@ Cilova populace
o “. o

Q’o.‘ 5

\ \ l Z / Reprezentativnost

Nahodny vybér dle optimalniho planu

— = Spolehlivost
= D
Reprezentativni vzorek =

n subjekt = Presnost
>8 ;
0 i
CharakteristkaX ¢ o o @ @ @ ‘ ‘ ‘ '§
X Y

Charakteristika Y O O O O O O © O o ‘ ||»

Modelovar.n charakte.nstuky Yze > Predikce
znalosti charakteristiky X

Vytvoreni rovnice zavislosti Y na X
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Klasifikace novych pozorovani — klasifikacni algoritmy

Cilova populace se
¢ @ ‘ .. ‘ tfemi typy subjekt(
. . .‘ . . s
® e
\0 /‘ »
Vybér subjektl pro tzv. trénovaci soubor
o : - ?
(se zastoupenim vsech typu) R °
7 Reprezentativnost
.00 ©66 A A ) =
c: .
Y 8 Spolehlivost
Vytvoreni rozhodovaciho pravidla pro klasifikaci N
novych pozorovani Pfesnost
= H

'O =» @

Schopnost rozhodovaciho pravidla adekvatné >C?>

klasifikovat je tfeba ovéfit na tzv. testovacim souboru
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Tomas Pavik AL iIMl: Biostatistika
IBA 3



Obecné schéma pribéhu experimentu

Biostatistiku lze najit vSude...

Biolog / klinik

Biologicky / klinicky problém
N
Hypotéza
N
Planovani experimentu

Sbér dat

Interpretace vysledk
J

Publikace

Tomas Pavlik

Biostatistik

Planovani experimentu
J

Navrh usporadani experimentu

J
Sbér dat
J
Priprava dat pro analyzu
J
Analyza dat
J

Vyhodnoceni vysledk( / hypotézy

N
Interpretace vysledk
N
Publikace
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Biostatistiku lze najit vSude...

A jak je to ve skutecCnosti?
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3. Klicové aspekty biostatistiky

,Statistical analysis allows us to put limits on our uncertainty, but not to prove anything.”

Douglas G. Altman



Klicoveé aspekty biostatistiky

Reprezentativnost

Spolehlivost Srovnatelnost
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Klicové aspekty — zkresleni

%V jakémkoliv hodnoceni se snazime vyhnout zkresleni vysledk (,,biased

results”) — tedy zkresleni vysledkl jinymi faktory nez témi, které jsou cili studie.

¥ Statistické srovnani neni nikdy 100% spolehlivé, existuje nahoda a tedy i

pravdépodobnost chybného Usudku — to nelze ovlivnit.

“ Chceme pouzit adekvatni metody pro odstranéni vlivQ, které by zkreslily

vysledky a nebyly pfitom ndhodné (napf. zastoupeni pohlavi).
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Klicové aspekty — zkresleni

“ Pojem zavadéjici faktor

“ Pro zavadéjici faktor soucasné plati, ze
“ primo nebo nepfimo ovliviiuje sledovany nasledek,
¥ je ve vztahu se studovanou expozici,

“ neni mezikrokem mezi expozici a nasledkem.
Zavadéjici
faktor
sl Nasledek

Tomas Pavlik | | IS M H Biostatistika
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Klicové aspekty — zkresleni
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Klicové aspekty — zkresleni

< Cim by mohl byt zptsoben pozorovany rozdil v 10letém preZiti pacient(i s nddorem

traviciho traktu?

1.0

0.8

)

0.6

04

Podil Zijicich pacientd

0.2

0.0

0 24 48 72 96 120 144
Cas (mésice)
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Klicové aspekty — zkresleni

< Cim by mohl byt zptsoben pozorovany rozdil v 10letém preZiti pacient(i s nddorem

traviciho traktu?

1.0
g U8 Lécba?
g
S 0.6 ve , . ,
£ 2 Néjaky prognosticky faktor?
° °
N 04
g Stadium nemoci?
o

0.2

Vék?
0.0

0 24 48 72 96 120 144
Cas (mésice)
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Klicové aspekty — reprezentativnost

“vPojem cilova populace — skupina

subjektd, o které chceme zjistit " Prostor viech \
.. _ . y moznosti L
néjakou informaci. :
_.-"f/ ’_____,.---""'__ = B ____""---._E____.. \
“vPojem experimentalni vzorek — // Cilova "\\\

. n s / opulace
podskupina cilové populace, kterou y Pop
»mame k dispozici“. I v N

||‘|I || / \\\
¥ Musi odpovidat svymi \ | A L
\\ ! Ilf -'II f";:

charakteristikami cilové populaci. Vzorek
v Chceme totiz zobecnit vysledky na
celou cilovou populaci.

v Souvislost s nahodnym vybérem.
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Klicové aspekty — reprezentativnost

Aplikace metod

l

® Chceme se néco * Diky zobecnéni

dovédét o cilové ziskanych
populaci

* \/zorek
reprezentuje v
experimentu

> 5 cilovou populaci > >
Cilova Y y Cilova
populace populace

vysledkl mame
nové informace

Klicovy krok
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Klicové aspekty — srovnatelnost

“vKorektni vysledky pfi srovnavacich analyzach Ize ziskat pouze pfi

srovhavani srovnatelného.

“\ kontrolovanych klinickych studiich je ~J ¢

srovnatelnost zajisténa randomizaci.

“vU studii bez randomizace je nutné se tématu

srovnatelnosti skupin vénovat.

“vMetody adjustace, matching, propensity scores.

Tomas Pavik AL %M §  Biostatistika
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Klicové aspekty — spolehlivost

“vVe vétsiné studii nas zajima kvantifikace sledovaného efektu nebo
charakteristiky, obecné nahodné veliciny, ve formé jednoho Cisla,

bodového odhadu.
“vBodovy odhad je vSak sam o sobé nedostatecny.
“vJe nutné ho doplnit intervalovym odhadem, ktery odpovida

pravdépodobnostnimu chovani sledované veliCiny, tedy odpovida urcité

spolehlivosti vysledku.

Tomas Pavlik iz ’:M ; Biostatistika
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Klicové aspekty — spolehlivost

Mérime sledovanou veliCinu a nasledné spocitame odhad.

Jak moc Ize tento bodovy odhad zobecnit na cilovou populaci?

Tomas Pavik AL ’:M §  Biostatistika
IBA 3



Klicové aspekty — spolehlivost

Opét mérime sledovanou velicinu.

Jaky je rozdil?

W

A co kdyz naopak pfidame nékoho jiného?

Tomas Pavlik
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Klicové aspekty — spolehlivost

Vybér Cislo 1 Vybér Cislo 2 Cela cilova populace

$§3a 1y
2 @ S O
2 & | - B
b { la i
I I I I I I
0 X1 R 0 Xy R 0 X R
N\ J
Y Umime-li ,,zmérit” celou
Pracujeme-li s vybérem z cilové populace, je tfeba na zakladé variability cilovou populaci,
pozorovanych dat spocitat tzv. interval spolehlivosti pro bodovy odhad. nepotrebujeme interval
spolehlivosti, protoZe jsme
schopni odhadnout
sledovany parametr presné
: ¢ : ) : : : : -V pfaxi,je tato situace
0 X, R 0 X, R neredlna.

H_J

Interval spolehlivosti na w
z&kladé vybéru &slo 1. Tomag Pavlik fB.E

' 5 Biostatistika
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Klicové aspekty — vyznamnost
“vAnalytickeé vysledky studie nemusi odpovidat realité a skutecnosti.
Statisticka vyznamnost jednoduse nemusi znamenat pficinny vztah!

“rStatisticka vyznamnost pouze indikuje, ze pozorovany rozdil neni

nahodny (ve smyslu stanovené hypotézy).

«Stejné dllezitd je i prakticka vyznamnost, tedy vyznamnost z hlediska

|ékare nebo biologa.

“Statistickou vyznamnost lze ovlivnit velikosti vzorku.

Tomas Pavlik iz ’:M ; Biostatistika
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7

a vyznamnos

Statistick

Klicové aspekty — vyznamnost

Prakticka vyznamnost

ANO

OK, prakticka i statisticka
ANO P ) )
vyznamnost je ve shodé.

OK, prakticka i statisticka
vyznamnost je ve shodé.

NE
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Klicové aspekty — vyznamnost

Prakticka vyznamnost

ANO NE
)
(72]
o)
c
= ANO OK, prakticka i statisticka Vyznamny vysledek je statisticky
e vyznamnost jsou ve shodé. artefakt, prakticky nevyuzitelny.
=
>
(O L e
5 NE OK, prakticka i statisticka
= vyznamnost jsou ve shodé.
=
©
)
n

!

Statisticky nevyznamny vysledek neznamena, ze pozorovany rozdil ve skutecnosti

neexistuje! MUzZe to byt zplisobeno nedostate¢nou informaci v pozorovanych datech!
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Klicové aspekty — vyznamnost

Bodovy odhad
efektu + IS

Stfedni hodnota v

Klinicky vyznamna

populaci odchylka
a) | o I
b) | >
c) | o
d) | o
e) | 0 |
f o

Moznost

Statisticka vyznamnost

Klinicka vyznamnost

a)
b)
c)
d)
e)

f)

ne

ne

ano

ano

ne

ano

mozna
mozna
mozna
ano
ne

ne
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Reklama na pristi tyden...

Statistika, biostatistika a analyza dat

Statistika

Biostatistika

Analyza dat

® Primarné je zameérena na
vyvoj metod a algoritmd
pro reseni teoretickych
problémd.

= Nicméné i statistika je vzdy
primarné motivovana
realnymi problémy.

= \lychazi z teorie

pravdépodobnosti.

* Propojeni znalosti
statistickych metod a dané
problematiky v reseni
biologickych a klinickych
uloh.

= Na prvnim misté neni
teoreticky vyvoj, ale

aplikace.

Velmi obecna oblast bez
jasné definice.
Prostupuje rdznymi
odvétvimi.

Zahrnuje komplexni
postupy hodnoceni dat
(Cisténi, kddovani).
Nemusi byt zalozena na

statistice.
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Podékovani...

Rozvoj studijniho oboru ,,Matematicka biologie® PFF MU

Brno je financné podporovan prostredky projektu ESF C.
CZ.1.07/2.2.00/07.0318 ,Viceoborova inovace studia

Matematické biologie” a statnim rozpo¢tem Ceské republiky
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