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1 Uvod

V soucasné dobé se mezi lékafi sklofiuje ve vSech padech pojem ,medicina zaloZena na du-
kazu* a cilemje klast diiraz na nejnovéjsi znalosti a pfedevsim na objektivnost hodnoceni nej-

nové&jsich poznatkt. Podrobnéjsi popis mediciny zaloZené na dikazech najdete v [56]. Klicovou
roli tak ziskava védecké uvazovani Casto zalozené na principech statistické indukce.

Se statistikou se setkdvame nejen ve vSech védnich oborech, ale i v bézném zivoté. Je Casto
chapana zcela odlisnymi zptisoby — od predstavy, ze statistika poskytuje naprosto pfresné, ne-
zvratitelné vysledky, az po nazor, ze statistika umoziuje dokazat jakékoliv tvrzeni. Obé tyto
predstavy jsou zcela mylné a vychézeji z neznalosti principu statistického uvazovéni. Snadno
pak vznika predstava, ze statistika je jakysi moderni druh magie. V tomto stru¢ném souhrnu se
pokusim seznamit se zakladnimi principy. Podrobnéji jsou popsany napt. v [42].

Vratme se k vlastni statistice. Pivodni metodou jak ziskat informace pro vytvoreni statistic-
kého popisu, bylo tplné s¢itani vsech sledovanych charakteristik na zakladé iplnych vykazu v ce-
lém staté. Tento pristup preziva dodnes napriklad v podobé pravidelného séitani lidu. V laické
spolec¢nosti je pravé toto pojeti silné spojeno nejen s pojmem statistika, ale i s pfedstavou arit-
metické presnosti. Pouziti takovéhoto pristupu je ale spojeno s dvéma velkymi problémy:

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

— Aritmetickd pfesnost sebranych dat pfi iplném séitani je stejné velmi problematicka. Na-
piiklad kdyZz uvazujeme pocet obyvatel, je idaj poplatny pfesnému okamziku (pokud vii-
bec) a o okamzik pozdéji je neplatny. Navic i takto ziskana ¢isla nemusi byt pfesna (obecné
nen{ moZno pfedpokladat, ze vykazy jsou bezchybné). Aritmeticky soudet pak miize byt
naprosto pfesnym souctem nepiesnych ¢isel.

Predstava velké presnosti je tedy pouhou iluzi a navic ani nemd praktické pouziti (je zbytecné
méfit hmotnost postavy s presnosti na miligramy nebo velikost populace statu s presnosti na
jedince).

Stejné jako v jinych disciplinach je i ve statistice mozno pouzit jeji nastroje dobfe i Spatné.
Statistické vysledky neni moZno chépat bez znalosti alespon zékladu statistického uvazovani.
To ale nestaci, s publikovanymi vysledky je nutno poskytnout i informace o postupech a pod-
minkach, za jakych byly tyto vysledky ziskany.

— Nezkuseny ctenar se ¢asto ani nezajima o to, v jakych podminkach byla studie provedena,
ani kterymi postupy byly vysledky ziskdny. Casto pouzije vysledky za podminek, které
viibec neodpovidaji pavodni praci. Tomu se samoziejmé ¢tenaf mize branit sezndmenim
se zéaklady statistického mysleni a sezndmenim s podminkami, za jakych byla studie pro-
vedena.

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

— Nejvétsim problémem je to, zZe statistické metody jsou casto pouzivany zcela neodborné.
Obecné je Casto uznavana teze, Ze k provedeni statistické analyzy sta¢i pouhd znalost
aritmetiky. To ale neni pravda, je nutno védét, jaky nastroj a kdy je vhodné pouzit.



1 Uvod

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

— Duvodem k vyroku o statistické 1zi nebyvaji chybné tudaje, ale matouci, nedostatecny
popis toho, co autor publikuje, a odlisné chapani ctenafe a autora. Ptispiva k tomu nase
predstava, ze ¢isla dokdZeme sami dobfe interpretovat.

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

Opustme nyni tvahy o problémech $patného pouziti statistiky a vénujme se tomu, ¢im muze
byt statistika uziteénd pro medicinu.

Pottebou védecké prace je ¢asto studovat rizné hromadné jevy a jejich vztahy pomoci nastroju
a postupt, které zaruc¢uji porovnatelnost vysledka ziskanych i na vzdalenych mistech. K zmé-
feni hodnot sledovanych veli¢in na jednotlivych objektech nesta¢i pouze pouzivat porovnatelné
prostfedky, je nutno zajistit i srovnatelné posuzovani ziskanych vysledkt.

Tato kniha uvadi velmi stru¢né do problematiky statistického uvazovani a informuje o zaklad-
nich moznostech a metodach matematické statistiky. Vznikla jako struény prehled statistickych
metod pouzivanych v mediciné. Podrobnéjsi vyklad s poukidzanim na problémy interpretace
vysledkt a s piiklady je v knize [42], pfipadné v pfedchozim vydéani [41] a v dalsi literatufe.

Provadét statistické vypocty je moZno pomoci mnoha programti, ale i pomoci programu @,
ktery je popsén v zminéné knize [42] a je OpenSource, tedy zdarma. Tato kniha ukazuje, ze prace
s timto programem je jednoduchd i pro nestatistiky. Problém je ale u vSech (tedy i komeré¢nich)
programu s volbou spravné metody a s tim souvisejici interpretaci vysledk.

Rad bych podékoval za konzultace, pre¢teni textu a pfipominky Mgr. Ondfeji Vencalkovi,
Ph.D., i Ing. Helen& Sebestové a dalsim kolegiim. Velky vyznam pro mne mély i reakce studentii
3. LF UK v prubéhu kurzu biostatistiky. Popisované metody jsem byl schopen ukazat na prak-
tickych pfikladech jen diky laskavému souhlasu FeSiteld citovanych studii Statniho zdravotniho
astavu, Institutu postgradualniho vzdélavani ve zdravotnictvi a Ustavu hematologie a krevni
transfuze a dalSich pracovist. Dik patii i mé manZelce a celé rodiné nejen za pochopeni, kdyz
jsem travil ¢as psanim textu ale i za odbornou pomoc.

Pro tvorbu vlastniho textu jsem pouzil textovy editor W TEXa jednotlivé vypocty a generovani
grafii jsem provedl za pomoci systému @.

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

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

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

Védni discipliny zabyvajici se popisem realného svéta, jako je napiiklad biologie a medicina, maji
zcela jiny pohled na objekty vlastniho zdjmu nez discipliny matematické. Pomoc matematickych
disciplin je ale, pro biologii nejen velmi uzite¢na ale i nutna.

Matematika a teorie pravdépodobnosti postupné vytvari objekty svého zkoumani, od nejtrivi-

Védni discipliny zabyvajici se skutecnou realitou sleduji slozité objekty a snazi se popsat
jejich spolecné vlastnosti. Tim vlastné provadime jisté zjednoduseni, které umoziiuje pouzit
matematické néstroje. Obvykle sledujeme jen urcitou (obvykle malou) éast populace. Zajima
nas ale celd populace, jinymi slovy nas zajimaji i dalsi objekty, které jsme nestudovali. Ziskané
vysledky se pak snazime zobecnit. PouZijeme k tomu takzvané induktivni uvazovani. Pfirodni
a lékaiské védy jsou charakteristické velkou slozitosti sledovanych objekti, ty ve skuteénosti
nikdy neni mozno popsat do detailu. Vzdy je nutno je na urcité trovni zahrnout do neurcitosti
individuélni rozdily — pfisoudit ,nadhodé“. Ta muze pokryvat i vliv rtznych slozitych vztahi,
které Casto ani netusime.

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

Na tomto misté je nutno zminit problémy spojené s pouzitim matematickych metod pro feseni
praktickych tkoli. Nejen Ze musime sledovanou skutecnost zjednodusit tak, aby bylo mozno
vytvorit adekvatni matematicky model, ale také je tfeba si uvédomit, ze tento model nutné
mé rizné formalni predpoklady (napf Ze chyba méFeni se stejnou pravdépodobnosti zkresluje
sledovanou hodnotu nahoru i dol). Aby bylo mozno matematicky model pouZit, musime tyto
pfedpoklady piijmout. Casto se jedna o trividlni, lehce akceptovatelné vlastnosti. Nékteré je
nutno dusledné zvazit, a nékteré jsou dokonce tak abstraktni, Ze vzhledem k realité je témér nelze
posoudit. Pro feseni konkrétnich problémi mize existovat i vice ,spravnych®, nicméné odlisnych
modeld. Hlavnim uménim biostatistiky je vbrat vhodny, pfiméfené slozity model (a ziskané
vysledky spravné interpretovat).

Z pohledu interpretace muzeme pouzit induktivni zptisob popisu, jakych hodnot nabyva sle-
dovan4 charakteristika (napf. vygka postavy u viech dospélych osob v CR). Reknéme, Ze mame
jen omezenou ¢ast téchto osob. Skupina méfenych osob musi samoziejmé dobfe ,reprezentovat®
cely soubor. Pro popis celého souboru nas nezajima pouze jeden charakteristicky reprezentant,
ale chceme vystihnout, jak vypad4 celé spektrum hodnot v populaci, mluvime tedy o rozlozeni
hodnot sledované veli¢iny. Zajima nés, jaké hodnoty muzeme ocekavat. Nebo nas zajima ,sku-
te¢nd hodnota“ sledované charakteristiky pro celou populaci (napf. pramérnd vyska postavy).
Tuto hodnotu nemtzeme nikdy znat zcela pfesné, ale budeme chtit chybu tohoto stanoveni mi-
nimalizovat. Pozdéji popsané metody umozni ziskat nejen jeji odhad, ale i predstavu o presnosti
tohoto odhadu, pfipadné popsat vztah rtuznych méfenych charakteristik.

V 1ékaiskych védach je mozno sledovat rizné jevy s vétsi nebo mensi presnosti. Napiiklad
v oblasti farmakokinetiky mtzeme stanovit v laboratornich podminkéch koncentraci sledované
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2 Obecné tvahy

latky ve vzorku pomérné piesné — chyba zkresleni vlivem ,nadhodou“ je pomérné mald, ale rizné
vzorky, byt jedné osoby se mohou vyrazné lisit. Na druhé strané, naptiklad v oblasti psychologie,
jsou sledované charakteristiky (odpovédi na otézky) zatiZeny velkou chybou.

2.1 Pristupy k feSeni problému

V praxi je mozno pristupovat k hodnoceni rtiznjych sledovanych jevit dvéma zpiisoby:

Individualné — zajimaji nas konkrétni pfipady jako neopakovatelné jevy. Jedna se tedy o pouhy
popis konkrétniho pripadu — o kazuistiku.

Skupinové — zajimaji nas obecné vlastnosti. Hledame obecné vlastnosti. Zde je prostor pro
pouziti statistiky.

Statistické metody se snazi opakovanym sledovanim urcité skutecnosti omezit rozdilnost vy-
sledk zptuisobenou vlivem ,nahody“ a odhalit sledovanou zékonitost.

Statistika tedy miiZe byt:

Deskriptivni — popisna statistika, se nepokousi vyslovovat k vlastnostem jedincti, ktefi nebyli
sledovani.

Induktivni — je moderni pfistup matematické statistiky poskytujici nastroje pro zobecniovani
vysledkl na Sirsi populaci.

Vénujme nyni pozornost jedné ze zakladnich myslenek, ktera se pouziva v ramci statistického
uvazovani.

2.2 Populace a vybér — zaklad statistické indukce

K vysvétleni principti induktivni statistiky je nutno nejprve zavést dva pojmy: zakladni
populace — skupina subjekti, které nas zajimaji a o kterych chceme mluvit, ale z nichz ne
v8echny budeme nebo jsme schopni mé¥it (popisovat). Vybér — obvykle mnohem mensi skupina,
obsahujici jedince, které mame k dispozici napiiklad pro méfeni ¢i sledovani.

Pokud pouzivame deskriptivni statistiku, tykaji se naSe tvrzeni pouze souboru, na kterém
byla provddéna méfeni (pozorovani a podobné). V tomto pfipadé je vybér totozny se zékladni
populaci. Ziskané vysledky popisuji pouze zkoumany soubor a nesnazi se o Zadné zobecnéni na
vét$i nebo jinou skupinu objektt. Staci tedy mluvit o ziskanych charakteristikdch a ty popisuji
sledovany soubor zcela pfesné.

Induktivni statistika se snazi vysledky ziskané na vybéru zobecnit (generalizovat na §irsi sku-
pinu objektl) na zékladni populaci. Vlastné jsme v situaci, jako bychom realny svét pozorovali
jen malym okénkem, ale chtéli mluvit o celém ,svété“, nas pohled je pak nutné nepiesny a ,kva-
lita“ tohoto okénka urcuje jak je nase predstava ,realna‘“.

Podstatné je, ze chceme, aby bylo mozno vysledky analyzy zobecnit (pfenést) na podobné
jedince. K tomu je nutno vybér provést tak, aby byla zajisténa jeho reprezentativnost. Timto
pojmem se budeme podrobnéji zabyvat pozdéji, v kapitole 13.

Kvalita vztahu mezi objektem naSeho zajmu (celou populaci) a nasimi daty (vybérem) je
uréena reprezentativnosti vybéru. Tato reprezentativnost zarucuje pouzitelnost odhadu, ktery
je nasim hledanym cilem (obr.2.1).

12



2.2 Populace a vybér — zaklad statistické indukce

Charakteristiky tykajici se zakladni populace obvykle oznac¢ujeme pomoci malych feckych pis-
men, zatimco pro jejich protéjsky z vybéru pouzivame pismen latinské abecedy. Velké pismeno
latinské abecedy pouzivime pro sledovanou veli¢inu a malé s indexem pro jeji pozorovanou
hodnotu (hodnotu pro konkrétniho jedince). Pokud napfiklad ozna¢ime sledovanou veli¢inu pis-
menem X (porodni hmotnost), pak jednotlivé pozorované hodnoty (individualni porodni hmot-
nosti) obvykle zna¢ime z;. ,Skute¢nou“ hodnotu populaéni charakteristiky X pak znacime pu
(v nasem piipadé primérnou porodni hmotnost), jeji odhad pak ozna¢ujeme pomoci st¥isky fi,
a protoze mame k dispozici jen vybér, pak vybérovy primér r budeme pokladat za odhad
priméru sledované charakteristiky (hmotnosti). Tato Gvaha je zaloZena na tom, Ze vybér dobie
reprezentuje celou populaci.

Populace

Reprezentativni
vybér

A
0
odhad \Vybér

populaéni
charakteristiky \ —

X

Obrazek 2.1: Princip induktivni statistiky

Cela induktivni statistika je tedy zaloZena na dvou pojmech:

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

— Prvni je vyéet prvka souboru (napiiklad soubor vsSech voli¢id, soubor evidovanych
diabetik).

— Druhou moznosti je popis souboru pomoci vlastnosti jeho ¢lent bez omezeni na kon-
krétni skupinu osob. Napriklad do souboru budou patfit osoby v produktivnim véku
lécené na diabetes.

Vybér a vybérové charakteristiky. Vybér je skupina objekt®, na kterych provadime Setieni.

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

Charakteristikami zékladni populace pak rozumime napiiklad pramérnou hodnotu sledované
veli¢iny v celé populaci nebo jeji nejcastéjsi hodnotu ¢i miru ,rozdilnosti“ — variability hodnot
sledované veli¢iny a podobné.
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2 Obecné tvahy

Pokud zdkladni populace neni definovdna jednoznaénym vyctem (napf. ji definujeme jako
v8ichni ,budouci® novorozenci), stava se pojem rozlozeni celé populace vice abstraktnim. Roz-
lozenim pak chapeme matematicky model. ,rozloZeni“. Definujeme tedy:

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

Teoretické rozloZeni je matematicky model (naptiklad normalni — Gaussovo, Poissonovo, bino-
mické a dalsi), ktery udava pro vSechny mozné hodnoty sledované veliiny pravdépodob-
nost, s jakou je mozno tyto hodnoty pozorovat. Matematicky model se snazime vytvorit
pomoci nékolika malo parametri. Témito parametry mohou byt napfiklad primeér, mira
variability, pravdépodobnost onemocnéni jedince, atd.

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

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

3.1 Co muzeme sledovat

Pokud popisujeme né&jaké objekty, je jejich popis zaloZzen na vyctu vlastnosti, a ty mohou byt
vyjadfeny riznymi zpusoby. Ve statistice pouzivame pro takovéto charakteristiky nebo vlastnosti
termin jev. Pod timto pojmem si muzeme predstavit vysku postavy, jeji hmotnost, mnozstvi
cholesterolu v krvi, vzdélani, skutecnost, to, zda sledovand osoba je nemocna, rodinny stav ¢i
krevni skupinu a podobné. Abychom s témito jevy mohli hromadné pracovat, potiebujeme je
prevést do néjaké formalni podoby, tj. vyjadrit je ¢iselnou hodnotou nebo néjakou skupinou
kédu. Tento formélni (Gasto ¢iselny) obraz skuteénosti nazveme znakem.

Formalné muzeme sledované znaky rozdélit do dvou hlavnich skupin:

Kvalitativni znaky jsou charakteristiky sledovanych objektii, které popisujeme rtznymi
slovy (omezenou skupinou slov). Napfiklad pohlavi sledované osoby je muz nebo Zena.
Jingm piikladem je kraj, ve kterém sledovana osoba bydli. Vzdélani mizeme délit na
zékladni, stfedoskolské a vysokoskolské.

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

Nominalni znaky jsou takové, které neni mozno navzajem uspotradat. Neni mozno o hod-
notéach, fici ktera je vétsi. Prikladem mize byt etnicky ptivod, rodinny stav, diagndza
nebo krevni skupina ¢i p¥islusnost studenta do studijniho kruhu.

Ordinalni znaky jsou naopak ty, které je mozno navzijem uspofddat. Je mozno ¥ici, Ze
zékladni vzdélani je méné nez stiedoskolské a to je méné nez vysokoskolské. Jinym pii-
kladem mitze byt stadium nemoci. U ordinalnich znakt ale nelze urcit miru toho, jak
jsou od sebe jednotlivé kategorie vzdaleny. Napiiklad pokud budeme hovofit o zminé-
ném vzdélani, nevime nic o srovnatelnosti rozdilu mezi zdkladnim a stredoskolskym
vzdélanim na jedné strané a stfedoskolskym a vysokoskolskym vzdélanim na strané
druhé.

Alternativni (binarni) znaky jsou ty, které mohou nabyvat pouze dvou rtznych hodnot.
Napiiklad vyskyt rizikového faktoru (ano/ne), indikace nemoci (zdrav/nemocen) nebo
pohlavi (muz/Zena). Nékdy se pouziva i kédovani 0/1 nebo +/-.

Kvantitativni znaky, jak jiz je FeCeno v jejich ndzvu, jsou znaky, jejichz hodnoty jsou
nejen usporadany, ale vyjadiuji dokonce i urc¢itou miru. Piikladem muze byt vék, rtizné
miry, vahy, koncentrace, pocty zarodkt pfipadi a podobné. Mtzeme je dale rozdélit na:

Diskrétni (celoc¢iselné) znaky jsou ty, které nabyvaji pouze celoiselnych hodnot. Jedna se
napriklad o poc¢ty nemocnych tuberkulézou, ¢i poéty zarodkd po kultivaci na plotné
s zivnou ptidou, podet infektt hornich cest dychacich a podobné. Casto vznikaji jako
hromadné pozorovani alternativnich znakd (napf. poéty nemocnych — z pohledu sku-
piny osob se jedné o diskrétni (celo¢iselnou) veli¢inu a z pohledu jedince o veli¢inu
alternativni).
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3 Typy sledovanych veli¢in

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

Data s nedplnou informaci je termin pouzivany pro jevy, které nejsme vzdy schopni pfesné po-
zorovat (obvykle se jedné o kvantitativni veli¢iny). MtiZzeme jen stanovit interval, ve kterém
se sledovand hodnota naléza. Sem je mozno zafadit takové spojité jevy, které jsme schopni
pozorovat pouze nad uréitym detekénim limitem; o nizsich hodnotach mame pouze infor-
maci, Ze tohoto limitu nedosahuji. Napfiklad pfi méfeni koncentrace polétavého prachu se
namétfend hodnota udava, pouze pokud je vétsi nez detekéni limit, a o hodnotéach nizsich
se pouze Fika, ze jsou pod detekénim limitem. Jednou z typickych veli¢in s netplnou infor-
maci je doba do néjaké udalosti, tifeba doba pfeziti. Pokud chceme hodnotit napt. délku
preziti po urcité 1lécbé, pak bychom radi vyuzivali nejen informace o téch pacientech, ktefi
jiz zemfeli, ale i informace o tom, jak dlouho pfezivaji ti zivi (tj. prezili do doby, kdy jsme
je vidéli naposled). Nékdy mame dokonce nepfesnou informaci o timrti (vime, Ze zemfel
mezi dvéma daty). Touto problematikou se budeme zabyvat v kapitole 15.

Rozdéleni na diskrétni a spojité znaky je dano jejich jinym charakterem — diskrétni znaky
predstavuji pouze celoéiselné hodnoty a spojité zase nelze vlastné nikdy zmérit zcela pfesné (zis-
kame vzdy jen zaokrouhlené hodnoty, vzdy maji desetinna mista). Dalsim divodem je konstrukce
matematickych modell, vychéazejici pravé z typu veliciny.

Jednotlivé pozorované hodnoty jsou zkresleny chybami, které mohou byt jednak systema-
tické, zpusobené nehomogenitou sledované skupiny objekti, jednak nesystematické — ndhodné.
K ur¢ité mitfe zkresleni vlivem ,nahody*“ dochazi prakticky vzdy. Proto fikdme, Ze sledujeme
nahodné jevy nebo Ze pouZivime nahodné velidiny.

3.2 Typy nahodnych velic¢in

Vlastné se vzdy zabyvame veli¢inami, které jsou do jisté miry ovlivnény nahodou. Mluvime
o ndhodnych velié¢inach a o jejich ndhodném — stochastickém chovani.

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

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

3.2.1 Alternativni veli¢iny

Jako piiklad uvazujme data pediatrické studie [9]. Vybér obsahuje déti narozené v roce 1987
ve skupiné Sesti vybranych okresti. Mimo jiné zde byla sledovana dysplazie kycelniho kloubu.
Uvazujme tedy alternativni (bindrni) veli¢inu.

Klademe si otazku: ,M4 dité dysplazii kycelniho kloubu?“.
Uplnou informaci o vibéru (tj. o datech, kterd méame k dispozici) ndm poskytnou dvé &isla:

pocet déti s dysplazii ky¢elniho kloubu v nasem vybéru (Cetnost dysplazii) a celkovy pocet déti
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3.2 Typy nahodnych veli¢in

ve vybéru (rozsah vybéru). Vybér pak nejlépe mizeme popsat pomoci relativni éetnosti, kters
je podil:
pocet déti s dysplazii kycelniho kloubu

pocet vSech déti ve vybéru

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

3.2.2 Nominalni veli¢iny

Podobné jako u alternativnich veli¢in je mozno mluvit o pojmu pravdépodobnosti i u nominalnich
veli¢in. Pro ilustraci mizeme uvazovat rodinny stav matek:

Reknéme, Ze tato veli¢ina mtize nabyvat hodnot ,svobodna“, ,vdana“, ,rozvedend* a ,vdova“
s pravdépodobnostmi 7y, 7o, 73 a 74, kde naptiklad:

__pocet svobodnych matek v zdkladni populaci

Vs
! pocet vSech matek v zakladni populaci

K popisu vSech Cetnosti, piipadné relativnich ¢etnosti, se ¢asto pouziva sloupcovy graf —
tj. graf se sloupci pro kazdou moznou hodnotu sledované veli¢iny. Vyska téchto sloupcu je dana
jednotlivymi Cetnostmi (pfipadné relativnimi ¢etnostmi).

Jindy se pouziva k zobrazeni relativnich Cetnosti takzvany kolacovy graf. Je to kruznice
rozdé€lend na segmenty tak, aby velikost segmentti odpovidala podilu pfislusné kategorie.

3.2.3 Ordinalni veli¢iny

Podobné je mozno uvazovat i o ordinélnich veli¢inach. Jejich kédovani je nutno provést tak, aby
respektovalo pfirozené usporadani veli¢iny. Naptiklad pokud pracujeme s veli¢inou ,dosazené
vzdélani“, je pfirozené usporadat jednotlivé hodnoty takto: ,zékladni“, ,odborné“, ,stfedoskol-
ské“ a ,vysokoskolské“. To, Ze sledovana veli¢ina je usporadatelna, je uziteéné vyuzit. Poté,
co jednotlivé odpovédi vzestupné okédujeme (1,...,4), je mozno zavést pro jednotlivé kédy i po-
jem kumulativni pravdépodobnost!. Kumulativni pravdépodobnost je pak pravdépodobnost
toho, ze libovolna osoba (ze zékladni populace) méa nejvyse pravé uvazované vzdélani.?

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

Pro ordinélni veli¢inu je charakteristické, Ze jednotlivé sledované kategorie jsou usporadany.
To, zda uspotfadani je vzestupné, ¢i sestupné, jiz neni tak zasadni, to se pak musi projevit
v interpretaci.

Prikladem ordinalni veli¢iny je i stddium onemocnéni.

Ze vsech téchto uvah je zfejmé, Ze rozloZeni kvalitativni veli¢iny je mozno popisovat pomoci
pravdépodobnosti pro jednotlivé hodnoty, kterych miize nabyvat.

'V tomto piipadé predstavuje pro piislugnou kategorii (vzdélani), kolik matek ma stejné nebo nizsi vzdélani, nez
je tato kategorie.
2 Absolvovala tedy piislugnou skolu a vSechny nizsi stupné vzdélani.
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3 Typy sledovanych veli¢in
3.2.4 Kvantitativni veliciny

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

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

F(z)=P(X <)

Jak jsme jiz tekli, vétsinou mame k dispozici pouze vybér. Na jeho zdkladé muzeme sestrojit
jeji vybérovy protéjsek — empirickou distribuéni funkci. Nejprve oznadme n podet vsech
pozorovani a n, pocet vSech pozorovani, jejichz hodnota je mensi nebo rovna z. Empirickd
distribu¢ni funkce F,, () je schodovité, neklesajici funkce, a je definovéna takto:

Jak distribuéni funkce, tak i jeji empirickd varianta jsou charakteristiky, které podavaji
podrobnou informaci o rozlozeni kvantitativnich veli¢in (celoéiselngch i spojitych).

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

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

Kvantitativni veli¢iny — celociselné

Pro celo¢iselné veli¢iny je mozno pouzit jak histogram, tak i sloupcovy graf.

Kvantitativni veliciny — spojité

Pro spojité veli¢iny je sloupcovy graf nepouzitelny (protoZe pro spojité veli¢iny by jednotlivé
Cetnosti nemély byt vétsi nez jedna). Tvar histogramu silné zavisi jak na zvolené délce, tak

3Je diilezité, abychom zvolili ,rozumnou“ délku déleni. Tato délka se odviji od typu rozlozeni, ale hlavné od
rozsahu pouzitého vybéru.
4Tedy nepozorované hodnoty mohou z grafu vypadnout, a vodorovna osa pak nepfedstavuje &selnou miru, ale
je pouze osou, na které jsou pozorované hodnoty.
Histogram tedy podéava prehlednéjsi informaci za cenu ,zaokrouhleni“ hodnot — rozdéleni do intervali a
sloupcovy graf poskytuje pfesny, ale méné prehledny obraz — vzdalenost sousednich naméfenych hodnot byva
ruzné a jejich ¢etnos byvaji malé.
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3.2 Typy nahodnych veli¢in

i na pocatku déleni, a pfedevsim na rozsahu souboru. Na rozdil od sloupcového grafu zobrazuje
i intervaly, kde nebylo nic pozorovéno.

Histogram (v ¢iselné nebo grafické podobé) popisuje rozlozeni sledované veli¢iny ve vybéru.
Slouzi jako odhad rozloZeni veli¢iny v populaci, pfesnéji je odhadem hustoty (f(z)), popisujici
matematicky model rozlozeni. Hustota je matematické funkce, kterd kazdé hodnoté pfiradi miru
vyskytu této hodnoty. Presnéji feceno — plocha pod hustotou nad libovolnym intervalem je
rovna pravdépodobnosti vyskytu hodnoty pozorované v tomto intervalu. Ukéazkou histogramu
(sloupecky) a hustoty (spojitd ¢ara) pro porodni hmotnost je na obrazku 3.1.

I I I I I
1000 2000 3000 4000 5000

porodni hmotnost (g)

Obrézek 3.1: Histogram porodni hmotnosti chlapct narozenych v obvodu Praha 4 v roce 1987
(sloupecky) a odhad hustoty (spojité ¢ara) za pFedpokladu normélniho (Gaussova)
rozlozeni

S jemné&jsim délenim a hlavné s rostoucim poétem pozorovani se histogram stale vice podoba
hustoté, ktera predstavuje jeho ,teoretickou obdobu“. To samoziejmé plati, jen pokud jsme
zvolili spravny matematicky model.
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3 Typy sledovanych veli¢in

Nejcastéji byva pouzivano takzvané normalni (Gaussovo) rozlozeni. Bude zminéno v na-
sledujici kapitole 4. Zatim si jej mtizeme predstavit pfiblizné jako model rozlozeni opakovanych
méfeni néjaké veli¢iny (napf. délky, hmotnosti, objemu), kde rozdily mezi jednotlivymi mére-
nimi jsou dany chybou méfeni a biologickou variabilitou. A uvazujeme, Ze tyto odchylky jsou
stejné pravdépodobné ,nahoru® i ,doli“. Jako pfiklad uvazujme porodni hmotnost novorozenci
(meéfenou v gramech). Rozsah pozorovanych hodnot je rozdélen na 20 stejné dlouhych intervalti
(véetné intervalt bez pozorovanych hodnot) a nad nimi je nakreslen sloupcovy graf viz 3.1.

3.2.5 Celociselné veli¢iny

Jedna se o veli¢iny vyjadiené pouze celymi ¢isly, vétsSinou jde o pocty néjakych objektt (pocty
bunék, bakterii, vyskytu sledované diagnézy, a pod.). Proto jsou tyto veli¢iny obvykle neza-
porné (pokud neuvazujeme napf. ,zménu poctu ...“). Rozlozeni celo¢iselné veli¢iny mizeme
popsat soustavou pravdépodobnosti pro jednotlivé hodnoty (0, 1, 2, ...). K ¢iselné prezentaci
vibérového rozlozeni se pouzivaji relativni nebo kumulativni relativni cetnosti. Casto se pouziva,
i grafické zobrazeni, a to pfedev§im histogram jednotlivych moznych hodnot, ptipadné empirickéa
distribuéni funkce.

Stejné jako u spojitych veli¢in je velmi uzite¢né popsat studované rozlozeni matematickym
modelem, ktery je ddn jen nékolika mélo parametry. Poissonovo rozlozeni.’, které si podrob-
néji popiseme v nasledujici kapitole 4 je matematicky model, kdy se zajimame o velkou populaci
(¢asto nezname jeji rozsah) a pravdépodobnost sledovaného jevu je velmi mald a my sledujeme
po¢ty vyskytu tohoto jevu. Naopak binomické rozloZeni modeluje situaci, kdy zname velikost
populace a vsichni maji stejnou pravdépodobnost napfiklad onemocnéni a my odhadujeme tuto
pravdépodobnost pomoci podilu nemocnych v této populaci.

Piikladem celoéiselné veli¢iny s Poissonovym rozdélenim muze byt pocet infektti hornich cest
dychacich u jednoho ditéte za néjaké casové obdobi. Jinym piikladem muze byt pocet kolo-
nii na kultivacni pidé. Prikladem binomické veli¢iny mutze byt situace, kdy sledujeme vyskyt
chiipkovych onemocnéni v daném tydnu a okrese.

5Je popsano pouze jednim parametrem.
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