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PoznamKy tvodem

Kurz realizovany na jafe 2011 na UZS UJEP byl vénovan statistickym analyzam, obvyklym v medicinské
statistice, s dlrazem na ukazku jejich provedeni pomoci bézné dostupného SW MS-Office Excel
(pouzivana byla verze 2007). Tento studijni materidl si klade za cil byt uZite¢nou pomuckou viem,
ktefi se potfebuji seznamit strucné se zaklady praktického statistického zpracovani dat ve
zdravotnicky zamérenych oborech. Obsah byl koncipovan zejména podle série u¢ebnic Biomedicinska
statistika autorského kolektivu vedeného prof. Zvarovou, jehoZ jsem byl ¢lenem, a dédle podle mych
skript, pfedevsim Shirka uloh ze statistiky. Technické detaily, tedy vzorce ¢i dokonce dakazy jejich
platnosti, byly zcela vynechdny, nebo alespori omezeny na nejnutnéjsi minimum. K podrobnému
nastudovani statistickych metod je proto rozhodné nutno poufZit jinou odbornou literaturu, napf.
Statistické metody prof. Andéla.

Technickd poznamka: Symbol [ oznaduje v textu konec pfikladu.
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Statistické veliciny
Zdkladni pojmy

Ve statistice jsou zpracovavana data, neboli Udaje zaznamenadvajici pro danou statistickou jednotku
z néjaké populace (téz: ze zakladniho souboru - tedy z mnoziny vsech statistickych jednotek daného
typu) pfislusny sledovany ddaj neboli hodnotu sledované statistické veliiny (téz: znaku). Populace
mohou byt koneéné (kraje; nemocnice; pacienti;...) nebo, aspon hypoteticky, nekonecné (viechny
krevni vzorky, které by bylo mozno odebrat;...). Vidy je dulezité jasné specifikovat vécné, ¢asové a
mistni vymezeni sbéru dat — tedy co, kdy a kde bylo ziskavano. DuleZitou roli hraje také to, zda data
predstavuji chovani celé populace (pak mluvime o Uplném Setreni), nebo (Castéji) zda jsou sledované
statistické jednotky pouze vybérem z celé populace (pak jde o vybérové Setieni, zkracené: vybér).
V pfipadé vybéru poZadujeme, aby byl tzv. reprezentativni, tedy aby v ném zahrnuté statistické
jednotky ,kopirovaly” dilezité charakteristiky celé zkoumané populace. Napf. jsou-li v celé populaci
zastoupeni muZi a Zeny zhruba rovnomérné, pak i ve vybéru by méla byt tato proporce zachovana;
vyjimkou jsou ty pripady, kdy bychom sledovali néjaky jev, ktery je zcela nezavisly na pohlavi - pak
nebude pohlavi dlleZitou charakteristikou a nemusime pfislusnou populacni proporci ve vybéru
dodrzet. Pomérné spolehlivou zdrukou reprezentativnosti byvaji situace, kdy statistické jednotky
vybereme metodou ndhodného vybéru, tedy napf. losovanim. Pocet statistickych jednotek ve vybéru
nazyvame rozsah vybéru.

Priklad 1 (statistické veli¢iny a jejich hodnoty):
U statistické jednotky ,pacient” s vymezenim napf. pacienti hospitalizovani po jakékoli operaci —
béhem prvniho ¢tvrtleti — za viechna oddéleni sledované nemocnice, miZeme sledovat nap¥. veli¢iny
,pohlavi“ (s hodnotami muz — Zena), ,pocit po zakroku“ (s moznosti volnym textem vypsat své
pocity), nebo ,,vék“ (s hodnotou kladnou celociselnou udavajici vék v letech), atd.
U statistické jednotky ,kraj“ s vymezenim, o jaky kraj se jedna a k jakému okamziku ma byt Gdaj
zaznamendn (napf. k poslednimu dni daného kalendafniho roku), mizeme sledovat napf. veli¢iny
Lexistence fakultni nemocnice v daném kraji“ (s hodnotami ano — ne), ,,celkovy poc¢et nemocnicnich
lazek”, atd.

0
Cilem statistiky je pak tzv. hromadné zpracovani, tedy (souhrnné za vSechny vybrané statistické
jednotky) statistickd deskripce (popis chovani ziskanych dat) a pokud mozno i hlubsi statisticka
analyza vztahd mezi veli¢inami ¢i statisticka analyza pfiin jejich chovani, neboli statistickd indukce
(¢imZ je vlastné minéno zobecnéni chovani vybéru na celou populaci).

Textové veli¢iny

Statistické (téZz ndhodné) veli¢iny Ize rozliSovat do nékolika rlznych typl podle toho, jakych hodnot
mohou u konkrétnich statistickych jednotek nabyvat. Veli¢iny nazyvame textové - oteviené, pokud je
odpovédi volny text. V pfikladu 1 Slo napf. o veli¢inu ,pocit po zdkroku“. Z pohledu statistického
zpracovani lze pouZiti tohoto typu doporucit jen v opravdu odlvodnénych pfipadech, kdy nelze
pouzit jinou moZnost ziskdni dat, protoZe tento typ prakticky vylucuje moznost jakéhokoliv
automatického hromadného zpracovani. Pokud potiebujeme ziskavat informace textového
charakteru, je mnohem vhodnéjsi pouZit veli¢iny textové — uzaviené (kategoridlni), u nichZ je
hodnota vybirana z predem ptipravenych variant (kategorii). Jedinym problémem nékdy muze byt to,
abychom jiz pfi pfipravé statistického prizkumu nezapomnéli pfipravit varianty tak, aby kazdé
statistické jednotce mohla byt p¥ifazena odpovidajici kategorie. Casto napf. jako posledni moZnost
uvadime variantu ,ostatni“ nebo ,jiné“ (napf. u veli¢iny ,dlvod hospitalizace na chirurgickém
oddéleni” bychom mohli uvadét jako hodnoty varianty ,uUraz“, ,planovany operaéni zakrok”, ,jiny
davod”). Jsou-li rozliSovany pouze dvé mozné varianty, hovofime specidlné o veli¢iné alternativni
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(dichotomické). V pfikladu 1 se jednalo o veli¢iny ,pohlavi“ ¢i ,existence fakultni nemocnice v daném
kraji“. V pfipadé, kdy je mozny vybér z vice nez dvou variant, mGZzeme takovéto textové veliciny jesté
dal rozliSovat na neusporadané (nomindini) a uspotradané (ordindlni). Nominalni veli¢iny jsou ty, kde

resp. ve smyslu, ktera kategorie je lepsi ¢ horsi. P¥ikladem takové veli¢iny je o par radk( dfive
zminéna velic¢ina , dlivod hospitalizace na chirurgickém oddéleni“, protoze nelze Fici, Ze by kategorie
yuraz byla ,vic” ¢i ,lip” (nebo naopak méné & hafe) neZ kategorie ,planovany operaéni zakrok”.
Naopak ordinalni veli¢ina je kazdd takova, pro jejiz kategorie existuje jejich logické usporadani.
Prikladem by byla veli¢ina ,pocit po zdkroku“, u niz bychom jako mozné hodnoty povolili vybér
z kategorii ,,doslo k vyraznému zlepseni“, ,doslo k ¢aste¢nému zlepseni“, ,,nedoslo k Zddné zméné*,
,doslo ke zhorSeni“.

Ciselné veliciny

Dalsim typem statistickych veli¢in jsou veli¢iny nabyvajici ¢iselnych hodnot. Statistickd velicina se
nazyva Ciselna diskrétniho typu (diskrétni velicina, diskrétné rozdélena velicina), pokud nabyva tzv.
spocetné mnoha moznych ciselnych hodnot. Obvykle jde o hodnoty kladné, c¢asto vcetné nuly.
Pfikladem by byla veli¢ina ,pocet déti“, nabyvajici hodnot 0, 1, 2, atd. Jedna se vlastné o jakousi
analogii s veli¢inou ordinalniho typu: jednotlivé moZné hodnoty Ize povaZovat za jednotlivé kategorie,
jednoznacné usporadané podle velikosti. Druhym typem je veli¢ina Ciselna spojitého typu (spojitd
veli¢ina, veli¢ina se spojitym rozdélenim), ktera mUlZe nabyvat tzv. nespoCetné mnoha moznych
¢iselnych hodnot. Obvykle jde o hodnoty rediné, pokud jsou celociselné, pak jde vlastné pouze o
jejich celociselné zaokrouhleni. Pfikladem je veli¢ina ,vék pacienta”, kterd je obvykle uvadéna
v rocich. Pokud dva rlzni jedinci uvedou shodné vék 27 let, neznamena to jesté, Ze slavi narozeniny
v tentyZz den a Ze by tedy ve skutecnosti byli zcela shodného stafi. DalSimi pfiklady jsou ,télesnd
teplota”, ,koncentrace latky XY v krevnim vzorku“ atd., obecné feceno patfi sem vSechny &iselné
udaje, které jsou uvadény v néjakych mérnych jednotkdach (fyzikdlnich, nebo tfeba procentualnich).
Poznamenejme, Ze Ciselné veli¢iny obou typl Ize pfevést do tvaru usporddané kategoridlni veli¢iny
(ale ne naopak) jednoduse tak, Ze zavedeme tzv. intervalové rozdéleni, tj. Ze jednotlivé kategorie
vymezime rozmezim od-do. Napf. veliinu ,pocet déti“ Ize rozliSovat v kategoriich ,bezdétni“ (tedy
pavodné Ciselnd hodnota 0), ,jedno nebo dvé déti“ (tedy plvodné Ciselné hodnoty 1 nebo 2) a ,tfi Ci
vice déti“ (plvodné hodnoty ostatni). Podobné veli¢inu ,télesna teplota” Ize zaznamenat napt. jako
,kategorii 1“ (do 37°C véetné), ,kategorii 2 (nad 37°C, nejvyse vsak 40°C véetné) a ,kategorii 3“ (nad
40°C); povSimnéme si, Ze hrani¢ni hodnoty mezi jednotlivymi kategoriemi (zde 37°C a 40°C) musi byt
jednoznac¢né vymezeny tak, aby bylo jasné, do které kategorie patfi, resp. nepatfi.

Priklad 2 (poufiti funkce =KDYZ):
V tabulce 1 jsou do Excelu pfepsand data z ucebnice Statistické metody v epidemiologii, s nimiz
budeme i zde jesté pozdéji pracovat. Nyni si na veli¢iné ,hmotnost” (data ze sloupce D) pfedvedeme,
jak bychom pro tuto veli¢inu automaticky zavedli intervalové rozdéleni napt. s kategorii 1 (zahrnujici
déti s hmotnosti do 50 kg véetné), s kategorii 2 (hmotnost nad 50 kg, nejvySe vsak 60 kg véetné) a
kategorii 3 (hmotnost nad 60 kg). Lze k tomu v Excelu vyuZit logickou funkci =KDYZ s touto strukturou
=KDYZ(podminka;hodnotaANO;hodnotaNE) (1)
Prvnim argumentem prikazu (1) je ,podminka“, tedy obecné jakékoli tvrzeni, o némz Excel muaze
rozhodnout, zda je ¢i neni spInéno. Druhym argumentem (oznacen jako ,,hodnotaANO”) je konkrétni
hodnota, kterou chceme ziskat jako vysledek celého ptikazu v pfipadé, Ze vyhodnocovand podminka
plati. Poslednim, tfetim argumentem (oznacen jako ,,hodnotaNE“), je ta konkrétni hodnota, kterou
chceme ziskat jako vysledek v pfipadé, Ze vyhodnocovand podminka naopak neplati. Novou,
intervalovou veli¢inu ,hmotnostni kategorie“, bychom tedy mohli definovat ve sloupci E tak, Ze
v burice E3 (tedy na fadku u prvniho zaznamenaného ditéte) zapiseme vzorec:



Tabulka 1: Data o véku, vysce a hmotnosti 13 déti pfepsand do Excelu (zdroj Zvdrova a kol.)
A i} C 1}

Tahilka Wék, wiZka a hwotnnet 017 dEtl

WeEka | [Imetnost
3 DREG)| vk | (¥}
1 1 10 146 ER
1 21 10 157 Er
5 N 10 1.8 54
i 4 11 150 40
T 5 11 1H0 G/
¥ 1] 11 124 40
5 f 1 155 47
10 ] 12 iE] [
11 u 17 1HH Ba
1 10 12 TR lite}
13 11 15 1H5 BT
1 12 13 160 ]
15 13 13 T0E fi7
=1+KDYZ(D3>50;1;0)+KDYZ(D3>60;1;0) (2)

JelikoZ u prvniho ditéte je ve vyhodnocované burice D3 hodnota hmotnosti 51 (kg), je splnéna
podminka D3>50, ale neni spInéna podminka D3>60. Znamena to, Ze hodnotou pro KDYZ(D3>50;1;0)
bude 1, ale hodnotou pro KDYZ(D3>60;1;0) bude 0. Vysledna hodnota vzorce (2) pro prvni
zaznamenané dité tedy bude v burice E3 Cinit 1+1+0=2, coZ znamen3, Ze toto dité bylo zarazeno do
druhé hmotnostni kategorie. Ted' jiz staci vzorec z buriky E3 prekopirovat do bunék E4 aZ E15, ¢imz
Excel automaticky zjisti hodnotu pfislusné hmotnostni kategorie i pro zbylé déti.

ad

Poznamky k typiim veli¢in

V datech v tabulce 1 se ve sloupci A vyskytl pfiklad tzv. identifikdtoru, jednalo se o poradové Cislo
kazdé statistické jednotky. Nejde o statistickou veli¢inu v pravém slova smyslu, neni to udaj, ktery
bychom dal statisticky zpracovavali, identifikatory slouzi pouze k odliSeni jednotlivych konkrétnich
pozorovani. Jinym pfikladem identifikatoru mize byt jméno a pFijmeni ¢ rodné Cislo (u pacienta),
nebo tfeba nazev, adresa sidla ¢ ICO (u zdravotnickych zafizeni). Zvlasté v pfipadé osobnich udaij
pacientl se Casto voli ten postup, Ze tyto Udaje jsou nahrazeny pravé pofadovym &islem (pficemz
pouze ten zdravotnik, ktery data ziskdval, ma k dispozici seznam, podle néjz mlze kazdému
poradovému &islu zpétné priradit skute¢nou identitu pfislusného pacienta) a k dalsimu statistickému
zpracovani jsou predana jiz pouze anonymizovand data tfeba v podobé jako v tabulce 1.

Na zavér této kapitoly si odpovézme na otazku, proc je vlastné tak dlleZité umét rozliSovat jednotlivé
typy veli¢in? ProtoZe kazdy typ ma odpovidajici zpUsob statistického zpracovani; to, co se hodi pro
jeden typ, muiZe byt u jiného typu zcela nepouZitelné, nevhodné. Jednoduchym a nazornym
prikladem budiz uréeni primérné hodnoty. Primér ma samoziejmé smysl| pocitat u Ciselnych veli¢in
(zjistime tak bézné i laiky spravné chapany a interpretovany primérny pocet déti nebo prlimérnou
teplotu, pfipadajici na jednoho pacienta), ale urcité ne u veliCiny textové, napf. u veliCiny
nomindlniho typu ,barva oéi“. Pokud bychom si jeji jednotlivé kategorie Ciselné kédovali (1=modra,
2=zelend, 3=hnéd3, 4=jind), mohli bychom technicky z napozorovanych hodnot 1-4 jejich pramér
spoditat, ale pokud by tento dejme tomu vySel 1,972, o ¢em by tato hodnota ,primérné barvy oéi“
vlastné vypovidala, jak bychom ji vlastné interpretovali? V dalSim textu bude proto u jednotlivych
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statistickych metod uvadéno, pro jaky typ velicin je mdZeme pouZivat, pficemz veli¢iny textové-
oteviené nebudou jiz dédle zmifiovany (jak jiz bylo fefeno, pro né neni automatické statistické
zpracovani pouZitelné a pokud je statisticky zpracovat chceme, musime je nejprve uméle prevést do
podoby velic¢iny kategorialni).

Deskriptivni charakteristiky kategorialnich velicin

Absolutni a relativni ¢etnosti

Cetnosti Ize obvykle smysluplné poufit u viech veli¢in s vyjimkou &iselnych-spojitych. Jinak feéeno,
Cetnosti mGzeme uréovat vidy, kdy ma smysl hovofit o jednotlivych kategoriich, at uz neciselnych &i
Ciselnych. Napf. u spojité veli¢iny ,hmotnost” z dat v tabulce 1 by nemélo smysl urcovat cetnosti
jednoduse proto, Ze mezi pozorovanymi 13 hodnotami byly (az na vyjimky) vSechny hodnoty
vzdjemné rlzné, takze nelze hovofit o opakovaném vyskytu jednotlivych kategorii a nema smysl pro
tyto viceméné jedinecné hodnoty urcovat jejich ¢etnosti. Smysl by to ovSem mélo pro hmotnost
zaznamenanou intervalové, kterazto veli¢ina by vznikla Upravou podle pfikladu 2. Pro ni uz bychom
mohli uréovat Cetnosti jednotlivych tfi hmotnostnich kategorii.

Cetnosti absolutni udavaji skute¢ny pocet vyskyt dané kategorie v datech. Cetnosti relativni udavaji
pomérny pocet vyskytd dané kategorie vzhledem k celkovému poctu pozorovani, jde tedy vidy o
hodnotu z rozmezi 0-1, pficemz obvykle ji vyndsobenim 100 prevadime na procenta.

Priklad 3 (absolutni ¢etnosti a pouziti funkce =CETNOSTI):

Na ukazku uréime absolutni ¢etnosti veliCiny ,vék” pro data z tabulky 1. Veli¢ina vék patfi sice mezi
veli¢iny spojitého typu, v uvedenych datech se vsak vyskytly pouze Ctyfi jeji rGzné hodnoty (vék 10,
11, 12 nebo 13 let), takZe mGZeme tyto ¢tyfi hodnoty povaZovat za vékové kategorie a ma smysl| uréit
Cetnosti jejich vyskytu. Vzhledem k tomu, Ze pozorovani bylo celkem pouze 13 a navic byla data
uspofddana vzestupné pravé podle veli¢iny vék, jsou z Gdaju ve sloupci B vtabulce 1 absolutni
Cetnosti zfejmé na prvni pohled: poporadé maji pro jednotlivé vékové kategorie hodnoty 3, 4, 3 a 3.
Interpretace je evidentni — napf. do druhé vékové kategorie (tedy 11 let) patfily 4 déti ze vSech
sledovanych.

Nyni si pfredvedeme, jak bychom cetnosti urcili pomoci Excelu. (UZite¢né to bude v pfipadé, kdy by
databaze byla mnohem rozsahlejsi a Cetnosti by nebyly tak snadno patrné jako z tabulky 1.) Excel
toto umoziuje vidy, kdyZ jsou jednotlivé kategorie reprezentovény ¢&iselnymi hodnotami (jako napf.
zde hodnotami 10 aZ 13). Pokud bychom potiebovali zpracovat veli¢iny kategoridlni-textové, stacilo
by mit jednotlivé slovni kategorie zaznamenany pod ciselnym kddem (Cili napf. u velic¢iny ,pohlavi”
bychom kazdého muze kédovali tfeba hodnotou 1 a Zenu hodnotou 2). Jediné, co si jeSté musime
pfipravit pfedem, je prehled jednotlivych kategoridlnich hodnot, které si pfejeme rozliSovat. Tyto
hodnoty si vypiseme kdekoli na stejném listu, v némz uz mame pfipravena data ke zpracovani, ale
nékde mimo oblast téchto dat (tedy tfeba aZ do bunék K2 az K5 jako v tabulce 2).

Tabulka 2: Data o véku — pFiprava k pouZiti funkce CETNOSTI

K L M
1
| 10
] 11
4 12
a 13




Predpokladejme, Ze vysledné Cetnosti chceme mit v sousednich burikach, tedy v bunkach L2 az L5.
Tyto buriky si oznaéime (jak je naznaceno v tabulce 5) a zaddme prikaz s touto obecnou strukturou:

=CETNOSTI(data;kategorie) (3)
Argument ,data” oznacuje oblast bunék, v nichZ jsou zadana zpracovavand data (v nasem prikladé
jde o veli¢inu vék, ¢ili o data z oblasti B3 aZz B15). Poznamenejme, Ze neni nutno mit tato data predem
sefazend vzestupné jako ve sloupci B v tabulce 1, Excel by zpracoval i data nesetfidéna. Argument
,kategorie” udava, jaké kategorialni hodnoty chceme rozliSovat; tuto informaci mame jiz pfipravenou
v burikach K2 aZ K5. Prikaz tedy bude mit v nasem prikladé konkrétni podobu

=CETNOSTI(B3:B15;K2:K5) (4)
Pozor — abychom skutec¢né ziskali ¢etnosti pro vSechny pozadované kategorie, musi Excel poznat, ze
zadany prikaz plati ne pro jednu buriku (jako obvykle), ale skutecné pro vsechny pfedem vybrané
buriky (L2 aZ L5). Rikdme tomu, 7e zaddvame ,maticovy vzorec” a technicky to znamena, 7e misto
stisknuti kldavesy ENTER musime pfikaz odeslat tak, Ze drZzime stisknuté soucasné klavesy CTRL a SHIFT
a pfi tom stiskneme klavesu ENTER. Pokud opomineme pouZzit tento , troj-hmat”, pfikaz se neprovede
spravné. Po spravném provedeni se v bunkach L2 aZ L5 objevi poZadované hodnoty pfislusnych
absolutnich cetnosti (tedy poporadé ¢isla 3, 4, 3 a 3).

Obvykle jesté pod ziskané cetnosti uvadime jejich soucet. Ten ziskdme v Excelu automaticky tak, ze
v prislusné bunce (zde v burice L6) zadame prikaz =SUMA(), pficemZ v zavorce uvedeme odkaz na
buriky, jejichZz hodnoty chceme scitat. V nasem pfikladé bychom tedy zadali v burice L6 pfikaz

=SUMA(L2:L5) (5)
Tento pfikaz lze vloZit jednoduse vybérem ikony ,Automatické shrnuti“ oznacené sumacénim
symbolem X. Dokonce i pozadovand oblast bunék se zaddvad automaticky — Excel do pfikazu sam
vklada nejblizsi buriky s ¢iselnym obsahem.
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Pfiklad 4 (relativni ¢etnosti a vyuZiti ,zamykaciho dolaru”):
Pokracujme v urcovani Cetnosti z ptikladu 3. Relativni Cetnosti ziskame vidy tak, Ze jednotlivé
absolutni ¢etnosti vydélime celkovym poctem pozorovani. V nasem pfikladé budou mit tedy relativni
Cetnosti jednotlivych vékovych kategorii hodnoty popofadé 3/13=0,23; 4/13=0,31; 3/13=0,23;
3/13=0,23. Znamena to, Ze napf. do druhé vékové kategorie (11 let) patfilo 31 % ze vSech 13
sledovanych déti. Pfedpokladejme, Ze chceme tyto Cetnosti urcit v Excelu (do dal$iho sloupce, tedy
sloupce M). Vypocet si pfipravime v burice M2 pro prvni kategorii (tedy pro kategorii desetiletych):

=L2/L$6 (6)
Timto pfikazem spocitdme hodnotu podilu 3 (hodnota z burniky L2) ku 13 (hodnota z buriky L6).
Symbol ,$” zapsany pred &islici 6 ma tzv. ,,zamykaci” funkci. Jak by mélo byt ¢tenafi znamo, pokud
v Excelu kopirujeme néjaky vzorec do jiné buriky, automaticky se v ném posunou odkazy na burky,
které byly v tom vzorci pouZity. Neplati to viak pro soufadnice ,zaméené” pravé symbolem ,$“ —
takové odkazy se pfi kopirovani neméni. Zkopirujme nyni vzorec (6) o jednu buriku niz, tedy do buriky
M3 (napf. pomoci klavesovych zkratek CRTL C, CTRL V). Vysledkem v burice M3 bude pfikaz

=L3/LS6 (7)
tedy hodnota podilu 4 (hodnota z buriky L3) ku 13 (opét hodnota z buriky L6). Analogicky zkopirujeme
tento vypocet i do bunék M4 a M5. Pokud na zavér pod takto zjiSténé relativni cetnosti (do buriky
M6) vlozime hodnotu jejich souétu, tj. sumaci =SUMA(M2:M5), ziskame hodnotu 1.
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Kumulativni ¢etnosti

V pfipadé, Ze zpracovavame veli¢inu s usporadanymi kategoriemi (tedy veli¢inu textovou-ordinalniho
typu, nebo veli¢inu Ciselnou-diskrétniho typu), ma smysl zavadét i Ccetnosti kumulativni
(kumulované), jak absolutni, tak relativni. Vznikaji jako soucet ¢etnosti (absolutnich, resp. relativnich)



za danou a vsechny predeslé kategorie. (Proto je nutno dbat na to, aby se jednalo skutecné o velic¢iny
s usporadanim: kvali nasledné interpretaci musi byt jasné, které kategorie byly ty ,,pfedeslé”).

Priklad 5 (kumulativni ¢etnosti):
Dokonéeme uréovéni ¢etnosti z pfiklad( 3 a 4 pomoci Excelu. Pfedpokladejme, Zze chceme ve sloupci
N ziskat hodnoty kumulativnich absolutnich ¢etnosti. Konkr. v burice N2 (u prvni vékové kategorie)
chceme tedy mit pfimo absolutni ¢etnost této kategorie (protoze 7adna ,predesla” kategorie, minéno
kategorie jedinct mladsich neZ 10 let, v téchto datech neexistuje). V burice N2 tedy zapiSeme pouze
odkaz

=12 (8)
V dalsi burice N3 (u druhé vékové kategorie) uz musime mit soucet absolutnich ¢etnosti této (druhé)
kategorie (tedy udaj z buriky L3) a praveé zjistény kumulativni Udaj za vSechny kategorie pfedeslé (tedy
udaj jiz pfipraveny v burice N2). Do bunky N3 tedy zapiseme prikaz

=L3+N2 (9)
Nyni jiz staci tento posledni pfikaz zkopirovat do pfislusnych bunék u zbyvajicich kategorii (tedy do
bunék N4 a N5). V nasem ptikladé by vysledkem mély byt poporadé hodnoty 3, 7, 10, 13. Pokud
bychom chtéli kumulovat ¢etnosti relativni, je postup analogicky (v nasem prikladé bychom se pouze
misto na buriky ze sloupce L odkazovali na buriky ze sloupce M).

0

Jaka by byla interpretace zjisténych kumulativnich absolutnich Cetnosti z pfikladu 5? Napf. hodnota
10 (zjisténa pro treti vékovou kategorii, tedy pro kategorii 12-letych) znamend, ze mezi sledovanymi
détmi jich 10 pattilo do této nebo predeslych kategorii; jinak fe¢eno: deset déti bylo ve véku 12 let
nebo mladsich; nejelegantnéji feceno: 10 déti bylo ve véku nejvySe 12 let. Jesté jednou zde
pfipomenme poZadavek ,usporadatelnosti - slovo ,nejvyse” bychom u veli¢iny textové-
neusporadané nemohli pfi rozumné interpretaci pouzit. Pro Uplnost dodejme, Ze u kumulativnich
Cetnosti (ani absolutnich, ani relativnich) nemd smysl urcovat jejich soucet.

Grafické zndzornéni ¢etnosti a modus

Pro zndzornéni Cetnosti (nejprve téch ne-kumulovanych) jsou nejvhodnéjsi tyto dva typy grafa:
sloupcovy (histogram) a vysecovy (téz kruhovy ¢i kolacovy, coZ je preklad anglického terminu pie-
chart). V pfipadé sloupcového grafu vyneseme na vodorovnou osu hodnoty jednotlivych kategorii
(proto je tento typ vhodny predevsim pro Ciselné veliCiny, pfipadné pro veli¢iny textové-ordinalni,
jejichz jednotlivé kategorie muZeme reprezentovat jejich pofadovym ¢&islem: tedy 1 pro prvni
kategorii, 2 pro druhou kategorii, atd.). Na svislou osu vynasime hodnotu pFislusné ¢etnosti, at uz jde
o graf cetnosti absolutnich nebo relativnich. Graf vyseCovy odpovidd vlastné znazornéni cetnosti
relativnich — plocha celého kruhu predstavuje 100 % (tedy vSechna pozorovani), jednotlivym
kategoriim odpovidaji vysece, jejichz velikost (dana velikosti Uhlu) reflektuje pomérné zastoupeni
vyskytu dané kategorie. K oznaceni toho, o jakou kategorii se jedna, lze pouZit popisky vioZzené pfimo
na jednotlivé vysecCe. Oba typy grafli jsou pro veli¢inu vék z dat v tabulce 1 uvedeny na obrazku 1.
Vytvoreni téchto grafl pomoci Excelu je i pro jen mélo zkuseného uZivatele velmi intuitivni: Staci
vybrat buriky s hodnotami, které si pfejeme znazornit (v nasem pripadé s ¢etnostmi, tj. vybereme
oblast bunék L2 aZ L5) a pak pfes nabidku VloZeni — Grafy pouze zvolime poZadovany typ grafu.
Jedinou nevyhodou je, Ze Excel automaticky oznadi jednotlivé kategorie jejich poradovymi Cisly (tedy
1 az 4 a nikoli 10 aZ 13, jak by zde bylo vhodnéjsi). Je proto jesté nasledné nutno kliknout na
vytvoreny graf pravym tlacitkem a z nabidky, ktera se objevi, aktivovat volbu ,Vybrat data...“. Zde
nalezneme ,Popisky vodorovné osy (kategorie)“ a po kliknuti na pfislusné tlacitko ,,Upravit” mGzeme
zadat oblast bunék, v nichZ se nachazeji poZzadované popisky — v nasem ptipadé oblast K2 az K5. Dalsi
mozné Upravy graf( (barevnost, pismo atd.) si pfipadné nezkuseny ¢tendf muze jiz osvojit sam
postupnym zkousenim jednotlivych nabidek.
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Obrazek 1: Sloupcovy a vysecovy graf Cetnosti pro velicinu vék (data z tabulky 1)

o u b 13

S pojmem Cetnosti souvisi i charakteristika, kterou nazyvame modus. Jedna se o tu kategorialni
hodnotu, kterd se v datech vyskytla nejcastéji. Je pfitom jedno, zda modus urcujeme dle Cetnosti
absolutnich ¢i relativnich — jako vysledek totiz neuvadime hodnotu maximalni Cetnosti, ale skute¢né
jen to, v jaké kategorii bylo této maximalni ¢etnosti dosazeno (coz musi vyjit shodné podle obou typt
Cetnosti). Pro veli¢inu vék (data z tabulky 1) je nejjednodussi uréit modus s vyuZitim jiz hotového
grafu Cetnosti (viz obrazek 1) — nejéetné;jsi vyskyt evidentné zaznamenala kategorie 11-letych, takze
modus ma pro tuto veli¢inu (a tato data) hodnotu 11. Poznamenejme, Ze slovo modus sklofiujeme:
modus — modu -...- modem. Dale poznamenejme, Ze v pfipadé, kdy je maximalni cetnosti dosazeno
souhlasné ve dvou (nebo dokonce vice) kategoriich, hovotime o veli¢iné (a datech) bi-modalnich
(pfipadné vice-modalnich, ale v takovych pfipadech uz spis modus vibec neurcujeme).

Obrazek 2: Kumulativni Cetnosti veliciny vék — bodovy graf (vlevo) a graf distribucni funkce (vpravo)

1 * 1 A
0B * 0,2 S—
0,5 r 0,5
0.4 0.4
0z * g,z 3

a T T ] —_— T T

o
10 11 12 13 10 11 12 13

Co se tyce grafického znazornéni kumulativnich cetnosti, zndzorriujeme obvykle ty relativni.
Z nabidky graf(i v Excelu je k tomuto Gcelu asi nevhodnéjsi volbou graf bodovy (viz obrazek 2 vlevo),
pficemz jako hodnoty pro vodorovnou osu musime vybrat buriky obsahujici kategoridlni hodnoty a
jako hodnoty pro svislou osu vybrat bunky s vypocitanymi kumulativnimi relativnimi ¢etnostmi. Jesté
vhodnéjsim grafickym zndzornénim by byl tzv. graf distribuéni funkce (viz obrazek 2 vpravo), jenz sice
Excel nema ve své standardni nabidce graf(, ale Ize jej ziskat z grafu bodového jeho drobnou tpravou
v néjakém grafickém editoru: staci z kazdého Excelem vyneseného bodu vést Usecku az k Grovni dalsi
kategorie, kde tuto usecku zakonéime otevienym koleckem, naznacujicim, Ze v tuto chvili prestava
dosavadni hodnota platit a distribu¢ni funkce ,,skace” na vyssi Groven. Podle grafi na obrazku 2 (je
jedno, zda pouzijeme graf bodovy ¢i graf distribuc¢ni funkce) napf. vidime, Ze pro x=11 ma kumulativni
Cetnost hodnotu cca 54 % (soucasti obou grafli je bod o soufadnicich [11;0,54]). Znamend to, ze 54 %
dotazanych bylo ve véku nejvyse 11 let. Distribuéni funkce (graf vpravo) ale umoziiuje interpretovat i
vékové hodnoty, které se v datech vibec nevyskytly — napf. x=11,5; jelikoZ jde o bod leZici na stejné
usecce jako bod [11 ; 0,54], musi byt pfislusnd y-ova soufadnice stejna, tedy 0,54; znamena to
doslovné, Ze 54 % dotazanych bylo véku nejvySe 11,5 roku (kterazto informace je zcela v souladu se
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zjisténymi daty). Analogicky napt. pro x=9,7 podle grafu distribu¢ni funkce snadno zjistime, Ze
odpovidajici y-ova hodnota je O, protoze graf distribucni funkce vidy od nejmensi kategorie doleva
(tedy zde od 10 let) splyvd s vodorovnou osou; toto znamena, Ze nikdo z dotdzanych (0 %) nebyl ve
véku nejvyse 9,7 roku (tj. ve véku 9,7 roku nebo mladsi), coZ je opét zcela v souladu s danymi daty. A
konecné napf. pro x=13,2 podle grafu distribu¢ni funkce snadno zjistime, Ze odpovidajici y-ova
hodnota je 1, protoze graf distribuéni funkce vidy od nejvétsi kategorie doprava (tedy zde od 13 let)
zUstava na urovni 1; toto znamend, Ze vichni dotazani (100 %) byli ve véku nejvyse 13,2 roku, co? je
opét zcela v souladu s danymi daty.

Problém ,multiple responses”

Pokud secteme absolutni Cetnosti pres vsechny sledované kategorie, musime jako hodnotu souctu
ziskat celkovy pocet statistickych jednotek, jako tomu bylo napf. vzavéru pfikladu 3 po zadani
prikazu (5). Toto pravidlo vSak nemusi platit v pfipadé, kdy povolime tzv. ,multiple responses”, tedy
to, Ze respondent jako odpovéd na danou otdzku smi vybrat vice neZ jednu uvedenou kategorii.

Priklad 6 (zpracovani dat s ,,multiple responses”):

Dotédzanych 20 respondentl v ramci rychlé ankety uvdadélo, z jakych zdroji se dozvédéli (pokud
vibec) o mozZnosti preventivniho vysetfeni na dany typ karcinomu. MozZnosti byly: zinternetu
(kategorie 1), z tisku (2), od Iékafe (3), jinak (4), nedozvédél/a jsem se o tom (5). ZjiSténé absolutni
Cetnosti vyskytu jednotlivych odpovédi shrnuje tabulka 3.

Tabulka 3: Ukdzka absolutnich cetnosti u 20 statistickych jednotek s ,multiple responses”
Kategorie €. 1 2 3 4 5 celkem
Cetnost vyskytu 6 4 8 5 6 29

Soucet absolutnich ¢etnosti v tabulce 3 neni 20 (coZ byl celkovy pocet dotazanych), ale 29, a to pravé
proto, Ze néktefi dotazani vybrali jako odpovéd' na tuto otadzku vice nez jednu z nabizenych moznosti,
jako napt. jedinec z obrazku 3.

Obrdzek 3: Ukdzka vyplnéni dotazniku s povolenim ,,multiple responses”

Oznafte kiitkem zplsob, jim? jste
se dorvidéla o moZnosti preventivniho
wySetfeni? (lze wyhbrat i vice moinosti)

2 | B iRLerTWETU
o |élcafe
Jinak:
nevédéla jsem

we | 2 Usku

V pfipadé, Ze se vdatech u nékteré otazky povolily multiple responses, neni mozno prepsat

pfislusnou veli¢inu do Excelu jako jeden sloupec (jako napt. u veli¢in v tabulce 1), ale musime zapsat
kazdou kategorii zvlast do samostatného sloupce (viz tabulka 4).

Kazda kategorie se tak vlastné stane samostatnou alternativni veli¢inou, pficemz hodnota 1 u ni
znamend, Ze doty¢ny respondent tuto kategorii vyznacil, hodnota O (resp. prazdnd burika) znamena,
Ze ji neoznacil. Napf. pro respondenta ¢.1 (jehoZ dotaznik byl uveden na obrazku 3) tak i z tabulky 4
vidime, Ze jako odpovéd vybral moznosti ,zinternetu” a ,z tisku”, tedy celkem volil dva rdzné
zpUsoby — tento pocet vidime i z pfislusné sou¢tové hodnoty v burice G2. Zdlraznéme, Ze souctové
buriky ve sloupci G byly pfipraveny tak, aby scitaly opravdu jen pocty ,,zplisobd, jimiz se respondent o
prevenci dozvédél”, tedy aby scitaly kategorie 1-4 (neboli hodnoty ze sloupct B aZ E); pokud nékdo
uvedl, Ze o prevenci nevédél (konkr. Slo o dotazniky ¢. 15 aZ 20), ma pfislusny soucet ve sloupci G
hodnotu 0 (dotyény se o prevenci nedozvédél ani jednim z uvedenych zpUsobu). Hodnoty uvedené
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v tabulce 3 ziskdame snadno jako soucty ve sloupcich - napf. hodnota 6 v burnice B25 je vysledkem
ptikazu =SUMA(B2:B21). Tato hodnota znamend, Ze 6 ze 20 (nikoli ze 29) dotdzanych respondentd
uvedlo jako zdroj své informovanosti internet (pficemz oviem néktefi z nich mohli k tomu navic uvést
jesté i jiny zdroj). Pokud bychom chtéli ziskat tabulku Cetnosti, v niz bude platit pravidlo, Ze soucet
Cetnosti je roven poctu statistickych jednotek, miZeme zpracovat sou¢tovou veli¢inu ze sloupce G,
tedy zde veli¢inu s kategoriemi 0, 1, 2 a 3. Odpovidajici hodnoty ¢etnosti ve sloupci J byly ziskany
aplikaci ptikazu =CETNOSTI podobné jako v piikladu 3. Napf. dvojice udajl v burikach I5 a J5 pak
znameng3, Ze 2 respondenti (ze 20 dotazanych) uvedli 3 rlizné zdroje své informovanosti.

0
Tabulka 4: Zpracovadni dat s ,,multiple responses”
A 8 s 4] E F G H 1 |
adpovd f linternet  Jetisk 3 lohcaf ds|inak BWILAK poter rplisobl potet
1 | respondent L. [suma B al £} |aplsobd | fetnost
F 1 1 1 F 1] L]
3 2 1 1 ¥ 1 7
a L] 1 1 F] 5
5 4 1 1 1 L] 3 2
[ H 1 1 UM 20
) & 1 1
-] T 1 1 2
] ] 1 1
10 L) 1 1
11 il 1 1
12 1 1 1
13 1¥ 1 1 2
14 13 1 1 2
15 1 1 1 1 ]
16 15 1 "]
17 15 1 a
18 17 1 o]
1% 15 1 Q
20 19 1 a
21 m 1 o
22
21
24 odpovid 1 F] F] 4 5 suma
25 poat [ & 4 8 [l 3 i

Vérohodnostni pomér a podil sanci

Castym Ukolem pfi zpracovani nejen biomedicinskych dat je porovnani dvou ¢&i vice pod-skupin. Nap¥.
v ¢lanku autor( Bystrofi a kol. byly porovnany dvé skupiny pacientd, ktefi prodélali infarkt myokardu
s tim, Ze jim byl implementovan bud stent typu EPC (skupina 1), nebo stent typu CoCr (skupina 2).
VSichni pacienti byli sledovani po dobu 6 mésict a bylo zaznamenano, zda u nich béhem této doby
doslo k néjaké zavazné kardiovaskuldrni pfihodé (MACE — major adverse cardiovascular event). Ve
skupiné 1 bylo celkem 50 pacientd, z nich 12 prodélalo MACE. Ve skupiné 2 bylo také celkem 50
pacientl, znich 5 prodélalo MACE. Oznaéme relativni ¢etnosti MACE v jednotlivych skupinach
poporadé jako p,, p,, jejich hodnoty ur¢ime podobné jako v pfikladu 4 vypoctem:
p1=12/50=0,24 (24 %) p>=5/50=0,10 (10 %) (10)
Obé skupiny Ize nyni porovnat pomoci vérohodnostniho poméru (likelihood ratio), ktery ma obecné
tvar
pi/p2 (12)
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takZe vtomto pfipadé ma vérohodnostni pomér konkrétni hodnotu 0,24/0,10=2,4. Tento vysledek
interpretujeme jednoduse tak, Ze sledovany jev (zde MACE) mél 2,4-krat vyssi ¢etnost vyskytu v prvni
skupiné ve srovnani se skupinou druhou.
Jinou moZnosti, béznéjsi v anglo-saské odborné literature, je urcit misto relativni ¢etnosti tzv. $anci.
Zatimco relativni ¢etnost je pomér absolutni ¢etnosti vyskytu sledovaného jevu k celkovému poctu
uvazovanych statistickych jednotek, Sance (odds) je pomér absolutni ¢etnosti vyskytu sledovaného
jevu k poctu zbyvajicich statistickych jednotek. (Mlze se tedy nékdy stat, Ze na rozdil od relativni
Cetnosti vyjde hodnota Sance i vy3si nez 1; hodnoty Sance proto nepfevadime na %.) Oznacime-li
Sance na vyskyt MACE v obou skupindch poporadé jako s, 35, bude

§=12:(50-12) = 12:38 = 6:19 (12)

$,=5:(50-5) =5:45=1:9 (13)
Upfesnéme, Ze ve vztahu (12) bylo posledni Upravou vykraceni dvéma, ve vztahu (13) bylo posledni
upravou vykraceni péti. Mizeme sice vyrazy (12), (13) jesté dopocitat jako hodnoty (symbol : znaéi
béiné déleni, takie $,=6/19=0,32, resp. $,=1/9=0,11), ale pfi interpretaci je obvykle ponechame
pfimo v uvedenych tvarech a vysledek ¢teme takto: Sance na vyskyt MACE byla ,,6 ku 19“ ve skupiné
1, resp. ,,1 ku 9“ ve skupiné 2. Obé skupiny Ize nyni porovnat pomoci podilu $anci (odds ratio), ktery
ma obecné tvar

5/% (14)

takie vtomto pfipadé md podil Sanci konkrétni hodnotu 0,32/0,11=2,84. Tento vysledek
interpretujeme jednoduse tak, Ze Sance na vyskyt sledovaného jevu (zde MACE) byla 2,84-krat vyssi
v prvni skupiné ve srovnani se skupinou druhou.

Vsechny tyto vypocty lze provést jednoduse v Excelu. Zapisme si do buniky Al hodnotu 12 (pocet
vyskyt MACE v 1. skupiné) a do sousedni buriky B1 hodnotu 50 (celkovy rozsah 1. skupiny). Podobné
na druhy fadek si pfipravime Udaje za druhou skupinu pacientd (tedy do buriky A2 hodnotu 5, do
buriky B2 opét hodnotu 50). Hodnoty (10) dostaneme poporadé v burikdch C1, resp. C2 ptikazy
=A1/B1, resp. (staci jen prekopirovat) =A2/B2. Hodnotu (11) ziskdme v burice pod nimi (C3) p¥ikazem
=C1/C2. Vypocet (12), resp. (13) jakoZzto Ciselnych hodnot (tedy 0,32, resp. 0,11) zaddme v dal$im
sloupci, konkr. pro 1. skupinu v burice D1 ptikazem =A1/(B1-A1l), resp. pro 2. skupinu v bufice D2
(stadi jen prekopirovat) =A2/(B2—-A2). Hodnotu (14) pak ziskdme v burice pod nimi (D3) pfikazem
=D1/D2 (staci tam prekopirovat pfikaz z buriky C3).

Deskriptivni charakteristiky c¢iselnych veli¢in

Medidn

Medidn patii mezi tzv. kvantilové charakteristiky, nazyvame jej také 50% kvantil. Uréujeme jej u
Ciselnych veli¢in (diskrétniho i spojitého typu) a Ize jej urdit tak, Ze vSechny napozorované hodnoty
sefadime vzestupné podle velikosti (pokud se néktera hodnota opakuje, uvedeme ji tolikrat, kolikrat
se vyskytla) a za medidn oznac¢ime hodnotu na prostfedni pozici; byl-li pocet viech pozorovani lichy,
pljde pfesné o prostfedni hodnotu (tedy napf. ze sedmi hodnot by se jednalo o ¢tvrtou); byl-li pocet
vSech pozorovani sudy, oznacuje se za median obvykle primér ze dvou prostfednich hodnot (tedy
napf. z osmi hodnot by medidnem byl primér ze &tvrté a paté hodnoty). Jinym zplsobem uréeni
medidnu (ktery ale mdZe pfipadné poskytnout co do hodnoty ponékud jiny vysledek neZ postup
pravé uvedeny) je pouzit kumulativni relativni éetnosti (pokud jsou k dispozici, obvykle to tedy lze u
veli¢in diskrétnich): za medidn oznadime tu ciselnou kategorii, u niz poprvé je hodnota kumulativni
relativni ¢etnosti na Urovni 50 % (nebo kde je poprvé nad touto Urovni).
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Pfiklad 7 (uréeni medianu):
Ur¢ime median veli¢iny vék pro data v tabulce 1. Jde o 13 jiz sefazenych (!) hodnot ze sloupce B.
Prostfedni z nich, tedy sedmou hodnotou, je hodnota 11. Kumulativni relativni Cetnosti byly
zndzornény na obrazku 2. Z obou typl grafl by zde mélo byt zfejmé, Ze na(d) Uroven 50 % se data
dostala poprvé v kategorii 11 let. Oba postupy shodné zde tedy jako median urcily hodnotu 11.
Nejjednodussim zplsobem je ale pouZit pfikaz v Excelu, pficemZ data ani nemusime predem fadit
podle velikosti (!). Staci v kterékoli burice (samoziejmé ne v té, kterd je jiz néjakou hodnotou
obsazena) zadat pfikaz v obecném tvaru

=MEDIAN(data) (15)
kde argument ,data” muGZe byt odkazem na oblast bunék obsahujici analyzované &iselné udaje.
V nasem pfipadé by tedy mél mit pfikaz tvar

=MEDIAN(B3:B15) (16)
a vysledkem bude opét hodnota 11. Vzhledem k nemalé souvislosti mezi medianem a kumulovanim
bude interpretace vysledku analogicka jako u kumulativnich relativnich ¢etnosti, a to: polovina (50 %)
respondent( (statistickych jednotek) byla ve véku nejvyse 11 let.

O

Aritmeticky priimér
Aritmeticky primér je nejbéznéjSim typem primérné hodnoty, takie pokud hovofime jen o
,prdméru”, mame obvykle na mysli pravé tento typ. Patfi mezi tzv. momentové charakteristiky,
nazyvame jej také prvni obecny moment. Uréujeme jej u Ciselnych veli¢in (diskrétniho i spojitého
typu) a lze jej urcit tak, Ze vSechny jednotlivé napozorované hodnoty seéteme a tento vysledek (tzv.
uhrn) vydélime rozsahem vybéru. V Excelu je moZno vyuzit pfikaz v obecném tvaru

=PROMER(data) (7)
kde argument ,,data” muiZze byt odkazem na oblast bunék obsahujici analyzované Ciselné udaje.

Priklad 8 (urceni aritmetického priméru):
Ur¢ime pramér veli¢iny vék pro data v tabulce 1, tedy pro hodnoty ze sloupce B. Pfi ruénim vypoctu
zjistime nejprve hodnotu Uhrnu (soucet viech 13 napozorovanych hodnot ¢ini 149) a tento vysledek
vydélime rozsahem vybéru, tedy 13: Vysledkem je 149/13=11,46. Rychlejsi je vyuZit p¥ikaz (17), ktery
zde musi mit konkrétni podobu

=PRUMER(B3:B15) (18)
Vysledkem je pfimo (bez nutnosti uréovat nejprve Uhrn) hledand hodnota 11,46 let. Pokud tento
vzorec prekopirujeme do dvou sousednich bunék smérem doprava, Excel v nich automaticky vypocte
priméry i sousednich veli¢in, tedy primérnou vysku (=156,23 cm) a primérnou hmotnost (=55,62).
Interpretace je zifejma — pro sledované jedince cCinil pramér jejich véku (vySky, hmotnosti) tolik a tolik
rokd (cm, kg).

[}

Rozptyl a smérodatnd odchylka

| tyto Udaje se tykaji Ciselnych veli¢in (diskrétniho i spojitého typu) a patfi mezi tzv. momentové
charakteristiky. Konkr. rozptyl je tzv. druhym centrovanym momentem, smérodatnd odchylka je jeho
druhou odmocninou. Obé charakteristiky slouZi jako miry variability neboli proménlivosti dat: obecné
plati, Ze ¢im rlznorodéjsi jsou jednotlivé napozorované hodnoty, tim vétsi hodnotu ma rozptyl a tudiz
i smérodatna odchylka, a naopak, ¢im podobnéjsi si jsou jednotlivd pozorovani, tim mensi hodnotu
ma rozptyl a smérodatnd odchylka (extrémnim pfipadem je situace, kdy by byly vSechny
napozorované hodnoty zcela identické — pro takovd data maji rozptyl i smérodatna odchylka
nejmensi moznou, tj. nulovou hodnotu; v takovych datech by byla nulova variabilita, nebyla by v nich
Zadnda proménlivost).
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Nebudeme zde vysvétlovat vzorce a ,rucni“ vypocty (ty lze nalézt v jinych ucebnicich statistiky),
pouze okomentujeme fakt, Ze pfi vypoctu rozptylu pracujeme s druhymi mocninami, takze vysledkem
je hodnota, jejiz prislusné mérné jednotky jsou vlastné ,,na druhou”: napf. pro veli¢inu hmotnost v kg
bude jejim rozptylem hodnota v kg’ Pravé proto se pfi interpretaci bé7né pouzivé smérodatna
odchylka jakoZto odmocnina rozptylu, nebot pfislusné mérné jednotky se odmocnénim ,vréti do
pavodni podoby” (napf. zuvedenych kg® zpét na kg). V Excelu je mozno vyuZit k vypoltu této
uZite¢né smérodatné odchylky pfikaz v obecném tvaru

=SMODCH(data) (19)
kde argument ,data” mulZe byt odkazem na oblast bunék obsahujici analyzované &iselné udaje.
Pokud je potfeba uvést hodnotu i rozptylu, je mozno jednoduse umocnit jiZ zjisténou hodnotu
smérodatné odchylky, nebo Ize hodnotu rozptylu v Excelu urcit pfimo z dat pfikazem v obecném
tvaru

=VAR(data) (20)

Priklad 9 (urc¢eni smérodatné odchylky):
Uré¢ime smérodatnou odchylku veliciny vék pro data v tabulce 1, tedy pro hodnoty ze sloupce B.
Ptikaz (19) zde musi mit konkrétni podobu

=SMODCH(B3:B15) (21)
Vysledkem je hodnota 1,08. Nejvhodnéjsi interpretace je spolu s jiZ zjisténym prdmérem ve smyslu,
Ze ,typické” zjisténé hodnoty veli¢iny vék se pohybovaly v rozmezi 11,46+1,08 roku, tedy v rozmezi
10,38 az 12,54 roku. Analogicky bychom urcili (argumentem ,data“ by byla oblast bunék C3:C15,
resp. D3:D15) a interpretovali smérodatné odchylky zbylych dvou veli¢in (vysky a hmotnosti).

0

Rozmezi dané vypoctem primér + smérodatna odchylka nemusi byt vidy skute¢né rozmezim
Ltypickych” hodnot (proto byly v ukazkové interpretaci v pfikladu 9 pouZity uvozovky).
Predpokladejme, Ze sledujeme pacienty s jistym typem kozniho onemocnéni, které zasahuje nehty na
rukou. Tato choroba zasdhne nejprve jeden z nehtl a hned tehdy ¢ast pacientl vyhleda Iékare. Velka
Cast pacientl vsak lékafe vyhleda aZ ve chvili, kdy je nemoc rozsitena jiz na vSechny nehty. Dale
predpokladejme, Ze u sledovanych pacientd byla zaznamenana veli¢ina ,pocet zasaZenych prstd na
rukou”, tedy veli¢ina s hodnotami 1 az 10. Zjisténé ¢etnosti pacientd zachycuje tabulka 5.

Tabulka 5: Absolutni Cetnosti u pacientu — veliina pocet zasaZenych prsti na rukou (fiktivni data)
Pocet prstli s nemoci 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 celkem
Cetnost pacientd 35 | 14 5 2 1 1 3 7 21 | 41 130

Pro veli¢inu z tabulky 5 vychazi primérna hodnota 5,95 (,primérny pacient” ma tedy zasazeno 6
prstd, pfiemz ve skutecnosti této primérné hodnoty nabyl jediny ze vSech 130 pacientd) a hodnota
smérodatné odchylky ¢&ini 3,95. Poznamenejme, Ze pokud by ¢&tendf chtél urdit pramér a
smérodatnou odchylku z tabulky 5, musel by bud nastudovat tzv. vdZzené metody vypoctu, nebo
zrekonstruovat pavodni data hodnotu po hodnoté tak, aby mél k dispozici sloupec 130 &isel - jednicek
az desitek v poctech odpovidajicich ¢etnostem ztabulky 5; teprve pak by bylo mozno aplikovat
v Excelu vzorce (17), resp. (19). Rozmezi primér + smérodatna odchylka zde tedy vychazi 2,00 az
9,90, pricemz ,typicti“ pacienti by byli ale vtomto prikladu evidentné naopak ti, ktefi se nachazeji
mimo toto rozmezi (tedy pacienti bud sjednim, nebo se vSemi deseti zasazenymi prsty).
Poznamenejme, Ze uvedeny pfipad rozdéleni Cetnosti se nékdy nazyva U-rozdéleni: diivod bude
zfejmy, jakmile si ¢tenar ¢etnosti z tabulky 5 znazorni ve sloupcovém grafu.

Nékdy (pfedevsim pfi intervalovych odhadech nebo nékterych statistickych testech, oboji viz pozdéji)
se jako miry variability pouZivaji ponékud pozménéné charakteristiky, které nazyvame vybérovy
rozptyl (oproti ,,obycejnému” rozptylu se pfi jeho vypoctu ve jmenovateli misto rozsahu vybéru
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objevuje tzv. pocet stupnl volnosti) resp. jeho druha odmocnina, tedy vybérova smérodatnd
odchylka. K jejich uréeni v Excelu staci aplikovat pfikazy v obecném tvaru:
=VAR.VYBER(data) (22)
=SMODCH.VYBER(data) (23)

Geometricky priimér

V nékterych pripadech je nutno pfi ur¢ovani primérné (,typické”) hodnoty pouzit jiny typ praméru,
nez je primér aritmeticky. Pfipomefime, Ze vypocet aritmetického priméru je technicky zalozen na
pouZiti Uhrnu (souctu prdmérovanych hodnot). Pokud uréeni Uhrnu nemd matematické
opodstatnéni, nema pak vyznam ani aritmeticky primér.

Tabulka 6: Vyvoj poctu nemoci z povoldni v Usteckém kraji za roky 2000-2004, zdroj: UZIS

Rok 2000 2001 2002 2003 2004
Pocet nemoci z povolani 104 98 77 80 59
Retézovy index X 0,94 0,79 1,04 0,74

Pfiklad 10 (nevhodné pouziti Ghrnu):
Tabulka 6 je ukazkou tzv. Casové rady, tedy zdznamu vyvoje néjakého ukazatele (zde po¢tu nemoci
z povolani, viz druhy Fadek tabulky 6) v ¢ase. Data byla ziskdna z databaze UZIS (postup viz Pfiloha).
Aby se jednalo o ¢asovou fadu, musi byt dodrZzen poZadavek stéle stejné vécné a mistni definice (tedy
musi byt méfeno ,stale totéZ pro stale stejné Uzemi“). Zaznamenany vyvoj lze kromé jiného
charakterizovat tzv. Fetézovymi indexy (viz posledni fadek tabulky 6), nazyvanymi téZ koeficienty
rlstu, které jsou vidy podilem hodnoty za dané obdobi ku hodnoté za obdobi predeslé (proto nelze
nikdy uréit hodnotu Fetézového indexu pro prvni obdobi — chybi zde vidy hodnota za obdobi
predeslé). Napf. pro rok 2001 tedy ¢ini hodnota tohoto indexu

98/104 = 0,94 (24)
a znamena to, Ze Udaj za rok 2001 (tedy hodnota 98) predstavuje 94 % z hodnoty obdobi predeslého
(tedy z hodnoty 104 za rok 2000). Je zfejmé, Ze pokud fetézovy index vyjde jako zde mensi neZ 1,
doslo v daném obdobi k poklesu oproti obdobi predeslému, a naopak pokud retézovy index vyjde
vétsi nez 1 (jako napf. vtabulce 6 pro rok 2003), doslo v daném obdobi k narlistu oproti obdobi
predeslému. Pokud bychom ze ¢tyf fetézovych indext chtéli spocitat jejich aritmeticky pramér, musel
by mit néjaky matematicky vyznam jejich dhrn (tedy soucet). Problém je zde ale v tom, Ze nelze séitat
procentudlni hodnoty podéitané zrlznych zékladd, coz pravé zde nastava: pro kazdy index byla
zakladem jind hodnota — vidy ta z predeslého obdobi. Zkratka v tomto a podobnych pfipadech ,neni
procento jako procento” a tudiZ by bylo zcestné fetézové indexy séitat.

[}

Ukazuje se, Ze misto sCitani je uZitecné fetézové indexy mezi sebou nasobit. Predvedme si to na
prvnich dvou vypoctenych indexech (tedy na hodnotach 0,79 a 0,94). To, jaky vyznam ma vlastné
jejich soucin, zjistime snadno, kdyZ si za oba indexy dosadime plvodni zlomky (tedy to, jak byly
vlastné oba indexy vypocteny):

0,79-0,94 = (77/98)-(98/104) (25)
Pokud ve vyrazu (25) na pravé strané vykratime hodnotu 98, dostaneme vztah (25) ve tvaru
0,79-0,94 = 77/104 (26)

Prava strana v rovnici (26) ma matematicky jasnou interpretaci: udava, jak velkou zménu predstavuje
hodnota za rok 2002 (hodnota 77) oproti hodnoté za prvni sledované obdobi (tedy oproti hodnoté
104; jiz tedy nejde o srovnani s hodnotou za obdobi predchozi).

Jako dUsledek dvah uvedenych u vypoétu (25), resp. (26) Ize konstatovat, Ze u Fetézovych indexu
budeme pfi uréovani jejich priméru pouzivat primér geometricky, nebot podstatou jeho vypoétu je
nasobeni primérovanych hodnot. V Excelu je mozno geometricky pramér urcit pomoci pfikazu
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=GEOMEAN(data) (27)
PFiklad 11 (ukdzka uréeni geometrického praméru v Excelu):
Predpokladejme, Ze tabulku 6 mame kompletné pfipravenou v Excelu tak, Ze hodnoty retézovych
index® jsou vypocteny v burikach C3 (hodnota 0,94) aZ F3 (hodnota 0,74). Jejich geometricky primér
(pozor, Ze neprimérujeme pocty nemoci z povoléni, ale odpovidajici indexy) uréime vypoc¢tem

=GEOMEAN(C3:F3) (28)
jehoz vysledkem je hodnota 0,87 (tedy cislo o 0,13 mensi neZz hodnota 1). Zjistény vysledek
interpretujeme tak, 7ze v Usteckém kraji dochézelo v letech 2001-2004 kazdoroéné oproti prede$lému
roku k poklesu po¢tu nemocnych v priméru o 13 %.

0

Metody statistické indukce - parametrické odhady

Parametry pravdépodobnostnich modelii

Predeslé kapitoly byly vénovany deskripci dat, tedy popisu jejich chovani svyuZitim vhodnych
charakteristik (Cetnosti, kvantili, momentd...). Vyznamnou soucdésti matematické statistiky jsou ale
vedle deskripce také pravdépodobnostni modely, tedy modely, kterymi se snazime data prokladat, a
které jsou zaloZené na principech teorie pravdépodobnosti. K detailnimu teoretickému nastudovani
této problematiky musi ¢tendf sdhnout po jiné odborné statistické literature, zde budou pouze
ukazany moznosti, jak nékteré zakladni postupy provadét pomoci Excelu, vcetné interpretace
vysledkl. Souhrnné lze metody, které na zdkladé dat (tedy ,konkrétna“) usuzuji na obecné platné
zakonitosti (tedy na ,,abstraktno”), oznacit jako metody statistické indukce.

Stejné jako ve statistické deskripci, i zde plati, Ze volba vhodné metody zavisi na typu analyzované
veli¢iny. Nékteré metody jsou vhodné pro kategorialni veli¢iny, jiné pro veli¢iny spojitého typu.
Pokud hleddame pravdépodobnostni model, pak vSechny maji spolecné to, Ze jsou jednoznacné
uréeny hodnotami svych tzv. parametrl. Pfi interpretaci nalezenych modeld ¢asto pouZzivame tvahu
zhruba tohoto typu: ,Na zdkladé analyzy dat lze predpoklddat, Ze nejvhodnéjsim modelem pro
chovani celé populace je model...” S ohledem na tento zpuUsob interpretace se parametry modelC
nékdy téZ nazyvaji ,,populacni parametry“.

Zékladnim parametrem modelQ kategorialnich veli¢in je parametr oznacovany feckym pismenem 7
(pi), kterym oznacujeme pravdépodobnost sledovaného jevu. Tento parametr miZe nabyvat hodnoty
mezi 0az 1 (0 % az 100 %).

Mezi modely pro spojité veli¢iny zaujimda vyznamné postaveni model Gaussova normalniho rozdéleni,
jehoZ pribéh charakterizuje zndma Gaussova kfivka (viz napf. kfivka na obrazku 4). Parametry, které
jednoznacné urduji tvar této krivky, jsou parametr oznacovany feckym pismenem p (mi), kterym
oznadujeme stfedni hodnotu daného modelu (jde o teoreticky prvni obecny moment), a parametr
oznatovany c* (sigma na druhou, sigma kvadrat), kterym oznalujeme (populaéni) rozptyl daného
modelu (jde o teoreticky druhy centrovany moment). Analogicky jako u rozptylu deskriptivniho,
urcovaného pro data, plati, Ze jeho odmocninu (zde ) nazyvame smérodatna odchylka, pficemz jde
o odchylku teoretickou (téZ ,populacni“), charakterizujici prislusny model. Od Gaussova modelu je
odvozeno mnoho dalsich, s nékterymi se zde pozdéji setkdme (model t-Studentova i F-rozdéleni).

Bodové odhady

Obecné plati, Ze populaéni parametry jsou vlastné jakousi teoretickou obdobou vybérovych
charakteristik dat, jejichZz nejdUlezitéjsi typy byly predstaveny v predeslych kapitolach. Pokud néjaka
vybérova charakteristika splriuje jisté vlastnosti, nazyvame ji bodovy odhad pro pfislusny parametr.
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Tabulka 7: Pfehled nejdileZitéjsich populacnich parametru a jejich bodovych odhadi

PARAMETR JEHO BODOVY ODHAD
Pravdépodobnost sledovaného jevu (r) Relativni ¢etnost tohoto jevu v datech
Stfedni hodnota Gaussova modelu (p) Aritmeticky pradmér
(Populaéni) smérodatna odchylka (o) Vybérova smérodatna odchylka

V praxi nejéastéji vyuZivané bodové odhady (pro parametry predstavené v predeslé kapitole) jsou
uvedeny v tabulce 7. Vztah mezi parametry p, resp. o, a jejich odhady ilustruje obrazek 4. Ctyfi
sloupecky odpovidaji relativnim ¢etnostem veli¢iny vék (data viz tabulka 1, znazornéni odpovidajicich
absolutnich ¢etnosti viz obrazek 1). Pro tato data vysel primérny vék 11,46 (tato hodnota je na
obrazku 4 tu¢né vyznacena na vodorovné ose). Pokud bychom urcili hodnotu vybérové smérodatné
odchylky pomoci pfikazu (23), méla by hodnotu 1,13 (tato variabilita dat je na obrazku 4 naznacena
Sipkami sméFujicimi na obé strany od zjisténé primérné hodnoty). Jako model (byt tfeba ne ten
nejvhodnéjsi pro dand data, ale jde pouze o ukazku) byl zvolen model Gaussova normalniho rozdéleni
s parametry p=11,5 a 6”=1 (po odmocnéni 6=1). Odpovidajici Gaussova k¥ivka je na obrazku 4
zndzornéna jako hladka tuc¢nd kfivka, s maximalni hodnotou pravé v bodé 11,5, kolem néhoz je tato
kfivka soumérna, pricemz jeji Sifka (teoreticka variabilita modelu) je ddna hodnotou 1 (vyznaceno
jako ¢arkované Sipky). Spise pro zajimavost zde zmirime alespor ten dulezity fakt, Ze celkova velikost
plochy pod Gaussovou kfivkou musi byt vzdy rovna 1 (pfedstavuje 100 %).

Obrazek 4: Data versus model
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Priklad 12 (ukazka interpretace bodovych odhadu):
V tabulce 1 byla zaznamendna data o 13 détech. Predpoklddejme, Ze téchto 13 déti predstavovalo
reprezentativni vybér z néjaké populace détskych pacientl s jistym (zde nespecifikovanym) typem
onemocnéni. V pfikladu 4 byla pro zaznamenand data zjiSténa relativni Cetnost druhé vékové
kategorie (11 let), ktera cinila 31 %. Nasim (bodovym) odhadem tedy nyni bude, Ze kategorie 11-
letych tvofi 31 % celé této populace. V ptikladu 8 byl zjistén primérny vék pro zaznamenana data,
ktery ¢inil 11,46 let. Nasim (bodovym) odhadem tedy nyni bude, Ze stfedni vék celé zkoumané
populace mé hodnotu 11,46 let (takZe ,idealni“ model Gaussovy kFivky by mél byt vycentrovan pravé
kolem této hodnoty a ne kolem hodnoty 11,5, jako na obrazku 4).
O
Tento typ odhadll se nazyva ,bodovy” proto, Ze jako vysledek poskytnou vidy jedinou hodnotu —
jeden bod na Ciselné ose. Vyhodou bodovych odhad je jejich jednoduchost: predevsim relativni
Cetnost nebo aritmeticky primér dokaze z dat urdit i laik. Naopak nevyhodou je to, Ze jejich vysledna
hodnota zavisi na ndhodé: pramérny vék 13 déti vysel podle toho, jakych 13 déti bylo do prizkumu
nahodné zarazeno. Pokud bychom byvali vybrali jiné déti, vysel by jejich prdmérny vék (neboli
bodovy odhad hledaného parametru stfedni vék) jinak. Tuto nevyhodu lze odstranit tak, Ze misto
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jedinou hodnotou bude hledany parametr odhadnut celou mnoZinou hodnot — nejcastéji néjakym
intervalem. K takovymto Gvahdm je vSak nutno pochopit teoretické vlastnosti bodovych odhadd. Zde
se zminime alespor o jedné z obecnych zakonitosti, kterou je tzv. zakon velkych &isel. Podstatou
tohoto zékona je to, Ze ¢im vice pozorovani bylo ucinéno, tim blize by méla byt hodnota bodového
odhadu k odhadované hodnoté pfislusného populaéniho parametru. llustraci tohoto zakona si maze
¢tenar sam zrealizovat analogicky jako v nasledujicim prikladé.

Tabulka 8: llustrace zdkona velkych cisel pomoci 100 hodu hraci kostkou (prvni a posledni hody)

Poradi hodu 1 2 3 4 5 98 99 100
Hozeno 2 3 1 3 5 5 5 3
Primér 2,00 | 2,50 | 2,00 | 2,25 | 2,80 3,62 | 3,64 | 3,63

Priklad 13 (ilustrace zdkona velkych Cisel):
Provedeme 100 hodd béznou hraci kostkou a v kazdém hodu si zaznamename hozenou hodnotu
(tedy ¢islo 1-6). Zatimco pfi standardnim statistickém zpracovani bychom provedli deskripci dat az po
poslednim hodu (takZe az po provedeni 100. hodu bychom napf. spo¢itali primér ze viech hozenych
¢isel), v rdmci tohoto pfikladu spocitame po kazdém hodu primér ze viech dosud hozenych &isel. Po
prvnim hodu bude timto primérem pfimo ona sama hozend hodnota; po druhém hodu ur¢ime
primér z prvniho a druhého hozeného ¢&isla; hned po tfetim hodu uréime pramér ze vsech tfi dosud
hozenych éisel; atd. Ukazka toho, jak vypadalo 100 konkrétnich realizovanych hodd, véetné postupné
zjisténych primérd, je v tabulce 8, resp. na obrazku 5. Samoziejmé, Ze pokud si bude ¢tendf tento
pokus sam opravdu realizovat, bude jeho posloupnost sta nahazenych cisel jina, neZ byla zde, a tudiz i
jim spoéitané praméry budou odlisné, nicméné zakon velkych Cisel by se mél projevit stejné — tj.
hodnota priméru by se s rostoucim poctem hodd méla bliZit zhruba k hodnoté 3,5, pficemz kolisani
kolem této hodnoty by se mélo postupné zmensovat (viz obrazek 5).

[}
V pfikladu 13 byla zminéna hodnota 3,5, kterd zde byla zndmou teoretickou stfedni hodnotou (jde o
primeér viech 3esti hodnot na kostce, tedy primér ze 3esti Cisel 1 aZ 6). U konkrétni hraci kostky se
ale jeji stiedni hodnota bude od ¢&isla 3,5 vice ¢i méné lisit (zalezi na tom, nakolik se ona konkrétni
kostka lisi svym tvarem, polohou téZisté atd. od idealni krychle). V praxi navic pracujeme skoro vzdy
s modely, jejichZ teoretické parametry zndme jen pfiblizné, nebo vibec - pravé proto je potfebujeme
umét odhadnout, at jiz bodové, nebo sloZité&ji (viz nasledujici kapitola).

Obradzek 5: Zdkon velkych Cisel — zdvislost priaméru (svisld osa) na rozsahu vybéru (vodorovnd osa)
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Intervalové odhady aneb intervaly spolehlivosti

V ramci predchozi kapitoly byly predstaveny bodové odhady vcetné jejich nevyhody, kterou je pravé

ona ,bodovost”, tedy to, Ze se jednd o jedinou hodnotu, aniz bychom védéli, nakolik se na ni mizeme

jakozto na odhad nezndmého parametru spolehnout. Zaroven bylo feceno, Ze misto bodovych

odhadl budeme sestrojovat celou mnoZinu ,kandidatd“ na to byt tim spravnym odhadem pro

neznamou hodnotu parametru. Necht je onou mnoZinou interval (A; B), ktery nazveme intervalovy
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odhad pro dany parametr. Jediné, co budeme od nalezeného intervalu poZadovat je, aby
s dostatecné velkou pravdépodobnosti pokryval ndm neznamou hodnotu parametru, jinak feceno,
aby nezndma hodnota parametru leZela s dostatecné velkou pravdépodobnosti pravé vtomto
intervalu. Tuto pravdépodobnost (,Ze jsme se trefili“) nazyvame spolehlivost intervalového odhadu a
obvykle poZadujeme, aby Cinila 95 %. Intervalovy odhad (A; B), ktery splriuje tento poZzadavek, proto
také Casto nazyvame 95% interval spolehlivosti. Vzorce na urceni intervald spolehlivosti existuji pro
kazdy parametr, zde si pfedvedeme pouze zpusob, jak sestrojit pomoci Excelu intervalovy odhad pro
neznamou stiedni hodnotu (i) Gaussova modelu.

Priklad 14 (interval spolehlivosti pro parametr p):
K sestrojeni intervalového odhadu pro nezndmy stfedni vék na zékladé dat v tabulce 1 Ize v Excelu
vyuZit jeden z pfipravenych analytickych nastroji. Nejsou-li analytické nastroje aktivni, jejich aktivace
se provadi nasledovné:
a) klepneme v Excelu na velké tlacitko Office (zcela vlevo nahofe);
b) v panelu nabidek, jenZ se otevre, vybereme ,MoZnosti aplikace Exce
c) zde (v nabidce vlevo) otevieme ,Doplriky*;
d) vpravé ¢&asti menu zcela dole vedle ,Spravovat:“ klikneme na ,Prejit...
rozbalovaciho seznamu ,, Doplriky aplikace Excel”;
e) vmenu, které se otevre, zaskrtneme policko u moznosti , Analytické nastroje”;
f) aktivaci analytickych néstroju potvrdime kliknutim na OK.
Byly-li analytické nastroje spravné aktivovany, objevi se v Excelu po otevieni karty ,Data“ mezi
nabidkami také , Analyza dat“. Mame-li jiZ pfipravena data jako v tabulce 1, klikneme na nabidku
,Analyza dat” a postupné vybirame, resp. zadavame:
a) vybereme nastroj ,Popisna statistika“ (OK);
b) jako vstupni oblast zaddme oblast bunék B2:B15 (tedy vcetné popisky ,Vék (X1:)“ v burice
B2); Ize zde téZ zadat oblast bunék B3:B15 (tedy pouze hodnoty véku bez nadpisu);
¢) vkolonce ,SdruZit” musi byt vybrana moznost ,Sloupce” (jsou-li data ve sloupcich jako zde);
d) kolonku ,Popisky v prvnim fadku“ zaskrtneme pouze, pokud jsme vstupni oblast zadali i
véetné buniky B2 (tedy véetné popisku); pokud jsme jako vstupni oblast zadali B3:B15,
kolonku ,,Popisky v prvnim radku” nezaskrtavame;
e) jako ,MozZnost vystupu“ ponechame prednastavenou volbu ,Novy list” (vystup se pak objevi
na novém listu s automaticky pfidélenym nazvem);
f) na zavér zaskrtneme jako pozadovany obsah vystupu moznosti ,Celkovy prehled” i ,Hladina
spolehlivosti pro stf. hodnotu”, u niz ponechame prednastavenych 95 %;
g) analyzu potvrdime kliknutim na tlacitko OK.
Automaticky se otevie novy list obsahujici Ciselné charakteristiky pro zadanou veli¢inu ,vék” ve
zpracovavanych datech. V tuto chvili jsou potfebné pouze zcela prvni a zcela posledni udaj: prvni
udaj (v ¢eské verzi Excelu je pro néj pouzito ponékud zavadéjici oznaceni ,stf. hodnota“, konkr. zde
hodnota 11,46) je jiz znamym bodovym odhadem neboli ,,obyéejnym“ aritmetickym primérem véku;
posledni Gdaj (v ¢eské verzi Excelu ponékud nestastné pojmenovén ,hladina spolehlivosti”) je Gdaj
potiebny k dopocteni hledanych mezi intervalu spolehlivosti (ozna¢me jej jako H, zde vyjde H=0,68).
Obecné pak ur¢ime pomoci priiméru a hodnoty H obé meze hledaného intervalového odhadu takto:

1«

(zcela dole, vpravo);

“«

u polozky

A=primér—H B= pramér+H (29)

V prikladu s vékem tedy po dosazeni do (29) dostavame konkrétné hodnoty
A=11,46-0,68 = 10,78 (30)
B =11,46+0,68 = 12,14 (31)

Na zakladé zaznamenanych 13 hodnot jsme zjistili, Ze pro celou populaci sledovanych détskych
pacientl pro dany (zde blize nespecifikovany) typ onemocnéni je (s 95% spolehlivosti) neznamym
stfednim vékem hodnota z rozmezi 10,78 az 12,14 roku.

0
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Poznamenejme zavérem, Ze intervalovy odhad typu (A; B) se nékdy nazyva oboustranny nebo téz
dvoustranny interval spolehlivosti, abychom jej odlisili od pfipadu, kdy nas z obou mezi zajima pouze
jedna. Takovym pfipadim pak Fikdme, Ze konstruujeme tzv. jednostranné intervaly spolehlivosti.
Neplati pfi tom, Ze bychom sestrojili interval oboustranny a pak pouze ,pfevzali” jednu z jeho mezi (A
nebo B); na konstrukci jednostrannych intervalovych odhad je potfeba pouZit specidlni vzorce (které
jsou tém oboustrannym sice dosti podobné, ne vsak zcela).

Metody statistické indukce - parametrické testy

Uvod do testovdni hypotéz - nulovd a alternativni hypotéza

Pfedchozi kapitola byla vénovdna problému, jak odhadnout na zdkladé statistického vybéru
neznamou hodnotu populacniho parametru ,stfedni hodnota” v Gaussové modelu normalniho
rozdéleni. PoloZme si nyni ale otdzku, zda je viibec Gaussiv model pro nase data vhodny? Na rozdil
od problematiky odhad, kdy jako odpovéd ocekdvame Ciselny Udaj, jde v tomto pFipadé o otazku
zjistovaci, tedy otdzku se dvéma moznymi odpovédmi (obecné ,,ano” nebo ,ne”). Jind situace, byt
stdle v souvislosti s parametrem ,,stfedni hodnota“: predpokladame, Ze by stfedni koncentrace dané
latky v populaci zdravych jedinct méla &init 12 mmol/l a chceme na zakladé statistického vybéru toto
tvrzeni potvrdit nebo vyvrdtit. Ani zde tedy jiz nejde o ukol odhadnout nezndmou hodnotu
parametru, ale opét se jedna o otazku zjistovaci, nebot otekavdme pouze jednu ze dvou odpovédi
(zde: ,plati” &i ,neplati“). Ve statistice ale mohou byt kladeny i zjiStovaci otazky, které se parametrd
netykaji — napf. mGZeme chtit ovérit, zda je (nebo neni) zavislost mezi pouzitym lé¢ebnym postupem
a mirou jeho Uspésnosti.

Pro kazdy typ problému, vedouciho ve statistice ke zjistovaci otdzce, je dana dvojice navzdjem se
doplnujicich hypotéz, které obecné znacime H, (nulovd hypotéza) a H,, pripadné H; (alternativni
hypotéza). Nulovd hypotéza ma pro kazdy typ problému pevné dany tvar a alternativni hypotéza je
tvrzenim k ni opacnym. Pfi tom je jedno, zda si testované tvrzeni prejeme prokdzat nebo naopak
zamitnout.

Priklad 15 (ukazka formulace statistickych hypotéz):
Pfedpokladejme, Ze pomoci statistického vybéru prokazujeme tvrzeni o tom, jestli prevalence
néjakého onemocnéni v dané populaci €ini ¢i necini 20 %. Konkrétni zadani by mohlo znit takto:
,Prokazte, Ze prevalence daného onemocnéni skutec¢né ¢ini 20 %“. Jde o statisticky test, tykajici se
pravdépodobnostniho parametru n, pficemz chceme rozhodnout, jestli 1=0,2, nebo naopak m#0,2.
Dvojice statistickych hypotéz ma tvar

Ho: m=0,20 H,: m#0,20 (32)
pficemz s ohledem na vyse uvedené konkrétni zadani bychom zfejmé radi prokazali platnost Ho.

Ke zcela stejné zjistovaci otazce by ale vedlo i napf. toto konkrétni zadani: ,Prokazte, Ze prevalence
daného onemocnéni je jind nez 20 %“. (Napf. pokud bychom chtéli prokazat, Ze se zkoumana
populace v tomto ohledu lisi od jinak bézné platnych standard(.) | v tomto pfipadé bude mit dvojice
statistickych hypotéz tvar pfesné stejny jako (32); jedinou zménou je ted to, Ze nyni bychom zfejmé
naopak radi prokazali neplatnost Hy.
O

Jako pouceni z prikladu 15 bychom si méli zapamatovat, Ze pro kazdy typ statistického testu je
dllezité znat odpovidajici znéni nulové hypotézy. Pravé o jejim osudu vlastné test rozhoduje.
Vysledkem statistického testu je tedy vZdy pouze jedna ze dvou odpovédi a) ¢i b):

a) na zakladé dat zamitdme Hy (pfip. nepodafilo se prokazat Hy);

b) na zakladé dat nelze Hyzamitnout.
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Uvedené moZnosti a), resp. b) jsou tedy vysledkem statistického testu. Nasledné slovni interpretace
vsak uz samoziejmé mizeme (jako dUsledek tohoto rozhodnuti o osudu Ho) formulovat (pokud je to
pro nas zajimavéjsi) i jako rozhodnuti o H,. TakZe pokud vysledkem bude situace a), miZzeme pak
v odpovédi prohlésit napf., Ze ,jsme nevyvratili platnost alternativni hypotézy”; a pokud nastane
naopak situace b), mGZzeme prohlasit napt., Ze ,se nepodafilo alternativni hypotézu prokazat”.

PovSimnéme si jakési opatrnosti ve vyse uvedenych ukazkdch moznych slovnich odpovédi. Snazime
se tim naznacit toho, Ze jsme si védomi moZného rizika mylného rozhodnuti. Statistickym testem
totiz rozhodujeme o chovéni celé populace, oviem jen na zdkladé vybéru z ni. Takze vidy je tu (byt
s malou pravdépodobnosti) nebezpeci, Ze byla ndhodou vybrana natolik nereprezentativni data, Ze
nase rozhodnuti na nich zaloZzené je chybné.

Priklad 16 (ukazka situace vedouci k chybnému rozhodnuti kvali nereprezentativnosti vybéru):
Chceme pomoci statistického vybéru prokazat napf. tvrzeni o tom, Ze stfedni vy$ka muzi (tedy
parametr ) v dané populaci ¢ini 180 cm. Pfedpokladejme, Ze navic na rozdil od praxe vime, Ze je to
pravdivé tvrzeni. Dvojice statistickych hypotéz ma zde tvar

Ho: n=180 Ha: n#180 (33)
Rozhodovani zaloZime na vybéru 30 muzl. Bude-li tento vybér dostatecné reprezentativni (co do
zkoumané veli¢iny télesna vyska), bude vysledkem odpovéd' b) - na zdkladé dat nelze Hy zamitnout,
coz by bylo spravné rozhodnuti.

Co kdyby ale viech 30 muzl byli ligovi basketbalisté? Podle jejich télesnych vysek by to pak mohlo
vypadat, Ze muZi v dané populaci musi byt vyrazné vyssi nez 180 cm, takZe vysledkem na zakladé
takovychto dat by mohla byt odpovéd a) - na zakladé dat zamitdme H,, tedy rozhodnuti chybné.

O

Princip testovdni hypotéz - hladina vyznamnosti a p-hodnota

Zdrojem rizika chybného rozhodnuti pfi statistickém testovani je tedy vlastné riziko, ze ndhodné
vybereme nedostatecné reprezentativni data. Toto riziko md sice nastésti skute¢né malou
pravdépodobnost, ale v praxi s nim musime kalkulovat. Uvédomme si, Ze pfi jakémkoli statistickém
testu muZe nastat jedna z téchto ¢tyf moznosti (viz téZ tabulka 9):

A. na zakladé dat zamitdme Hy a je to spravné rozhodnuti;

B. na zakladé dat nelze Hyzamitnout a je to spravné rozhodnuti;

C. nazakladé dat zamitame Hy a je to chybné rozhodnuti;

D. na zakladé dat nelze Hy zamitnout a je to chybné rozhodnuti.
Sice v praxi nevime, ktera moznost vlastné nastala (protoze nemUzeme zjistit, zda rozhodnuti u¢inéné
na zakladé dat skute¢né je ¢ neni spravné), ale mizeme alespofi technicky omezit velikosti
pravdépodobnosti, Zze k chybnému rozhodnuti (tedy k nékteré z moznosti C. nebo D.) dojde. Situaci
C., tedy chybné zamitnuti nulové hypotézy, nazyvdme chyba prvniho druhu. Situaci D., tedy chybné
prijeti nulové hypotézy, nazyvdme chyba druhého druhu. Jesté pred provedenim statistického testu
stanovujeme, jaka pravdépodobnost chyby prvniho druhu je pro nas pfijatelnd. Tato stanovend
hranice pro pravdépodobnost prvniho druhu se nazyva hladina vyznamnosti (pfip. ,stanovena
hladina vyznamnosti“, nebo jen ,vyznamnost”) statistického testu. Znacime ji feckym pismenem o
(alfa). Neni-li uvedeno jinak, pracujeme automaticky s hodnotou 5 % (0.=0,05). Dal3i pouzivané volby

Tabulka 9: MoZnosti pri statistickém testovdni

Ve skutecnosti (coZ ale v praxi nelze ovéfit):
Ho plati Ho neplati (plati H,)
Rozhodnuti zamitame Hg nastala chyba I. druhu spravné rozhodnuti
dle dat: | nelze zamitnout Hy spravné rozhodnuti nastala chyba Il. druhu
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jsou 10 % (0.=0,10), 1 % (a=0,01), pf¥ip. 1%o (0=0,001). V odpovédi bychom vidy méli hodnotu o uvést
(napf. pouzitim formulace ,na 5% hladiné vyznamnosti jsme na zakladé dat nevyvratili tvrzeni...”).

Zbyva prozradit jediné — podle ¢eho vlastné pfi provadeéni statistického testu vybereme jednu z onéch
dvou moznych odpovédi a) ¢i b)? Jednou z moZnosti (pfi vyuZiti pocitatového SW se zabudovanymi
statistickymi metodami, tedy i v Excelu) je spustit pro zadand data odpovidajici test. Vyslednym
pocitatovym vystupem je tzv. p-hodnota (téZ tzv. ,dosazena hladina vyznamnosti“; vidy jde o &islo
zrozmezi 0 aZ 1). Rozhodnuti ucinime porovnanim s pfedem zvolenou hladinou vyznamnosti (o)
takto:

a) pokud vyjde p-hodnota < a, zamitdme (na dané hladiné vyznamnosti) Hy;

b) pokud vyjde p-hodnota > a, nelze (na dané hladiné vyznamnosti) Hyzamitnout.

V pfipadé, Ze testujeme tvrzeni o stiedni hodnoté (p) jako v pfikladé 16, mGZzeme misto konceptu s p-
hodnotou vyuZit intervalovy odhad (A; B), sestrojeny pro tento parametr s néjakou spolehlivosti.
Pfitom hladina vyznamnosti (v procentech) odpovida hodnoté
100-spolehlivost (34)

takZe nejcastéjSimu pfipadu, kdy volime spolehlivost 95 %, odpovidd 5% hladina vyznamnosti.
Rozhodnuti pak ucinime takto:

a) pokud testovand hodnota nendlezi do (A; B), zamitame (na dané hladiné vyznamnosti) Hy;

b) pokud testovand hodnota naleZi do (A; B), nelze (na dané hladiné vyznamnosti) Hyzamitnout.

Priklad 17 (dokonceni pfikladu 16 - provedeni statistického testu pomoci intervalu spolehlivosti):
Testujeme dvojici statistickych hypotéz (33). K dispozici byla data o vy$kach 30 muzl (zde nebudeme
uvdadét), predpokladejme, Ze na jejichz zakladé jiz byl postupem jako v pfikladu (19) sestrojen s 95%
spolehlivosti tento intervalovy odhad pro stfedni vysku: (179,64; 187,56). ProtoZe testovana hodnota
180 cm je Cislo, které do tohoto intervalu spolehlivosti nalezi, nelze na 5% hladiné vyznamnosti H,
zamitnout. Na zakladé dat, kterd byla k dispozici, bychom tak potvrdili, Ze stfedni vyska muz( v dané
populaci mize €init 180 cm.

0
V nésledujicich kapitoldch budou predvedeny nékteré nejdalezitéjsi typy statistickych testd, které Ize
pomoci Excelu (s vyuZitim konceptu p-hodnoty) realizovat. Zdlraznéme, Ze ktomu, aby byl test
skute¢né spravné pouzit, musi byt v praxi ovérena i platnost nékterych dualezitych pfedpokladd. Tyto
predpoklady budou u jednotlivych test( také uvedeny, pficemz ale bohuzel ne vidy je mozno tyto
predpoklady pomoci Excelu jednoduse ovéfit.

Pdrovy t-test
Predpokladejme, Ze mame k dispozici za kazdou statistickou jednotku dvojici (par, odtud nazev
parovy test) ¢iselnych hodnot spojitého typu, napt.:

e vék muZe a Zeny pro kazdy manzelsky par (statistickou jednotkou je zde manzelsky par);

e délku (v.cm) pravé a levé paZe (statistickou jednotkou je zde jedinec), apod.
Chceme ovéfit, zda v zjistovanych parech hodnot je ¢i neni statisticky vyznamna odlidnost, tedy zda

e jsou Ci nejsou muzi a Zeny v manzelskych parech stejné stafi?

®  maji ¢éi nemaji jedinci obé paze stejné dlouhé? apod.
To, co nas tedy vlastné za kazdou sledovanou statistickou jednotku skute¢né zajima, neni ona dvojice
hodnot, ale jejich vzajemny rozdil. Mizeme tedy vZdy spocitat napf.

e pro kazdy manZelsky par: o kolik rokd je muz starsi (pfip. mladsi) neZ jeho manzelka;

e pro kazdého jedince: o kolik cm je prava paze delsi (pfip. kratsi) nez leva.
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Tabulka 10: Data v Excelu pro pdrovy test (pfevzato ze Zvdrovd: Biomedicinska statistika)

A B C D E F G H | J K L
1 Hypertonik ¢. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
2 Placebo 211210210203 | 196 | 190 | 191 | 177 | 173 | 170 | 163
3 Hydrochlorothiazid | 181 | 172 | 196 | 191 | 167 | 161 | 178 | 160 | 149 | 119 | 156

O takto vytvorené ,rozdilové” veli¢iné budeme predpoklddat, Ze se fidi modelem Gaussova
normalniho rozdéleni. Tento predpoklad normality je nezbytny k tomu, aby smél byt nasledujici test
vibec aplikovan. Alespon priblizné bychom si predstavu o spinéni tohoto predpokladu udélali tak, ze
hodnoty jednotlivych rozdild prevedeme intervalovym rozdélenim do podoby kategorialni veli¢iny
(alespori s péti kategoriemi) a sestrojime jeji histogram; pokud bude tento histogram pfiblizné
kopirovat pribéh Gaussovy kfivky, mizeme konstatovat, Ze normalité dat bylo zfejmé vyhovéno.

Test o shodé, resp. rozdilnosti parovych hodnot, se diky zavedeni jejich rozdil(i zjednodusil na test

Ho: p=0 Ha: pz0 (35)
kde p znadi stfedni hodnotu rozdilové veli¢iny (stfedni rozdil). Slovné Ize dvojici hypotéz (35) vyjadrit
napt. takto: nulova hypotéza predpoklada, Ze neni statisticky vyznamny (stfedni) rozdil mezi
analyzovanymi pdrovymi Udaji, naopak alternativni hypotéza predpoklada, Ze (stfedni) rozdil je
statisticky vyznamny. Takto formulované dvojici hypotéz fikdme oboustranny test (test
s oboustrannou, pfip. s dvoustrannou alternativou).

Pokud bychom predpokladali, Ze pfipadny rozdil v parovych hodnotich musi byt pfevainé ve
prospéch jednoho z obou pérovych udajh (Cili Ze napf. v populaci pfevazuji manzelské pary, v nichz
mu? je starsi neZ jeho manzelka), Ize test (35) prepsat do tvaru

Ho: p=0 Ha: p>0 (36)
kterému fikdme jednostranny test (test sjednostrannou alternativou); znaménko nerovnosti v H,
pfitom zavisi na tom, v jakém poradi byly jednotlivé rozdily vypocitavany — pokud bychom napf.
v manzelskych parech pocitali vidy rozdilovou hodnotu jako vék Zeny minus vék muze, bylo by zfejmé
logické pouZit naopak situaci s H,: pu<0. KaZzdopddné i v pfipadé jednostranného testu predpoklada
nulova hypotéza, Ze (stfedni) rozdil mezi analyzovanymi parovymi udaji nenf statisticky vyznamny,
zatimco alternativni hypotéza tvrdi, Ze rozdil vyznamny je.

PFiklad 18 (parovy t-test - studie U¢inku hydrochlorothiazidu na krevni tlak):

Tento priklad je prevzaty z uCebnice Zvarov4, J.: Biomedicinska statistika I. - Zaklady statistiky pro
biomedicinské obory. Jedna se o studii Colton (Boston, 1974), ktera se zabyvala studiem ucinku
hydrochlorothiazidu (HCT) na krevni tlak. Dvojici hodnot pro kazdého z 11 hypertonikd bylo méreni
jeho systolického tlaku po podani placeba a (po mésici) po podani HCT, viz tabulka 10. Otédzka zni, zda
tato data prokazala statisticky vyznamny rozdil mezi u¢inkem placeba a HCT. Neni-li pfedem jasné,
zda ocekavanym ucinkem HCT ma byt vyznamné snizeni ¢i snad naopak zvyseni krevniho tlaku,
pouZijeme oboustranny test (35). Vyhodou poutZiti Excelu je to, Ze neni nutno ze zadanych dat pocitat
rozdily, sta¢i odkaz na parové hodnoty tak, jak byly napozorovany. Obecny vzorec na spusténi
parového testu v oboustranné verzi je

=TTEST(datal;data2;2;1) (37)
pokud bychom pottebovali aplikovat jednostrannou verzi, ma pfikaz tvar
=TTEST(datal;data2;1;1) (38)

V nasem prikladu musi , datal” odkazovat napf. na oblast obsahujici Udaje o tlaku po podéni placeba

(zde na bunky B2:L2) a ,data2” odkaz na druhé udaje, tedy na tlak po podani HCT (zde na buriky

B3:L3). Ptikaz (37) bude mit konkr. podobu =TTEST(B2:L2;B3:L3;2;1) a jeho vysledkem je odpovidajici

p-hodnota (=0,00012). JelikoZ vyjde p-hodnota mensi nez a (plati: 0,00012<0,05), zamitdme na 5%
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hladiné vyznamnosti nulovou hypotézu. Znamena to, Ze data prokdzala vyznamny rozdil mezi
ucinkem placeba a ucinkem HCT (neboli Ze byl prokazan vyznamny vliv HCT na krevni tlak, bez
blizsiho upfesnéni, zda HCT zpUsobuje snizeni ¢i naopak zvyseni).

Pokud bychom od zacatku predpokladali, Ze HCT ma bud’ Gc¢inek srovnatelny s placebem, nebo zZe
HCT krevni tlak sniZuje (ale rozhodné ho nemuze zvysSovat), pouzili bychom jednostranny pfistup.
Vzorec (38) by pak mél tvar =TTEST(B2:L2;B3:L3;1;1) a jeho vysledkem je odpovidajici p-hodnota
(=0,00006). Mimochodem: p-hodnota jednostranného testu je vidy polovi¢ni oproti p-hodnoté testu
oboustranného. | timto pfistupem bychom tedy prokdzali vyznamny rozdil mezi G¢inkem placeba a
ucinkem HCT, ale mohli bychom také fici, Ze byl prokdzan vyznamny vliv HCT na snizeni krevniho
tlaku (formulace se slovem ,snizeni“ pfi oboustranném ptistupu pfipustna nebyla).

Poznamenejme, Ze predpoklad normality byl pro tato data prokazan specidlnim testem normality
(ktery je ale nad ramec jednoduchych aplikaci v Excelu).

O
S dal$im typem t-testu se setkdme u dvou-vybérovych testd. Na zavér vysvétleni, pro¢ je pouzivén
nazev t-test. DGvodem je to, Ze p-hodnota je pocitana porovnanim s chovanim tzv. Studentova t-
rozdéleni, coz je jeden z model odvozenych od modelu Gaussova normélniho rozdéleni.

Dvou-vybérovy F-test

Pfedpokladejme, Ze mdme k dispozici vybéry ze dvou navzdjem nezdvislych populaci. V obou
populacich zaznamendavame stejnou veliinu spojitého typu, napf. u muzd a u Zen jejich vék. Na rozdil
od parového pfistupu ale zde nejsou jednotlivi muzi pfifazeni ke konkrétnim Zenam (dle pozadavku
vzdjemné nezavislosti obou skupin), dokonce pocet vybranych muzi muze byt obecné jiny nez pocet
vybranych Zen. Predpokladame pouze, Zze u obou populaci je vhodnym modelem pro sledovanou
veli¢inu (zde pro vék) model Gaussova normdiniho rozdéleni (v praxi musi byt tento predpoklad
ovérovan, coz zde jako uz u parového testu vynechame). Znamena to, Ze kazda z obou populaci mize
byt reprezentovdna vhodnou Gaussovou kfivkou, jejiz tvar je jednoznacné uréen hodnotami
parametr( 1 (stfedni hodnota) a 6” (teoreticky rozptyl). Oznaéme tyto parametry pro prvni populaci
jako 11; a 61> a pro druhou populaci jako 11, a 6,°. Podle toho, zda plati 6,%=c,” (shodné variabilita, tj.
kiivky musi mit stejnou $itku) nebo 6,°#0,” (odli$na variabilita — kivky maji razné $ivky), resp. pi=pi,
(kFivky maji vrchol v témze bodé) nebo w,#p, (vrcholy kfivek jsou v rznych bodech), mohou nastat
Ctyfi typové riizné situace, oznacené na obrazku 6 jako moznosti I. az IV.

Obrdzek 6: MoZznosti pro dvojice populaci charakterizovanych Gaussovymi kfivkami
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Tabulka 11: Data pro dvou-vybérovy test

O 00 N O U B WN -

B DA W W W W W WWWWWNNNNNNNNNNRRRRRRR R R R
R O O 00 N O U A WNRFP O OOWOWNO U A WNROOOWONOOMRAEWNRELRO

A

B

13,33

ALTE

32,5

Ostatni

11,67

ALTE

19

Ostatni

5

ALTE

22,67

ALTE

11

ALTE

29

Ostatni

23

ALTE

20,67

Ostatni

14,33

Ostatni

9,33

ALTE

14,17

ALTE

27,83

Ostatni

13,83

ALTE

9,17

ALTE

32

Ostatni

ALTE

8,83

ALTE

22,33

ALTE

8,17

ALTE

8,33

ALTE

22,33

Ostatni

21,17

ALTE

15,5

ALTE

11,33

Ostatni

9,33

ALTE

17,33

ALTE

15,17

ALTE

18

ALTE

7,67

ALTE

20,6

ALTE

35

Ostatni

13,67

Ostatni

31,33

Ostatni

17,33

Ostatni

31,17

Ostatni

9,33

ALTE

24,67

ALTE

9,67

ALTE

17,83

Ostatni

To, ktera ze situaci I. aZ IV. nastala, pomahaji na zdkladé
dat rozhodnout dvou-vybérové testy (nejprve provadime
F-test, nasledné t-test). Konkrétné dvou-vybérovy F-test
rozhoduje o platnosti nulové hypotézy tykajici se shody
rozptylG:

Ho: o1%=0;° H,: 6.%%#0,° (39)
Za platnosti nulové hypotézy vime, Ze zkoumané dvojici
populaci odpovida na obrazku 6 situace |. nebo Il. a
naopak za platnosti alternativni hypotézy je odpovidajici
situaci Ill. nebo IV. (Kjednoznatnému rozhodnuti o
konkrétnim typu bude nutno nasledné provést jesté
dvou-vybérovy t-test, to ale viz az dalsi kapitola.)

PFiklad 19 (rozdily mezi dvéma skupinami novorozenct —
sefazeni dat a provedeni F-testu):

Také tento piiklad je (s drobnymi Upravami) prevzaty
z uCebnice Zvarova, J.: Biomedicinska statistika . -
Zaklady statistiky pro biomedicinské obory. Jedna se o
studii na posouzeni, zda se chovani veli¢iny LTV (,long
term variability“, definovanou jako rozdil mezi
maximalni a minimdlni hodnotou tepové frekvence)
vyznamné li§i u novorozencl, ktefi prodélali ALTE
(,apparent life threatening event”, tedy udalost ocividné
ohroZujici jejich Zivot), a u novorozenct ostatnich.

Prvnim Ukolem v Excelu byva pfiprava dat. Obvykly
zpUsob zdapisu totiz v tomto pfipadé byva podobny jako
v tabulce 11: ve sloupci A mdme zaznamendn zjistény
udaj LTV hodnotu po hodnoté (tedy tak, jak byly
hodnoty chronologicky ziskavany), ve vedlejSim sloupci B
je poznaceno, do které ze dvou skupin dotycny
novorozenec patfil (ALTE nebo Ostatni). Takto zapsana
data by bylo nutno sefadit: Nejprve vybereme oba
sloupce A a B a v nabidce Data zvolime moZnost Seradit.
(Pokud byl vybran jen jeden sloupec, potvrdime, Ze
chceme rozsifit vybranou oblast; v menu, které se pak
otevre, zkontrolujeme, Ze pro tato data neni zaskrtnuta
mozZnost ,Data obsahuji zahlavi“.) Pak v nabidce
,Sefadit podle” vybereme mozZnost Sloupec B a
odklikneme OK. Data se seradi tak, ze ve sloupci A jiz
nebudou hodnoty LTV napreskacku jako plvodné, ale
pohromadé pro skupinu ALTE (na 1. aZ 26. fadku) a pro
skupinu Ostatni (na 27. az 41. fadku).

Mame-li vSech 41 hodnot LTV jiZ sefazeno pod sebou ve
sloupci A (nejprve tedy 26 hodnot LTV pro skupinu ALTE,
pod nimi 15 hodnot LTV pro skupinu Ostatni), je vse
pfipraveno ke spusténi F-testu (39). Pfikaz ma obecny
tvar:

=FTEST(datal;data2) (40)
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kde argument ,datal”, resp. ,data2” odkazuje na buriky s hodnotami pro prvni, resp. druhou
skupinu. V nasem ptipadé musi mit tedy pfikaz (40) konkrétni podobu

=FTEST(A1:A26;A27:A41) (41)
Vysledkem je p-hodnota p=0,17. ProtoZe je tato p-hodnota vétsi nez a=0,05, nelze na 5% hladiné
vyznamnosti zamitnout Ho. Podle (39) to znamen3, Ze rozptyly (variability) obou skupin Ize povaZovat
za srovnatelné, jinak fe¢eno, obéma populacim novorozenct (ALTE i Ostatni) odpovida na obrazku 6
bud mozZnost I. (Gaussovy kFivky pro LTV budou stejné Siroké, jen navzajem posunuté), nebo moznost
Il. (Gauusovy kfivky pro LTV budou identické — splynou). Abychom rozhodli jednoznacné, ktera
moznost odpovida nasim datdm, musi jesté nasledovat t-test, viz dalsi kapitola. (Podobné jako u
prikladu 18 bylo i zde vynechano pomérné komplikované ovéreni samotné normality.)

u

Na zavér vysvétleni, proc je tento test nazyvan F-testem. Dlvodem je to, Ze p-hodnota je uréovana
porovnanim s chovénim tzv. Fisherova F-rozdéleni, coZ je dal$i z modeld odvozenych od modelu
Gaussova normalniho rozdéleni.

Dvou-vybérovy t-test
Predpokladejme stejné jako v predeslé kapitole, Ze mame k dispozici vybéry ze dvou navzijem
nezdvislych populaci a Ze u obou populaci je vhodnym modelem pro sledovanou veli¢éinu model
Gaussova normdlniho rozdéleni, pticemz stfedni hodnotu pro prvni populaci zna¢ime p; a pro druhou
populaci y,. Déle predpokladejme, Ze jiz byl aplikovan dvou-vybérovy F-test, takZe je znamo, zda Ize u
obou populaci predpokladat shodnou ¢i naopak rozdilnou variabilitu. To, o ¢em zbyvd nyni
rozhodnout, je dvojice statistickych hypotéz

Ho: 1=K Ha: HiFH, (42)

Priklad 20 (dokonceni pfikladu 19 - rozdily mezi dvéma skupinami novorozenc( - provedeni t-testu):
Méjme vsech 41 hodnot LTV z tabulky 11 jiZ sefazeno pod sebou ve sloupci A (nejprve tedy 26
hodnot LTV pro skupinu ALTE, pod nimi 15 hodnot LTV pro skupinu Ostatni) jako pfed spusténim F-
testu. Pfikaz pro provedeni dvou-vybérového t-testu ma tento obecny tvar:

=TTEST(datal;data2;strany;typ) (43)
kde argument ,datal”, resp. ,data2” odkazuje na buriky s hodnotami pro prvni, resp. druhou
skupinu; za argument ,strany” dosazujeme hodnotu 1, chceme-li test s jednostrannou alternativou,
nebo 2 pfi oboustranné alternativé; a za argument ,,typ” mGZeme dosadit hodnotu 2 v pfipadé, kdy
byla F-testem prokézana shoda rozptyl(i, nebo hodnotu 3 vzdy, kdyZ pfedchozi F-test naopak prokaze
rozdilnost rozptyll obou populaci (hodnota 1 byla vyhrazena pro parovy t-test, srovnej s (37), (38)).
V nasem pfipadé, kdy chceme provést test s oboustrannou alternativou a kdy diky testu (41) jiz vime,
Ze rozptyly |ze povaZovat za srovnatelné, bude mit tedy pfikaz (43) konkrétni podobu

=TTEST(A1:A26;A27:A41;2;2) (44)
Vysledkem je p-hodnota p=0,00004. Protoze je tato p-hodnota mensi nez a=0,05, zamitame na 5%
hladiné vyznamnosti H, ve znéni (42). Jinak feCeno, data prokazala statisticky vyznamnou odlisnost
stfednich hodnot LTV mezi populaci novorozencl ALTE a populaci novorozenctl ostatnich. Na zékladé
vysledkl obou dvou-vybérovych testll (F-testu a t-testu) bylo zjisténo, Ze ze ¢tyf moZnosti na obrazku
6 odpovida nasim datdm situace I.

0

V pfipadé, kdy porovndvéame chovéni spojité veli¢iny ve dvou (nebo i vice) skupinach, je vhodné
pouZit pro jeji grafické zndzornéni tzv. box-plot (do ¢estiny nékdy preklddano jako krabicovy graf).
PfestoZze v moderni odborné literatufe jde o oblibeny typ grafu, v Excelu jej jednoduse pfimo
z nabidky vytvofit nelze (nejblize mu je asi typ grafu ,Burzovni®, ale pro jeho pouziti by bylo nutno
nejprve data predzpracovat). Na obrazku 7 byl tento graf vytvoren pro data z prikladu 19 a 20 pomoci
SW STATISTICA.
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Obrazek 7: Box-plot s momentovymi charakteristikami pro data LTV
M = -

a0

%}

2|

LTV

BLTE Ostatni

V grafu typu box-plot jsou na vodorovné ose uvedeny jednotlivé kategorie, pro néz byly samostatné
provedeny deskriptivni vypocty, a které tim padem muZeme co do deskriptivnich charakteristik
vzajemné porovnat (na obrazku 7 miizeme porovnat kategorie ALTE a Ostatni). Ciselné hodnoty
vybranych deskriptivnich charakteristik odecitame na svislé ose. Obvykle znadi poloha malého
¢tverecku prdmérnou hodnotu sledované veli¢iny (na obrazku 7 jde tedy o primérné hodnoty LTV)
v jednotlivych kategoriich. Obdélnik kolem tohoto ¢tvere¢ku vymezuje (ve svislém sméru) rozmezi
intervalu spolehlivosti pro stfedni hodnotu sledované veliciny v ramci dané kategorie, urceného
podobné jako v pfikladu 14. Use¢ky smérem nad, resp. pod obdélnik pak vymezuji (symetricky ve
svislém sméru) od polohy priméru vzdalenost plus, resp. minus smérodatnd odchylka, vymezuji tedy
,typické” rozmezi dat podobné jako v prikladu 9. Z obrazku 7 bychom tak méli byt schopni vycist, ze
obé skupiny (ALTE a Ostatni) jsou zhruba srovnatelné co do variability - jim odpovidajici grafy byly
zhruba stejné vysoké (minéna je celd jejich vyska, tedy od dolni k horni Usecce), ale v datech se
projevil vyrazny rozdil mezi prdméry - hodnoty LTV ve skupiné ALTE byly zhruba polovi¢ni oproti
skupiné Ostatni (krabi¢ky maji své stfedy pobliz hodnot 14, resp. 24). Jinak feceno, obrazek 7 je
vlastné grafickym potvrzenim toho, co jsme exaktné prokazali pro obé srovnavané populace diky
testim provedenym v pfikladech 19 a 20. Pro Uplnost dodejme, Ze box-plot mUze jindy znazorfiovat
treba kvantilové i jiné charakteristiky - ¢tverecek uprostied pak odpovida tfeba poloze medianu,
useCky vymezuji rozmezi mezi maximalni a minimalni zjisténou hodnotou, apod., takZe aby nedoslo
k dezinterpretaci, je vhodné u kazdého grafu tohoto typu uvést vysvétlivky.

Na zavér jesté alespon jeden komentéf: Co kdyZz budeme chtit porovnat dvé populace, jejichz vybéry
nebudou splriovat poZzadavek normality? Zkuseny statistik ma pro takovy pfipad feseni (Ize pouZit tzv.
neparametricky test, viz napf. Andél, Statistické metody), ale to uZ je opét nad ramec standardnich
moznosti Excelu.

Jedno-faktorovd analyza rozptylu (ANOVA)

Predpokladejme podobné jako v predeslych kapitolach, Ze mame k dispozici vybéry z navzdjem
nezdvislych populaci a Ze u téchto populaci je vhodnym modelem pro sledovanou veli¢inu model
Gaussova normadlniho rozdéleni. Nyni vSak provedeme zobecnéni a to vtom smyslu, Ze téchto
populaci mize byt libovolny pocdet (nejen dvé). Ozna¢me pocet porovnavanych populaci (a tudiz
vybéru) jako K, kde tedy obecné K>2. Kdybychom nyni chtéli (podobné jako na obrazku 6) rozlisovat
situace srGznymi ¢i stejnymi variabilitami a stfednimi hodnotami, dosli bychom jen pfi tfech
populacich (K=3) k 25 riznym moZnostem a pro vy$si pocty (K>3) by pocet riznych moznosti narGstal
jesté dramatictéji. Doplnime proto predpoklad o homogenité variability (neboli o shodé rozptyld).
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Jinak feceno, budeme predpokladat, Zze vS§echny Gaussovy kfivky odpovidajici jednotlivym populacim
maji shodnou 3itku. Jediné, co zbyvd posoudit, je chovani jejich stfednich hodnot. Ozna¢me stfedni
hodnotu v prvni, druhé atd. aZz posledni (K-té) kategorii jako Wi, Wy,..., k. Pak nulova hypotéza
predpoklada, Ze stiedni hodnoty budou shodné pro vSechny kategorie:

Ho: Ma=Ho=...=H (45)
Alternativni hypotéza predpoklada opak, tedy to, Ze aspori v jedné kategorii se stfedni hodnota
vyznamneé li$i od ostatnich. To v sobé zahrnuje vice rlznych moznosti, které zapisujeme jako:

H.: non Hg (46)
kde latinské slovo ,,non“ znaci obecné negaci, opak.

Tento test se ¢asto nazyvda ANOVA, co?Z je zkratka anglickych slov ,analysis of variance”, doslovné
preloZeno jako ,analyza rozptylu”. Divodem k tomuto oznaéeni neni znéni hypotéz (ty se viibec o
rozptylu, tedy o parametru o nezmifiuji), ale to, ze &iselné charakteristiky variability jsou podstatou
vypoctl, na nichZ je pak zaloZeno rozhodnuti o nulové hypotéze. Tyto vypocty si vSak zde vysvétlovat
nebudeme, opét se spokojime s ukazkou praktického provedeni tohoto testu v Excelu.

Pfiklad 21 (ANOVA — ilustracni priklad):
Sledujeme hmotnost pacientl, ty rozli§ujeme podle vzdélani do tfi (K=3) kategorii (Z5-S5-VS).
Pfedpokladame, Ze se veli¢ina hmotnost ve vSech tfech vzdélanostnich pod-populacich Fidi
Gaussovym normalnim rozdélenim se shodnou variabilitou. Testem ANOVA zde rozhodujeme o této
dvojici hypotéz:

Ho: H1=po=Hs, Ha: non Ho (47)
Nulova hypotéza tedy predpokladd, Ze stfedni hmotnost bude ve vSech tfech vzdélanostnich
kategoriich stejna. Alternativni hypotéza naopak predpoklada, Ze v aspori jedné ze tfi vzdélanostnich
kategorii je stfedni hmotnost vyznamné odlisna od ostatnich.

0

Uvédomme si, Ze alternativni hypotézu z pfikladu 21 lIze také chapat jako zavislost sledované ciselné
veli¢iny (zde: hmotnosti) na tom, do jaké skupiny (zde: kategorie dle vzdélani) pacient patfi: ,Stredni
hmotnost zavisi na tom, v jaké jsme vzdélanostni kategorii“. Tuto situaci téZ interpretujeme tak, ze
podle alternativni hypotézy by bylo vzdélani faktorem, ktery vyznamné ovliviiuje hmotnost (vzdélani
jako faktor, na némz hmotnost vyznamné zavisi). Naopak nulova hypotéza je vlastné hypotézou o
nezavislosti sledované &iselné veli¢iny (zde hmotnosti) na zkoumaném faktoru (zde na vzdélani).
Z uvedeného divodu se takto formulovany test také nékdy nazyva jedno-faktorovd ANOVA. Existuji i
problémy vedouci k vice-faktorovému testu ANOVA - napF. kdybychom zjistovali, jak zavisi hmotnost
napt. na dvou faktorech: na vzdélani a k tomu jesté na pohlavi.

Pfiklad 22 (provedeni testu typu jedno-faktorova ANOVA v Excelu):

Dvacet dva pacientd, ktefi podstoupili operaci srdce, bylo nahodné rozdéleno do tti skupin. Skupina
1: Pacienti dostali 50 % oxidu dusného a 50 % kyslikové smési nepretrzité 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. (Zdroj: Zvérova,
Zaklady statistiky...). Sledovanou ciselnou veli¢inou byla u vSech pacientl hodnota koncentrace soli
kyseliny listové v Cervenych krvinkach. Pfedpokladame, Ze se tato veli¢ina ve vsech tfech populacich
fidi Gaussovym normalnim rozdélenim se shodnou variabilitou. Data (jiz sefazena dle hodnot ve
sloupci B) jsou k dispozici v tabulce 12. Jejich deskriptivni charakteristiky graficky nejlépe vystihne
box-plot (podobné jako u porovnani dvou skupin dvou-vybérovym testem), viz obrazek 8 (na rozdil
od obrazku 7 je vkvantilové verzi). Diky grafu 8 lze konstatovat, Ze vzhledem k podobné vysce
krabicek lze predpokladat splnéni podminky o shodé variability ve vsech tfech skupinich. Déle
vidime, Ze nejvyssich hodnot koncentrace soli kyseliny listové v krvi bylo dosazeno ve skupiné prvni,
naopak nejnizsich ve skupiné druhé, pficemz vsak rozdil mezi druhou a tteti skupinou (alespon tedy
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Tabulka 12: Data ANOVA Obrdzek 8: Box-plot pro srovndni tfi kategorii

N B 420
KYSELIMA | S5UPIMA
. — @0 - ——
i FiL] 1
3 0
. | zf_ . 310
| a3 1 o _1_ Mon Outlicr Max
5| 2 1 g i ) = —_— | Mon Outlicr Min
6| 47 %] |1 e
! 1 e - 28
= -
7| 3s4 1 250 . " Median
NE 1 -
s | 3% 1 220 -
w| 208 2
1| 210 2 180 p 2 a SKUPINA
12 | 2% 2 Tabulka 13: Vystup testu ANOVA v Excelu
1 | 20 2 A B C D E F G
i - 1 Anova: jeden faktor
| 288 2 z
. - 3 Faktor
15| m 2 — - - —
. = ! Vybér Pocet  Soudet Prumér Rozptyl
6| 285 2 5 Sloupeci 8 2533 316,625 1699,411
:?| 295 2 6 |Sloupec2 9 2308 256,444 1378,028
AE 5 g Sloupec 3 5 1378 275,600 1288,300
19| 28 3 2
. | YT 10 | ANOVA
w - 3 11 | Zdroj variability 55 Rozdil MS F Hodnota P F krit
n| 2m 3 12 Mezivybéry  15663,476 2 783L,738 5,301 0,015 3,522
| 3 13 |Vechny vyhéry 28073,297 19 1477,542
I
EIET 3 15 Celkem 43736,773 21

mezi jejich medidny) byl pomérné maly. Tyto Uvahy byly ale pouze popisem dat a zatim nemUGzeme
nic prohldsit o chovani populaci, dokud neprovedeme odpovidajici test. Testem ANOVA zde
rozhodneme o stejné dvojici hypotéz, jako byla dvojice (47), nebot i zde mame K=3. Nulova hypotéza
zde predpokldda, Ze mezi tfemi porovndavanymi populacemi pacientd neni statisticky vyznamny
rozdil ve stfedni koncentraci soli kyseliny listové, naopak alternativni hypotéza predpoklada, Ze se (co
do stfedni hodnoty) alespori jedna ze t¥i uvazovanych populaci statisticky vyznamné lisi od ostatnich.

Pfed samotnou realizaci testu je ale nutno jesté data z tabulky 12 pfipravit do Excelem poZadované
podoby, podle niz musi byt ¢iselné Gdaje za kazdou skupinu v samostatnych a sousedicich sloupcich
(pfipadné Fadcich). Hodnoty ze sloupce A musime tedy pfekopirovat napf. do sloupct C, D a E a to
tak, aby v prvnim z nich byly jen ¢iselné udaje tykajici se skupiny 1 (¢ili do sloupce C, konkr. do bunék
C1 az C8, prekopirujeme osm hodnot z bunék A2 az A9), ve druhém Gdaje pro skupinu 2 (¢ili do
sloupce D, konkr. do bunék D1 az D9, prekopirujeme devét hodnot z bunék A10 az A18) a ve tfetim
udaje pro skupinu 3 (do sloupce E, konkr. do bunék E1 aZ E5, prekopirujeme pét hodnot z bunék A19
az A23). Celou tuto nové vytvorenou oblast dat vybereme pomoci mysi (ve vybéru tedy musime mit
obdélnik C1 az E9) a aktivujeme (viz pfiklad 14) kliknutim nabidku Data — Analyza dat. V menu
zvolime analyticky ndstroj ,Anova: jeden faktor” a potvrdime (OK). Zkontrolujeme, Ze jako vstupni
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oblast dat mame vybrany buriky C1:E9, Ze je zaskrtnuto sdruZeni dat do sloupcl, Ze naopak neni
zaskrtnuta moznost ,,Popisky v prvnim fadku” (prvni fadek ve sloupcich C aZ E obsahuje Ciselné udaje
a ne vysvétlujici popisek, jako tomu bylo ve sloupcich A a B) a Ze hladina vyznamnosti alfa je
automaticky nastavena na standardni hodnotu 0,05. Jako moZnost vystupu ponechdme ,Novy list”,
takZe po potvrzeni (OK) se v Excelu automaticky vytvori novy list s vystupy ANOVA jako v tabulce 13.

Prvni &ast vystupu (fadky 3-7) obsahuje deskriptivni charakteristiky pro jednotlivé kategorie (zde
,Sloupce”) zkoumaného faktoru. Povsimnéme si, Ze hodnoty primérd (hodnoty z bunék D5 az D7)
zhruba odpovidaji hodnotdm median( na obrazku 8 a Ze hodnoty rozptyl( (hodnoty z bunék ES az
E7) koresponduji s jiz u¢inénym komentafem o tom, Ze lze predpokladat (nikoli vsak ,prohlasit za
ovérené”) splnéni podminky o shodné variabilité vSech populaci. Samotné vypocty pro test ANOVA
jsou v tabulce 13 dole (pocinaje fadkem 10). Ze vSech zde uvedenych hodnot se soustfedime pouze
na jedinou, a to na p-hodnotu=0,015 (udaj z buriky F12). ProtoZe vysla p-hodnota mensi nez hladina
vyznamnosti (0,015<0,05), zamitdme na 5% hladiné vyznamnosti nulovou hypotézu. Na zakladé dat
tedy bylo prokazéno, Ze mezi tfemi uvazovanymi populacemi pacient( je statisticky vyznamny rozdil
ve stfedni koncentraci soli kyseliny listové v krvi. Jinak feceno, bylo prokazédno, Ze stfedni
koncentrace soli kyseliny listové v krvi zavisi na zkoumaném faktoru (tedy na tom, do které ze tii
skupin pacient nalezi).
O

Pomoci testu ANOVA bylo prokazano, Ze mezi tfemi uvaZzovanymi populacemi pacient je statisticky
vyznamny rozdil ve stfedni koncentraci (viz priklad 22). Na co ale nebylo zodpovézeno, je to, ktera Ci
které populace se od sebe vyznamné odlisuji. VSechny moZnosti (,ukryté” v H,) jsou tyto:

a) populace 1 se vyznamné lisi od populaci 2 a 3, mezi nimiz vzajemné neni vyznamny rozdil;

b) populace 2 se vyznamné lisi od populaci 1 a 3, mezi nimiz vzajemné neni vyznamny rozdil;

c) populace 3 se vyznamné lisi od populaci 1 a 2, mezi nimiz vzdjemné neni vyznamny rozdil;

d) populace 1 se vyznamné lisi od populace 2, mezi zbylymi dvojicemi neni vyznamny rozdil;

e) populace 1 se vyznamné lisi od populace 3, mezi zbylymi dvojicemi neni vyznamny rozdil;

f) populace 2 se vyznamné lisi od populace 3, mezi zbylymi dvojicemi neni vyznamny rozdil;

g) kazdd populace se vyznamné lisi od kazdé ze dvou zbyvajicich.
Nezapomerime, Ze zndzornéni box-plotem (viz obrazek 8) je deskripci dat (Cili pouhého vybéru ze
srovnavanych populaci), nikoli dokladem chovani celych populaci. MGzeme podle néj tedy pouze
tipovat, které z moznosti a) az g) pfipadaji, resp. nepfipadaji v Gvahu: pro data z pfikladu 22 by
zfejmé pripadala v vahu néktera z moznosti a), d) nebo g). Pokud bychom chtéli na zikladé dat
opravdu rozhodnout, ktera moznost je pro tfi zkoumané populace ta spravna, museli bychom provést
navazné testy, které jiz nejsou v Excelu zakomponovany. Pouze zde uvedme, Ze jde o takzvand
mnohondsobna porovnani (nejcastéji byvaji aplikovany metody Bonferroniho, Tukeyova ¢i Scheffého,
podrobnéji viz napf. Andél, Statistické metody). Pro zajimavost - aplikaci Tukeyho metody v SW
STATISTICA bylo pro data z prikladu 22 zjisténo, Ze odpovidajici situaci je (na 5% hladiné vyznamnosti)
situace d), tedy Ze populace 1 se vyznamné lisi od populace 2, ale rozdil ani mezi populaci 1 a 3, ani
mezi populaci 2 a 3 nelze prohlasit za statisticky vyznamny. Jinou moznosti je aplikace regresniho
pfistupu (viz kapitola o regresi s vyuZitim tzv. dummy proménnych).

Statistickd versus klinickd vyznamnost

Pomoci testl predstavenych v predeslych kapitolach byly zjistovany statisticky vyznamné rozdilnosti
(zamitnuti Hy zde vlastné znamenalo prokdazani pfitomnosti statisticky vyznamného rozdilu). Je na
misté alespon stru¢né upozornit ¢tenare, Ze zjisténi statisticky vyznamného rozdilu jesté nemusi
nutné znamenat prokazani rozdilu vyznamného z hlediska klinické praxe. Jak je uvedeno v knize
Zvérova: Zaklady statistiky...: ,,NapF. pfi porovnavani krevniho tlaku na levé a pravé ruce byl zjistén
primérny rozdil 1 mm Hg. Tento rozdil je vysoce statisticky vyznamny..., ale neni daleZity klinicky“.
(Podrobnéji viz zminéna ¢i jina odborna publikace.)
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Obrdzek 9: Bodovy graf s vloZenou regresni pfimkou (zdvislost standardizované incidence novotvari
na hodnotdch hrubé incidence, zdroj: UZIS — data pro kraje CR za rok 2008, viz Pfiloha
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Metody statistické indukce - regresni modely

Jednoducha regrese a korelace

Regresni a korelacni metody slouZi pfi zkoumani zavislosti mezi dvéma ¢i vice Ciselnymi veli¢inami.
Nejde ,pouze” o testy, jako v predeslych kapitolach, i kdyZ v ramci téchto metod se testy také
vyuZivaji; zakladnim Ukolem regresni analyzy je najit model této zavislosti, ndvazné ukolem korela¢ni
analyzy je zméfit vystiznost (kvalitu) nalezeného regresniho modelu. Vysledkem samotné regresni
analyzy je tedy rovnice (vzorec modelu), zatimco vysledkem korelace je Cciselny udaj (mira
vystiznosti), tykajici se pfislusného modelu.

Zkoumame-li zavislost mezi dvéma ciselnymi veli¢inami, nazyvame tento uUkol jednoduchd regrese
(simple regression). V takovém ptipadé byva zvykem zdvislou veli¢inu (tu fizenou, uréovanou
modelem) znacit jako Y a nezdvislou velicinu (tu fidici, uréujici, téZ: regresor) znacit jako X. To, ktera
veli¢ina je zavisld a ktera je regresorem, je ziejmé z kontextu feSeného problému. Mizeme hledat
napt. model zavislosti porodni hmotnosti (Y) na porodni délce (X) u novorozencl; model zavislosti
hodnoty krevniho tlaku (Y) na mnozstvi jisté podané latky (X), apod. Vhodnym a uzite¢nym grafickym
znazornénim dat je tzv. bodovy graf (scatter plot) jako na obrazku 9. KaZdé statistické jednotce
pfislusi dvojice konkrétnich ciselnych hodnot (x;y), které uréuji body (na obrazku 9 ctverecky)
s pfislusnou x-ovou soutadnici na vodorovné ose, resp. y-ovou soufadnici na svislé ose. Na obrazku 9
byly statistickymi jednotkami jednotlivé kraje CR, na x-ové ose je pro né znazornéna vidy hodnota
hrubé incidence (skute¢né nové pocty) novotvard na 100.000 obyvatel, na y-ové ose je vynesena
vzdy odpovidajici hodnota incidence pfepoctené vici standardni evropské populaci.

Obecné Ize hledany model jednoduché regresni zavislosti oznadit jako

Y=f(X) (48)
kde f znadi odpovidajici matematickou funkci. Obvykle jiz pohled na bodovy graf naznadi, jaky funkéni
model by byl pro dand data nejvhodnéjsi (mlze se vSak samoziejmé i stat, Ze data na grafu jsou
natolik nahodile rozhazend, Ze na prvni pohled Zadnou funkéni zdvislost odhalit nelze).
Nejjednodussim modelem, kdy je vhodné proloZit daty pfimku (jako napf. na obrazku 9), je model
jednoduché linedrni regrese. Obecné odpovida tomuto modelu rovnice

Y=Bo+P1-X (49)
kde Bo a PB1 jsou nezndmé parametry regresni ptimky, konkr. Bo uréuje hodnotu, v niz graf primky
protind svislou osu (musi jit o bod na pfimce se souradnicemi (0;B¢)) a B1 je tzv. smérnice (téz:
jednotkovy pfirastek), uréujici sklon regresni pfimky; u rostouci primky musi byt B; kladné, u klesajici
zaporné. Z obrazku 9 neni hodnota 3, pfimo patrna, protoZze vodorovna osa neni znazornéna nad x-
ovou soutadnici rovnou nule, nybrz byla posunuta do bodu x=480. Hodnotu smérnice 3, lze pfiblizné
odhadnout nasledujici Uvahou: vidime, Ze napt. pro bod na pfimce s hodnotou x=680 ¢ini jeho y-ova
souradnice pfiblizné 540. Znamenad to, Ze podle modelu by pro kraj, vnémz na 100.000 obyvatel
pfipadd 680 novych novotvar(, méla mit standardizovana incidence novotvar( hodnotu cca 540
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novych pfipad( na 100.000 obyvatel. Déle pro bod na pfimce s hodnotou x=730 je jeho y-ova
souradnice pfiblizné 580. Pokud tedy v modelu x-ova soufadnice vzrostla o 50 jednotek (ze 680 na
730), odpovidal tomu narast y-ové soufadnice o zhruba 40 jednotek (z 540 na 580). Smérnici uréime
tak, Ze zjistime, jak velkd je y-ova zména pfi zméné x-ové souradnice o 1 jednotku (proto nazev
»jednotkovy pfiristek”), coz zde znameng, Ze staci vydélit 40/50=0,80; smérnice pfimky na obrazku 9
by tedy méla mit ptiblizné hodnotu 0,80, coz Ize interpretovat tak, Zze pokud dojde k narGstu hrubé
incidence o 1 (pfipad na 100.000 obyvatel), reaguje model zvySenim standardizované incidence o0 0,8.

Zéasadni problém v praxi ale je to, Ze nevime, jaké jsou hodnoty parametri oné ,idedlni” regresni
pfimky. Tyto parametry na zdkladé dat pouze odhadujeme. Konkrétné odhad pro parametr B,
znacime by a odhad pro parametr 3; znacime b,. Pfimka na obrazku 9 byla také ,pouze” odhadem na
zakladé zjisténych dat, takZe spravné bychom jeji rovnici méli zapsat ne ve tvaru (49), ale ve tvaru

Y=bot+b,-X (50)
Hodnoty by a b; stanovime ze vSech zaznamenanych hodnot x a y tak, aby jim odpovidajici regresni
pfimka co nejlépe vystihla celkovy pribéh dat. Pro data na obrdzku 9 je tedy napf. zfejmé, Ze
hodnota smérnice by, musi byt kladna a to pfiblizné 0,80; ale kolik ma byt presné? A kolik ¢ini hodnota
by? Vzorce pro presné vypoéteni hodnot by a by jsou vysledkem tzv. metody nejmensich étvercu.

Priklad 23 (ilustrace principu metody nejmensich ¢tverca):
Princip této metody je ilustrovan dvojici grafi na obrazku 10, kde byly tymiZ daty (pro jednoduchost
byla jako ilustrace zvolena pouze ¢tvefice bodd) proloZeny dvé riizné, nahodile vybrané regresni
pfimky. Pfimku na grafu vlevo budeme znacit jako pfimka I, pfimku na grafu vpravo jako ptimka II.
Pfimka I byla zvolena tak, aby pfesné prochazela dvéma body v levé ¢asti grafu (zbylé dva lezi nad ni),
ptimka Il byla zvolena tak, Ze pfesné prochazi pouze jednim ze ¢tyf bodd, zbylé dva lezi pod ni a jeden
nad ni. Ukolem je posoudit, ktera z téchto dvou p¥imek lépe vyhovuje danym dat(im, ktera je pro né
vystiznéjsi. Kritériem této vystiznosti jsou velikosti tzv. rezidudlnich ¢tvercd; za vhodnéjsi prohlasime
ten z modeld, jehoZ celkova plocha rezidudlnich ¢tverch bude mensi (odtud nazev celé metody).
Nejprve je ale nutno definovat pojem reziduum - na bodovém grafu jde o svislou (tedy nikoli kolmou)
vzdalenost kazdého bodu od regresniho modelu (zde od pfimky), tedy vlastné o rozdil y-ové
souradnice kazdého bodu (na grafech 10 kazdého ,,puntiku®) a jemu odpovidajiciho svislého pramétu
na regresni pfimku. Napf. na obrazku 10 vlevo maji dva body nulové reziduum (jde o dva body leZici
presné na pfimce), jeden bod ma hodnotu rezidua 2 (leZzi 2 mérné jednotky nad ptrimkou — na grafu
odpovidad mérné jednotce vzdalenost ,vodorovnych linek“) a zbyly dokonce 4 (lezi 4 mérné jednotky
nad pfimkou). Pfipomernime si znamy fakt, Ze plocha ¢tverce ma velikost rovnou druhé mocniné délky
jeho strany, takZe na grafu 10 vlevo maji odpovidajici rezidudlni ctverce plochy o velikostech
poporadé 0, 0 (dva body vlastné zadné rezidudlni ¢tverce nevytvorily), 4 a 16, celkovy soucet téchto
Ctvercl tedy ¢ini 20. Analogicky na grafu 10 vpravo maji rezidua velikosti O (jde o bod leZici presné na
ptimce), 1 (shodné pro oba body leZici pod pfimkou), resp. 2 (pro bod lezici nad pfimkou), takie
odpovidajici hodnoty , étverci” jsou 0, 1, 1 a 4 a jejich soucet ¢ini 6. Podle vy$e uvedeného kritéria je
tedy vhodnéjsim modelem ptimka Il (na grafu 10 vpravo).

[}
Obrdzek 10: Princip metody nejmensich ¢tverci (tymiZ daty byly proloZeny dvé rizné pfimky)
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Tabulka 14: Data pro jednoduchou linedrni regresi v Excelu, zdroj: Zvérovd, Zéklady statistiky...

A B C

1 Nemocnice v USA | Spadova populace v tisicich osob (X) Celkem pracovnich hodin (Y)

2 ¢1 25,5 304,37
3 ¢.2 294,3 2616,32
4 ¢.3 83,7 1139,12
5 ¢4 30,7 285,43
6 ¢.5 129,8 1413,77
7 ¢ 6 180,8 1555,68
8 ¢.7 43,4 383,78
9 ¢.8 165,2 2174,27
10 ¢.9 74,3 845,30
1 ¢. 10 60,8 1125,28
12 ¢ 11 319,2 3462,60
13 ¢ 12 376,2 3682,33

Ilustracni priklad 23 sice odpovédél na otazku, ktera z uvaZzovanych dvou regresnich ptfimek byla pro
dana data vhodnéjsi, ne ale na otazku, ktera ze vSech moznych pfimek by byla ta viibec nejlepsi — co
kdybychom dokézali najit k uvazovanym datim jinou p¥imku, jejiz celkova plocha rezidualnich ¢tverct
by byla jesté mensi nez 6? V praxi neni samoziejmé moZno postupovat tak, Zze bychom uvaZovali
vSechny mozné navzdjem rdzné pfimky (vidyt jich je nekone¢né mnoho, na grafech 10 byly z nich
vybrany pouze dvé), pro kazdou si secetli velikosti ploch rezidudlnich ¢tvercl a pak vybrali tu pfimku
s nejmensim souctem. Formalné postupujeme tak, Ze rovnou hleddme takovou pfimku, aby byl
odpovidajici soucet ploch rezidudlnich ¢tvercl pro dand data minimalni. Parametry odpovidajici
préavé takové pfimce znacime jako by a b,. Odvozeni pfislusnych vzorcl (z matematického hlediska jde
o ulohu hledani extrému) Ize najit v odborné statistické literature, zde pouze uvedeme zpUsob, jak Ize
hodnoty téchto parametru pro konkrétni data ziskat pomoci Excelu.

Priklad 24 (urceni regresni pfimky pomoci Excelu):

V tabulce 14 je pro 12 vybranych americkych nemocnic uvedena velikost jejich spadové populace
(v tisicich obyvatel) a celkovy pocet odpracovanych hodin. Ukolem je zjistit, jakym modelem by se
mohla Fidit zavislost po¢tu odpracovanych hodin na velikosti spadové populace. Zfejmé Ize ocekavat,
Ze u vétsich populaci bude zapotrebi i vice odpracovanych hodin, takze pokud je hledana zavislost
linearniho typu, mélo by jit o model rostouci pfimky. Pfedstavu o tom, jaky model by mohl datim
odpovidat, ziskdame z jejich bodového grafu. Ten sestrojime v Excelu tak, Ze vybereme oba sloupce
sdaty (tedy sloupce B a C; Excel vidy predpoklada, Ze prvni sloupec obsahuje hodnoty pro
vodorovnou osu a druhy pro svislou) a v nabidce VloZeni - Grafy zvolime typ Bodovy (Bodovy pouze
se znackami). Znacky budou na vysledném grafu skutecné usporadany zhruba podél rostouci pfimky.
Nyni je Ukolem tuto pfimku najit, coZz znamena uréit hodnoty obou jejich parametrd by a b;. V Excelu
jsou tyto hodnoty vysledkem prikazli (poporadé) v obecném tvaru

=INTERCEPT(dataY;dataX) =SLOPE(dataY;dataX) (51)
Pro data podle tabulky 14 je tedy nutno zadat pfikazy (51) v konkrétnim tvaru
=INTERCEPT(C2:C13;B2:B13) =SLOPE(C2:C13;B2:B13) (52)

Vysledné hodnoty Cini (poporadé) 180,7, resp. 9,4. Znamena to, Ze hledanym linedrnim modelem,
ktery co nejlépe vystihuje zadana data, je model
Y=180,7+9,4-X (53)
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Dosazenim za X-ové hodnoty zjistime podle modelu ocekavanou hodnotu Y-ovou. Napt. pfi X=100
(tis. osob) lze ocekavat tento potfebny pocet odpracovanych hodin: Y=180,7+9,4-100=1120,7.
Hodnotu smérnice 9,4 Ize samostatné interpretovat takto: zvySeni velikosti spadové oblasti o 1
jednotku (o 1 tisic osob) znamend v priméru zvyseni potfebného poctu odpracovanych hodin 0 9,4.

Nalezenou regresni pfimku je v Excelu mozno jednoduse vloZit pfimo do bodového grafu podobné
jako napf. na obrazku 9. Mame-li vjiz hotovém bodovém grafu kurzor presné na kterémkoli
vyneseném bodu (znaéce), po kliknuti pravym tla¢itkem mysi se objevi menu s moZnosti Pfidat
spojnici trendu. Po otevreni této nabidky zvolime jako MoZnosti spojnice trendu typ Lineédrni. Pokud
pak v dolni ¢asti nabidky zaskrtneme mozZnost Zobrazit rovnici regrese, objevi se po potvrzeni v grafu
nejen regresni pfimka, ale i ji odpovidajici rovnice (53), pouze s pfrehozenym poradim scitancl a
pfipadné jinym zaokrouhlenim.
O

Jiz vime, jak najit nejvhodnéjsi pfimku, ale stale nevime, jak kvalitnim modelem tato pfimka vlastné
je, neboli jaka je korelace (korelovanost) mezi zkoumanymi veli¢inami. Mirou kvality pro linearni
modely je korelaéni koeficient (pro nelinearni modely je nutno pouZit jiné miry). V Excelu Ize jeho
hodnotu ziskat pfikazem v obecném tvaru

=CORREL(dataY;dataX) (54)
Korelacni koeficient vidy nabyvd hodnot z rozmezi -1 aZz 1. Kladné hodnoty odpovidaji modelim
rostoucich pfimek (tedy tzv. pfimé linearni zavislosti — s rostoucim X také Y vzriistd), zatimco zaporné
hodnoty odpovidaji modeliim klesajicich primek (tedy tzv. nepfimé linedrni zavislosti — s rostoucim X
Y naopak klesd). DlleZitéjsi nez samotné znaménko je ale vzdalenost hodnoty korela¢niho koeficientu
od nuly: &im bliz k nule (at je hodnota kladnd nebo zédpornd), tim slabsi je linedrni zavislost (tim méné
vystiznym modelem je nalezend pfimka), hodnota nula odpovida dokonalé (linearni) nezavislosti; a
naopak ¢im bliz k plus nebo minus jedné, tim silnéjsi je linedrni zavislost (tim vice vystiznym modelem
je nalezend pfimka); hrani¢ni hodnota plus jedna pak odpovida dokonalé pfimé linearni zavislosti
(vSechny body by musely lezet pfesné na nalezené rostouci regresni pfimce), hrani¢ni hodnota minus
jedna odpovida dokonalé nepfimé linedrni zavislosti (vSechny body by musely leZet pfesné na
nalezené, ale klesajici regresni pfimce).

Dalsi mozZnou charakteristikou kvality modelu je index determinace. Jeho hlavni pfednosti je jeho
snadna interpretace, nabyva totiZ vidy hodnot mezi 0 aZ 1 a prevadi se vynasobenim sty na procenta.
Lze potom (byt ponékud zjednodusené) fici, z kolika procent dany model vysvétluje analyzovanou
zavislost mezi veli¢inami. Jeho dalsi vyhodou je jeho univerzalnost — je definovén pro jakykoliv (tedy
nejen linedrni) model. Specidlné u linedrniho modelu plati, Ze jeho hodnota je rovna druhé mocniné
korelaéniho koeficientu.

Priklad 25 (dokonceni pfikladu 24 - urceni kvality nalezené regresni pfimky pomoci Excelu):
Hodnotu korelac¢niho koeficientu, odpovidajiciho nalezené regresni pfimce (53), ziskdme prikazem

=CORREL(C2:C13;B2:B13) (55)
Vysledkem je hodnota 0,97 (hodnota kladna a to velmi blizko hraniéni hodnoté +1). Znamend to, Ze
prislusna regresni pfimka je rostouci (coz uz jsme koneckonct vidéli z toho, Ze kladna vysla i hodnota
smérnice 9,4) a Ze data vykazuji velmi silnou linedrni zavislost. Kdybychom chtéli miru této zavislosti
vyjadFit v procentech, spotteme hodnotu indexu determinace 0,97°=0,95 (vypolet byl proveden
s nezaokrouhlenou hodnotou korela¢niho koeficientu), coz lze interpretovat tak, Zze model (53)
vysvétluje zavislost poctu pracovnich hodin na velikosti spadové populace z 95 %.

O

Soucdsti regresni a korelacni analyzy jsou i testy statistickych hypotéz, o nich bude pojednano
alespon stru¢né v rdmci nasledujici kapitoly.
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Vicendsobnd regrese a korelace

Zkoumdme-li zavislost regresoru na dvou ¢i vice ciselnych veli¢indch, nazyvdme tento ukol
vicendsobna regrese (multiple regression). Opét obvykle zavislou veliinu (tu fizenou, urovanou
modelem) znacdime jako Y, nezavislé veliCiny (ty fidici, urCujici, téZ: regresory) znac¢ime napf. jako X a
Z, nebo, je-li jich vice, jako Xj, X,, X3, atd. MiZeme hledat napf. pro novorozence model zavislosti
porodni hmotnosti (Y) na jejich porodni délce (X) a na délce trvani téhotenstvi (Z); u pacientld model
zavislosti hodnoty jejich krevniho tlaku (Y) na podaném mnozstvi jisté Ucinné latky (X), na jejich véku
(X,) a hmotnosti (X3), apod. Problém se ale nékdy mdze komplikovat, protoZe vzajemné zavislosti
mohou fungovat i mezi jednotlivymi regresory (tfeba u pfikladu s krevnim tlakem muzZe byt podané
mnozstvi u¢inné latky X; urCovano v zavislosti na hmotnosti pacienta Xs, apod.).

Vzhledem k vice-dimenzionalité problému jiz nelze vyuZit ke grafickému znazornéni jednoduchy
bodovy graf. Obecné Ize hledany model vicendsobné regresni zavislosti oznacit jako

Y=g(X4, Xa,...) (56)
kde g znadi odpovidajici matematickou funkci. Nejjednodussim modelem je model vicendsobné
linedrni regrese, jemuz obecné odpovida rovnice

Y=Bo+B1Xs+Bo Xt ... (57)
Jde vlastné o zobecnéni modelu (49) pro vice neZ jen jeden regresor. Specidlné pfi dvou regresorech
by byl model (57) modelem roviny ve 3D prostoru (toto by jesté bylo pomérné snadno graficky
znazornitelné i pomoci Excelu), u vice neZ dvou regresor( se uz jedna o modely tzv. nadrovin ve vice
nez trojrozmérnych prostorech.

Na zakladé dat ziskame odhady regresnich parametrd Bo, B1, B, atd., které znacime by, b,, b, atd.
K jejich zjisténi Excelem je nutno vyuZit pfipraveny analyticky nastroj Regrese (ten by byl pouZitelny
uZ i v pripadé regrese jednoduché jako alternativa k postupu uvedenému v prikladech 24 a 25).
Pouziti si ilustrujeme na nasledujicim ptikladu.

Priklad 26 (ukazka pouZziti analytického nastroje Regrese):
Na zdkladé dat ztabulky 1 hleddme model zavislosti hmotnosti ditéte na jeho véku a vysce.

Predpokladejme, Ze data jsou zaddna v Excelu pfesné podle tabulky 1 a Ze jsou aktivovany analytické

Tabulka 15: Vystup analytického ndstroje Regrese pro data podle tabulky 1
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nastroje (aktivace byla popsana na Uvod prikladu 14). V nabidce Data — Analyza dat vybereme
metodu Regrese (OK). Jako Vstupni oblast Y zadame buriky D2:D15 a jako vstupni oblast X zadame
buriky B2:C15. JelikoZz takto zadand data obsahuji i fadek s nazvy (popisky) jednotlivych velicin,
zaskrtneme moznost Popisky. Pokud jako MozZnosti vystupu zvolime Novy list, po potvrzeni (OK) se
otevre novy list (viz tabulka 15), obsahujici souhrnné vysledky regresni a korela¢ni analyzy (bohuzel
v Ceské verzi s mnozstvim nevhodné ¢i pfimo chybné preloZenych termind). DileZité jsou zejména:

e ,Hodnota spolehlivosti R“ (zde 0,6396) - jde o hodnotu indexu determinace;

e Vyznamnost F“ (zde 0,0061) - jde o p-hodnotu tzv. F-testu (jak i naznacuje nazev této Casti
vystupd, jedna se o analogii testu ANOVA), podrobnéji viz nize a pak pfiklad 27;

o Udaje ze sloupce ,Koeficienty” - konkr. u Hranice jde o hodnotu b, (zde -117,65), u Vék o
hodnotu b, (zde -3,45) a u Vyska o hodnotu b, (zde 1,36), takZze odhad modelu (57) ma zde
konkrétni tvar

Y=-117,65-3,45-X,+1,36-X, (58)
kde proménna Y znaci hmotnost ditéte (kg), X; jeho vék (roky) a X, télesnou vysku (cm);

o Udaje ze sloupce ,Hodnota P“ (poporadé 0,0189, 0,3094 a 0,0101) odpovidaji p-hodnotam
tzv. t-testl, podrobnéji viz nize a pak priklad 27.

Diky modelu (58) Ize napf. odhadnout, Ze u 10-letych déti o télesné vysce 1,5 metru Ize v priméru
ocekavat hmotnost -117,65-3,45-10+1,36:150=51,85, tedy necelych 52 kg. Diky indexu determinace
Ize konstatovat, Ze vytvoreny model (58) vysvétluje zavislost hmotnosti déti na jejich véku a vysce
2 téméF 64 % (63,96 %).

0
Soucdasti vystupu analytického nastroje regrese, komentovanych v ptikladu 26, byly i p-hodnoty testl
dvou typd, s nimiz jsme se jiz setkali: jde o F-test a t-testy. | v pfipadé regrese musi byt splnény
predpoklady normality k tomu, abychom byli opravnéni tyto testy viibec pouZit. Konkrétné v pfipadé
regrese se pozadavek normality tyka chovani rezidui (podrobnéji viz napf. Andél: Statistické metody),
coz je bohuzZel opét predpoklad, ktery se nedd pomoci Excelu jednoduse ovéfit.

F-testem vregresi ovéfujeme vyznamnost regresniho modelu jako celku. Nulovd hypotéza
predpoklada nulovost vsech ,,ndsobicich” regresnich parametr:

Ho: 0=B1=B,=... (59)
Jinak Feceno, za platnosti nulové hypotézy (59) by se model (57) zredukoval na tvar Y=B,, takZe ani
jedna z uvaZovanych vysvétlujicich veli¢in X;, X,, atd. by do modelu nepatfila, ani jedna z nich by
nebyla vyznamnym regresorem a model by tak neprokazal Zadnou vyznamnou zdvislost. Alternativni
hypotéza naopak predpoklada, Ze alespon jeden z ,nasobicich” parametrl je nenulovy, tudiz Ze
zavislost byla prokazéna alespori na jednom ze vSech uvaZzovanych regresoru.

Pomoci t-testl vregresi ovéfujeme vyznamnost jednotlivych regresnich parametrl (véetné
parametru Bo). Nulova hypotéza zvlast pro kazdy parametr predpoklddd jeho nulovost, alternativni
hypotéza naopak jeho nenulovost:

Ho: Bi=0 H.: Bi#0 (60)
kde i=0,1,2,... Podle vysledki t-testu Ize konstatovat, zda model (57) bude ¢ nebude obsahovat
pfislusny parametr (a pfipadné jemu odpovidajici veli¢inu jakoZto potencialni regresor).

Pfiklad 27 (dokonceni pfikladu 26 — interpretace vyslednych p-hodnot):
Na zdkladé dat v tabulce 1 byl sestrojen model zavislosti hmotnosti (Y) ditéte na jeho véku (X,) a
vysce (X,): Y=-117,65-3,45:X,+1,36-X,. Celkovému F-testu odpovida p-hodnota 0,0061<0,05, takze na
5% hladiné vyznamnosti zamitdme odpovidajici nulovou hypotézu o nevyznamnosti modelu. Pomoci
t-testl je nyni mozno zjistit, ktery (které) z parametr( je (jsou) v modelu vyznamny (vyznamné):
e t-test pro Hy: Bo=0 versus H,: B¢#0: p-hodnota=0,0189<0,05, takZe na 5% hladiné vyznamnosti
zamitame odpovidajici Ho; jinak feceno, parametr B, je v modelu vyznamné nenulovy;
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o t-test pro Ho: B1=0 versus H,: $,20: p-hodnota=0,3094>0,05, takZe na 5% hladiné vyznamnosti
nelze zamitnout odpovidajici Ho; jinak feceno, parametr 3; je moZno povazovat za nulovy,
takZe odpovidajici proménnou X; (vék) nelze oznacit za vyznamny regresor;

o t-test pro Ho: B,=0 versus H,: 3,20: p-hodnota=0,0101<0,05, takZe na 5% hladiné vyznamnosti
zamitame odpovidajici Ho; jinak feceno, parametr 3, neni mozno povazovat za nulovy, takze
odpovidajici proménnou X, (vyska) Ize oznadit za vyznamny regresor.

Diky vysledkim testd m(zZeme nyni prohlasit, Ze model (58) je statisticky vyznamnym regresnim
modelem pro vysvétleni zavislosti hmotnosti déti, ovSem z obou v ném zahrnutych vysvétlujicich
veli¢in (vék a vyska) |ze pouze jednu (vyska) oznadit za vyznamny regresor.

0
Na zakladé diskuse na konci pfikladu 27 se vnucuje myslenka — co kdybychom nevyznamnou
proménnou vék z modelu zcela vypustili? Problém by se tim padem zménil na problém jednoduché
regrese, nebot bychom u déti hledali zavislost jejich hmotnosti na vy3ce. Je ale nutno pfedem
upozornit, Ze

e nelze ocekavat, Ze vysledny model bude mit tvar (58), ,pouze s vynechanim” proménné Xy;

e dosavadnimi vysledky neni viibec zaruceno, Ze tento novy model bude statisticky vyznamny.
Zkratka — vytvafime-li novy model (byt jde o ,sub-model“ modelu jiz odhadnutého), musime opét
provést celou analyzu. Tento zdlouhavy proces je mozno formdlné zkratit aplikaci tzv. krokové
regrese (stepwise regression), ktera ale neni v Excelu implementovana. Pouze pro informaci tedy
alespon uvedeme, Ze rozliSujeme dva typy krokové regrese:

e typ forward, kdy zaéneme s co nejjednodussim modelem a do néj postupné pfidavame vidy

jeden regresor tak, aby model jako celek zUstal vyznamny;

e typ backward, kdy naopak zacneme s modelem obsahujicim viechny potencidlni regresory,

z nichZ postupné ubirdme vZdy jeden (,nejhorsi“) tak, aby model jako celek zlistal vyznamny.
Metody krokové regrese jsou standardni soucasti specializovanych statistickych SW.

Vratme se je$té k modelu (58) z pfikladu 26. Odhad koeficientu b; (u veli¢iny vék) ma zédpornou
hodnotu -3,45, coz bychom mohli interpretovat tak, Ze u déti o stejné télesné vysce Ize s naristem
jejich véku o 1 rok ocekavat v priméru pokles hmotnosti o 3,45 kg, jinak feceno, ¢im starsi déti, tim
nizsi bude jejich hmotnost. Tento zddanlivy paradox mudZe mit z matematického hlediska rGzna
vysvétleni (napf. tzv. multikolinearitu ¢i jiné problémy, viz napf. Zvarova: Statistické metody
v epidemiologii), jejichz spoleénym divodem muzZe byt zavislost bud navzdjem mezi potencialnimi
regresory (zde mezi vékem a vyskou déti), nebo néjaka specificka funkéni zavislost mezi zkoumanym
Y a jednotlivymi potencialnimi regresory.

Regrese s vyuZitim dummy proménnych

Regresni modely je moZno konstruovat napf. i pro neciselné regresory. V ptipadé jednoho
kategoridlniho regresoru pujde vlastné o jakousi vylepSenou jedno-faktorovou ANOVu. Pfipomefime,
Ze v ramci prikladu 22 byl metodou ANOVA na zakladé dat z tabulky 12 zjistén statisticky vyznamny
rozdil ve stfedni koncentraci soli kyseliny listové mezi tfemi srovnavanymi pod-populacemi pacientd.
Samotny vystup metody ANOVA (tak, jak jej poskytuje Excel, viz tabulka 13) vsak jiz neumoznil
rozhodnout konkrétné, které skupiny se navzajem vyznamné lisi. To nyni umozni pomérné snadno
praveé regresni pfistup. Pfedstavme si, Ze chceme modelovat zavislost veli¢iny , kyselina“ (v tabulce 12
Slo o ¢iselné hodnoty ze sloupce A) na veli¢iné ,skupina” (tamtéz ve sloupci B). Veli¢ina ,,skupina“ sice
nabyvala hodnot 1, 2 nebo 3, nejde v3ak o ciselnou veli¢inu, nybrz o veli¢inu kategorialni nominalniho
typu, kde hodnoty 1-3 predstavuji pouze kddy rozlisujici jednotlivé srovnavané kategorie (kategorie
mohly byt stejné tak rozliSovény tfeba pomoci kodl A, B a C). NemuzZeme proto konstruovat pfimo
model jednoduché regrese obecného typu (48), protoze nemdame k dispozici Ciselny regresor X (do
nalezeného modelu bychom pak tézko dosazovali za X tfeba hodnotu ,B“). Kazdou neciselnou
kategoridlni veli¢inu viak mizZeme prevést do podoby nékolika regresord alternativniho typu (tedy
39



s moznymi hodnotami 0-1), a to zavedenim tzv. dummy proménnych (¢esky termin neni vZity, mohli
bychom hovofit o jakychsi ,pomocnych” ¢i ,fiktivnich” proménnych). Vyhodou alternativnich velic¢in
(byt byly v Gvodu této knihy formdlné zafazeny mezi veli¢iny neéiselné) je to, Ze pokud je kédujeme
hodnotami 0 a 1, Ize je povaZzovat za Ciselné veli¢iny diskrétniho typu, oznadujici ,pocet vyskytd
sledovaného jevu pfi jediném pokusu”. Onim ,sledovanym jevem” bude pro kazdou vytvarenou
dummy proménnou ,ndleZeni“ do vybrané kategorie. Obecné plati, Ze pokud méla sledovand

kategorialni veli¢ina K rGznych kategorii, musime definovat K-1 dummy proménnych.

Pfiklad 28 (zavedeni dummy proménnych v datech z pfikladu 22):
Pfedvedeme si zavedeni dummy proménnych misto kategoridlni veliciny ,skupina“ z tabulky 12.
Pocet jejich kategorii K=3, takZe musime zavést dvé (K-1=2) dummy proménné. Necht prvni dummy
proménnd bude znadit naleZeni do kategorie 2 (oznacme ji SKUP2) takto: SKUP2=0, pokud dotyény
pacient nepatfil do kategorie 2 a SKUP2=1, pokud dotyény do kategorie 2 patfil. Podobné necht
druhd dummy proménna bude znacit nédlezeni do kategorie 3 (ozna¢me ji SKUP3): SKUP3=0, pokud
dotyc¢ny nepatfil do kategorie 3 a SKUP3=1, pokud doty¢ny do kategorie 3 patfil. TudiZ pro kazdého
e 2z plvodni kategorie 1 (v datech z tabulky 12 vSichni pacienti s Gdaji z fadk 2 az 9 vcetné)
budou mit jemu zavedené dummy proménné tyto hodnoty: SKUP2=0, SKUP3=0;
e 7z puvodni kategorie 2 (v datech z tabulky 12 vSichni pacienti s Gdaji z fadkd 10 aZ 18 véetné)
budou mit jemu zavedené dummy proménné tyto hodnoty: SKUP2=1, SKUP3=0;
ez plvodni kategorie 3 (v datech z tabulky 12 vsichni pacienti s Udaji z fadka 19 az 23 vcetné)
budou mit jemu zavedené dummy proménné tyto

Tabulka 16: Data z tabulky 12 se zaveden)?mi hOanty: SKUP2=0, SKUP3=1.
dummy proménnymi Vyplnit v Excelu hodnoty do sloupc SKUP2 a
KYSELINA | SKUPINA | SKUP2 | SKUP3 SKUP3 je mozno ruéné, nebo lépe automaticky
276 1 0 0 svyuzitim piikazu  =KDYZ() analogicky jako
280 1 0 0 v pfikladu 2. Konkrétné hodnoty pro dummy
275 1 0 0 proménnou SKUP2 bychom pro prvniho pacienta
mohli definovat prikazem
291 1 0 0 =KDYZ(B2=2;1;0)
347 1 0 0 a tento pfikaz bychom prekopirovali do celého
354 1 0 0 sloupce SKUP2. Podobné hodnoty pro dummy
380 1 0 0 proménnou SKUP3 bychom pro prvniho pacienta
330 1 0 0 mohli definovat p¥ikazem
206 5 1 o B :KDYZ(BZT3;1;Ol) ' ’
a tento pfikaz bychom prekopirovali do celého
210 2 1 0 sloupce SKUP3. Nova podoba dat (jiz pripravenych
226 2 1 0 k aplikaci regresniho pfistupu) je v tabulce 16.
249 2 1 0 0
255 2 1 0 Nyni je jiz moZno aplikovat model vicenasobné
273 2 1 0 linearni regrese (57) analogicky jako v pfikladu 26,
285 5 1 0 pficemZz nyni dvéma regresory budou pravé
zavedené dummy proménné SKUP2 a SKUP3.
295 2 1 0 Podstatna ¢dast vystupu je uvedena v tabulce 17.
309 2 1 0 Z hodnoty ,Vyznamnost F“ (jde o p-hodnotu
241 3 0 1 celkového F-testu) vidime, Ze model s obéma
246 3 0 1 uvazovanymi regresory SKUP2 a SKUP3 je
270 3 0 1 statisticky vyznamny (0,0148<0,05). Zmifime shodu
s vysledkem testu ANOVA (viz tabulka 13) — jim
293 3 0 1 A X . ; L
2jisténa p-hodnota je (az na zaokrouhleni) stejna.
328 3 0 1
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Tabulka 17: Vystup analytického ndstroje Regrese pro data z tabulky 16 s dummy proménnymi

AN VA
A K2y LA F WErnnnni F

figgrese 2 156614755 70117170 5005 00143
fezidus 13 Z3070,2072 177, F20
Lelkam A1 ALl AN

geofnaw! rhele sl D¥ua0 Memdeta i Jinnd A
Hranie 3166250 13,5002 232081 C0000  268,1004 34Z
SKUPZ -60,1005 18,6770 -3,2220 Qo045 -20.2730) -21
KRS LU 2LY14L -1,3A20 LAy ety 1

Stejné jako na zdkladé testu ANOVA lIze tedy konstatovat, Ze mezi tfemi srovnavanymi pod-
populacemi pacientd byl zjistén vyznamny rozdil ve stfedni koncentraci soli kyseliny listové v krvi.
Navic oproti testu ANOVA mdme nyni k dispozici nasledujici regresni model (viz zaokrouhlené
hodnoty ze sloupce , Koeficient v tabulce 17):
Y=317-60-SKUP2-41-SKUP3 (61)

Pokud do tohoto modelu dosadime pfislusnou ,kombinaci“ nul a jednic¢ek, dostaneme odhady
stfednich koncentraci v jednotlivych kategoriich, konkr.:

e kategorie 1 (dosadime-li SKUP2=0, SKUP3=0): Y=317-60-0-41-0=317;

e kategorie 2 (dosadime-li SKUP2=1, SKUP3=0): Y=317-60-1-41-0=317-60=257;

e kategorie 3 (dosadime-li SKUP2=0, SKUP3=1): Y=317-60-0-41-1=317-41=276.
Kategorii, reprezentovanou dosazenim samych nul, povaZujeme v modelu vidy za tzv. bazickou.
V pfipadé modelu (61) byla tedy bazickou kategorii kategorie 1, pro niz odhad stfedni koncentrace
¢ini 317 (pfislusnych mérnych jednotek). Pro kategorii 2 je pak odhad stfedni koncentrace oproti
bazické hodnoté o 60 jednotek nizsi, ¢ini tedy 257. Podobné vidime, Ze pro kategorii 3 je odhad
stfedni koncentrace oproti bazické hodnoté o 41 jednotek nizsi, Cini tedy 276. | tyto tfi odhady
stfednich hodnot byly k dispozici jiz ve vystupu testu ANOVA: na obrazku 13 je najdeme (s presnosti
na 3 desetinna mista) ve sloupci ,Primér”, Slo o ,obycejné” aritmetické priméry koncentraci
v jednotlivych kategoriich, neboli o bodové odhady stfednich hodnot. Hlavni vyhodou regresniho
modelu je vsak to, Ze nyni mdme k dispozici p-hodnoty pro posouzeni vyznamnosti jednotlivych
dummy proménnych (viz sloupec ,Hodnota P“ v tabulce 17): zatimco proménna SKUP2 je v modelu
(61) statisticky vyznamnym regresorem (0,0045<0,05), proménnou SKUP3 nelze na 5% hladiné
vyznamnosti prohldsit za statisticky vyznamny regresor (0,0767>0,05). Zjistili jsme tudiz na zékladé
dat, Ze za statisticky vyznamny rozdil Ize prohlasit rozdil mezi bazickou kategorii (kategorii 1) a
kategorii, reprezentovanou dummy proménnou SKUP2 (tedy kategorii 2). Tento vysledek je v souladu
s komentarem ze zavéru kapitoly o jedno-faktorové analyze rozptylu, jenz tam byl u¢inén na zakladé
tzv. Tukeyho metody. Poznamenejme zavérem, Ze velmi podrobné je o regresnich modelech, a to i
v souvislosti s problematikou ANOVA, pojednano napf. v Neter-Wasserman-Kutner: Applied Linear
Statistical Models.

Metody statistické indukce - testy typu chi-kvadrat

Test dobré shody

Teoretickym modelem kategoridlni veli¢iny je pravdépodobnostni zastoupeni jejich jednotlivych
kategorii. Necht u dané veli¢iny rozliSujeme K kategorii, pfiemZ pravdépodobnost vyskytu prvni
kategorie oznadime jako m,;, pravdépodobnost vyskytu druhé kategorie jako m, atd., az
pravdépodobnost vyskytu posledni kategorie oznacime jako my. Pro jednotlivé pravdépodobnosti
musi platit, Ze jejich soucet pres vSechny kategorie musi byt roven jedné (100 %):
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TG+, T = 1 (62)
V praxi mdme k dispozici ndhodny vybér, na jehoZz zakladé muzeme urcit pozorované absolutni
Cetnosti jednotlivych kategorii, oznaéme je popofadé jako ni, n,, atd., az n¢. Z kapitoly o ¢etnostech
jiz vime, Ze (oznacime-li rozsah vybéru jako n) musi platit:

NN+ +ng=n (63)
Pomoci téchto absolutnich cetnosti lze nyni ovéfit shodu dat s konkrétnim teoretickym
pravdépodobnostnim modelem (odtud ndazev ,test dobré shody”, angl. goodness of fit). Nulova
hypotéza predpoklddd shodu, alternativni naopak statisticky vyznamnou odliSnost mezi daty a
modelem. Formdlné provadime test porovnanim pozorovanych absolutnich éetnosti (63) s tzv.
ocekdvanymi absolutnimi cetnostmi (znacenymi popofadé jako o0,...,0¢), které pro jednotlivé
kategorie uréujeme takto:

01=N"Tly, 0,=N'TTy, ..., Ox=N'Tk (64)
Ocekdavané Cetnosti (64) tedy odpovidaji ,idedlnim“ absolutnim ¢etnostem, tedy pfipadu, kdy by se
vSechny statistické jednotky prerozdélily do jednotlivych kategorii zcela presné podle poméru
uréeného jednotlivymi pravdépodobnostmi. Poznamenejme, Ze v praxi se Casto stava, ze ofekavané
Cetnosti nevychdzeji celociselné, coz neni Zadnd chyba. Aby test sprdvné fungoval, musi mit ale
vSechny vypoctené ocekdvané Cetnosti hodnotu alespori 5; pokud se v feSeném problému vyskytne
kategorie s mensim ocekdvanym zastoupenim, pfistupuje se nékdy v praxi ke slouceni této kategorie
s néjakou jinou. Samotné porovnani pozorovanych Cetnosti (63) a oekdvanych Cetnosti (64) si nyni
predvedeme prakticky s vyuZitim Excelu.

Priklad 29 (test chi-kvadrat dobré shody pomoci Excelu):
Pfedvedeme si snadné provedeni testu dobré shody v Excelu na nasledujici Uloze prevzaté z knihy
Zvarova: Zaklady statistiky.... Vylucovatelstvi substanci ABH urduje dominantni alela Se.
Heterozygotni rodic¢e-vylucovatelé, tj. rodice s kombinaci alel (Se,se), mohou mit potomka typu:
e kategorie 1: nevylucovatel, tj. potomek ma kombinaci alel (se, se);
e kategorie 2: heterozygotni vylucovatel, tj. potomek ma kombinaci alel (Se, se);
e kategorie 3: homozygotni vyluCovatel, tj. potomek ma kombinaci alel (Se, Se).
Z pravdépodobnostniho hlediska by uvedené tfi kategorie mély byt zastoupeny poporadé dle poméru
7,=0,25(25 %) 720,50 (50 %) 73=0,25 (25 %) (65)
coZ predstavuje teoreticky pravdépodobnostni model. Pfi statistickém prizkumu byly v uvazovanych
tfech kategoriich potomku zjistény tyto absolutni ¢etnosti:
n,=159 n,=321 n3=159 (66)
Cili celkem bylo vySetfeno 159+321+159=639 potomku. Podle (64) budou mit tedy ocekavané
Cetnosti pro model (65) hodnoty:
0,=639:0,25=159,75 0,=639:0,50=319,50 03=639:0,25=159,75 (67)
Pouhym pohledem na skute¢né hodnoty (66) a jim odpovidajici hodnoty ofekavané (67) je zfejma
znaéna podobnost, nicméné k tomu, abychom mohli model (65) prohlasit za prokazatelné platny, je
nutno provést test dobré shody. Pfedpokladejme, Ze hodnoty pozorovanych cetnosti (66) mame
v Excelu v bunikach B1, B2 a B3, a Ze odpovidajici hodnoty ocekavanych cetnosti (67) byly vypoéteny
v burikach C1, C2 a C3; pfipomenme, Ze nasobeni je v Excelu zadavano pomoci symbolu *, takZe napf.
hodnotu v burice C1 bychom ziskali prikazem =639*0,25. Obecny pfikaz na provedeni testu typu chi-
kvadrat ma tvar

=CHITEST(pozor.c¢etnosti;ocek.Cetnosti) (68)
takZe konkrétni zadani ted’ musi mit podobu
=CHITEST(B1:B3;C1:C3) (69)

Vysledkem pfikazu je vidy p-hodnota, kterd v pfipadé (69) ¢ini priblizné 0,99, tedy vice nez 0,05,
takZe na 5% hladiné vyznamnosti nelze zamitnout odpovidajici Hy o ,dobré shodé” mezi daty a
modelem, jinak feceno, data potvrdila vhodnost modelu s procentudlnim zastoupenim 25-50-25 (%).

O
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Nézev ,chi-kvadrat” pouzivame u téch testd, které ke svému provedeni potfebuji vyuZivat kvantily
tzv. rozdéleni chi-kvadrat (znaeno x°), pfi postupu podle piikladu 29 viak tento princip zlstane
Ctenari skryty za vyslednou p-hodnotou. Zavérem poznamenejme, Ze test dobré shody existuje i ve
verzi pro spojité veli¢iny, nejde vsak jiz o metodu pfichystanou v Excelu k pfimému pou?ziti.

Test nezdvislosti

Pfedstavme si, Ze u kazdého pacienta zaznamenavame pouZity typ lécby (necht moZnosti byly &tyfi,
rozliujme je jako A-B-C-D) a miru Uspésnosti (pacient byl vylécen zcela — ¢asteéné — vibec ne). Obé
uvazované veliciny, tedy jak typ lécby, tak jeji Uspésnost, jsou kategoridlniho typu. To, co budeme
chtit prokdzat, je pfipadna zdvislost mezi typem a Uspésnosti 1écby. Tato zavislost je zde minéna tak,
Ze se jednotlivé typy lécby liSi ve své UspéSnosti. Naopak nezavislost by znamenala, Ze mezi
jednotlivymi typy l1écby nejsou vyznamné rozdily v jejich Uspésnosti.

Obecné predpokladejme, Ze sledujeme dvojici kategoridlnich veli¢in. Dulezitym predpokladem je
nahodnost pfi vybéru statistickych jednotek, kterd je pomérné spolehlivou zarukou jejich
reprezentativniho rozfazeni do jednotlivych kategorii. (V uvedeném motivacnim prikladu by
samoziejmé bylo zasadni chybou pfi zahrnuti napf. zcela vylécenych pacientl do prazkumu
preferovat jen urdity typ lécby.) Testem nezavislosti vybirame z dvojice hypotéz

Ho: nezavislost obou velicin H,: zévislost mezi obéma veli¢inami (70)
(zdlraznéme, Ze nazev ,test nezdvislosti“ odpovidd znéni nulové hypotézy, nikoli tedy tomu, co si
obvykle ,pfejeme prokdazat”, coz v praxi ¢asto byva pravé naopak zavislost.)

Podobné jako u testu dobré shody bude rozhodnuti zaloZzeno na porovnani skute¢né pozorovanych a
teoreticky ocekdvanych absolutnich ¢etnosti. Vzhledem k tomu, Ze se zabyvame vzajemnym vztahem
dvojice kategorialnich veli¢in, musi mit ale zaznam absolutnich cetnosti specificky tvar, ktery
nazyvdme kontingenéni tabulka. Jde vlastné o ,dvourozmérnou” tabulku cetnosti, kdy v jednom
sméru (fadcich) rozliSujeme kategorie jedné veli¢iny a ve druhém sméru (sloupcich) kategorie veli¢iny
druhé. Cetnost zaznamenand v tabulce pak odpovida vyskytu pro pfislusnou kombinaci fadkové a
sloupcové kategorie. Napt. v ukazkové kontingencni tabulce 18 je pocet pacientd, ktefi byli [é¢eni
lé¢bou typu B a u nichZ doslo k dplnému vyléceni, oznacen jako Cetnost n;, (dolni indexy 1 a 2 znadi,
Ze jde o udaj v prvnim fadku a ve druhém sloupci tabulky; vidy prvni index odpovida pofadi fadku a
druhy poradi sloupce). Celkovy pocet pacientd, u nichZ doslo k Uplnému vyléceni (bez ohledu na to,
jakému typu IéCby byli podrobeni) najdeme v tabulce 18 jako soucet na prvnim fadku, oznaceny jako
nie (kazdy fadkovy soucet ma misto druhého, tedy ,sloupcového” indexu, tecku). Analogicky celkovy
pocet pacient(l [é¢enych lécbou B (bez ohledu na vysledek) najdeme v tabulce 18 jako soucet ve
druhém sloupci, oznaceny jako n., (kazdy sloupcovy soucet ma misto prvniho, tedy ,fadkového”
indexu, tecku). Celkovy soucet (at jiz pres radky ¢&i sloupce kontingenéni tabulky) musi byt roven
rozsahu vybéru, neboli v tabulce 18 musi platit:
NietNaetN3e = Na1tNertNeztNes = N (71)
Také ocekavané cetnosti budeme zapisovat do tabulky stejného vzhledu. Ocekavané cetnosti musi
odpovidat testované nulové hypotéze o nezavislosti, tedy z matematického hlediska tomu, Ze se
pozorované celkové pocty na kazdém radku (tedy popofadé hodnoty ni., n,e atd.) ,prerozdéli“ do
jednotlivych sloupct ve zcela stejném poméru, pfi¢emz timto spoleénym pomérem bude pomér dany
pozorovanymi celkovymi pocty v jednotlivych sloupcich (takze konkr. pro data z tabulky 18 v poméru
Ne1i Ney: Ne3iNeg). VZOrce na vypocet ocekdvanych cetnosti odpovidajicich tabulce 18 jsou v tabulce 19.
Oznacime-li obecné ocekdvanou cetnost na pozici i,j (tedy na i-tém Ffadku a j-tém sloupci) jako oy,
plati pro jeji vypocet obecny vzorec
0 = ni-‘n-j/n (72)
Vzorec (72) se da slovné interpretovat tak, Zze k vypoc¢tu ocekdvané Cetnosti pro jakékoli poli¢ko je
nutno vyndsobit mezi sebou pfislusny radkovy a sloupcovy soucet (,pfislusny” znamena z toho fadku,
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Tabulka 18: Ukdzka kontingencni tabulky s obecnym oznacenim pozorovanych absolutnich cetnosti

. o lé¢enych typem lécby
Pocty pacientll celkem
A B C D
vylécenych | zcela Ny Ny, N3 Ny Nie
Castecné Ny Ny Ny Ny Nye
vibec ne ns; ns, N33 N34 N3e
celkem Ney Ney Ne3 Nes n

resp. sloupce, pro néjz ocekdvanou cetnost urcujeme) a vysledek vydélit celkovym poctem
pozorovani. Konkr. ofekadvany pocet pacientd, ktefi byli |éceni lé¢bou typu B a u nichz doslo
k uplnému vyléceni, tedy o¢ekdvana cetnost odpovidajici pozorované éetnosti ny,, by se podle vzorce
(72) vypocetla takto:

012=N14"Nex/N (73)
| zde jako v testu dobré shody pozadujeme, aby mély viechny vypoctené ocekavané ¢etnosti hodnotu
alesponi 5, a neni-li tomu tak, pfistupuje se nékdy v praxi ke slucovani kategorii (zde dvou rGznych
fadku, resp. sloupct kontingenéni tabulky). Ani zde nemusi vyjit ocekdvané ¢etnosti celociselné; jsou-
li vSak vSechny oc¢ekdvané Cetnosti spravné vypocteny, musi byt nakonec jejich soucty v fadcich, resp.
sloupcich Uplné stejné (pfip. az na zaokrouhleni), jako byly soucty v tabulce cetnosti skutecné
pozorovanych. Jinak feceno, Ciselné musi mit tabulky 18 a 19 stejné hodnoty v ,celkovém® fadku i
sloupci, ale hodnoty v jednotlivych poli¢kach uvnitf obou tabulek se budou vice ¢i méné odliSovat.
Podstatou testu je potom (stejné jako u testu dobré shody) vypocet jakési miry vzajemné podobnosti
mezi pozorovanymi a o¢ekdvanymi cetnostmi, nacez jsou opét vyuzity kvantily rozdéleni chi-kvadrat;
i tento test si vSak ukazeme bez téchto podrobnosti, pouze s vyuzitim Excelu.

Tabulka 19: Vzorce na vypocet ocekdvanych Cetnosti odpovidajicich tabulce 18

. . lé¢enych typem lécby
Pocty pacientl celkem
A B C D
vylééenych | zcela 011=N1e'Ne1/N | 019=N1e'Ne2/N | 013=N14"Ne3/N | 014=N1e"Nes/N Nie
Eastecn€ | 051=Nye'Ne1/N | 022=N2e'Ner/N | 033=Nze"Ne3/N | 024=N2e'Nes/N N2e
vibec ne | 031=N34"Ne1/N | 03,=N34Ne2/N | 033=N34Ne3/N | 034=N3e'Nes/N N3e
celkem Ne1 Ny Ne3 Nes n

Priklad 30 (kontingenéni tabulka a test chi-kvadrat nezavislosti pomoci Excelu):

Problematiku budeme ilustrovat ulohou prevzatou z knihy Andél: Statistické metody. Pro kazdého ze
6800 muzu byla zjistovana dvojice veli¢in ,barva oéi“ (s pouzitymi kédy: ,, 1 kdédujici o¢i modré, ,,2“
jako kdd pro o¢i hnédé a ,,3“ jako kdd pro o¢i jiné barvy) a ,barva vlasi” (s moznymi hodnotami: ,,1“
jako kéd pro vlasy svétlé, ,2“ pro kastanové, ,3“ pro Cerné a ,4" pro zrzavé). Zaznamenana data by
v Excelu tedy vypadala napf. tak jako v tabulce 20. Konkr. muz ¢.1 mél o¢i hnédé barvy (kdd 2) a
Cerné vlasy (kéd 3); muz ¢.2 byl modrooky a svétlovlasy, atd. Poznamenejme, Ze Excel by umél
zpracovat i kody neciselné (pro barvu o¢i tedy napf. slovni kédy ,modrd“, ,hnéda“, ,jind“; nevyhodou
takovéhoto kddovani by bylo to, Ze pfi konstrukci pfehlednych tabulek pak Excel automaticky sefadi

Tabulka 20: Cdst vstupnich dat v tloze s testem nezdvislosti pro dvojici kategoridinich velicin

A B C
1—| mui £. ofi viasy
2 1 2 3
3 2 1 1
4 3 3 4

a4




Obrdzek 11: Vytvdreni kontingencni tabulky pozorovanych etnosti v Excelu
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nalezené kategorie abecedné). Celkem by tato data v Excelu obsahovala 6800 radk(, pro kazdého
muze jeden samostatny radek; a jelikoZ prvni fadek v tabulce 20 obsahuje nazvy sledovanych velicin,
byl by zde poslednim fadkem radek s pofadovym cislem 6801. Pro dalsi jednoduché zpracovani je
vhodné, aby obé analyzované kategoridlni veli¢iny byly v sousednich sloupcich (jako v tabulce 20 ve
sloupcich B a C).

Prvnim Ukolem pfi praktickém zpracovani vlastnich dat byva sestrojit kontingencni tabulku
skute¢nych, pozorovanych éetnosti. Pokud bychom skutec¢né méli v Excelu k dispozici data jako
v tabulce 20, ovSem kompletni, postupovali bychom ndsledovné. Zadavaci panel aktivujeme
z nabidky VloZeni — Kontingencni tabulka. V poloZce ,Vybrat tabulku ¢i oblast” zadame buriky
obsahujici vSechny udaje o obou srovnavanych kategoridlnich veli¢inach, pro data podle tabulky 20
tedy oblast B1:C6801. Zbytek zadani Ize ponechat a potvrdit (OK); otevie se novy list jako na obrazku
11 s prozatim prazdnou tabulkou (vlevo) a nastroji pro jeji vyplnéni (vpravo). V pravé Casti v sekci
,Zvolte pole, které chcete pridat do sestavy” najedeme kurzorem na nazev veliciny ,0¢i“, podrZzime
levé tlacitko mysi, najedeme do levé ¢asti do oblasti ,Sem pretahnéte radkova pole” a tlacitko mysi
uvolnime. Automaticky se vytvofi popisy jednotlivych fadka vznikajici kontingenéni tabulky (nadpis
,0Ci“ a kategorie 1, 2 a 3); analogicky pretazenim pole ,vlasy” zprava pomoci mysi do oblasti ,Sem
pretahnéte sloupcovéd pole” vytvofime popisy jednotlivych sloupcl kontingenéni tabulky (nadpis
,Vlasy” a kategorie 1, 2, 3 a 4); v obou smérech vzniknou zarover automaticky i pole pro celkové
soucty (konkr. na radku 8, resp. ve sloupci F). V dalSim kroku vytvareni tabulky je jedno, jakou veli¢inu
zprava (,,0¢i“ nebo ,vlasy”) pretdhneme mysi doleva do oblasti ,Sem pFetahnéte pole hodnot”: vyplini
se tak i vnitfek tabulky, bohuZzel obvykle automaticky nikoli poZadovanymi Cetnostmi, ale zde
nepotifebnymi soucty. Toto opravime nasledovné: na kterékoli policko uvnitf vzniklé tabulky klikneme
pravym tlacitkem mysi a zvolime moznost ,Nastaveni poli hodnot”. Jako kritérium je zvyraznéna
volba ,Soucet”, misto niz klikneme na variantu ,Pocet” a volbu potvrdime (OK). Vysledkem je
pozadovana kontingenc¢ni tabulka pozorovanych Cetnosti ve strukture tabulky 18 (viz tabulka 21,
konkr. tadky 3 a7 8). Ctenafi Ize doporucit, aby si uvedeny postup vyzkousel na vlastnich datech
mensiho rozsahu, protoZe kompletni data v podobé podle tabulky 20 zde vzhledem k jejich
obrovskému rozsahu nemudzeme uvadét.

Nyni jsme tedy ve fazi, Ze puvodni data byla automaticky pfevedena do podoby kontingenéni tabulky.
Abychom si nyni mohli vyzkouset provedeni testu nezavislosti, kontingen¢ni tabulku si do Excelu sami
pfepiSme presné podle fadkt 3 aZ 8 ztabulky 21 (podstatné jsou hodnoty pozorovanych ¢etnosti
véetné celkovych souctd, tedy hodnoty v burikach B5 az F8). Vidime napf., Ze mezi vSemi 6800 muZzi
jich 1768 bylo modrookych se svétlymi vlasy (Cetnost ny; z buriky B5).
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Tabulka 21: Kontingencni tabulky pozorovanych a ocekdvanych cetnosti v Excelu

A L] i ] 3 F
1
2
i prértrvles ETH
4 uh 1 2 El A Celkoy oo,
5 1 1768 b 165 47 1311
n a 113 AZR AFE 14| Ra7
! 2 Bl 123/ 3L 23 2124
0 Celbowy soul=l ZEID 2512 1227 115 5300
a1
LK 110,44 Sl 44,4 A1
1 Joim, =4 153,12 14,52 a4
1= 1303,00 533,30 53,13 hh k]
13 FEIT 1773 114 400

Dalsi fazi je vypocteni odpovidajicich ofekavanych Cetnosti v Excelu podle obecného vzorce (72).
Za¢neme ocekavanou cetnosti 043, jejiz vypocet si pripravime do buriky B10 prikazem

=$F5*BS$8/SFS8 (74)
V prikazu (74) se odkazujeme na hodnotu pfislusného souctu pro prvni fadek (burika F5), resp. pro
prvni sloupec (burika B8), resp. na celkovy soucet (burika F8). Symboly dolaru v ptikazu (74) slouzi
k zamknuti odkazu (viz ptiklad 4), takze jakmile pfikaz (74) prekopirujeme do jiné burky, stale bude
odkazovat do prislusného radkového souctu (sloupec F), resp. do pfislusného sloupcového souctu
(Fadek 8). Prekopirujme tedy pfikaz (74) do zbylych bunék z oblasti B10 aZz E12. Vysledky vidime
v dolni ¢asti tabulky 21. Napf. o¢ekdvand cetnost 0,; ma hodnotu 1169,46 (viz burika B10 z tabulky
21). Pouze pro kontrolu spravnosti spocitame v poli¢ckach F10 az F12 hodnoty rfadkovych souctd
(postupem analogickym zavéru pfikladu 3), resp. v poli¢kach B13 az F13 hodnoty sloupcovych souct(;
vysledky musi odpovidat celkovym souétlim pro skutec¢né cetnosti.

K provedeni testu nezdvislosti chi-kvadrat v Excelu jsou postacujici pozorované, resp. ocekavané
Cetnosti i bez celkovych souctl (v tabulce 21 tedy hodnoty z bunék B5 az E7, resp. B10 az E12).
Obecna struktura pfikazu je stejnd jako u pfikazu (68), pro kontingenc¢ni tabulky podle tabulky 21
bude tedy mit prikaz konkrétni podobu

=CHITEST(B5:E7;B10:E12) (75)
Vysledkem je p-hodnota, ktera zde &inf 1,12E-228, co? je v Excelu zapis pro &islo 1,12-1072% (tj. &islo,
v némz se prvni nenulova Cislice nachazi az na 228. misté za desetinnou Carkou). Jde tedy o p-
hodnotu odpovidajici velmi malé kladné hodnoté a rozhodné spliiujici nerovnost 1,12-10222<0,05. Na
5% hladiné vyznamnosti tak mGZeme zamitnout nulovou hypotézu o nezavislosti. Jinak Feceno: na
zakladé analyzovanych dat byla testem typu chi-kvadrat prokazana statisticky vyznamna zavislost
mezi barvou oéi a barvou vlasu.
0
Postupem podle pfikladu 30 bychom mohli zpracovat napf. i data z kapitoly o vérohodnostnim
poméru a podilu Sanci. Odpovidajici kontingenéni tabulka (zde specidlné tzv. ¢tyrpolni) viz tabulka 22.
Po spocteni ocekavanych cetnosti Ize v Excelu ziskat p-hodnotu 0,062>0,05, takZze nelze zamitnout Hy
0 nezdvislosti. Data tedy neprokazala zavislost mezi aplikovanym typem stentu a vyskytem MACE;
jinak feéeno, rozdil ve vyskytu MACE mezi obéma skupinami pacient( nebyl shledan vyznamnym.

Tabulka 22: CtyFpolni tabulky (vlevo pozorované, vpravo ocekdvané cetnosti), data dle Bystrofi a kol.

pocty pacientl s MACE bez MACE celkem s MACE bez MACE celkem
skupina 1 12 38 50 8,5 41,5 50
skupina 2 5 45 50 8,5 41,5 50
celkem 17 83 100 17 83 100

46



Piiloha - ukazka postupu pti ziskani dat z www databaze UZIS

V kapitoldch o geometrickém priméru ¢i o regresnich modelech byla na ukazku (viz tabulka 6 ¢i

obréazek 9) poufita data, ziskana z databaze Ustavu zdravotnickych informaci a statistiky CR (UZIS),

dostupné na www strankach www.uzis.cz. Postup pfi ziskavani téchto dat je nasledujici:

1) Na hlavni strance UZIS (www.uzis.cz) otevieme odkaz UKAZATELE DPS (DPS je zkratka slov Data
Presentation System);

Framatinn rpdme b Rl o
el ] B a0 b auel B
PRS0 M e gy
- b

s
B

[
[ —r—

]
¥ 1 0 I (o il
AN (b i TweT

eda w0 ove e 0o e
Awrines o

Ereareid puin=ais
L o TP warch datcih
Frozars Sbriebnt G SN )
bt " Ak s ik

i

2) Otevre se Uvodni stranka, kde zvolime jazykovou verzi vybérem VSTUP pro ¢eskou mutaci (pro
anglickou bychom volili ENTER);

3) Tim jsme vstoupili pfimo na stranku DPS. V levé Casti volime Casové, mistni a vécné hledisko
pozadovanych dat (sekce ROK, REG a UKZ), struktura pozadované vystupni tabulky se vytvaFi
v pravé Casti, kde ji Ize pfipadné jesté doupravit. Konkrétné data potfebna pro vytvoreni obrazku
9 obsahovala dvé veli¢iny (ukazatele hrubé a standardizované miry incidence novotvard) pro
véechny kraje CR v jediném vybraném roce (vybran byl rok 2008, co? byl v dobé tvorby tohoto
textu rok s nejaktualn&j$imi Gdaji o novotvarech). Jako nadpis celé tabulky proto zvolime (kvli
jeho jednoznacnosti) rok 2008: nejprve v pravé Casti u sekce Nadpis rozklikneme rozbalovaci

Sipku (naznaceno na obrazku)
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rioed ] r2o04] rd 00 006! e 007 nbodd ribod

RED . waja &8

E] | wybrad vie | smazat wibilr | ukdzat mapua |
STC|[JAC][PLT |[WAR |[UST LB | HRA|[FAR]
WA |[JAM|[oLD][Z0 | [uSk PHL CIE

T cimppiwly  Cwlio ancminie ;rakem klimuim ne
| | mminzat vyibis |
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(] 2 Z0RAVOTHICKE SLUZEY
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(4] d WFTIARE DA ZDRAVOTHIC TV
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W STUETE TABLLEA « ibalirs Saestvard Libuliy
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URZ:U

; Struktura @bulky
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|
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a namisto prednastavené volby UKZ-UKAZATEL vybereme ROK; to, o jaky rok konkrétné se jedna,
upresnime nyni volbou v levé ¢asti u sekce ROK (vybérem r2008);

4) Vlevo v sekci REG provedeme jednoduse klikanim vybér vsech kraji (kromé hodnoty CZE - ta by

uddvala souhrn pro celou CR; rychlejsi by zde bylo kliknout na ,vybrat vie“ a prebytecnou

moznost CZE kliknutim na ni odebrat). Chceme-li mit hodnoty za jednotlivé kraje sefazené pod
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sebou v fadcich, musime ale opét vpravo upravit strukturu vystupni tabulky — nyni staci kliknout
na symbol dvou bilych Sipek (naznaceno na obrézku),
As - pbaztd simtiigdng siliiviiel VEETUPN TABULKA - sirgstors rpernzsind Tasuly

Strukiura tabullky

FL9DE 1901337190 1350|2060 3001 2003
r3003 r3004] ra0es k2008 3007 s r200n

tim se vybrané regiony presunou z horizontélniho do vertikalniho zobrazeni;

Poslednim krokem je zaddni vécného hlediska (sekce UKZ); zakladni kategorie dostupnych
ukazatel(l jsou DEMOGRAFIE, ZDRAVOTNI STAV atd.; konkrétni typy ukazatel( uvidime a# po
rozkliknuti symbolu + (vlevo vedle kazdé kategorie ukazatel(). Konkr. pfi ziskani hodnot pro
obrézek 9 byla rozeviena kategorie 6 ZHOUBNE NOVOTVARY a postupnym kliknutim byly vybrany
ukazatele 6001 Zhoubné novotvary bez dg C44 na 100 000 obyv. (tedy hrubd incidence) a 6003
Zhoubné novotvary bez dg C44-evrop.standard (naznac¢eno na obrazku).

[T - v e s e
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+|1 ZDRAVOTHE STAY
+| 2 IDRAVOTHICHE BLIEEY
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] 5 Inportid PO T 0l
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R000 kil end fend Snamodal novelon cEioem Ba2 dg Cidd
#0071 Ehausni devabey St o5 Cod 100 000 oew. -

S008 Trunivk rerestvary bz g T4d-moriolog v (%0
S00E Traunevk Redwabvary Dz o T84-2 pley %)
SO0 Theauitiv ndwolvary Dz oy CA-DC0 %)

¢ 010 HLdand rad onmocndal novohary oelosm § dg Cdd
llil": -:'_M\I:M' Fewrhoy Tfrthf g Cdd ﬂ-'ll'lw D0 iy

Tim je tabulka vybréna a k jejimu zobrazeni sta¢i kliknout vpravo na . Tim se otevie nové
okno obsahujici vyslednou tabulku s vybranymi Ciselnymi Gdaji, bohuZel ve formatu nevhodném

ke kopirovani. K prekopirovani dat napf. do Excelu ale postaci z bledémodrého menu vlevo
nahofe (s moZnostmi zavfit-tabulka-tisk) vybrat moznost ,tisk“, ¢cimz se tabulka otevie znovu ve
formatu, z néjz je uz mozné kopirovani pomoci znamych klavesovych zkratek (CTRL-C, CTRL-V).
2008

Zhoubné& novotvary bez dg C44 na 100 000 obyv. Zhoubné novotvary bez dg C44-evrop.stand.

5TC 5Zg.4 427.3
JHC 588.4 471.7
PLZ 753.2 553.2
KAR €41 524.8
UsT 573.7 484 .9
LIB 545.3 448.8
HRA 580.7 4449
PAR 542 .3 431.¢&
VYS 537.5 428.5
JHM 583.5 448 &
oLo 538.8 427 .4
ZLI s0e.3 402.3
MSK 527 430.1
PHA 551.1 436.8
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