OKENKO STATISTIKA

Analyza dat v neuroloqgii

XXXI. Bayesovska vs klasicka statistika v medicinskych aplikacich

Neékolik nasledujicich dilG seridlu budeme
vénovat metodice statistickych testd a po-
krocilejsim metodam verifikace nulovych
hypotéz. NavaZzeme tim na Uvodni vy-
klad v dilech XI-XIll a zdro¢ime také fadu
pojmU, které byly vysvétleny v dilech
naslednych.

Pozornost budeme vénovat meto-
dédm hodnoceni statistickych hypotéz,
korekcim testl pfi vicecetném porov-
navani skupin pacientd a téZ metodam
planovani a optimalizace statistickych
testl. Ackoli jde o pokrocilejsi proble-
matiku, i ta nachazi vyznamné uplat-
néni v analyze medicinskych dat. Nékteré
ze zminénych pfistupl jsou dokonce
prioritné vyuzivany a rozvijeny v neuro-
védach jako nedilnd soucast metodické
koncepce tzv. vypocetnich neurovéd
(computational neuroscience). Jak ve
své monografii excelentné zddvodnuje
T. P. Trappenberg (2010), pravé vy-
zkum mozku a obecné funkci nervo-
vého systému ma velmi blizko k samot-
nym zékladlm statistiky. Nervovy systém
zpracovava neurcité informace (viemy)
z okolniho svéta s cilem vytvofit jeho co
nejvice urcity obraz, slouzici pro nasledné
rozhodovani o jeho vlastnostech. Principy
statistického usuzovani jsou stejné: z ne-
urcitych informaci tvofime zavéry zobec-
néné na cilovou populaci. V nasledujicich
dilech chceme alespori ¢aste¢né dolo-
Zit, ze soucasny zakladni vyzkum na poli
neurovéd prispiva i k rozvoji moznosti sta-
tistické metodologie.

V tomto dile otevirdme téma, které
byva v ucebnicich aplikované statistiky
ponékud upozadovano, ackoli jeho vy-
znam v moderni analyze medicinskych
dat narlsta. Pokusime se ¢tenaram pri-
blizit principy tzv. bayesovské statis-
tiky, jeji nastroje a pfinos. Bayesovskd
statistika (pojmenovéna po T. Bayesovi,
1701-1761) dnes predstavuje samostat-
nou vétev moderni statistiky pracujici
s tzv. podminénymi pravdépodobnostmi.

S rostouci vykonnosti pocitacové techniky
vstupuji tyto vypocty velmi viditelné i do
medicinského vyzkumu.

Pri vysvétlovani principl bayesovské
statistiky se musime kratce vratit k pojmu
pravdépodobnost. Pravdépodobnost Ize
zjednodusené definovat jako redlné ¢islo
v intervalu 0-1, které je mirou ocekdva-
telnosti vyskytu (nastani) néjakého na-
hodného jevu. Nahodnym jevem myslime
vysledek ndhodného experimentu (pozo-
rovani), jehoZ nastani pfi opakovani ex-
perimentu (samoziejmé za stejnych pod-
minek) zavisi na nahodé. Ucebnicovym
prikladem je hazeni kostkou. Pfi tomto
nahodném experimentu mizeme sledo-
vat vice moznych nahodnych jevd, napft.
padnuti konkrétniho ¢isla, hod s vysled-
kem mensim neZ 3, apod. Jev nemozny
(nemUze nastat) ma pravdépodobnost 0
a naopak jev jisty ma pravdépodobnost 1
(napf. ze pfi hodu normalni hraci kostkou
padne ¢islo v intervalu 1 az 6).

Nehodnotime-li v experimentu nastani
nahodného jevu A vzhledem k Zadnym
dalSim jevam, pak Ize pravdépodobnost
jevu A, P(A), oznacit jako tzv. nepod-
minénou pravdépodobnost. Pokud je
vsak vyskyt sledovaného jevu A v néjaké
mife ovlivnén vyskytem jiného jevu B,
pak mazeme pfi P(B) > 0 hodnotit na-
stanf jevu A za podminky, Ze nastal jev B.
V tomto pfipadé hovofime o tzv. podmi-
néné pravdépodobnosti jevu A za pod-
minky, ze nastal jev B, kterou oznacujeme
P(AIB). V praxi tato situace nastava velmi
Casto. Napriklad urcity vysledek diagnos-
tického testu pozorujeme pouze tehdy,
je-li testovany nemocen, urcity typ kom-
plikaci nastava pouze tehdy, je-li pacient
|écen danou metodou apod.

Samoziejmé zalezi na experimentalni
situaci a na znalosti hodnotitele, zda ke
sledovanému jevu pfistoupi s vyuzitim ne-
podminéné nebo podminéné pravdépo-
dobnosti. Nejde pfitom o néjaky formalni
matematicky koncept, ktery by se nedoty-
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kal praxe. Je jisté, Ze pokud pfi sledovanf{
jevu A pomineme, Ze jeho vyskyt ovliv-
fuje jev B, miZzeme dospét ke zcela jinym
zavérdm.

Abychom koncept podminéné pravdé-
podobnosti vysvétlili blize, pfipomernme
si definici klasické pravdépodobnosti. Vy-
jdeme z ndhodného experimentu, ktery
splfiuje nasledujici parametry: vsech moz-
nych vysledkl experimentu je konecny
pocet a jednotlivé vysledky se vzdjemné
vylucuji. Pravdépodobnost jevu A pak de-
finujeme takto:

Ay =",
n

kde n je celkovy pocet vsech moznych
vysledk nahodného pokusu a m je
pocet vysledkd pfiznivych pro nastani
sledovaného jevu A. Zjednodusené si lze
tuto definici pfedstavit takto: uvazujeme
celkem n opakovani ndhodného expe-
rimentu za stabilnich podminek. Pokud
se jev A vyskytne celkem mkrét, pak
podil m/n oznacCujeme za relativni Cet-
nost jevu A. Pfi mnohondsobném opa-
kovani experimentu se relativni cetnost
ustali na urcité hodnoté, kterou oznacu-
jeme za pravdépodobnost jevu A. Tento
pfistup byva v literature citovan jako kla-
sicky nebo frekventisticky. Pfi velkém
poctu opakovani ndhodného experi-
mentu se relativni ¢etnost jevu blizi jeho
pravdépodobnosti.
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V predchozim odstavci nefikame v za-
sadé nic nového, jde o klasicky vyklad
pravdépodobnosti, ktery dnes vstoupil
i do osnov stfedoskolského uciva. Avsak
problém s klasickym pojetim pravdépo-
dobnosti nastava v pfipadech, kdy:
® ndhodny experiment nejsme schopni

opakovat za stejnych podminek,
¢ sledovany jev neni ze své podstaty

opakovatelny,
® hromadny vyskyt jedinct (objekt0)

s danym jevem nelze pozorovat nebo je

nesmysiny.

Pro vSechny tyto situace Ize snadno najit
pomérné casté medicinské priklady. Napf.
aplikace diagnostickych testd se v rdznych
populacich nutné setkava s rliznou preva-
lenci nemoci. Pokud podminky opakova-
ného testovani nejsou statisticky stabiln,
dospéjeme ve vysledku k jingm hodnotam.
Samotny odhad prevalence urcité choroby
v populaci daného regionu nebo statu neni
smysluplné opakovatelny, pokud pracu-
jeme s celou cilovou populaci. Jinym pfikla-
dem mUZze byt znac¢né problematicka extra-
polace vysledkd registracnich klinickych
studif smérem k vysledk@m lécby v redlné
klinické praxi, kdy se potkdvame s jinym za-
stoupenim charakteristik pacient( apod.

Lze tedy konstatovat, Ze klasické po-
jeti pravdépodobnosti je limitovano po-
mérné silnymi predpoklady, které nemusf
byt v praxi vzdy naplnény. V situaci zvy-
sené neurcitosti je uzite¢né, pokud mad-
Zeme vyskyt jevu A podminit jinym jevem
nebo nékolika jingymi jevy. Tato nova in-
formace ndm pomduze napt. lépe pocho-
pit chovani jevu A v rlznych populacich,
za rlznych podminek apod. Pravdépo-
dobnost nastani jevu A podminénou vy-
skytem jevu B vyjadfujeme vztahem:

P(ANB)
PB)

ktery plati pouze za situace, kdy P(B) > 0.
Tato podminka je logickd, vyskyt jevu A
mUzeme smysluplné podminovat pouze
jevem, ktery je za dané situace mozny, jehoz
pravdépodobnost vyskytu je tedy nenulova.

Z vyse uvedeného vztahu mizeme vyja-
dfit pravdépodobnost soucasného na-
stani jeva A a B jako:

P(AIB) =

P(ANB) =P (B) x P (AlB).

Pokud jsou oba sledované jevy vza-
jemné nezdvislé, pak musi platit, Ze vyskyt

jevu A nezavisi na vyskytu jevu B a naopak,

vyskyt jevu B nezavisi na vyskytu jevu A.

Tedy plati P(AIB) = P(A) a naopak P(BIA) =

P(B). Jinymi slovy, jsou-li dva jevy neza-

vislé, pak pravdépodobnost jejich soucas-

ného vyskytu je rovna soucinu jednotli-

vych pravdépodobnosti: P (ANB) = P (B) x

P (A). Pokud plati, Ze P (ANB) = 0, pak jde

0 vzajemné se vylucujici jevy.

Ctenaram se omlouvame za vy3si pocet
matematickych vztahd, nez je v nasem
serialu obvyklé. V nasledujici ¢asti jiz bu-
deme smérovat k prikladm vyuZiti vykla-
dané latky. V klinické nebo experimentalni
praxi se totiZ asto setkdvame se situ-
aci, kdy zndme pravdépodobnosti P(BIA)
a P(A) a potfebujeme vypocitat podmi-
nénou pravdépodobnost P(AIB). Uvedme
nékteré priklady takovych situacf:

* Priklad 1. Jev A: neurologicka poru-
cha; jev B: vyskyt téZké deprese. Z pub-
likovanych studii zndme pravdépodob-
nost vyskytu tézké deprese u pacientd
trpicich urcitou neurologickou poru-
chou, tedy P(BIA). Zaroven z prevalenc-
nich studii znéme pravdépodobnost
vyskytu dané neurologické poruchy
v cilové populaci, tedy P(A). Nasim
cilem je odhadnout pravdépodobnost,
s jakou se u pacienta trpiciho tézkymi
depresemi v cilové populaci vyskytuje
sledovana neurologicka porucha, tedy
P(AIB).

e Priklad 2. Jev A: testovany ¢lovék je ne-
mocny; jev B: diagnosticky test dal po-
zitivni vysledek. Z laboratornich vali-
dacnich pokust vime, ze diagnosticky
test vykdze pozitivni vysledek pfi pfi-
tomnosti choroby u pacienta s pravdé-
podobnosti P(BIA). Z populacnich dat
zndme pravdépodobnost vyskytu dané
choroby v cilové populaci, tedy P(A). Je
tfeba odhadnout, jaké je v dané popu-
laci pravdépodobnost, Ze testovany ¢lo-
vék je skutec¢né nemocny, kdyz u néj
vyjde pozitivni test, tedy P(AIB).

e Priklad 3. Jev A: osoba pachéa zavaz-
nou kriminalitu; jev B: osoba je zavisla
na tvrdych drogédch. Ze sociologickych
prizkumd zndme pravdépodobnost
vyskytu zavaznych kriminalnich delik-
ventd ve sledovaném mésté, tedy P(A).
Z kriminalistickych studii zndme prav-
dépodobnost zavislosti na tvrdych dro-
gach u zévaznych delikventd, tedy
P(BIA). Sméfujeme k odhadu pravdé-
podobnosti vdznych trestnych ¢ind
u osob, které jsou v daném mésté re-

gistrovany pro zavislost na tvrdych dro-
géach, tedy P(AIB).

¢ Priklad 4. Jev A: zhoubny nador plic;
jev B: byvaly nebo soucasny kufak. Pro
sledovanou populaci zndme pravdeé-
podobnost vyskytu zhoubnych nador
plic, P(A). Z literatury zndme pravdépo-
kufactvi u pacientl s nadory plic,
P(BIA). Je tfeba odhadnout pravdépo-
dobnost vyskytu nadorl plic u drivéj-
sich nebo soucasnych kurakd ve sledo-
vané populaci, tedy P(AIB).

® Priklad 5. Jev A: lé¢ba urcitym Iékem;
jev B: kardiologicka diagnoza, ktera se
muUZe stat problémem, pokud se zhorsi
v dobé lécby danym lékem. Ze studif
odvodime pravdépodobnost, Ze sledo-
vana skupina pacientd dostane prede-
psany lék A, tedy P(A). Z registracnich
studii odvodime pravdépodobnost vy-
skytu choroby B v populaci indikované
pro lécbu lékem A, tedy P(BIA). Potre-
bujeme odvodit, s jakou pravdépodob-
nosti bude v dané populaci écen lékem
A pacient, ktery trpi zminénym kardio-
logickym problémem B, tedy P(AIB).

Je zfejmé, Ze podminéna pravdépodob-
nost umoZriuje hodnoceni jevd v mnoha
klinicky nebo vyzkumné relevantnich si-
tuacich. | samotné prokazovani diagnozy
nemoci pomoci diagnostickych testd ne-
zbytné vede k praci s podminénou prav-
dépodobnosti. Pfipomerime v této souvis-
losti z dfivéjsich dilt serialu (¢. XXV, XXVI)
alespori dvé nejuzivanéjsi charakteristiky
diagnostickych test(:
® senzitivita je podminéna pravdépodob-

nost, Ze test bude pozitivni u nemoc-

ného ¢lovéka,

e specificita je podminéna pravdépodob-
nost, ze test bude negativni u zdravého
¢lovéka.

Vsechny vyse uvedené priklady spojuji na-
sledujici prvky, které opodstatnuji pouziti
podminéné pravdépodobnosti:
® sledované jevy A a B nejsou vzajemné

nezdvislé; cilovy jev A je ve svém vy-

skytu podminén vyskytem jevu B.
® jde o extrapolaci vysledkl pozorovani

v modelovych podminkach (studie, prd-

zkumy, publikovana data) do populace

s jinou pravdépodobnosti vyskytu sle-

dovaného jevu A.
® pfi extrapolaci dat do cilové populace

pracujeme s nejistymi vstupnimi infor-
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macemi a data nasbirand v minulosti
jsou pouze ¢astecnym FeSenim.

Reseni téchto probléma pFindsi
tzv. Bayesova véta, ktera ukazuje, jak
podminéna pravdépodobnost jevu A za
podminky nastani jevu B souvisi s podmi-
nénou pravdépodobnosti jevu B za pod-
minky nastani jevu A. Ve smyslu vySe uve-
denych prikladd tedy od Bayesovy véty
ocCekavdme feSeni vztahu podminéné
pravdépodobnosti P(AIB) s vyuzitim pod-
minéné pravdépodobnosti P(BIA):

P(BIA)P(A)

PIAIB) = =0

pricemz musi platit, Zze P(B) > 0.

Konkrétni vypocet poZadované pravdé-
podobnosti nastani jevu A pfi nastani jevu
B, P(AIB), provadime pomoci tzv. Bayesova
vzorce (Bayesovy formule, Bayesova pravi-
dla), ktery pracuje s podminénymi pravdé-
podobnostmi dle nasledujiciho vztahu:

i PEIAPA) _
PA) = BBIAP(A) + PBInot Ao A)
_ ABAPA)

~ PBIAPA) + PBIAPA)

Bayes(v vzorec vychdazi z Bayesovy véty
a jednoduse rozepisuje pravdépodobnost
nastani jevu B, tedy P(B) ve jmenovateli,
jako podminénou pravdépodobnost B pfi
nastani jevu A + podminénou pravdépo-
dobnost jevu B pfi nenastani jevu A (ozna-
¢eno jako not A nebo’A). Piitom musi pla-
tit, Ze P(A) + P(not A) = 1.

Pravdépodobnost nastani jevu A pfi vy-
skytu podminujiciho jevu B je cilovym od-
hadem pfi aplikaci Bayesova vzorce. Z to-
hoto pohledu ve vztahu rozlisujeme:

e Apriorni pravdépodobnost jevu A
(prior probability of the event): P(A).
Tato pravdépodobnost se tyka vyskytu
jevu A v populaci bez ohledu na vyskyt
dalSich jevd a musime ji alespon pfi-

blizné urcit pred vlastnim vypoctem.
Hodnota P(A) byva apriori zndma z mi-
nulych analyz dat, z literatury nebo jde
o expertni odhad.

e Aposteriorni pravdépodobnost jevu A
(posterior probability of the event):
P(AIB). Jde o pravdépodobnost, k je-
jimuz odhadu ve vypoctu sméfujeme.
V podstaté na zakladé znalosti pravdé-
podobnosti jevu B a jeho vlivu na vyskyt
jevu A zménime apriorni odhad P(A) na
presnéjsi aposteriorni odhad P(AIB).

Pro objasnéni uvedme jednoduchy pfi-
klad aplikace Bayesova vzorce pfi zkou-
mani vztahu koufenf a rizika zhoubného
nadoru plic. Nasim tkolem bude odhad-
nout pravdépodobnost vyskytu rakoviny
u kuradkd, a to na vzorku osob, které pri-
chazeji s problémy do specializované am-
bulance urcité nemocnice:
® Jev A zde znamena zachyt zhoubného

nadoru plic; jev B je zachyt osoby, ktera

kouri.

Zadani 1: Test na pfitomnost drog méd 99% senzitivitu a 99% specificitu. Je zndmo, Ze pouze 0,5 % lidi v cilové populaci jsou uzivatelé drog. Pokud ma
néhodné vybrany jedinec z dané populace pozitivni test na drogy, jaka je pravdépodobnost, Ze je skutecné jejich uzivatelem?

A Utivatel drog. P(A) = 0,005 P(A|B) = PBIAPA)
_ — P(B| A)P(A)+ P(B|AP(A)
A4 Nenf uzivatel drog. P(A4)=0,995 0,990,005
X
ie pozitivn _ P(A|B) = 99 %0,
B Testje pozitvnl. P(B| 4)=0.99 A1) = (99 %0.005 + 0,01 x0.995
P(B|4)=0,01 P(4| B) = 0332

Vysledek: V pfipadé pozitivniho vysledku testu je pravdépodobnost 0,332, Ze testovany jedinec je skute¢né uZivatelem drog.

Zadani 2: Pacient ma pravdépodobné vzacnou chorobu, protoze u néj byla zjisténa pozitivita markeru, ktery ma 98 % pacientt s touto chorobou.
Nicméné stejny marker ma i 5 % zdravych lidi. Jakd je pravdépodobnost, Ze nahodné vybrany ¢lovék z dané populace ma skute¢né danou chorobu, pokud
se tato vyskytuje u 0,1 % lidi?

A Nemocny s danou chorobou. P(A4) =0,001 P(A|B) = P(B| A)P(A)i _
_ L _ P(B|A)P(A)+ P(B| A)P(A)
4 Zdravy clovek. P(A) =0,999 0,980,001
X
L _ P(A|B) = § ,
B Pozitivni marker. P(B| 4)=098 (4| B) 0.98% 0,001 + 0,05 0,999
P(B|4)=0,05 P(4|B)=0,019

Vysledek: Pravdépodobnost, Ze ndhodné vybrany jedinec méd danou vzacnou chorobu pfi pozitivité markeru, je 0,019.

Zadani 3: Chceme usporadat svatbu pod Sirym nebem v pousti, kde obvykle prsi 5 dni v roce. BohuZel podle pfedpovédi pocasi bude v planovaném
terminu priet. Vzhledem k tomu, Ze v piipadé destivého dne je predpovéd spravna v 90 % pfipadl a v pfipadé dne bez desté je chybna v 10 % pfipadd, je
nicméné stéle ve hfe moznost, Ze priet nebude. Jakd je pravdépodobnost, Ze bude na svatbé priet?

5
Na svatbé priet bude. P(A)=— P(B|A)P(A

4 Nasvatbe préet bu ()= PA|B) - (BIAOPU)

P(B|A)P(A)+ P(B|A)P(A)
4 Na svatbé priet nebude. P(Z) = @

365 P(A|B) = 0,9x0,014
B Meteorolog predpovida dést. P(B|A)=0,9 0,9x0,014+0,1x0,986
P(B|A)=0,1 P(4|B)=0,111

Vysledek: |v piipadé, ze meteorolog hlasi dést, je pravdépodobnost pouze 0,111, Ze v pribéhu svatby bude prset.

Priklad 1. Vypocet a aplikace Bayesova vzorce.
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e Apriorn{ pravdépodobnost jevu A sta-
novime z retrospektivnich dat o ¢in-
nosti dané ambulance. Pfedpokladejme
naptiklad, Ze z dostupnych zdznam
vyplyva P(A) = 0,1. U 10 % pacientl
pfichazejicich na vysetfeni je tedy dia-
gnostikovano maligni onemocnéni plic.
Stanovit pfimo P(AIB) z dostupnych dat
nejde, nicméné jsme schopni odhad-
nout P(B), tedy pravdépodobnost vy-
skytu kurakl ve sledované populaci.
Predpokladejme relativné vysoky podil,
tedy napt. P(B) = 0,5.

Ze zdznamU ambulance také mizeme
odhadnout pravdépodobnost P(BIA), a to
prostou kontrolou vyskytu kurdkd mezi
jiz diagnostikovanymi onkologickymi pa-
cienty. Nastavme napft. P(BIA) = 0,8.
Aplikaci Bayesova vzorce vypocitame:
P(AlIB) = (0,8 x 0,1)/0,5=0,16.

Zavér uvedeného prikladu je velmi dd-
lezity. Pokud zjistime, Ze pacient je kurak,
musime revidovat nasi apriorni znalost
pravdépodobnosti naddoru plic z hodnoty
0,1 na0,16. Jde o vyznamny narUst, ktery
zaroven potvrzuje kufactvi jako zavazny
rizikovy faktor. Z vypoctu déle vyplyvaji
dalsi mozZnosti feSeni problému. Cely vy-
pocet mUzeme lehce zopakovat pro
rizné cilové populace s rdznou hodno-
tou apriorni pravdépodobnosti P(4). Rov-
néz ménici se hodnota P(B) nebo P(BIA) se
snadno promitne do hodnoty aposteriorni
pravdépodobnosti P(AIB). Bayesovské od-
hady takto poskytuji uzite¢nou adapta-
bilitu smérem k ménicim se podminkam
v cilové populaci.

Vice prikladl vypoctl Bayesova vzorce
uvadime v prikladu 1. Sprévnost nasich
odhadt zavisi predevsim na spravnosti
stanoveni apriorni pravdépodobnosti
a také na presnosti stanoveni opacné pod-
minéné pravdépodobnosti, tedy v nédmi
pouZzitém znaceni P(BIA). Pokud tyto
vstupy nemaji oporu v reprezentativnich
datech a jsou napf. jen nepfesnym od-
hadem, cely vypocet nemUze poskytnout
relevantni vystupy. Zavislost vysledku na
apriorni pravdépodobnosti jevu A je cas-
tou kritikou bayesovskych odhadd.

Tim se dostavame k srovnani tzv. kla-
sické (frekventistické) a bayesovské
statistiky. Je zfejmé, Ze se jednd o roz-
dilné koncepty provadéni odhadd. Oba
pFistupy jsou také logicky casto srovna-
vany, nékdy i pfehnané kriticky, az vznika
dojem jakési soutéze. Priblizme si hlavni

rozdily na jednoduchém pfikladu. Zkou-
mdme vliv nového lé¢ebného postupu na
nemocni¢ni mortalitu nebezpec¢né cho-
roby, pficemz je zndmo, Ze nemocnicni
mortalita zde bézné dosahuje 50 %.
Predstavme si, Ze dany postup aplikujeme
u péti pacientl a Ze vsichni preZiji. Vysle-
dek tohoto pilotniho experimentu jisté
vede k optimistickému zavéru, Ze novy
postup je ucinny. Logické otazky ovsem
jsou, jak moc je ucinny, zda tento zavér
vlilbec mUZzeme zobecnit a zda nejde jen
o nadhodu. Klasicka statistika by pfi testo-
vani nové lécby sméfovala k usporadani
mnohem vétsi studie, kterd by ovéro-
vala platnost prfedem stanovenych hypo-
téz, napf. Ze nemocni¢ni mortalita pfi po-
uziti nové lécby je signifikantné nizsi nez
zndmd hodnota 50 %. Nicméné i bez této
dalsi faze zkoumani mazeme vyse po-
psany vystup na 5 pacientech formalné
zpracovat. PouZijme k tomu pro srov-
nani jak klasickou statistiku, tak Bayes(v
teorém:
® Pojeti frekventistické: Mame vybé-
rovy soubor dat o velikostin =5 a prav-
dépodobnost umrti kazdého c¢lovéka
0,5 (tj. 50% mortalita). Predpokla-
dame, Ze osudy pacientl jsou na sobé
navzajem nezavislé a Ze kazdy pacient
ma stejnou pravdépodobnost umrti
nebo preziti. Jaka je tedy pravdépo-
dobnost, Ze ndhodné preZije najed-
nou viech 5 pacientt? MiZeme pouzit
model binomického rozdéleni s para-
metrem & = 0,50 pfi n = 5 (jako jev zde
bereme preziti pacienta — viz dil VIl na-
seho seridlu; Ize pouzit i jednoduchou
funkci v MS Excel: BINOMDIST). Vysle-
dek je, ze pfi 50% nemocni¢ni morta-
lité je ndhodnd pravdépodobnost pre-
Ziti vdech 5 pacientl rovna 0,03125.
Jelikoz je vysledek jednotlivych pa-
cientll na sobé nezavisly, stejny vysle-
dek ziskdme nasobenim pravdépo-
dobnosti preziti jedincd mezi sebou
(jde o nezdvislé jevy): 0,5 x 0,5 x 0,5 x
0,5 % 0,5 =(0,5)° = 0,03125. Zcela na-
hodna pravdépodobnost, Ze v nemoc-
nici nezemre nikdo z 5 pacientd, je tedy
mald a je nizsi nez bézné akceptovana
hranice pro statisticky vyznamné vy-
sledky a. = 0,05. VSichni pacientizn =5
se tedy neuzdravili jen ndhodou, kon-
krétné s pravdépodobnosti 1 —0,03125
= 0,96875. MUZeme uzavfit, Ze zvoleny
lécebny postup ma pravdépodobné te-
rapeutickou Ucinnost.

® V bayesovském pojeti nas nejvice za-
jima pravdépodobnost, Ze i pfi dosa-
Zeném optimistickém vysledku lécby
muze byt aplikovana Ié¢ba nedcinna.
Oznacme jako jev A neucinnost zkou-
mané |éc¢by. Jelikoz ale o ucinnosti
[é¢by na pocatku nic nevime, je bézné
nastavit P(A) = 0,5. Apriorni pravdépo-
dobnost tak odrazi predevsim nasi ne-
znalost. Nemame dost informaci, aby-
chom se apriorné pfiklonili k Ucinnosti
¢i nedcinnosti 1éku. Jevem B je zde pre-
Zitl vSech péti pacientl pfi [é¢bé v ne-
mocnici. V pfedchozim odstavci jsme
jiz spocitali pravdépodobnost, Ze tento
jev nastane nahodou, tedy pfi ne-
ucinnosti léku, coz znamena P(BIA) =
0,03125. Pfi 100% ucinnostiléku je na-
opak pravdépodobnost jevu B rovna 1,
coz znamené P(BlnotA) = 1. Obé vari-
anty, tedy P(A) a P(not A), pfitom pred-
poklddédme v poméru 1 : 1, nebot jsme
P(A) nastavili jako rovnu 0,5. Pomoci
Bayesova vzorce vypocitdme prav-
dépodobnost P(AIB), tedy pravdépo-
dobnost, Ze lék je neucinny, i kdyz

n =5 pacientl:

P(BIA)P(A) ~
P(BIAPA) + PBIAPA) ~
0,03125x 0,5

= =0,0303
(0,03125 % 0,5) + (1 x 0,5) '

P(AIB) =

a tedy
P(not AlB) = 0,9697.

Bayesovskym postupem tedy dospi-
vame ke stejnému zavéru jako klasicka
statistika. Je malo pravdépodobné, aby
lék byl neucinny pfi preziti vsech péti pa-
cientd v experimentu.

Je patrné, Ze u jednoduchych pfikladd
si oba pfistupy ve vysledku nijak neodpo-
ruji. Nicméné pokud je bayesovska sta-
tistika predstavovana jako metodicky
protipol statistiky klasické, je to pravda.
Prezentované spory jsou viak casto spise
filozofické a tykaji se samotné podstaty
pristupu ke zkoumani okolniho svéta.
Nékdy sklouzévaji az k Usmévnym vza-
jemnym obvifiovanim zastanct obou pfi-
stupl. ,Bayesianisté” (,Bayesianism” —
myslenkovy a filozoficky smér posta-
veny na principech bayesovské statis-
tiky) obviniuji klasickou statistiku z toho,
Ze je uzaviend ve svych modelovych pfi-
stupech, a neni tak schopna se adapto-
vat na proménlivost skute¢ného svéta. Za-
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zniva i obvinéni, ze v klasickém pfistupu
jde vice o samotnou hodnotu statistické
vyznamnosti (hodnota p) nez o skutecné
poznani sledovanych jevl. Naopak frek-
ventisté vycitaji bayesovskému pfistupu
nahodilost urcovani apriornich pravdé-
podobnosti a také vypocetni ndro¢nost
musi pouzivat pocitacova simulace. Jako
vzdy je pravda nékde uprostied a vyhod-

nost zvoleného pfistupu zalezi na situaci
a na vstupnich informacich. Jsou situace,
kdy se klasicka statistika mUze opfit o vy-
soce relevantni data a neni ddvod ji ne-
vyuzit. A naopak existuje nemaly pocet
problémd, které bychom bez Bayesova
teorému nemohli vibec zkoumat, mezi
nimi napfiklad i procesy souvisejici s per-
cepci informaci v lidském mozku. Nic-
méné ale, pokud se néktefi z nas pfi baye-

sovské kritice nadhodnocovani vyznamu
hodnoty p u statistickych testd nad sebou
zamysli, pak jisté padla na Urodnou pidu.

Dalsimi aplikacemi bayesovské statistiky
se budeme zabyvat v pfistim dile naseho
serialu.
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