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Abstrakt

Clanek je vénovan spojité linedrni lomené regresi, ktera se nazyva
joinpoint regression nebo také broken-line relationship. V posledni dobé
se tato regrese pouziva pomérné casto v mediciné. V programu R je
obsazena knihovna segmented, pomoci niz lze vypocty provadét. V pri-
spévku je podrobné popsano, jak se tato knihovna pouziva a jaka je
interpretace ziskanych vysledki. Je upozornéno na to, ze v nékterych
pripadech vypocet selhava.

The paper describes joinpoint regression, which is also called broken-
line relationship. This model is quite often used in medicine. The
program R contains package segmented, which enables to calculate the
joinpoint regression. It is described in detail how to use this package
and how to interpret the results. It is remarked that in some cases the
calculation fails.

1. Uvod

V poslednich nekolika 1étech se zacala hodné pouzivat spojita linearni lomena
regresni funkce. Nékteri autori pisi, ze jde o ,,broken-line relationship®, castéji
se v8ak pouziva termin , joinpoint regression“. Casté je pouziti v mediciné,
viz http://surveillance.cancer.gov/joinpoint/.

Najdou se aplikace i v jinych oblastech (napf. pfi prizkumu citovanosti
teoretickych statistickych ¢lankt v aplikovanych ¢asopisech). Pritazliva je ne-
pochybné snadna interpretace vypoctenych parametri. To vynikne zejména
v pripadé, kdybychom stejné data chtéli vyrovnavat polynomem néjakého
vyssiho stupné. Nékteré metody odhadu parametrt jsou zalozeny na praci
Kim et al. (2000).

Po malém patrani se d& zjistit, ze program na vypocet linearni lomené re-
grese je obsazen i v programu R. Jeho stru¢ny popis se najde v ¢lanku Muggeo
(2008). V nasem piispévku popiSseme nékteré zkusenosti s praci s timto pro-
gramem. Budeme analyzovat simulovana data, protoze tam mame moznost
porovnat odhady parametria s jejich skute¢nymi hodnotami. Zde uvedeme
i velmi podrobny program psany v R, pomoci néhoz byly vypocty i grafy zis-
kavany, protoze si néktefi kolegové stézovali, Ze v minulém prispévku (Andél
2010) tomu tak nebylo.



Budeme se zabyvat linearni lomenou regresni funkci, ktera je znadzornéna
na obr. 1. Rovnice této funkce je

y=2+z—1.5(x—10)" +0.5(0,7 —20)" — (x — 26)7,

pfidemz pouzivame zndmé oznaceni a™ = max(0, a).

Obrazek 1: Lomené regresni funkce

Obr. 1 byl vytvoren programem

x <- 1:32

yy <- 2 + x -1.5*%pmax(0,x-10)+0.5%pmax(0,x-20)-1*pmax (0,x-26)

plot(x,yy, type="1", las=1, xlab="", ylab="", ylim=c(0,13),
xaxt="n"

x0 <- ¢(1,10,20,26,32); y0O <- rep(0,5)

x1l <- x0; y1 <- ¢(3,12,7,7,1)

axis(1, at=x0, lab=x0)

segments (x0,y0,x1,yl, 1ty=3)

abline (h=0, 1ty=2)



text(1.5,5.2, expression(b==1))
text(14.8,11.2, expression(b==-0.5))
text(22,7.4, expression(b==0))
text(29,6.5, expression(b==-1))

Nyni vytvorime simulovana data. K vyse uvedené regresni funkci pridame
nezavislé chyby s rozdélenim N(0,0.4). Vysledek je na obr. 2.

set.seed(123)

rnd <- rnorm(32,0,0.4)

y <~ yy+rnd

plot(x,yy, type="1", las=1, xlab="", ylab="", ylim=c(0,13))
points(x,y,pch=16, cex=0.5)
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Obrazek 2: Lomena regresni funkce a simulovana data



2. Vypocet v programu R

K odhadu parametrt linearni lomené regresni funkce je k dispozici knihov-
na segmented. Je ji vénovan ¢lanek Muggeo (2008) a popis jejich funkci je
samoziejmeé obsazen v prislusném helpu.

Struc¢né pripomenme, ze se nejprve vychazi z obvyklé regrese vypoctené
prikazem 1m nebo glm. Déle seg.Z je vektor, v némz budou odhadovany body
zlomu. Ve vektoru psi je pocatecni odhad bod zlomu. Je nutno podotknout,
ze tim je dan pocet bodu zlomu. Program jejich polohu dal upresnuje, ale
jejich pocet neméni. To by mohl uzivatel délat ru¢né napt. vyuzitim kritéria
BIC. Vypocet se provede takto:

library (segmented)

dati <- data.frame(x,y)

out.lm <- 1m(y~x, data=dati)

fit.seg<-segmented(out.lm,seg.Z="x,psi=1list(x=c(10,20,26)),
control=seg.control(display=FALSE))

Nyni postupné vypiSeme a znazornime vypoctené vysledky. Nejdriv bu-
deme mit

slope(fit.seg)
$x

Est. St.Err. t value CI(95%).1 CI(95%).u
slopel 0.96720 0.04069 23.7700 0.8832 1.0510
slope2 -0.55140 0.04069 -13.5500 -0.6354 -0.4674
slope3d -0.04592 0.08835 -0.5198 -0.2283 0.1364
slope4 -1.02800 0.08835 -11.6400 -1.2100 -0.8457

Vysledek je zfejmy. Ve sloupci Est mame odhadnuté smérnice jednotli-
vych tsekti, obsah sloupct je uveden v zahlavi. Podrobnéjsi vypis ziskdme
takto:

summary.segmented (fit.seg)

***Regression Model with Segmented Relationship(s)***
Call:
segmented.1lm(obj = out.lm, seg.Z = “x, psi = list(x = c(10, 20,

26)), control = seg.control(display = FALSE))

Estimated Break-Point(s):



Est. St.Err
psil.x 10.32 0.2186
psi2.x 20.10 0.7959
psi3.x 26.66 0.4397

t value for the gap-variable(s) V: 1.059328e-15 -3.009219e-15
2.553323e-15

Meaningful coefficients of the linear terms:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2.21019 0.25248 8.754 6.180-09 **x*

X 0.96721 0.04069 23.770 < 20-16 **x*
Ul.x -1.51864 0.05755 -26.390 NA
U2.x 0.50550 0.09727 5.197 NA
U3.x -0.98211 0.12495 -7.860 NA

Signif. codes: O ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘%’ 0.05 ‘.” 0.1 ¢ * 1

Residual standard error: 0.3696 on 24 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9869, Adjusted R-squared: 0.9831

Convergence attained in 2 iterations with relative change
9.482222e-16

Veli¢iny Ul.x, U2.x a U3.x popisuji, o kolik se musi zménit smérnice
v bodech zlomu proti smérnici v predchozim tseku. Graficky je vysledek
znazornén na obr. 3. Prislusné prikazy jsou:

plot.segmented(fit.seg)
points(x,y,pch=16, cex=0.5)

3. Neékteré technické poznamky

V jistych pripadech se stava, ze iteracni postup pouzity ve funkci segmented
nekonverguje. Tento pripad mutze byt signalizovan tim, ze program oznami
vyuziti maximalniho povoleného poctu iteraci. Mlizeme se o tom presvédcit
tim, Ze ve vypoctu pouzijeme control=seg.control(display =TRUE). Tim
dostaneme vypis jednotlivych kroki. Dalsim varovnym signalem jsou velké
hodnoty veli¢in uvedenych v t value for the gap-variable(s) V. Tento
pripad napt. nastane, kdyz zvysime rozptyl chybové slozky, tedy kdyz misto
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Obrazek 3: Data a prolozena regresni funkce

rnd <- rnorm(32,0,0.4) pouzijeme rnd <- rnorm(32,0,0.6).Muggeo do-
porucuje zvolit mensi krok h, napt. pouzit control=seg.control (display
= FALSE), h=0.3. Pouzijeme-li piikaz rnd <- rnorm(32,0,0.6) vSak ani
tato rada nepomohla, a to ani v pripadé dalsiho zmenseni kroku h.
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Abstrakt

V piispévku' se zabjyvame modelem joinpoint regrese, tj. modelem
po castech linearni spojité zavislosti. Tento model nachazi zajimava
uplatnéni v fadé oblasti. Pro jeho odhad byl vyvinut specialni soft-
ware Joinpoint Regression Program, jehoz metodologii a pouziti blize
popiseme. Dale ¢tenare seznamime s knihovnou segmented, ktera je
k dispozici v programu R. V obou pripadech uvedeme hlavni vyhody
a nevyhody daného softwaru a nékteré problémy, na néz muize uziva-
tel pfi préaci narazit. Na nékolika datovych souborech (simulovanych
i redlnych) provedeme praktické porovnani chovani obou softwart.

We deal with a joinpoint regression model, i.e. with a piecewise
linear continuous regression. This model is common in many fields
and finds various interesting applications. We give a description of the
Joinpoint Regression Program, a special software developed for the
estimation of the joinpoint regression models. The library segmented
available in program R is presented as well. We provide a practical
comparison of these two programs based on analyses of several data
sets, simulated as well as real data. Advantages, disadvantages, and
possible problems with estimation are discussed.

1. Uvod

Regrese joinpoint (v literatufe také segmented regression, piecewise regres-
sion, broken line regression) je model, v némz je zavislost odezvy na vy-
svétlujici proménné popsana po c¢astech linearni spojitou funkci. Ta méni
svou smérnici v nékolika obecné neznamych bodech zlomu (transition points,
break-points, change-points, joinpoints). V nékterych praktickych situacich
takovyto model vyvstava zcela prirozené z podstaty sledovaného problému,
jinde ho Ize s ispéchem pouzit k pribliznému popsani komplikovanéjsi neli-
nearni zavislosti. Vyhodou joinpoint regrese je zejména snadnd interpretace
parametri, kterda ndm umoznuje velice jednoduse popsat zmény ve sledované
zavislosti (resp. sledovaném trendu). V mnohych aplikacich je také velmi

IReakce na prispévek prof. Andéla: Regrese joinpoint s programem R.



dtlezita identifikace bodu zvratu, v némz dochazi ke zméné smérnice zavis-
losti. Navic s joinpoint regresni funkci je mozné pracovat také v pripadeé slozi-
t&jsich modeld jako jsou zobecnéné linearni modely (napr. logistické regrese,
loglinearni model), Coxtiv model pfeziti a dalsi.

Je zfejmé, ze joinpoint model je specidlni ptripad regresniho splinu, kdy
po odhadované funkci vyzadujeme pouze spojitost. AvSak v joinpoint regresi
maji body zvratu ¢asto velmi konkrétni (napt. biologicky nebo fyzikalni)
vyznam, jelikoz v nich dochézi ke strukturalni zmeéné sledované zavislosti.
Proto je nutné odhadu jejich poc¢tu a polohy vénovat vétsi pozornost nez
v pripadé obecnych splinti. Poznamenejme, ze standardni metody zalozené
na maximalni vérohodnosti nelze pro joinpoint model automaticky pouzit,
jelikoz nejsou splnény klasické podminky regularity, viz napt. [2].

V nasledujicim textu nejdrive uvedeme nékolik vybranych zajimavych pti-
kladt aplikaci joinpoint regrese. Poté popiSeme, jak lze tento model odhado-
vat, a to jak pomoci specidlniho softwaru Joinpoint Regression Program, tak
v programu R pomoci knihovny segmented. Nakonec se pokusime o stru¢né
porovnani nasich zkusenosti s obéma softwary.

2. Vybrané priklady aplikaci

Joinpoint regrese je aktualni téma, které nachazi uplatnéni v fadé oblasti,
predevsim v biostatistice, epidemiologii, biologii, chemii a dalsich. Z kon-
krétnich zajimavych aplikaci jmenujme napi. modelovani pravdépodobnosti
vyskytu Downova syndromu u ditéte v zavislosti na véku matky, viz [9] a nés
obrazek 4, analyzu vyskytu nékterych druhi rakoviny, ¢i sledovani vyskytu
nékterych infekénich chorob, viz [1]. Dalsi konkrétni priklady vyuziti v riz-
nych odvétvich jsou uvedeny napt. v ¢lanku [8].

Vyuziti joinpoint regrese pro sledovani zmeén v trendu timrtnosti a vyskytu
nékterych druhi rakoviny bylo hlavni motivaci pro vznik metodologie navrze-
né v praci [5], na jejimz zakladé byl vyvinut také specialni software Joinpoint
Regression Program, o némz se blize zminime v ¢asti 3. Autori [5] ukazuji
jako priklad aplikaci joinpoint modelu na data tmrtnosti a vyskytu rakoviny
prostaty v case. Je obecné znamo, ze vyskyt tohoto typu rakoviny zazname-
nal v poslednich letech vyrazné zmény, a to predevsim z divodu zavedeni
screeningového testu PSA (prostate specific antigen). Zavedeni jakéhokoliv
obdobného testu mé vzdy za néasledek nejdrive rapidni zvysSeni vyskytu cho-
roby (o pfipady, které by jinak byly objeveny mnohem pozdéji) ¢asem néasle-
dované poklesem. Joinpoint model umoznuje detekovat tyto pravé popsané
zmény v trendu a nasledné pak lépe porozumét nékterym nepozorovatelnym
charakteristikdAm PSA testu jako jsou napft. tzv. lead time (o jaky cas diive
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Obrazek 4: Logit pravdépodobnosti vyskytu Downova syndromu ditéte v za-
vislosti na véku matky. Odhadnuty model byt spocten v programu R funkci
segmented.

je choroba odhalena pomoci tohoto testu nez by byla objevena standardnimi
technikami) a overdiagnosis (irelevantni diagnéza ,,choroby“, ktera by nikdy
nevytvorila symptomy a nevedla by k tmrti). Joinpoint model odhadnuty
pro data imrtnosti umoznuje naopak popsat benefity PSA screeningu.
Zajimavé vyuziti joinpoint regrese lze nalézt také v ¢lanku [10], kde je
spojita po castech linearni funkce pouzita k modelovani chovani poctu ci-
taci statistickych ¢lankt v zavislosti na poctu let od publikace. Nejprve jsou
analyzovany rozdilnosti v trendu poctu citaci v ¢ase pro predni statistické ca-
sopisy ve srovnani s ¢asopisem Journal of Clinical Oncology (JCO), viz také
obrazek 9. Dale je joinpoint model aplikovan pfimo na jednotlivé nejvice cito-
vané statistické clanky a jsou zachycené rtizné trendy chovani v ¢ase. Zajemce
o tento problém odkézeme na www.beststatisticalpractices.org, kde je
k dispozici jak ¢lanek [10], tak i aktualizovany seznam ,nejvyznamnéjsich®
(ve smyslu nejvyssiho poc¢tu tzv. aplikovanych citaci) statistickych ¢lanku.

3. Software Joinpoint Regression Program

Kim a kol. ve svém ¢lanku [5] navrhuji postup, na jehoz zakladé lze urcit
pocet bodt zvratu a odhadnout parametry joinpoint modelu, véetné po-
lohy bodt zvratu. Metoda je navrzena jak pro standardni situaci, kdy jsou



regresni chyby nekorelované nahodné veli¢iny s konstantnim rozptylem, tak
i pro pripad heteroskedastickych a autokorelovanych chyb. Tim je umoznéna
mj. prace s poissonovskymi odezvami, coz je vyhodné zejména pro modelo-
vani vyskytu néjakého jevu (napi. choroby) nebo tmrtnosti v case.

Identifikace poc¢tu bodu zvratu je zaloZena na sekvenci nékolika permu-
tacnich testi zalozenych na modifikaci klasické F-statistiky. Tyto testy do-
sahuji predepsané hladiny spolehlivosti asymptoticky a jejich p-hodnoty jsou
spocteny pomoci Monte Carlo metody. Mnohonasobné testovani je oSette-
no Bonferroniho korekci. Parametry modelu jsou odhadovany metodou grid
search navrzenou v ¢lanku [7]. Body zvratu jsou nalezeny itera¢né (prohleda-
vanim miizky) a odhad ostatnich regresnich parametru je proveden metodou
nejmensich ¢tverct, resp. vazenych nejmensich ¢tverc.
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Obrazek 5: Joinpoint Regression Program: vstupni dialog (vlevo) a vystupni
dialog (vpravo).

Na zakladé vyse popsané metodiky byl vyvinut specialni software Join-
point Regression Program (v dal$im jen JRP) pro odhad joinpoint modelu,
viz [4]. Tento program je k dispozici zdarma po zaregistrovani se na webové
strance http://surveillance.cancer.gov/joinpoint/. V soucasné dobé
(prosinec 2011) je k dispozici verze 3.5.2, ktera jiz zaznamenala nékolik vy-
lepSeni a rozsifeni oproti ¢lanku [5]. Kromé permutacniho testu je mozné
vybrat findlni model na zédkladé BIC nebo modifikovaného BIC kritéria. Od-
had parametri lze provadét jak metodou grid search, tak i pomoci Hudsonovy
metody, viz [3]. Déle je mozné provadét porovnani joinpoint modelu pro dvé
skupiny dat. Konkrétné je k dispozici test paralelnosti a identity zalozeny na
metodé popsané v [6]. Upravena je také korekce pro vicendsobné testovani,
které je nyni méné konzervativni nez ptivodné pouzita Bonferroniho korekce.
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JRP bézi pod opera¢nim systémem Windows (Windows 95 a novéjsi). Je
uzivatelsky velice pohodlny a prehledny, viz obrazek 5. Uzivatel zvoli ,zaklik-
nutim“, zda chce modelovat primo zavisle proménnou nebo jeji logaritmus,
a vybere, zda je uvazovan model s konstantnim rozptylem nebo model hete-
roskedasticky. Zde uzivatel bud sam specifikuje smérodatnou odchylku, nebo
vybere model s predpokladanym Poissonovym rozdélenim. Nasledné vybere
minimalni a maximalni pocet bodli zvratu, ktery ma byt uvazovan, metodu
odhadu parametri (grid search nebo Hudsonovu), kritérium pro vybér nejle-
psiho modelu (permutacni test, BIC, modifikované BIC) a pocet Monte Carlo
simulaci pro vypocet p-hodnoty permutacniho testu. Defaultni nastaveni je
grid search a permutacni test zalozeny na 4499 simulacich. Kromé toho je
mozné odhadovat model s autokorelovanymi chybami a regulovat nékteré
dalsi parametry.

Rakovina tlustého stieva : Male : 4 Joinpoints

¢ Observed
-—APC1= 117"
- APC 2 =-1.24"
- APC2=-3.14"
- APC 4= 167
- APC S = -2.99"

1975 1980 1985 1990 1995 2000
Rok diagnézy

Obrazek 6: Joinpoint model pro zavislost vyskytu rakoviny tlustého stieva
u muzu v prubéhu let.

Pii odhadovani modelu s mnoha pozorovanimi a vyssim poctem bodu
zvratu se uzivatel musi pripravit na to, ze vypocet néjakou dobu potrva, na
coz ho ovSem program slusné upozorni. Vystup z programu je op€t uzivatelsky
velmi pohodlny a prehledny, viz obrazek 5. Umoznuje prohlédnout si vysledky
(graf a tabulky vysledkii) pro vSechny uvazované po¢ty bodi zvratu. VSechny
¢asti vystupu (graf, vyrovnané hodnoty, odhady parametri i vysledky jed-
notlivych permutacnich testt) je mozné exportovat. Pfiklad toho, jak vypada
graf exportovany z JRP vlozeny do XTEXu je uveden na obrazku 6.

Software JRP ma dvé zasadni nevyhody. Prvni je, Ze jej lze vyuzit pouze
pro odhad linedrniho nebo loglinedrniho modelu (nelze odhadovat logistic-
kou regresi, regresni model preziti aj.). Druhou, zasadnéjsi, nevyhodou je,
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ze umoznuje pracovat pouze s modelem s jednou nezavisle proménnou, coz
muze byt nékdy ponékud limitujici.

4. Knihovna segmented v programu R

V programu R je pro odhad po ¢astech linearni spojité regresni funkce k dis-
pozici knihovna segmented, jejiz popis lze nalézt v [9] a jejiz metodika je
zalozena na ¢lanku [8]. Knihovna umoziuje odhadovat joinpoint model pro
zobecnéné linearni modely, pricemz je mozné pracovat s vice vysvétlujicimi
proménnymi.

Na rozdil od algoritmu JRP programu neni odhad modelu proveden me-
todou grid search, ale jinym ,trikovym“ iteracnim postupem. Uvazujme, zZe
chceme odhadnout joinpoint model, ktery ma zlom v bodé 9, ve kterém se
smérnice méni z $1 na By = [B1 + 01, tj. model

y =P+ iz +d1(z — )T (1)

V praci [8] je ukazéano, e jestlize 1 je potateéni odhad bodu zvratu v, pak
model (1) je mozné odhadnout iterativnim odhadovanim nésledujiciho line-
arniho modelu

y = Bo + frx + d1(x — ) + y1(z > ), (2)

kde I(-) je identifikdtor a + je parametr, ktery méfi nespojitost v bodé zvratu
a pomoci nehoz je prepocitavan odhad v, viz obrazek 7. Jestlize algoritmus
konverguje, pak by vysledna regresni funkce méla byt spojita, tj. 4 ~ 0.

Knihovna segmented se nezabyva odhadem poctu bodii zvratu. Obsahuje
sice test, ktery umoznuje pro zobecnény linearni model testovat, zda nastava
zména ve smeérnici zavislosti ¢i nikoliv (davies.test), ale [9] upozornuje, ze
tento test neni uzitecny pro vybér vhodného poctu bodt zvratu a doporucuje
pouzit spise BIC kritérium nebo apriorni znalost problému.

Bohuzel, vérohodnostni funkce v joinpoint modelu nemusi byt konkavni,
takze algoritmus nemusi nalézt globalni maximum. Dale, navrzeny algorit-
mus v kazdém kroku pouze aproximuje skuteény model (1), coz muze také
zpusobovat urcité problémy pri odhadovani. V praxi se proto doporucuje
spustit program pro nékolik rtiznych pocatec¢nich hodnot parametru . Do-
staneme-li rizné hodnoty odhadu bodu zvratu, je mozné pozadat program
o vypis vérohodnosti odpovidajici jednotlivym modelim a ,ruc¢né“ vybrat
ten nejvhodnéjsi. Samoziejmé, ¢im vyraznéjsi je skutec¢nd zména ve smeér-
nici, tim mensi je vyznam pocatecni volby 1; Autor metody doporucuje volit
pocatecni hodnotu bodu zvratu na zékladé posouzeni grafického znazornéni
sledované zavislosti.
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Obrazek 7: Model, pomoci néhoz je iterativné odhadnuta joinpoint regrese
funkci segmented.

Dalsim problémem je situace, kdy algoritmus nekonverguje. Vétsinou nas
na to program upozorni varovnou hlaskou (byl dosazen maximalni pocet ite-
racnich krokii). Navyseni po¢tu povolenych iteraci vétsinou problém nevyftesi,
jelikoz tato situace nastava ¢asto v pripadé, kdy minimalizovana funkce (re-
zidudlni soucet ¢tvercl) alternuje mezi dvéma rtznymi hodnotami. Jednou
moznosti napravy je zmenseni priristku, ktery se mezi jednotlivymi kroky
pripoc¢itava k dosavadnimu odhadu bodu zvratu. To ale bohuzel problém
dost casto neresi a konvergence neni dosazena ani po této zméné nastaveni.
V takovém pripadé program sice jakysi odhad poskytne, ale jedna se o ne-
spojitou funkci.

Autor [9] nabada, ze jestlize konvergence neni dosazena automaticky nebo
v pripadé, kdy obdrzime rtzné vysledky pro rizna pocatecni nastaveni pa-
rametru v, mize byt parametrizace joinpoint modelem pro dana data disku-
tabilni. Doporucuje pak test pritomnosti bodu zvratu nebo posouzeni BIC
kritéria.

5. Porovnani

Nékteré rozlisnosti softwaru JRP a baliku segmented jiz byly popsany vyse.
Pripomenme, ze JRP oproti segmented umozinuje testovat pocet bodu zvratu
a praci s autokorelovanymi chybami. Naproti tomu segmented je schopen
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pracovat s obecnéj$imi modely (zobecnéné lineadrni modely, Coxiv model
preziti apod.) a s vice nez jednou proménnou. Metody dohadd parametri se
taktéz lisi, takze vétSinou nedostaneme Uiplné identické vysledky. JRP navic
defaultné predpoklada body zvratu v nékteré z x-ovych souradnic namére-
nych dat.

Nyni uvedeme porovnani chovani obou softwarti na nékolika konkrétnich

datovych souborech.

—— skute¢ny model o\}
- - model s po¢. volbou (10,20,26) \
---- model s poc. volbou (8,15,27)

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

X

Obrazek 8: Dva ,Spatné“ modely pro simulovana data se smérodatnou od-
chylkou 0.6 v porovnani se skutecnym modelem.

5.1. Analyza simulovanych dat

V ¢lanku prof. Andéla byl proveden odhad joinpoint modelu v programu R
funkci segmented pro simulovana data. Jak jiz bylo uvedeno, pro model s chy-
bami se smérodatnou odchylkou 0.4 probiha vSechno bez problému, avsak
pro pripad chyb se smérodatnou odchylkou 0.6 jiz algoritmus nekonverguje.
Zvoleni mensiho kroku nebo nastaveni vyssiho poctu iteraci problém neresi.
Ménime-li dostatecné vytrvale startovaci hodnoty pro joinpoint body zvratu,
pak pro volbu (11,17, 29) Ize dosdhnout konvergence k ponékud nespravnému
modelu, ktery mé zvraty v bodech 4.6, 10.1 a 29.8. Pro nastaveni (8, 15, 27)
zase dostaneme model se zvraty v bodech 9.8, 27.6 a 30.4. Z porovnani vero-
hodnostni funkce bychom mohli dojit k zavéru, ze prvni (,Spatny*) model je
o néco lepsi nez druhy zminény (,,Spatny“) model. Nicméné, oba se pomérné
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Estimated Joinpoints

Joinpoint | Estimate | Lower CI | Upper CI
1 10 9 12
2 20 17 23
3 27 24 28
General Parameterization
Parameter | Estimate | Standard Error Z Prob> |t|
Intercept 1 2,089 0,284 7,366 0,000
Intercept 2 17,225 0,767 22,455 0,000
Intercept 3 8,931 2,199 4,062 0,001
Intercept 4 34,877 3,708 9,407 0,000
Slope 1 1,000 0,050 19,848 0,000
Slope 2 —0,513 0,050 —10,185 0,000
Slope 3 —0,099 0,093 —1,057 0,303
Slope 4 —1,060 0,123 —8,583 0,000

Tabulka 1: Odhady bodu zvratu a parametri odhadnuté v JRP pro simulo-
vana data se smeérodatnou odchylkou 0.4.

dost 1isi od skute¢ného modelu, viz obrazek 8. Pro vyssi hodnoty smérodatné
odchylky (0.8 a 1) je situace podobné az horsi.

Stejna data jsme analyzovali také v programu JRP. Pro pozorovani se
smeérodatnou odchylkou 0.4 dostavame zanedbatelné rozdily v bodovych od-
hadech polohy bodu zvratu jakozto i v odhadech smérnice (napf. 0.97 vs 1.00
v pripadé prvni smérnice). Vysledky lze tedy povazovat za srovnatelné. Pro
moznost hlubsiho srovnani uvadime nékteré z vystupt z JPR v tabulce 1.
Pro model se smérodatnou odchylkou 0.6 JRP odhadne t¥i body zvratu
(10, 21 a 27), bodové odhady smérnic jsou 1, —0.51,—0.05, —1.05. JRP dale
»,zvladne® i situaci, kde je smérodatna odchylka zvolena jako 0.8. Pro tento
pripad také vybere jako nejvhodnéjsi model se tfemi zvraty (v bodech 11, 20
a 27), pricemz odhady smérnic ted jsou 0.89, —0.65, —0.06, —1.01. Pro rozptyl
roven 1 uz JRP shledava jako nejvhodnéjsi model pouze s jednim joinpoin-
tem, a to v bodé 10. Odhaduje pak zménu smérnice z 0.95 na —0.43.

Na zakladé téchto vysledkt lze konstatovat, Ze pro nase simulovana data
dava program JRP lepsi vysledky nez knihovna segmented v R.
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Obrazek 9: Nékteré vybérové kvantily poctu citaci pro predni statistické ca-
sopisy a pro ¢lanky z ¢asopisu Journal of Clinical Oncology (JCO). Mizeme
pozorovat dosti rozdilné trendy v case.

5.2. Analyza poctu citaci statistickych ¢lanku

Jiz v ¢asti 2. jsme uvedli, ze pocet citaci statistickych ¢lankt byl analyzovan
pomoci joinpoint modelu v ¢lanku [10]. Grafy nékterych vybérovych percen-
tili jsou uvedeny na obrazku 7. Pro vSechny kvantily JCO je navrzen model
s jednim bodem zvratu, priCemz smérnice je pomérné vysoka pro prvni roky
po publikaci (5 az 8 let) a vyrazné nizsi (az nulova) v dalSich letech. Pro
statistické ¢asopisy je navrzen model s jednim bodem zvratu pro 50% a 99%
kvantil, zatimco pro 75% a 95% kvantil se zd4 byt zavislost linearni.?

Poznamenejme, ze na zakladé nasich vysledki se zda, ze v ptivodni ana-
Iyze v [10] je mensi nesrovnalost, jelikoz pocet ,,potfebnych“ bodi zvratu byl
ziejmé urcen pomoci softwaru JRP na zakladé homoskedastického modelu,
zatimco finadlni model je odhadnut pomoci vazenych nejmensich ¢tverci a od-
povida tedy modelu heteroskedastickému. Vysledky jsou rozdilné zejména pro
99% kvantil, kde pro pfipad heteroskedastického modelu vychéazi jednoduché
linearni zavislost jako dostacujici k popisu chovani poctu citaci.

Srovnejme vysledky pro tato data v JRP s vysledky funkce segmented.
V obou pripadech byl uvazovan heteroskedasticky linearni model. V R jsme

2Pro analyzu byla pouzita pouze data z let 1 az 16 pro JCO a data z let 1 az 19 pro
statistické ¢asopisy. Navic, pozorovani 11 bylo v pfipadé 97.5% (neni znédzornéno na nasem
obrazku) a 99% kvantilu povazovano za odlehlé a z analyzy vyfazeno.
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navic testovali, zda dochazi ke zméné ve smérnici linedrniho modelu pomoci
funkce davies.test.

Pro citace JCO dava R i JRP ptiblizné stejné vysledky. Pro statistické ca-
model odhadnout, prestoze davies.test naznacuje statisticky vyznamnou
zménu smérnice. V pripadé 75% kvantilu podle JRP i podle R shodné nee-
xistuje bod zvratu. Vysledky obou softwart jsou odlisné pro 97.5% kvantil
a 99% kvantil. Pro 97.5% kvantil dava R dosti pfesny odhad bodu zvratu,
zatimco JRP uvazuje jednoduchou linearni funkci. Pro 99% kvantil R indi-
kuje vyznamnou zménu trendu, ale funkce segmented takovy model neumi
odhadnout.

7 téchto vysledki lze usuzovat, ze chovani poctu citaci v ¢asopise JCO lze
ziejmé popsat linearni funkci s jednim bodem zlomu. Zde davaji oba softwary
srovnatelné vysledky. Naopak, pouziti joinpoint modelu pro percentily poc¢tu
citaci ¢lanka ze statistickych casopisi je zfejmé trochu pochybné. Zejména
vysledky pro vyssi kvantily (97.5% a 99%) uvedené v [10] a nasledné inter-
pretace mohou byt proto mozna i mirné zavadeéjici.

pozorovani /

odhadnuty model
- ®- int. spol. pro bod zvratu

4.25 4.30 4.35
1 1 1

Iog(AAR)

4.20
1

4.15
1

4.10
|

. - -m - -m W
T T I T T I

1975 1980 1985 1990 1995 2000

Rok

Obrazek 10: Odhadnuty nespojity model z programu R pro data vyskytu
rakoviny tlustého streva u muzu.
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5.3. Analyza vyskytu rakoviny tlustého streva

Na internetovych strankach softwaru JRP, viz [4], jsou k dispozici data o vys-
kytu rakoviny tlustého stieva v USA v letech 1973-2002 pochéazejici z da-
tabaze SEER (Surveillance Epidemiology and End Results). Ke kazdému
roku je k dispozici pocet piipadt, velikost populace, vyskyt choroby méreny
pomoci AAR (age adjusted rate) a spoctend smérodatna chyba (spocteno
v SEER), kterd se vyuziva pro vypocet vah v heteroskedastickém modelu.
Data jsou k dispozici jak zv1ast pro muze a zeny, tak i bez rozliSeni. Je uva-
zovan heteroskedasticky model zavislosti logaritmu AAR na roku diagndézy
s nekorelovanymi chybami. Porovnejme vysledky JRP a segmented pro sou-
bor muzi.

Vybirame-li mezi modely s nula az péti body zvratu, vybere JRP jako
nejlepsi model se ¢tyimi body zvratu. Vysledné prolozeni je uvedeno na ob-
razku 6. Konkrétni odhady parametrii zde uvadét nebudeme.

Stejny model se ¢tyfmi body zvratu se pokusime odhadnout v programu
R funkci segmented. Zadame proto stejné vahy v JRP a zvolime pocatecni
hodnoty bodt zvratu napt. jako 1985, 1989, 1994 a 1998. Algoritmus v tomto
pripadé konverguje ve ¢tyrech krocich a vSechno se zda byt v poradku, viz
vystup uvedeny v tabulce 2. Kdyz si ovSsem nechame vykreslit graf odhad-
nuté funkce, zjistime, Ze je nespojita. To je patrné z obrazku 10. Navic lze
spocitat, ze odhadnuté body zvratu skutec¢né nejsou pruseciky jednotlivych
odhadnutych primek. Takovy vysledek lze jen stézi povazovat za uspokojivy.
Poznamenejme jesté, ze stejny problém nastava i pro model s méné body
zvratu.

6. Zavér

V naSem prispévku jsme se pokusili podat struc¢ny prehled toho, k ¢emu
joinpoint model v praxi slouzi a jak jej 1ze odhadovat. Provedli jsme porov-
nani softwaru [4] a knihovny segmented z programu R. Nutno podotknout,
ze z tohoto souboje nevychazi ani jeden z nich jako jasny vitéz. Jak jsme
jiz. zminili, JRP umoznuje pracovat pouze s pomérné jednoduchymi modely
s jedinou nezavisle proménnou. Naproti tomu segmented dava v ne€kterych
pripadech spise neuspokojivé vysledky, viz napt. odstavec 5.3.

Pro joinpoint logistickou regresi lze vyuzit v programu R také specialni
balik 1jr, ktery je zalozen na ¢lanku [1]. Tato prace vychazi z metody na-
vrzené v [5], pricemz nabizi alternativni zptusob odhadu parametri (pomoci
podminéné vérohodnostni funkce) a nékolik zobecnéni. Je tedy mozné, ze
se casem v R objevi knihovna vychézejici pfimo z [5] a pouzivajici stejné
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x**Regression Model with Segmented Relationship(s)x**x*

Call:

segmented.lm(obj = modl, seg.Z = “year, psi = list(year = c(10,
16, 21, 25) + 1973), control = seg.control(display = T, it.max = 20,
h = 0.001))

Estimated Break-Point(s):
Est. St.Err
psil.year 1985 0.5260
psi2.year 1991 0.6866
psi3.year 1995 0.3139
psid.year 1997 0.2435

t value for the gap-variable(s) V: 1.1032e-13 1.6078e-13 2.6054e-13
2.3227e-13

Meaningful coefficients of the linear terms:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) -1.835e+01 1.816e+00 -10.108 2.64e-09 *x*x

year 1.145e-02 9.174e-04 12.477 6.8le-11 *x*x*

Ul.year -2.400e-02 3.559e-03 -6.745 NA

U2.year -2.035e-02 4.840e-03 -4.205 NA

U3.year 7.115e-02 1.513e-02 4.701 NA

U4 .year -6.547e-02 1.510e-02 -4.336 NA

Signif. codes: O ‘**%’ 0.001 ‘xx’ 0.01 ‘*x’> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ * 1

Residual standard error: 0.837 on 20 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9859, Adjusted R-squared: 0.9795

Convergence attained in 4 iterations with relative change -3.496302e-15

Tabulka 2: Vysledek funkce summary pro joinpoint model se ¢tyrmi body
zvratu pro data vyskytu rakoviny tlustého streva u muzi.

algoritmy jako software JRP. Na zavér jesté podotknéme, ze v programu R
je k dispozici také knihovna strucchange, ktery se zabyva tzv. modely se
strukturdlnimi zménami (aplikovanymi predev§$im v ekonomii a ekonomet-
rii). Zde se podobné predpoklada, ze v urcitych bodech zvratu dochazi ke
zméné smeérnice, ale neni vyzadovana spojitost regresni funkce, coz situaci
(odhad a inferenci) zna¢né usnadnuje a jedna se tedy o zcela jiny problém.
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Abstrakt

Clanek shrnuje obecné principy data miningu a popisuje roli data
miningu v procesu medicinského rozhodovani, zejména v kontextu sys-
témt pro podporu rozhodovani. Detailné popisuje popularni algoritmus
pro extrakci vzort pro kategoridlni data, pricemz jej rozebira ze sta-
tistického hlediska. Nakonec zkouma vztah mezi neuronovymi sitémi
a logistickou regresi, které predstavuji dvé nejcastéji pouzivané data
miningové metody v biomedicinskych aplikacich.

The paper overviews general principles of data mining and discusses
the role of data mining in the process of medical decision making, par-
ticularly in the context of decision support systems. We examine a pop-
ular algorithm for pattern discovery in categorical data and discuss it
from the point of view of classical statistics. Further we investigate the
relationship between neural networks and logistic regression, which are
two most popular data mining methods in biomedical applications.

Klicovd slova: Systémy pro podporu rozhodovani, analyza asociaci,
klasifika¢ni analyza, neuronova sit.

Keywords: Decision support system, association analysis, classification
analysis, neural network.

1. Principy data miningu

Data mining (dolovani dat, vytézovani dat) lze charakterizovat jako pro-
ces extrakce informace z velkych datovych souborti, ktery vede k odhaleni
a prozkoumani systematickych vztahi mezi velicinami. Mezi bézné pouzivané
data miningové metody patii rozhodovaci stromy, analyza asociaci, shlukova
analyza, neuronové sité, logistickd regrese a dalsi [9]. Jednotlivé metody se
prevazné zarazuji do informatiky, zatimco v klasické statistice nevzbudily
pozitivni zajem, prestoze se jim vénuje velkd pozornost v seriézni odborné
literatute [6]. Naproti tomu v data miningu nejsou oblibeny nékteré klasické
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statistické metody jako naptiklad linearni diskrimina¢ni analyza. [16] popsal
data mining jako ,pabérkovani na datovych smetistich“, nad kterym ,fun-
damentalisti¢ti statistikové trochu ohrnuji nos“. Také [4] pFipousti, Ze data
mining jesté dnes zni nékterym statistikiim jako sprosté slovo, pripadné ale-
spon jako naprosto nezajimava metodologie.

[9] popsal data mining jako jeden z krokii procesu objevovani znalosti v da-
tabazich, jehoz cilem je extrakce vzorta dat. Metody lze rozlisit na prizkumné
(exploratorni) a ¢astéji pouzivané prediktivni, které se pak oznacuji jako pre-
diktivni data mining. Soucasti data miningu je vzdy také priprava dat, ktera
obsahuje jejich ¢isténi, oSetfeni chybéjicich dat ¢i transformace nékterych pro-
ménnych. Data miningové metody se ¢asto pouzivaji nejen v marketingu, ale
také v molekularni genetice a mediciné. Mezi vyhody data miningovych me-
tod patfi schopnost vhodné kombinovat analyzu proménnych rtizného typu
(spojité nebo kategorialni veli¢iny, pfipadné i ¢asové fady nebo obrazova in-
formace), spolehlivost v situacich s vétsim procentem chybéjicich pozorovani
i spolehlivost pri vysokych dimenzich dat, kdy klasické statistické metody
selhavaji.

Tento clanek ma za cil prezentovat data mining jako uzitecny pristup,
ktery je obvykly v medicinskych aplikacich. I kdyz nevyrista z klasickych
statistickych predpokladii, v nékterych aplikacich nabizi spolehlivé vysledky,
které by jen obtizné ziskaly jinymi metodami. Kapitola 2 pojednava o apli-
kacich data miningovych metod v medicinském rozhodovani. Kapitola 3 se
vénuje analyze asociaci, ktera umoznuje provést extrakci vzort pro kategori-
alni data. Kapitola 4 rozebira vztah mezi neuronovymi sitémi a logistickou
regresi, které jsou nejéastéji pouzivanymi data miningovymi metodami [3].
Zaroven (oproti metodé z kapitoly 3) jde o bézné pouzivané metody v infor-
matice a statistice.

2. Systémy pro podporu klinického rozhodovani

Tato kapitola ma za cil vysvétlit, ze metody data miningu maji své dulezité
misto v medicinském vyzkumu a pri klinickém rozhodovani. Nedilnou soucasti
klinického rozhodovani je nejistota, ktera méa spolu s daty a znalostmi také
vliv na urceni vysledné diagnozy, terapie i prognézy. Pti procesu klinického
rozhodovani mohou asistovat systémy pro podporu rozhodovani, coz jsou
velmi slozité systémy schopné resit Siroké spektrum riznych tkolt, zpracovat
informace rtizného typu a ziskat z nich konkrétni zaveéry. Porovnavaji rizné
alternativy na zakladé porovnani jejich rizika a predstavuji nedilnou soucast
technologii elektronického zdravotnictvi (e-health).
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Popiseme konkrétni priklady pouziti data miningovych metod pro apli-
kace v klinickém rozhodovani.

Pri studii rizikovych faktort aterosklerézy v ceské populaci muzi stied-
niho véku (http://euromise.vse.cz/stulong-en/) byla pouzita metoda
GUHA (general unary hypotheses automaton), kterd byla navrzena v ¢lanku
[5] jako metoda pro automatické generovani hypotéz na zakladé pozorova-
nych dat uloZenych v databazich. GUHA popisuje hypotézy pomoci vztahu
mezi vlastnostmi objekti.

Préce [8] popisuje klinické systémy pro podporu rozhodovani, jejich za-
kladni principy a strukturu a zameéruje se na prinos takovych systémt pro
oblast bezpecnosti pacienti. Detailné popisuje principy modernich metod
mnohorozmérné statistiky, které se pouzivaji pro klasifikac¢ni analyzu vysoce
rozmérnych dat v molekularni genetice.

V ¢lanku [2] jsou pouzity data miningové metody u systému pro pod-
poru rozhodovani pro praktické détské lékaie. Clanek vysetiuje vztahy mezi
dulezitymi klinickymi veli¢inami, které souvisi s rastem déti. V ¢lanku [11]
jsou pouzity data miningové metody pro konstrukci systému pro podporu
rozhodovani, ktery umoznuje predikovat kardiovaskularni riziko u pacientii se
selhanim ledvin, kterym je dlouhodobé provadéna hemodialyza. Prace kom-
binuje shlukovou analyzu a metody zalozené na pravidlech (rule based meth-
ods), které jsou zaméfeny na porozuméni struktuie dat a odvozovani zavéra
na zaklads logickych pravidel. Clanek [13] pouzil data miningové metody pro
shlukovou analyzu pacienti, ktefi trpi nedostatecnou funkci stitné zlazy.

V posledni dobé se pozaduje od systému pro podporu klinického rozho-
dovéni, aby mély schopnost zpracovat informace rizného typu. V ¢lanku [7]
je popsan takovy systém pro podporu rozhodovani aplikovatelny na jednotce
intenzivni péce, ktery zpracovava klinickd data ve formé spojitych a kate-
goridlnich proménnych, provadi analyzu casovych fad a vyuziva i databazi
znalosti zkonstruovanou experty.

Préce [6] popisuje text mining a jeho pouziti v systémech pro podporu
klinického rozhodovani. Jde o metodologii pro extrakci informace z textovych
dokumenti, védeckych publikaci ¢i elektronického zdravotniho zaznamu jed-
notlivych pacienti, ale také klasifikaci dokumentti ¢i shlukovou analyzu apli-
kovanou na databazi dokumenti. Za vstupni data je tedy povazovan text.
Metody umoznuji ze zadaného textu automaticky ziskat informace, mezi néz
patfi jména 1ékii, ndzvy onemocnéni, proteinti a genti, nebo provést prifazeni
do jiz existujicich medicinskych ontologii. Casto se text mining povazuje za
soucast obecnéjsiho pojmu data mining, nékteré metody text miningu po-
chazeji z odlisnych oborti, naptiklad z pocitacové lingvistiky.
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V nasledujicich kapitolach se budeme podrobné zabyvat n€kterymi z bézné
pouzivanych data miningovych metod. Obecné je vsak tieba fFici, ze systémy
pro podporu klinického rozhodovani mohou najit Siroké uplatnéni v rutinni
lékarské péci teprve tehdy, az lékari a dalsi zdravotnic¢ti pracovnici dosahnou
potfebné trovné pocitacové gramotnosti. Jejich vzdeélavani vyzaduje vyuku
zékladt informacnich véd a analytického vyuzovani spolu s teoretickymi prin-
cipy analyzy dat a rozhodovani.

3. Extrakce vzoru kategorialnich dat

Algoritmus pro extrakci vzori navrzeny v ¢lanku [15] predstavuje data mi-
ningovou metodu bézné pouzivanou v medicinskych aplikacich a je pouzit
i v nékterych referencich citovanych v predchozi kapitole. Umoznuje analyzu
slozitych kvantitativnich a kvalitativnich asociaci mezi proménnymi ¢i jevy.
Je pouzit na zpracovani genetickych dat v ¢lanku [14]. V této kapitole algo-
ritmus popiseme a prevedeme jeho myslenky do statistického jazyka.

Predpokladaji se bud kategoridlni data, anebo se spojité velic¢iny rozdéli
tak, aby vznikla kategorialni veli¢ina s malym poctem skupin. Takova kate-
gorialni data tvori kontingenc¢ni tabulku. Cilem je najit takové veli¢iny, které
vytvareji uréity vzorec (pattern), jinymi slovy najit takové veli¢iny, které se
signifikantné 1isi v riznych situacich.

Metodu popiseme na nasledujici modelové studii, jejimz cilem je zjistit,
které geny souviseji se vznikem a rozvojem autoimunitniho onemocnéni stitné
zlazy. Predpokladame, ze je k dispozici ndhodny vybér pacientt s timto one-
mocnénim a na ném nezavisly ndhodny vybér zdravych (kontrolnich) osob,
které netrpi zadnym onemocnénim s$titné zlazy ani jinym autoimunitnim one-
mocnénim. U vSech pacientt i kontrolnich osob se provede odbér vzorku krve
a pomoci technologie microarrays dojde k naméfreni genovych expresi. Jde
o hodnoty spojité veli¢iny, které odpovidaji intenzité aktivity jednotlivych
gentl v okamziku odbéru krve.

Uvazujme trojrozmérnou kontingencni tabulku 2 x 2 x 2, kterd odpovida
poctiim pacientl a zdravych osob v zavislosti na hodnotéach expresi dvou gent
A a B. Vysoké exprese (vétsi nez urcitd konstanta §) gent A a B budeme
oznacovat pomoci A = 1 a B = 1, zatimco exprese mensi nez J budou
oznaceny jako A =0 a B = 0. Tabulku c¢etnosti nyni zapiSeme ve tvaru

Nemocni Zdravi
‘ B=1 B=0 ‘ B=1 B=0
nii ni21 NiK  MI2K
na2i11 n221 nNo1xk N2K

A=1
A=0
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Jisté by slo data modelovat pomoci binarni odezvy, kterd pro konkrétniho
pacienta vyjadiuje, zda je nemocny nebo zdravy. Budeme vSak uvazovat
multinomicky model. To znamena, Ze jednotlivym policktim tabulky cetnosti
prislusi tabulka pravdépodobnosti

Nemocni Zdravi
‘ B=1 B=0 ‘ B=1 B=0
111 121 112 122
T211 T221 T212  T222

(4)

A=1

A=0

kde soucet vSech pravdépodobnosti je roven 1. Uvazujme nulovou hypotézu
Hy : mij, = m..mj.m., pro konkrétni hodnoty i, j, k € {1, 2}, (5)

kde 7;.., m.j. a 7.} jsou marginalni pravdépodobnosti. Jde tedy o zformulovani
nulové hypotézy nezavislosti pouze pro jediné policko dané tabulky s pevnymi
hodnotami ¢, j, k. Povazujme n;;j za realizaci ndhodné veli¢iny s binomickym
rozdélenim Bi(n, ;1 ), kde n oznacuje soucet vSech Cetnosti z tabulky (3).

Clanek [15] uvazuje testovou statistiku zaloZenou na normalizovanych
reziduich (adjusted residuals) [1], ktera vzniknou normalizaci (Pearsonovych)
rezidui na jednotkovy rozptyl. Nasledné se vyuzije jejich asymptoticka nor-
malita za platnosti Hy. Snadno se ovéri, ze tato metoda je ekvivalentni s na-
sledujicim postupem. Test Hj proti oboustranné alternativé se provede na
zékladé asymptotického vztahu

Nijk — NTijk
Vi (1 = ijn)

za platnosti Hy, kde 7;;; oznacuje maximalné vérohodny odhad pravdépo-
dobnosti ;. Ten za platnosti Hy spocitame jako

2 N(0,1) (6)

(7)

Alternativnim postupem k asymptotickému testu by bylo vyuziti zobecnéni
Fisherova faktoridlového testu pro vysoce rozmérna geneticka data [10].

Clanek [15] doporucil uvazovat testovou statistiku ze vzorce (6) pro rtizné
hodnoty indext i, j, k € {1,2}. Pfitom je vSak jisté zadouci uvazovat i testo-
vou statistiku naptiklad pro tabulku

Tijk = 3

| Nemocni Zdravi

1 ni.1 niy2 (8)
0 n9.1 n2.2

A
A
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kterda vznikne z tabulky (3) tak, Ze zcela ignorujeme efekt genu B. Proto
se v praxi postupuje tak, ze se uvazuji také rtizné tabulky, které vzniknou
z puvodni tabulky (3) jako marginalni tabulky ignorovanim vlivu nékteré
z kategoridlnich proménnych. Timto zptsobem metoda odhali i jednodussi
asociace mezi proménnymi (asociace nizsich fada). Takovy postup vSak ne-
bere v tvahu, Ze se jedna o mnohonasobné testovani. Z toho plyne, ze cely
postup extrakce vzorta nedrzi pravdépodobnost chyby 1. druhu.

4. Klasifikacni metody

Rada z metod, které byvaji pouzivany pii data miningu, ma za cil sestavit
klasifikac¢ni pravidlo pro mnohorozmérna data tak, aby bylo mozno automa-
ticky zafazovat nova pozorovani do dvou nebo vice skupin. Jedné se o bézné
pouzivané klasifika¢ni metody, kterym se vsak v informatickém kontextu rika
metody strojového uceni (machine learning). Zde se zastavime u logistické
klasifikace a popiSeme jeden specialni pripad neuronové sité, ktery je presné
roven modelu logistické regrese. Obecné lze tvrdit, Ze neuronové sité predsta-
vuji prirozené zobecnéni logistické regrese [3].

4.1. Logisticka klasifikace

Logisticka regrese je metodou pro regresni modelovani binarni odezvy. Ozna-
¢ime pomoci Y = (Y1,...,Y,)T binarni odezvu, jejiz hodnoty 1 (resp. 0) se
interpretuji jako zdar (resp. nezdar), tedy situaci, kdy nastava (resp. nena-
stava) néjaky uvazovany jev. Pravdépodobnost zdaru pro i-té pozorovani se
modeluje jako odezva nezavisle proménnych X;i,...,X;,, které mohou byt
spojité i diskrétni.

Oznac¢me pomoci 7; pravdépodobnost zdaru pro i-té pozorovani. Uvazu-
jeme model logistické regrese s absoutnim ¢lenem, tedy

Y; ~ Alt(m;), log 0 mﬂ_. = Po + L1 X1 + -+ BpXip, (9)

- 1

kde B = (Bo, f1,---,0Bp)T tvori vektor regresnich parametrii.

Popiseme logistickou klasifika¢ni analyzu do dvou skupin. Uvazujeme dva
nezavislé ndhodné vybéry p-rozmérnych dat. Definujeme odezvu Y jako bi-
narni proménnou, kterad pro i-té pozorovani vyjadiuje indikator jevu, zda

pozorovani Z = (Z1,...,Z,)T pochazi & nepochézi z prvni skupiny. V mo-
delu (9) se odhadnou regresni parametry pomoci 3 = (31,. .., 3,)T. Pomoci
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7" oznacme . . .
o exp{Bo + B1Z1+ -+ BpZp}

a 1—1—6Xp{50 ‘l‘Blzl ‘f’""i‘Bpr}'

Ve statistickych ucebnicich se obvykle doporucuje klasifikovat nové po-
zorovani Z do 1. skupiny tehdy a jen tehdy, kdyz n* > 1/2; viz napriklad
[12]. Pritom ale v nékterych ptripadech muze dojit k velmi nevyhodné situaci,
kdy se jedné z obou skupin klasifikuje drtiva vétSina trénovacich dat. K tomu
dochéazi pti velmi odlisnych poc¢tech pozorovani v obou skupinach. Proto je
zadouci nahradit klasifika¢ni pravidlo 7* > 1/2 pravidlem 7* > ¢, kde kon-
stanta ¢ je urcena tak, aby byla minimalni klasifika¢ni chyba. Vyhodnou
moznosti je maximalizovat Youdentuv index Y definovany pomoci

(10)

Y = senzitivita + specificita — 1. (11)

Zkusenost ukazuje, ze takova optimalni konstanta ¢ mtze byt vyrazné odlisna
od 1/2.

4.2. Neuronové sité

Neuronové sité (neural networks) byly navrzeny jako modely pro nervové
buriky (pro biologické aplikace). Zatimco logisticka regrese uvazuje modely
s malou komplexitou, u neuronovych siti ¢asto nastdva preuceni (overfit-
ting), protoze mohou obsahovat velké mnozstvi parametri. U neuronovych
siti ani nelze testovat vyznamnost parametri. Je typické, ze se neuronové
sité oznacuji jako cerné skrinky s velkym mnozstvim parametrii, které nelze
jednoznacné interpretovat. Pro nalezeni jejich vhodnych odhadt se vyzaduje
hodné velky pocet pozorovani. Naproti tomu u logistické regrese se hovofi
spise o bilé skiince (white-box model), protoze nabizi jednodussi interpretaci.
Proto se v medicinském vyzkumu logistickd regrese pouziva castéji nez neu-
ronové sité, které mohou byt povazovany za neparametrickou (a tedy vyrazné
slozitéjsi) metodu.

Existuji rtizné druhy neuronovych siti, které vykazuji velkou flexibilitu.
Zde se zabyvame supervizovanymi sitémi pro klasifikaci do dvou skupin. Su-
pervizované klasifika¢ni metody pii procesu uceni (pii formulaci klasifika-
¢niho pravidla) vyuziji informaci o tom, do které skupiny patii jednotliva
pozorovani z trénovaci mnoziny dat. Cilem supervizovanych metod tedy je
popsat (modelovat) odliSnost mezi jednotlivymi (pevné danymi) dvéma sku-
pinami.

Neuronové sit se sklada ze vstupni a vystupni vrstvy neuroni, pripadné
jedné nebo vice skrytych vrstev, jez jsou navzajem propojeny pomoci hran.
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Vahy propojujici kazdy neuron s nékterymi z neuronti z dalsi vrstvy se urcuji
v pribéhu procesu uc¢eni. Neuronova sit mé za svij vystup hodnotu aktivacni
(pfenosové) funkce spocitanou pro vazené vstupy.

Uvazujeme dva nezavislé ndhodné vybéry p-rozmérnych dat. Jednotli-
vym vstupum (proménnym) prislusi takzvané vahy w, které mohou nabyvat
libovolnych redlnych (i zdpornych) hodnot; jde vlastné o bézné regresni pa-
rametry. Vystupem sité pak je hodnota f = g(w'x + b), kde b je konstanta
(absolutni ¢len). Podle charakteru vystupu lze rozliSit neuronové sité spo-
jité a binarni. U jednoduchych neuronovych siti se za funkci g nejcastéji voli
ryze monoténni funkce, mezi néz patii logisticka funkce nebo hyperbolicky
tangens.

Neuronova sit bez vnitinich vrstev s logistickou aktivac¢ni funkci

1

g (x):ma r € R, (12)
je presné rovna modelu logistické regrese. Tento specialni ptipad neuronové
sité se od logistické regrese odliSuje pouze metodou pro odhad (regresnich)
parametr.

Hyperbolicky tangens souvisi s logistickou funkci pomoci vztahu
tanh(x) = 29" (2x) + 1, =z €R. (13)

Snadno se ovéri, ze klasifikace zaloZzena na zobecnéném linearnim modelu
se spojovaci funkci (13) je ekvivalentni logistické klasifikaci. Odtud plyne za-
vér, ze neuronova sit bez vnitinich vrstev s aktivacni funkei (13) dava iden-
tické klasifika¢ni vysledky jako taz sit s logistickou aktivac¢ni funkci. Pouze
u siti s jednou ¢i vice vnitinimi vrstvami neni ekvivalence mezi aktivacni
funkei (12) a (13).

Popisme jesté metody pro odhad parametri u neuronovych siti a srov-
nejme ji s odhadovanim parametri logistické regrese. Metoda zpétné propa-
gace (back-propagation) je obvyklou metodou pro odhad parametrti v neuro-
noveé siti, i kdyz existuji i méné bézné neuronové sité, které vyuzivaji maxi-
malni vérohodnosti. Zpétna propagace pozaduje, aby byly urceny pocatecni
odhady parametrii, coz jsou vahy jednotlivych uzlt neuronové sité. Pii do-
predném priichodu siti se postupné pocitaji vahy neuronti v dalsich vrstvach,
az je mozné spocitat hodnota vystupu a odtud i celkovou klasifika¢ni chybu
pres celou trénovaci mnozinu dat. V dalsi iteraci je snahou tuto klasifikac¢ni
chybu zmensit. Proto metoda prochazi celou sité zpétné, pricemz na zakladé
hodnoty chyby se upravi vahy pro jednotlivé uzly sité. Pritom se pouziva
optimalizacni metoda nejvétsiho spadu. Celkové se tedy iterativné odecita
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urcity nasobek gradientu vah od pocatecnich vah. Jina je situace u logistické
regrese, kde se parametry odhaduji pomoci metody maximalni vérohodnosti.
Ta se ovSsem prevede na tilohu hledani korene slozité nelinearni funkce, pro
niz se aplikuje Newtonova(-Raphsonova) metoda.

5. Zavér

V cetnych referencich byly popsany rtzné systémy pro podporu klinického
rozhodovani spolu s jejich vysledky, které jsou dosazeny na realnych medi-
cinskych datech. Nékteré systémy zalozené na data miningovych metodach
jsou pripravené, aby mohly plnit svou asisten¢ni roli pti rutinni lékarské péci,
kdy mohou pomoci pri stanoveni diagnézy, terapie i prognézy u jednotlivych
pacientii. S pouzitim data miningovych metod byly napiiklad v posledni dobé
v mediciné odhaleny zékonitosti pro genetickou podminénost nékterych béz-
nych onemocnéni. Ocekava se, ze budou brzy odvozeny obdobné vysledky
pro celou radu dalsich onemocnéni. Vysledky data miningovych metod se
v odborné literatute povazuji za divéryhodné i presto, ze mohou byt kriti-
zovany ze statistického hlediska za nesplnéni predpokladt. Zaroven je vsak
tfeba priznat, ze stejnou vytku lze vznést i vici celé fadé dalsich informa-
tickych metod, které jsou bézné pouzivany; prikladem mohou byt heuristické
postupy pouzivané pri analyze obrazové informace.

Prestoze data miningové metody byvaji zafazovany do informatiky, 1ze
ici, ze souvisi se statistikou ¢i primo statistiku vyuzivaji. Domnivam se, zZe
z toho dlivodu by se méla ve statistické komunité vénovat data miningovym
metodam vétsi pozornost.
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Abstrakt

Ridké jevy vzdy fascinovaly, a nejenom davy. Mnohdy pfitom byly
dtivodem k necekanym objeviim. A i o tom je mimo jiné tato iivaha.

Anomalous events often lie in the roots of discoveries in science
and of actions in other domains. Familiar examples are discovery of
pulsars, the identification of initial signs of an epidemic, and the de-
tection of faults and fraud. In general, they are events which are seen
as so unexpected or improbable that one is led to suspect there must
be underlying causes. However, to determine whether such events are
genuinely improbable, one needs to evaluate their probabilities under
normal conditions. It is all too easy to underestimate such probabili-
ties.

1. Neuvéritelné stésti

Cas od ¢asu se z médii dozviddme opravdu senza¢ni zpravy. Pied neddvnem
to byla zprava o neuvéritelném stésti jednoho golfisty. Znéla takto: ,Britsky
penzista Peter Wafford (75) se vytahl na golfovém turnaji seniorii v Chigwellu
v hrabstvi Essex. Dvé triparové jamky po sobé totiz trefil hned na prvni
pokus. Pravdépodobnost néceho takového je asi 67 miliont ku jedné. To je
asi tak miziva Sance, jako Ze vyhrajete hlavni cenu v loterii nékolikrat po
sobé.“

Fascinujici! Zajisté, jenze. ..Je opravdu toto Stésti tak neuvéritelné? Pri-
pustme, Ze uvedené pravdépodobnost je skuteénou pravdépodobnosti sledo-
vaného jevu. Mimochodem, u takového ¢isla ¢lovek ziejmeé vzdy lehce zavaha,
jakym zptisobem bylo ziskano, tedy kde se vlastné vzalo. Zde ziejmé nékdo
z dlouhodobych statistik zjistil, ze ,tfiparova jamka“ je na prvni pokus tre-
fena priblizné v jednom z asi 8200 pokust a umocnénim pak dosel k odhadu,
ze pravdépodobnost ,neuvéritelného stésti“, jaké mél Peter Wafford, je asi
jedna ku 67 miliénim. Necht tedy toto ¢islo vyjadiuje skuteé¢nou pravdé-
podobnost sledovaného jevu. Je malinka, to ano, ale pti itvahach o vyskytu
sledovaného jevu musime vzdy zaroven uvazovat pocet pokusti, které jsme
ucinili. Pokud jste, stejné jako ja, az dosud o golfu nevédéli viibec nic, pak
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vézte, ze podle Ceské golfové federace ,,golf pat¥i mezi tii nejéastéji provozo-
vané sporty na svété. Aktivné se mu vénuje vice nez 70 miliént lidi ve vice
nez 120 zemich.“ Pokud bychom za aktivni Gicast hrace povazovali alespon
jednu dvojici odpald na tfiparovou jamku za rok, dosli bychom k zavéru, ze
pravdépodobnost toho, ze alespon jeden hra¢ bude mit béhem sledovaného
roku ,,neuveritelné stésti“ je priblizné 0,65. Je tedy pomeérné velka a obcasny
vyskyt ,neuvéritelného stésti“ neni zase az tak prekvapivy.

Ostatné nikoho z nas nepiekvapi, kdyz ¢as od casu nékdo vyhraje prvni
cenu ve sportce, i kdyz kazdy, kdo alespon nékdy vidél Andélovu knihu
Matematika nahody, vi, ze pravdépodobnost vyhry prvni ceny ve sportce
je priblizné jedna ku 14 miliéntim. Jedna se tedy radove o stejné stésti jako
ve vySe uvedeném golfovém pripadé.

2. Podivné nahody

Kromé neuvétitelného stésti jsou i jevy, které bychom Stéstim pfimo nena-
zvali, ale které nam prijdou méalo pravdépodobné, ba témeér nemozné, a jejichz
vyskyt povazujeme za cosi podivného, n€ékdy i podezielého.

Ve vyse uvedené knize Matematika nahody se uvadi pripad, kdy ve vol-
bach do Poslanecké snémovny Parlamentu CR roku 1998 ziskaly dvé politické
strany naprosto stejny pocet hlasi ve tfech raznych okresech (1295 v okrese
Domazlice, 2664 v okrese Karlovy Vary a 2105 v okrese Uherské Hradisté).
Za docela realistickych predpokladu pritom Andél dospél k odhadu pravdé-
podobnosti stejného poctu hlasi v jednom okrese p=0,0081. A pravdépodob-
nost, ze sledované strany ziskaji stejny pocet hlast alespon ve tiech volebnich
okresech pak vycislil na 0,036, coz je ,,pravdépodobnost malé, ale ne zcela za-
nedbatelna®. Jinymi slovy opét se nejednd o jev, ktery by byl ,neuvéritelny®.
Poznamenejme jen, ze skeptika, ktery vi, ze o ndhodu v nasich zemépisnych
sitkach rozhodné jit nemohlo, vypocet neptresveédci.

Zda se, ze profesor Andél si v podobnych prikladech libuje. V Bulletinu
z roku 2005 publikoval spolu s docentem Zvarou c¢lanek nazvany Ndhodné
tipy ve sportce. V ném vycisluji pravdépodobnost toho, ze pii ndhodné volbé
Sesti ¢isel z mnoziny {1, ...,49} alespon dvé z nich budou sousedit. Dochazeji
k ¢islu 0,495. Poznamenejme jen, ze skeptika, ktery vi, ze generator cisel
spolec¢nosti hru provozujici rozhodné neni ndhodny, ani tentokrat vypocet
nepresvedci.

Mimochodem vite, jaka je pravdépodobnost, ze dva Prazaci maji naprosto
stejny pocet vlast? Disledny otdzany zacne uvazovat o rozdilnostech mezi
miminky, dospélymi a starci nebo mezi muzi a zZenami. Pfitom ho jisté na-
padne, ze néktefi muzi maji ples, néktefi jsou zcela holohlavi (hle, jasna
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odpovéd se nabizi). Ti méné dusledni, ktefi si predstavi populaci Prazanu
jako zcela homogenni, vétsinou vi, Zze nase hlavni mésto ma asi jeden a ¢tvrt
miliénu obyvatel, a tak jim k vytvoreni hrubé predstavy o hledané prav-
dépodobnosti sta¢i doplnit informaci, kolik tak obvykle ¢lovek miva vlast.
Z ruznych zdroju se dozvidame, Ze je to ptiblizné sto tisic. (Uvadi se mezi 80
a 140 tisici). Nemuzeme pak dojit k jinému zavéru, nez ze spravna odpovéd
na vyse uvedenou otazku je p=1,00. Jisté je totiz rozumny predpoklad, ze
aspon milién obyvatel nema vice nez 200 000 vlast (coz je dvojnasobek oproti
normalu). Vytvorime-li si tedy tabulku o 200 000 fadcich a do kazdého z nich
napiseme jména téch z miliénu obyvatel, ktefi maji praveé tolik vlast, jako je
potradové c¢islo tohoto radku, pak jisté v alespon jednom radku bude vice nez
jedno jméno.

3. Neuvéritelna smuila (zdkon schvalnosti)

U nas doma se piilezitostné hravala hra Stastngch deset. V ni je z osmdesati
Cisel tazeno dvacet. Sazejici pfitom muze sazet (maximalné) deset ¢isel. Krom
obcasnych vyher v fadu desitek ¢i stovek korun jsme obcas mivali neuvéritel-
nou smulu. Kdybychom totiz misto sedmicky vsadili na osmicku, misto 15 na
14, misto 58 na 59 a misto 63 na 62, byli bychom byvali vyhrali prvni cenu!
Byli jsme tak blizko! Zakon schvalnosti vSak zaptisobil vzdy v nas neprospéch.

Jak si tu smiilu vysvétlit? Budeme-li pocitat mimo deseti ndmi vsazenych
¢isel také cisla o jednicku vétsi a mensi, budeme mit ,vsazeno“ nikoliv de-
set, ale mnohem vice (az t¥icet) ¢isel. Jednoduché simulace nam ukaze, Ze
téchto cisel bude nejcastéji mezi 24 az 27. Neni pak tézké rozsirit simulaci
tak, abychom ziskali odhad pravdépodobnosti, ze bude tazeno alespon deset
¢isel z téch, kterd jsme vsadili a ¢isel o jedna vétsich ¢i mensich. Tuto pravdé-
podobnost mizeme na zakladé simulace odhadnout ¢islem p=0,051. Jisté nas
pak neptrekvapi, ze pri jednom tahu kazdy den jsme méli miniméalné jednou
do mésice neuveéritelnou smilu. Pravdépodobnost toho, Ze tato smiila nastane
v aspoi jednom ze tiiceti nezdvislych tahti je p¥iblizné 1—(1-0,051)3° = 0,79.

Mimochodem vsSimnéte si, ze jsme mohli ,,blizkymi ¢isly* uhodnout vsech
dvacet tazenych c¢isel, aniz bychom skutecné vsazenymi cisly jedinkrat sprav-
né uhodli. To uz by byla opravdu super-neuveéritelna smila.

4. Cim to je

Vsechny vyse uvedené priklady maji spolecné to, ze se zabyvaji jevy ,ne-
uvéritelnymi®, tedy jevy s velmi malou pravdépodobnosti. Zaroven se vsak
zabyvaji otazkami typu: jaka je pravdépodobnost, Ze sledovany jev nastane
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alespon jednou. Pritom vsak moznosti, kdy sledovany jev mtize nastat, byva
hodné. Vsem ,jasny“ zaver, ze pri hodné pokusech se i jev s malou prav-
dépodobnosti tu a tam vyskytne, je pro nas v bézném zivoté casto obtizné
akceptovatelny. Nékteré ,nahody“ nam prijdou podezielé. Toto podezieni
nas vede k pouzivani termint jako zakon schvalnosti ¢i dokonce spiknuti.
A pritom vysvétleni muze byt docela prosté a racionalni.

Jesté o jednom jevu stoji za to se zminit. Podezrelé souvislosti totiz ¢lovék
nachazi vzdy az zpétné. Teprve kdyz ve sportce vyjdou ¢isla 1, 2, 3, 4, 5, 6,
zacneme se boufit proti nahodnosti losovani. Pritom vime, ze tato kombinace
neni pri ndhodném tahu o nic vic, ale také o nic min pravdépodobna, nez kte-
rakoliv kombinace jina, napfiklad 7, 9, 16, 26, 40, 47 (Sestice tazena v prvnim
tahu dne 26. 5. 2010, nijak podeziela). Toto vSak neplati jen pro matematiku.
Kolikrat slychame: ,,Ja si cely den tikal, zZe se zrovna néco dilezitého stane,
a vidite, stalo se ...“. Ten ¢lovék ma jisté neuvéritelnou intuici! Vzdyt kolik
je dnti, kdy se opravdu néco stane?

PROFESOR LUBOMIR KUBACEK
OSEMDESIATNIK

Marie HusSkova a Jualia Volaufova

Adresa: KPMS MFF UK, Sokolovska 83, 186 00, Praha 8
LSU Health Sciences Center, School of Public Health, 2020 Gravier Street,
New Orleans, LA 70112

E-mail: huskova@karlin.mff.cuni.cz, jvolau@lsuhsc.edu

Abstrakt

Clanek je vénovan vyznamnému zivotnimu jubileu profesora Lubo-
mira Kubacka.

Professor Lubomir Kubacek has extensively contributed to many
areas of statistics. His contribution is highlighted here with reverend
appreciation and admiration from his colleagues.

Je neuveritelné, ze na$ priatel a kolega, profesor Lubos Kubacek, sa uz
doziva osemdesiatky. Doziva sa jej v plnom zdravi, plny vitality a pracovnej
energie.

Narodil sa 1. februara 1931 v Bratislave. Po absolvovani stidia geodézie
na Slovenskej vysokej skole technickej v r. 1954 nastupil ako veduci vypocto-
vého oddelenia v Geodetickom ustave v Bratislave. Zotrval tam osem rokov.

34



Prostredie cisel a presnych vypoctov ho silne motivovali a utvrdili v pre-
svedceni, Ze bez matematiky — numerickych metéd a Statistiky — to dalej
nepdjde. Zacal teda studovat popri zamestnani a tspesne ukonéil najprv v r.
1957 matematickt analyzu a v r. 1964 pravdepodobnost a matematicka Sta-
tistiku, obe na Prirodovedeckej fakulte Univerzity Komenského v Bratislave.
Neskor presiel do Slovenskej Akadémie Vied, do ustavu tedrie merania. Tu
sa profesorovi Kubackovi podarilo, vdaka jeho obrovskému elanu, vybudovat
silny kolektiv Statistikov a matematikov, sucast tzv. oddelenia teoretickych
metod. Z tohto kolektivu vysli mnohi slovenski Statistici a matematici, poso-
biaci na slovenskych ale aj zahrani¢nych akademickych pracoviskach. Pravi-
delné stretnutia na seminaroch ako magnet pritahovali mladych Tudi z celého
Slovenska. Niektori nevahali a pravidelne cestovali aj zo vzdialenejsich miest.

V r. 1981 profesor Kubacek presiel do Matematického ustavu SAV, kde
v r. 1988-91 bol jeho riaditelom, ale ani v obdobi riaditelovania nepolavil
v uzkej spolupraci s kolegami a mladymi Studentami.

Pocas celého posobenia v Bratislave zostal verny geodézii. Jeho teoretické
prace, knizné publikacie a vedecké c¢lanky, v ktorych sa venuje najméi rie-
Seniu obtiaznych problémov v oblasti regresnych modelov, a vdaka ktorym
ziskal medzindrodné uznania, maji vzdy priamu nadviiznost na konkrétne
aplikacie. Napriklad velmi vyrazne prispel k rozvoju Statistiky tedrie geode-
tickych sieti. Neskor sa vSak jeho aplika¢ny obzor este viac rozsiril — pocas
zhruba dvadsiatich rokov spolupracoval na rieseni medicinskych a biomedi-
cinskych problémov s 1. Internou klinikou v Bratislave. Spolu s manzelkou
Liduskou, ktora neochvejne stala po jeho boku a bola mu zivotnou partnerkou
a najblizSou spolupracovnickou az do jej smrti, prispeli k rieSeniu mnohych
teoretickych statistickych problémov v geofyzike. V tom obdobi, v r. 1981
ziskal titul DrSc. a v r. 1991 bol menovany profesorom.

Od roku 1994 profesor Kubacek posobi—pracuje, publikuje, prednasa a ve-
nuje sa nadalej velmi aktivne vychove mladych matematikov—na Prirodo-
vedeckej fakulte Univerzity Palackého v Olomouci. Aj tu sa jeho charizma
naplno prejavila. Velkou mierou sa zaslizil o vybudovanie Statistickej sku-
piny v ramci aplikovanej matematiky.

Uz pocas posobenia v UTM SAV v Bratislave, profesor Kubaéek pravi-
delne prednasal pravdepodobnost a matematickt Statistiku na Komenského
univerzite v Bratislave a venoval sa vychove aspirantov a mladych vedeckych
pracovnikov. Jeho obetavost a ochota poméhat mladym nepozna hranice.
Dodnes, hoci po X-ty krat dokaze travit mnohé hodiny s mladym adeptom
alebo adeptkou a zasvicovat ich trpezlivo krok po kroku do zékladov prav-
depodobnosti a Statistiky. Podarilo sa mu vyskolit, ¢i uz na Slovensku alebo
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v Cechéach najmenej 15 doktorandov, pri¢om v sti¢asnosti skoli dalsich dvoch
nadejnych adeptov matematickych vied.

Profesor Kubacek dodnes nepolavil v zdkladnom teoretickom vyskume —
vysledky publikoval a stale publikuje nielen vo vedeckych ¢asopisoch, ale v ce-
lom rade vedeckych knih. Je autorom alebo spoluautorom 11 odbornych knih,
z toho dva boli publikované renomovanym zahrani¢nym nakladatelstvom. Je
autorom alebo spoluautorom 6 skript a viac nez 130 ¢lankov v uznavanych
medzinarodnych vedeckych casopisoch. Odborné publikicie ndjdeme v ma-
tematicky zameranych casopisoch aj casopisoch zameranych na geodéziu,
chemometriu a lekarsky vyskum. Je autorom celého radu popularizac¢nych
¢lankov. Je ¢lenom niekolkych redakénych rad vedeckych a odbornych ¢aso-
pisov. Je nositelom celého radu medaili, vyznamenani a oceneni za celoZivotn
pracu, za rozvoj matematickej Statistiky, aplikacii a popularizacie matema-
tiky na Slovensku, v Cechach a vo svete.

Vybor CStS praje pevné zdravie, mnoho novych plodnych myslienok, na-
padov a rieseni, a najmi hodne spokojnosti v kruhu svojich kolegov, priatelov
a najblizsej rodiny.

Nitrianske statistické dni

Dagmar Markechova
E-mail: dmarkechova®@ukf.sk

V dnoch 27. a 28. maja 2010 sa na Katedre matematiky Fakulty prirod-
nych vied Univerzity Konstantina Filozofa v Nitre pod zastitou dekana FPV
UKF v Nitre, prof. RNDr. Lubomira Zelenického, CSc., uskutocnila v po-
radi druhd medzinarodna konferencia Nitrianske Statistické dni. Konferenciu
zorganizovala Katedra matematiky FPV UKF v Nitre v spolupraci so Slo-
venskou Statistickou a demografickou spolo¢nostou. Dekan FPV UKF v Nitre
konferenciu slavnostne otvoril a pri tejto prilezitosti odovzdal Dr.h.c. prof.
RNDr. Beloslavovi Riecanovi, DrSc. Pamétni medailu FPV UKF v Nitre.
Tematicky bola konferencia venovana aktualnym trendom matematickej
statistiky, tedrie pravdepodobnosti a analyzy dat, aplikaciam Statistiky a vy-
ucbe statistiky. Ucastnici konferencie mali skveltt moznost stretnit sa a vypo-
¢ut si prednagky vzacnych hosti, prof. B. Riecana a prof. J. Antocha. Cielom
prednasky prof. B. Rie¢ana (Probability on algebraic structures) bolo vzbu-
dit zédujem o vyskum v oblasti, v ktorej bola prave vyvinutd novd metdda.
Tato metdda bola aplikovana na MV- algebry a c¢iastocne tiez na D- posety.
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Prof. J. Antoch sa vo svojej velmi zaujimavej prednaske zameral na spraco-
vanie dat z oblasti zivotného prostredia a na hladanie zmien v Statistickych
modeloch (Change point detection).

Prispevky, ktoré sme si mohli v priebehu konferencie vypocut, boli velmi
rozmanité a boli z roéznych oblasti. Napriklad doc. J. Chajdiak tu vystupil
s prispevkom , Stupen délezitosti zdrojov informaécii pri inova¢nych aktivi-
tach“. Prof. M. Bauerova, doc. Brindza, prof. B. Stehlikova a prof. A. Tir-
pakova svoje dva prispevky venovali kvantifikacii biodiverzity a porovnava-
niu mier biodiverzity s vyuzitim Statistickych metéd. RNDr. J. Luha hovoril
o analyze odpovedi ,,neviem“ v batérii otdzok. RNDr. I.. Rybansky sa zaobe-
ral modelmi vypoc¢tu pravdepodobnosti z kurzu. Prispevky Ing. J. Juriovej,
Ing. S. Kapounka, Ing. [l. Fabovej, R. Martindkovej, Ing. L. Muru, RNDr.
J. Poménkovej, doc. Ing. R. Marsalka, Mgr. M. Rezaéa, doc. M. Urbanikovej,
Ing. Z. Polakovej a doc. P. Obtulovica boli venované aplikacidam metéd ma-
tematickej Statistiky v ekonémii resp. vo finan¢nom sektore. RNDr. O. Kriz
sa zaoberal vyucbou Statistiky podporovanou excelovskou aplikaciou. Doc.
J. Brodéni hovoril o prognézovani v Sporte.

Prispevky z konferencie si1 publikované v 2. ¢isle Siesteho roc¢nika ¢asopisu
Forum Statisticum Slovacum.

Diskusia, ktora sa rozhodne netykala iba tematickych okruhov konferen-
cie, sa presunula vo vecernych hodinach do nedalekej kaviarne.

Zaverom mozno povedat, ze Nitrianske Statistické dni 2010 sa vydarili po
vSetkych strankach. Zaroven by sme chceli vyslovit prianie, aby sa v tomto
trende pokracovalo aj v dalSich ro¢nikoch Nitrianskych statistickych dni.

ISI Young Statisticians Meeting, Dublin 2011

Lukas Pastorek

E-mail: lukas.pastorek@vse.cz

Ve dnech 19.—21. srpna se pfi prilezitosti konani celosvétového kongresu ISI
2011 v Irsku uskutecnilo satelitni setkani mladych statistikii na ptidé vice nez
400 let staré Trinity College v centru Dublinu. Setkani, kterého se tiCastnili
i mladi statistici z Ceské a Slovenské republiky, mélo za tikol aktivné zapojit
statistiky v raném stadiu jejich kariéry prostrednictvim posterovych prezen-
taci jejich dosavadni prace a ucasti na prednaskach poprednich statistikii.
Piedsednictvi této akce se ujal Victor M. Panaretos ze Svycarska, jakozto
nadéjné védecka hvézda na statistickém nebi a zaroven nejmladsi voleny c¢len
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ISI. Ucastniky také uvital Jef Teugels z titulu prezidenta ISI, ktery pfipomnél
diilezitost a nevyhnutelnost podpory novych mladjch statistiki. Celkoveé se
podafilo vytvorit uvolnénou neformalni atmosféru, ktera byla zivnou pidou
pro navazovani novych profesionalnich vztahti a prezentovani svého vlastniho
vyzkumu pred zraky svych mladjch kolegi.

V pribéhu konani této akce meélo vice nez 150 tcastnikt z celého svéta
moznost zhlédnout prezentace ku prikladu profesora Adriana Raftery z Uni-
verzity ve Washingtone s prezentaci o pravdépodobnostnich modelech pfi
predpovidani pocasi. Raftery zdtraznil mezery ostatnich obori, které mohou
a dokazou statistikové svym piistupem zaplnit. Nebo Rajna Patela z Google
Research, ktery se zaméril na ilustraci problémi pti optimalizaci jejich vyhle-
davaciho algoritmu. Martin Wainwright z Berkley zase poukazal na praktic-
kych ukazkach na nastrahy vicerozmérnych prostori a metody jejich ,,pod-
manéni“. Organizacni vybor dal moznost i vyhercim ceny Jana Tinbergena
(M. Roozbeh z Iranu, Manjule Kalluraya z Indie a Kodzovi Senu Abalo z Po-
btezi Slonoviny), ktera je udélovana mladym statistikim z rozvojovych zemi,
odprezentovat vysledky své prace pred svymi mladymi kolegy. Prednaskové
pasmo uzaviel svou prezentaci Sir David Cox na téma Souhry teorie a apli-
kace v statistice, ¢im oteviel v publiku diskuzi na ,vécné“ téma Bayes vs.
Frekvencionisté.

V posterovych sekcich se objevili prace nejrtiznéjsich teoretickych nebo
aplika¢nich zaméfeni. Ulastnici pfitom nevahali a vyuzili tuto moznost ke
komunikaci se svymi mladymi statistickymi ,druhy®“ a obeznamili se s je-
jich vyzkumem. Bohata diskuze, ktera se rozvinula pred prednaskovymi saly
v kazdé posterové sekci, piekonala ocekavani poradatelii. Z Ceské repub-
liky odprezentoval sviij poster o neparametrickych pristupech k detekci zmén
v rozdéleni Ondrej Chochola z MFF UK a také Lukas Pastorek a Tomas Vintr
z FIS VSE, kteii se zaméfili na vyuziti shlukovani pii navigaci autonomniho
robotu.

Konec setkani se nesl v duchu vyhlasovani nejlepsich posterti, za které
vyherci obdrzeli kromé zaslouzeného potlesku i finan¢ni odménu.

YSI Dublin nebylo jenom o pasivni anonymni ti¢asti, jak to na mnohych
konferencich byva. Bylo to hlavné o zapojeni se a aktivnim sdileni vysledkt
své prace, za kterou si ¢loveék stoji a které vénuje denné cas, s ostatnimi mla-
dymi souputniky. Navzdory ,naroc¢nosti* navazovani profesionalnich vztaht
na vétsich akcich, setkani tohoto typu dokaze prekonat tyto pomyslné bariéry,
které mame v mysli, a mlize nas postrcit smérem, ktery ndm muize otevrit
uplné nové dimenze spoluprace.
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Adresa: INFORMATORIUM, Mandova 449/14, 149 00 Praha 11
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Abstrakt

Nakladatelstvi INFORMATORIUM vzniklo zacatkem roku 1991 a je
zameéreno prevazné na vydavani stiredoskolskych ucebnic, odborné a po-
pularné naucné literatury.

Publishing house INFORMATORIUM has been established in 1991. It
is oriented especially on the publishing secondary schools textbooks,
professional and infotaintment literature.

Za dobu své ¢innosti INFORMATORIUM vydalo témér 320 publikaci, a to z ob-
lasti archeologie, dievarstvi, ekologie, ekonomie, elektrotechniky, chemie, ja-
zykovych ucebnic, kadernictvi, keramiky, kosmetiky, potravinarstvi, prava,
psychologie, rybarstvi, sklarstvi, stavebnictvi, strojirenstvi, textilu, zdravot-
nictvi, zemédélstvi a dalsich oborid. Prevazny podil z tohoto poctu tvofi stie-
doskolské odborné ucebnice.

V koedicich se zahrani¢nimi nakladateli vydalo rovnéz radu vysoce od-
bornych monografii v angli¢tiné, némciné, svédstiné a francouzstiné.

Dne 23. listopadu 2011 byla ustavena Védecka redakce nakladatelstvi
INFORMATORIUM a byli jmenovani jeji ¢lenové. ZkuSenosti a znalosti ¢lent
veédecké redakce je zarukou splnéni vSech pozadavka kladenych na odborné
knihy a zabezpeceni kvality védecky zamérenych publikaci urcenych k vydani
a distribuci na kniznim trhu. Ukolem védecké redakce je vybrat a jmenovat
vhodné oponenty a na zéakladé jejich lektorskych posudkiti a vlastnich zkuse-
nosti rozhodnout, zda text vyhovuje vSem pozadavkim. Ekonomicka kritéria
jsou pro vydavani knih pro kazdé nakladatelstvi vzdy na prvnim misté, ale
z odborného hlediska bude rozhodnuti védecké redakce plné respektovano.

Clenové Védecké redakce nakladatelstvi INFORMATORIUM, spol. s T.0.:

prof. Ing. Vaclav Cermék, DrSc.
doc. Ing. Frantisek Drozen, CSc.
prof. Ing. Vaclav Kubista, CSc.
Ing. Patrik Sieber, PhD.

prof. RNDr. Hana Skalska, CSc.
doc. Ing. Jifi Zvacek, CSc.
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Visegrad, 08/ 06/2011

Joint statement of the V6 Group

on the Communication from the European Commission to the European Parliament and the
Council “Towards robust quality management for European Statistics”

V6 is the association of the following six statistical societies:

Austrian Statistical Society

Czech Statistical Society

Hungarian Statistical Association

Romanian Statistical Society

Slovak Statistical and Demographical Society
Statistical Society of Slovenia

The objective of V6 is to facilitate, among others, scientific progress, promote the application of
professional ethics and the fundamental principles of official statistics, and best practices in statistics
in their respective countries. The members of the V6 group welcome the Communication from the
European Commission to the European Parliament and the Council “Towards robust quality
management for European Statistics”. At the meeting of June, 8th 2011 in Visegrdd, Hungary, the
paper was discussed and highly appreciated.

The V6 members agree that the principle of professional independence is of core importance for the
reliability and credibility of official statistics. To maintain professional independence beyond any
reasonable doubt is primarily the task of the respective political systems of the member states and
the EU.

The V6 calls for measures to secure this by an explicit commitment.
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