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SUHRN/ABSTRAKT

Uvod: Moderné $tatistické modely st nevyhnutné na metodologicky spravne hodnotenie zmien
zdravotného stavu pacientov a presnu prognostiku. V obdobi rokov 2003 az 2025 bol vo vedeckej
komunite zaznamenany narast nespravnej aplikacie $tatistickych metdd. Spoliehanie sa na softvér
typu ,,Black Box“, umelu inteligenciu alebo automatizaciu bez dokladného pochopenia kl'icovych
parametrov Casto vedie k nepresnostiam. PokroCily Statisticky softvér zefektiviiuje vypocty,
nenahradza vSak porozumenie modelu.

Subor: Hodnotili sme zmeny zdravotného stavu pred a po podstupeni liecby a naslednej rehabilitacie
v dvoch odlisnych populaciach, u pacientov so zlomeninou zapéstia a u pacientov s intramedularnym
osteosarkdmom. Svalovd obnova po zlomenine si vyzaduje presnu diagnostiku, najmi
Standardizovany Jandov test na spolahlivé monitorovanie priebehu. Naopak, pri rehabilitacii
pacientov s osteosarkomom ma prioritu vertikaliza¢ny tréning zamerany na optimalizaciu kontroly
taziska a aktivaciu posturalnych svalov. Tento pristup zachovava maximalnu heterogenitu vzorky a
umoznuje sledovat’ zmeny pri zivot neohrozujucich aj Zivot ohrozujicich ochoreniach.

Metédy: Navrhujeme metodologicky pristup zahfiiajuci hodnotovu maticu zalozenu na fuzzy logike
pri roznych hladindch vyznamnosti na hodnotenie subjektivnych, kvazi subjektivnych a
objektivnych zdravotnych parametrov. Nasledne uvadzame podrobné manualne vypocty
deskriptivnej Statistiky, intervalov spolahlivosti, korelacnej analyzy, t-testov, F-testu, viacrozmernej
analyzy, Kaplanovych-Meierovych kriviek a log-rank testu s cielom zabezpecit” metodologicku
zrozumitelnost’.

Vysledky: V nasej $tadii sme zistili, ze 65 zo 600 vedeckych prac pouzilo nepresné alebo
neoptimalizované Statistické modely.

Zavery: Cielom tejto prace je poskytnit metodologicky navod na spravnu aplikaciu pokroc¢ilych
Statistickych modelov vo vedeckom vyskume, najmé pre lekdrov na zaciatku odbornej kariéry.
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Zarovei je jej cielom upozornit’ skusenych odbornikov na mozné nejednoznacnosti a procesné
kroky pri pouzivani softvéru typu ,,Cierna skrinka“.

1 Uvob

Siroké spektrum parametrov opisujtcich zmeny zdravotného stavu pacienta si v roznych situaciach
vyzaduje pouzitie odliSnych Statistickych modelov. Spravna kategorizacia parametrov a ich hodnotenie za-
roven predstavuju zaklad vedeckého overovania hypotéz. Ked’Zze aj matematika ma svoje zradné zakutia,
je nevyhnutné porozumiet’ Statistickym modelom, a tym predchadzat’ nespravnej alebo nepresnej interpre-
tacii tazko ziskanych vysledkov. Na overenie matematickej spravnosti vypocitanych statistik mozno pouzit’
softvérové nastroje, ako je Statcheck.io!. Zavaznym problémom pri interpretacii Statistiky je matematicky
spravny vypocet vykonany na nevhodnom stubore alebo pomocou nevhodného Statistického modelu. Z ve-
deckého hl'adiska to moze viest’ k nespravnemu prijatiu alebo zamietnutiu skimanej hypotézy a nasledne
k chybnym zaverom. Z pohl'adu lekéra je stiCasna prax zalozena na dokazoch a medicinskej vede, Co si
vyzaduje aktivne alebo pasivne ziskavanie vedeckych informacii a overenych vysledkov vyskumu. Preto
je porozumenie Statistickym metddam ako zakladnej sucasti medicinskeho vyskumu nevyhnutné nielen na
hodnotenie kvality vyslednych prac, ale aj na spravne pochopenie dosledkov vyskumnych vysledkov. Zial,
v poslednych rokoch sa v chemickych aj medicinskych odboroch stretdvame s vel'mi Castym nepresnym
pouzivanim S$tatistickych modelov. Niekedy ide o menSie chyby, ktoré nemenia celkové tendencie a trendy,
inokedy vSak ide o kritické chyby. V sulade so v§eobecnymi usmerneniami sme preskiimali 600 vedeckych
prac publikovanych v medicinskych &asopisoch v obdobi rokov 2003 az 2025. Clanky boli ndhodne vy-
brané a kategorizované podl'a impakt faktora (IF) do piatich skupin: a) IF: <6, b) IF: 6-12, c¢) IF: 12-18, d)
IF: 18-24 a e) IF: 24-30. Z kazdej skupiny pre kazdy rok v sledovanom intervale bolo ndhodne vybranych
5 prac z troch r6znych ¢asopisov. Obrazok znazoriuje frekvenciu identifikovanych statistickych problémov
(obr. 1).

8 IF: 24 - 30 i
Bl F 18-24

IF:12-18 |:|

Pocet najdenych nepresnosti

Rok

Obrazok 1 — Kumulativne znazornenie narastu vyskytu nevhodne pouzitych statistickych modelov vo vedeckych ¢lankoch su-
visiacich s medicinou pre rozne kategorie impakt faktora (IF) v obdobi rokov 2003 az 2025.

Zistilo sa, ze 65 zo 600 prac (10,8 %) obsahovalo nespravne aplikované alebo neoptimdlne zvolené Statis-
tické modely, ¢o nas podnietilo k napisaniu Studie zameranej na analyzu zdravotného stavu s metodologic-
kym usmernenim a podrobnym rieSenim dolezitych Statistickych modelov. Zaujimavé je, ze v ziadnom
pripade sa nezistili numerické chyby, ale iba nevhodné alebo dokonca nespravne matematické modely. V
pripadoch, v ktorych boli problémy identifikované v medicinskych ¢asopisoch s IF < 18, by optimalny
model viedol k ¢iasto¢nej zmene interpretacie. Pri identifikovanych problémoch v ¢asopisoch s IF > 18 by
optimalizécia viedla k zmenam prezentovanych odchylok alebo kritickych hodnét.

Zéklad Statistického monitorovania zmien zdravotného stavu pacienta spociva vo vybere relevantnych uka-
zovatelov, spdsobe ziskavania informécii a vol'be vhodného matematického modelu?. Tieto tri kroky nas
vedu cez neprehl’adné a zdanlivo nesuvisiace udaje k zamietnutiu alebo potvrdeniu nasej hypotézy. V praxi
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sa vyber relevantnych ukazovatelov ¢asto zjednodusuje pomocou softvéru®, publikovanych $tadii alebo
skorovacich tabuliek®. Skore alebo hodnota ukazovatela zarad’uje pacienta do podskupiny ochorenia, podl’a
oho sa nasledne riadi lie¢ba alebo rehabilitacia v sulade s protokolom. Obnovenie fyziologickej kibovej
mobility podl'a Lewita v oblasti karpalnych kosti predstavuje klI'aiCovy prinos pre zabezpecenie plného roz-
sahu pohybu a plynulej obnovy funkcie ruky. Skérovacie tabul’ky a dotazniky st zalozené na validovanych
expertnych skusenostiach. Ak vsak pre sledovany problém neexistuje relevantna skorovacia tabul’ka, mu-
sime relevantné parametre identifikovat’ sami, pricom sa zameriavame na tie, ktoré najvyraznejsie zavisia
od progresie alebo regresie ochorenia.
Na Statistické hodnotenie mozeme pouzit’ zakladnt deskriptivnu Statistiku vratane priemeru, modusu, me-
dianu, variability a $tandardnej odchylky®, alebo mozeme aplikovat pokrocilejsie modely, ako st korelaéna
analyza, kovarianén4 analyza, testy rozptylu a rozne T-testy”™”. T-testy porovnévaji priemery dvoch skupin,
zatial’ Co testy rozptylu hodnotia variabilitu v ramci skupin a medzi skupinami. Zlozitejsie testy, ako su
ANOVA a MANOVA, umoziujui porovnanie viacerych skupin. ANOVA (analyza rozptylu) porovnava
priemery troch alebo viacerych skupin, zatial co MANOVA (viacrozmerna analyza rozptylu) rozsiruje
ANOVA na porovnanie viacerych zavislych premennych medzi skupinami'®. Moderné $tatistické metody
nam zarovein umoziuju sledovat’ javy zavislé od €asu, ako je preZivanie pacientov alebo zivotnost’ implan-
tatov, pomocou nastrojov, ako su Kaplanova-Meierova krivka alebo log-rank test. Pouzitie vhodnych Sta-
tistickych modelov pri dobre kategorizovanych pacientoch poskytuje jasny pohl'ad na to, ako liecba ovplyv-
fje zdravotné vysledky'®. Pochopenie u¢inkov lie¢by zlepsuje nasu schopnost’ zdokonal'ovat’ stratégie a
predpovedat’ vysledky. U¢inné lie¢ebné stratégie pre konkrétne kategérie pacientov modzu znizovat' na-
klady, skracovat’ trvanie lieCby, predchadzat’ nespravnej liecbe a zlepSovat’ prevenciu. Podobny problém
vznika aj pri diagnostickych pristupoch. Potrebujeme informécie o diagnostickej hodnote metddy vratane
citlivosti, Specificity, prediktivnych hodnét a d’alSich parametrov. Spravna diagnosticka vol'ba ovplyviiuje
nielen presnost’ diagnézy, ale aj naklady, rizika a celkovy prinos'!. Dobrym prikladom je skriningovy pro-
ces, ktory si vyzaduje metddu citliva, Siroko dostupnii a lacnti. Uginny skrining by mal odhalit’ ochorenie
dostato¢ne skoro na to, aby vyznamne ovplyvnil prezivanie pacienta, pricom by mal minimalizovat faloSne
negativne aj falo$ne pozitivne vysledky'?. Komplexnost intenzivnych a ¢asovo naro¢nych terapii si vyza-
duje dlhodobé monitorovanie roznych parametrov, ¢o predstavuje vyzvu pri hodnoteni skutocného zlepse-
nia alebo zhorSenia zdravotného stavu pacienta. Preto demonstrujeme moznosti, vyhody a nevyhody pou-
Zitia jednotlivych Statistickych modelov na hodnotenie zmien zdravotného stavu s vyuZzitim redlnych tidajov
z dvoch vyrazne odliSnych skupin pacientov, pacientov so zivot neohrozujicimi stavmi (zlomeniny za-
péstia) a pacientov so Zivot ohrozujlicimi stavmi (intramedulérny osteosarkdm).

2 MATERIALY A METODY

Ciel'om tejto Studie je poskytnit’ prakticky prehl'ad jednoduchych a pokrocilych Statistickych modelov
pouzivanych v medicinskom vyskume, ktory sa ¢oraz viac spolieha na softvér typu ,,.Black Box*. Porozu-
menie manualnym vypoctom modelov poskytne lekarovi a vyskumnikovi v obdobi rozvijajicej sa umelej
inteligencie dolezitti kontrolu nad vlastnou istotou pri vybere sledovanych parametrov, ako aj pri nasled-
nom vybere parametrov, kategorizacii idajov alebo pocas procesu Statistického hodnotenia platnosti hypo-
téz.

Ako objektivne parametre definujeme parametre ziskané priamo meracim zariadenim alebo z labora-
tornych vysledkov. Tieto parametre st Gplne nezavislé od pacienta a lekara. Udaje manualne zaznamenané
osobou, napriklad lekdrom, su definované ako kvazi objektivne parametre. Tieto parametre moézu byt
ovplyvnené chybou alebo subjektivnou skusenost'ou lekara, nie vSak subjektivnym pohl'adom pacienta.
Naopak, udaje ziskané z vypovedi pacienta st definované ako subjektivne parametre. Zozbierané udaje sa
hodnotia pomocou jednoduchej deskriptivnej Statistiky, korelacnej analyzy, testov rozptylu, T-testov, Kap-
lanovych-Meierovych kriviek a log-rank testov.

Pri Statistickom skiimani je dolezité rozliSovat, ¢i je sledovany parameter numericky alebo nenume-
ricky®. Pri numerickych parametroch vypodet zahtfiia jednoduché dosadenie do matematického modelu. Pri
nenumerickych parametroch, ako su slovné odpovede pacientov, je vhodné pouzit’ fuzzy logiku. Na tento
ucel navrhujeme metodu ,,hodnotovej matice, ktora jednotlivym slovnym odpovediam v ramci otdzky
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prirad’uje diskrétne celociselné hodnoty. Diskrétne hodnoty mozno priradit’ podl'a teoretickej intenzity od-
povedi, napriklad nie, neviem, ano, alebo odpovediam bez zavislosti od intenzity, napriklad Cervena, ze-
lena, modra. Pouzitie hodnotovej matice vyzaduje zaokruhlenie priemernej odpovede na celé ¢islo pri od-
povediach nezavislych od intenzity a na dve desatinné miesta pri odpovediach zavislych od intenzity. Tato
metdda nevytvara skdrovaciu tabul’ku, namiesto toho poskytuje realnu deskriptivnu Statistiku z jednej od-
povede pacienta. Hodnotové matice st univerzalne a mozno ich pouzit’ kedykol'vek, je vSak potrebné do-
sledne rozliSovat, ¢i st slovné odpovede kvalitativne alebo kvantitativne. V tejto praci sme skimali tri
otazky: (1) Pocit'ujete bolest’ v koncatine pri pohybe, (2) Pocitujete bolest’ v koncatine v pokoji a (3) Poci-
tujete pulzovanie v konc¢atine. Odpovediam boli podl'a fuzzy logiky priradené celociselné hodnoty: 4no =
1, skor ano = 2, neviem = 3, skor nie =4 a nie = 5. Transformované numerické udaje boli nasledne pouzité
na jednoduchu deskriptivnu Statistiku.

Prvl kohortu pacientov tvorilo 40 pacientov (23 zien, 17 muzov), ktori utrpeli zlomeninu zapastia.
Tato kohorta reprezentovala pacientov so Zivot neohrozujucim ochorenim. Vsetky parametre boli sledo-
vané: (1) pred liecbou, (II) po 3 mesiacoch od zaciatku lie€by pocas rehabilitacie a (III) po ukonceni liecby.
Schematické znazornenie Strukturovanej mapy je uvedené v schéme 1 (S. 1). Sledované parametre zahriiali
intenzitu bolesti ako subjektivny ukazovatel’ a svalovu silu stisku hodnotent pomocou dynamometra ako
objektivny ukazovatel. V¢asnd a cielend kinezioterapia zapédstia po odstraneni imobilizacie vyrazne pod-
poruje trofiku tkaniv. Senzomotoricky tréning s vyuzitim nestabilnych ploch spolu so Specifickymi ergote-
rapeutickymi pomdckami prinasa vysoko pozitivne vysledky pri obnove jemnej motoriky a dynamiky
uchopu.

Skupina 1: Zlomenina zapastia

/;,? Zivot neohrozujlce ochorenie J

23 Zien (0 umrti) , 17 muzov (0 amrti)

Subjektivny parameter Objektivny parameter

®  Pocit'ovanie bolesti e  Svalova sila
ZaloZené na vnimani pacienta, nie presné meranie Merané zariadenim - Dynamometer

o y

J L

Pred lie¢bou Pred lie€bou

Po 3 mesiacoch rehabilitacie Po 3 mesiacoch rehabilitacie

Po rehabilitacii Po rehabilitacii

Statistické vyhodnotenie Statistické vyhodnotenie

deskriptivna Statistika, hodnotova matica, kategorizovana korelaéna analyza, z-hodnota, p-
dvojwberovy neparovy t-test hodnota, hladiny spolahlivosti, intervaly spolahlivosti

S. 1 — Schéma znézoriujlca Struktirovani mapu sledovanych parametrov a $tatistickych modelov pouzitych pri analyze skupiny
pacientov 1 (po zlomenine zapistia - Zivot neohrozujici stav).

Druht kohortu pacientov, reprezentujicu komplexné a Zivot ohrozujice ochorenie, tvorilo 26 pacien-
tov (12 Zien, z toho 4 zosnulé, 14 muzov, z toho 6 zosnulych) s diagnostikovanym intramedularnym
osteosarkdmom, ktorych parametre boli monitorované kazdy mesiac. V pripade tejto skupiny boli dvaja
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pacienti vyradeni, pretoze odstapili zo $tadie alebo sa nezuastnili kontrolnych vySetreni. Struktirovana
mapa je znazornena schémou (S. 2). Sledovanymi parametrami boli ¢as potrebny na mobilizaciu pacienta
do vzpriamenej polohy a ¢as behu pacienta na 30-metrovej drahe dva roky po zaciatku lieCby ako kvazi
objektivny parameter. Pouzitie balneologickych procedur a hydrokinezioterapie v termalnej vode vyrazne
ul'ahCuje reedukéciu chddze vd’aka vztlaku vody, ¢im sa maximalizuje podpora oslabenych dolnych kon-
¢atin. Davkovanie fyzickej zat'aze u onkologickych pacientov striktne reSpektuje aktudlnu toleranciu orga-
nizmu, ¢im zabezpecuje optimalnu energetickli rovnovéhu a podporuje celkovu vitalitu. Ako subjektivny
parameter sme zvolili ,,pocit bolesti* v koncatine po fyzickej zatazi a ,,celkovl chut’ do jedla® v zavislosti
od ¢asu po radikalnej resekcii. Ako objektivny parameter boli porovnané koncentracie vapnika v krvi zis-
kané dvoma réznymi laboratornymi metddami s cielom urcit’, €i tieto techniky poskytuju Statisticky ekvi-
valentné vysledky.

Skupina 2: Intramedularny osteosarkém )

Komplexné a Zivot ohrozujuce ochorenie
12 Zien (4 amrtia) , 14 muzov (6 umrti)

T

Subjektivny parameter

Kvazi-objektivny parameter

Objektivny parameter

e Apetit vs as po resekcii
® Pocit'ovanie bolesti vs &as po res.

* Stanovenie koncentrdcie
vapnika v krvi
Merané v laboratériu
dvomi réznymi metédami

« Cas potrebny na vertikalizdciu
¢ Cas behu pacienta
Merany alebo stanoveny na zdklade
expertizy |lekdra

Stanovené na zdklade pocitov pacienta

/

.

Koncentrdcia | Koncentrdcia
vapnika v krvi | vapnika v krvi
kontrola raz mesacne po dobu
24 mesiacov

kontrola raz mesaéne po
dobu 24 mesiacov

sl ek =i =f
=l =f ek sf

sf sl &f =
HEHE
==k sl

shsl =i ek

/

Statistické vyhodnotenie

Statistické porovnanie

parowy T-test deskriptivna $tatistika, korelatna analyza, F-test, kaplan-meyer, log-rank

S. 2 — Schéma znazornujuca Struktirovanu mapu sledovanych parametrov a Statistickych modelov pouzitych pri analyze skupiny
pacientov 2 (intramedularny osteosarkoém - Zivot ohrozujuci stav).

3 VYSLEDKY A DISKUSIA

3.1  JEDNODUCHA DESKRIPTiVNA STATISTIKA A MATICA HODNOT

Jednoducha deskriptivna Statistika je najvhodnejsia pre malé skupiny pacientov. Ukazovatele, ako st
priemer, modus, medidn, variabilita a Standardna odchylka, poméhaja urcit’ poziciu jednotlivca v ramci
suboru'>!*, Tieto §tatistiky vSak nie st postacujuce na porovnavanie velkych heterogénnych skupin pacien-
tov pri urcitej Urovni pravdepodobnosti alebo hladine vyznamnosti. Jednoducha $tatistika nedokaze defini-
tivne potvrdit’ ani vyvratit’ hypotézy tykajliice sa zmien sledovaného parametra po liecbe, pretoze nezoh-
ladiiuje normalne rozdelenie. Napriek tomu modze Ucinne kategorizovat' skupiny pacientov. Pojmy
»average® a,,mean* sa ¢asto pouzivaju zamenitel'ne. Pojem ,,average* sa konkrétne vztahuje na aritmeticky
priemer, teda sti¢et hodndt vydeleny poctom merani, zatial' o pojem ,,mean* mdze zahfiiat’ aj iné typy
priemerov, napriklad geometricky a harmonicky priemer. Algoritmus K-means, ¢asto pouzivany v kombi-
nacii s umelou inteligenciou, sa vyuziva na klastrovanie a porovnavanie velkych datovych stborov's.
Bezné deskriptivne Statistiky mozno rychlo vypocitat’ pomocou kalkulacky alebo programu Microsoft Ex-
cel® (tab. 1).



JOURNAL REHABILITACIA, VOL. 63(2)/2026, S1-527

Tabul’ka 1 — NajcastejSie velic¢iny jednoduchej deskriptivnej Statistiky.

Kvantita AKy vysledok ziskame ? Syntax v MS. Excel®

Modus NajcastejSie sa vyskytujiica hodnota meraného parametru =MODE(select values)

Urcuje hodnotu parametra, od ktorej je polovica idajov

Median s NS " =MEDIAN(select values)
vicsia a polovica idajov menSia. -
Arlt.metlcky Prlemerr}a h?dnota parametr.? vypocitana ako sucet hodnot —AVERAGE(select values)
priemer vydeleny poctom pozorovani. -
Smerodajna Presnost’, efektivnost’ alebo spravnost’. SD opisuje, ako _
odchylka (SD) sa hodnoty merané¢ho parametra liSia od priemeru. STDEV.P(select_values)
Variabilita Miera variability, umocnenim na 2 ziskame smerodajnti odchylku. =VAR.P(select_values)

* Veli¢ina je uvedend iba pre potreby pokrocilej Statistiky.

Pri aplikacii deskriptivne;j Statistiky na tidaje pacientov je nevyhnutné pouzit’ viacero deskriptivnych veli¢in
na komplexny opis, ked’Ze spoliehanie sa na jediny ukazovatel’ nemusi byt postacujtice'S. Tabulka 2 uvadza
deskriptivnu Statistiku pre parameter ,,pocit bolesti“ u pacientov po lie¢be zlomeniny zapéstia a po resekcii
intrameduldrneho osteosarkomu (tab. 2). Napriklad najcastejSia odpoved’ (modus) pred intervenciou pri
liecbe zlomeniny zapéstia je 1, Co naznacuje, ze vdcsina pacientov pred liecCbou uvadzala bolest’. Ak su
modus a median numericky podobné, naznacuje to normalne rozdelenie parametra, ktoré je vhodné pre
komplexnejsie analyzy. Naopak, vyrazny rozdiel medzi modusom a medianom poukazuje na nenormalne
rozdelenie, ¢o ovplyviiuje vyber a nastavenie pokrocilych $tatistickych modelov'®. Ak sa modus priblizuje
priemeru, aritmeticky priemer je vhodnym deskriptorom pre ,,pocit bolesti*. Standardna odchylka posky-
tuje informdciu o presnosti odhadov bolesti pacientov vo vzt'ahu k priemeru ich skupiny. Porovnanie des-
kriptivnej Statistiky pred lie¢bou, pocas liecby a po lie¢be ukazuje postupny pokles ,,pocitu bolesti® pocas
Siestich mesiacov. Porovnanie pacientov ukazalo, ze pacienti po resekcii osteosarkomu mali dlhSie obdobie
zotavovania v porovnani s pacientmi absolvujucimi rehabilitdciu po zlomenine zapistia.

Tabul’ka 2 — Ukazovatele deskriptivne;j Statistiky subjektivneho parametra ,,pocit bolesti* vo vzorke pacientov s réznymi diagno-
zami pred lieCbou, pocas rehabiliticie a po ukonéeni liecby.

Pacienti so zlomeninou zapastia Pacienti s intramedularnym osteosarkomom
Pred 3 mesiace po Pred 3 mesiace po
liecbou zaliatku liecby Po liecbe liecbou zacCiatku liecby Po liecbe
Modus 1 2 4 1 1 4
Median 1 2 4 1 1 3
Priemer 1.4 2.3 3.75 2 1.3 3.1
SD +0.5 +0.9 +1.2 +1.3 +0.63 +1.1

* 1=4no, 2=skor ano, 3=neviem, 4=skor nie, 5=nie

Co viak znamena pojem zotavenie a aky vyznam ma v pripade zdvazného ochorenia, pri ktorom sa niektori
pacienti vyliecia, zatial’ ¢o vyznamny pocet pacientov zomiera? Jednoducha Statistika nedokaze poskytnut’
tato odpoved’ v jednom kroku, preto st potrebné komplexnejsie modely'”!. Interpretacia jednoduche;j $ta-
tistiky méze byt ndro¢nd a moze viest’ k nespravnym zaverom, najmi pri komplexnych terapiach a mita-
cich faktoroch!”!8, V takychto pripadoch mézu byt numerické hodnoty zavadzajice a na ich spravnu in-
terpretaciu je potrebna skisenost’. So zvySujucim sa poctom pacientov narasta aj komplexnost’ a interpre-
tovatel'nost’ jednoduchej Statistiky.

Pokrocilé Statistické modely zaloZené na normalnom rozdeleni populacie zjednodusuju interpretaciu tym,
ze umoznuju potvrdit’ alebo vyvratit’ hypotézy s vysokou mierou pravdepodobnosti. Tieto modely integruja
viaceré jednoduché Statistické ukazovatele do bezrozmerného cisla reprezentujuceho normalnu populdciu
pacientov?’. Mozu potvrdit’ alebo vyvratit’ hypotézy na réznych hladindch pravdepodobnosti tym, Ze zahf-
naji normalne rozdelenie oCakavanych hodnot parametrov a zohl'adiiuju malé pocty pacientov s extrém-
nymi hodnotami parametrov, ktoré mézu byt’ désledkom faktorov, ako st hypochondria, hypersenzitivita
alebo zniZena citlivost.
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Pokrocilé modely poskytuji bezrozmerné Cislo, ktoré kombinuje viaceré jednoduché Statistické ukazova-
tele s ciel'om reprezentovat’ normalnu populaciu pacientov. Tento pristup vSak obetuje detailné numerické
informacie, ako je priemerny vek alebo priemerna svalova sila stisku. Namiesto toho ziskavame informaciu
o platnosti nasich predpokladov prostrednictvom konkrétnych vysledkov typu ,,ano* alebo ,,nie*. Zaklad
komplexnej Statistiky spociva v intervaloch spolahlivosti zalozenych na distribu¢nej funkcii, ktoré definuju
maximaélne pripustné horné a dolné odchylky hodnot meraného parametra®!.

3.2 SYMETRICKE A ASYMETRICKE INTERVALI SPOCAHLIVOSTI

Hornu a dolnt odchylku meranych parametrov od o¢akavanej priemernej hodnoty mozno definovat’ bud’
pomocou standardnej odchylky (SD), alebo intervalu spol'ahlivosti (CI). Tieto metriky ndm umoziujt roz-
liSovat medzi dvoma stibormi pacientov s identickym modusom, medidnom a aritmetickym priemerom,
ktoré sa vSak liSia presnostou alebo t¢innostou merania. Hoci SD aj CI vyjadruju presnost’, poskytuju
odlis$nu interpretaciu. SD udava priemerna odchylku od priemeru, pricom mensie hodnoty naznacuju pres-
nejSie merania alebo mensiu variabilitu medzi hodnotami pacientov. Naopak, CI opisuje rozsah, v ktorom
sa merand hodnota pravdepodobne nachddza s urc¢itou pravdepodobnost'ou. MensSie hodnoty naznacuju
presnejsi odhad a odrazaji vyssiu spolahlivost. Hladina spol'ahlivosti (CL) uréuje pravdepodobnost’ CI a
v medicinskej Statistike sa zvycajne stanovuje na 95 %22 Nizsie hladiny spol’ahlivosti pripistaji vo vy-
pocte vacsie odchylky. V medicinskych aplikaciach sa CI ¢asto vypocitava ako distribu¢na funkcia prie-
meru (Clyeqn), pricom sa predpokladd normalne rozdelenie sledovaného parametra opisané Gaussovou
krivkou, ktord zahfna najpravdepodobnejsie aj najmenej pravdepodobné merané hodnoty (R. 1).

z+SD
Vn

Clnean =X % R. 1)

Kde x je vyberovy priemer, n je velkost’ vyberu a z je z-skére zodpovedajlice pozadovanej hladine
spol'ahlivosti. Z-skore ako Standardizovana hodnota udava pocet Standardnych odchylok od priemeru pre
konkrétne intervaly spol'ahlivosti. Bezné hodnoty z a zodpovedajtice p-hodnoty st uvedené v tabul’ke (tab.
3). P-hodnota, ¢asto uvadzana vo vedeckych publikaciach, predstavuje pravdepodobnost’ ziskania pozoro-
vaného alebo este extrémnejSieho vysledku za predpokladu, Ze nulova hypotéza je pravdiva. NizSia p-hod-
nota teda naznacuje, ze pozorovany vysledok je menej pravdepodobny pri platnosti nulovej hypotézy.

Tabul’ka 3 — Hodnoty Z na vypocet konfidencnych intervalov pri r6znych hladinach spolahlivosti.

Hladina spoPlahlivosti 80 % 90 % 95 % 99 %
z-hodnota 1.282 1.645 1.960 2.576
p-hodnota (obojstranny test) 0.2 0.1 0.05 0.01

Intervaly spolahlivosti st v pokroc€ilych Statistickych modeloch klI'i€ové na urcenie toho, ktoré merané
hodnoty patria do interpretacného rozsahu. V tejto $tadii boli Cl,,0qn pre svalovu silu stisku stanovené
pomocou dynamometra (Kern MAP 130K1) vo vzorke 40 pacientov (23 Zien, 17 muZov). Tato metdda
poskytuje objektivne merania bez subjektivneho skreslenia. Vypocitané Cl,,,.,, pre r6zne hladiny spol’ah-
livosti st uvedené v tabul’ke (tab. 4).

TabuPka 4 — Vypocitané hodnoty dolnej a hornej hranice CI pre dve rdzne hladiny spol'ahlivosti. Hodnoty predstavuji svalova
silu stisku ruky merani dynamometrom.

Pohlavie Vstupné veliiny Hladinzi spol’ahli_vosti 99 % Hladinzl spol’ahli_vosti 95 % l’ahlililvaodsitli]zglz’(/:
(z=2.576, p=0.01) (z=1.960, p=0.05) (11645, p-0.10)

n x SD Clhorny Clspodny CIhorny Clspodny Clhorny CIspodny

Muzi 17 346 42 372 320 366 326 362 329
Zeny 23 291 60 323 258 316 266 312 270

*Jednotky = Newton
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Obrazok (obr. 2) znazornuje rozdiel v Cl,,.4, @ ich zmensovanie so znizujicou sa hladinou spol'ahlivosti
(CL). Cervené, zelené a modré stipce predstavuju CI pre hladiny spolahlivosti 99 % (p = 0,01), 95 % (p =
0,05) a 90 % (p = 0,10). Vyska stipcov udava aritmeticky priemer svalovej sily stisku u muzov a Zien.

Na obrazku 2 zostava Standardna odchylka, zndzornena ako intervaly + okolo priemeru, konStantna bez
ohl'adu na hladinu spol'ahlivosti (CL) a zahfiia vSetky potencidlne pravdepodobnosti a extrémne chyby. Na
akceptovanie 1 % pravdepodobnosti chyby vypocitame Cl,,.q, pri 99 % hladine spolahlivosti (obr. 2).
Vysledny Cl,,0qn je mensi ako povodny interval definovany SD. So znizovanim CL z 99 % na 95 % a
napokon na 90 % sa Cly,eqn ZuZuje, ¢im sa vylucuje viac datovych bodov a priptsta sa viac chyb. Toto
zuzovanie Cl,,.4, ukazuje, ktoré udaje pacientov zostavaju Statisticky spol’ahlivé napriek chybam merania.
V naSom vyskume Cl,,.,, na vertikalnej osi definuje maximalne a minimalne prijateI'né hodnoty svalovej
sily. Kazdy CI,,.qy, implicitne zahfiia variabilitu opisani pomocou SD, ¢im odpadé potreba samostatnych
chybovych useciek pre SD. Pre presnu interpretaciu idajov sa musime rozhodnut’, ¢i chceme zobrazit’ roz-
ptyl vSetkych merani okolo priemeru (SD), alebo definovat interval spol’ahlivych hodnét (CI), ktory vylu-
Cuje urcité chybové udaje medzi pacientmi.

Castou chybou v odbornych pracach je implicitny predpoklad symetrického rozdelenia Cl,y,g, okolo
priemeru. Symetrické intervaly spolahlivosti sa zvy€ajne ziskavaju vtedy, ked’ sa predpoklada symetrické
vyberové rozdelenie odhadovanej Statistiky, napriklad pri predpoklade normality. Iné situacie si vS§ak mézu
vyzadovat’ odlisné distribu¢né funkcie, ¢o vedie k asymetrickym CI.

450 T T T
+SD
+ClI (pre CL 99 %, ekvivalent p=0.01)
S 400 s
3 T +ClI (pre CL 90 %, ekvivalent p=0.10)
-.g 350 - T T i
E | L
«© 300 -" T T =
>
S R
& 250 - -
200

I T I
Muzi Zeny
Obrizok 2 — Priemerné hodnoty % svalovej sily u muZov a Zien pred rehabilitaciou zapéstia (stipce) spolu s vypoéitanymi
intervalmi spol’ahlivosti zalozenymi na distribuénej funkcii priemeru. Vypocty boli vykonané pre tri rozne hladiny spol'ahlivosti:
Cervend) 99 %, zelend) 95 %, modra) 90 %. Vypocitané intervaly spol'ahlivosti, ktoré ohrani¢uju oblast’ spol'ahlivosti udajov s
réznymi pravdepodobnost’ami, si porovnané so Standardnymi odchylkami ozna¢enymi ¢iernou farbou.

Ak idaje nesleduju normalne rozdelenie, mali by sa pouzit’ neparametrické intervaly spolahlivosti. Jed-
nou z beznych metod je bootstrapping (iteracny pristup), ktory nepredpoklada konkrétne zname rozdelenie
a vypocitava Clpootstrap Opakovanym nahodnym vyberom tdajov zo stiboru s opakovanym navratom a

naslednym vypoctom pozadovanej Statistiky. Tento vypocet mozno jednoducho vykonat’ pomocou Statis-
tického softvéru. Pri praci s malym stiborom sa namiesto z-rozdelenia pouziva t-rozdelenie. Interval spo-
ahlivosti pre priemer pri t-rozdeleni CI; sa vypocita pomocou rovnice 2.

Cl,=x+t-SD /\n (R.2)

Kde t je t-skore zodpovedajlice pozadovanej hladine spolahlivosti a poctu stupfiov vol'nosti (fgeg4). Po-
cet stupiiov volnosti mozno jednoducho vypocitat’ z velkosti siboru n pomocou vztahu n — 1. Pri

8
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podieloch alebo percentach poskytuje Wilsonov interval presnejsi interval spol'ahlivosti, najma pri malych
vel'kostiach suboru alebo extrémnych podieloch. Hoci Wilsonov interval spol'ahlivosti Cl,,;;50n poskytuje
lepSie pokrytie nez mnohé iné metddy, jeho vypocet je zlozitejsi, pretoze zahiia kvadraticka rovnicu a
komplikovanejsi postup rieSenia (R. 3), avSak je relevantny aj pre malé subory pacientov.

2n n ' anZ
Clwitson = (R.3)

Tu P predstavuje vyberovy podiel, n je pocet vzoriek a z je z-skore zodpovedajice pozadovanej hladine
spol'ahlivosti. Zaujimavé je, ze SPSS neobsahuje Specificky postup pre tento vypocet, umoziuje ho vSak
vykonat’ pomocou prikazov. Intervaly spol'ahlivosti pre rozptyl a Standardnu odchylku vyzaduja chi-kvad-
rat rozdelenie y? a st definované ako interval medzi prislusnymi hraniénymi bodmi (R. 4).

— 2 _ 2
(n-1)SD?% (n 1)SD) (R. 4)

2 ) 2
Xspodny Xhorny

Clyariancia = (SPOdn}," hOTn}'/) = (

Kde stpodn)'/ a )(,Zwmy predstavuju kritické hodnoty chi-kvadrat pre pozadovant hladinu spol'ahlivosti
prin — 1 stupiioch vol'nosti. V pripadoch, ked’ su udaje zoSikmené, mozno pred vypoctom intervalu spo-
ahlivosti pouzit’ transformadcie, napriklad logaritmicku transformdaciu, na normalizaciu udajov. Alterna-
tivne mozno v Statistickom softvéri pouzit’ metddu profilu vierohodnosti pre CI. Pri hodnoteni biologickych
a medicinskych udajov odporac¢ame zobrazovat’ CI pri Specifikovanej hladine spol'ahlivosti namiesto vse-
obecného intervalu + SD. Tento pristup zabezpecuje jasné pochopenie rozsahu, v ktorom sa pravé hodnoty
parametra pravdepodobne nachadzaji, a poskytuje presnejsi a spol'ahlivejsi zaklad pre Statistickl interpre-
taciu.

V analyze prezivania sa Casto pouzivaju Greenwoodove intervaly spolahlivosti Cl;. Greenwoodov
vzorec poskytuje mieru presnosti odhadov prezivania v Kaplanovej-Meierovej analyze prezivania tym, ze
odhaduje rozptyl pravdepodobnosti prezivania v kazdom ¢asovom bode. Tento rozptyl sa pouziva na kon-
Strukciu intervalov spol’ahlivosti okolo Kaplanovych-Meierovych odhadov prezivania a oznacuje rozsah, v
ktorom sa prava pravdepodobnost’ preZivania pravdepodobne nachadza. Vzorec vypocitava rozptyl na za-
klade poctu pacientov v riziku a poctu udalosti, napriklad amrti, v kazdom ¢asovom bode. Pri pouziti nor-
malnej aproximacie su intervaly spolahlivosti definované rovnicou (R. 5):

CIG =S i Z VaTG (R 5)

Kde S je Kaplanov-Meierov odhad prezivania v konkrétnom Case, Varg je rozptyl odhadu preZivania v
tomto Case vypocitany pomocou vSeobecne zndmeho Greenwoodovho vzorca a Z je hodnota Z zo Standard-
ného normalneho rozdelenia zodpovedajuca pozadovanej hladine spol'ahlivosti. Tieto intervaly poskytuju
Statisticky rozsah, ktory pravdepodobne obsahuje skuto¢nt pravdepodobnost’ preZivania, a kvantifikujt ne-
istotu odhadov prezivania.

33 KORELACNA ANALYZA: HODNOTENIE UCINNOSTI LIECBY A ZLEPSENIA ZDRAVOT-
NEHO STAVU

Metddy korelacnej analyzy ndm umoziuju potvrdit’ dva zdkladné predpoklady. Po prvé, korela¢né ana-
Iyza pomaha urcit, ¢i existuje zavislost’ medzi asovo zavislym trendom a sledovanym parametrom. Po
druhé, poskytuje informaciu o tom, &i je vyvoj parametra ovplyvneny definovanym faktorom?. Pri moni-
torovani zdravotnych parametrov suvisiacich s progresiou ochorenia méze korela¢na analyza posudit’, ¢i
dan4 lie¢ba ovplyviiuje zdravotny stav pacienta, teda smer G¢inku, a zaroveti silu tohto G¢inku®*. Okrem
toho tato metdda umoziuje sledovat’ €inky v réznych podskupinach definovanych podl'a veku, pohlavia
alebo $pecifickych komorbidit. Hoci sa v oboch scenaroch pouZzivaju rovnaké matematické nastroje, ich
interpretacia je odliSna.
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Korela¢nt analyzu v medicinskom vyskume mozno rozdelit’ na niekol’ko typov. Logaritmické a expo-
nencialne korelacie sa pouzivaju vtedy, ked’ je vzt'ah medzi premennymi nelinedrny a mozno ho presnejsie
opisat’ pomocou logaritmickej skaly. Patri sem aj pouzitie metod, pri ktorych elektromagnetické ziarenie
alebo akustické viny interaguju s telesnymi Struktirami vykazujacimi vysoky a frekvencne zavisly rozptyl.
Dalsim pristupom je kombinacia linernej a logaritmickej korelacie pri vyskume enzymatickych reakcii a
receptorovych odpovedi, ked’ sa ziskany graf rozdeli na dve alebo viac r6znych funkecii, priCom kazda sa
koreluje samostatne. Linearizaciu nelinedrnych udajov mozno dosiahnut’ matematickymi transformaciami
alebo fitovanim kriviek, korela¢na analyza by vSak mala byt primarne vyhradena pre jednoznacne linearne
zavislosti.

Linearna korelacia sa bezne pouziva v oftalmologii, medicinskom zobrazovani, endokrinoldgii, onkolo-
gii, epidemioldgii, kardioldgii, genetike a genomike, neuroldgii a farmakologii. Uplatiiuje sa pri optickych
a nizkorozptylovych spektroskopickych metédach, validacii biomarkerov, stadiach Gc¢innosti liekov a ana-
lyze EKG, kde je vztah medzi premennymi reprezentovany priamkou ako funkciou intenzity signalu po
interakcii so vzorkou. Sila linearnej korelacie je reprezentovana smernicou trendovej €iary, ktora indikuje
ucinnost’ lieCby alebo progresiu biomarkera. Funkcia zobrazenia linearnej trendovej Ciary predstavuje line-
arne prisposobenie udajov a je definovana rovnicou 6.

Yy = smernica - x + vysek (R. 6)

Tu kladna alebo zdporna smernica opisuje rychlost’ narastu alebo poklesu zavislosti, zatial’ o priesecnik
s osou y oznacuje odhadovant hodnotu pri x = 0. Vo vSeobecnosti vic¢Sia smernica znamena silnejsiu
zavislost’. Presnost’ monitorovania parametra mozno posudit’ na zaklade vzdialenosti bodov v grafe od tren-
dovej ¢iary, ktord je opisana korelacnym koeficientom. Naj€astejSie pouzivanymi linearnymi korelaénymi
koeficientmi pre linedrne zavislé udaje st Pearsonov korela¢ny koeficient alebo koeficient determinacie R
Pri linearne zavislych idajoch mozno R? jednoducho ziskat’ pomocou zobrazenia trendovej Ciary v pro-
grame MS Excel® (obr. 3). V medicinskom vyskume prahové hodnoty R? potvrdzuju alebo vyvracaji ko-
relaciu. Hodnoty blizke 1 nazna¢uji vyborn linearnu korelaciu v dosledku liecby, zatial’ o hodnoty blizke
nule poukazuji na absenciu vyznamného uc¢inku na sledovany parameter.

b)

a = Zeny
- ) ® Muzi - 104
Linearny Fit pre (2)
—— Linearny Fit pre (M)

y=1.8x-0.8

y= -939x+9437
R?=0.9860

R?=0.9872

y=1.3x-0.4 b

7 y=-1242x+10356
R?=0.9877

R?=0.9846

Relativna koncentracia
zapalovych markerov (a.u.)
1
1
Priemerny narast apetitu
(Hladina apetitu z hodnotovej matice)
(9]
1

= Zeny i
e Muzi

Linearny Fit pre (Z)
b —— Linearny Fit pre (M)

0 1 2, 3 4 6 1 2 3 4 5 6

Cas (Tyzdne) Cas (Tyzdne)
Obriazok 3 — Ziskané korelacie u pacientov po resekcii osteosarkému: a) priemerna koncentracia zapalovych markerov v krvnom
sére a b) zvySenie chuti do jedla v zavislosti od ¢asu. Vo vSetkych pripadoch je koeficient determinacie R? blizky hodnote 1, ¢o

naznacuje vybornu spolahlivost.

Pri objektivne ziskanych udajoch, napriklad z meracieho zariadenia alebo laboratdria, sa korelacia potvr-
dzuje pri R*> > 0,95. Pri kvazi objektivnych tidajoch, odhadovanych odbornikom, sa korelacia zohl'adfiuje
pri R* > 0,90. Pri subjektivnych tidajoch, zaloZenych na odpovediach pacienta, by sa korelécia mala po-
tvrdit pri R* > 0,80. Prahové hodnoty sa znizuji v ddsledku narastajucej miery chyb a nepresnosti, ktoré
pri klesajicej objektivite ziskavania tdajov zastieraji skutoénti hodnotu parametra!®*. Je dolezité
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poznamenat’, Ze korelacia neznamend kauzalitu, pretoze vysledky mézu byt ovplyvnené métucimi premen-
nymi. PresnejSie zavery preto musia byt potvrdené d’alS§imi testami.

Na obrazku 3 pozorujeme trendové Ciary pre koncentraciu zapalovych markerov a zvysenie chuti do jedla
v Case po resekcii osteosarkomu u muzov a zien. Pokles zépalovych markerov je u muzov o 32 + 2%
intenzivnej$i, napriek podobnym hodnotam R? (obr. 3a). Naopak, zvySenie chuti do jedla stanovené pomo-
cou fuzzy logiky je u muzov vyssie o 27 + 2 % (obr. 3b). Korelacné koeficienty tychto trendov mézu byt
podobné, ale nestivisia so smernicami trendovych ¢iar.

Dal3ou situaciou je klastrovanie. Grafické zndzornenie svalovej sily ruky pred lie¢bou zlomeniny zapistia
a po nej (obr. 4) ukazuje dva klastre bodov v okoli trendovej ¢iary a jeden klaster mimo nej. Tieto klastre
mozno zvycajne priradit’ ku klinickym udajom, ¢o naznacuje, ze svalova sila stisku sa pocas liecby v oboch
podskupinach menila podobne. Body mimo tychto klastrov sa povazuju za chyby alebo mozu predstavovat’
extrémne pripady, pripadne nezndme podskupiny so Specifickymi komorbiditami. M6Zeme tiez odhadnut’,
¢1 dochadza k zlepSeniu alebo zhorSeniu zdravotného stavu. Ak nedochadza k Ziadnej zmene, namerané
hodnoty svalovej sily pred liecbou a po nej by boli podobné, ¢o by reprezentovala trendova Ciara so smer-
nicou blizkou § = 45° (smernica = tan ). Cim viac sa smernica odli§uje od 45°, tym intenzivnej§ia
je zmena zdravotného stavu. Pri parametroch, ktoré nevykazuju linearnu zavislost,, linearna korelacia ne-
dokaze uc¢inne hodnotit’ zlepSenie alebo zhorsenie zdravotného stavu.

440 T . T . T
m  Svalova sila stisku (pred vs potom)

. ° ]
420 | ® Body vylu¢ené z linearneho Fitu Chyba 1 4
| Linearny Fit
400 - -
T °
380 ° -
L J )

360 1 Nespecifikovana podskupina

340

Svalova sila stisku potom (N)

320

300

T T T T T T T T T T T T
150 200 250 300 350 400 450
Svalova sila stisku pred (N)

Obrazok 4 — Zavislost’ svalovej sily stisku ruky pred lie¢bou zlomeniny zapéstia a po nej. Pozorovatel'né st dve skupiny bodov
(modré) v okoli trendovej iary, ktoré patria Zendm a muzom. Vyborna korelacia R* = 0,9762 naznacuje zlepSenie svalovej
sily pocas lie¢by. Vylucené body (Cervené) predstavuju zjavné odchylky od trendovej ¢iary. Neznamu skupinu nebolo mozné
kategorizovat’ podla dostupnych tdajov.

Obrazok 5 znazoriuje vysledky, pri ktorych nie je moZné pouzit’ linedrnu korelaciu. Na obr. 5a vedie ab-
sencia systematického usporiadania bodov okolo priamky k nizkemu koeficientu determinécie, co nazna-
cuje, Ze medzi premennymi neexistuje linearny vztah. Naopak, obr. 5b zobrazuje obratenu parabolickt
krivku, ktord nazna€uje nelinearnu zavislost’ napriek extrémne nizkej hodnote R2. To poukazuje skor na
mozny vzt'ah odmocninového typu nez na linearnu zavislost'.

Ak linearna korelacia nie je postacujica, si potrebné pokrocilejSie metddy. Parcidlna korelacia kontroluje
vplyv d’alSich premennych, ¢im poskytuje jasnejsi pohl'ad na vztah medzi dvoma premennymi. Viacna-
sobna korelacia skiima vztahy medzi viac ako dvoma premennymi a umoziuje SirSie pochopenie komplex-
nych interakcii v medicinskych tidajoch. KIiCové je aj zabezpecenie Statistickej vyznamnosti, ktora sa zvy-
¢ajne hodnoti pomocou p-hodnét s cielom potvrdit’, Ze pozorované vzt'ahy nie si dosledkom néhody. Po-
uzitim tychto pokrocilych metdd a désledného Statistického testovania mozno dosiahnut’ presnejsiu a kom-
plexnej$iu analyzu medicinskych udajov.
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Obrazok 5 — Problémy spojené s nizkym korelaénym koeficientom mdzu zahfiat’: a) zavislost’ veku populéacie od hmotnosti,
pri ktorej je korelacny koeficient pouzitelny a poukazuje na nezavislost’ premennych. Naopak, b) ¢asova zavislost’ cyklicky
aplikovanej magnetoterapie na rast osteoblastov, ktora je nelinearna, ale spravna, a preto nemozno pouzit’ R2,

3.4  POKROCILA STATISTICKA ANALYZA V MEDICINSKOM VYSKUME

Na rozdiel od jednoduchej deskriptivnej Statistiky, ktora poskytuje numerické informéacie o vzorkach
alebo skupinach, pokrocilé Statistické modely zaloZzené na normdlnom rozdeleni potvrdzuji alebo zamietaju
nulovu hypotézu (H,). Preto je nevyhnutné formulovat’ H, eSte pred zacatim akychkol'vek vypoctov. Hy-
potézou moze byt akékol'vek tvrdenie, ktoré bude bud’ potvrdené, alebo jednoznac¢ne zamietnuté. Hranica
medzi platnost'ou a zamietnutim hypotézy je definovana hladinou vyznamnosti (@), ktora je odvodend od
normalneho rozdelenia zakladnej populacie?®.

Medzi zékladné predpoklady normalnej populécie patri heterogénna populécia s normélne rozdelenymi
hodnotami parametrov, zahfnajuca pozitivne aj negativne extrémy. Podl'a centralnej limitnej vety sa roz-
delenie vyberovych priemerov so zvysujucou sa velkost'ou vyberu priblizuje norméalnemu rozdeleniu bez
ohl'adu na rozdelenie populacie, pokial’ je velkost’ vyberu dostato¢ne vel'ka. V norméalnom rozdeleni pred-
stavuje a zvolenl prahovll hodnotu, ktord sa zvy€ajne nastavuje na konvenc¢né hodnoty, ako st 0.1, 0.05
alebo 0.01. Cim mensia je hladina vyznamnosti, tym mensia je pravdepodobnost’ pozorovania rozdielu
vyluéne v dosledku nahody. Pri pouZiti Statistickych testov zaloZenych na normélnom rozdeleni je nevy-
hnutné overit’ predpoklad normality. MoZno to vykonat’ pomocou testov normality, napriklad Shapirovho-
Wilkovho testu, alebo postidenim Q-Q grafov. Spravny vyber hladiny vyznamnosti poméha zmiernit’ vplyv
chyb, odl'ahlych hodnét a extrémnych hodn6t. V Statistickom vyskume manualne volime prahovu hladinu
vyznamnosti. Tato hodnota presne urcuje referen¢nt hranicu pre zamietnutie hypotézy, znamu aj ako kri-
ticka hodnota. Pre merané objektivne parametre sa odporuca hladina vyznamnosti @ = 0,05. Pre kvazi
objektivne parametre ziskané lekarom sa navrhuje a« = 0,1, zatial’ ¢o pre subjektivne parametre defino-
vané pacientom a jeho vnimanim sa odportica ¢ = 0,2.

Pri testovani hypotéz je nevyhnutné zohl'adnit’ moznost’ vyskytu chyb. Chyba I. druhu nastéva vtedy,
ked’ je pravdiva H, zamietnuta, teda ide o faloSne pozitivny vysledok, zatial' co chyba II. druhu nastava
vtedy, ked” faloSna H, nie je zamietnutd, teda ide o faloSne negativny vysledok. Hodnota a predstavuje
pravdepodobnost’ chyby 1. druhu. P-hodnota vyjadruje pravdepodobnost’ pozorovania testovacieho vy-
sledku, pripadne eSte extrémnejSieho vysledku, za predpokladu platnosti H,. P-hodnota niz§ia ako zvolena
a naznacuje, Zze Hy mozno zamietnut’, ¢o poukazuje na Statisticki vyznamnost’. Sila $tatistického testu
predstavuje pravdepodobnost’ spravneho zamietnutia faloSnej nulovej hypotézy. Zavisi od hladiny vyznam-
nosti, vel'kosti vyberu a velkosti efektu. Vys$ia sila testu znizuje pravdepodobnost’ chyby II. druhu.

Zvolena kritickd hodnota hladiny vyznamnosti a sa nasledne prepocitava na kriticka F-hodnotu (F,;¢)
a kriticka T-hodnotu (T,,;;) pre F-test rozptylu, respektive Studentov T-test. Kritické hodnoty F_.;+ a Terit
maju pri rovnakej hodnote a rozdielne hodnoty. Tieto hodnoty mozno jednoducho ziskat' z prislusnych
Statistickych tabuliek alebo pomocou programu Microsoft Excel®?’. Okrem kritickych hodnét je potrebné
vypocitat’ deskriptivnu F-hodnotu (F) a T-hodnotu (T), ktoré opisuji nase datové subory. Tieto hodnoty si

12



JOURNAL REHABILITACIA, VOL. 63(2)/2026, 51-527
vysledkom $pecifickych kombinécii jednoduchych ukazovatel'ov deskriptivnej Statistiky. Porovnanim kri-
tickych hodnot s nasimi vypocitanymi hodnotami T a F urcujeme, ¢i st vypocitané hodnoty nizsie ako
prislusné kritické hodnoty. Ak st hodnoty T a F nizSie ako ich prislusné kritické hodnoty, datové subory sa
Statisticky vyznamne neliSia. Naopak, ak su nase hodnoty vyssie ako kritické hodnoty, potvrdzujeme, Ze
subory sa Statisticky vyznamne liSia. Ak sa tieto subory vyznamne liSia, m6zeme konStatovat’, ze liecba
viedla bud’ k zlepSeniu, alebo k zhorSeniu zdravotného stavu pacienta.

Pri pouziti F-testu a T-testu je dolezité dodrziavat’ ich prislusné predpoklady. F-test predpoklada ho-
mogenitu rozptylov, ¢o znamena, Ze rozptyly porovnavanych populacii by mali byt rovnaké. T-test pred-
poklada rovnost’ rozptylov a normalitu udajov. Treba poznamenat’, Ze ak nie je splneny predpoklad rovnosti
rozptylov, mozno pouzit’ Welchov T-test. Okrem Statistickej vyznamnosti je dolezité zohl'adnit’ aj vel'kost’
efektu, ktord meria silu vztahu medzi premennymi alebo vel'kost’ rozdielu medzi skupinami. Medzi bezné
miery velkosti efektu patri Cohenovo d pre T-test a n-kvadrat pre F-test. Statisticky vyznamny vysledok
nemusi vzdy znamenat’ prakticki vyznamnost’. Zatial’ o Statistickd vyznamnost’ naznacuje, ze efekt exis-
tuje, praktickd vyznamnost' hodnoti jeho realnu relevanciu alebo déleZitost. Statisticky subor vzdy vni-
mame ako napoly plnt a napoly prazdnu fl'asu, pricom potvrdenie aj vyvratenie konkrétnych hypotéz moze
validovat’ rovnaku kauzalitu bud’ z negativnej, alebo pozitivnej perspektivy.

3.4.1 F-TEST: HODNOTENIE USPESNOSTI LIECBY OSTEOSARKOMU U MUZOV A ZIEN

Na urcenie toho, ¢i sa rozdelenie parametra v dvoch velkych skupinach pacientov Statisticky vyznamne
1181, pouzivame testovanie rozptylu, konkrétne F-test. Tato metoda je vhodna, pretoze neskimame parové
hodnoty, a preto nie je potrebné, aby obe skupiny mali rovnak velkost vyberu®®. F-test nAm umoziuje
porovnavat’ rozptyly s cielom identifikovat’ rozdiely v objektivnych, kvazi objektivnych a subjektivnych
parametroch. Vykonali sme test rozptylu na analyzu schopnosti vertikalizacie u pacientov, ktori podstupili
resekciu intramedularneho osteosarkoému. Cielom bolo urcit, ¢i existujii vyznamné rozdiely v schopnosti
behu medzi muzskymi a Zenskymi pacientmi dva roky po operacii. V dosledku mortality a imobility nebola
vel'kost’ siborov u muzov a zien rovnaka. Predbezna korelacné analyza naznacila rodové rozdiely v zlep-
Seni vertikalizacie, pricom muzi vykazovali kratSie a zeny dlhsie trvanie. Vplyv tohto rozdielu na schopnost’
behu vsak nebol jasny. Predpokladali sme nulovt hypotézu (Hy), Ze dynamika alebo efektivita zotavenia
sa medzi muZmi a Zenami v remisii po liecbe intramedularneho osteosarkomu bude 1iSit. Vypocet a vy-
sledky st uvedené v tabul’ke (tab. 5).

TabulPka 5 — Statistiky vypo¢itané z ¢asov behu pacientov s rdznou dizkou lie¢by.

o ewe Muzi Zeny MU
Potrebné veli¢iny (Cas behu/30m) (Cas behu/30m) Vzorec na vypocet udajov
Priemer X, = 9.46 X, =10.12 2
Variancia var; = 0.3301 var, = 0.4521 *
4 variancia - polet pacientov
Sﬂ;;fg;ana var,q, = 0.3405 T, ggy = 0.4689 - e
pocet pacientov — 1
Pocet pacientov n, =8 n, =6
Stupeni vol'nosti faegr = 7 faegz = 5 = pocet pacientov — 1
var,
Hodnota F 1.3771 = Uarrell
rel2
e Vypocet v MS. Excel® po-
L mocou =FINV(0.10;7;5)
Kriticka hodnota F,.;; 3.3679

e Vyhladat udaje v Statistickej
tabul’ke ,,F*

* Rovnice a syntax na vypocet v MS Excel® st uvedené v kapitole , jednoducha statistika”.

Vzhl'adom na kvazi objektivny charakter merania pomocou stopiek bola zvolené hladina vyznamnosti
a = 0,10. Vypocitand hodnota F bola nizsia ako kritickd hodnota F,,;;, ¢o naznacuje, Ze medzi skupinami
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nebol zisteny Statisticky vyznamny rozdiel (tab. 5). Napriek rozdielom vo vel’kosti vyberov a priemernych
¢asoch zotavenia teda skupiny nevykazovali vyznamné rozdiely pri « = 0,10. Muzski aj zenski pacienti
preukazali podobnu beZzecku vykonnost’ bez ohl'adu na dizku lie¢by. F-test bol vykonany porovnanim roz-
ptylov skupin pomocou ich pomeru. Tento pomer sa porovnava s kritickou hodnotou z tabul’ky F-rozdele-
nia, ktora je ur¢end zvolenou hodnotou a a poctom stupiiov vol'nosti kazdej skupiny. Okrem toho je dolezité
overit’ predpoklady F-testu, medzi ktor¢ patri autondémia pozorovani, normalne rozdelenie populacii a ho-
mogenita rozptylov. Ak su tieto predpoklady porusené, vysledky F-testu nemusia byt’ spol'ahlivé. F-test je
klicovym nastrojom v metédach ANOVA (analyza rozptylu) alebo MANOVA (viacrozmernd analyza roz-
ptylu), kde sa pouziva na porovnavanie rozptylov a testovanie vyznamnych rozdielov medzi viacerymi
datovymi stibormi. Vd’aka tomu je F-test univerzalnym nastrojom pri analyze experimentalnych udajov,
pri ktorych je potrebné porovnavat’ variabilitu.

3.4.2 T-TEST: HODNOTENIE ROZDIELOV MEDZI SKUPINAMI PACIENTOV

T-test (Studentov test) sa pouziva na porovnanie priemerov dvoch datovych suborov s cielom urcit, ¢i
sa od seba Statisticky vyznamne liSia. Existuje niekol’ko pristupov k T-testu, pricom naj¢astejSie pouZziva-
nymi variantmi su jednovyberovy, dvojvyberovy (neparovy) a parovy T-test. Jednovyberovy T-test porov-
nava priemer jednej skupiny pacientov s o¢akavanou referenénou hodnotou a urcuje, €i sa priemer vyberu
vyznamne lisi od zndmeho alebo predpokladaného populaéného priemeru. Dvojvyberovy (neparovy) t-test
porovnava priemery dvoch nezéavislych skupin pacientov a hodnoti, ¢i sa priemery dvoch nesuvisiacich
skupin vyznamne lisia pri danej hodnote a. Parovy T-test porovnava dva subory hodnét, ktoré su urcitym
spdsobom sparované alebo zodpovedajlice, napriklad merania pred lie€bou a po liecbe u tych istych pa-
cientov, pri¢om vyzaduje dvojice hodnot striktne priradené ku kazdému pacientovi na uréenie toho, ¢i exis-
tuje vyznamny rozdiel medzi parovymi pozorovaniami. Pred vyberom vhodného typu T-testu je nevy-
hnutné zvazit', ¢i porovnavame celi skupinu s referen¢nou hodnotou, s inou nezavislou skupinou, alebo ¢i
porovndvame parové hodnoty v ramci jednej skupiny?’. Na rozdiel od F-testu, ktory sa zameriava na roz-
ptyly, sa T-test zameriava na priemery. F-test sa Casto pouziva v analyze rozptylu a viacrozmernej analyze
rozptylu (ANOVA a MANOVA) na porovnanie viacerych skupin. Parovy T-test Specificky pracuje s paro-
vymi udajmi, o je aspekt, ktory zdkladny F-test zvyc€ajne nezohl'adiiuje.

3.4.2.1 DVOJVYBEROVY NEPAROVY T-TEST: HODNOTENIE ZMIEN ZDRAVOTNEHO STAVU
Na porovnanie podobnosti alebo rozdielu medzi dvoma skupinami pacientov je vhodny dvojvyberovy
neparovy T-test. Tento test mozno pouzit’ ako doplnkovy a overovaci $tatisticky model ku korela¢nej ana-
lyze. Dvojvyberovy neparovy T-test umoznuje vypocitat’ Statisticky vyznamné zmeny pocas liecby. KI'a-
c¢ovou vyhodou T-testu oproti korela¢nej analyze je jeho €isto matematicky zéklad, ktory eliminuje potrebu
hodnotenia grafu. Neparovy T-test zaroven nevyzaduje dvojice hodndt, teda hodnoty pred liecbou a po
liecbe, pre kazdého pacienta, ako je to pri korelacnej analyze. Tato flexibilita umozituje zahrntit’ aj pacien-
tov, ktori sa nedostavili na kontrolné vySetrenie alebo zomreli. Nie je nevyhnutné, aby hodnoty parametra
pred liecbou a po liecbe patrili tomu istému pacientovi, ked’Ze test sa zameriava na celi skupinu, nie na
jednotlivych pacientov. Tento test vSak nemozno pouzit’ na hodnotenie rozdielov v u¢innosti dvoch réznych
liecebnych metdd, €o by si vyZadovalo sledovanie parovych tidajov priradenych ku konkrétnym pacientom.
Na praktické vysvetlenie analyzujeme skumany datovy subor. Kazdy zo 40 sledovanych pacientov so
zlomeninou zapdstia absolvoval dynamometrické meranie sily stisku postihnutej ruky. Prvé meranie bolo
vykonané na konci treticho mesiaca lie¢by, priom bolo zaznamenané v prvom stipci v programe MS Ex-
cel®, a druhé meranie bolo vykonané po ukonéeni lie¢by, pri¢om bolo zaznamenané v druhom stipci v
programe MS Excel®. Ked'Ze svalovu silu nie je mozné merat’ bezprostredne po uraze, prvé meranie sa
povazuje za meranie ,,pred lieCbou®. Pri tejto metode nie je dolezité poradie pacientov ani priradenie dvojic
hodnét ku konkrétnym pacientom®’. Vypodet poskytuje presné vysledky bez ohladu na to, ¢i maju dva
stipce rovnaki dizku, ¢o méze nastat’ vtedy, ak sa niektori pacienti nedostavia na kontrolné vysetrenie alebo
v dosledku ich imrtia. Nezavislost’ od dizky stipcov zvy3uje robustnost’ a pouzitelnost’ metody. Ho znela
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,Po lie¢be sa zdravotny stav pacientov vyznamne zlep$il.“ Postup vypoctu je opisany v nasledujucich kro-
koch, ktoré su znazornené v schéme (S. 3).

Deskriptivna
Statistika

Krok 1 Krok 2

’_p_Pn rava Vypocet Statistickych S variancie pred VU —*fmk 3 .
Nulova hypotéza Ho, , - T Statistické porovnanie, &i
\ ukazovatelov liedbou a po liec¢be bez . . ,
ktord budeme . N i e . . do3lo k wznamnym
otvrdzovat alebo potrebnych na dalSie Statisticky wznamného smenam ored lieébou a
P wpodty. rozdielu? Ak ANO, P

wwvracat. po lie¢be.

mdZeme pokradovat.

S. 3 — Schematicky diagram znazoriujici postup ziskania vysledku pri pouziti dvojvyberového neparového T-testu.

Krok 1) Zakladnt deskriptivnu $tatistiku vypoéitame samostatne pre stipce ,,pred lie¢bou* a ,,po lie¢be*
v programe MS Excel®. Vypocitané tidaje su uvedené v tabul’ke (tab. 6). Najskor pouzijeme F-test, ktory
overi podobnost’ rozptylov oboch stipcov, napriklad skupin pacientov alebo $tadii liecby. Ak sa nezisti
Statisticky vyznamny rozdiel, m6Zeme nasledne vypocitat’ T-test zodpovedajtci formulovanej hypotéze H,.
Treba poznamenat’, ze existuju Specifické pripady, v ktorych mozno porovnanie F a F_,;; pouzit’ ako Sta-
tisticky model na hodnotenie rozdielu alebo podobnosti dvoch skupin. Odpoveda vsak na ina otazku, kon-
krétne ¢i maju tieto dve skupiny rovnaky alebo rozdielny rozptyl sledovaného parametra. Méze teda po-
rovnat’, ¢i st si podobné skupina Zien a muzov alebo skupina deti a dospelych. Nehovori v§ak o tom, ¢i sa
jedna skupina vyznamne zmenila v porovnani s referenénou skupinou.

TabulPka 6 — Statistiky dynamometricky meranej svalovej sily stisku ruky pred lie¢bou zlomeniny zapistia a po nej.

Potrebné veli- Vypoditané zo stipca. I Vypoditané zo stipca 11 .
e . . . Rovnica
¢iny (3. mesiac po zraneni) (po liecbe)
Priemer X = 314 x, = 378 u
Variancia var, = 3574 var, = 2889 *
5 variancia - pocet pacientov
Qalirloed VAT, = 3666 AT,y = 2964 - S PR
variancia pocet pacientov — 1
Pocet pacientov n, = 40 n, =40 = pocet pacientov v stipci
Stupen vol'nosti faeg1 = 39 faeg2 = 39 = pocet pacientov — 1
var,
Hodnota F 1.2371 =—r
Varyer
e Vypocet v MS. Excel® pomo-
Kriticka hodnota 17045 cou=FINV/(0.05,39;39)
Ferie E— e Vyhladat udaje v $tatistickej ta-

bulke ,,F*

* Rovnice a syntax na vypocet v MS Excel® st uvedené v kapitole ,jednoduch $tatistika”.

Krok 2) Porovname vypocitanu hodnotu F s referen¢nou hodnotou F,;; (tab. 6). Tento krok urcuje, ¢i
su rozptyly dvoch skupin Statisticky rovnaké. Ak plati F > F_,.;;, medzi rozptylmi existuje Statisticky vy-
znamny rozdiel. Ak plati F < F,.;;, medzi rozptylmi neexistuje $tatisticky vyznamny rozdiel a stipce sa
povazuju za podobné. Pre objektivne parametre merané dynamometrom je vhodna hladina vyznamnosti
a = 0,05. Kritickil hodnotu F,,.;; mozno ziskat’ z tabul’ky F-rozdelenia alebo vypocitat’ v programe MS
Excel® pomocou vzorca =FINV(0.05, 39, 39), kde obe hodnoty 39 predstavuji pocet stupiiov vol'nosti pre
kazdua skupinu. Ak je F nizsie ako F,,;;, pokracujeme T-testom. Hodnotu T,,.;; vypocitame v programe MS
Excel® pomocou vzorca =TINV(0.05, 78), kde 78 predstavuje celkovy pocet stupiiov vol'nosti, teda sticet
stupiiov volnosti oboch stipcov. Vysledkom je Tppie = 1,9908.
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Krok 3) Rovnica na vypocet hodnoty T je pomerne zlozitd, ale vSetky premenné uz pozname. Preto sa

jej netreba obavat,, pomocou kalkulacky a papiera rychlo ziskame vysledok. Clen | %, — %, |oznaduje kladny
rozdiel medzi priemermi, ktory dosadime do vzorca (R. 7).

T = LEhi L [rameiatna=d) _y 9366 (R.7)
\/(nl'varrellz'{' Ny VaTrei2?) e

Kde x;a x, predstavuji priemery jednotlivych stipcov, n, a n, poet pacientov v kazdej skupine a varya
var; odhady variability (tab. 5). Pre naSe udaje je T = 4,9366, ¢o je vyznamne vysSia hodnota ako T, a
hypotéza H,, je potvrdena, co naznacuje vyznamné zlepSenie svalovej sily ruky pria = 0,05. Ak je zmena
nevyznamna napriek pozorovate'nému zlepSeniu, sledovany parameter alebo pouzita hodnota &« mozu byt
nevhodné. ZvySenie hodnoty a znizuje presnost’ a zvysuje riziko chyb, preto sa odporuca neprekrocit’ hod-
notu « = 0,30. Nizsia hodnota a znizuje mieru chybovosti a zvySuje spol’ahlivost’.

3.4.2.2 PAROVY T-TEST: POROVNANIE ZHODY VYSLEDKOV DVOCH METODIK

V pooperacnej starostlivosti po resekcii intramedularneho osteosarkému alebo pocas hojenia zlomenin
je nevyhnutné monitorovat’ koncentréacie vapnika (Ca?*) alebo kalcitoninu v krvi pacienta®'. Ak nie st pre
kazdého pacienta dostupné parové udaje, musi byt’ dany pacient z analyzy vyluceny. Tato poziadavka na
parové udaje predstavuje zdsadny rozdiel oproti dvojvyberovému neparovému T-testu. Prvd moznost’, ktora
sme v tejto praci neskimali vzhl’'adom na jej podobnost’ s uz rieSenymi Studiami, zahffia monitorovanie
koncentracie vapnika na zaciatku a na konci pooperacnej liecby s cielom ziskat’ parové hodnoty pre kaz-
dého pacienta. Druhd moznost’, ktort sme v tejto Studii hodnotili, spoc¢iva v porovnani dvoch metéd merania
koncentracie Ca*" v krvi v rdmci skupiny pacientov. V oboch scendroch musia byt’ pacienti, ktori sa nezu-
Castnili druhej kontroly alebo zomreli, vyliceni z dovodu chybajucich parovych hodnot.

Hypotéza H, znela, Ze obe metody st rovnako reprezentativne. Koncentracia Ca** v krvi bola merana
pomocou §tandardného krvného testu SMAC (SMAC)*? a pokro¢ilého klinicko-chemického analyzatora
(ACChA)*. V programe MS Excel® sme vytvorili tri stipce: (I) koncentracie vapnika namerané metodou
SMAC, (II) koncentracie namerané metdédou ACChA a (III) absolutne rozdiely medzi oboma metédami
pre kazdého pacienta. Ak vysledkom od¢itania bolo zaporné ¢islo, bolo prevedené na kladnti hodnotu.
Tento stipec kladnych rozdielov sa pouZiva na vypoéty, ako aj na Statistické parametre potrebné na vyhod-
notenie parového -testu (tab. 7). Po vypocte rozdielov vsetkych parov, teda riadkov, ich spriemerujeme a
ziskame hodnotu Difyperqge uvedent v tabulke (tab. 7).

TabulPka 7 — Statistiky vypo¢itané z koncentracii Ca?* v krvi stanovenych dvoma réznymi metddami.

Potrebné velitin Ca*" koncentracia Ca?" koncentracia zis- Rovnica
y ziskana metodou SMAC  kana metédou ACChA
= |hodnota v (I) — hodnota v(II)|

|Dif| Stipec (I) Stipec (I) Opakovat osobitne pre kazdy
riadok
Priemer kladnych . _ _
rozdiclov Difaverage = 0.01 = AVERAGE (select_column III)
Varianci el
ariancia rozdielov varg;r = 0.0003 = VAR.P(select_column III)

SD rozdielov SD = 0.0183 = STDEV.P(select_column III)
Pocet pacientov n=12
Stupeii vol'nosti faeg =11 = pocet pacientov — 1

e Vypocet v MS. Excel® pomocou
Kriticka hodnota T ,.;; 2.2010 =TINV(0.05;11)
o Find data in statistic “T” table

Z 26 pacientov s diagnostikovanym intramedularnym osteosarkémom malo krvné testy vykonané oboma
metodami iba 12 pacientov, ktori boli zahrnuti do vypoctu parového T-testu. Vzhl'adom na objektivny cha-
rakter merani koncentracie vapnika dany presnostou laboratérnej diagnostiky sme zvolili hladinu
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vyznamnosti @ = 0,05. Poslednym krokom je vypoCet hodnoty Ty,q;-. Parovy T-test je zaloZeny vylucne
na stipci vyslednych rozdielov (III), &im sa vypocet zjednodusuje (R. 8).

Tpair = ~2r99e 0 = 18166 (R. 8)

Dosadenim hodn6t deskriptivnej Statistiky z tabul’ky 6 sme vypocitali T} ;- = 1,8166. Této hodnota je niZSia
ako T..;+ = 2,201, ¢o naznacuje, zZe pri hladine vyznamnosti @ = 0,05 nebol pozorovany Statisticky vy-
znamny rozdiel medzi metdédami SMAC a ACChA pri merani koncentracie vapnika v krvi u pacientov po
resekcii intramedularneho osteosarkomu.

3.5 PODPORNE TERAPEUTICKE PRISTUPY A STATISTICKE ZAHRNUTIE ICH VPLYVOV

Doplnkové podporné terapeutické pristupy vratane muzikoterapie, hipoterapie, rehabilitacie asistovanej
virtualnou realitou, intervencii zalozenych na vSimavosti a vo vybranych podmienkach aj arteterapie alebo
terapie asistovanej zvieratami sa Coraz CastejSie pouzivaju ako adjuvantné postupy k standardnej klinickej
starostlivosti**®, Nemali by sa interpretovat’ ako nahrada chirurgickej lie¢by, farmakoterapie, fyzioterapie
alebo zavedenych rehabilitaénych protokolov. Ich o¢akavany prinos suvisi najmi so zdtazou symptémami,
vnimanim bolesti, izkost’ou, ndladou, spolupracou, dodrziavanie liecby, zapojenim do rehabilitacie, kvali-
tou zivota a vybranymi funkénymi vysledkami. Preto by sa ich Gi¢inky mali analyzovat’ s rovnakou meto-
dologickou doslednostou ako ostatné subjektivne, kvazi objektivne a objektivne parametre posudzované v
tejto praci.

Muzikoterapia sa Statisticky hodnoti rovnakym vSeobecnym spdsobom ako intervencie v psychologii,
rehabilitécii a klinickej medicine. Primarnym ciel'om je ur€it,, ¢i sa definovany vysledok meni po stanove-
nom pocte terapeutickych sedeni, ¢i uz v ramci kratkodobych alebo dlhodobych terapeutickych ciel'ov, a ¢i
sa tato zmena 1isi od zmeny pozorovanej v kontrolnej podmienke. Sledované vysledky mozu zahtiiat’ ocny
kontakt, udrZanie pozornosti pocas definovaného ¢asového intervalu, ucast’ na skupinovej aktivite, reSpek-
tovanie pravidiel, regulaciu spravania, spokojnost’ so zivotom, intenzitu bolesti hodnotenti pomocou vizu-
alnej analogovej skaly, funként nezavislost’ hodnotenti Barthelovym indexom, motorickd obnovu hodno-
tent podl'a Brunnstromovych $tadii alebo spasticitu hodnotent modifikovanou Ashworthovou skalou. Mu-
zikoterapia je preto najrelevantnejsia pri hodnoteni subjektivnych a kvazi objektivnych vysledkov stivisia-
cich s vnimanim bolesti, emoc¢nou regulaciou, pozornost'ou, socialnou interakciou, motivaciou a spolupra-
cou pri rehabiliticii.

Hipoterapia je adjuvantna rehabilitacnd metdda zaloZena na terapeutickom vyuziti pohybu kona. Ryt-
micky viacsmerny pohyb mdze podporovat’ posturdlnu kontrolu, stabilitu trupu, rovnovahu, funkcie suvi-
siace s chodzou a senzomotoricku integraciu, najma vo vybranych neurologickych a muskuloskeletalnych
rehabilitaénych podmienkach. Jej G€inky by sa mali interpretovat’ opatrne, pretoze dokazy su Specifické pre
konkrétny stav a zavislé od protokolu. Hipoterapia by sa preto mala hodnotit’ pomocou jasne definovanych
funkénych vysledkov, ako su skore rovnovahy, kvalita chodze, stabilita sedu, kontrola trupu, hruba moto-
rika a ukazovatele bezpecnosti pacienta.

Rehabilitacia asistovand virtualnou realitou umoznuje opakovany tréning orientovany na tlohy so Struk-
turovanou vizualnou, auditivnou alebo senzomotorickou spédtnou vizbou. Tento pristup moze zlepsit’ zapo-
jenie pacienta a podporit’ motorické ucenie, tréning rovnovahy, rehabilitaciu chddze, cvicenia hornej kon-
Catiny a vybran¢ aktivity denného zivota. Jeho u¢inok mozno hodnotit’ pomocou objektivnych parametrov,
ako st rozsah pohybu, rychlost’ chddze alebo ¢as dokoncenia tlohy, spolu s klinickymi Skdlami a pacientom
reportovanymi vysledkami.

Intervencie zaloZzené na v§imavosti mdzu zlepSit' zvladanie bolesti, uzkosti, depresivnych priznakov,
vnimaného stresu, kvality spanku a psychologickej adaptacie na chronické ochorenie. Tieto u¢inky by sa
nemali interpretovat’ ako priamy dokaz urychlenej regeneracie tkaniv. Vysledky intervencii zalozenych na
v§imavosti sa najvhodnejsie hodnotia prostrednictvom subjektivnych a kvazi objektivnych parametrov vra-
tane skore uzkosti, skére bolesti, vnimaného stresu, kvality spanku, adherencie k liecbe a kvality zivota.

Arteterapia a terapia asistovana zvieratami moZzu byt klinicky uzitocné u vybranych pacientov so znize-
nou motivaciou, chronickym stresom, uzkost'ou, socidlnym stiahnutim alebo dlhodobymi rehabilitacnymi
potrebami. Ich o€akdvané ucinky zvyc€ajne stvisia s emocnym vyjadrenim, socidlnou interakciou,
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motivaciou, dodrzanim lieCby, pozornostou a vnimanou psychickou pohodou, nie s priamou obnovou
Struktary tkaniva. Ich dokazova zakladia je heterogénnejsia a zavisla od hodnoteného vysledku, preto by
ich hodnotenie malo zostat’ obmedzené na jasne definované behavioralne, psychologické alebo pacientom
nahlasované vysledky.

Statistické zahrnutie podpornych terapii by malo vychadzat’ z typu §kaly a dizajnu $tadie. Pri kontinuél-
nych vysledkoch hodnotenych u tych istych pacientov pred terapiou a po nej mozno pouzit’ parovy T-test,
ak su parové rozdiely priblizne normalne rozdelené. Pre kazdého pacienta je parovy rozdiel definovany
rovnicou 9.

d;=Y2i— Y1, R.9)

Kde y, ; je hodnota po intervencii a y ; je hodnota pred intervenciou. Priemerna parova zmena, Standardna
odchylka parovych rozdielov a parova t-statistika sa vypocitaja pomocou rovnic 10-12.

d=-3¥",d, (R. 10)
n = 2
Sq = ’% (R. 11)
_d
t= sa/vm (R.12)

Pocet stupniov vol'nosti je n — 1. Interval spolahlivosti na irovni 95 % pre priemern parovi zmenu je
definovany rovnicou 13.

d+tigpn1 (R. 13)

Zmena by mala byt uvadzana spolu s priemernym rozdielom, intervalom spolahlivosti a Standardizovanou
vel'kost'ou efektu. Pri parovych meraniach sa velkost” efektu zalozena na skore rozdielov vypocita podla
rovnice 14.

d,=2 (R. 14)

S

!

Pri malych skupinach pacientov mozno parovi velkost’ efektu korigovat’ na skreslenie spdsobené malou
velkostou vyberu podla rovnic 15-16.

9:=Jd, (R. 15)

_ 3
4(n-1)-1

J=1 (R. 16)

Kde d, je Standardizovana parova velkost efektu a g, je parova vel'kost efektu korigovana na malu vel-
kost’ vyberu. Ak sa terapeutickd skupina porovnava s kontrolnou skupinou v dizajne s vychodiskovym a
naslednym meranim, je vhodnejSie pouzit ANCOVA alebo model so zmieSanymi efektmi nez izolované
nezavislé t-testy, pretoze tieto modely priamo testuju ti€inok intervencie pri si¢asnom zohl'adneni vycho-
diskovych hodnoét a opakovanych merani (R. 17-18).

Y2i=PBo+B1Gi+ B2Y1;t+ & (R. 17)
Yie = Bo+ P1G; + BTy + B3(Gy X Ty) +u; + &t (R. 18)

Pri klinickych Skalach s poradovym charakterom alebo behavioralne kddovanych kategoriach s vo vseo-
becnosti vhodnejSie neparametrické alebo Statistické modely pre udaje s poradovym charakterom. Ak sa
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metdda hodnotovej matice pouziva ako numericka transformécia Specificka pre dant stadiu, jej skorovacie
pravidla by mali byt explicitne odévodnené a tam, kde je to mozné, overené pomocou analyzy citlivosti
voc¢i ordinalnemu pristupu.

3.6  VIACROZMERNA ANALYZA AKO NASTROJ UMELEJ INTELIGENCIE

Viacrozmerna analyza je vykonnym néstrojom umelej inteligencie, ktory umoziuje sicasne skiimat’ via-
cero premennych s cielom identifikovat’ vzorce, vztahy a trendy>°*!. Techniky, ako st analyza hlavnych
komponentov (PCA), faktorova analyza, klastrova analyza a diskrimina¢na analyza, sa v umelej inteligencii
Siroko vyuzivajui na zlepSenie interpretacie udajov a rozhodovania. Tieto metody pomahaju znizovat’ di-
menzionalitu idajov, odhalovat’ latentné Struktary, zoskupovat’ podobné pozorovania a klasifikovat’ udaje
do vopred definovanych kategorii, ¢im zlepSuju presnost’ a efektivitu modelov umelej inteligencie. Kazda
technika ma vSak svoje obmedzenia, ako st predpoklady tykajliice sa normality udajov, citlivost’ na odl'ahlé
hodnoty a vypoctova narocnost’, ktoré je potrebné désledne zohl'adnit’ na zabezpecenie spolahlivych vy-
sledkov.

3.6.1 ANALYZA HLAVNYCH KOMPONENTOV (PCA)

Analyza hlavnych komponentov (PCA) znizuje dimenzionalitu rozsiahlych datovych siborov transfor-
méaciou korelovanych premennych na mensi stibor nekorelovanych hlavnych komponentov*?. Tieto kom-
ponenty zachytdvaji maximalny rozptyl, ¢im zjednodusuju komplexnost’ tdajov pri zachovani podstatnych
informéacii. PCA je uZitocnd v medicinskom zobrazovani, napriklad pri MRI a CT vySetreniach, kde zniZuje
komplexnost’ idajov, a v genomike pri analyze génovej expresie, identifikacii kI'aCovych génov ovplyviu-
jucich génovu aktivitu a podpore porozumenia genetickym porucham. PCA ma vSak aj obmedzenia vratane
moznej straty interpretovatel'nosti, predpokladu, ze hlavné komponenty s najvyssim rozptylom st najdole-
zitejSie, citlivosti na mierku tidajov a predpokladu linedrnych vzt'ahov medzi premennymi, ¢o nemusi byt
vhodné pri nelinearnych datovych Struktarach (R. 19).

PC; =3 wii- X; (R. 19)

Kde PC; oznacuje j-ty hlavny komponent vytvoreny ako linearna kombinacia povodnych pozorovanych
premennych X;. Index 1 nadobtida hodnoty od 1 po p, kde p predstavuje celkovy pocet Standardizovanych
klinickych alebo biologickych premennych zahrnutych do analyzy. Koeficienty w;; s komponentové za-
taze odvodené ako prvky vlastnych vektorov kovariancénej alebo korela¢nej matice X a kvantifikuju rela-
tivny prispevok kazdej premennej X; k tvorbe PC;. Komponenty sa extrahuji v zostupnom poradi podla
vysvetlen¢ho rozptylu, pricom PC; zachytdva maximalny mozny rozptyl, PC, zachytdva maximalny zos-
tavajuci rozptyl pri podmienke ortogonality k PC; a tak d’alej. Tieto vahy sa odvodzuji rieSenim vlastného
rozkladu Y, w; = A; - w;, kde A; predstavuje vlastni hodnotu prisluchajicu j-temu komponentu a zodpoveda
mnozstvu celkového vysvetleného rozptylu.

3.62 FAKTOROVA ANALYZA

Faktorové analyza identifikuje vzt'ahy medzi premennymi tym, Ze ich modeluje ako linearne kombinacie
latentnych faktorov, ¢im odhal'uje skryté Struktury vysvetl'ujuce pozorované korelacie (R. 20). V klinickej
psychologii mdze odhalit’ zdkladné dimenzie dusevného zdravia identifikaciou faktorov prispievajucich k
porucham na zéklade symptomov a poloziek dotaznikov, napriklad pri urovani priméarnych faktorov
ovplyviujucich uzkost’ a depresiu s cielom cielenej intervencie®’. Faktorova analyza vak vyzaduje velké
velkosti vyberu na ziskanie spol'ahlivych vysledkov, predpoklada linearne vztahy a presnu reprezentaciu
modelu a mdze poskytovat’ odlisné rieSenia v zavislosti od pouzitych metdd extrakcie a rotacie. Okrem
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toho predpoklad nekorelovanych faktorov nemusi byt splneny a interpretacia faktorov moze byt’ subjek-
tivna a moze sa medzi vyskumnikmi lisit’.

Xi ZZ;lel]F}-l_gl (R 20)

Kde m oznaCuje pocet zakladnych latentnych konStruktov (m < p ), F; predstavuje j-ty nepozorovany
spolo¢ny faktor, pri ktorom sa predpoklada Standardné normalne rozdelenie. Parametre 2;; oznacuju fakto-
rové zat'aze, ktoré vyjadruju silu a smer vzt'ahu medzi pozorovanou premennou i a latentnym faktorom j.
Clen ¢; zachytava jedine¢ny rozptyl pripisatelny chybe merania alebo vplyvom $pecifickym pre danii pre-
mennu, ktoré nie su spolocné s ostatnymi ukazovatel'mi. Zvycajne sa predpoklada, ze faktory sleduju viac-
rozmerné normalne rozdelenie s nulovou strednou hodnotou a jednotkovym rozptylom, priCom odhad sa
bezne vykonava metodou maximalnej vierohodnosti alebo metdédou hlavnych osi.

3.63 KLASTROVA ANALYZA

Klastrové analyza zoskupuje pozorovania na zdklade podobnosti bez vopred definovanych kategorii.
Medzi bezné metddy patri klastrovanie k-priemerov**, hierarchické klastrovanie*> a DBSCAN*®. Tto tech-
nika je cennd pri segmentécii pacientov, napriklad pri zoskupovani pacientov s podobnymi symptémami
alebo podobnou odpoved’ou na liecbu s cielom ul'ah¢it’ individualizované medicinske intervencie. Moze
napriklad segmentovat’ onkologickych pacientov na zdklade ich odpovede na chemoterapiu, ¢o umoziiuje
vytvérat’ personalizované lieSebné plany*®.

Klastrovanie k-priemerov rozdel'uje udaje do k klastrov a kazdé pozorovanie prirad’uje k najblizSiemu
priemeru** (R. 21). Je efektivne pri velkych datovych stiboroch, vyzaduje viak uréenie poétu klastrov a je
citlivé na pociatocné centroidy. Hierarchické klastrovanie vytvara dendrogram, ktory reprezentuje vnorené
zoskupenia bez potreby vopred stanovit’ pocet klastrov, méze vSak byt vypoctovo narocné. DBSCAN
zoskupuje husto usporiadané body a izolované body oznacuje ako odl'ahlé hodnoty. Umoznuje identifiko-
vat klastre 'ubovolI'ného tvaru bez potreby Specifikovat’ ich pocet, avSak mdze mat’ problémy pri premen-
livej hustote udajov a pri vysokodimenziondlnych détach.

Klastrova analyza mé viaceré obmedzenia, napriklad citlivost’ na metriky vzdialenosti a pocet klastrov,
rozdielne vysledky v zavislosti od pouZzitého algoritmu a naro¢nost’ interpretacie a validacie klastrov, najma
pri vysokodimenzionalnych tdajoch. Méze byt vypoctovo naro¢nd a vyzaduje vhodné predspracovanie
udajov a dosledny vyber parametrov. Interpretovatelnost’ klastrov moze byt’ navyse subjektivna a metdda
nemusi poskytovat’ dobré vysledky, ak skuto¢na Struktira idajov nie je vhodne reprezentovana zvolenym
modelom.

] = Zlk(=12xieck ”Xl _nu'kllz (R21)

Ugelova funkcia J predstavuje celkovy stcet §tvorcov euklidovskych vzdialenosti v ramci klastrov, ktory
algoritmus iterativne minimalizuje. Parameter K urcuje vopred stanoveny pocet podskupin pacientov.
Oznacenie Cy, predstavuje subor pozorovani priradenych ku k-temu klastru pocas kazdej iteracie. Vektor p
zodpoveda centroidu, ktory sa vypocita ako aritmeticky priemer vSetkych pozorovani aktualne priradenych
ku klastru k. Dvojité zvislé Ciary || - || oznacuji euklidovski normu, ktora meria geometricka vzdialenost’
medzi jednotlivym pozorovanim X; a jemu zodpovedajucim stredom klastra.

3.64 DISKRIMINACNA ANALYZA
Diskrimina¢né analyza klasifikuje pozorovania do vopred definovanych kategorii, pricom sa bezne po-
uziva line4rna diskrimina¢na analyza*’*® (LDA) a kvadraticka diskrimina¢n4 analyza (QDA)****. V onko-
l16gii moze klasifikovat’ nadory ako benigne alebo maligne na zéklade viacerych diagnostickych znakov,
¢im napomaha vcasnej a presnej diagnostike. LDA napriklad poméha patologom kategorizovat’ nadorové
vzorky na zéklade udajov zo sekvenovania RNA, ¢im zlepSuje diagnostiku nddorovych ochoreni a usmer-
fluje rozhodovanie o liecbe. Diskriminacna analyza vSak predpoklada normalitu prediktorov a v pripade
LDA aj rovnost’ kovarianénych matic a je citliva na odl'ahlé¢ hodnoty. Pri nelinedrnych vztahoch alebo
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malych velkostiach vyberu méze dosahovat slabsie vysledky a mdéze byt menej ucinnd, ak triedy nie st
dostatocne dobre oddelené, co mdze viest’ k potencialnej nespravnej klasifikacii (R. 22-23).

Vi = 5-;1 Wj ' xij (R 22)
w=58,"1 (& — %) (R. 23)

Kde y; oznacuje diskriminaéné skore pre pozorovanie i, vypocitané ako linearna kombinacia pdvodnych
pozorovanych premennych x;;. Index j nadobuda hodnoty od 1 po p, priCom p predstavuje celkovy pocet
prediktorovych premennych zahrnutych do analyzy. Koeficienty w; st diskrimina¢né vahy. V rovnici 13 je
w vektor diskrimina¢nych vah (wq, wy, ..., wp,). Matica S,, je spolo¢nd vnutrotriedna kovarianéna matica,
ktora vyjadruje, do akej miery sa prediktorové premenné menia v ramci jednotlivych skupin. Clen S, ™*
predstavuje jej inverzni maticu. Vektory X; a X, su vektory priemerov skupiny 1 a skupiny 2. Rozdiel
(%, — X,) predstavuje oddelenie medzi skupinami pre kazdy prediktor. Nasobenim S,, ! vyrazom (%; — X5)
sa ziskaju vahy, ktoré maximalizuji oddelenie medzi skupinami pri si¢asnom zohl'adneni korelacii medzi
prediktormi. Pozorovania sa klasifikuju do skupiny, ktora poskytuje najvyssie diskriminacné skore.

3.6.5 VIACROZMERNA REGRESIA

Viacrozmernd regresia rozsiruje viacndsobnu regresiu tym, ze modeluje viacero zavislych premennych
sucasne’ 2, Tato metdda ukazuje, ako nezavislé premenné ovplyviuju viaceré vysledky. V kardiolégii
modze viacrozmerna regresia analyzovat’ vplyv faktorov Zivotného $tylu na viaceré kardiovaskularne vy-
sledky, ako su krvny tlak, hladiny cholesterolu a srdcova frekvencia. Tato komplexna analyza pomaha po-
chopit’, ako rozne faktory prispievaju k zdraviu srdca, a usmeriiuje preventivne aj lieCebné stratégie. Viac-
rozmerna regresia ma vSak aj obmedzenia, ako su predpoklad viacrozmernej normality a linearity, potreba
vel'kych velkosti vyberu na zabezpecenie spol'ahlivych odhadov a mozna multikolinearita medzi nezavis-
lymi premennymi, ktorda moze komplikovat’ interpretaciu vysledkov. Okrem toho sa komplexnost’ modelu
zvySuje s poctom zavislych premennych, o moéze pri nedostatocnej kontrole viest’ k nadmernému prispo-
sobeniu modelu udajom. Interpretacia koeficientov mdze byt navySe ndro¢na vzhl'adom na vzadjomné za-
vislosti medzi zavislymi premennymi (R. 24).

Y =B+ Ziecr Bjk - X t g (R. 24)

Kde Y; oznaCuje j-tu zavisla premennt, priCom q predstavuje celkovy pocet vysledkov modelovanych
sti€asne. Index k nadobuda hodnoty od 1 po p, pricom p predstavuje poc€et nezavislych premennych. Para-
meter fB; je absolutny Clen pre vysledok j, zatial’ Co fj; predstavuje regresny koeficient kvantifikujuci
zmenu Y; spojenu so zmenou prediktora X o jednu jednotku pri zachovani ostatnych prediktorov konStant-
nych. Clen g; zachytava rezidualnu chybu pre vysledok j. Na rozdiel od jednorozmernej regresie tento
pristup zohladniuje korelacie medzi q zavislymi premennymi, poskytuje efektivnejSie odhady a umoziiuje
spolo¢né testovanie hypotéz naprie¢ viacerymi vysledkami.

3.6.6 KANONICKA KORELACNA ANALYZA (CCA)

Kanonické korela¢na analyza (CCA) skima vzt'ahy medzi dvoma sibormi premennych a identifikuje
linedrne kombinAcie, ktoré si maximalne korelované®. V genomike®* CCA skuma suvislosti medzi gene-
tickymi markermi a fenotypovymi znakmi, ¢im odhal’'uje vyznamné genetické vplyvy na fyzické charakte-
ristiky a mechanizmy ochoreni. CCA moZe napriklad identifikovat’ genetické markery najsilnejSie asocio-
vané so Specifickymi ochoreniami, ¢o napomaha objavovaniu terapeutickych cielov. CCA vsak predpo-
klada linearne vztahy, je citlivd na odlahlé hodnoty, vyzaduje velké velkosti vyberu na ziskanie
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spol'ahlivych vysledkov a moze byt vypoctovo narocna a zlozita na interpretaciu. Na ziskanie vyznamovo
hodnotnych vysledkov je nevyhnutné vhodné predspracovanie a normalizacia tdajov (R. 25-26).

{U =24 X (R. 25)
— v .
V= ijl b; - Y;
1. = korelacia(U,V) = % (R. 26)

Kde U aV oznacuju prvy par kanonickych premennych, teda linedrnych kombinacii. Stibor {Xy, ..., X, }
predstavuje prvy blok premennych, zatial’ ¢o {Y;, ..., ¥, } predstavuje druhy blok premennych. Koeficienty
ai a bj su kanonické vahy odvodené tak, aby maximalizovali koreldciu 7, medzi U a V. Nasledujtce pary
kanonickych premennych (Us,, Vs, ...) sa extrahuji pri podmienke, Ze nie su korelované s predchadzajacimi
parmi. Maximalny po&et kanonickych korelacii sa rovna min(p, q). Statistickd vyznamnost’ sa zvy&ajne
hodnoti pomocou Wilksovej lambdy alebo Bartlettovho chi-kvadrat testu.

3.6.7 VIACROZMERNA ANALYZA ROZPTYLU (MANOVA)

Viacrozmerna analyza rozptylu (MANOVA) rozsiruje ANOVA tym, Ze sucasne hodnoti viacero zavis-
Iych premennych, ¢o je uzitoéné v experimentalnych §tidiach>>-°. V klinickych sku$aniach MANOVA
hodnoti vplyv lieku na r6zne zdravotné vysledky, ako st hladina cukru v krvi, hmotnost’ a cholesterol, ¢im
poskytuje komplexny pohl'ad na tc¢innost’ liecby. MANOVA vsak predpoklada viacrozmerni normalitu,
homogenitu varian¢no-kovarian¢nych matic a vyzaduje vel’ké vel'kosti suboru. Je citlivd na odl'ahlé hod-
noty a pri nelinedrnych vztahoch méze byt zlozita na interpretaciu. Na ziskanie spol'ahlivych vysledkov je
nevyhnutné predspracovanie udajov a zohl'adnenie predpokladov modelu (R. 27).

Yi=ut+t,+e (R.27)

Kde Y; oznacuje vektor zavislych premennych pre pozorovanie i, priCom q predstavuje celkovy pocet za-
vislych premennych modelovanych sticasne. Vektor u predstavuje celkovy vektor priemerov naprie¢ vset-
kymi skupinami. Parameter 7, predstavuje ucinok skupiny g na zavislé premenng. Clen €; je nahodny chy-
bovy vektor pre pozorovanie i, pri ktorom sa predpokladd viacrozmerné normalne rozdelenie s nulovou
strednou hodnotou a kovarian¢nou maticou . MANOVA testuje nulovi hypotézu, ze vSetky skupinové

efekty st nulové, pomocou Wilksovej lambda Statistiky (R. 28).
|E|

T |H+E|

(R. 28)

Kde E je matica suctov Stvorcov a krizovych sucinov chyby a H je matica suctov Stvorcov a krizovych
sucinov hypotézy.

3.7 MONITOROVANIE PREZIVANIA
3.71 KAPLAN-MEIEROVA KRIVKA - MONITOROVANIE PREZIVANIA PACIENTOV S INTRA-
MEDULARNYM OSTEOSARKOMOM

Kaplanova-Meierova (KM) krivka je Siroko pouzivana Statistickd metoda v analyze prezivania, vhodna
na pracu s cenzorovanymi tdajmi®’>¥. K cenzorovaniu (C) dochadza vtedy, ked’ pacienti odstipia zo §tidie
z inych dovodov ako umrtie alebo ked nie je zndmy Cas umrtia. Cenzorovanie neohrozuje validitu vy-
sledku®®. T4to metdda odhaduje pravdepodobnost prezivania v ¢ase a mdze porovnavat’ miery preZzivania
medzi r6znymi lie€ebnymi postupmi alebo skupinami pacientov s odlisSnymi komorbiditami. Medzi pred-
poklady Kaplanovej-Meierovej metddy patri nezavislé cenzorovanie, pri ktorom musi byt” mechanizmus
cenzorovania nezavisly od prognozy prezivania, a konzistentné vstupné a vystupné kritéria, ktoré zabezpe-
¢ujt jasne definované parametre $tadie®.
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V naSej $tadii bola KM krivka pouZzitd na monitorovanie prezivania pacientov po resekcii intramedular-

neho osteosarkému (tab. 8, obr. 6). Z 26 pacientov boli dvaja cenzorovani. Tabul'ka 8 podrobne uvadza

udaje o prezivani vratane ¢asovych intervalov monitorovania (W), poctu imrti v kazdom intervale (E),

poctu zijucich pacientov na zaciatku intervalu (n), kumulativnej miery preZivania pre necenzorovanych

pacientov (S,,), miery prezivania upravenej pre cenzorovanych pacientov (S..,,) a iterativneho vypoctu
miery prezivania pre cenzorované udaje (S;;).

Tabul’ka 8 — Vypocet Kaplanovej-Meierovej krivky pre pacientov s intramedularnym osteosarkomom.

NECENZOROVANE | CENZOROVANE

W Mesia)  E 1= yrep— Eprey Sum =0 € Sun=""" 5= Seen X Suren

0-4 0 N =26 26/26=1.00=100 % | 0 1.00 100 %
4-8 2 n=26—0=26 24/26=0.92=92% | 0 0.92 X 1.0()%: 92 %
8-12 4 n=26-2=24 2026=0.77=77% | 1 0.83 x 092 = 0.76 = 76 %
12-16 5 n=24—4=20 15/26=0.58 = 58% | 0 0.75 x0.76 = 0.57 = 57 %
16 - 20 0 n=20-5=15 15/26=0.58 = 58% | 1 1.00 x0.57 = 0.57. = 57%
20 - 24 3 n=15-0=15 1226=0.46 = 46% | 0 0.80 x 0.57 = 046 = 46 %
24 1 n=15-3=12 11/26=0.62 = 42% | 0 0.92 X046 = 042 = 42%

Vypocet zahtiia urenie poctu rizikovych pacientov v kazdom intervale, podielu prezivajicich pacientov
a naslednu iterativnu Gpravu tychto podielov s cielom zohl'adnit’ cenzorované udaje. Zahrnutie cenzorova-
nych pacientov do analyzy je kI"i¢ové pre presni a spolahlivi interpretaciu mier prezivania. Miera prezi-
vania v kazdom intervale sa odvodzuje vyndsobenim miery preZivania z predchadzajiceho intervalu aktu-
alnou mierou, a to pre necenzorované aj cenzorované udaje. Obrazok 6 zobrazuje Kaplanovu-Meierovu
krivku, ktora zndzoriiuje pravdepodobnosti prezivania v Case (obr. 6). Krivka ukazuje minimalne rozdiely
medzi necenzorovanymi a cenzorovanymi udajmi, pri¢com obe skupiny vykazuji 42 % mieru prezivania po
24 mesiacoch. Median Casu prezivania (Mg,,,), identifikovany ako ¢as, v ktorom pravdepodobnost’ prezi-
vania pretina hodnotu 50 %, je v oboch skupinach 20 mesiacov®’. Tato hodnota je v stlade s existujicou
literatirou. Mierne rozdiely pozorované v mierach preZivania medzi necenzorovanymi a cenzorovanymi
udajmi zdoraziiuji potrebu tohto iterativneho pristupu (tab. 8). KM krivka a median Casu preZivania po-
skytujti informécie o progndze pacienta a ti€innosti lieCebnych intervencii.
Kaplanova-Meierova metoda pracuje so zhodami, teda s viacerymi udalostami v rovnakom ¢asovom bode,
pomocou Statistickych metod, ako st exaktnd metoda, Breslowova metoda a Efronova metdda. Exaktna
metoda predpoklada, Ze udalosti nastavajii v nekonec¢ne malom €asovom intervale v ndhodnom poradi, ¢o
ju robi vypoctovo narocnou vzhl'adom na enumeraciu vSetkych moznych poradi udalosti. Breslowova me-
tdda, alebo generalizovand Wilcoxonova metdda, zjednoduSuje vypocty rovnomernym rozdelenim viaza-
nych udalosti v rdmci rizikového stiboru a spriemerovanim pravdepodobnosti prezivania. Efronova metoda
vyvazuje vypoctovu efektivnost’ a presnost’ tym, ze pri kazdej viazanej udalosti inkrementalne upravuje
rizikovy subor a frakéne prirad’uje udalosti s cielom ziskat’ presnejsi odhad. Intervaly spolahlivosti pre
odhady prezivania vypocitané pomocou Greenwoodovho vzorca poskytuju informéciu o presnosti (R. 5).
Pravostranné cenzorovanie, ktoré je najbeznejSou formou, nastava vtedy, ked’ sa Stadia skon¢i pred vysky-
tom udalosti u niektorych subjektov alebo ked’ st subjekty stratené zo sledovania. Lavostranné cenzorova-
nie nastava vtedy, ked’ udalost’ nastane pred zaciatkom obdobia pozorovania, a intervalové cenzorovanie
nastava vtedy, ked’ je zname, Ze udalost’ nastala v ur¢itom ¢asovom intervale. Hoci je Kaplanova-Meierova
metdda vyborna na deskriptivne tcely, na viacrozmernl analyzu prezivania sa ¢asto pouziva Coxov model
proporcionalnych rizik, ktory umoziiuje zahrnit’ kovaridty a pochopit ich vplyv na prezivanie®'. Okrem
toho sa na porovnanie rozdeleni preZivania medzi skupinami bezne pouZziva log-rank test, ktory hodnoti
vyznamnost’ rozdielov medzi KM krivkami.
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Obrazok 6 — Kaplanove-Meierove krivky pre rovnakt populaciu pacientov lieCenych pre intramedularny osteosarkom, kde (a)
predstavuje necenzorovanu skupinu pacientov a (b) predstavuje tu isti skupinu pacientov po cenzorovani. Zeleny priesecnik
znéazorfuje mieru prezivania po 12 mesiacoch. Median prezivania (Cervend) zodpoveda 50 % pravdepodobnosti a dosahuje hod-
notu 20 mesiacov u cenzorovanych aj necenzorovanych pacientov.

3.7.2  LOG RANK TEST - POROVNANIE CASOVO ZAVISLYCH JAVOV ALEBO MIER PREZIVA-
NIA VIACERYCH SKUPIN PACIENTOV

Na $tatistické vyhodnotenie a porovnanie mier prezivania dvoch populécii sa odporuca pouzit’ log-rank
test (LR), ktory sluzi na uréenie rozdielu alebo podobnosti distribuénych funkcii prezivania v ¢ase®?. Tento
test dopiiia KM metodu tym, Ze §tatisticky potvrdzuje alebo zamieta podobnost’ distribiicii preZivania. LR
test mozno pouzit’ aj na porovnanie inych casovo zavislych udalosti, ako st trvanie lie¢by, obdobia rehabi-
litdcie alebo casovo zavisly efekt Zivotnosti materidlov pouzivanych v zdravotnickych pomdckach. Beznou
aplikaciou je porovnanie distriblcii prezivania medzi skupinami pacientov s ur¢itymi stavmi alebo lieCbami
a bez nich. LR test predpoklada, Ze pomery rizik medzi skupinami st v ¢ase konstantné, teda Ze je splneny
predpoklad proporcionalnych rizik. PoruSenie tohto predpokladu moze ovplyvnit’ validitu vysledkov testu.
LR zérovenl predpokladd, Ze cenzorovanie je ndhodné a nestvisi s pravdepodobnostou vyskytu udalosti.
Nenshodné cenzorovanie moze viest’ k skresleniu®.

V nasej stadii sa usilujeme overit’ hypotézu H, ,,Cenzorovanie menej ako 10 % pacientov nevedie k
vyznamnému rozdielu v profiloch ¢asu prezivania.* Na testovanie tejto hypotézy porovnavame dve skupiny
pacientov po resekcii osteosarkomu, skupinu 1 bez cenzorovania a skupinu 2 s cenzorovanim. Najskor
vytvorime tabul’ku na sledovanie poctu prezivajicich pacientov v kazdej skupine pocas Specifikovanych
casovych ramcov (tab. 9).

Tabul’ka 9 — Pripravna tabul’ka pre log-rank Statistiku znazorfiujica zmeny poctu pacientov pocas sledovaného obdobia.

Skupina 1 - NECENZOROVANE Skupina 2 - CENZOROVANE
w

(Mesiac) El Cl Ny = Nprey — Eprev EZ CZ Ny = Nyrey — Epreu

0-4 0 0 Mgy =26 0 0 Mgy =26
4-8 2 0 n, =26—0—0=26 2 0 n, =26—0—0=26
8-12 4 0 n, =26—2—-0=24 4 1 n, =26—2—0=24
12-16 5 0 n, =24—4—-0=20 5 0 n, =24—-4—1=19
16 - 20 0 0 n, =20-5-0=15 0 1 n, =19-5-0=14
20-24 3 0 n, =15-0—-0=15 3 0 n, =14—0—1=13
24 1 0 n, = 15-3—0=12 | 0 n, =13—3—0=10
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Prvy stipec, W, uvadza ¢asové ramce v mesiacoch, za¢inajuc intervalom 0-4 mesiace a pokradujuc v
Stvormesacnych intervaloch. Pocet riadkov zodpoveda tymto intervalom pocas 24-mesa¢ného obdobia.
Druhy stipec, E; predstavuje poéet pacientov, ktori zomreli v kazdom intervale. Treti stipec, C;, uvadza
cenzorovanych pacientov. Posledny stipec, n,, ozna¢uje celkovy podet Zijucich pacientov na zadiatku kaz-
dého intervalu vratane vSetkych pacientov pritomnych v prvy den, bez odstranenia tych, ktori zomreli pocas
daného obdobia. Pacienti, ktori zomreli v kazdom intervale, su odstraneni z rizikového stiboru v nasledu-
jucich intervaloch. Tabulka 9 znazorfiuje tieto vypoéty. Podobne stipce E,, C, a n, pre skupinu 2 zohl'ad-
fuju zosnulych aj cenzorovanych pacientov. Hodnoty n;a n, sa urcuju ako pri Kaplanovej-Meierovej me-
tdde, avsSak s Gpravou spocivajicou v odpocitani cenzorovanych pacientov z predchadzajuceho ¢asového
ramca.
Nasledne zostavime tabul’ku na priamy vypocet log-rank statistiky (tab. 10) s pouzitim udajov z priprav-
nej tabul’ky 9. Tabulka 10 obsahuje Exp; a Exp,, teda ocakévany pocet umrti pre kazdu skupinu, vypoci-
tany pomocou rovnic (R. 29a, b).

Exp, = ( = ) -(Ey + E;) or Exp, = ( e ) - (E1 + Ey) (R. 29a, b)

nit+n, ni+n,

Dolezitou hodnotou je log-rank variancia (var;g), definovana rovnicou (R. 30). Log-rank variancia urcuje
mieru variability a zavisi od odchylky od popula¢ného priemeru. Je nevyhnutné vypocitat’ varianciu oso-
bitne pre kazdy riadok tabul’ky, pretoze nejde o linearny jav.

ng Ny (Er+ Ep) - (g + np—Ey—Ep)
(M1t nz) - (y+71p) - (ng+ ny—1) (R. 30)

vaTLR =
Rozdiely medzi pozorovanym a o¢akavanym poc¢tom umrti pre skupinu 1 a skupinu 2 sa vypocitaju ako
Dif; = E; — Exp, a Dif, = E, — Exp, (tab. 10). Nie je potrebné pocitat’ obe hodnoty, pretoze pre ten isty
riadok poskytuji rovnaku ¢iselnl hodnotu, liSia sa iba znamienkom +.

Tabul’ka 10 — Vypocitany o¢akavany pocet umrti (Exp,, Exp,), hodnoty log-rank variancie (var;y) a rozdiely (Dif;, Dif,) pre
vSetky sledované ¢asové ramce W.

Ocakavané umrtia pre kazdua skupinu Variancia medzi skupinami Pozorované-o¢akavané umrtia
“ Ex Ex var Dify Dif,
fi‘;{i)- (Pre slfulpinu 1) (Pre slzfpinu 2) (zhodné preL(fbe skupiny) (Prel )skupmu (Prz;kup fnu
0-4 0 0 0 0 0
4-8 2 2 0.9412 0 0
8-12 4 4 1.7021 0 0
12-16 5.1282 4.8718 1.9066 —0.1282 0.1282
16 -20 0 0 0 0 0
20 - 24 3.2142 2.7857 1.2160 —0.2143 0.2143
24 1.0909 0.9090 0.4723 —0.0909 0.0909

Po vypocte jednotlivych hodndt pre kazdy ¢asovy ramec ich zosumarizujeme, aby sme ziskali celkova
varianciu varyg sym a celkové rozdiely Dif; syy alebo Dif, syp, ako je uvedené v tabulke 11.
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TabuPka 11 — Vypocitané premenné log-rank testu na porovnanie distribu¢nych funkcii prezivania cenzorovanych a necenzo-
rovanych pacientov po resekcii intramedularneho osteosarkdému.

Popis Rovnica Vysledok
i
Sucet vypocitanych variacii var g varpg sym = Z varpp =6.2382
i=1
i
Sucet vypoditanych rozdielov Dif; pre prva skupinu pacientov Dify sym = Z Dif, = —0.4334
i=1
i
Sucet vypoéitanych rozdielov Dif, pre druhu skupinu pacientov Dif, syy = Z Dif, =0.4334
i=1

Log-rank Statistika sa nasledne vypocita pomocou rovnice (rov. 31).

i 2
Log Rank = LLisum) _ 01878 _ 4 5309 (R. 31)

VarLr sum 6.2382

Této log-rank hodnota sa porovnava s kritickou hodnotou chi-kvadrat rozdelenia (2 crie) N urCenie Statis-
tickej vyznamnosti®®. Pri tomto vypodte sa stupne volnosti (fze,4) Vypocitaju pomocou rovnice (R. 32) a
znameho poétu riadkov (ROWS) a stipcov (COL).

faeg = (COL—1)-(ROWS-1)=(2-1)-(7-1) =6 (R. 32)

Pri pouziti hladiny vyznamnosti @ = 0,05, Statistickych tabuliek pre chi-kvadrat rozdelenie alebo MS
Excel® zistime kriticka hodnotu y? crie = 12.59. KedZe x? crie > Log Rank, dospievame k zaveru, ze
distriblcie prezivania oboch skupin sa vyznamne neliSia, ¢o naznacuje, Ze zahrnutie cenzorovanych pa-
cientov vyznamne neovplyviluje distribuciu prezivania. Log-rank test potvrdzuje Hpa ukazuje, ze ti¢inok
cenzorovania je v tomto kontexte zanedbatel'ny. Pri vacSich siboroch alebo zvySenom pocte udalosti sa
moze Statisticka sila zmenit', ¢o moZe potencidlne odhalit’ vyznamné rozdiely.

Alternativne testy, ako je Breslowov test, teda generalizovany Wilcoxonov test, st citlivejSie na skoré
rozdiely, zatial’ co Taroneho-Wareov test vyvazuje citlivost’ naprie¢ casovymi rdmcami. Pri udajoch o pre-
Zivani je potrebné pracovat’ so zhodami pomocou Uprav, ako st Breslowova a Peto-Petova modifikacia.
Sila LR testu zavisi skor od poctu udalosti nez od celkového poctu Gcastnikov, preto by Studie mali mat’
dostato¢nu Statisticku silu zabezpecenu dostatocnym poctom udalosti. Hoci MS Excel® dokéaze vypocitat
kritické hodnoty chi-kvadrat rozdelenia, Specializovany Statisticky softvér, napriklad R, SAS alebo SPSS,
ponuka robustnejSie nastroje na vykonanie a interpretaciu LR testu, najma v zlozitych scenaroch.

4 ZAVERY

Predstavili sme aplikaciu viacerych Statistickych metdd pouzivanych v biomedicinskom vyskume vra-
tane ich manuélneho vypoctu a interpretacie. Deskriptivna Statistika hodnotila ¢asovo zavisly profil bolesti
u pacientov po fraktire zapistia a po resekcii osteosarkomu. Pomocou dynamometra sme stanovili priemer,
smerodajnt odchylku a interval spol'ahlivosti svalovej sily ruky po rehabilitacii. Usmernenia pre pokrocilé
Statistické metody boli opdtovne predstavené na prikladoch redlnych skupin pacientov a hypotéz, pricom
hladiny vyznamnosti boli nastavené pre objektivne (¢ = 0,05), kvazi objektivne (¢ = 0,10) a subjek-
tivne parametre (¢ = 0,20). Dvojvyberovy neparovy T-test sme pouzili na potvrdenie hypotézy: ,,Meni
sa svalova sila ruky pocas rehabilitacie pacientov po frakture zapastia?* Korelacna analyza opisala pokles
sérovych zéapalovych markerov po resekcii osteosarkomu, ktory bol u zien o 32 + 2 % pomalsi. Nérast
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chuti do jedla po resekcii bol u muzov o 27 + 2 % rychlejsi. Neidentifikovali sme vyznamnu korelaciu
medzi vekom a hmotnostiou. Pocas rehabilitacie osteosarkdmu boli pozorované nelinearne ucinky magne-
tickych poli na rast osteoblastov. Pomocou parového T-testu sme potvrdili, Ze dve metddy urCovania séro-
vych koncentracii Ca** u pacientov po osteosarkome boli rovnako reprezentativne. F-test nepreukazal vy-
znamny rozdiel vo varianciach medzi muzmi a zenami vo vysledkoch zotavovania pocas remisie osteosar-
kému. S ciel'om zlepsit’ spoliehanie sa na ,,Black Box* softvér a vysvetlit’ analyzu prezivania sme manualne
vypocitali Kaplanove-Meierove krivky prezivania a log-rank test. Potvrdili sme, Ze cenzorovanie menej
ako 10 % pacientov vyznamne nemeni profily preZivania. Log-rank test mozno pouZit’ na porovnanie roz-
nych ¢asovo zavislych charakteristik medzi skupinami pacientov. Pri buducich Statistickych hodnoteniach
by sa mali zvazit’ pokrocilé modely fuzzy logiky. Tieto modely implementované v umelej inteligencii mozu
zahtiat’ r6znorodé¢ kritéria na konzistentné hodnotenie parametrov.

5 ZUSAMMENFASSUNG

Ausgangspunkt: Moderne statistische Modelle sind fiir eine methodisch fundierte Bewertung von Veri-
nderungen des Gesundheitszustands von Patientinnen und Patienten sowie fiir eine prazise Prognosestel-
lung unerldsslich. Im Zeitraum von 2003 bis 2025 wurde in der wissenschaftlichen Gemeinschaft eine
Zunahme fehlerhafter statistischer Anwendungen beobachtet. Die Abhéngigkeit von Software des Typs
»Black Box“, kiinstlicher Intelligenz oder automatisierten Verfahren ohne griindliches Verstdndnis der zen-
tralen Parameter fiihrt hdufig zu Ungenauigkeiten. Fortschrittliche statistische Software vereinfacht Be-
rechnungen, ersetzt jedoch nicht das Verstdndnis des verwendeten Modells.

Gruppe: Wir bewerteten Verdnderungen des Gesundheitszustands vor und nach Behandlung und Rehabi-
litation in zwei unterschiedlichen Patientenkollektiven: Patientinnen und Patienten mit Handgelenksfraktur
sowie Patientinnen und Patienten mit intramedulldrem Osteosarkom. Die muskuldre Erholung nach einer
Fraktur erfordert eine prazise Diagnostik, insbesondere den standardisierten Janda Test, der eine zuverlés-
sige Verlaufsbeobachtung ermdglicht. Demgegentiber liegt der Schwerpunkt der Rehabilitation bei Osteo-
sarkom auf dem Vertikalisierungstraining, um die Kontrolle des Korperschwerpunkts zu optimieren und
die posturale Muskulatur zu aktivieren. Dieser Ansatz erhilt eine maximale Heterogenitét der Stichprobe
und ermoglicht die Beobachtung von Veridnderungen sowohl bei nicht lebensbedrohlichen als auch bei
lebensbedrohlichen Erkrankungen.

Methoden: Wir schlagen einen methodologischen Ansatz vor, der eine auf Fuzzy Logik basierende Wer-
tematrix auf verschiedenen Signifikanzniveaus einbezieht, um subjektive, quasi subjektive und objektive
Gesundheitsparameter zu bewerten. Daher stellen wir detaillierte manuelle Berechnungen Schritt fiir Schritt
dar, die deskriptive Statistik, Konfidenzintervalle, Korrelationsanalyse, t Tests, F Test, multivariate Ana-
lyse, Kaplan Meier Kurven und Log Rank Test umfassen, um methodologische Klarheit sicherzustellen.
Ergebnisse: Unsere Studie zeigte, dass 65 von 600 wissenschaftlichen Arbeiten ungenaue oder nicht opti-
mierte statistische Modelle verwendeten.

Schlussfolgerungen: Ziel dieser Arbeit ist es, einen methodologischen Leitfaden fiir die korrekte Anwen-
dung fortgeschrittener statistischer Modelle in der wissenschaftlichen Forschung bereitzustellen, insbeson-
dere fiir Arztinnen und Arzte am Beginn ihrer beruflichen Laufbahn. Dariiber hinaus soll sie erfahrene
Fachleute iiber mogliche Unklarheiten und Verfahrensschritte bei der Nutzung von Software des Typs
,,Black Box‘ informieren.
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