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Matematicka statistika je védecka disciplina

, . o e . . Teorie pravdépodobnosti
na pomezi popisné statistiky a aplikované pravece

///—\-\
matematiky. Zabyva se teoretickym rozborem
, vy s s, L, Proces .
a navrhem metod ziskdvani s analyzy
empirickych ~ dat  obsahujicich  prvek ~—_

nahodilosti, tedy teorii planovéani experimentd, Matematicka statistika

vybérli, statistickych odhadli, testovani | Jlustrace 1:Teorie pravdépodobnosti popisuje vznik

hypotéz a Statistick}']ch modelﬁ. S VyUthiIn ndhodnych dat, zatimco matematickd statistika
usuzuje z dat na charakter procesi, jimiZz data

aparatu teorie pravdépodobnosti se snaZi .
vznikla

odhadnout vlastnosti rozdéleni pozorovanych

dat, chapanych jako realizace ndhodnych velic¢in, a metodologicky planovat sbér dat tak, aby
toto odhadovani bylo efektivni. JestliZe tedy teorie pravdépodobnosti na zakladé znalosti
chovani urcité ndhodné velic¢iny urcuje pravdépodobnost urcitého vysledku (nahodného
pokusu), matematicka statistika naopak na zakladé dat hleda vlastnosti nahodné veli¢iny. Tento
postup se oznaCuje jako statistickd inference, statistickd indukce nebo statistické usuzovani.
Zakladnimi typy statistické inference jsou bodovy odhad, intervalovy odhad a testovani
hypotéz. Jako statistické modelovani se oznaCuje tvorba a testovani komplexnich hypotéz
o datech, zahrnujici obvykle urcovani vice parametrii ¢i sloZitou strukturu dat.

Matematicka statistika se vyvijela paralelné s teorii pravdépodobnosti. Prvni netrividlni postupy
tohoto oboru byly zndmy jiZ v 18. stoleti. Na pocatku 19. stoleti Carl Friedrich Gauss a Adrien-
Marie Legendre vynalezli metodu nejmensich ¢tvercii a na konci tohoto stoleti a na pocatku
20. stoleti se matematické metody statistiky zacaly rychle rozvijet v souvislosti s eugenickym a
biologickym vyzkumem. Vlastnim tvircem matematické statistiky jako samostatné discipliny
v dneSnim pojeti byl v prvni poloviné 20. stoleti britsky biolog Ronald Fisher. Od té doby
se matematicka statistika bouflivé rozviji a jeji metody se pouZivaji ve vSech empirickych
védach pfi ziskavani a interpretaci dat.

Historie

Nékteré prvky matematické statistiky se objevily jiz v 17.a 18.stoleti. Slo zejména
o vyrovnavaci pocet, ktery zacal pro ucely astronomie pouZivat jiZ Galileo Galilei a pro tcely
geodetickych méreni rozvinul Roger Boscovich. JiZ v roce 1710 uvetejnil John Arbuthnot prvni
¢lanek, v némzZ byl pouZit statisticky test, vyznam tohoto mySlenkového postupu v3ak jeSté
dlouho poté unikal pozornosti prirodovédct.[3] V tomto obdobi byly také poloZeny zéaklady
teorie pravdépodobnosti. Mezi zakladatele této discipliny patfi Pierre de Fermat, Blaise Pascal a
Christiaan Huygens v 17. stoleti, Jacob Bernoulli, Abraham de Moivre, Thomas Bayes a Pierre
Simon de Laplace ve stoleti osmnactém. Bayes a Laplace zapocali teorii induktivniho pravdépo-
dobnostniho uvazovani, jeZ je zdkladem dneSniho bayesovského pristupu ke statistice, nazva-
ného na pocest prvniho z nich.[4]
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Historie

Devatendcté stoleti pfineslo dalsi rozvoj metod
teorie pravdépodobnosti a rodici se matema-
tické statistiky. Na jeho pocétku byla objevena
metoda nejmensich ¢tverci. Zrejmé ji pouzil
Carl Friedrich Gauss jiz roku 1801 pfi vypoctu
drahy planetky Ceres, ale poprvé byla uvefej-
néna roku 1805 Legendrem, ktery ji objevil
nezavisle na Gaussovi.[5] V tomto stoleti
se také metody matematické statistiky zacaly
z fyzikalnich véd §itit i do oblasti véd biolo-
gickych a humanitnich. Adolphe Quételet je
aplikoval na demografii, Gustav Fechner
vyuzil pro psychologické experimenty a
Francis Galton v ramci svych studii dédi¢nosti
zavedl pojem korelace a objevil regresi

k priméru, z niZ pak vznikl nazev regresni

Nejstarsi statisticky test

NejstarSi doloZeny pfiklad statistického testu je
¢lanek An Argument for Divine Providence,[1]
ktery roku 1710 uvefejnil John Arbuthnot. Z dat
londynskych matrik za roky 1629—-1710 Arbuthnot
zjistil, Ze v kazdém z téchto 82 let bylo pokiténo
vice chlapct nez divek. Kdyby se rodilo zhruba
stejné chlapci jako divek, bylo by to, jako by v 82
hodech minci pokazdé padl orel. Pravdépodobnost
takového jevu je 1/2%, coZ se priblizné rovna
1/4 836 000 000 000 000 000 000 000. Arbuthnot
tak nepravdépodobnou moZznost zavrhl (modernim
jazykem feCeno zamitl nulovou hypotézu stejné
pravdépodobnosti narozeni chlapce jako divky) a
prohlasil, Ze chlapct se prosté rodi vice.

Clanek mél ambice vice filosofické a mordlni a
objev testu je tak spiSe vedlejsi produkt —
Arbuthnot ze svého vypoctu odvodil, Ze vzhledem
k vySsi umrtnosti muzd je jim dokazany jev
projevem péce bozské Prozietelnosti o lidstvo. Blth

se tak stard, aby na jednoho muze v dospélosti
pfipadala jedna Zena, coZz zaroven svédéi o
nepfirozenosti a Skodlivosti polygamie.[2]

analyza. Charles Sanders Peirce v pojednanich
Illustrations of the Logic of Science (1877-
1878) a A Theory of Probable Inference (1883)
formuloval mnohé zakladni prvky matematické statistiky, zejména polozZil zaklady teorie

testovani hypotéz a randomizovanych experimenti. Testovani hypotéz na prelomu 19. a
20. stoleti rozvijeli Karl Pearson (chi-kvadratovy test) a William Sealy Gosset, znamy pod
pseudonymem Student (t-test).[6]

Vlastnim zakladatelem moderni matematické statistiky jako discipliny se stal britsky biolog
Ronald Fisher.[7] Napsal vlivné ucebnice Statistical Methods for Research Workers (1925) a
The Design of Experiments (1935) a objevil ¢i podstatné prohloubil celou fadu klicovych metod
a pojmi jako jsou analyza rozptylu, metoda maximalni vérohodnosti, diskriminacni analyza,
informace a planovani experimentt.

Kolem poloviny 20. stoleti se matematicka statistika stala samostatnym oborem na pomezi Cisté
a aplikované matematiky, ktery se rozviji fadou sméra. Teorii statistickych dat, experimentél-
niho designu a vybéru obohatili napfiklad William Gemmell Cochran, Leslie Kish, C. R. Rao a
Donald Rubin. Frank Hampel, Peter J. Huber, John Tukey a dalSi badatelé rozvijeli robustni
metody odhadli a exaktni statistické metody, jeZ jsou malo citlivé k extrémnim hodnotam
v datovém souboru a platné i pro malé rozsahy vybérd. V navaznosti na klasické Thurstonovy a
Guttmanovy prace vznikla teorie a metodologie statistického Skalovani, k niZ prispéli napiiklad
Clyde H. Coombs, Roger N. Shepard, Joseph B. Kruskal a rovnéZz Lee J. Cronbach teorii
reliability Skal. Analyzu kategorizovanych dat obohatili Leo A. Goodman metodologii
logaritmickolinearnich modeld.

Inspirace z oblasti socidlnich véd prinesla napriklad rozpracovani metod z okruhu faktorové
analyzy, jejiz zaklady poloZili psychologové Charles Spearman a Raymond Cattell a pozdéji
rozpracovali Karl G. Joreskog a Dag Sérbom, dale teorie latentnich tfid, kterou navrhl sociolog
Paul Felix Lazarsfeld, ¢i teorie rozhodovacich stromd, u jejichZz kofenti stoji sociologové
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William A. Belson a James N. Morgan. V oblasti ekonomie a ekonometrie ptisobili napriklad
Harold Hotelling (kanonicka korela¢ni analyza) nebo James Tobin (regrese cenzorovanych dat).
Vyznamna pro ekonomii je rovnéz statisticka analyza Casovych fad, k niZ pfispéli naptiklad
George Box, Gwilym Jenkins ¢i Tim Bollerslev, a analyza preziti, kterou rozvinuli mimo jiné
Edward L. Kaplan, Paul Meier a David Cox. PouZiti metod matematické statistiky v primyslu
je spojeno se jmény Waltera A. Shewharta a W. Edwardse Deminga, ktefi se stali zakladateli
metodologie a hnuti Fizeni kvality. Rychle stoupa vyznam metaanalyzy, metodologie umoZiujici
kombinovat vysledky vétSiho mnoZstvi nezavislych empirickych studii; ze statistikl k jeji teorii
prispéli napfiklad Nambury S. Raju, Larry V. Hedges, John E. Hunter, Jacob Cohen
¢i Thomas C. Chalmers.

Nastup pocitact v poloviné 20. stoleti se projevil usnadnénim rozsahlych vypoctl, které s sebou
matematicka statistika pfinaSi, a umoZnil i vznik takzvanych vypocetné naro¢nych metod
ve statistice, Casto zaloZenych na mySlence algoritmu Monte Carlo, tedy opakovaném
generovani nahodnych jedincti ze zkoumané populace. To také koncem 20. stoleti umoznilo
rychly nastup bayesovskych metod, které sice jiz diive propagovali napfiklad Harold Jeffreys
nebo Edwin Thompson Jaynes, ale které byly zhruba azZ do sedmdesatych let limitovany jak
nedostatecnou vypocetni silou pocitacti, tak i nepritomnosti numerické metodologie, ktera by
umoznila odhadnout sloZité integraly vznikajici pfi jejich nasazeni. DalSim aspektem rozsireni
pocitact byl rozvoj programového vybaveni pro matematickou statistiku. Zejména nastup
univerzalnich programovych baliki od 60. let 20. stoleti umozZnil uZivatelsky prijemnym
zplisobem masoveé aplikovat vysledky védecké prace v tomto oboru.

Data a jejich ziskavani
Statistickd data, v dneSni dobé dostupna obvykle v podobé pocitacovych databazi, se daji
zkoumat z rtiznych hledisek.

Data predevSim mohou byt Uplnd a zahrnovat celou zéakladni
populaci (¢ili zakladni soubor), tedy vSechny objekty naSeho
zajmu. Castéji vsak mame k dispozici jen jejich podmnoZinu,
zvanou ve statistice vybér, vybérovy soubor, vybérova populace
¢i vzorek.[8] Pocet objekti v této podmnoZiné se oznacuje n a
nazyva rozsah vybéru. Postupy ziskavani vybéru zkouma teorie
vybéru, kterd se zabyvd mimo jiné tim, zda je vybér reprezen-
tativni, tedy zda popisné charakteristiky vybéru se azZ na nahodnou
vybérovou chybu shoduji s charakteristikami celé zéakladni

populace. Zakladnim zplisobem dosahovani reprezentativnosti

Ilustrace 2:Ronald Fiser pritom jsou rizné druhy pravdépodobnostniho vybéru, pfi nichz
ma kazdy prvek zakladni populace zndmou nenulovou pravdépo-
dobnost, Ze bude obsaZen ve vzorku. Neni-li vybér reprezentativni, vzniké systematicka chyba,

kterd znemoziiuje korektni zobecnéni vysledki analyzy na celou zakladni populaci.[9] Casto
vSak neni pravdépodobnostni vybér mozny a jsou k dispozici napt. pouze data vznikla
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,na zdkladé prileZitosti“ (oportunitni), o jejichZ reprezentativnosti neni jasno — to se tyka
napf. mnoha situaci v astronomii nebo historickych védach. V takovém pripadé je k zobecnéni
potfeba pfistupovat s velkou opatrnosti.

Zkoumaji-li se kauzalni zavislosti, tedy vliv riznych zasaht, pouZiva se experimentalni design.
Napriklad nékteré nahodné vybrané prvky populace mohou byt podrobeny zéasahu, jejiz efekt
se zkoumd, zatimco zbylé slouZi jako kontrolni skupina. Rozdil mezi oSetfenou a kontrolni
skupinou pak lze aZ na vybérovou chybu interpretovat jako vliv zdsahu.[10] Do designu
vytvareni a sbéru dat se mutZe promitnout i cas, takZe hovofime o casovych fadach a
longitudinalnich studiich.

Data obsahuji hodnoty sledovanych znakt (¢i — z hlediska datového souboru — proménnych),
coz mohou byt hodnoty jak numerické (napt. délka Zivota pacienta po operaci), tak
i nenumerické, kategorialni (napf. umisténi nadoru v téle). Podle toho, jakou interpretaci
numericka data maji, tj. zda je napf. lze pouze sefadit, nebo zda je lze i sCitat, hovori se pak
jeSté o méfitku proménné cili typu Skaly.[11] ZvlaStnim problémem analyzy jsou chybéjici
udaje — data, kterd nebyla zjiSténa, ztratila se anebo nejsou smysluplné definovana.

Exploraéni analyza

Exploracni analyza dat (Exploratory data analysis, EDA) je souhrn metod pouZivanych
pro prizkum dat a hledani hypotéz, které stoji za to testovat (testovani se v tomto kontextu
oznacCuje jako konfirmacni analyza). Exploracni analyzu etabloval jako samostatny podobor
statistiky John Tukey.[12] Hlavni tkoly exploracni analyzy dat jsou:

*  Navrhnout hypotézy o pficinach pozorovanych jevi.
*  Ovérit predpoklady statistickych metod, které se pouZiji.
*  Podlozit vybér vhodnych statistickych nastroji a technik.

*  Poskytnout zakladnu dalSimu sbéru dat pomoci prizkumi ¢i experimentd.

Statisticka inference

Zé&kladni tlohou matematické statistiky je zobecnéni (zvané v tomto oboru statistické inference,
statisticka indukce ¢i statistické usuzovani): zkouma se, jak informace zjiSténé o prvcich vybéru
zobecnit na celou populaci.[13] PouZivané metody se opiraji o zakon velkych cisel a pfibuzné
véty teorie pravdépodobnosti, jako je napfiklad Glivenkova-Cantelliho véta; ty ukazuji, Ze pri
rostoucim rozsahu reprezentativhiho vybéru se vybérové odhady obvykle limitné blizi
skutecnym hodnotdm na celé populaci. Matematickd statistika zarovenl stanovuje, jak presny
tento odhad pro dana data je (intervalovy odhad), anebo testuje, zda vlastnosti vzorku jsou
slucitelné s predpoklady o chovani celé populace (testovani statistickych hypotéz).
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Odhady

Cislo definované jako funkce distribuce n&jaké ndhodné veli¢iny se oznacuje jako statisticky
funkcional ¢i statistika. Pfikladem statistiky je stfedni hodnota nebo rozptyl. Casto je tfeba z dat
o vybérové populaci odhadnout hodnotu statistiky na zdkladni populaci. Tato tloha se oznacuje
odhad. Nejjednodussim pristupem je vypocitat vhodny bodovy odhad, tedy jedno cislo, které

co nejlépe aproximuje hledany statisticky funkcional.

Sam o sobé vSak bodovy odhad obvykle nestaci, protoZe nepos-
kytuje Zadnou predstavu o presnosti ziskané aproximace. Proto
se pocita intervalovy odhad, jehoZz vysledkem je interval spolehli-
vosti (konfidencni interval), tedy interval, v némz se s jistou
predem zadanou pravdépodobnosti nachazi hodnota hledané
statistiky zakladni populace. Vysledek se pak ¢asto udava ve formé

A

bodovy odhad + polovina sirky intervalu spolehlivosti  [14]

V bayesovském pfistupu ke statistice se namisto konfidenc¢niho
intervalu zjistuje distribuce zkoumané statistiky podminéna daty
vybérové populace.[15]

Priklad: Bodovy odhad
stredni hodnoty
Stfedni  hodnota  realné
ndhodné veliciny X s
hustotou pravdépodobnosti
p(x) se urci jako

EX:T xdp(x)

Tento integral nelze presné
vypocitat z dat vybéru xi
(tedy z konecného poctu
realizaci nahodné veliCiny
X), ale lze ho aproximovat

vybérovym prumérem

pocitanym podle vztahu
Testovani hypotéz L1 Z )
Testovani hypotézy je postup, ktery umoZiiuje na zakladé nis

naméfenych dat urcit, zda nahodna velicina, jejimiZ realizacemi | yoo.)i spinény predpoklady

zakona  velkych  disel,
konverguje tato aproximace
k EX s rostoucim rozsahem
vybéru n.

data jsou, vykazuje urcitou vlastnost. Napfiklad lze testovat, zda
se sttedni hodnota nahodné wveli¢iny liSi od dané konstantni
hodnoty — praktickou aplikaci takového testu by mohlo byt, zda
je soustruh dobre sefizen a stfedni hodnota priméru jim

vyrabénych soucéastek se rovnd hodnoté predepsané vykresem. V takovém pripadé je mozné
pouZit jednovybérovy t test, jsou-li rozméry soucastek normalné rozdéleny.

Testovani mtiZe zahrnovat i vice proménnych. Pfikladem miiZe byt test toho, zda se navzajem
lisi stfedni hodnota néhodné veliciny X ve skupinach definovanych diskrétni nahodnou
veli¢inou Y — takovyto test mtiZe byt uziteCny napriklad v situaci, kdy X je vynos jabloni a Y
je znacka hnojiva, kterym se stromy oSetfuji, takZe test zjiStuje, zda se ucinky jednotlivych
hnojiv od sebe statisticky vyznamné liSi. V tomto pfipadé lze pfi testovani vyuZit analyzu
rozptylu, jsou-li splnény predpoklady této metody.

V klasické teorii testovani se vychazi z toho, Ze plati predpokladana vlastnost zkoumanych
nahodnych velic¢in. Tento predpoklad se oznacuje nulova hypotéza a znac¢i H,. JelikoZ data jsou
ndhodnd a nahoda muZe ,pracovat proti nam“, nelze obvykle zavéry testovani vyslovit
s naprostou jistotou. Proto se zadroven se piedem stanovi hladina spolehlivosti a, coZ je mira
rizika (pravdépodobnost) toho, Ze hypotézu H, zamitneme, ackoliv ve skute¢nosti plati (omyl
oznaCovany jako chyba 1. druhu). Hladina spolehlivosti se tradi¢né stanovuje 0,05 nebo 0,01.
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Mensi hladina spolehlivosti znamena vétsi jistotu pfi zamitani nulové hypotézy, ale zaroven také
vétsi riziko chyby 2. druhu, jeZ spociva v akceptovani nulové hypotézy, ackoli tato hypotéza
ve skutec¢nosti neplati.

Dale se z dat vypocita takzvané testovaci kritérium, jehoZ rozdéleni podminéné predpokladanou
platnosti nulové hypotézy je zndmo. Vyjde-li hodnota testovaciho kritéria typicka pro toto
znamé rozdéleni, nulovou hypotézu akceptujeme ¢i presnéji feCeno nezamitdme na zakladé
znamych dat. Naopak vyjde-li hodnota extrémni, tedy v oblasti hodnot, do niZ realizace pred-
pokladaného rozdéleni padaji s pravdépodobnosti mensi neZ « (tj. hodnota testovaciho kritéria
prekrodi kritickou mez), usoudime, Ze testovaci kritérium nejspiSe nepochdazi z predpokladaného
rozdéleni a nulovou hypotézu zamitneme ve prospéch opacné tzv. alternativni hypotézy, oznaco-
vané H;.

Zatimco drive bylo tfeba hledat kritické meze v tabulkdch rozdéleni ptisluSného testovaciho
kritéria, dnes statistické softwary vypisuji takzvanou hodnotu vyznamnosti (téZ zvanou signi-
fikance, p-hodnota nebo hladina vyznamnosti). Tato hodnota udava pravdépodobnost,
Ze pri platnosti nulové hypotézy vyjde testova statistika rovna namérené nebo jeSté extrémnéjsi.
Test se vyhodnocuje takto:

* Je-li hodnota vyznamnosti mensi nez hladina spolehlivosti ( p < a ), pak zamitneme
nulovou hypotézu a pfijmeme alternativni hypotézu. Riskujeme chybu prvniho
druhu s pravdépodobnosti nanejvys a.

* Je-li hodnota vyznamnosti vétSi nebo rovna neZ hladina spolehlivosti ( p = a ), pak
nulovou hypotézu nezamitneme. Riskujeme chybu druhého druhu s pravdépodob-
nosti oznacovanou B.[16]

Bayesovsky pristup ke statistice podobné ulohy pojima jako problém stanoveni distribuce
zkoumané vlastnosti, podminéné daty a nasi vychozi informaci o zkoumaném systému.[17]
V prikladech uvedenych na pocatku odstavce by to byla distribuce stfedni hodnoty rozdéleni
prumérd soucastek resp. distribuce stfednich hodnot vynost ve skupindch podle pouzitého
hnojiva.

Modelovani

Statistické modelovani znamena snahu pomoci zjiSténych dat pochopit mechanismus, jakym
data mohla vzniknout. Jako model se tedy chape rozdéleni pravdépodobnosti, z néhoZ mohla
vzniknout zkoumana empiricka data. Pro icely modelovani se data obvykle chapou jako sloZzena
ze signdlu, to jest deterministické sloZky, a Sumu:

data = signdl+ Sum

Data se modeluji jako sloZena z néjaké znamé deterministické matematické funkce a rezidualni
hodnoty, kterd se chova jako nedeterministicky Sum — neobsahuje Zadnou nebo jen malou
systematickou informaci:

data=deterministickd funkce +ndhodné reziduum
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Funkce, deterministickd sloZka modelu, zavisi
na externich proménnych (nezavisle proménnych) a 1ot
u Casovych fad pripadné i na starSich hodnotach
namérenych dat. o}

Model tedy ma aproximovat deterministickou
(nendhodnou) sloZzku dat, odhadnout velikost a typ 8f
Sumu a pomoci pochopit, jak modelovana data Y
vznikla resp. jak lze jejich hodnoty ovliviiovat 7t
vstupnimi proménnymi. Matematicka funkce, ktera

je prvni sloZkou modelu, Casto obsahuje parametry, 6f

které je tfeba odhadnout z dat tak, aby model

co nejlépe vystihl data (parametrické modelovani). o

Zvlastnimi testy se zkouma kvalita modelu a provadi ) ) ) ) )
se jeho interpretace.[18] 40 1 2 3 4 5

Nejjednodussi statistické modely jsou obsaZeny jiz L X . .
Ilustrace 3:Linedrni regrese: Cervené jsou

v zakladech odhadu a testovéni hypotéz. Napfiklad 44, (dvojice x, y), modre linedrni regresni
odhad vybérového priméru a jeho konfidenCniho funkce, zelené rezidua

intervalu implikuje model dat jakoZto souctu

konstanty (stfedni hodnoty) a gaussovské nahodné veli¢iny (jejiz rozptyl ovliviiuje Sitku

evs

konfiden¢niho intervalu). Jako modely ve vlastnim smyslu se vSak oznacuji sloZitéjsi ptipady,

Vews

zavislé na vice riznych parametrech ¢i komplexnéjSich pravdépodobnostnich schématech.

Historicky nejstarSim a Casto pouzivanym piikladem sloZitéjSiho statistického modelu
je linearni regrese. V zakladni podobé jeji tvar vypada takto:

hodnoty zdvisle proménné y =linedrni funkce nezavisle proménné x+ reziduums
normalnimrozdélenim

COZ se presnéji a strucnéji vyjadii takto:

y;=ax;+b+e,
kde y je readlna zavisle proménna (vysvétlovand proménna), x je realna nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, prediktor), i oznacuje pofadové Cislo pozorovani, €; realizaci normalné
rozloZené nahodné veli¢iny (reziduum, které modeluje Sum) a parametry a, b urcuji tvar linedrni

funkce: a ma vyznam smérnice primky a b je tsek na ose y. Zakladnim tikolem tohoto typu
regresni analyzy je oba parametry odhadnout, napriklad metodou nejmensich ¢tvercii.[19]
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Regresni modelovani je moZno zobecnit
napiiklad pfipuSténim nelinearnich vazeb
mezi proménnymi nebo zavedenim
vét§iho mnozZstvi nezavisle proménnych.
Zobecnény linedarni model (generalized
linear model, GLM) zahrnuje celou fadu
téchto zobecnéni; vedle ného pak existuji
dalsi nelinedrni modely, naptiklad nékteré

typy neuronovych siti nebo rozhodovaci

stromy. Dale existuje celd Tada
specializovanych  regresnich  modeli
zejména Vv analyze casovych Tad,

napriklad modely ARIMA a GARCH.[20]

Odhadovani parametrti modeld se v jed-
noduchych pfipadech, jako je linearni
regrese, déje pfimym vypoctem zaloZe-
nym na kalkulu rozdéleni pravdépodob-
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moZiuji najit vzorec pro pfimy vypocet
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Ilustrace 4:Kohonenova sit' zndzorriujici hlasovdni
clenti Kongresu USA o nékterych zdkonech (Cervend je
,ano“, modrd ,ne“). Vyjimky jsou obrdzek vlevo
nahore, ukazujici Clenstvi ve strané (Cervend jsou
republikdni, modrd demokraté), a jeho soused
zndzornujici vzddlenosti mezi uzly sité.
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optimalnich hodnot parametrti, a proto se
pouziva cela fada pfibliZnych numerickych postupti, napiiklad metoda maximalni vérohodnosti,
rizné varianty hladového algoritmu nebo simulacni algoritmy typu Monte Carlo.

Vedle regresniho modelovani, kde je k dispozici zavisle proménnd, existuji i modely, které
hledaji strukturu zjiSténych dat a déleni zavisle a nezéavisle proménné nepouzivaji. Priklady
takového pristupu jsou naptiklad shlukova analyza (téZ zvana seskupovaci analyza ¢i matema-
ticka taxonomie), faktorova analyza nebo Kohonenovy neuronové sité (self-organizing map,
SOM). Cilem je zde napfiklad jednotlivé objekty ¢i proménné rozdélit do skupin (shluki,
kategorii, taxont, segmentt...) tak, aby v kazdé skupiné byly objekty sobé podobné, a naopak
objekty z ruznych skupin si podobné nebyly.

V bayesovském paradigmatu se parametrické modelovani chéape jako vypocet ¢i odhad rozde-
leni pravdépodobnosti parametrti podminéné zjisténymi daty, tedy

p(6ID)

kde 0 jsou parametry a D symbolizuje data. Pomoci Bayesovy véty se tato pravdépodobnost da
az na normujici koeficient rozepsat jako

p(6ID)ecp(DI0) p(0)
kde znacka « vyjadfuje pfimou umérnost, p(D|6) je pravdépodobnost, Ze dana data vzniknou,
podminénd hodnotami parametri modelu, a p(6) je apriorni pravdépodobnost hodnot parametrd,
zjednoduSené Feceno analytikovo ocekavani jejich hodnoty predtim, neZ zacal sbirat data. Vyraz
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p(D|0) je obecnym zapisem modelu jakoZto rozdéleni pravdépodobnosti. Vzorec tak poskytuje
primy navod, jak urcit distribuci parametri na zékladé znamych dat, navrzeného modelu a
apriorniho ocekavani o parametrech.

Bayesovské vychodisko umoZiiuje konceptualné jednotny a jednoduchy pfistup k celé oblasti
statistického modelovani, na druhou stranu ¢asto vede k vypocetné velmi narocnym tloham,
které bylo moZno zvladnout azZ s nastupem rychlych pocitaci a s objevem specidlnich metod pro
odhadovani sloZitych integralt jako je MCMC (Markov chain Monte Carlo).[21]

Aplikace

Metody matematické statistiky pronikly béhem 20. stoleti prakticky do vSech empirickych
védnich disciplin a do mnoha téch, které byvaji fazeny k humanitnim védam. Rany vyvoj oboru
je spojen s aplikacemi v biologii, psychologii a dalSich prirodnich védach. Teorie navrhu a
vyhodnocovéani experimenti nebo vybérovych Setfeni vSak brzy presdhla i do jinych oblasti.
Vyznamny vliv maji statistické metody v teorii méfeni[22] a nékterych oblastech matematické
fyziky, zejména statistické fyziky[23]. O statistické metody se opird moderni matematicka
lingvistika[24], demografie, ekonometrie[25] a pojistna matematika[26] stejné jako epidemi-
ologie Ci biostatistika[27]. Obchodni i pfirodovédné aplikace maji robotika[28], data mining[29]
¢i zpracovani signalu[30], v nichZ se matematicka statistika propojuje s informatikou a dalSimi
obory. V inZenyrské oblasti se pouZivaji teorie fizeni[31], Fizeni kvality[32], teorie spoleh-
livosti[33] a teorie hromadné obsluhy[34], které rovnéZ podstatné vyuZivaji poznatky mate-
matické statistiky.

Programové vybaveni

Moderni matematicka statistika je zejména ve své aplikované Casti zavisla na pocitacové
technice. Vedle obecnych softwarovych systémi pro symbolické vypocty (napf. Mathematica')
Ci TeSeni numerickych problémi (napf. MATLAB?) existuje celd fada specializovanych
programi. Programovaci jazyk S a nyni zejména jeho zdarma dostupny klon R* se staly
vyznamnymi nastroji pro rozvoj a $ifeni metod statistické analyzy dat. Sirokou sadu obvyklych
procedur s vétSinou uZivatelsky pfijemnym ovladanim obsahuji komercni programové baliky
jako je SPSS firmy IBM, SAS System firmy SAS Institute, Statistica firmy StatSoft a mnoho
dalSich. Tyto baliky navic obvykle obsahuji i skriptovaci programovaci jazyky, které uzivatelim
umoznuji implementovat specifické postupy neobsazené v zakladni sadé procedur prislusného
baliku. Kromé toho existuje a v fadé pripadd se da stdhnout na internetu fada specidlnich
jednoucelovych programi, které jsou casto vytvoreny matematickymi statistiky jako implemen-
tace jimi objevenych testt a algoritmi.[35]




1

Mathematica je pocitaCovy program Siroce pouZivany ve védeckych, technickych a matematickych kruzich.
Program byl ptivodné vytvoren Stephenem Wolframem a nésledné vyvijen tymem matematiki a programatord,
ktery vytvoril a vede. Je prodavan firmou Wolfram Research se sidlem v Champaign, Illinois. V programu
Mathematica je pouZit programovaci jazyk Wolfram.

Mathematica je rozdélena do dvou ¢asti — jadra a front endu. Jadro interpretuje vyrazy a vraci vysledky. Front end
poskytuje GUI, ve kterém vysledky vhodné zobrazuje.

Nejnovéjsi Mathematica s ¢islem 10 je dostupna pro 3 velké platformy — Microsoft Windows, MacOS X, Linux.
https://cs.wikipedia.org/wiki/Mathematica

MATLAB (matrix laboratory) je interaktivni programové prostfedi a skriptovaci programovaci jazyk ctvrté
generace. Program MATLAB je vyvijen spolecnosti MathWorks a v zafi 2013 vysla zatim posledni verze R2013b,
ktera je k dispozici pro operacni systémy Linux (32-bit, 64-bit), Windows (32-bit, 64-bit), Mac OS X (64-bit).
MATLAB umoZiiuje pocitani s maticemi, vykreslovani 2D i 3D grafti funkci, implementaci algoritmt, pocitacovou
simulaci, analyzu a prezentaci dat i vytvareni aplikaci vCetné uZivatelského rozhrani. Ptivodné byl jazyk urcen
pro matematické ticely, ale Casem byl upraven, byly pfidany nové funkce a rozsifeni, rozrostl se riznymi sméry a
dnes je vyuzitelny v Siroké paleté aplikaci. V roce 2004 mél MATLAB pres milién uZivatell a to predevsim z fad
védeckotechnickych pracovniki, student a zaméstnanct vysokych Skol. MATLAB je vyuZivan pro védecké a
vyzkumné tcely a to jak v soukromém sektoru, tak i v akademickych fadach. Hlavni oblasti vyuZiti jsou technické
obory a ekonomie. Néktefi odbornici nepovazuji MATLAB za programovaci jazyk, jini o ném zase fikaji, Ze
je velice cennym a uZiteCnym programovacim jazykem.

Nazev MATLAB vznikl zkrdcenim slov MATrix LABoratory (volné preloZeno ,,maticova laboratof®), coZ odpovida
skute¢nosti, Ze kliovou datovou strukturou pfi vypoctech v MATLABu jsou matice. Vlastni programovaci jazyk
vychdzi z jazyka Fortran.

https://cs.wikipedia.org/wikiiMATLAB

R je programovaci jazyk a prostfedi urCené pro statistickou analyzu dat a jejich grafické zobrazeni.
Jde o implementaci programovaciho jazyka S pod svobodnou licenci. ProtoZe je zdarma, R jiZ pFedstihlo poctem
uzivateli komercni S a stalo se faktickym standardem v fadé oblasti statistiky.

Funkce prostfedi lze rozsitit pomoci knihoven oznacovanych jako balicky (packages). Pro verzi 2.10 jich bylo
vTijnu 2009 v centrdlnim repozitdfi CRAN k dispozici priblizné 2000. Prikladem casto pouzivaného baliku
je ggplot2 pro zobrazeni dat.

Pouzivé se z piikazového fadku, existuje vSak nékolik frontendti s grafickym rozhranim jako RKWard, RStudio,
R Commander nebo rozsifeni do OpenOffice.org Calcu R4Calc.

R byvé také propojovano ¢i vyuzivano v komercnich softwarech, napt. v prostiedi SPSS mohou uZivatelé pfimo
psdt a spoustét programy v jazyce R nad otevienymi daty.

https://cs.wikipedia.org/wiki/R (programovac%C3%AD jazyk



https://cs.wikipedia.org/wiki/R_(programovac%C3%AD_jazyk)
https://cs.wikipedia.org/wiki/MATLAB
https://cs.wikipedia.org/wiki/Mathematica
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