Daty podlozené omyly

Ondrej Vencalek

1 Uvod - analyza dat v nasich Zivotech

V bieznu roku 2021, stejné jako o rok dfive — v bfeznu 2020, prozivali obéané Ceské
republiky tzv. lockdown, jehoZ zavedeni se v obou pfipadech opiralo o analyzu dat.
Tézko si predstavit piesvéd¢ivéjsi doklad prostého tvrzeni, ze analyza dat vyznamné
ovliviiuje nas kaZdodenni Zivot. Jak moc je analyza dat soucasti naSeho kazdodenniho Zzi-
vota snad béZné ani nevnimame. A prece, spamové filtry v naSem emailovém prohlizedi,
zéhadni permonici - tzv. recommender systems (https://en.wikipedia.org/wiki/
Recommender_system) — ktefi odkudsi vykutaji a zobrazi nam nabidku produktt (tfeba
knih), ktera jako by ndm byla na miru usit4, ¢i jen ,obycejna“ pfedpovéd pocasi, to jsou
jen namatkové vybrané piiklady vysledkt analyzy dat, se kterymi se setkavame takika
denné. Ctenafi, ktery by si chtél o pestrosti pouZiti analyzy dat v béZném Zivoté udélat
lepsi piedstavu lze doporudit popularné-nau¢né publikace Jeffreyho S. Rosenthala [5] ¢i
Natea Silvera [6].

Prostfednictvim analyzy dat hledame odpovédi na otazky, které nas zajimaji. Jaké jsou
to otazky ve vyse uvedenych piikladech vyuziti analyzy dat? Poskytovatele emailovych
sluZeb zajima, jestli pfichozi email je obtéZujici spam, ktery by mél byt smazan, nebo
dulezita zprava, ktera naopak smazéana byt nesmi. Obdchodnika s knihami zajima, kterou
knihu ma zékaznikovi nabidnout, aby jej nabidka zaujala. A koneéné velké mnozstvi lidi
zajim4, jaké bude v nejblizsi dobé pocasi, aby podle této pfedpovédi vhodné upravili svij

Ackoliv analyza dat hraje v dnesni dobé duleZitou roli, je tfeba si neustile pfipominat,
7e proces ziskavani znalosti na zakladé analyzy dat ma sva uskali. Je tfeba byt neustale
ve stiehu — omylim a chybam se ¢asto bohuzel nevyhnou ani profesionalni datovi ana-
lytici, natoz pouceni laici, ktefi dnes maji k dispozici celou fadu softwarovych nastroju
pro nejriznéjsi analyzy.

2 Analyzy, které ,zaviely” nasi zemi

Ptipomeiime zde prognézu, kterou tehdejsi ministr vnitra CR Jan Hamacek (https:
//cs.wikipedia.org/wiki/Jan_Ham\%C3\%A1\%C4\%8Dek) zduvodiioval na konci
unora 2021 nutnost tzv. tvrdého lockdownu. Tato prognéza poskytnuta dne 24. inora
2021 jako podklad pro jednani Narodni ekonomické radé vlady (https://www.vlada.
cz/cz/ppov/nerv_2020/narodni-ekonomicka-rada-vlady-182438/) byla zaloZe-
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na na pomérné sofistikovaném modelu [7]. Podle modelu mél pocet novych piipada
~kulminovat® pfiblizné v pulce biezna, kdy mél dosahovat hodnot cca 20 tisic novych
pfipada denné (a to za pfedpokladu zavedeni lockdownu na zacatku bfezna, jak k nému
opravdu doslo). Realita vSak zdaleka nebyla tak dramaticka. Jak se z dostupnych dat
pfesvédéime (viz nize), pocty novych pfipadit dosahly maxima jiz 5. bfezna, tedy dfive,
nez se mohl efekt lockdownu zavedeného 1. bfezna projevit, a to na urovni pfiblizné
12 tisic novych pfipadii denné. V3echna tvrzeni o potiebé zavedeni pfisnych opatieni
tak byla empiricky vyvracena - k obratu ve vyvoji epidemie doslo jesté pfedtim, nez se
efekt téchto opatfeni mohl projevit (viz text Angeliky Bazalové v ¢asopise Reflex [1]).
Poznamenejme, Ze tim ovSem ani neni dokazano, Ze by opatfeni neméla zadny efekt.

Na to, ze predikce poctu novych piipadi ,nevysla“, upozornil jiz 11. 3. reportér Petr
Holub [2]. Hlavniho autor prognézy — Martin Smid, ve své vefejné reakci na Holubtv
¢lanek [8] spravné uvedl, ze ,Vzhledem k tomu, Ze jde o model stochasticky (zahrnujici
nahodu), nelze predpokladat, ze poskytne piesnou piedpovéd. Cary v grafech znazoruji
jen jakousi stfedni pfedpovéd. Tyto bodové predpovédi by spravné mély byt doplnény
mezemi nejistoty (konfiden¢nimi pasy). Tyto hodnoty nas model poéita, v prezentaci pro
NERV bohuzel nejsou uvedeny [...]% Selhani predikce poctu nové potvrzenych piipada
vsak musel uznat: ,0 selhani stochastického modelu se da mluvit az v pfipadé, kdy
se predpovédi systematicky ocitaji mimo tyto pasy, coz tady bohuZel nastalo u poctu
novych pfipadi.

O podstatné jednodu$sim modelu, ktery vedl k lockdownu v bfeznu 2020, se muzete
vice dozvédét v knize Pandemie [4].

2.1 Data o COVID - cvi¢eni v R

Chceme-li se presvédc¢it, jaky byl skuteény pribéh poctu nové diagnostikovanych pii-
padt nadkazy virem SARS-CoV-2, ptivodcem onemocnéni COVID-19, miiZzeme tak ucinit
vizualizaci dat z nékteré z vefejné dostupnych databazi. V Ceské republice poéty nové
diagnostikovanych piipadt denné zvetejiiuje Ustav zdravotnickych informaci a statisti-
ky CR na strance https://onemocneni-aktualne.mzcr.cz/covid-19. Stejné tdaje
najdeme i v mezinarodni databazi Our World in Data (https://ourworldindata.
org/coronavirus). Datovy soubor owid-covid-data.csv muZeme stahnout napf.
z repozitafe GitHub: . (https://github.com/owid/covid-19-data/tree/master/
public/data)

Data naéteme pomoci piikazu read.csv() a poté vybereme jen data o Ceské republice
za obdobi od 24. inora do konce dubna 2021.
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Pro praci s daty v R-ku lze v soucasné dobé doporucit bali¢ek dplyr, viz [9], pfi-
padné balicek tidyr, viz [10]. Ctendftm, ktefi s témito balitky jesté nepracova-
li, doporucujeme vyuzit nékterého z ,tahaka®, tzv. cheat sheets, které na prostoru
dvou stran (tedy jednoho listu) formatu A4 piehledné shrnuji to nejpodstatnéjsi, co
je k dané problematice tfeba védét. Osvédc¢enym tahakem je Data Wrangling with
dplyr and tidyr Cheat Sheet (https://rstudio.com/wp-content/uploads/2015/
02/data-wrangling-cheatsheet.pdf). Novéjsi verze, které jsou zvlast pro balic-
ky dplyr a tidyr, lze nalézt v prehledu tahakd . (https://www.rstudio.com/
resources/cheatsheets/)

library(dplyr)

data = read.csv("owid-covid-data.csv")

data.cz = data %>} filter(location=="Czechia")

data.cz.3_4.2021 = data.cz %> filter((date>="2021-02-24")&
(date<="2021-04-30"))

Vyvoj poctu nové diagnostikovanych pfipadi muZzeme vizualizovat pomoci balicku
ggplot2, viz [11]. Opét doporucujeme tahak, tentokrat Data visualization with ggplot2
cheatsheet. Budeme pracovat se sloupcem new_cases_smoothed. Jde o primérné hod-
noty poctu novych pfipadt vzdy za poslednich 7 dni. Timto primérovanim jsou z dat
odstranény pravidelné vykyvy s periodou jednoho tydne souvisejici s tim, Ze o vikendu
se méné testuje a je tedy i méné zjisténych novych pfipadi. Graf mizeme vykreslit
nasledovné:

library(ggplot2)

ggplot(data.cz.3_4.2021, aes(x=as.Date(date))) +
geom_line( aes(y=new_cases_smoothed))

Obrazek 2.1 byl ziskan tGpravou (rozsifenim) tohoto zakladniho piikazu:

ggplot(data.cz.3_4.2021, aes(x=as.Date(date))) +
geom_line( aes(y=new_cases_smoothed),size=1) +
y1im(c(0,12500)) +
labs(y="New cases (smoothed)", x="") +
theme_bw ()

22



12000

8000

4000

New cases (smoothed)

bre 01 bie 15 dub 01 dub 15 kvé 01

Obr. 1: Priimérné denni pocty nové diagnostikovanych pripadii nakazou virem SARS-CoV-2 v Ceské
republice v obdobi 24. 2. 2021 az 30. 4. 2021 (7-denni priiméry).

3 Je lépe chvalit nebo karat?

Je dobré si uvédomit, Ze proces ziskavani znalosti z dat neni jen nécim, co délaji datovi
analytici. To Ze si utvafime nazor na zékladé svych pozorovani (tedy ,dat“ ukladanych
do na$i paméti), je pfece pfirozené. Také v tomto procesu se vSak nase mysl dopousti
mnoha chyb, jak popisuje v knize Mysleni: rychlé a pomalé [3] psycholog Daniel Kahne-
man.

V ¢asti nazvané Heuristiky a zkresleni vénoval Kahneman jednu kapitolu jevu nazy-
vanému regrese k praméru (viz [3], str. 189-199). Kapitolu uvadi ptihodou z doby,
kdy v ramci kuzu psychologie vysvétloval instruktortim izraelského vojenského letectva
zésadu, Ze ,odména za zlepSeny vykon funguje 1épe nez trest za chybny vykon® Jeden
ze zkuSenych instruktorti vSak byl opa¢ného nazoru. Argumentoval takto: ,Vzdycky
jsem si daval zaleZet, abych lidi za pékné provedeny manévr pochvalil, a pfisté ho
vzdycky provedli hit. Ale kdyZ jsem je za $patné provedeny manévr sefval, vétsinou
se pak zlepsili. Tak mi netvrdte, ze chvala poméaha a trestani ne. Moje zkuS$enost je
piesné opacna’ Kahneman uvadi, Ze byt byla instruktorova pozorovani spravna, zavér
ohledné uc¢innosti odmeény a trestu z téchto pozorovani vyvozeny byl naprosto $patny.
Nezpochybnitelné vysvétleni instruktorovy zkuSenosti je znamo jako regrese k primeéru.
Tento princip nyni objasnime.
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3.1 Fenomén regrese k priméru a jeho ilustrace

Predstavme si, Ze dostaneme za tkol se v kratkém Casovém intervalu naucit 100 pro
nas zatim neznamych slovicek v cizim jazyce. Zvladneme jen 80, zbylych 20 bohuzel
ne. Jak asi dopadneme v testu, kde mame pfelozit 20 slovicek nahodné vybranych ze
zadané stovky slov? Umime 80 ze 100, tedy 80 % vSech slovicek, takze bychom oc¢ekavali
80% Uspésnost i v testu. Té dosdhneme, kdyz z 20 slovi¢ek spravné prelozime 16. Maze
se ale stat, Ze budeme mit $tésti a z vybranych slovicek spravné prelozime vice nez
16. Jelikoz umime prelozit 80 slovicek, muze se dokonce stat, Ze spravné prelozime
vSech 20 slovicek. Pfi hodné velké smule by se nam vsak teoreticky mohlo stat, Ze
budeme tazani pravé na téch zbylych 20 slovicek, ktera neumime. To by vsak musela
byt opravdu neuvéfitelné velka smula! Jak velka? To umime spocitat. pfedpokladu, Ze
vSechna slovi¢ka maji stejnou Sanci, Ze budou vybrana, se

Pocet vybranych slovicek, které umime prelozit, se fidi tzv. hypergeometrickym rozdéle-
nim. Pravdépodobnost, Ze jich bude pravé z, kde za x muZzeme dosadit libovolné celé
¢islo od nuly po 20, je rovna

() (2

p(z) = 100
(20)
Dosadit do tohoto vzorce postupné vechny mozné hodnoty z (0, 1,2, ..., 20) miZeme

v R-ku jedinym piikazem, a to s vyuzitim funkce dhyper():
dhyper(0:20,80,20,20)

Vypocétené pravdépodobnosti miizeme pro prehlednost zobrazit prostfednictvim sloup-
cového grafu, viz obrazek 3.1. Uvadime zde kdd potfebny k jeho vygenerovani v soft-
waru R (opét pouzivame balicek ggplot2).

pocet.spravnych = 0:20
pravdepodobnost = dhyper(0:20,80,20,20)
data = data.frame(pocet.spravnych,pravdepodobnost)

ggplot (data,aes(pocet.spravnych,pravdepodobnost)) +
geom_col()+
labs(x = "spravnjch odpovédi", y = "pravdépodobnost") +
theme_bw()+

Na obrazku 3.1 vidime, Zze vskutku nejpravdépodobnéjsim vysledkem testu je zisk 16
bodd z 20. Mozna nas viak prekvapi, ze pravdépodobnost tohoto vysledku je ,jen® asi
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Obr. 2: Rozdéleni pravdépodobnosti poctu spravné preloZenych slovicek.

24 %. Dosti pravdépodobny je také zisk 17 bodu (asi 21 %) nebo 15 bodu (asi 19 %). Vice
nez 10% pravdépodobnost ma taky zisk 18, resp. 14 bodd. VySe zmifiovana moznost, Ze
bychom uméli spravné pielozit vsech 20 slovicek, ma celkem malou pravdépodobnost
(0,66 %). Rovnéz vidime, ze spravné prelozeni pouze 10 ¢i dokonce jesté méné vybranych
slovic¢ek je velmi nepravdépodobné a muselo by tedy byt pokladano za opravdu velkou
neprizen $téstény.

Predstavme si nyni $kolni tfidu, ktera ma 30 zakt. Kazdy z téchto zaka se naucil pravé
80 ze 100 slovicek!.

Jak asi dopadnou v testu pfipravenosti, v némz budou mit za kol pfelozit 20 nahodné
vybranych slovicek? Vyse vypoctené pravdépodobnosti naznacuji, Ze pfiblizné ¢tvrtina
74kl (7 az 8) by méla mit 16 spravné prelozenych slov. Hodné bude i zaka s 15 ¢i 17
spravnymi preklady, nebot soucet p(15) + p(16) + p(17) = 0,19+ 0,24 + 0,21 = 0,64;
Cekame tedy, ze kolem dvou tfetin zaku (tj. dvacet) by mélo mit vysledek v rozmezi 15
az 17 spravnych odpovédi.

1 Snad si miizeme dovolit piedpokladat, Ze sliivka jsou pro zapamatovani piiblizné stejné obtizna.
Debata o tomto pfedpokladu by jisté byla zajimava a mohla by pfinést vylepseni uvazovaného jedno-
duchého modelu. K tomu bychom vsak potiebovali nasbirat skutecna data.
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Pomoci generatoru (pseudo)nahodnych ¢isel mizeme pro kazdého zéka vygenerovat
pocet ziskanych bodd. Generujeme z hypergeometrického rozdéleni, proto pouZzijeme
pfikaz rhyper (). Data pak vizualizujeme.

set.seed(8)
testl = rhyper(30,80,20,20)

plot(testl,pch=20,
xlim=c(1,30), ylim=c(16-4,16+4),
ylab="spravnjch odpovédi", xlab="&islo zaka")
abline(h=16,1ty=2)
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Obr. 3: Vysledky 30 stejné dobre pripravenych zaki v testu o 20 otazkach.

Na obrazku 3.1 miZeme porovnat sva vySe popsana ofekavani s ,realitou®. Potvrdilo
se, Ze nejcastéjsim vysledkem je 16 spravnych odpovédi. Tohoto vysledku dosahlo 9
zakl. Nejlepsi vysledek dosahl 7ak, ktery je v tfidni knize veden pod ¢islem 17. Mél
spravné vsech 20 odpovédi. Naopak nejhufe dopadl zak ¢. 26, ktery mél jen 13 spravnych
odpovédi. Uvédomme si, Ze pfitom oba tito zaci (stejné jako i vSichni ostatni Zaci) byli
pfipraveni stejné dobfe (uméli 80 ze 100 slovicek). Jen jeden mél vice $tésti (a ziskal
o 4 body vice, nez by odpovidalo jeho schopnostem) a druhy mél velkou porci smuly
(a ziskal o 3 body méné, nez odpovida jeho schopnostem). Vyucujici by si mél byt védom
toho, ze pocet spravnych odpovédi, kterého zak v testu dosahl, ¢asto neni pfesnym
obrazem zakovych schopnosti (znalosti), ale je do zna¢né miry uréovan nahodou. Kdo
z nas by pfedpokladal, Ze zak, ktery dosahl 20 bodl z 20 moznych, byl ve skute¢nosti
stejné dobfe pripraven jako ten, ktery mél jen 13 bodd z 20? Jak spravné porozumét
dosazenym vysledkiim, fika nésledujici ,rovnice®:
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vysledek = schopnost 4 Stésti
20 boda = 16 bodu + 4 body
13 bodt = 16 bodi — 3 body

Pfedstavme si nyni, Ze se vyucujici rozhodne s zaky, z nichz kazdy stale umi pfesné 80
ze 100 slovicek, napsat jesté jeden test o 20 polozkach. Opét vybira ndhodné 20 ze 100
slov, pfitom nezalezi na tom, jestli uz slovo bylo vybrano v prvnim testu. Vygenerujme
opét vysledky zaka a zobrazme je do grafu spolu s vysledky prvniho testu. MuZeme to
udélat tak, ze do pivodniho grafu pfidame Cervené znazornéné symboly odpovidajici
vysledkiim druhého testu.

test2 = rhyper(30,80,20,20)
points(test2,col=2,pch=21,cex=1)
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Obr. 4: Vysledky 30 stejné dobre pripravenych zaki v prvnim (Cerné) a druhém (Cervené) testu o 20
otazkach.

Srovnani vysledku prvniho a druhého testu vidime na obrazku 3.1. Z néj je patrné, Ze
ti, kterym v prvnim testu §tésti pralo nejvic (dosahli extrémné dobrého vysledku), jiz
podruhé tolik 3tésti neméli — nejlepsi zak si pohorsil z 20 bodu na 16, ani nikdo ze tfi
zaka, ktefi méli 18 bodu, tento vykon pii druhém testu nezopakoval. Naproti tomu zak
s nejhorsim vysledkem v prvnim testu si ve druhém polepsil ze 13 bodt na 17. Je dobré
si pov§imnout i toho, ze Zak s pomérné dosti Spatnym vysledkem prvniho testu (zak ¢. 8)
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mél ve druhém testu jesté vétsi smilu a pohorsil si ze 14 bodt na 13. Tento piipad je
vsak spise vyjimeény. Ukazuje, Ze ,navrat k praméru®, ktery jsme pozorovali v ostatnich
pfipadech, kdy po extrémné dobrém vysledku doslo k zhorSeni a po extrémné Spatném
doslo ke zlepSeni (aniz by se ménily schopnosti zakut), je pravdépodobny, nikoliv viak
nevyhnutelny.

Vsimnéme si, Ze ke skute¢nému zlepseni ¢i zhorSeni schopnosti studentt nedoslo. Stale
jsme uvazovali situaci, kdy vSichni umi pfesné 80 ze 100 slovitek. Pozorované zhor$eni
(vysledek druhého testu byl horsi nez vysledek prvniho) ¢i naopak zlepseni, bylo tedy
jen zdanlivé a bylo ,zpsobeno® vlivem nahody ($tésti) na vysledek testu. Uc¢itel, ktery
by Zaky s nejvy$§im poétem bodit v prvnim testu pochvalil a naopak ty nejhorsi by
pokaral, a pak pozoroval ,negativni efekt® pochvaly a ,pozitivni efekt® pokarani, se
bude v hodnoceni ekeftivity svého zasahu (pochvaly, resp. pokarani) mylit, jako se mylil
instruktor letectva vzpomenuty na zacatku této kapitoly.

Ctenéie, ktery stile jesté neni presvédéen o zdanlivosti efektu pochvaly a pokérani,
vybizime: Vezméte hraci kostku a tu pochvalte vzdy, kdyz padne Sestka. Uvidite, Ze
v piistim hodu se nezlepsi, ¢astéji se dokonce zhorsi. A taky té kostce vynadejte, kdyz
padne jednicka. Uvidite, jak se v dal$im hodu zlepsi (nebo alespori nezhorsi)! Opravdu
véfite, Ze to zhorSeni (resp. zlepSeni) je kvili (diky) tomu, Ze kostku chvalite (karate)?

Kahneman vyse popsany problém v dsudku ohledné efektivity pochval a karani ko-
mentoval takto: ,Zpétna vazba, které nas zivot vystavuje, je zvracend. Protoze mame
tendenci byt na jiné lidi mili, kdyZ nas potési, a nepfijemni, kdyz nas nepotési, ze
statistického hlediska jsme trestani za to, Ze jsme mili, a odménovani za to, Ze jsme

nepiijemni.
4 Zavér

V tomto pfispévku jsme se snazili poukazat na néktera uskali procesu ziskavani znalosti
na zékladé analyzy dat. Pfipomnéli jsme selhani predikce (podlozené daty) sofistikova-
ného modelu pro pfedpovéd poctu nové diagnostikovanych infekci virem SARS-CoV-
2 z biezna 2021. Na prikladu hodnoceni efektu pochvaly a karani jsme pak ukazali,
jak obtiznym tkolem je hodnoceni efektu naseho konani a k jakym omylum je nase
mysl nachylna. Mozna nam to pomuze pochopit obtize, které mame pfi vyhodnocovani
efektivity raznych restrikci, jejichz cilem je rtzné ovliviiovat rychlost Sifeni nakazy.
Pravdou je, ze restrikce se zavadi v situaci, kdy pocty nakazenych (drameticky) ros-
tou, a naopak ,rozvoliiuje se®, kdyZz epidemie ustupuje. Znamena to vsak, Ze opatieni
funguji? Ne nutné. Tim ovSem netvrdime, Ze nefunguji. Jen upozoriiujeme, Ze to, co se
nékomu zda byt zfejmé, zdaleka zfejmé byt nemusi.
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Snazili jsme se nas vyklad doplnit o ukazky prace se softwarem R. Pokud se ¢tenar
dozvédél néco nového o jeho pouziti, tim lépe.
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