OKENKO STATISTIKA

Analyza dat v neurologii

V. Pfinos a dusledky transformace dat

Uvod
Tato kapitola statistického seridlu rozsifuje
predchozi dily vénované sumarnim statisti-
kédm a prezentaci opakované mérenych hod-
not. Pojem, kterym se budeme zabyvat, se
jmenuije transformace dat nebo lépe staticka
transformace dat. Zadate-li si do interneto-
vého vyhledavace pojem data transforma-
tion, budete ve vétsiné odkazl pouceni, ze
jde o konverzi dat z jednoho formatu do ji-
ného. Heslo vas tedy bude odvadét spise
na pole aplikované informatiky. P¥i zpraco-
vani dat definujeme transformaci v uzsim
slova smyslu — jde o aplikaci matematické
funkce na primarni data za Ucelem jejich
prevedeni do podoby vyhodngjsi pro zpra-
covani pozadovanymi statistickymi meto-
dami. Nejcastéjsim pozadavkem je dosaZeni
symetrického tvaru rozloZeni, tedy tzv. nor-
malniho typu, a proto je velkd ¢ést trans-
formaci oznacovana jako normalizace hod-
not. DlvodU pro transformaci dat je oviem
vice neZ pouze dosazeni normalniho tvaru
rozloZeni a obecné je Ize sumarizovat takto:

vyfedeni asymetrického nebo atypického

tvaru rozlozeni

vyrovnani variability hodnot v rdznych

srovndvanych skupinach

resenti velkého numerického rozsahu hod-

not, ktery komplikuje nasledné zpracovani

a shizuje prehlednost vystup

potfeba pfehledného grafického znazor-

néni dat

linearizace nebo jina Uprava vztahu dvou

a vice proménnych

Viypocetni stranka je jednoducha. Vybra-
nou matematickou funkci aplikujeme na
kazdou jednotlivou hodnotu v souboru
a tzv. primarni data takto zménime na da-
ta transformovand a na nich potom prove-
deme potiebné statistické operace (sumari-
zaci dat, statistické testy, srovnani skupin
apod). Cely proces ovsem musime mit

pod kontrolou, coZ znamend predevsim
nasledujici:
Ne vsechny funkce jsou vhodné na viechny
typy dat. Po transformaci tedy musime
nejprve provérit, zda jsme skutecné do-
sahli potfebného efektu.
Proces musi byt plné vratny. Transformo-
vana data tedy musime byt schopni kon-
vertovat zpét na primdrni hodnoty.

Transformace dat je uzitecny néstroj, ktery
mUZe podstatné zjednodusit fadu pro-
bléma souvisejicich s redlnymi daty. Nejcas-
téji jde o nejriznéjsi variace nasledujicich
probléma:

Sledujeme napfiklad rdst néjakého biolo-
gického systému nebo vyvoj jeho funkci
v Case a hodnoty méfeného znaku po-
stupné vyrazné numericky rostou. Tim vzni-
kaji pfi zpracovani velké problémy. Po-
zdéji ziskana velka ¢isla maji vétsi rozptyl
nez ¢asna méreni a problémem se stava
jejich srovnani béznymi statistickymi me-
todami. Nékdy ani nelze viechny hodnoty
prehledné zachytit v jednom grafu. Trans-
formace dat upravujici numericky rozsah
hodnot zde rovnéz stabilizuje rozptyl méfeni
a umozruje grafické zpracovani souboru.
Jinym typickym pfikladem muze byt stu-
dium vlivu stresového faktoru na biolo-
gicky systém, napf. bakteridlni kulturu.
Cést populace je vaci aplikovanému fak-
toru rezistentni a nereaguje, u citlivych
jedincli naopak dojde k snizeni metabo-
lické aktivity. Vysledné rozloZeni hodnot
se zméni ze symetrického na asymetricky
tvar a nastane problém se srovnatelnosti
soubord s rliznym tvarem rozlozen.

Jsme pod tlakem poZadavku zpracovat data

vypoctem aritmetického prlméru a smé-

rodatné odchylky, avsak nase méreni
jsou rozloZena silné asymetricky a aritme-
ticky prlmér neni reprezentativnim uka-
zatelem stredu. Transformace prevadeéjici
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primdrni data na normalni tvar rozlozeni
umozni aplikovat pozadovanou metodiku
hodnoceni, byt aZz na transformovanych
hodnotach.

V nasledujici ¢asti se pokusime vysvétlit
principy a pfinos transformace dat na nej-
Castéji pouzivané formé, tedy logaritmovani
dat.

Logaritmicka transformace jako
nejcastéji aplikovana metoda
Logaritmickou transformaci dat se minf pre-
vod primarnich dat do logaritmického tvaru
pomoci pfirozeného nebo jiného typu lo-
garitmu. Logaritmickd transformace efek-
tivné zasahuje predevsim u asymetrickych
rozlozeni zeSikmenych doprava, tedy s od-
lehlymi vy3simi hodnotami (obr. 1). Toto roz-
loZeni se modelové nazyvd logaritmicko-
normalni (nékdy také log-normalni). Loga-
ritmovani je doporuceno predevsim pro
soubory s velkym numerickym rozsahem
prevysuje nejmensi hodnotu 3x a vice.
Logaritmicka transformace nam pomaha
vyfesit v pffrodé velmi Casty typ asymetrie
hodnot. Logaritmovanim pozitivné zesikme-
ného rozloZenf dostaneme normalni rozlo-
zeni, u kterého jiz Ize pracovat s béznym
statistickym aparatem odhadu aritmetického
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ANALYZA DAT V NEUROLOGI!: V. PRINOS A DUSLEDKY TRANSFORMACE DAT

geometricky primér: 2,78

aritmeticky prdmér: 1,024

EXP(1,024) = 2,78

parametr X rizné formy log transformace

Ln (X) Log,, (X)
1 0
2 0,693147 0,30103
3 1,098612 0,47712
10 2,302585 1,0000

aritmeticky prlmér: 0,44454

zpétna transformace:
1045 = 2,78

Tab. 1. Ukazka vypoctu geometrického primeéru s pomoci raznych typl logaritmické transformace dat.

Postup vypoctu:
1. Transformace primarnich hodnot na
logaritmicky tvar

2. Vypocet aritmetického praméru (nebo
jinych statistik) u logaritmovanych
hodnot

3. Pfipadnd zpétna transformace pomoci
exponencialni funkce se stejnym za-
kladem jako pouzity logaritmus
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Obr. 1. Normalizujici efekt logaritmické transformace dat.

prdméru. Logaritmovat oviem nelze nasle-
po, u jinych typl rozloZzeni (obr. 1) nelze
kyzeny efekt ocekdvat. Logaritmovani je
nevhodné u dat, kterd jiz jsou v loga-
ritmickém tvaru (napf. pH hodnoty), a rov-
néz u nalevo zesikmenych rozloZeni (tedy
s nizkymi odlehlymi hodnotami).
Zpracované hodnoty Ize nésledné publi-
kovat pffmo v logaritmickém tvaru, musime
to oviem do tabulek i grafd jasné uvést

(napf. data in log scale, data logarithmically
transformed, apod). U silné asymetrickych
nebo numericky proménlivych parametrQ
toto doporucujeme predevsim u grafd, které
jsou v logaritmickém tvaru Citelngjsi a pre-
hlednéjsi. Mezi recenzenty védeckych ¢aso-
pist ale byvaji zastoupeni puritani vyzadujici
LCistou” prezentaci primarnich dat, a tam
s logaritmovanymi, ani jinak zménénymi
hodnotami neuspéjeme. To oviem nevadi,

nebot po provedeni potfebnych vypoctd
muzeme transformovana data i vystupy vy-
poctll zpétné prevést na plvodni jednotky
exponencidlni funkci (obr. 1). Prevadime-li
takto aritmeticky prlmér pocitany na loga-
ritmovanych datech, ziskdvame v pdvod-
nich jednotkach tzv. geometricky prdmér
(geometric mean, GM). Tato statistika je
pro nas v tomto seridlu nova, a proto ji vé-
nujme urcity prostor. ZaslouZi si to, nebot
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naméiené hodnoty
(napf. koncentrace latky)

primdrni namérené hodnoty: X
32/34/47/48/49/59/69/
95/11,4/129/14,5/18,1/19,8

logaritmované hodnoty: X, = LN (X)
1,16/1,22/155/157/1,59/1,77 /
1,93/2,25/2,43/2,56/2,67/2,90/2,99

» Sumarni statistiky po zpétné
transformaci funkci EXP(Xy,)

Tab. 2. Priklad prace s asymetrickym rozloZzenim hodnot (viz téZ obrazek 1).

minimum median aritmeticky pramér
maximum (10%; 90% empiricky kvantil)* (95% int. spolehlivosti)
3,2/19,8 6,9 (3,4, 18,1) 9,2 (5,8; 12,6) **
1,16 /2,99 1,93 (1,22; 2,90) 2,05 (1,67, 2,42)
3,2/19,8 6,9 (3,4;18,1) geometricky pramér

(95% int. spolehlivosti)
7,8 (5,3; 11,2) ***

* Poradové statistiky opét potvrzuji svoji univerzalnost. Transformace nijak nezménila jejich pozici, ani vyznam.

** Aritmeticky pradmér pavodnich (asymetricky rozloZenych) hodnot neni reprezentativnim ukazatelem stfedu, nicméné Ize ho spocitat.
Obdobné také jeho 95% interval spolehlivosti, ktery je symetricky a neodraZi redlny tvar rozloZeni.

**x Zpétnou transformaci Ize prevést i interval spolehlivosti kalkulovany na logaritmovanych datech. Ziskdvame asymetricky interval, ktery
odraZi skutecné realny tvar rozloZeni pvodnich hodnot.

Tab. 3. Pfiklad aplikace geometrického praméru.

Vypocet geometrického priméru pro procentické

GM=(1,13x 1,22 x 1,12 x 0,95 x 0,87)"® = 1,05 = primerna

Kontrola: pfi prdmérné mésicni zméné +5 % dostaneme skutecnou
vyslednou hodnotu: 1 x 1,05 x 1,05 x 1,05 x 1,05 x 1,05 = 1,276

Méreni Hodnota Postupné pomérné
parametru navyseni/pokles
Vstup 1 - zmény parametru:
1. mésic 1,130 13 %
2. mésic 1,379 22 % mésicni relativni zména hodnoty
3. mésic 1,544 12 %
4. mésic 1,467 -5 %
5. mésic 1,276 -13 %

je v bézné klinické literatufe velmi nespra-
vedlivé opomijena.

Matematicky feceno je geometricky prd-
mér n-t4 odmocnina soucinu primarnich
hodnot. Viypocet se tedy podstatné lisi od
prdméru aritmetického, misto s¢itani zde
hodnoty postupné nasobime. Nemame-li
k dispozici statisticky program, Ize vse po-
hodIné spocitat logaritmickou transformaci
hodnot dle postupu doloZeného v tab. 1
nebo 2.

1
Geometricky pramér (GM) = (TTX) "

Nebo jinou formou zapisu:
GM(X,, X, X5) = (% . X, . X5)"”

U rozloZeni zesikmenych doprava (obr. 1)
lezi geometricky prmér mezi medianem
a aritmetickym prdmérem a vyrazné lépe
odrazi realny kvantitativni stred hodnot nez
aritmeticky prameér. Je také méné citlivy na
odlehlé hodnoty. Pro log-normalni rozloZenf

se tedy vypocet GM doporucuje nebo do-
konce standardné predepisuje (napf. v nor-
madch pro hodnoceni kontaminace Zivotniho
prostredi). Z klinickych dat jsou vhodnym
kandidatem na vypocet GM napfiklad pocty
krevnich bunék, nebot typicky vykazuji log-
normalni tvar rozlozeni's ¢astymi odlehlymi
hodnotami.

Jakkoli je vzorec pro vypocet geometric-
kého prameéru ponékud nepékny, Ize z ngj
vycist idedIni aplikaci této statistiky. VSim-
néte si, ze jednotlivé hodnoty parametru X
se mezi sebou nasobi, a tak se vzdjemné
multiplikuji. Proto je geometricky prdmér
uZite¢nym ukazatelem stfedu u dat, kterd
vyjadfuji procentickou zménu hodnot (tzv.
rate data). UZ sama podstata takovych dat
totiZ implikuje vzajemné nasobeni. Mé&jme
5 po sobé nasledujicich méreni vyjadrujicich
mésicni zménu hodnoty parametru X v %
(mitoticka aktivita bunék v tkariové kulture,
kostni denzita, odezva nervovych vlaken,

apod) — viz modelové data v tab. 3. Pokud
bychom procentické zmény sumarizovali
napf. medidnem nebo aritmetickym prlimé-
rem, dostali bychom velmi problematické
vystupy. Geometricky prdmér se zde idealné
hodi, nebot umozni sumarizovat relativni
narlst i pokles hodnot a vysledkem je in-
terpretovatelnd prdmeérna relativni zména
daného parametru. Dalsim typickym prikla-
dem pro spravnou aplikaci geometrického
prdméru by mohly byt rlistové nebo meta-
bolické rychlosti, pripadné vyvoj obratu nebo
ekonomickych nakladl v case.

Je tedy evidentni, Ze geometricky pramér
neni samoucelna mira, u asymetrickych roz-
loZzeni muze vhodné nahradit aritmeticky
prmér a u pomérovych indexl je statisti-
kou s vysokou interpretacni hodnotou. Vy-
pocet GM ale nenf bez omezeni. Jako sta-
tistika stfedu je definovan pro soubory
kladnych redlnych cisel, ¢imz se mysli nenu-
lovych ¢isel. Pokud se v souboru vyskytne
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Obr. 2. Pofadové statistiky jsou univerzalnim rfeSenim viech problému.

nula, nemd vypocet GM smysl, nebot tato
vynuluje soucin hodnot. Tento problém se
tykd logaritmické funkce obecné, nebot
nulu nejde logaritmovat. Zde nabizime ur-
Cita feSeni takové situace:
Pouziti pozménéné transformace
X,=Ln(X+1).
Nahrazeni nulovych hodnot jinymi kvan-
titativnimi hodnotami. Napiiklad u labo-
ratornich hodnot to mlze byt polovina
detekéniho limitu. Nulové hodnoty Ize také
substitu¢né nahradit hodnotou 1, ktera
nasledné nezméni soucin ve vzorci pro
GM a informace o daném vzorku z0-
stane zachovana. Takové substitu¢ni po-
stupy ale maji své kritiky a musi byt jasné
zdlvodnény.

Dalsi typy statistické
transformace dat a zavér
V podstaté jakoukoli matematickou funkci
Ize zapojit do transformace dat. Kromé lo-
garitmovani se v praxi relativné ¢asto uplat-
nuji nasledujici postupy:
Odmocninovd transformace je efektivni
pro dosazeni homogenity rozptylu u roz-
loZeni Poissonova typu, kde je rozptyl

Umérny prdmérné hodnoté. Na primarni
data je jednoduse aplikovana druha od-
mocnina. Pi aplikaci je nutné kontrolovat
vstupni data a vysledny efekt. Cisla mezi
0 a 1 se budou chovat jinak (zvétsovat
hodnotu) nez ¢isla > 1 (tato se budou sni-
Zovat). Druhd odmocnina ze 4 je 2,
z 0,40 je to 0,63. Nedoporucuje se tedy
takto oSetfovat proménné s hodnotami
< 1 azaroven > 1.

Inverzni transformace jednoduse prevadi
primdrni data x do podoby 1/x. Tato
funkce prirozené déla z malych cisel velkd
a naopak a bez predchozich Uprav na
primdrnich datech tedy prevrati porfadi
hodnot. Funkce mlze slouzit jako nor-
malizacni pro hodnoty s exponencidlnim
rozlozenim.

Arcsin transformace je doporucena pro
soubory relativnich hodnot, tedy podild
leZicich numericky mezi 0 a 1. Velmi casto
je aplikovana az na druhou odmocninu
téchto ¢isel. Vhodna i pro normalizaci sou-
bord s velmi malymi podily.

Takto bychom mohli pokracovat samo-
zfejmé dale, nicméné vymezeny prostor to

neumoZziuje. Schovdme se tedy za velmi
praktickou radu. Pokud tvar rozlozeni nebo
hodnoty rozptylu vami analyzovanych dat
délaji problémy i po aplikaci jednoduchych
transformacnich funkci, obratte se radéji
s prosbou o konzultaci na odborniky — ma-
tematiky. U transformace dat se totiz musi
postupovat citlivé, aby slozitost samotné trans-
formace nezastinila analyzovany problém.

Snad se nam povedlo predstavit trans-
formaci jako uzite¢nou formu Gpravy pri-
mdrnich dat, nad kterou si analytik mize
udrzet plnou kontrolu. Zavérem je oviem
nutné pfipomenout, Ze do transformace dat
neni tfeba se nutit, pokud nas k tomu ne-
vedou vazné dlvody. Jak jsme jiz doloZili
v pfedchozich kapitolach, jakékoli typy roz-
loZeni umime sumarizovat pomoci robust-
nich pofadovych statistik (medidn, vybrané
empirické percentily — kvantily). Jak je patrné
z obr. 2, tyto statistiky umi reprezentativné
podchytit i velmi asymetricka rozloZeni a ni-
jak netrpi vyskytem odlehlych hodnot. Kdykoli
tedy selze pokus o transformaci dat, mame
v zdloze tuto pfimocarou a velmi snadno
interpretovatelnou formu prezentace.
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