OKENKO STATISTIKA

Analyza dat v neuroloqii

XV. Vyzkousejte zvlastni typ neparametrického testovani hypotéz:
permutacni testy — obecné aplikace

V Uvodu této Casti se vratime k Fisherovu
exaktnimu testu, ktery jsme v predchazeji-
cim dile predstavili jako uZite¢ny priklad tzv.
permutacniho testovani. Pfipomerime,
Ze tento test se pouziva k hodnoceni za-
vislosti (asociace) dvou znakl nabyvajicich
pouze dvou hodnot. Typickym zdznamem
takovych pozorovanf je 2 x 2 tabulka cet-
nosti. Pokud zamitdme nulovou hypotézu,
znamena to, ze kombinace hodnot obou
znakUd nenastavaji v sledované populaci na-
hodné a je mezi nimi zavislost. Viyznam Fis-
herova exaktniho testu spociva v tom, Ze pfi
hodnoceni nulové hypotézy pracuje pfimo
s kombinacemi naméfenych hodnot, kte-
rym pfifazuje pravdépodobnost vyskytu.
Namérend tabulka ¢etnosti je tak simula¢né
pfeskupovana pfi zachovani souctu fadkad
a sloupct a v testu hledame pravdépodob-
nost takovych kombinaci, které jsou jesté
vice vzdaleny od platnosti nulové hypotézy
(jsou ,extrémnéjsi”) nez tabulka pozoro-
vana. Vlastni postup vypoctu opakuje pfi-
klad 1, pfiklad 2 uvadf aplikaci na redlnych
klinickych datech.

Priklad 1
FisherGv exaktni test generuje ndhod-
nym procesem varianty pozorované ta-
bulky cetnosti pfi zachovani souctl fadka
i sloupctl. V kone¢ném vypoctu kalkuluje
sumarnipravdépodobnost vyskytu variant,
které jsou z hlediska platnosti nulové hy-
potézy jesté extrémnéjsi nez varianta po-
zorovana. Tato pravdépodobnost je zaro-
veri pravdépodobnosti chyby I. druhu pfi
zamitnuti nulové hypotézy o ndhodném
vztahu fadkd a sloupct tabulky. Termi-
nem , extrémnéjsi” se rozumf varianty ta-
bulky s mensi pravdépodobnosti vyskytu
nez varianta pozorovand, at jiz v jednom
sméru (jednostranny test), nebo v obou
smérech (oboustranny test).
Pokud méme naptiklad na- 2|3
sledujici 2 x 2 kontingencni | ¢ | 4
tabulku:

Potom vsechny varianty tabulky pfi za-
chovani souctd fadkd a sloupcl jsou:

K nim pfislusejici pravdépodobnosti vy-
skytu pak:
0,007 0,093 0,326 0,392 0,163 0,019

O[5](1(4]|2]|3]|3]|3
812|[7(3]||6/4]|5]|5

Svétle zelené tabulky predstavuji va-
rianty extrémnéjsi nez pozorovana tabulka,
a to ve stejném sméru (ve smyslu asymet-
rie rozlozeni frekvenci v tabulce). ,Stejny
smér” od pozorované tabulky je definovan
postupem, kdy od nejmensi hodnoty v po-
zorované tabulce odec¢teme 1 a dopocitdme
zbyvajici ¢etnosti bunék tabulky pfi zacho-
vani souctld sloupcl a radkd. Tmavé zelené
tabulky potom predstavuji extrémnéjsi va-
rianty v opacném sméru. Extrémnéjsi va-
rianty pozname pomoci pravdépodobnosti,
ktera je mensi nebo stejna jako pro pozo-
rovanou variantu. Pravdépodobnosti téchto
extrémnich variant v testu s¢itdme.

Jednostranna p-hodnota pro
hodnocenou tabulku je tedy:
0,326 + 0,093 + 0,007 = 0,426.
Oboustranna p-hodnota je:
0,326 + 0,093 + 0,007 + 0,163 +
+0,019 = 0,608.

Pravdépodobnost ¢tvrté varianty (0,392)
neni zapocitana, protoZze je méné ex-
trémni (je pravdépodobnéjsi) nez pozoro-
vana tabulka.

Priklad 2

Jako priklad aplikace Fisherova exaktniho
testu uvedme priklad sledovéani poctu
dvou typU nezadoucich prihod (NP I, NP 1)
u dvou rzné lécenych skupin pacientl
(Ié¢ba 1 a léc¢ba 2). Pri celkovych N = 10 po-
zorovanich jsme u lécby 1 zachytili 5 NP
typula 1 NP typu ll. Lé¢ba 2 vedla ve Ctyfech
pfipadech k NP II, typ | nebyl pozorovén.
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Lécba 1 Lécba 2
NP | 5 0 =5
NP Il 1 4 =5
=6 =4 N=10

Vypocet pravdépodobnosti P pro tuto
tabulku pozorovanych cetnosti je (viz téz
XIV. dil serialu):

12 6! 41
p= iz 0,0238
101 (5! O!'1! 4!)

Pro ostatni mozné tabulky je P:
4 1 2 3
=0,2381 =0,2381

32 =0,4762 b 0,0238
3 zp_a 5 Op—,

Celkovéa suma pravdépodobnosti vyskytu
rliznych variant tabulky je 1. Suma pravdé-
podobnosti mensich nebo rovnych hod-
noté P pozorované tabulky je 0,0476, coz
je hodnota mensi nez 0,05, a tedy indiku-
jici statisticky vyznamny vztah mezi typem
lécby a vyskytem nezadoucich udalosti.

Pokracujme nyni déle obecnéjsSim vy-
svétlenim permutacnich (obecné randomi-
zacnich) testd. Tyto testy fadime mezi tzv.
neparametrické postupy, nebot nepracuji
s referencnimi hodnotami teoreticky odvo-
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zenych distribu¢nich funkdi, jako to délaj
Jklasické” testy parametrické, napf. t-test.
Klasickym postupem v testovani hypotéz
je vypocet hodnoty p odrazejici platnost
nulové hypotézy na zakladé teoretického
rozdéleni pravdépodobnosti odpovidaji-
ciho pouzité testové statistice. V mnoha
pfipadech v3ak rozdéleni pravdépodob-
nosti testové statistiky neni znamo, ddvo-
dem mUze byt napf. nedostate¢na znalost
problému nebo velmi maly pocet dostup-
nych pozorovani. Testovani mdze v tako-
vém pfipadé vést k mylnym zavérim. Aby-
chom se vyhnuli nutnym predpokladdm
o rozdéleni testovych statistik, mizeme
pro odhad hodnoty p pouZit tzv. permu-
tacni algoritmus, jednu z metod, ktera
pracuje s opakovanym vzorkovanim na-
méfeného souboru dat (dalsimi pFiklady
téchto metod jsou bootstrap, jackknife
a krosvalidace, o kterych se zminime na
konci kapitoly).

Permutacni testovani je zaloZeno na
opakovaném vzorkovani neboli nahod-
ném preskupovani naméreného souboru.
Cilem je posoudit variabilitu moznych vy-
sledkd, které Ize ziskat ndhodnym presku-
povanim pozorovaného souboru dat. Pri-
tom pracujeme stale pouze s namérenymi
hodnotami. Cely postup ziskal jméno od
pojmu permutace, coZ znamend presku-
peni 1 az n cisel. Pro ¢iselnou fadu 1 az
6 muzeme jako pfiklad uvést nasledujici

permutace:

(1,2,3,4,5,6)
(1,3,2,4,5,6)
(4,5,2,6,1,3)
(3,2,1,6,4,5)

Jde oviem pouze o malou ukazku, nebot
permutaci n objektl je celkem n! (,n fak-
torial”), v nasem pfipadé tedy 6! = 720.

Nyni je zfejmé, Ze v permutacnich tes-
tech jde o ndhodné preskupeni jiz namére-
nych hodnot. V3echny permutace pfitom
povaZujeme za stejné pravdépodobné.
Vlastni postup vypoctu potom provadime
tak, ze z naméfenych hodnot generu-
jeme viechny mozné nebo velmi mnoho
permutaci a pro kazdou variantu spoci-
tdme piislusnou testovou statistiku. Prin-
cipem je srovnani pozorované testové sta-
tistiky s testovymi statistikami, které takto
ziskdvame teoreticky ze stejného dato-
vého souboru, kde je pfifazeni jednotlivych
hodnot do studovanych skupin ndhodné.
Jesté jinak feceno, permutacni test je za-
lozen na vypoctu vsech moznych hodnot

testové statistiky, které Ize ziskat opakova-
nym preskupenim ptvodniho souboru dat
tak, Ze v rdmci kazdého opakovani zlstane
zachovan jak celkovy pocet pozorovani
(celkové N), tak pocet pozorovani nalezi-
cich do jednotlivych skupin. Mame-Ili uspo-
fadani experimentu, v némz srovnavame
dvé skupiny hodnot (pozorovani), pak si
|ze postup predstavit tak, Zze v jedné per-
mutaci nahodné vybereme N, z celkového
poctu N pozorovanych hodnot, které pfi-
fadime do prvni skupiny, a zbylych N, hod-
not budeme povazovat za hodnoty néle-
Zici do druhé skupiny (pfitom vzdy plati
N, +N,=N).

Pro kazdé opakovani tak dostaneme
hodnotu testové statistiky (napfiklad sta-
tistiky t) t,, ..., t,, (celkem tedy M hodnot,
kde M je celkovy pocet dostupnych nebo
provedenych permutaci). Vyslednou hod-
notu p pak vypocitame jako podil poctu
testovych statistik, které byly v absolutni
hodnoté vétsi nez plvodné pozorovana
testova statistika t (tedy predstavuji extrém-
ngjsi vysledky experimentu: m = It] > t, kde
i =1,..,M),ku celkovému poctu prove-
denych permutaci (M) : p =m/M.

Je patrné, Ze tento postup pouze ové-
fuje zékladni myslenku, ktera je na pozadi
kazdého statistického testu. Dosazenou
hladinu vyznamnosti totiz vzdy ¢teme jako
pravdépodobnost, Ze pravé naméreny vy-
sledek dostaneme nahodou, kdyZ vybirdme
z jednoho nebo vice zakladnich soubor.
Je-li tato pravdépodobnost mald, zamitame
nulovou hypotézu a vysledek testu oznacu-
jeme za nendhodny (,,vyznamny"). Permu-
ta¢ni postup nedéld nic jiného, nez Ze tuto
skute¢nost simuluje a generuje mnoho ta-
kovych nahodnych kombinaci a hodnoti
mozné vystupy.

Je-li pocet pozorovanych hodnot (N) pfilis
velky, je nemyslitelné provést viechny do-
stupné permutace (M). Potom pro vypocet
uvazujeme pouze nahodnou podmnozinu
permutaci B, kde B < M. Velkou vyhodou
permutacniho testovani je fakt, Ze jej Ize
pouzit pro jakoukoliv testovou statistiku.
Tu si tedy maZeme vybrat tak, aby nejlépe
vyhovovala nasim potifebam, a zaroveri se
nemusime starat o jeji rozdéleni pravdépo-
dobnosti. Avsak i permutacni testovani ma
své limity. Zdsadni podminkou zde je pfed-
poklad zaménitelnosti pozorovanych hod-
not v obou srovnavanych souborech. To ji-
nymi slovy znamend, Ze by oba soubory
nemély mit vyrazné odlisnou variabilitu
a experimentdlni usporadani by nahod-

nou zameénitelnost nemélo vylucovat. Jis-
tou nevyhodou je pak omezena apliko-
vatelnost permutacnich postupt na velmi
malych datovych souborech, nebot pfi
malém N (cca do 10) je pomérné maly také
pocet dostupnych permutaci, coz mUze
vést k nepfesnému odhadu hodnoty p.
Priklad 3 pfiblizuje vypocet permutac-
niho testu na situaci, kde je srovnavana
hmotnost dvou nestejné velkych sku-
pin pacientd. Interpretace vysledné hod-
noty p je zde stejnad jako pro klasicky
t-test.

Jesté pred cca 15 lety bylo nasazeni per-
mutacniho testovani jistou formou uniku
od matematickych predpokladd parame-
trickych testl. Avsak zcela nové vyuziti
pro permutacni postupy nabidlo hodno-
ceni dat molekuldrné biologickych expe-
rimentd, kde Ize jen stéZi predpokladat
rozdéleni naméfrenych hodnot, a pouziti
permutacniho algoritmu na mnohoroz-
mérnych datech zachovava pfi vypoctu
jejich korela¢ni strukturu. Aplikaci per-
mutacnich testd je také zajisténa kon-
trola variability méfeni v rdmci jednoho
experimentu.

Jak jiz bylo uvedeno vyse, permutacni
algoritmy maji velmi blizko i k dalSim po-
stuplim zaloZenym na opakovaném vzor-
kovani puvodnich dat. Dobfe znamou
a pouzivanou metodou je tzv. bootstrap,
ktery se vétsinou vyuziva pro odhady in-
tervalu spolehlivosti sledované charakte-
ristiky, jako je napt. prdmér nebo median.
Bootstrap je zaloZen na principu opakova-
ného vzorkovani s vracenim, kdy pro vy-
tvoreni nového vzorku dat mize byt kazdy
prvek pouzit vice nez jednou, pravé jed-
nou anebo neni pouzit viibec (ovsem opét
se zachovanim celkové velikosti souboru N
i velikosti jednotlivych skupin). Dal3im
obdobnym postupem je tzv. jackknife,
pouzivany téz pro odhad variability mére-
nych charakteristik. Zde je opakovany vy-
pocet sledované charakteristiky provadén
vzdy s vynechanim pravé jednoho pozoro-
vani. Tento postup ndm stejné jako v pfi-
padé metody bootstrap poskytuje pred-
stavu o rozsahu hodnot, ve kterych se
nami sledovana charakteristika mize po-
hybovat, budeme-li povazovat namérena
data za reprezentativni vzorek z cilové
populace. Treti hojné pouZivanou meto-
dou z tohoto spektra je tzv. krosvalidace,
kterd je nejcastéji pouzivana pro validaci
stochastickych modelU. Jejim principem
je opakované rozdéleni datového souboru
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Tab. 1. Ukdzky moznych permutaci.

Skupina Hmotnost

Poradi permutace

—_

pacienta pacienta (kg)

3 6 435

91,5
79,8
66,2
70,7
63,4
77,7
71,9
83,9
92,2
85,4
99,2
77,5
80,8
91,6
86,2

W W W W wWwW®ED>D>D>> > > >
W W W > P> > W > W W W > > >

Testova

statistika 2,900

0,429

> W > > P> P> W w> www>ww®m| N
W W W > W wW>>>wW> > D> WW
W W w w>>>>®W>>w>>ww

0,341 3,106 0,798

na dvé ¢asti: trénovaci (obvykle vétsi ¢ast
ptvodniho souboru) a testovaci (obvykle
mensi ¢ast plvodniho souboru) s tim, ze
v prvni fazi je model vytvofen na trénova-
cim souboru a nasledné je na testovacim
souboru zjisténa jeho chybovost, tedy ne-
presnost odhadu cilové proménné. Opa-
kovani tohoto postupu ndm dava uZitec-
nou informaci o mozné chybovosti modelu
pfi nasazeni v redlné praxi.

Priklad 3.

Priklad vypoctu permutacniho testu pro

srovnani hmotnosti dvou skupin pacientd.
Namérend data:

e Skupina A: N, =7,

7 74,5kg
e SkupinaB: N, =8,

X, =

x,=87,1kg
Hodnota statistiky t (srovndni dvou ne-

zavislych vybérQ): t = 2,900. Tomu odpovi-

dajici hodnota p: p = 0,015.

Permutacni test je zde pouzitelny, nebot
je splnéna podminka teoretické zamény
subjektl. K subjektdim budeme simu-
lacné pfistupovat jako k jednomu zdklad-
nimu souboru s celkovym N = 15 a jednot-
livé permutace pomohou provéfit, zda je
pozorovana varianta extrémni, tedy malo
pravdépodobnd pfi platnosti nulové hy-
potézy. Nulovou hypotézou zde je rov-
nost obou skupin pacientd v prdmérné
hmotnosti.

Permutadni test:

® Pro vypocet je pouzita statistika t pro
dva nezavislé vybéry.

®ProN,=7aN,=28 je mozno provést
celkem 6 435 jedine¢nych permutaci.

e Ukazky moznych permutaci jsou uvedeny
v tab. 1 i s vyslednymi hodnotami sta-
tistiky t.

Vypocet hodnoty p v permutacnim
testu:
® Hodnota plvodni statistiky t = 2,900
e Celkovy pocet provedenych permutaci
M =6 435
® Pocet permutaci, pro které je absolutni
hodnota testové statistiky:
It >t = 2900, je zde m = 59 =>
=>p =m/M = 59/6 435 = 0,009

Permutacni test tedy potvrdil statistic-
kou vyznamnost rozdilu prdmérné hmot-
nosti v obou skupinach pacientd.
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