13. Vztah dvou promennych
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* Vyuziti ve Ctyrpolni tabulce s nizkymi cetnostmi, které
znemoznuji pouziti x*-testu.

o Patri mezi neparametrické testy pracujici s daty na
nominalni skale, v nejjednodussi podobé ve dvou tridach:
pozitivni/negativni, Uspéch/neuspéch apod.

* Nulova hypotéza predpoklada rovnomeérné zastoupeni
sledovaného znaku u dvou nezavislych soubord.

* Slovo exaktni (primy) znamena, ze se primo vypocitava
pravdepodobnost odmitnuti, resp. platnosti nulovée
hypotézy.
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Fisheruv exaktni (primy) test

* Vypocet probiha v cyklu:

spocita se parcialni pravdepodobnost ctyrpolni tabulky p;:

Skupina
Sledovany jev
Experimentalni Kontrolni Celkem {ﬂ+|}}l * {ﬂ"{l}l * {E-HE}' * "}"‘{l}l
Ano a b a+b =
P1=.
Ne c d c+d Nl*al*b! *c! * d!
Celkem a+c b+d n

e VV/

i sloupcd,
postup se opakuje (vypocet parcialnich pravdépodobnosti p,...p,)

e VV/

* p-hodnota testu je souctem parcialnich pravdepodobnosti.

i
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e Ma-li to smysl a
chceme-li kvantifikovat
(rozhodovat o tésnosti
této zavislosti)
muzZeme pouzit tzv.
relativni riziko a pomeér
sanci.

MU

* Sledujeme souvislost véku matky a vyskytu nahlého umrti
kojence (SIDS). Vysledky dany v tabulce.

* Pomoci Pearsonova chi-kvadratu nebo Fisherova exaktniho testu
mUzeme rozhodovat o zavislosti/nezavislosti dvou sledovanych
velicin. Testy ale neumoznuji tento vztah kvantifikovat.

Vék matky
SIDS
Do 25 let 25 a vice let Celkem
Ano 29 15 44
Ne 7301 11241 18542
Celkem 7330 11256 18586
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Relativni riziko = Relative Risk (RR)

* Vlypocet relativniho rizika (RR) umoznuje srovnat pravdépodobnosti
vyskytu sledovaného jevu ve dvou ruznych skupinach.

e 1. skupina —experimentalni nebo skupina s expozici urcitému faktoru
e 2.skupina —kontrolni nebo skupina bez expozice

Pravdépodobnost vyskytu jevu v 1. skupiné (experimentalni) P
RR = _ 4
Pravdépodobnost vyskytu jevu ve 2. skupiné (kontrolni) Iy

Skupina
Sledovany jev a
Experimentalni Kontrolni Celkem P
Ano a b a+h —> RR:};:“gC
0
Ne C d c+d
b+d
Celkem a+c b+d n
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Priklad: relativni riziko

* Sledujeme souvislost véku matky a vyskytu nahlého umrti
kojence (SIDS). Vysledky dany ve Ctyrpolni tabulce:

Vék matky
SIDS
Do 25 let 25 a vice let Celkem

Ano 29 15 44

Ne 7301 11241 18542

Celkem 7330 11256 18586
a 29 Riziko vyskytu SIDS u déti

F  g+c 20+ 7301 matek ve véku do 25 je
RR=— =5 =500 =297 mmmmy  yomg iikrat vyssi net u
0 N vz ;s
déti matek rodicich ve
b+d 15+11241

vysSim véku.
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Pomeér sanci = Odds ratio

* Pomeér sanci (OR) je dalSi charakteristikou, kterd umoznuje srovnat
vyskyt sledovaného jevu ve dvou rtznych skupinach.

e 1. skupina —experimentalni nebo skupina s expozici urcitému faktoru
e 2.skupina —kontrolni nebo skupina bez expozice

MU

s

Pravdepodobnost vyskytu jevu v 1. skupiné (experimentalni) fi
OR 1 — Pravdépodobnost vyskytu jevu v 1. skupiné (experimentalni) Ol 1- I‘;
B Pravdepodobnost vyskytu jevu ve 2. skupiné (kontrolni) Oﬂ E]
1 — Pravdépodobnost vyskytu jevu ve 2. skupiné (kontrolni) 1- R)
Skupina
Sledovany jev }:1' a
Experimentalni Kontrolni Celkem 1_p —
- C
Ano a b a+b OR = L —
— P b
Ne c d c+d —
1-P, d
Celkem a+c b+d n
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Priklad: odds ratio

* Sledujeme souvislost véku matky a vyskytu nahlého umrti
kojence (SIDS). Vysledky dany ve Ctyrpolni tabulce:

Vék matky
SIDS
Do 25 let 25 a vice let Celkem
Ano 29 15 a4
Ne 7301 11241 18542
Celkem 7330 11256 18586
F a 729 ,Sance” na vyskyt SIDS u
OR = ]—P{ ¢ _ 7301 _ 708 ijtI’m?EEE'Ve'VEkI‘J’gO 2"5
-~ B b 15 7 ‘ je témér trikrat vyssi nez
T T1Aa1 u déti matek rodicich ve
1-F, ada 11241

vysSim véku.
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Graficke srovnani RR a OR

Vyskyt sledovaného jevu

e

Bez vyskytu sledovaneho jevu
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Co

Umeély priklad: piti slazenych napoj

» Sledujeme vliv piti slazenych napoju na vyskyt zubniho kazu.
Vysledky dany v tabulce:

Piti slazenych napoju
Zubni kaz
Ano Ne Celkem
Ano 34 19 53
Ne 16 31 47
Celkem 50 50 100
a 34 a E
_a+c _ 34+16 _ _c _16 _
RR = 5 =19 =1.79 OR_E ﬁ = 3,47
b+d 19+31 d 31
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Srovnani RR a OR

* Hodnoty, jakych mUze nabyvat RR i OR, souvisi s ¢etnosti vyskytu

sledované udalosti v kontrolni (referencni) skupiné.
6.0 |
5.5
5.0

4.5 o
4.0 | " OR{HR=2.0)

35
3.0

251 —
DO
5 e RRHA=20)

'IJ:' I S | “HH{I'-H=_D"5_J o

'D.-E' L T e e — — s

ool | | | | | |
00 01 02 03 04 05 06 07 08 08 10

Po = referent event probability
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Vyhody a nevyhody RR a OR

* Nevyhoda OR:
O obtizna interpretace.

* Vlyhoda i nevyhoda RR:

O nezajima ho samotna pravdépodobnost vyskytu jevu, ale pouze jejich
podil - korektni pouziti RR je vsak pouze v pripade, ze
pravdépodobnost vyskytu jevu v kontrolni skupiné je reprezentativni
(neni ovlivnéna vybérem sledovanych subjekti).
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Prospektivni a retrospektivni studie

* Prospektivni studie

O U nékterych subjektu je
rizikovy faktor pritomen a u
jinych ne - sledujeme v

case, zda se vyskytne
udalost. ZaEtekstudle Priibéh studie Cas

* Retrospektivni studie

o U nékterych subjektt se e ."x} . o amme
udalost vyskytla a u jinych ne — il [T
— zpétné hodnotime, zda se
iSi s ohledem na néjaky e .M‘ O ooty s
rizikovy faktor. R O g <> R

Historie Zaiatekstudie Cas
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Pouziti RR a OR

* Prospektivni studie — u nékterych subjektt je rizikovy faktor pfitomen
a u jinych ne - sledujeme, zda se vyskytne udalost.

Zjisténa pravdepodobnost vyskytu udalosti v kontrolni skupiné je
reprezentativni, nebot prospektivné zafazujeme vSechny pacienty

- korektni pouziti RR.

» Retrospektivni studie — u nékterych subjektu se udalost vyskytla a u
jinych ne - zpétné hodnotime, zda se lisi s ohledem na néjaky
rizikovy faktor.

Zjisténa pravdepodobnost vyskytu udalosti v kontrolni skupiné neni
reprezentativni, nebot ji ovliviiujeme zpétnym vybérem skupin
subjektd.

- nekorektni pouziti RR.
- korektni pouziti OR.
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e Zatim jsme se zabyvali spojitou veliCinou v jedné skuping,
spojitou veliCinou ve vice skupinach, diskrétni veli¢inou v jedné
skupinég, diskrétni veliCinou ve vice skupinach, dvéema diskrétnimi
velicinami v jedné skupiné.

* Ted se chceme zabyvat dvéma spojitymi velicinami v jedné
skupiné:

e 1.Chceme zjistit, jestli mezi nimi existuje vztah —napr. jestli vyssi
hodnoty jedné veliciny znamenaji nizsi hodnoty jiné veliciny.

e 2.Chceme predikovat hodnoty jedné veliciny na zaklade znalosti
hodnot jinych velicin.

e 3.Chceme kvantifikovat vztah mezi dvéma spojitymi velicinami
—nap¥. pro pouziti jedné veliciny namisto druhé veliciny.

MU

.é | Vytvoril Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita

[B g J. Jarkovsky, L. DuSek, J. Kalina




e Korelacni analyza je vyuzivana pro vyhodnoceni miry
vztahu dvou spojitych proménnych. Obdobné jako jiné
statistické metody, i korelace mohou byt parametrickeé
nebo neparametricke.

» Regresni analyza vytvari model vztahu dvou nebo vice
proménnych, tedy jakym zplUsobem jedna proménna
(vysvétlovana) zavisi na jinych proménnych
(prediktorech). Regresni analyza je obdobné jako ANOVA
nastrojem pro vysvetleni variability hodnocené
promenne.
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o K méreni tésnosti linearniho vztahu 2 spojitych proménnych
r = 0 - nekorelované
r >0 - kladné korelované
r < 0 - zaporné korelované

* H,: promenné X, Y jsou stochasticky nezavislé nahodne veliCiny
(r=0)
H,: promeénneé X, Y nejsou stochasticky nezavislé nahodné veliciny
(r #0)

e Parametricky korelacni koeficient:
Pearsonuv kor. koef. (dvourozmérné normalni rozlozeni)

* Neparametrické korelacni koeficienty:
Spearmantv (poradovy) kor. koef., Kendallovo tau.
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Vizualni hodnoceni vztahu dvou proménnych

* Nejjednodussi = °
formou je bodovy
graf (x-y graf), tzv.
scatterplot.

* Vztah vysky a vahy
studentu
Biostatistiky pro 0

matematické biology o
—jaro 2010: g

Vaha (k)
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Zaklady korelacni analyzy - I.

Y ,.Q
% . :o ‘0\:.
o/ ® ‘/. o.o
% . .
Ps i ( ] \.
*e .o °
) L/ ®
. ¢ /‘ [
X, X
Y,
o o

x, ~2X1| ANO NE
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Zaklady korelacni analyzy - Il.

Parametrické miry korelace
®

Cov(x,y) = E(x, - )_c).(y,- - ;)

0 0
ﬁf Y, r=1
- X -y
$ r=-1
T X

Mu O
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Zaklady korelacni analyzy - Ill.

P,(zem)‘lo‘14‘15‘32‘40‘20‘16‘50
P,(rostl.)‘ 19 ‘ 22 ‘ 26 ‘ 41 ‘ 35 ‘ 32 ‘ 25 ‘ 40

I=1,...nmn=8,v=6 |
r:Cov(x,y) _ inyi_nzxizyi = 07176
S .S ’
SRR A DR
I H,:p=¢:a=0,05
tab : (v = 6)=0,7076
H,.p=
. 0 P=@ t:{ r } PR p=n—2
1-r°
0,7176
t= 0/6 = 2,524
0,6965 P <0
tab : 1(';; = 2,447 b
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Zaklady korelacni analyzy - IV.
Srovnani dvou korelacnich koeficientu (r)

r, = 0,402

Krevni tlak x koncentrace kysl. radikalu

Z =1.1513 Oog gﬂig
=

Z, =0,833 i | Z,=0,426

Test H,:g=p, ; =005

zZ -7, 0,407

Lo, 1 00,0545
n,—3 n, -3

tabulky : Z,,, =1,96

7,461 >> 1,96 => P << 0,01
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Zaklady korelacni analyzy - V.
Neparametricka korelace (rs)

P, v pudé
P, v rostl.

Pacient . 1 2 3 4 5 6 7
Lékar 1 4 1 6 5 3 2 7
Lékar 2 4 2 5 6 1 3 7

d, 0 -1 1 -1 2 -1 0
r.=1- 613 = 0,857 P=0,358
: 7(49 - 1)

MU
.._ Vytvofil Institut biostatistiky a analyz, Masarykova univerzita
J. Jarkovsky, L. DuSek




L
M
o ©®
“ o o % ...o.o.. ot
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XX
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X X

Vztahy velmi casto implikuji funkcni vztah mezi Y a X.
Y=a+b.X

Y=a+b,.X,+b,.X,+b;.X,
Y=a+b,.X, +b,.X,
Y=a+b,. X, +b,.X,+b;.X,.X,
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Korelace v grafech Il.

r=0,761
.Y (p < 0,001) ~ (p <0,032)

r=0,981 .

X X

Problém velikosti vzorku

Y Y r=0,212
Z (p < 0,008)
. r=0,891 PR LR =
S (p < 0,214) oo leg o0,

wy X X
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» V pripade existence vzajemného vztahu (korelace) lze
tento vztah podrobnéji popsat.

* Cil regresni analyzy: popsat zavislost hodnot proménné Y
na hodnotach proménné X.

* V pripade linearni regrese je tento popis dan linearnim
modelem tvaruy = ax + b.

o Existuji i techniky nelinearni regrese.

* Nemame-li dostatek informaci k teoretickému souboru,
snazime se odhadnout typ funkce pomoci
dvourozmeérného diagramu.
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Predpoklady linearni regrese

* Hlavnim predpokladem je splnéni pozadavku Gauss-
Markovovy véty:

E(e
(

i) =
I)—a < 00,
ov(ci,g5) = 0,Vi # 3

» Splnéni téchto predpokladu je zajisténo v pripadé, kdy
jsou rezidua normalneé rozdélena, nezavisla na
prediktorech (které jsou nezavislé).
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