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1. Instrukcja instalacji i dezinstalacji programu

1.1.Instalacja wersji jednostanowiskowej i wersji sieciowej
W celu zainstalowania programu nalezy:

a.) Zainstalowa¢ odpowiednig wersje Statistica (wymagana jest wersja 13.1 z odpowiednim
zestawem modulow analitycznych).

b.) Uruchomi¢ instalator programu Zestawy Analityczne.exe, a nastepnie zatwierdza¢ kolejne
kroki instalacji.

c.) W trakcie instalacji wskaza¢ plik — License.xml — zostanie on skopiowany do katalogu
z programem (domyslnie C:\Program Files\StatSoft\Zestawy Analityczne).

Po zainstalowaniu dodatku utworzone zostanie menu umozliwiajace dostep do moduléw Zestawu
Medycznego.

Zestaw Medyczny

Poprawnoéc danych Propensity score matching q Metaanaliza i metaregresja Kreator regresji logistycznej Miary powiazania/efektu Badanie ciagéw pomiaréw
Braki danych Krzywe ROC ANOVA - uklady niestandardowe *  Test post-hoc ANOVA Friedmana Przedzialy odniesienia

) Kreator T ) . - . . 0 programie Zmiana
Zmienne sztuczne testgw | Kreator regresji liniowej Poréwnanie i ocena metod CUSUM wazona ryzykiem jezyka
Czyszczenie danych Testy Analizy Analizy dodatkowe O programie

W przypadku niepojawienia si¢ menu Zestawu Medycznego po instalacji, nalezy w menu Narzedzia
| Makro | Dodatki otworzy¢ okno Dodatki STATISTICA.

Dodatki STATISTICA -7 ==
Dodatki | ok |

Przeinstaluj

Zestaw skoringowy
Zestaw skoringowy

W wyswietlonym oknie klikna¢ przycisk Dodaj... anastgpnie wprowadzi¢ napis
ZestawyAnalityczne.

Okreél dodatek (-7 | ]
ZestawyAnalityczne

Putomatyczne ladowanie
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1.2.Odinstalowanie

W celu odinstalowania programu nalezy z menu Narzedzia wybra¢ Makro | Dodatki

Dodatki STATISTICA =
Dodatki [ ok ]
ZFestawy Analityczne
Zestawy Analityczne STATISTICA

Pojawi si¢ okno Dodatki STATISTICA, nalezy zaznaczy¢ Zestawy analityczne, a nastepnie klikngé

przycisk Usun.

Nastepnie nalezy wejs¢ do Panelu sterowania systemu Windows, a nastepnie wybraé grupe
Programy -> Programy i funkcje.

F=3EoB |
@’Qv » Panel sterowania » Programy » Prog(amyifunkcje v | f,l | Wyszukaj ,O’
Zadania Odinstaluj lub zmien program
Wyswietl zainstalowane
aktualizacje Aby odinstalowac program, zaznacz go na liscie, a nastepnie kliknij przycisk Odinstaluj, Zmien lub
Uzyskaj nowe programy w Napraw.
trybie online z witryny
Windows Marketplace Organizuj ~ 135 Widoki ~ & Odinstaluj ¢ Zmien @
Wyswietl zakupione Nazwa 2 Wydawca Zainstalow... Rozmiar A
oprogramowanie (skrytka
cyfrowa] - . - - - D - » - - - - » .
. - - - .- - - - -— -
D o e e et S e S ( cp -
' - - - - - - - o - -
& . - - - - - - - -
- - - B e - - - - o -
- - - o p— v -
» - - - - - - - -
'~- - - » - - . - -
[ S v - - - - . o - -
" — - -~ g - - R » -
a . ~ . -~ . . .
o - - - - - -
e - Bt 0 e - - * g _ =
T —— —— - - L comeo -
- - _a - -- - - - -
: P— . re— - .-
i/ Zestawy analityczne StatSoft 2015-01-19 647 MB | _
< | 1] | »

W wyswietlonym oknie nalezy odnalez¢ program Zestawy analityczne i klikng¢ na niego dwukrotnie
myszg lub wybra¢ opcje Odinstaluj w celu rozpoczecia procesu dezinstalacji.

W przypadku trudnosci z odinstalowaniem programu Zestawy analityczne zalecane jest
& skorzystanie z narzedzia Microsoft Fix it dla probleméw z instalacja i usuwaniem
programdéw dostepnego na stronie firmy Microsoft.

1.3.Wersja demonstracyjna

Wersja demonstracyjna programu Zestaw Medyczny udostepnia pelny zakres analiz z modutow
Analiza ROC i Miary efektu dla tabel 2x2.

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018.
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2. Ogolne zalozenia programu

2.1.Przeglad modutéw programu

Zestaw Medyczny jest zbiorem modutdéw analitycznych i kreatoréw ulatwiajacych i przyspiesza-
jacych proces opracowania wynikow badan. Program rozszerza bogaty zestaw narzedzi do analizy
zawarty w STATISTICA o dodatkowe funkcje, chgtnie wykorzystywane przez osoby z branzy
biomedycznej podczas statystycznego opracowywania danych. Program sktada si¢ z czterech grup
modutow:

Zestaw Medyczny

Poprawnoéé danych Propensity score matching Q Metaanaliza i metaregresja Kreator regresji logistycznej Miary powiazania/efektu Badanie ciagéw pomiardw
B

Braki danych t Krzywe ROC ANOVA - uklady niestandardowe ™ Test post-hoc ANOVA Friedmana Przedrialy odniesienia
R Kreatar o = - . . 0O programie Zmiana
Zmienne sztuczne testow | Kreator regresji liniowej Poréwnanie i acena metod CUSUM wazona ryzykiem jezyka

Czyszczenie danych Testy Analizy Analizy dodatkowe O programie

Czyszczenie danych
Testy

Analizy

Analizy dodatkowe

Grupa Czyszczenie danych zawiera zestaw technik pozwalajacych na przygotowanie danych do
analizy. Uzytkownik ma mozliwo$¢ sprawdzenia Reguf poprawnosci danych, Uzupetnienia brakow
danych czy przeksztatcenia zmiennych jakosciowych na zmienne sztuczne. Grupe zamyka modut
stuzacy do korekty obcigzenia proby Propensity score matching.

Testy zawiera Kreator testow statystycznych przeznaczony dla osob pragnacych zweryfikowac
prawdziwos$¢ swojej hipotezy badawczej za pomoca testu statystycznego, majacych jednoczesnie
trudno$ci z okre§leniem testu, ktéry bylby najbardziej odpowiedni w ich sytuacji. Kreator
automatycznie sprawdza wszelkie zalozenia zwigzane z danym typem problemu 1 w zaleznosci od
ich spetnienia proponuje poprawny test. Korzystajac z tego narzgdzia badacz musi jedynie okresli¢
kwestie merytoryczne prowadzonej analizy.

Grupa Analizy zawiera zestaw czterech moduléw analitycznych umozliwiajacych wykonanie
bardziej zaawansowanych analiz. Uzytkownik ma mozliwos¢ skorzystania z Kreatorow regresji
liniowej oraz logistycznej, wykonania Krzywych ROC czy tez Metaanalizy i metaregresji. Dodatkowo
grupa zawiera dwie podgrupy:

e ANOVA - uktady niestandardowe zawierajaca moduty pozwalajace badaczowi na wygodne
1 intuicyjne zdefiniowanie mniej standardowych uktadéw eksperymentow,

e Poréwnanie i ocena metod zawierajaca szereg narzedzi umozliwiajacych sprawdzenie czy
dwie metody pomiaru dajg rbwnowazne wyniki. Narzedzia ta pozwalajg rOwniez na oceng
jakosci wybranego sposobu pomiaru, poprzez wyznaczenie pewnych charakterystyk,
swiadczacych o jego jakosci.

Grupa Analizy dodatkowe zawiera szereg mniejszych modutéw przydatnych w pracy analitykow.
Program pozwala obliczy¢ Miary powigzania/efektu tabel 2x2, wykona¢ test post-hoc dla ANOVA
Friedmana oraz kart kontrolnych CUSUM wazonych ryzykiem. Grupa zawiera rowniez metody:
Badanie ciggow pomiarow, Przedzialy odniesienia.

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 6
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Zbiory danych

Wszystkie przyktady przedstawione w tej dokumentacji bazujg na zestawie plikow znajdujacych si¢
w katalogu Zbiory danych. W katalogu Zbiory danych znajdujg si¢ przyktadowe arkusze Statistica
uzywane podczas wykonywania przyktadow przedstawiajacych funkcjonalnos¢ odpowiednich
modutow Zestawu Medycznego.
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3. Czyszczenie danych

Pierwsza grupa modutéw uzupeklnia bogaty wybor narzedzi do czyszczenia danych zawarty w
Statistica o:

3.1.Reguty poprawnosci danych

Dzigki tej opcji uzytkownik ma mozliwos¢ tatwiejszego zdefiniowania regut poprawnosci danych.
W oknie definiowania regul mozna wybra¢ nazwe zmiennej, wskaza¢ zadane wartosci lub
odpowiadajace im etykiety i potagczy¢ je odpowiednim operatorem. Oprocz prostych regut logicznych
uzytkownik ma mozliwo$¢ wykorzystania zaawansowanej biblioteki funkcji zawartej w Statistica.
Generowanie regut ulatwia specjalnie przygotowany kreator. W arkuszu utworzone zostaja zmienne
wskazujace przypadki poprawne z punktu widzenia okreslonej reguly. Dodatkowo mozna utworzy¢
zmienng sprawdzajaca poprawnos¢ wzgledem wszystkich podanych regut. Przygotowane reguly
mozemy zapisa¢ do pliku konfiguracyjnego i wykorzystywa¢ w innych modutach programu.

Reguty poprawnosci danych [=3a)
cauby Warunek Regula
| @ Dodaj | Poprawne jesli w | "Okres” > 6 AND "Stan konta' = 'debet’
Poprawne jesli = | "Historia' = brak’ OR "Historia’ = inny bank’
(& Usun
Plik korfiguracii
| Wiezytaj
El Zapisz
Whymik
MNowy arkusz
——  Zaznacz nispoprawne
\i, Dodatkowa zmienna
Stany przypadkdw £ Anulyj
e Przyklad. Definiowanie regut poprawnosci danych zaprezentowane zostanie na podstawie

\ zbioru Adstudy.sta. Z menu Zestaw Medyczny | Czyszczenie danych wybieramy opcje
Poprawnosé danych, przywotujac okno Reguly poprawnosci danych. Nastgpnie klikamy
przycisk Dodaj, co spowoduje dodanie do listy regut nowego wiersza. W polu Warunek mozemy
okresli¢, czy definiowana reguta bedzie regutya poprawnosci czy tez btgdu. Sama regute okreslamy
w polu Reguta, wpisujac ja recznie lub korzystajac z pomocy kreatora (okno Edytor regul), ktory
przywotujemy, klikajac dwukrotnie na tym polu.
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Edytorregu# ==
Numer Nazwa | 'PLEC' = 'Mezczyzna’ AND 'POMIART > 3
1 PLEC
2 REKLAMA
3 POMIART
4 POMIARZ
5 POMIARI
6 POMIARS -
; Egm::g: | (=] =] [>=] [awn] [noT] [ sMD0 [@] [ od.pe. | [1) -
3 POMIART <)[<]) 2] [or] [ ContainsO (@] oy [0.0000 =) o 100002
10 POMIARE
11 FOMIARS . o- N
Nartost ista
12 POMIARTD : S
13 POMIAR11
14 POMIARTZ 2 Kobieta
1] POMIART3
16 FOMIAR14
17 POMIARTS
18 POMIARTE
19 POMIARTY
20 POMIARTS -
|-\) Zapisz | | Anulyj |

Edytor regul umozliwia wygodne definiowanie regut poprawnosci. Przyktadowo zatézmy, ze
przypadki niepoprawne to takie, dla ktorych zmienna PEEC t0 Mezczyzna i rownoczesnie
zmienna POMIARL1 jest wigksza od 3. Aby wstawi¢ do reguly nazwy zmiennych, klikamy
dwukrotnie na wybranym polu listy znajdujacej si¢ po lewej stronie okna, natomiast nazwy klas
zmiennych jako$ciowych dostepne sa w dolnej cze$ci okna po kliknigciu na odpowiedniej
zmiennej na liscie. Operatory matematyczne oraz logiczne wstawiamy za pomoca odpowiednich
przyciskow (dodatkowo reguly moga zawieraé te same funkcje, jakie sa dostgpne w formutach
zmiennych). Przygotowywana reguta wyswietla si¢ w gornej czesci edytora. Po okresleniu reguty
klikamy przycisk Zapisz, wracajac do okna Reguly poprawnosci danych.

Reguty poprawnosci danych @
Hlequby Wanunek Regula
& Dodaj Poprawne jesli = | 'PLEC" = "Meiczyzna' AND POMIART" = 3
(& Usun
Plik korfiguracii
| Wezytaj
EI Zapisz
Vilyriike
MNowy arkusz
3 Zaznacz niepoprawne Miepoprawne jesl
\;, 7| Dodatkowa zmienna @ Jedna niepoprawna . Sprawdz
Stany przypadkdw wiszystkie niepopr. Anuluj

Okreslona reguta poprawnosci zostata wstawiona do pola edycji. Klikajac przycisk Dodaj, mozemy
w sposob analogiczny definiowa¢ kolejne reguly. Sprawdzenie poprawnos$ci wykonujemy, klikajac
przycisk Sprawd?, co spowoduje, ze dla kazdej zdefiniowanej regulty utworzona zostanie dodatkowa
zmienna informujaca, czy dany przypadek jest poprawny (warto$¢ 1) czy tez niepoprawny (warto$¢
0) wzgledem zdefiniowanej reguly. Jesli zdefiniowaliSmy wiecej niz jedng regute, wtedy zaznaczenie
opcji Dodatkowa zmienna spowoduje utworzenie zmiennej informujacej o poprawnosci wzgledem
wszystkich regut rownoczesnie. Opcja Stany przypadkéw pozwala z kolei na wyrdznienie
niepoprawnych przypadkow za pomoca stanu WyréZniony (w nazwie przypadku pojawi si¢ czerwony
wykrzyknik).
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Data: Adst{ 1 Variable 26 2= [ = s
Odpowiedzi | A Arial ~ 10~ |BJUX < A- =
25 26
Mame: m Type: Double V| [ Ok ] 0=
J. | ————— 7] 1
A_{ Measurement Type: | Auto »| Length: |& \L&II 7|
M. 6
C. Exduded Label MD code:  -999999993 El < 2> B =
M. 9
Display format )
g isplay forma All Specs... g
5]. / Text Labels... 2
H. values/Stats... 4
F. q EE— 5
C Properties... g
I N 6
[Bundles]...
G. 5
K. 5
;’ E Long name {Jabel or formula Functions | J: | Function guide 3
L. N |Poprawne jedli "PLEC' ='Mezczyzna' AND ‘POMIART = 3 #'
E. B 5
M. 9
sbels: Use = . Formulzs: Mus
L e e v :
. v1+v2; comment (after;). 1
B. In case of conflict, variabl dence over vanable text valses. 8 8
J = Specify text values by apy + = T

Po kliknigciu przycisku Sprawd? zostala dodana zmienna Regula zawierajaca informacje
0 poprawnosci danego przypadku. Dodatkowo w tej zmiennej w polu Dfuga nazwa zostata wpisana
tre$¢ zdefiniowanej reguty.

3.2. Analiza brakujacych danych

Modut umozliwia przekodowanie brakéw danych wedlug wskazanego schematu. Modut oferuje:

e Bogaty zestaw technik imputacji brakow danych

Srednia, mediana, modalng

o
o Srednig badz mediang w grupach
o Najblizszymi sgsiadami

o Podang wartoscia

e Latwe okreslanie tej samej akcji dla wielu zmiennych

e Testowanie losowosci brakéw danych

e Zapis okreslonych schematéw kodowania do pliku konfiguracji

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018.
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Analiza brakujacych danych =
Wejscie Losowosé
mcr
Liczba wzorcow (20 :
) . ) Wypelniana Liczba Procent & Praekodj braki
R S wartasé brakéw  brakéw
Cignienie rozkurczowe [Srednia W ar. - 55 23.0% =
Cignienie skurczowe [Srednia W ar. - hh 23.0% Plik korfigurac
Czas choroby wiencowej [Srednia W ar. - 30 126%
LDL | Sredria w ar. - 16 6.7%
HDL | Sredria w ar. - 15 B.3% E : _
Ta [Srednia W ar. - 15 B3%
Cholesterol calkowity [Sasiadami - 10 4270
Fa [Sasiadami - ] 3.8%
BMI | Sasiadami - B 33%
Choroba wiencowa [Sasiadami - 4 JL
WEC | Sasiadami - 3 13%
Wiek [Sasiadami - 2 D.8%
Plas [T — - 0 00 s
Zmiany grupowe
Zamien braki niypelniana wartodd Zamieri
Podang wartoscig -

Przyklad. Do analizy brakow danych wykorzystamy plik Zawaty.sta, ktory zawiera
\-/_/ informacje o wybranych parametrach biochemicznych oraz klinicznych, zebranych wsrod
pacjentdw z choroba niedokrwienng serca.

Dane: Zawaly (15 zmn. * 239 prz.) = | 5]
Dane dotycza wybranych parametréw biochemicznych oraz klinicznych zebranych dla pacjentow f
z choroba niedokrwienna serca. =
Zrodio: Watata C., Biostatystyka - wykorzystanie metod statystycznych w pracy badawczej =
w naukach biomedycznych, e-medica press 2002
3 4 8
1 2 5 6 7 9 10
Pleé | Wiek | Choreba | Czaschoroby | oo\ oot | palenie | BMI | Cholesterol | py) |5
wiencowa wiencowej catkowity
KS/95/0004 Kobieta 32 tak ponizej 2 m-cy | bez zawatu pali 18,65 205 27 1008
KS/95/0007 Mezczyzna 32 tak ponizej 2 m-cy bez zawatu pali 18,65 206 27 1008
KS/95/0014 Kobieta 49 tak od 2 do 12 m-cy |bez zawatu nie pali 29,74 272) 43 2056
KS/95/0016 Mezczyzna 67 tak od 2 do 12 m-cy |bez zawatu pali 28,84 208 46 1382
KS/95/0018 Kobieta 63 tak powyzej 12 m-cy |bez zawatu nie pali 33.20 205 41 1210
KS/95/0021 Kobieta 64 tak ponizej 2 m-cy | bez zawatu nie pali 18,62 209 66 1206
KS/95/0023 Mezczyzna 47 tak powyzej 12 m-cy | petnoécienny pali 34,68 2720 3| 798
KS/95/0027 Mezczyzna 61 tak ponizej 2 m-cy | bez zawatu pali 26,53 215 37 1412
KS/95/0028 Mezczyzna 84 nie bez zawatu nie pali 177 33 127.0
KS/95/0031 Kobieta 52 tak powyzej 12 m-cy |bez zawatu nie pali 23,51 204 39 1382
KS/95/0034 Kobieta 63 tak powyzej 12 m-cy |bez zawatu nie pali 3011 234 46 1544
KS/95/0039 Kobieta 49 tak od 2 do 12 m-cy |bez zawatu pali 26,30 212) 48 1410
KS/95/0040 Mezczyzna 68 nie bez zawatu nie pali 22,55 1560 38  93.0
KS/95/0046 Mezczyzna 32 tak ponizej 2 mcy petnoscienny pali 29,39 282 200 1206 -
J 4 I 2

Aby uzupehi¢ braki danych z menu Zestaw Medyczny — Czyszczenie danych wybieramy opcje Braki
danych. Nastepnie w oknie Analiza brakujgcych danych klikamy przycisk Zmienne i okreslamy
wybor zgodnie z ponizsza specyfikacja.

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 11
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Wybierz zmienne 7 ==
1-Pleg 2 - Wiek 1-Pleg 0K
3 - Choroba wiencowa 3 - Choroba wiencowa 7-BMI 3 - Choroba wiencowa
4 - Czas choroby wi i 8 - Cholesterol catkowity 4 - Czas choroby wiencowsj
5 - Rodzaj zawalu - Rodzaj zawalu 5-HDL 5 - Rodzaj zawalu |
& - Palenie 6 - Palenie 10-LDL & - Palenie
11-Tg
12-F
13-WEC Wizcz opcis

14 - Cisnienie skurczowe “Fokazyj tylko
15 - Cisnienie rozkurczowe zmienne o

potrzeby, pojswisty
sig tylko zmisnne

[ Rozwir | [ Praybliz | [ Rozwir | [ Praybliz | [ Rozwir | [ Praybliz | [ Rozwit | [ Praybliz | [ Rozwir | [ Praybliz | fakoSciowe albo
Zmienne ilosciowe Zmienne jakosciowe Zmienne grupujgce {max. 5) llogcoiowe wzorce KNN Jakogciowe wzorce KNN '
715 4 156

wiece] informacji.

Pokazyj tylko zmienne o odpowiedniej skali

Dla zmiennych Cisnienie skurczowe oraz Cisnienie rozkurczowe Wskazujemy zamiang brakow
wartoscig -1 (moze to by¢ dowolna warto$¢ spoza zakresu poprawnych wartosci ci$nienia). Pozostate
zmienne zastapimy wartoscig srednig w grupach zdefiniowanych przez wskazane zmienne grupujace.
W tym celu zaznaczamy wybrane zmienne w tabeli a nastepnie w obszarze Zmiany grupowe na liscie
wyboru wskazujemy opcje Srednig w gr., nastepnie w obszarze Zamien klikamy przycisk Zastosu;.
Spowoduje to wybdr wskazanego schematu przekodowania brakéw we wszystkich zaznaczonych
wierszach tabeli.

Analiza brakujacych danych (=3
Wejscie Losowosé
- Liczba Liczba sasiaddw |7 : == =
Liczba wzorcow |20 :
Y- oD Procent Przekoduj braki
) — } elniana iczba roce:
e B wartosé brakéw  brakéw B Prosiotu
WEC | rednia w ar. v 1 04%
BMI | Srednia w ar. - g 25% Pk korfiguraci
Cholesterol catkowity [srednia war. - 8 34%
Fg [srednia war. - 5 3.8%
HDL | Srednia w ar. - 13 5,5% - -
Tg [srednla war. - 13 T
LDL | Srednia w ar. - 14 59%
Czas choroby wiencowej [Podana wartoscig | brak 29 12.3%
Cignienie rozkurczowe [Podana wartoscig - |-1 53 225%
Cignienie skurczowe [Podana wartoscig - | 53 22.5%
Zmiany grupowe
Zamien braki nfypelniana wartesé Zamieri
Srednia war. - 2, Zastosuj

Klikamy Przekoduj, aby zastgpi¢ braki danych zgodnie z okreslonym schematem.

3.3.Zmienne sztuczne

Modut umozliwia zamiane cech jako$ciowych na odpowiadajgce im zmienne sztuczne. W
programie zaimplementowano cztery schematy kodowania:

Kodowanie zero-jedynkowe na n zmiennych (n to liczba pozioméw kodowanej cechy),
Kodowanie zero-jedynkowe na n-1 zmiennych,

Kodowanie z sigma ograniczeniami (quasi-eksperymentalne),

Kodowanie ortogonalne.

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 12
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Przekoduj na zmienne sztuczne

Wbierz zmienne

3] Zmienne

Sposdb kodowania

Przekoduj
wigle zmiennych

Kodowanie zero-jedynkowe (n zmiennych)

@ Kodowanie zero-jedynkowe (n-1 zmiennych)

Kodowanie ortogonalne

Z sigma ograniczeniami (quasi-eksperymentalne)

=]
Whymik
Mowy arkusz
Wbierz poziom odniesienia I—
© OK
SiCZyZNa Anuluj
(obi | (@i

W przypadku wyboru trzech ostatnich schematéw mamy mozliwos¢ recznego wyboru poziomu
odniesienia (poziomu ukrytego, nieuwzglednionego w zmiennych sztucznych).

3.4.Propensity score matching

Obok badan eksperymentalnych, w ktorych badacz ma petng kontrolg nad procesem przydzielania
obiektow do grup poddawanych okre§lonym oddziatywaniom oraz do grupy kontrolnej drugim
rodzajem badan sa badania obserwacyjne. Sa one powszechnie prowadzone w medycynie czy
naukach spotecznych. W tych badaniach z przyczyn prawnych, technicznych badz etycznych badacz
nie ma kontroli nad procesem przydzielania uczestnikéw do badania, eksperymentu, badZ programu.
Staje zatem przed problemem poprawnej oceny skutecznosci danego oddziatywania, poniewaz nie
dysponuje odpowiednig grupa poréwnawcza, ktéra moglaby by¢ punktem odniesienia dla oceny
mierzonego efektu.

Przyjecie za grup¢ kontrolng osob, ktore po prostu nie uczestniczyly w danym programie (a stanowity
dla niego grup¢ docelowa) prowadzi do obcigzonych ocen, poniewaz zaklada niezgodnie z
rzeczywisto$cig losowy (eksperymentalny) dobor do obydwoch grup. Celem metody propensity
score matching jest korekta obcigzenia oceny efektu spowodowanego nielosowym doborem do grupy
interwencji 1 kontroli. Korekta ta odbywa si¢ poprzez odpowiednie dopasowanie do kazdego
przypadku z grupy z interwencjg przypadku badz przypadkéw z grupy nie poddanej interwencji.
Dopasowanie to przeprowadzamy w taki sposob aby rozktad cech analizowanych obiektéw byt
maksymalnie zblizony w obydwu grupach.

Poniewaz dopasowanie przypadkow na podstawie wielu kryteriow jednocze$nie wigze si¢ z wieloma
trudnos$ciami natury obliczeniowej, dlatego tez zamiast tego dopasowujemy przypadki na podstawie
syntetycznej miary propensity score, ktorg mozemy zdefiniowac jako sktonno$é do partycypacji w
warunkach interwencji. Najczeéciej miare ta obliczamy za pomocg regresji logistycznej!, zmienng
zalezng definiujemy jako fakt uczestnictwa\braku uczestnictwa w programie, predyktorami sg
zmienne, ktdre w naszej ocenie determinujg sktonnos¢ analizowanych obiektéw do uczestnictwa w
programie. Prawdopodobienstwo uzyskane w wyniku zastosowania modelu na danych uczacych
traktujemy jako miarg sktonnosci do uczestnictwa w programie (propensity score).

Model regresji logistycznej mozemy zbudowaé za pomoca Kreatora regresji logistycznej? rowniez
wchodzacego w sktad Zestawu Medycznego. Po zbudowaniu modelu za pomocg Kreatora w oknie
Regresja wieloczynnikowa — wyniki klikamy przycisk Przewid. zaznaczajac opcje Dane wejsciowe.

! Oczywiscie mozemy uzy¢ do tego celu dowolnej metody klasyfikacji np. sieci neuronowych czy losowego lasu.
2 Przyktad budowy modelu za pomocg kreatora regresji logistycznej mozna znalez¢ w niniejszej dokumentacji

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 13
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Regresja wieloczynnik owea - wyniki | = e |
Wwpniki rearesil | Dopasowanie | Zapise model
“whyniki regresi Budowa modelu
liiiil Oceny Przewidywang
B TewlR Ml Preewid
T | Dane wejgciowe
=) Powrat 2L Zamknj

Wygenerowany arkusz zawiera oprocz danych wejsciowych rowniez prawdopodobienstwo obliczone
na podstawie oszacowanego modelu, ktore traktujemy jako propensity score. Majac obliczong
wartos¢ propensity score przechodzimy do opartej na niej selekcji przypadkow.

Przyklad wykorzystania techniki propensity score matching przedstawimy na
- wygenerowanym zbiorze PSM.sta, zawierajagcym informacje o 1000 osobach, ktore
\’-/ znalazty si¢ w grupie docelowej pewnego programu badawczego. Sposrod tych osob 300
wzigto udziat w programie, pozostate 700 nie wzi¢to w nim udziatu. Informacja o udziale
w programie zawarta zostata w zmiennej Uczestnictwo. Zbiér zawiera dodatkowo cechy

bedace podstawg oceny sktonno$ci uczestnictwa w programie, oceng efektu programu oraz zmienng
Propensity score.

Aby rozpocza¢ analize z menu Zestaw Medyczny z grupy Przygotowanie proby wybieramy opcje
Propensity Score Matching otwierajac okno o tej samej nazwie.

Propensity Scare Matching s

“Wybierz zmienne Symbol giupy 2 interwencig

[ zmienns | \ =

Dpoje grupowania Zunacanis

Ze 2wracaniem
@ Metoda najblizszego s3siada

= @ Bez zwracania
Metada z limitern Wartosé ¢ |0.00100 15

. Dopasowanie
Metoda z promisniem

Metoda Kemel 1da I

© ok B Anul

Klikamy przycisk Zmienne, a nastepnie wskazujemy zmienne do analizy zgodnie z ponizsza
specyfikacja.
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Pokazuj tylko zmienne o odpowiednie] skali

Po wybraniu zmiennych w obszarze Symbol grupy z interwencjg okreslamy, jaka klasa zmiennej
Uczestnictwo symbolizuje grup¢ z interwencja. Kolejnym zasadniczym krokiem analizy jest wybor
metody grupowania. Do wyboru mamy cztery opcje:

Metoda najblizszego sasiada, ktdra jest najprostszg a zarazem najbardziej popularng metoda
polegajaca na wyborze dla kazdej osoby z grupy z interwencjg 0soby z grupy bez interwencji
o najblizszej jej wartosci propensity score. Algorytm ten mozemy stosowaé zar6wno ze
zwracaniem jak i bez zwracania (opcja Zwracanie) , dodatkowo wybierajac za kazdym razem
jednego lub wigcej sgsiadow (opcja Dopasowanie).

Metoda z limitem (caliper) jest modyfikacja metody najblizszego sgsiada, ktora powoduje, ze
w sytuacji, gdy nie uda si¢ znalez¢ sgsiada réznigcego si¢ nie wiecej niz wskazana warto$¢ c,
dopasowanie nie dochodzi do skutku.

Metoda z promieniem z kolei taczy z przypadkiem z grupy interwencji wszystkie przypadki
z grupy bez interwencji roznigce si¢ od niego nie wigcej niz wskazana warto$¢ c.

Metoda Kernel modyfikuje metode z promieniem w ten sposob, ze przypadkom z grupy bez
interwencji, przypisanym do danego przypadku z grupy z interwencja, okresla wagi odwrotnie
proporcjonalne do odleglosci tych przypadkow od przypadku z interwencja (w niniejszej
implementacji wazenie odbywa si¢ przy pomocy funkcji gestosci rozktadu normalnego ze
srednia 0 1 odchyleniem standardowym réwnym 1).

Propensity Score Matching

YWiybierz zmienne

I3 Zmienne

Symbaol grupy 2 intensencia

[Tak -

Opcie grupowania

) Metoda z limitem
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W naszym przyktadzie wybierzemy najprostszg Metodg najblizszego sgsiada zaznaczajac dodatkowo
opcje Ze zwracaniem. Klikamy OK., aby rozpocza¢ procedurg taczenia. Po wykonaniu taczenia w
oknie Propensity Score Matching — wyniki mozemy wygenerowa¢ wyniki naszej analizy.

Propensity Score Matching - wyniki @
Wniki R aport

Al taczenie L] Dopasowanie

Kategore: |10 |5

|2 Cofni | [ Zamkni |

Za pomoca przycisku Arkusz danych znajdujacego si¢ w obszarze Wyniki mozemy wygenerowac
arkusz zawierajgcy przypadki z grupy interwencja oraz przypisane im przypadki z grupy brak
interwencji. Jezeli wlaczona zostata opcja Ze zwracaniem i w jej wyniku dany przypadek z grupy
brak interwencji zostatl wskazany wielokrotnie, to bedzie on reprezentowany przez wiele wierszy w
zbiorze danych. Arkusz ten moze by¢ podstawa do bardziej szczegdélowych analiz za pomoca
og6lnych narzedzi dostgpnych w programie STATISTICA.

Za pomocg przycisku Lgczenie otrzymujemy raport informujacy, ktore przypadki z grupy brak
interwencji zostaty potaczone z danymi przypadkami z grupy interwencja. Przycisk Statystyki
pozwala nam ocenic¢ i pordwnaé warto$¢ mierzonego efektu w zbiorze pierwotnym i po dopasowaniu.
Na podstawie ponizszego wykresu mozemy stwierdzi¢, ze po usuni¢ciu obcigzenia za pomoca
metody propensity score matching oceniana wielko$¢ efektu zwigzana z uczestnictwem w programie
wzrosta w porOwnaniu z proba oryginalng.

E:‘ Pordwnanie efektu dla proby ongginalne) oraz z wykorzystaniemn dopasowania® =n|Ee ==

Fordwnanie efektu dla praby aryginalne) oraz 2 wykorzystanierm dopasowania

=
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Dopasowanie z kolei pozwala oceni¢ za pomocg szeregu wykresow i raportow jako$¢ dopasowania
na podstawie rozktadu warto$ci propensity score w probie oryginalnej i po procedurze taczenia.
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4. Kreator testéow statystycznych

Kreator testow statystycznych przeznaczony jest dla 0sob pragngcych zweryfikowaé prawdziwosé
swojej hipotezy badawczej za pomoca testu statystycznego, majacych jednoczes$nie trudnosci
z okresleniem testu, ktory bylby najbardziej odpowiedni w ich sytuacji. Kreator automatycznie
sprawdza wszelkie zatozenia zwigzane z danym typem problemu i w zalezno$ci od ich spetienia
proponuje poprawny test. Korzystajac ztego narz¢dzia badacz musi jedynie okresli¢ kwestie
merytoryczne prowadzonej analizy, takie jak:

o Jakq analize chcemy przeprowadzic¢?

o Czy badane proby sq zalezne/niezalezne od siebie?
e lle grup analizujemy?

e Na jakiej skali mierzone sq badane cechy?

Wynikiem dziatania programu jest skoroszyt zawierajacy wyniki poszczegdlnych testow (dot.
zalozen jak i gldbwnego pytania) razem z interpretacja oraz wykresy i dodatkowe analizy generowane
standardowo przy danym rodzaju badan.

i Skoroszyt1” - Raport =]l & ]ms]

& skoroszyt® b SO RS-SRSO RN AR R B (RN VAR PN R EA
—-155 Analiza normalnoéci rozidadu = = t = - = = = =
----- Podsumowanie testéw no Raport utworzono przez: grzesiek

Hist
&) Histogram » Data utworzenia: 2016-09-19
Ej Wykres normalnosci
-------- Raport Ma podstawie wyniku testu Shapiro-Wilka: p=0,0054 na poziomie istotnosci a = 0,05 nalezy odrzucic |

= #naliza normalnosci rozktadu normalnoéci rozktadu zmiennej POMIARS.

----- Podsumowanie testow na ) i

E:' Histoaram MNa podstawie wyniku testu Lillieforsa: p =,01 na poziomie istotnosci a = 0,05 naleZy odrzucic hipotez
g L. normalnosci rozktadu zmiennej POMIARZ.

@ Wykres normalnosci

------- Raport Ma podstawie wyniku testu Kotmogorowa-Smirnowa: p < 15 na poziomie istotno&ci a = 0,05 nie ma

—-.= Analiza normalnosci rozkladu odrzucenia hipotezy o normalnoéci rozktadu zmiennej POMIARY'.

----- Podsumowanie testdw no .

@ Histogram Ma podstawie wyniku testu Jarque-Bera: p=0,1843 na poziomie istotnosci a = 0,05 nie ma podstaw ¢
.. odrzucenia hipotezy o normalnosci rozktadu zmiennej POMIARS.

Ej Wykres normalnosci

-------- Raport Poniewaz przynajmniej jeden z wybranych testéw odrzucit hipoteze o normalnosci rozktadu sugeruje
--|& Test Friedmana odrzucenie te] hipotezy.

..... Test Friedmana

----- Test post-hoc Friedmana
----- Test post-hoc Friedmana
Eﬁ Wykres ramka-wasy

........ Raport

4 m [3

€] m b | Podsumowanie testéw nomalnosci I E:\ Histogram | @ Wkres nomalnosci | w| Raport |

Z powyzszego opisu mozna odnie$¢ wrazenie, ze kreator testow jest swoistg ,,czarng skrzynka” do
ktérej mozemy ,,wrzuci¢” dane, powiedzie¢ co chcemy uzyskac, klikna¢ 'Uruchom analizg' 1 uzyskac
wynik. Tak rzeczywiscie jest, ale nie do konca. Glownym zadaniem badacza podczas
przeprowadzania analizy jest wskazanie aspektow merytorycznych i wybor zmiennych. W tym
miejscu rzeczywiscie mozna po prostu uruchomi¢ analize 1 uzyska¢ peten raport ze wszystkimi
mozliwymi wynikami, jednakze mozemy rowniez kazda analiz¢ dostosowa¢ do naszych potrzeb.
Mozemy wybra¢, ktére z mozliwych testow chcemy zastosowac, badz tez ktore wyniki nas interesujg.
Program automatycznie zapamigtuje wybrane opcje. Dodatkowym atutem kreatora testow jest
mozliwo$¢ wyeksportowania wynikow do pliku MS Word.

W tym miejscu nalezatoby rowniez zaznaczy¢, ze kreator testow ze wzgledu na cel, ktory mu
przyswieca, tj. pewna uniwersalno$¢ i prostota uzytkowania, opiera si¢ tylko na jednym z mozliwych
schematoéw testowania. Obstuguje on najczesciej wystepujace problemy analityczne. Bardziej
ztozone analizy czy tez pewne dodatkowe opcje narzedzi tu uzytych dostepne sag w innych miejscach
programu Statistica.
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4.1.Mozliwosci programu
W obecnej wersji Kreator testow statystycznych umozliwia wykonanie dwoch rodzajow analiz:
e Testy dla pojedynczej zmiennej
e Badanie istotno$ci réznic.
Wybranie jednego z opcji spowoduje wys$wietlenie schematu w postaci drzewa, dzieki ktoremu
badacz w prosty, intuicyjny sposob moze okresli¢ jaki doktadnie typ analizy chce przeprowadzié.
4.2.Testy dla pojedynczej zmiennej

W celu przejscia do schematu dotyczacego analizy pojedynczej zmiennej wystarczy kliknaé
w odpowiednie pole rodzaju analiz. Na ekranie pojawi si¢ ponizszy schemat.

Test dla pojedyncze
Zmiennej

Jakg wilasciwosc zmiennych cheesz testowac?

Maormalnesc Losowasc Cdstajgce

Jak mozna zauwazy¢, w chwili obecnej program oferuje trzy typy testow dla pojedynczej zmienne;j:
e Normalnos¢
e Losowos¢

e Obserwacje odstajace.
W celu przeprowadzenia analizy wystarczy wybra¢ jeden z nich. Zostanie wtedy odblokowana
mozliwo$¢ wyboru zmiennych oraz wykonania analizy.

4.3.Badanie istotnosci roznic

Po wybraniu tego rodzaju analizy, podobnie jak w przypadku analizy dla jednej zmiennej, pojawi si¢
schemat utatwiajacy doktadne okreslenie wtasciwej §ciezki postgpowania. Kreator bedzie prowadzit
uzytkownika krok po kroku, zadajac mu kolejne pytania pozwalajace doprecyzowaé rodzaj
analizowanego problemu. Przyktadowy schemat decyzyjny zamieszczono ponizej.

Badanie istotnosci
roznic

Jaki jest sposob wykonania eksperymentu?

Préby zalezne Proby niezalezne

lle jest grup porownawczych?

2 grupy 3 lub wiece) grup

Jaka jest skala pomiarowa zmienne] zalezng)?

llosciowa Porzgdkowa Mominalna
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Po udzieleniu odpowiedzi na powyzsze pytania, uzytkownik musi jedynie wybra¢ zmienne
I uruchomi¢ analiz¢. Program dokona sprawdzenia zalozen zwigzanych z dang klasa problemu,
wybierze odpowiedni test 1 wygeneruje komplet wynikow wraz z ich interpretacja.

4.4.Dodatkowe mozliwosci programu

Jak juz wczesniej nadmieniono, program przeznaczony jest dla badaczy majacych nieco mniejsze
dos$wiadczenie w analizie statystycznej. Parametry programu sg zatem dostosowane do najbardziej
typowych sytuacji. Bardziej do§wiadczeni analitycy maja jednakze mozliwos$¢ okreslenia szeregu
szczegdtowych opcji dotyczacych wyboru i konfiguracji testow.

-

Kreator testéw - opcje analizy SNREN X

Préby zalezne-=3+ grup-»Skala ilodciowa

=-Opgje Ogéine Wybierz test nomalnosci

- ~Opcje Ogéine [l Test Shapiro-Wilka
=- Is_tl:ltnosc roznic
- Analiza wariancj b7l Test Lilleforsa
i ANOVA dodatkowe opcje [w] Test Kolmogorowa-Smirnowa

‘... Test Friedmana
[w] Test JarqueBera

Graficzna analiza nomalnosci

[+l Histogram

[l Wykres normalnodci

[ Pokaz wszystkie opcje | 3£ Zamkni)

e 4

Waznym atutem kreatora jest niewatpliwie mozliwo$¢ zapisu raportu z analizy zarowno w formacie
Statistica jak 1 MS Word. Ponizej fragment przyktadowego raportu w formacie MS Word.
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2.3. Statystyki opisowe

Zmienna N waiznych Srednia Ufnosc - Ufnoéc Odch.std
95,000% 95,000%

Reakcja przed | 25,00 0,20 0,19 0,21 0,03

Reakcja po 25,00 0,27 0,25 0,29 0,05

2.4. Wykres interakeji

Wykres srednich wiele zmiennych
Srednia; Was: Srednia+0,95 Przedz. ufn.
0,30

0.28

0.26

0.24

022

0.20

0.18

Reakcja przed Reakcja po

2.5. Interpretacja

Ma podstawie wyniku testu t-Studenta dla préb zaleinych: p < 0,0001 na poziomie istotnosci a = 0,05
nalezy odrzucic hipoteze o réwnosci srednich wartosci zmienne] 'Reakcja przed' i zmiennej 'Reakcja

1

po'.
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5. Analizy

Grupa Analizy zawiera zestaw czterech moduléw analitycznych umozliwiajagcych wykonanie
zaawansowanych analiz. Uzytkownik ma mozliwo$¢ skorzystania z Kreatorow regresji liniowej oraz
logistycznej, wykonania Krzywych ROC czy tez Metaanalizy.

Dodatkowo w grupie znajduja si¢ dwie podgrupy:

o  ANOVA - ukitady niestandardowe zawierajagca moduly pozwalajace badaczowi na wygodne
i intuicyjne zdefiniowanie mniej standardowych uktadéw eksperymentow. Grupa zawiera
nastepujace moduty

o Ukiad naprzemienny prosty
o Uktad naprzemienny podwijny
o Split-plot, split-block, bloki randomizowane.

e Poréwnanie i ocena metod zawierajaca szereg narzedzi umozliwiajacych sprawdzenie czy
dwie metody pomiaru daja rownowazne wyniki. Narzgdzia ta pozwalaja rowniez na ocene
jako$ci wybranego sposobu pomiaru, poprzez wyznaczenie pewnych charakterystyk,
$wiadczacych o jego jakosci. Grupa zawiera nastepujgce moduty:

o Wykres Blanda-Altmana

o Regresja Passinga-Babloka i Deminga

o Wykres Youdena

o  Wykres gorkowy (mountain plot)

o Granica wykrywalnosci (LOD) metodq probit

Ponizej znajduje si¢ opis poszczegolnych modutow zawartych w tej grupie.
5.1.Krzywe ROC

Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) jest narzedziem shuzagcym do oceny poprawnos$ci
klasyfikatora (pojedynczej zmiennej lub catego modelu), umozliwia ona taczny opis jego czutosci
i specyficznosci. Ten sposdb wspomagania procesu decyzyjnego jest szeroko stosowany w réznych
obszarach analizy danych, m.in. w diagnostyce medycznej.

Modutl Krzywe ROC umozliwia:

kreslenie krzywych ROC dla prob zaleznych 1 niezaleznych,

obliczanie pola powierzchni pod krzywa,

porownywanie istotnosci réznicy pol pomiedzy dwiema Krzywymi,

ustalanie optymalnego punktu odcigcia za pomoca indeksu Youdena oraz metodg stycznej dla
podanych kosztow biednej klasyfikacji i prawdopodobienstw a priori wystgpowania
badanego zjawiska,
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0,0 0,2 0.4 06 0.8 1,0
1-Specyficznosc
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\ StatSoft Polska DanellliepzaSukces.pPL
7 Wykres ROC [l ==
Wykres ROC
Wspéiczynnik kierunkowy =2 29
Proponowany punkt odciecia: 491,000
1,0 F ! ! ! I

obliczanie miar FP, TP FN, FP, Sensitivity, Specificity, ACC, PPV, NPV, False positive ratio,
False negative ratio, LR dla wszystkich mozliwych punktéw odciecia,
wykresy czutosci i specyficznoscei,

wskazniki IDI oraz NRI stuzace do poréwnania krzywych.

ROC Wyniki

Podstawowe | Istotnodé riznic | Pordwnanie krzywych (DI, NRI)|

Optymalny punkt odciecia

7| Wiykres ROC

Indeks Youdena

&2 CzulosciSpec Metoda stycznej

|25 Stopy bleddw ROC - koszty blednych klasyfikacji

@ Réwne
() Uzytkownika

[l Raport Frakcja wyrdzniorych w populacii
(@ Informacia @ Szacowana z proby

) Uzytkownika (050 £

(X Zemknii | [ Powrst

Przyklad. Otwieramy plik zawierajacy dane do analizy (w naszym przypadku plik
Zawaly.sta), a nastgpnie z menu Zestaw Medyczny | Analizy wybieramy opcje Analiza

ROC.

Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposéb bez pisemnej zgody StatSoft Polska zabronione.
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Dane dotycza wybranych parametréw biochemicznych oraz klinicznych zebranych dla pacjentow
z chorobg niedokrwienng serca.
Zrédto: Watata C_, Biostatystyka - wykorzystanie metod statystycznych w pracy badawczej
w naukach biomedycznych, o-medica press 2002.
3 4 9
1 2 5 6 7 8
Pleé | Wiek | Choroba Czas choroby | 7.4 |Rodzaj zawatu| Palenie | BMI | Cholesterol
wiencowa wiencowej catkowity
KS/95/0004 |Kobieta 32 tak ponizej 2 m-cy nie bez zawatu  pali 18,65 205
KS/95/0007 |Mezczyzna 32 tak ponizej 2 m-cy nie bez zawatu pali 18,65 205
KS/95/0014 |Kobieta 49 tak od 2 do 12 m-cy nie bez zawatu nie pali 29.74 272
KS/95/0016 |Mezczyzna 67 tak od 2 do 12 m-cy nie bez zawatu  pali 28.84 208
KS/95/0018 |Kobieta 63 tak powyzej 12 m-cy nie bez zawatu  nie pali 33.20 205
KS/95/0021 |Kobieta 64 tak ponizej 2 m-cy nie bez zawatu  |nie pali 18,62 209
KS/95/0023 [Mezczyzna 47 tak powyzej 12 m-cy  tak petnoscienny pali 34,68 272
KS/95/0027 |Mezczyzna 61 tak ponizej 2 m-cy nie bez zawatu  pali 26,53 215
KS/95/0028 [Mezczyzna 84 nie nie bez zawatu nie pali 177
KS/95/0031 |Kobieta 52 tak powyzej 12 m-cy nie bez zawatu  nie pali 23,51 204
KS/95/0034 |Kobieta 63 tak powyzej 12 m-cy  nie bez zawatu  nie pali 30.11 234
KS/95/0039 |Kobieta 49 tak od 2 do 12 m-cy nie bez zawatu  pali 26,30 212
KS/95/0040 |Mezczyzna 68 nie nie bez zawatu  nie pali 22,55 156
KS/95/0046 |Mezczyzna 32 tak ponizej 2 m-cy tak petnoscienny pali 29,39 282
KS/95/0048 |Mezczyzna 64 tak powyzej 12 m-cy  nie bez zawatu  pali 30,42 228
KS/95/0049 |Mezczyzna 67 tak powyzej 12 m-cy  nie bez zawatu  pali 22,60 200
KS/95/0050 |Kobieta 51 nie nie bez zawatu  pali 24,96 148
KS/95/0053 |Mezczyzna 51 nie nie bez zawatu  pali 37,74 216
KS/95/0055 |Mezczyzna 60 nie nie bez zawatu  pali 27,68 216 =
[« | ;l_/‘

Kliknigcie opcji Analiza ROC spowoduje wyswietlenie okna o tej samej nazwie. Aby wybraé
zmienne do analizy, klikamy przycisk Zmienne i okreSlamy Zmienng stanu (W naszym przypadku
Zawal) oraz Predyktory ilosciowe (Cholesterol catkowity, HDL i LDL), po czym potwierdzamy
wybor, klikajac OK.

Wybierz zmienne @

~| |5-Zawat - oK
& - Rodzaj zawatu & - Rodzaj zawalu
7 - Palenie 7 - Palenie
8 - BMI | |a-BMr L ance
9 - Cholesterol catkowity - Cholesterol catiowity

10 - HDL 10 - HDL [Bundles ...
11-10L [ 1 - 1oL A

12-Tg =l [12-Tg E

13-Fg 13-Fg

14 - WBC 14 -WBC

15 - Cignienie skurczowe | |15 - Cignienie skurczowe —

16 - Cignienie rozkurczowe o 16 - Cignienie rozkurczowe ¥

Select all [ Spread ] [ Zoom ] [ Select All ] [ Spread ] [ Zoom ]
Zmienna stanu Predyktory iloscowe

a 3-11

Show appropriate variables only

W obszarze Kod stanu wyréinionego wskazujemy klasg tak, a nastepnie w obszarze Kierunek
wplywu na stan wyrozniony okreslamy zmienng HDL jako destymulante (domyslnie wszystkie
predyktory sa okreslone jako stymulanty).
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Analiza ROC

Wybierz zmienne

Kod stanu wyréznionego

Préby zalezne (paired)

EX3)

Kod

Kierunek wphywu na stan wyrdzniony

Mazwa zmiennej

HDL
LDL

Wphw na wyrdzniony

Cholesterol catkowity Stymulanta | -

Destymulanta v]

| re—

StatZoft

Copyright 2013 StatSoft Polska Sp. z 0.0

| | Anui |

Pozostate ustawienia pozostawiamy bez zmian i potwierdzamy wybor, klikajac przycisk OK. Pojawia

si¢ okno ROC Wyniki.

ROC Wyniki

=S

Fodstawowe | Istotnosé roznic | Porwnanie krzywych (DI, NRI)|

Viykres ROC

Optymalmy punkt odciecia

Indeks Youdena

Metoda styczne]
ROC - koszty bledmych klasyfikacii

() Uzytkownika
Frakcja wyrdzniorych w populacii
@ Szacowana z proby

™) Uzythownika (050 £

[% zamknii | (D Powrst |

Klikajac przycisk Raport na karcie Podstawowe, otrzymujemy skoroszyt z arkuszami wynikéw dla
kazdego z wybranych predyktoréw. Kazdy Raport ROC zawiera migdzy innymi wartosci Sensivity,
Specificity, ACC, PPV, NPV, False positive ratio, False negative ratio oraz LR. Wartosci AUC (pole
powierzchni pod krzywg) umieszczono w arkuszach Wyniki ROC.

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 25
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposéb bez pisemnej zgody StatSoft Polska zabronione.



—

StatSoftPolska DanelllienzArSukces.PL

| ROC* - Raport ROC: LDL (===
|= rOC Tabela licznosci (Arkusz11) f
B Wyniki ROC Tabela: LDL(193) x Zawak2)
- Cholesterol catkowity Fi 8 9 10 11 12 =
i D Wyniki ROC: Che Prawdziwie Czutos€ - | Specyficznosé | 1-Specyficznose | Doktadnose - Ryzyko
D Raport ROC: Cho ujemne - True Sensitivity - Specificity - 1-Specificity ACC eksponowanych
-5 HOL negatives -PPV
7] Wyniki ROC: HDL 1 [ 91 0,008 1,000 0,000 0.413 1,000
1] Raport ROC: HDL 2 91 0,015 1,000 0,000 0.417 1,000
5 LDL 3 91 0,023 1,000 0,000 0,422 1,000
: . 4 91 0,030 1,000 0,000 0,426 1,000
; E :"y”'ﬁ ;‘gg’ t[[:t 5 91 0.038 1,000 0,000 0.430 1,000
i Rapa ‘ 6 9 0.045 1,000 0.000 0.435 1,000
7 91 0,053 1,000 0,000 0.439 1,000
8 91 0,061 1,000 0,000 0.444 1,000
9 91 0,068 1,000 0,000 0,448 1,000
10 91 0,076 1,000 0,000 0,453 1,000
1 91 0,091 1,000 0,000 0,462 1,000
12 9 0,098 1.000 0,000 0.466 1.000
13 91 0,114 1,000 0,000 0.475 1,000
14 91 0,121 1,000 0,000 0.480 1,000
15 91 0,129 1,000 0,000 0,484 1,000
16 91 0,136 1,000 0,000 0,489 1,000
7 91 0,144 1,000 0,000 0493 1,000
18 9 0,152 1.000 0,000 0.498 1.000
19 9 0,159 1,000 0,000 0.502 1,000 -
J 4 = T n 3
< [ M = 3 ||:| Wymiki ROC: LDL| I:‘ Raport ROC: LDL |

Aby uzyska¢ wykresy krzywych ROC dla kazdego z wybranych predyktoréw, nalezy klikngé
przycisk Wykres ROC w oknie ROC Wyniki. Otrzymujemy wykresy krzywych ROC z zaznaczonymi
proponowanymi punktami odcigcia oraz wykres porownujacy wszystkie krzywe ROC.

EH ROC* - Pordwnanie krrywych EI@
[ ROC* <
é--._.‘z Wyniki ROC Wykres ROC pordownanie
E [+-d Cholesterol catkowity 1,0
-1 HOL
=t
7] wyniki ROC: LDL
1| Raport ROC: LDL 0.8
=155 Wykresy ROC
E:\ Metoda stycznej: Ch
E:\ Indeks Youdena : Chi 06
E:\ Metoda stycznej: HC !
E:\ Indeks Youdena : HD
E:\ Metoda stycznej: LD
&) Indeks Youdena : LD 0,4
E:\ Poréwnanie kroywycl

Czutose

0,2
0,0 i i I I -
00 02 04 06 048 1,0
1-Specyficznosc
——Cholesterol catkowity
—HDL
—LDL
——Linia cdniesienia
el W S -2
q [ - 3 |E:\ Metoda stycznej - HOL | (59 Indeks Youdena : HOL | & Metoda stycane : LDL | E Indeks| « [ »

Modut Krzywe ROC umozliwia przeprowadzenie analizy istotnosci roéznic wartosci AUC dla
wybranych predyktoréw. Dla przyktadu porownamy predyktory: Cholesterol catkowity i LDL. Na
karcie Istotnosé¢ roZnic zaznaczamy wybrane predyktory i klikamy przycisk Poréwnaj.
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ROC Wyniki ==

Podstawowe | Istotnosé réznic | Pordwnanie krzywych (DI, NF{I}l

= Wakaznik Paordwnaj
Cholesterol catkowity
HDL (]

(X Zamknii | (D Powst |

Do skoroszytu zostaje dodany arkusz wynikow testu istotnosci roznic. W naszym przypadku p value
wynosi 0,1453, czyli nie mozna wnioskowaé o wystepowaniu istotnych réznic w wartosciach AUC
dla wybranych predyktorow.

|F] ROC* - Réznica Cholesterol catkowity - LDL (===
= ROC* < —
-2 Wyniki ROC Wyniki |
- Cholesterol catkowity AUC Cholesterol catkowity | 0.7628l
-3 HOL AUC LDL 0.7573
=& LDL Odch_std. Cholesterol catkowity 0,0269
]| Wyniki ROC: LDL Qdch.std. LOL 0.0265
D Raport ROC: LDL Réznica pdl -0.0254
6-00 Wykresy ROC Odch._std. réznicy pdl 0,0175
-1 Wykresy ROC F'_ufnuéc? odch.std. rﬁzn?cy pol -95% -0.0597
5% Réznica Cholesterol catkowity P_ufnosci odch.std. réZnicy pol +95% 0,0088
- e |~ 14565
p value 0,1453
r 0.7857] -
J 4 [
' ITI] 3 | I:‘ Rdinica Cholesterol calkowity - LOL |

Kryterium doboru optymalnego punktu odci¢cia mozna zmienia¢ w oknie ROC Wyniki na karcie
Podstawowe za pomocg modyfikacji kosztow blednych Kklasyfikacji lub podania frakcji
wyréznionych w populacji. Aby poda¢ wilasne koszty btednych klasyfikacji, zaznaczamy opcje
Metoda stycznej a nastgpnie w obszarze ROC — koszty blednych klasyfikacji wybieramy opcje¢
Uzytkownika 1 klikamy przycisk po prawej stronie. W oknie Koszty klasyfikacji zmieniamy koszty
| potwierdzamy wybor, klikajac OK.
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ROC Wyniki ==

Podstawowe | Istotnodé miznic | Perdwnanie krzywych (DI, NRI)|

Optymalmy punkt odciecia

‘ykres ROC
_ [] Indeks Youdena
| Czutosé\Spec Metoda stycznej

|2 Stopy blgddw ROC - koszty bledrych klasyfikacji
@) Réwne
e e
Kosaty klasyfikaji ) &l
hionych w populacii
Bledna diagnoza “niswyrézniony™; 2 = lana z préby
Bledna diagnoza “wyrdzniony™ |1 = pnika 050 5
([© oK | (@A | Famknii | [D Powrst |

Aby uzyska¢ punkt odcigcia dla zmodyfikowanych kosztow, klikamy przycisk Wykres ROC.

[} ROC* - Metoda stycznej : Cholesterol catkowity =nEeE =T
[ ROC* <
B Wyniki ROC

- Cholesterol catkowity

Wykres ROC
Wepdiczynnik kierunkowy = 0,33
Proponowany punkt odciecia: 218,00

10

7] Wyniki ROC: LDL 218
] Raport ROC: LDL
--Lj Wykresy ROC

--Lj Wykresy ROC

: {7 Roznica Cholesterol catkowity
D Réznica Cholesterol catko 06
BB Wykresy ROC

: @ Metoda stycznej : Cholest]
@ Metoda stycznej: HDL 0.4
; @ Metoda stycznej: LDL

----- E:\ Poréwnanie krzywych

03

Czuosc

02
0,0
0,0 02 0.4 0,6 0.8 1,0
1-Specyficznosc
FRaEE s} -
< m ] 3 @ Metoda stycznej : Cholesterol catkowity I-@ Metoda stycznej : HDL |E e

Dodatkowa opcja jest mozliwos¢ porownania krzywych ROC za pomoca wskaznikéw IDI oraz NRI.
Wskazniki te przeznaczone sg do poroéwnania krzywych w sytuacji, gdy wartosci predyktoréw
mozemy interpretowac jako prawdopodobienstwo (przyjmuja wartosci z zakresu od 0 do 1).
Najczesciej wskazniki te wykorzystuje si¢ do porownywania modeli predykcyjnych.
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(7] ROC Wyniki |

| Podstawowe | Istotnogé maznic | Peréwnanie krzywych (DI, NRI)

Zdefiniuj pordwnania Odciecia dla NRI

Bazowa krzywa Poziom odcigcia

|Cholesteral calkouwity ~ |

Porgwnaj z

r—
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5.2.Metaanaliza i metaregresja
5.2.1. Zmiana jezyka
Uzytkownicy zestawdéw z mozliwoscig zmiany jezyka moga ustawi¢ jezyk angielski srodowiska

zestawu oraz wynikow analiz. W tym celu na karcie O programie nalezy kliknaé przycisk Zmiana
Jezyka i wybra¢ odpowiedni jezyk.

AN
-
o-
O programie Zmiana

jezyka
O programie

Uwaga! Separator dziesietny uzywany w programie STATISTICA jest zgodny

i' E Z separatorem ustawionym w systemie Windows. Aby zmieni¢ separator dziesietny nalezy

- zamkngc¢ program STATISTICA, ustawié¢ odpowiedni symbol w opcjach regionalnych
systemu Windows i ponownie uruchomic program STATISTICA.

5.2.2. Wprowadzanie wynikéw badan i obliczanie miar efektu

Przed przystapieniem do metaanalizy musimy wprowadzi¢ do programu wyniki poszczegdlnych
badan. Dane moga by¢ podawane w roéznej postaci - program umozliwia wprowadzenie zard6wno
szczegotowych wynikow dla poréwnywanych czynnikdéw (np. $rednie, bledy std., liczba zdarzen),
jak 1 efektow juz wyliczonych (np. réznica $rednich, iloraz szans). Dodatkowo program moze
wyliczy¢ brakujace informacje o badaniu na podstawie juz wprowadzonych danych (np. obliczy¢
granice przedziatu ufnosci po wprowadzeniu efektu i bledu std.). Po wprowadzeniu danych modut
Metaanaliza i metaregresja oblicza wszystkie dostepne dla danego badania miary efektu. Dzigki
mozliwosci przeksztalcania czgéci miar miedzy soba mozemy réwniez uwzgledni¢ w analizie
badania, ktérych wyniki podano w postaci r6znych miar efektu (np. d Cohena i OR).

etaanaliza | metaregresja
M liza gresj E
wprowad? Metaanaliza Dodatkowa zmienna
o Miary Intenvencia a kontola [1996-2008] ‘@? \Wezytaj XML ‘ Unezeierineey
Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kentrolz) _—— I
o FEfekty Intenwencia Kantrola Haagizzai X Zamknij

Badania Analiza Grrupy Fiegresia | Ustawienia

Wi Badarie o Bhad std. Giadclne gt o Udsisk

Przyklad 1. Wprowadzenie wynikow badan w postaci licznos$ci z tabeli 2x2
P . ) . .
\ W menu Zestaw Medyczny | Analizy wybieramy modul Metaanaliza i metaregresja. W

oknie Metaanaliza i metaregresja wprowadzamy nazwe metaanalizy, np.: Interwencja
a kontrola (1996-2008). Ponizej mozna zmodyfikowa¢ domyslne nazwy porownywanych
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czynnikow — Czynnik 1 (interwencja): Interwencja, Czynnik 2 (kontrola): Kontrola. Nast¢pnie w
oknie Metaanaliza i metaregresja klikamy znajdujacy si¢ w polu Wprowad?, przycisk Miary.

/1\

W oknie Wprowadzanie badarn w polu Rodzaj badania wybieramy odpowiednia pozycj¢ z listy
(w tym przypadku Tabela 2x2), a nastepnie klikamy przycisk Dodaj w polu Pojedyncze badania.
W tabeli ponizej pojawi si¢ dodatkowy wiersz, w ktorym wprowadzimy wyniki pierwszego badania
(Baker z 1996 roku, w ktorym zdarzenie wystapito u 43 z 84 badanych w grupie z interwencjg i 39
z 81 badanych w grupie kontrolnej). Dane mozemy wprowadzi¢ bezposrednio do wiersza - podajemy
wtedy liczbe badanych ze zdarzeniem i bez zdarzenia w dwoch poréwnywanych grupach.
Wygodniejsze wprowadzanie danych z tabel 2x2 umozliwia dodatkowe okno Tabela 2x2, ktore
pojawi si¢ po dwukrotnym klikni¢ciu w komorce okreslajacej nazwe badania. Wprowadzamy w nim
nazwe¢ badania 1 odpowiednie licznosci (tu: liczba zdarzen ilaczna liczba badanych
w poréwnywanych grupach), a nastepnie klikamy OK, co spowoduje wypetienie wiersza dla
dodanego badania.

Uwaga! Grupa oznaczona jako Czynnik 2 (kontrola) jest traktowana przez program jako
grupa odniesienia. W szczegolnosci np. szansa dla tego czynnika znajdzie sie
w mianowniku ilorazu szans OR.

1
Wprowadzanie badari = =
Rodzzj badania Wprowadz z arkusza STATISTICA Pojedyncze badania
[Tabela 22 -] (S wprowadz | () Szablon | (@ Dodsi | [@ usw |
Nazwa Interwencia Interwencja Brak Kontrola Kaontrola Brak
badania Zdarzenie zdarzenia Zdarzenie zdarzenia
| Tabela 262 e ||
Nazwa badania Baker
Interwencia Kortrola
Zdarzenie 43 33
E———— — Brak: zdarzenia 41
pisz do arkusza
Miary efektu: ¢ Razem ® o
Brak l\-/ OK ] [‘:g Anuluj
L

W kolejnym kroku wprowadzimy dodatkowg informacj¢ o badaniu (rok, w ktorym bylo
przeprowadzone). W tym celu klikamy przycisk Edytuj w polu Dodatkowe zmienne.

Dodatkowe zmienne &J
Mazwa zmiennej Typ zmiennej 52
Wprowadzanie badari =
Rok| [ = :E N
Rodzaj badania
Fras 32 ==
Nazwa Interwencia
badania Zdarzenie
aa
 OK | [% Anulyi
Zapisz do arkusza STATISTICA Dodatkowe zmienne
Miary efektu:
B - [ﬁ Zapisz ] [ g Edytuj ][ 1} Zarzadzaj ] [J 0K H;{ Anuluj ]

W oknie Dodatkowe zmienne klikamy przycisk @, a nastepnie zmieniamy Typ zmiennej na:
Jakosciowa i wprowadzamy nazwe¢ zmiennej: Rok. Po kliknigciu przycisku OK wracamy do okna
Wprowadzanie badan. \W utworzonej kolumnie Rok mozemy teraz poda¢ rok badania: 1996.
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Jezeli dane zostaly wczesniej wprowadzone do arkusza STATISTICA, mozemy wczyta¢ do modutu
wyniki z wszystkich badan jednoczes$nie (szablon takiego arkusza dla okreslonego rodzaju badania
otrzymujemy po kliknieciu przycisku Szablon). Arkusz danych Tabele2x2.sta z wynikami kolejnych
badan znajduje si¢ w katalogu Metaanaliza. Otwieramy go w programie STATISTICA za pomoca
polecenia Plik | Otwdrz. Nastepnie w oknie Wprowadzanie badan Klikamy przycisk Wprowad?,
wskazujemy arkusz Tabele2x2.sta i klikamy OK. Do tabeli zostanie dodanych 7 badan.

3
‘Wprowadzanie badari |E|£Iéj
Rodzaj badania Wprowadz z afkusza STATISTICA Pojedyncze badania
|Tabe|a 22 v| | | \Wprowadz | |D Szablon | |J Dodaj ‘ |@ Usun |
Nazwa Interwencja Interwencja Brak  Kaontrola Kortrola Brak Aok o
badania Zdarzenie zdarzenia Zdarzenie zdarzenia o
4 41 1 2 1996
Smith 30 32 27 23 1558 =
Brown 20 37 2 28 20000
Mayer 40 35 3B 35 20000
West 45 57 78 80 2001
Young 13 55 46 35 2003
Zapisz do arkusza STATISTICA Dodatkowe zmienne
Mizry efektu:
Wsazystkie -] [ Zapisz L\J [[o Edvti | [gZezatzai | [ OK | [ Anuli

W oknie Wprowadzanie badan mozemy rowniez obliczy¢ wybrane miary efektu na podstawie
wprowadzonych wcze$niej danych i zapisac je do arkusza. W tym celu w polu Zapisz do arkusza
STATISTICA wybieramy interesujaca nas miar¢ efektu (lub wszystkie dostgpne miary) i klikamy
przycisk Zapisz.

Uwaga! Gdy wprowadzane w tabelach 2x2 wyniki zawierajq zera, wyznaczenie czesci miar

i't nie jest mozliwe. W takich przypadkach stosuje si¢ czasem poprawke na cigglosé

= polegajgcqg na dodaniu do wszystkich licznosci okreslonej statej np. 0,5. Poprawke na
ciggtos¢ mozemy wiqczyc¢ na karcie Ustawienia okna Metaanaliza i metaregresja.

Modut Metaanaliza i metaregresja, dzieki mozliwos$ci przeliczania czgsci miar efektu miedzy sobg
(np. d Cohena i ilorazu szans), pozwala na uwzglgdnienie w analizie r6znych rodzajow badan. Jezeli
chcemy dotaczy¢ do analizy inne rodzaje badan, wystarczy w polu Rodzaj badania wybraé
odpowiednig pozycje z listy 1 wprowadzi¢ wyniki do tabeli.

Po wprowadzeniu wszystkich badan klikamy przycisk OK i wracamy do okna Metaanaliza
i metaregresja.

Przyklad 2. Wprowadzenie wynikéw badan w postaci wyliczonych miar efektu
Ney . . . . Cq . .
= W oknie Metaanaliza i metaregresja klikamy znajdujacy si¢ w polu Wprowad? przycisk

Efekty. Nastgpnie w polu Rodzaj efektu wskazujemy odpowiednig pozycje na licie,

w tym przypadku domys$lng - OR (iloraz szans) i klikamy przycisk Dodaj w polu
Pojedynczy efekt. W utworzonym wierszu tabeli wprowadzamy nazwe nowego badania: Owen.
Nastepnie wprowadzamy wyniki badania - iloraz szans i 95% przedzial ufnosci wynosza
odpowiednio: 0,3333 (0,0867; 1,2818), liczno$¢ grupy z interwencja: 22, a grupy kontrolnej: 25 oraz
rok badania: 2005. Jezeli wiaczona jest automatyczna aktualizacja wartosci (opcja widoczna pod
tabelg), program bedzie obliczal brakujace dane na podstawie juz wprowadzonych wynikow.
Mozemy np. poda¢ granice dolng 1 gérng 95% przedziatu ufnosci, a program wyliczy wartos¢ efektu,
btad std. oraz poziom p (odpowiadajacy hipotezie dwustronne;j), ktdre tym wartosciom odpowiadajg.
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Wprowadzanie efektow = | B |
Rodza) efektu Wprowadi z arkusza STATISTICA Pojedynczy efekt
IORGIomz szans) '] I | Wiprowadz I [D Szablon I IJ Dodaj I l@) Usuri I
Nazwa badania OR Blad std. S;'H”:SU S?;:SU LPU p N1 N2
Owen 03334 02291 00357 12913 950 01099 ] >
] T b
Zapisz do arkusza AMitualizacja wartosci Dodatkowe zmienne
Bl Zapisz Automatycznie [ o Edyty I [ 1 Zarzadzaj I [\/ OK I I(r{‘ Anulyj I

Uwaga! Wyniki badan przedstawiajq zwykle przyblizone wartosci efektu (np. w naszym
przypadku zaokrqglone do 4 miejsc po przecinku). Program wyliczajqc automatycznie
brakujgce wartosci, bedzie si¢ kierowat potozeniem efektu wzgledem granic przedziatu
ufnosci (np. gorna i dolna granica muszq by¢ symetryczne wzgledem roznicy srednich czy
zlogarytmowanego ilorazu szans). W zwigzku z tym mogq pojawic¢ sie roznice w wartosciach
podanych w badaniu i wartosciach wyliczonych automatycznie. Jezeli nie chcemy, aby program
wypetnial brakujgce wartosci, wystarczy odznaczy¢ opcje Automatycznie w polu Aktualizacja
wartosci i wprowadzié wszystkie wymagane dane.

Do zbioru dodamy jeszcze badanie Morrow z 2008 roku, w ktorym podano wspotczynnik d Cohena
(-0,0441) i poziom p (0,8099) oraz liczno$ci w porownywanych grupach (74 - interwencja, 71 -
kontrola). Jako Rodzaj efektu wybieramy d Cohena i klikamy przycisk Dodaj w polu Pojedynczy
efekt. W utworzonym wierszu tabeli wprowadzamy nazwe¢ badania. Nastgpnie wprowadzamy
warto$¢ wspotczynnika i poziom p. Dzigki wlaczonej automatycznej aktualizacji program obliczy
btad standardowy oraz dolng 1 gérng granice 95% przedziatu ufnosci. W trzech ostatnich kolumnach
wprowadzamy odpowiednie liczno$ci oraz rok badania. Po wprowadzeniu wszystkich danych
klikamy przycisk OK i wracamy do okna Metaanaliza i metaregresja.

‘Wprowadzanie efektow =HICE X~

Rodzaj efektu Wprowadz z arkusza STATISTICA Pojedynczy efekt

[d Cohena v) [ woowads | [0 Seablen | [© Dodai | [@ Usui ]

Nazwa badania d Blad std frerica ragica %P N1 N2

ad std. dolna PU géma PU ‘= P

Moo 0.0441 01833 04034 03152 950 03099 74
b T v
Zapisz do arkusza AMualizacja wartosci Dodatkowe zmignne

Bl Zapisz Automatycznie [ o Edyiuj I [ ;i Zarzadzaj I [\/ OK I I(r@ Anulyj I

Uwaga! Modut Metaanaliza i metaregresja pozwala uwzgledni¢ w metaanalizie badania,
ktorych wyniki przedstawiono w postaci roznych miar efektu (np. OR i d Cohena).
Metaanaliza zostanie przeprowadzona na wszystkich badaniach, dla ktorych podano
wybrany efekt, i badaniach, dla ktorych istnieje mozliwosé przeksztatcenia podanej miary
efektu do efektu wybranego w oknie analizy. Za kazdym razem musimy jednak rozwazyc¢, czy
uwzglednienie W syntezie wynikow przedstawionych w postaci roznych miar efektu jest w tym
przypadku uzasadnione. Jezeli decydujemy sie wlqczy¢ takie przeksztatcone miary do metaanalizy,
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warto pozniej przeprowadzic¢ analize wrazliwosci, aby ocenic, w jakim stopniu wplynety one na wynik
tqczny.

5.2.3. Metaanaliza

Analize¢ mozemy rozpocza¢ od wprowadzenia wynikow badan lub wczytania danych zapisanych
wczesniej do bazy. Metaanaliza zostanie przeprowadzona na wszystkich badaniach, dla ktérych
mozna wyznaczy¢ wskazang miare efektu. Program umozliwia obliczanie tacznych miar efektu dla
modelu z efektem statym (fixed effect model) i zmiennym (random effects model). Szybkie
przegladanie wynikow metaanalizy umozliwia tabela umieszczona na karcie Badania. Wyniki

mozemy réwniez przedstawi¢ w postaci ogolnego i szczegdlowego raportu (arkusza STATISTICA)
oraz wykresu lesnego (forest plot).

Przyklad 3. Zapis wprowadzonych badan do bazy danych
Ns

\-’ W celu zapisu wprowadzonych wczesniej wynikow badan w oknie Metaanaliza
i metaregresja Klikamy przycisk Zapisz XML, a nastgpnie wskazujemy lokalizacje
I nazwe pliku XML, w ktorym bedg zapisane.

Metaanaliza | metaregresja EI = @
Wprowadz Metaanaliza Dodatkowa zmienna
Interwencia a kanhiola (1 395-2008) ) \nlezytaj XML [ Unezglesisi
Czynnik 1 (interwencja)  Czynnik 2 (kontrola)
= : - =
o FHfekty Intenwencia Kontrala D Zopisz )M, K Zambni}

Uwaga! Jezeli badania zostaly wczesniej zapisane w bazie danych, wystarczy wczytac
(] odpowiedni plik XML w oknie programu. W tym celu klikamy przycisk Wczytaj XML w polu
Metaanaliza. W bazie danych oprocz wynikow poszczegolnych badan przechowywana jest
rowniez nazwa metaanalizy i czynnikow, zdefiniowane grupowania, jezeli przed zapisem

przyporzgdkowalismy badania do okreslonych grup (por. Analiza w grupach) oraz dodatkowe
zmienne opisujgce badania

Metaanaliza | metaregresja =] = =]
Wprowads Metaanaliza Dodatkowa zmienna
Interwencia a kontrala [1396-2008) | Wiczyta) XML U L
Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kontrolz)
— - 2 =
o FEfekty Interwencia Fontrola I:] oozl Riok
B adania Analiza | Grupy | Regesja I Ustawienia
Miara efekiu

QR [ilaraz szans] -
[ [réénica drednich|
Fi [iloraz srednich)

| g Hedgesa Analiza nigjednoradnodci Analiza skumulowana Analiza wiaZliwodcl, ocena bredu publ.
d Cohena

m! Raport V| Sortuj Raport = B
RR [wapdkczynnik izpka) M U] rosnaco lE po J [E esty asyl FIII

RD [ré2nica yayk]

1 [wspokczpnnik korelaci] | Wi. LAbbego [Dodatkowa zmienna ~ | [ﬁ: . wrazliw. J [& . lejkowy |
HE Wi lesny [fd w. Galbraitha | [@@ Rapot | [taceny = (e 3
[F] Analiza w grupach racialny - LE W lesny sk. [Erissen | @ TwFn |
el 0773l estymatork: L =
B8 Porownanic orup eFS 1.0001= N iteracji < 104
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Przyklad 4. Metaanaliza - model z efektem stalym i zmiennym
\ - i . . : : :
\’d W oknie Metaanaliza i metaregresja przechodzimy na karte Analiza, a nast¢pnie

wybieramy miar¢ efektu, dla ktorej chcemy wykona¢ analize - w naszym przyktadzie
bedzie to OR (iloraz szans).

Nastepnie wskazujemy zatozenia modelu, na podstawie ktorych obliczone zostang udziaty
poszczegolnych badan i efekt taczny. W tym celu przechodzimy na karte Ustawienia.

Metaanaliza | metaregresja =] = ==
WprowadZ Metaanaliza D odatkowa zmienna
o Miary Interwencia a kontiola [1336-2008) | Wezytaj XML Uwzglednizj fiff] Podsumowanie
Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kontrola) —_——
o FEfekty Intenwencia Kantrola B gapisza. Rk
‘ Badania | Analiza I Grupy I Fegresia ‘ Ustawienia |
Zatozenia modelu Foprawka na cigofoic dla tabel 2x2 Opcie wydwietlania
@ Efekt staby m precyzja miar 4=
Efekt zmienmy
Stala: 0,500} precyzja p 41
Hipoteza alternatuna Granice przedziskdw ﬁ?:i\eﬁlgll':a. 0,05~
Caynnik 1 = Czpnnik 2 - PU: 95,015 %
PP 5501 - Wykresy: H>: Opcie
Spodziewany efekt widlij uwagi
@ Efekt < poziom odniesienia Copyright 2013 S
4 Uwagi
Efekt > poziom odniesieni StatSoft Polska Sp. z 0.0 wagl
Etykieta: lepigj

Jezeli rozwazamy model z efektem stalym, w polu ZaltoZenia modelu zaznaczamy opcj¢ Efekt staly.
Mozemy dodatkowo wybra¢ posta¢ hipotezy alternatywnej (domyslnie rozwazana jest hipoteza
dwustronna). Na karcie Ustawienia mozemy rowniez zmieni¢ precyzje wyswietlania efektow
I poziomu p, przyjety poziom istotnosci (w polu poziom p dla podswietlenia) oraz procent dla
przedziatow ufnosci. Przechodzimy teraz na kart¢ Badania, aby oceni¢ uzyskany efekt taczny.

samgq, rzeczywistq wartos¢ efektu, a roznice w obserwowanych efektach wynikajq z bledu

proby. Inaczej mowigc, wszystkie czynniki, ktore mogq wplyngé¢ na wartosc¢ efektu, sq

jednakowe w analizowanych badaniach, w zwigzku z czym efekt jest dla wszystkich badan
wspolny. W tym przypadku efekt tqgczny jest wyznaczany na podstawie sredniej wazonej efektow, przy
czym wagi sq wyznaczane jako odwrotnosci wariancji odpowiednich badan.

Uwaga! W modelu z efektem stalym zaktada sie, zZe wyniki wszystkich badan opisujq te
: ] E

W tabeli na karcie Badania wyswietlone zostajg wyniki dla poszczegélnych badan (efekt, btad std.,
przedziat ufnosci, p i udziatl procentowy). Zaznaczajac opcj¢ Uwzgledniaj w polu Dodatkowa
zmienna mozemy réwniez przedstawi¢ w tabeli inng charakterystyke badania np. Rok. Wyniki sg
wyswietlane zgodnie z precyzja wybrang na karcie Ustawienia. Udziat procentowy zaokragla si¢ do
setnych procenta. Dokladne warto$ci poszczegdlnych kolumn mozna odczytac z raportu analizy (por.
kolejny przyktad). Laczny iloraz szans dla modelu z efektem statym wynosi 0,6050 (0,4884; 0,7496).
Przy zalozeniu poziomu istotno$ci 0=0,05 wynik jest istotny statystycznie (wartos¢ w kolumnie p
oznacza p<0,0001). Widzimy réwniez, ze spo$rod uwzglednionych w analizie badan istotne
statystycznie okazaly si¢ jedynie wyniki badan: West 2001 (badanie z najwigkszym udziatem), Young
2003 i Flynd 2004. Najmniejszy udzial w metaanalizie miato badanie Owen 2005 (2,53%).
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Metaanaliza | metaregresja =] = ==
WprowadZ Metaanaliza D odatkowa zmienna
Interwencia a kontiola [1336-2008) Uwzglednizj
Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kontrola)

Interwencia Kontrala B gapisza. [HDK '] [x T ]

B adania | Analiza I Grupy I Fegresia I Lstawienia
W Badaris Rk oR Bad std ggzd;'ﬂa gé.zggﬂa P Udziak %
Biaker ‘193¢' 11295 03519 0E132 20802 0 E3E0 1230
Srith '1938' 07986 03042 03785 16849 05545 8.23
Browin ‘2000 05880 02736 03155 1.5001 0,3470 755
Mayer ‘2000 1.0526 03467 05520 20073 08762 1.m
et ‘20’ 04758 01144 0.2970 07624 00020 2065
f'oung 2003 01732 0.0686 00852 03797 0.0000 8.22
Bird ‘2003 06546 02337 02718 15770 0,3443 594
Flynd 2004 03892 01191 02137 07089 00020 1276
Owen 2005 03334 02291 0,087 1.2818 01033 253
Marrow ‘2008 05231 03070 04811 17713 03099 1080

Uwaga! Decydujqc sie wigczy¢ do metaanalizy grupe badan, zakladamy, Ze majg one na

tyle zgodny charakzer, ze ma sens wykonanie syntezy ich wynikéw. Najczesciej nie mozemy
jednak zakiadaé, ze sq to jednakowe badania w tym sensie, Ze rzeczywisty efekt jest

doktadnie taki sam w kazdym z nich. W modelu z efektem zmiennym (nazywanym rowniez
modelem efektow losowych) uwzgledniamy sytuacje, w ktorej nieznane, rzeczywiste efekty rozniq sie
miedzy badaniami. Zwykle zaktada sie, ze pochodzq one z rozktadu normalnego. Na obserwowang
wartos¢ efektu bedzie si¢ zatem sktadat ogolny Sredni efekt, odchylenie rzeczywistego efektu w
badaniu od sredniego efektu i odchylenie wartosci obserwowanej od rzeczywistego efektu w badaniu,
zwigzane z bledem proby. Rowniez w tym modelu efekt {qczny jest wyznaczany na podstawie sredniej
wazonej efektow poszczegolnych badan z tym, ze wagi sq wyznaczane jako odwrotnosSci wariancji
wewngtrz badan powiekszonej o wariancje pomiedzy badaniami.

Metaanaliza | metaregresja E'ﬁ'@
wprowad? Metaanaliza Dodatkowa zmienna
Interwencia a kontrola [1995-2008] 4 \Wezytaj XML Uwzgled
Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kontrola)

Interwencia Kontrola B apisza Rok hd [x o ]
Badania | £inaliza I Grupy Reoresia | Ustawienia

Wi Badanis Rok oR Braded  onddie  Ergdms Udeiah %
Biaker "193¢' 11295 03519 0E132 20802 06360 137
Srith 1938' 07986 03042 03785 16849 05645 9,78
Browin 2000 05880 02736 03155 15001 03470 938
Mayer ‘2000 1.0526 03467 05520 20073 08762 1094
wiest 200" 0,4758 01144 0.2570 07624 0,0020 1316
‘Yaung ‘2003 01798 00886 00882 03797 00000 974
Bird 2003 0.E546 02937 02718 15770 0,3443 8.35
Flynd 2004 0,3352 01191 02137 07083 00020 1.5
Owen ‘2005 03334 02291 0,087 1.2818 01089 494
Marrow 2008 09231 03070 04811 17713 08099 1086

Jezeli rozwazamy model z efektem zmiennym, na karcie Ustawienia w polu Zalozenia modelu
zaznaczamy opcj¢ Efekt zmienny. W tabeli na karcie Badania widzimy tym razem taczny iloraz
szans dla modelu z efektem zmiennym: 0,6009 (0,4214; 0,8569). Przy zatozeniu poziomu istotnosci
0=0,05 wynik rowniez jest istotny statystycznie, cho¢ tym razem poziom p jest nieco wigkszy
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(p=0,0049). Widzimy réwniez, ze zmienity si¢ udzialy procentowe uwzglednionych w analizie
badan.

Przyklad 5. Przedstawienie wynikow w postaci raportu (arkusza STATISTICA)
\ .
\/_, W celu utworzenia arkusza z wynikami metaanalizy przechodzimy na karte Analiza,

a nastepnic w polu Metaanaliza wskazujemy rodzaj raportu, ktéry ma by¢ utworzony
(ogolny lub szczegotowy) i klikamy przycisk Raport.

Metaanaliza | retaregresja [E=S N 5|

‘wiprowads Metaanaliza Dodatkowa zmienna

Interwencia a kontrola (1956-2008) ) \wezytaj XML Cram ki

Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kontrola)

Interwencia Kontiola [a Eapiazdls ] [Hﬂk v] ld:( ] ]

Badania Andliza | Giupy I Fegiesja Ustawienia
hiara efekiu
Analiza nigjednorodnodci Analiza skumulowana Analiza wrazliwogci, ocena bredu publ.
Sortuj rosnaco [E Raport ] [§ Testy asymetrii]
@ . L'Abbego ] [Dodatkowa Zmighha '] [@j . wrazliv. ] [& . lejkowy ]
kD W. Galoraitha | [ Repot | (tacany o (Eedes 7
7] Ansliza w grupach radialny - HE W ledny sk. [E@Failsaen | (BB TimFl |
C: 0779%]  estymatork:
[l Poréwnanie grup eFs: 1.000 4% N iteracji < 10k

Raport ogélny zawiera informacje, ktore znajduja si¢ w tabeli na karcie Badania. Raport szczegdlowy
przedstawia dodatkowo wartosci przeksztalconych miar (obliczane w przypadku ilorazow lub
wspotczynnika korelacji), dane dotyczace zmiennoS$ci, wagi przydzielone poszczeg6dlnym badaniom
oraz liczno$ci dla kazdego z czynnikdw. Raporty z metaanalizy sa zapisywane w postaci arkuszy
STATISTICA. Moga zatem zosta¢ uzyte jako arkusze z danymi wej$ciowymi do kolejnych analiz.

Wariancja rzeczywistych efektow T? dla rozwazanego zestawu badan wyniosta okoto 0,1913.
Widzimy roéwniez, ze stanowi ona znaczng cze$¢ wariancji tgcznej. Ostatnia zmienna Efekt bazowy
pokazuje, ze ilorazy szans dla pierwszych 8 badan wyznaczone byly na podstawie tabeli 2x2,
w badaniu Owen 2005 podano iloraz szans, a efekt dla badania Morrow 2008 zostat obliczony na
podstawie innej miary efektu - d Cohena.

EH Metaanaliza® - Metaanaliza: OR (iloraz szans); Efekt zmienny ][ E ][]

= Metaa.nallza’ . Interwencja a kontrola (* {Interwencja a kontrola (1996-2008) =

S5 Miary efektu - Wyniki OR (iloraz szans). Efeki |OR (iloraz szans); Efekt zmienny |

Miary obliczone: Wsz | \|etaanaliza; Zaznaczor |Metaanaliza; Zaznaczono p < 0,05
-c Metaanaliza - Wyniki . .
Metsanalize: OR ilori | o imie | Rok || logOR | 29589 | ot Geoy | cmn g9 | WVariancia | g5 | Wariancia |y |y, | Efeke
std. PU PU Wewn. taczna bazowy

Baker 11996 01217 0,3116 -0.4890 0,7325 0,0971 0,1913 0,2584 34673 64 61 Tabela 2x2
Smith 1998 -0.2249 0,3809 -0.9715 0,5217 0,1451 0,1913 0,3364 29726 62 50 Tabela 2x2
Brown 2000 -0,3740 0,3977 -1,1536 0,4055 0,1582 0,1913 0,3495 28612 &7 50 Tabela 2x2
Mayer 20000 0,0513 0,3293 -0.5942 0,6968 0,1085 0,1913 0,2998 3,335 75 73 Tabela 2x2
West 2007 -0.7427 0.2405 -1.2141 -0.2713 0.0579 0.1913 0.2492 40134 142 158 Tabela 2x2
Young 2003 -1.7187 0.35813 -2,4631 -0.9683 0.1454 0.1913 0.3367 29698 68 61 Tabela 2x2
Bird 2003 -0.4237 0,4486 -1.3029 0.4555 0,2012 0,1913 0,3925 25475 46 40 Tabela 2x2
Flynd 2004 -0,9437 0.3060 -1.5433 -0.3440 0.0936 0.1913 0.2849 35096 101 93|Tabela 2x2
Owen 2008 -1.0985 0,6871 -2 4453 0,2483 04722 0,1913 0.6635 15072 22 25 lloraz szans
Morrow 2008 -0.0800 0.3325 -0.7317 0.5717 0.1108 0.1913 0.3019 33126 74 71.d Cohena
Podsumowanie -0.5093 0,1811 -0,8643 -0.1544 0,0328 0.1913 0,2241 i
< [ 4 n 3

< 1 2 Metaanaliza: OR (loraz szans);, Efekt zmienny
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Przyklad 6. Przedstawienie wynikéw w postaci wykresu lesnego

wartos¢ efektu zaznacza si¢ wagg danego badania w metaanalizie.

Wykres lesny (forest plot) umozliwia wygodne porownywanie wynikéw badan i oceng
efektu tacznego wyliczonego w metaanalizie. Najczesciej przedstawia si¢ na nim wyniki
poszczego6lnych badan 1 wyznaczone przedziaty ufnosci oraz wynik tagczny, umieszczany
ponizej wynikow badan. Dodatkowo za pomocg pola kwadratu osadzonego w punkcie oznaczajgcym

Aby utworzy¢ wykres le$ny, na karcie Analiza w polu Metaanaliza klikamy przycisk W. lesny.

Weczesniej, klikajac przycisk Opcje w polu Opcje wyswietlania na karcie Ustawienia, mozemy

ustawi¢ opcje wykresu: wysrodkowanie (linii odniesienia), skale logarytmiczng (pozwalajacg uzyskac
symetryczne przedziaty ufnosci w przypadku miar efektu opartych na ilorazie), typ znacznika (udziat
% - znaczniki w postaci kwadratow proporcjonalnych do udziatu badania w metaanalizie, efekt -
znacznik wskazujacy warto$¢ efektu) oraz wyswietlanie danych na wykresie w postaci dodatkowe;j

tabeli.

Opcje ik pe s iy @
Lesry ‘ L'4bbegn | Galbraitha I Lejkowy I B ablowy
Opcie wokresy Opcie tabel
V| wysrodkowanie Wyswietlane kolummy:
V| skala logarytmiczna | efekt
blad std.

Typ znacznika: . .
V| przedzizl ufncsci

@ udzial %
Vp
efekt
M
V| dolacz tabelg V] udziat %
[¢ oK | |¢.g Anuluj |

Ponizej przedstawiony zostat przykltadowy wykres lesny. Oprocz mozliwosci ustawienia opcji
z poziomu okna Metaanaliza i metaregresja, wykresy mozemy réwniez modyfikowaé juz po ich
utworzeniu, tak jak inne wykresy STATISTICA.

E:‘ Interwencja a kontrola (1996-2008) Metaanaliza: OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 95% PU* E=n|EoR(E=<=|
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Metaanaliza: OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 95% PU
Badanie Rok OR (PU d. PUg.) P Udziat %
Baker '1896' Y . 1,1295 (0.6132 2,0802) 06960 11,37%
Smith  '1998' —_— 0.7986 (0.3783 1.6849) 05549 0.75%
Brown  '2000' —_—— 06880 (0.3155 1.5001) 03470 9.38%
Mayer '2000' TR 1.0526 (0.5520 2,0073) 08762 1094%
West '2001 —a— 04758 (0,2870 0.7624) 00020 1316%
Young '2003' | —=—— 0.1798 (0,0852 0,3797) 0,0000 0.74%
Bird  '2003' —_— 0.6946 (0.2718 1,5770) 0,3449 8.35%
Flynd  '2004' —a 0.3892 (0.2137 0.7089) 0,0020 11.51%
Owen '2008' f ———1— 0.3334 (0.0867 1.2818) 01099 494%
Morrow  '2008' — 09231 (0.4811 1.7713) 08099 10.86%
Podsumowanie —— 0.6009 (0.4214 0,8569) 0,0049 100,00%
01 02 0.5 1 2
lepigj: lepiej:
Interwencja Kontrola
T e o= 3
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Uwaga! Oprocz przedziatow ufnosci program umozliwia rowniez wyznaczenie
1 przedzialow predykcji w modelu z efektem zmiennym. Przedzial predykcji mowi o zakresie,
- w jakim spodziewalibysmy sie z duzym prawdopodobienstwem uzyskaé wartos¢ efektu
W kolejnym badaniu. Wyznaczanie przedziatow predykcji ustawiamy zaznaczajgc na
karcie Ustawienia opcje PP w polu Granice przedziatow.

Uwaga! Jezeli badamy szanse wystgpienia niekorzystnego zdarzenia (np. wystgpienia
powikiania, zgonu itp.) wartosci OR ponizZej poziomu odniesienia bedq swiadczyly na
korzys¢ grupy z interwencjq (szansa wystgpienia zdarzenia bedzie w tej grupie mniejsza niz
w grupie kontrolnej). Jezeli badamy zdarzenie korzystne (np. przyjecie przeszczepu,
przezycie 5-letnie), domysine etykiety widoczne w dolnej czesci wykresu lesnego sq nieodpowiednie.
Domysine etykiety mozna zmieni¢ na karcie Ustawienia w polu Spodziewany efekt (w drugim
przypadku nalezy ustawié opcje: Efekt > poziom odniesienia). Taka zmiana spowoduje wyswietlenie
etykiety ,, Interwencja’ po prawej stronie wykresu a ,, Kontrola” po lewej stronie. Dodatkowo istnieje
mozliwos¢ korekty domysinej etykiety , lepiej”. Zmiany wprowadzone przez uzytkownika zostang
zapamigtane i bedg wykorzystywane w kolejnych analizach.

5.2.4. Analiza skumulowana

Analiza skumulowana (cumulative meta-analysis) pozwala §ledzi¢ stopniowe zmiany efektu po
dotaczaniu do analizy kolejnych badan. Wyniki analizy skumulowanej mozemy przegladaé
w arkuszach i na wykresach.

Przyklad 7. Przeprowadzenie analizy skumulowanej
Nay
\’_/ Analiz¢ skumulowang mozemy wykona¢ wzgledem wskazanej zmiennej dodatkowej lub

wybranej warto$ci (np. Efekt) opisujacej badania. Uwzglednienie zmiennej dodatkowej
Rok pozwoli posortowa¢ badania chronologicznie, dzigki czemu mozna sprawdzi¢ jak
faczny efekt 1 blad jego oszacowania zmienialy si¢ w czasie, po dotaczaniu kolejnych publikacji.

[ Interwencja a kontrola (1996-2008) Analiza skumulowana (rosnaco wzgl. Rok): OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 35% P... [ = |[ = |3
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Analiza skumulowana (rosnaco wzgl. Rok): OR (iloraz szans), Efekt zmienny; 95% PU
Badanie Rok ——————T— 77— OR (PU d. PUg.) =] Udziat sk.
Baker '1996' —te 1 11295 (06132 20802) 06950 11,37%
Smith  '199&' —T T 1 09829 (06127 1.5769) 09431 2112%
Brown  '2000' — { 08930 (0,5061 1,3378) 05832 30,50%
Mayer '2000' — 1 09354 (06640 1,3175) 07022 41.44%
West  '2001' —— { 07674 (0,5354 1,1000) 0,1495 54,60%
Young '2003' —_—— 1 06237 (03735 1,0414) 00711  64.33%
Bird  '2003' — { 06278 (0,4001 0,9850) 0,0428 72,69%
Flynd  '2004' —_— 1 05885 (03928 0.8816) 00101 84.20%
Owen  '2005' —— { 05698 (0,3879 0,8371) 00042 8§9,14%
Morrow  '2008' —— 1 06009 (04214 08569) 00049 100.00%
lepiej: lepiej:
Interwencja Kontrola
Pyl W s | -0
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W tym celu sprawdzamy, czy zaznaczona jest opcja Uwzgledniaj (Rok) w polu Dodatkowa zmienna.
Nastepnie wybieramy domySlne opcje Sortuj rosngco oraz Dodatkowa zmienna w polu Analiza
skumulowana. Po kliknieciu przycisku W. lesny sk. otrzymujemy wykres przedstawiony powyzej.
Na podstawie wynikéw uzyskiwanych w kolejnych latach okazuje sie, ze efekt taczny zmieniat si¢
od wyniku niekorzystnego dla grupy z interwencjg (Baker 1996) do wartosci OR istotnych
statystycznie is$wiadczacych na korzy$¢ interwencji. Bardziej szczegdtowe wyniki analizy
uzyskujemy po kliknigciu przycisku Raport.

5.2.5. Analiza niejednorodnosci

W programic mozemy réwniez przeprowadzi¢ analize nicjednorodno$ci badan (heterogeneity
analysis). W raporcie z analizy umieszczone zostang miary opisujace niejednorodno$¢ badan: Q, p,
T? i I°. Dodatkowo mozemy utworzy¢ wykresy: L’Abbego i Galbraitha, pomocne W ocenie
niejednorodnos$ci badan.

Przyklad 8. Przeprowadzenie analizy niejednorodnosci badan
\-/ . o . oy y . . .
\ Rozwazajac niejednorodnos¢ wartosci efektu w analizowanych badaniach, mamy na

uwadze zmienno$¢ rzeczywistej wartosci efektu. Szczegdétowy raport z metaanalizy

zawieral wariancje rzeczywistych efektow T? dla rozwazanego zestawu badan. Aby
otrzyma¢ inne miary opisujace niejednorodnos¢ badan, w oknie Metaanaliza i metaregresja, na
karcie Analiza klikamy przycisk Raport w polu Analiza niejednorodnosci. Program utworzy arkusz
z wynikami analizy niejednorodnosci badan.

EH Metaanaliza - Analiza niejednorodnosci: OR (iloraz szans); Efekt zmienny =N oR ==
—

= Metaznaliza | Innterwencja a kontrola (1996-2008)
S Miary efektu - Wyniki OR (iloraz szans), Efekt zmienny
. Miary obliczone: Wsz | Analiza niejednorodnosci; Zaznaczono p < 0,05
—-lc% Metaanaliza - Wyniki
i...J[T] Metaanaliza: OR (ilor| Granica Granica Granica Granica
@ Metaanaliza: OR (ilor] Q df p T2 dolna 95% | gdma 95% 12 dolna 95% | gdrna 95%

@ Analiza skumulowan; ) =0 ) )
: Analiza nigjednoredn 230725 9 0.0060 0.1913 0.0348 0.5037 60.99% 22.15% 60.46%

J,

< n b @ Metaanaliza: OR {loraz szans); Efekt zmienny @ Analiza skumulowana {rosngco wzgl. Dodatkowa zmienna): OR ... Analizala [ »

Uwaga! Przyktadowq miarg oceniajgcq niejednorodnos¢ wynikow jest wazona suma

1 kwadratow Q. Jest to miara standaryzowana, dzigki czemu omijamy problemy zwigzane ze

= skalowaniem wynikow. Przy zatozeniu, Ze kazde z k badan wskazuje na ten sam staly efekt,

wspoltczynnik Q bedzie pochodzil z rozkiadu chi-kwadrat o k-1 stopniach swobody. W ten

sposob otrzymujemy test sprawdzajqcy niejednorodnosc efektow. Na podstawie wartosci Q wyznacza

sie rowniez T? - estymator wariancji rzeczywistych efektéw, oraz I? - statystyke, ktora przedstawia
udziat procentowy zmiennosci rzeczywistej do tgcznej.

Na podstawie wyliczonej wartosci prawdopodobienstwa testowego p=0,0060 odrzucamy hipoteze
zakladajaca jednorodno$¢ badan (a=0,05). Szacowana warto$¢ wariancji rzeczywistych efektow T2
i odpowiadajacy jej 95% przedzial ufnosci wynosza: 0,1913 (0,0348; 0,5037). Zmienno$¢
rzeczywista stanowi okoto 61% zmiennosci taczne;.

Przyklad 9. Przedstawienie wynikéw w postaci wykresow: L’ Abbego i Galbraitha
Nay

\_/ Do oceny niejednorodnosci badan wykorzystuje si¢ rowniez wykres L’ Abbego (L’ ’Abbe
plot). W przeciwienstwie do wykresu lesnego, mozemy zaobserwowac tu zroznicowanie
danych mniej zagregowanych - np. ryzyk, szans czy $rednich w porownywanych grupach,

na podstawie ktorych wyznaczana jest miara efektu. Przed utworzeniem wykresu mozemy
dostosowac jego ustawienia, wybierajgc kart¢ Ustawienia i klikajac przycisk Opcje w polu Opcje
wyswietlania. W oknie Opcje wykresow wybieramy karte L’Abbego. Mozemy teraz zmieni¢
ustawienia, np. wlaczy¢ nazwy badan. Po kliknigciu OK, w oknie Metaanaliza i metaregresja
wybieramy ponownie karte Analiza.
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[ Opcje wykresdw &J

[[Letny [ TAbbege | Galbratha | Bablowy
Opcje wykresu

nazwy badari
Oznaczenie badan wzgledem:
_) poziomu odniezienia
@ efekiu lacznego
‘wiielkos¢ znacznikdw:
@ N

7 udzial %

ok ) (K]

W polu Analiza niejednorodnosci klikamy przycisk W. L’Abbego. Na wykresie widzimy 8 badan,
dla ktéorych wprowadziliSmy wczes$niej liczno$ci pozwalajagce wyznaczy¢é warto$¢ szansy (por.
Wprowadzanie wynikow badan i obliczanie miar efektu). Przedstawione badania charakteryzuja si¢
stosunkowo duzg zmienno$cig wynikow, zgodnie z wynikami uzyskanymi w poprzednim
przyktadzie.

Uwaga! Klasyczny wykres L’Abbego (tworzony po wskazaniu miary efektu: RR) opisuje

i' E zaleznoS¢ miedzy ryzykiem w porownywanych grupach. Wykres tworzony w module

= Metaanaliza i metaregresja pozwala przedstawié dodatkowo zaleznosci miedzy szansq lub

Sredniq. W zwiqzku z tym istnieje mozliwos¢ utworzenia tego wykresu przy wskazanych

miarach efektu: D, R (Srednie), OR (szanse), RR, RD (ryzyka). Linia oznaczajgca efekt tgczny

w przypadku miar opartych na ilorazie przechodzi przez srodek uktadu wspotrzednych,

a W przypadku miar opartych na roznicy jest rownolegta do linii odniesienia. PoniewaZz wykres jest

wyznaczany na podstawie Srednich, szans lub ryzyk, nie sq na nim przedstawiane te badania, dla
ktorych wprowadzono gotowe, juz wyliczone miary efektu (np. OR).

E:‘ Interwencja a kontrola (1996-2008) Wykres L'Abbego: OR (iloraz szans); Efekt zmienny™ El@
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Wykres L'Abbego: OR (iloraz szans), Efekt zmienny
1.4
1,2
1,0
o
o
o
z 08
£B
=
806
C
[u]
N
[45]
0.4
0,2
0,0
! ! ! ! ! ! ! ! [ OR = 0,6009
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2 14 OR > 0.6009
Szansa: Kontrola [ OR = 0,6009
EXNE W} LR g

Innym narzedziem graficznym stuzacym do oceny niejednorodno$ci badan w metaanalizie jest
wykres Galbraitha (Galbraith plot). Przedstawia si¢ na nim zalezno$¢ migdzy wartoScig statystyki Z
(efektem podzielonym przez btad std.) a precyzja (odwrotnoscig bledu std.) poszczegdlnych badan.
Nachylenie zaznaczanej na czerwono linii méwi o uzyskanym w metaanalizie efekcie lacznym.
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Ztego wzgledu wykres Galbraitha tworzy si¢ réwniez w postaci tzw. wykresu radialnego
z dodatkowa skala, na ktorej mozna odczyta¢ warto$¢ efektu i przedziaty ufnosci.

Wykres Galbraitha tworzymy klikajac przycisk W. Galbraitha w polu Analiza niejednorodnosci na
karcie Analiza. Wcze$niej mozna wskaza¢ typ wykresu (radialny lub zwykfy) oraz dostosowac
domyslne ustawienia wykresu (np. wyswietlenie nazw badan, znacznika efektu tacznego i skali
logarytmicznej) za pomoca przycisku Opcje w polu Opcje wyswietlania na karcie Ustawienia. Jezeli
wartosci skali wyznaczone na podstawie danych sg umieszczone zbyt gesto, mozemy zmieni¢ ich
potozenie przesuwajac odpowiednie etykiety na skali. Utworzony wykres radialny Galbraitha
przedstawiono ponizej.

Uwaga! Tworzony w programie wykres Galbraitha uwzglednia efekt tqczny uzyskany na
i 1 E podstawie wybranego modelu (z efektem statym lub zmiennym). Jezeli chcemy przedstawié
- na nim biqd std. efektu liczony bez oszacowania rzeczywistej zmiennosci efektow, nalezy
wezesniej wybrac na karcie Ustawienia - Zatozenia modelu: Efekt staly. Dodatkowo mozna

zmieni¢ zakres przedziatu ufnosci za pomocg wartosci PU w polu Granice przedziatow.

E:‘ Interwencja a kontrola (1996-2008) Wykres Galbraitha: OR. (iloraz szans); Efekt zmienny™ == ][]

Interwencja a kontrola (1996-2008)
Wykres Galbraitha: OR (iloraz szans); Efekt zmienny

1318 log OR
1442
1

Z {log ORflog blad std.)

14 -1.2
1845

01 2 3 4567829
Precyzja (1/log biad std.)

SLODTE « } L]

5.2.6. Analiza w grupach

Analize w grupach (subgroup analyses) wykonujemy w sytuacji, gdy chcemy poréwnaé wyniki
metaanalizy przeprowadzanej na réznych grupach badan. Analiz¢ zaczynamy od utworzenia grup
I przypisania do nich poszczegolnych badan. Wyniki analizy w grupach, podobnie jak wyniki zwyklej
metaanalizy, mozemy przeglada¢ w tabeli na karcie Badania oraz w arkuszach i na wykresach.
W przypadku modelu z efektem zmiennym wariancje rzeczywistych efektow T? mozemy szacowaé
dla kazdej z grup oddzielnie lub wspdlnie. Dodatkowo mozemy wykona¢ testy pordwnujace efekty
faczne miedzy grupami.
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Przyklad 10. Utworzenie grupowania
\-\’/—/ Przed przystapieniem do analizy w grupach musimy utworzy¢ grupowanie i przypisac

badania do podanych grup. W tym celu przechodzimy na kart¢ Grupy, a nast¢pnie klikamy

przycisk Dodaj w polu Grupowanie. W polu z grupowaniami pojawi si¢ nowy wiersz,
w ktorym mozemy poda¢ nazwe grupowania (np. Rodzaj dawki). Nastepnie za pomocg przycisku
Dodaj znajdujacego si¢ na dole karty dodajemy kolejne grupy odpowiadajace réoznym rodzajom
dawki (10 mg, 20 mg, 30 mg). W ostatnim kroku przypisujemy badania do odpowiednich grup.
Zaznaczamy wiersz dla grupy, do ktoérej chcemy przypisa¢ badanie (10 mg), a nastepnie za pomoca
przycisku >> dodajemy do tej grupy badania: Baker, Mayer, Morrow. Analogicznie przypisujemy
badania Smith, Brown, Bird i Owen do grupy 20 mg i badania West, Young, Flynd do grupy 30 mg.

Metaanaliza | metaregresja =
. gres|
Wprowadz Metaanaliza Diodatkowa zmienna
& Miary Interwencia a kaontrola (1996-2008) I", ‘Wezytaj XML I e [ Podsumowanis
Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kontrola) _—— -
o FEfekty Intenwencia Fontrala ID gonizall I IHOk 'J [4“ gl ]
| Badania I Analiza | Grupy | Fegresja I Ustawianial
Grupawanis Mieprzaydziclone Przydziclone

Grupowanie @ Dodaj ‘Young ‘ezt

Flynd >

Dodatkowe zmienne

1 Skopiuj z grupowania
[~ Dodaj do grupowania

Ruok hd

charakteryzujgcq badania, o ile taka zmienna zostata wczesniej przygotowana. W tym celu

na karcie Grupy nalezy w polu Dodatkowe zmienne wybra¢ z listy odpowiedniq zmienng i

klikng¢ Dodaj do grupowania. Program umozliwia rowniez stworzenie nowej zmiennej
Jjakosciowej charakteryzujqcej badania na podstawie zdefiniowanego grupowania. W tym celu nalezy
wskazac grupowanie a nastepnie klikng¢ Skopiuj z grupowania.

Uwaga! Grupowanie mozna stworzy¢ w oparciu o dodatkowg zmienng jakosciowg
&
n

Przyklad 11. Przeprowadzenie analizy w grupach
\’/ -
. Analize w grupach rozpoczynamy od wiaczenia opcji Analiza w grupach w polu

Metaanaliza na karcie Analiza i wskazania odpowiedniego grupowania (Rodzaj dawki).

Na karcie Ustawienia w polu Zaloienia modelu znajdziemy dwie nowe opcje
odpowiadajace sytuacjom, gdy w modelu z efektem zmiennym T? szacujemy dla kazdej z grup
oddzielnie lub wspdlnie. W dalszej analizie zalozymy model z efektem zmiennym i1 oddzielnym
oszacowaniem wariancji rzeczywistych efektow.
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Metaanaliza i metaregresja =l e s

Wprowad? Metaanaliza Dodatkaowa zmienna

Interwencia a kantola [1396-2008) 5 Wezytai XML Uwzglednizi

Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kontrola)

[ﬁ_ . v =
o FEfekty Interwencia Kontrala D gapisza. [HDK '] [&‘ T ]

Badania Analiza | Grupy I Fegresia IUstawiania

Miara efekiu

OR [iloraz szans] -

i
|é \w. L'Abbego Dadatkowa zmienna _v

= s . bacany Blad std.
H—;_— W lesny Fi) W. Galbraitha [ Raport

Metaanal;
Ra [ Raport Sortuj resnaco [l Raport [ Testy asymetrii

Z3
port
= AW leikowy

Analiza w grupach radialny [ W lesny sk [ Fail-safe N B TrimFill

Fodzaj dawki - e 077 estymator k. [L
efFs: 1,000 M iteracji < 10k

W tabeli na karcie Badania wyswietlone zostaja wyniki badan w taki sposob, ze badania sg
pogrupowane wzgledem rodzaju dawki, a poszczegdlne grupy badan zaznaczone sg roznymi
kolorami. Wyniki mozemy posortowa¢ w grupach wzgledem dodatkowej zmiennej Rok. W tym celu
klikamy nagtowek kolumny Rok. Kolumna Udziat % przedstawia udzial procentowy danego badania
w grupie. W wierszach na dole tabeli odpowiednimi kolorami rozrézniono wyniki taczne w grupach.
Jak wida¢ istotny statystycznie (na poziomie istotnosci 0=0,05) okazat si¢ jedynie wynik dla dawki
30 mg: OR=0,3425 (0,2019; 0,5810). Laczny iloraz szans liczony na podstawie wynikow w grupach
wynosi 0,7028 (0,5486; 0,9004) i rowniez jest to wynik istotny statystycznie.

Metaanaliza | metareqgresja (o] = ==
‘wprowads Metaanaliza Dodatkowa zmienna
Intenwencia a kontrola [1336-2008) Uwzgledniaj
Czynnik 1 (interwencja) Czynnik 2 (kentrola)
Interwencia Kontrola Ia Zooicz Rok h ¥ Zamknii
Badania ‘ Lnaliza I Grupy Regresja I Ustawienia
Badanie Fiok & o Brad std Ciadolna ot Udsiat %
Baker "1996" 11295 03579 0E132 20802 0360 3E.06
I ayer ‘2000 1.0526 03467 05520 20073 08762 3228
Iarmow ‘2008 03231 0.3070 04811 1.7713 03033 3166
Smith 1958 0,7986 0,3042 03785 1.6849 05545 3388
Brrowan ‘2000 06220 02736 03155 1.5001 03470 314
Bird 2003 [0.E54E 0.2937 02718 15770 03443 2448 [
Owen ‘2005 03334 02241 00867 1.2818 01033 10.43
“wiest 200" 04758 01144 02370 07624 00020 3981
‘aung 2003 01738 0L0E2E 00852 03757 00000 2691
Flynd 2004 03292 01141 02137 0.7083 00020 33.249
N S (N N N N E—
10 mg 10357 01938 07178 1.4346 08511 100,00
20 mg 0B629 01471 04291 1.0242 00640 100,00 il

Podobnie jak w analizie bez podzialu na grupy mozemy teraz utworzy¢ Raport ogolny lub
szezegolowy. Po utworzeniu raportu szczegdtowego mozemy pordwnaé oszacowania wariancji
rzeczywistych efektow, ktore w tym przyktadzie liczone byty dla kazdej grupy oddzielnie. W dwoch
pierwszych grupach T2 wynosi 0, natomiast dla dawki 30 mg jest rowne 0,1248.
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E:‘ Interwencja a kontrola (1996-2008) Analiza w grupach: OR (iloraz szans); Efekt zmienny, oddzielne T2; 95% PU* == ==
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Analiza w grupach: OR (iloraz szans), Efekt zmienny, oddzielne T2; 95% PU

Badani Rok OR (PUd. PUg) ©p Udziat %
Baker 1996 | 11295  (0.6132 2.0802) 06960 36,06%
Mayer 2000° - 10626 (0,520 2,0073) 10,8762 3228%
Morrow  2008" - 09231 (04811 1,7713) 08099 31,66%
10 mg F —— 10357 (0.7178 14946) 08511 100,00%
Smith 1998 | —— 07986 (03785 1.6849) 05549 3395%
Brown  2000° - ——— 06880 (0,315 1,5001) 03470 31,14%
Bird 2003 — 06546 (02718 1.5770) 03449 24 48%
Owen  '20058" - 03334 (00867 1.2818) 071099 1043%
20 mg 3 — 06629 (04291 1.0242) 00640 100.00%
West 2001 —— 04758 (02970 0.7624) 00020 3981%
Young 2003 | —H— 01798 (0.0852 0.3797) 00000 26%M1%
Flynd  2004° — 03892 (02137 0.7089) 10,0020 3329%

30 mg F —— 03425 (02019 0.5810) 00001  100.00%

Podsumowanie 3 —4— 07028 (05486  0.,9004) 0.0053
0.1 0.2 0.5 1 2
lepigj: lepigj:
Interwencja Kontrola
LT S -

Na koniec tego przykladu utworzymy jeszcze wykres lesny w grupach. Kolejne grupy sa na nim
oznaczone za pomocg roéznych koloréw. Wyniki taczne w grupie umieszczane sa pod wynikami
badan dla danej grupy. Na dole wykresu, oddzielony pozioma linig, znajduje si¢ wynik taczny
obliczony na podstawie wynikow w grupach. Na wykresie mozemy zaobserwowaé zroéznicowanie
wynikow w poszczegolnych grupach (wraz ze wzrostem dawki szansa wystapienia zdarzenia jest
mniejsza w grupie z interwencja).

Przyklad 12. Poréwnanie wynikow w grupach
\ -/

=

\_/ W poprzednim przyktadzie, korzystajac z wykresu, porownywaliSmy wyniki laczne
w trzech grupach. Jezeli w badaniach pierwotnych poréwnujemy przecietny poziom danej
zmiennej w dwoch (lub wigcej) grupach, korzystamy z odpowiedniego testu istotnosci

r6éznic. W przypadku poréwnania wynikow tacznych w grupach postepujemy podobnie, z ta réznica,

ze tym razem obiektem jest cale badanie. Aby poréwnac¢ wyniki w grupach badan, na karcie Analiza
klikamy przycisk Poréwnanie grup w polu Metaanaliza. Utworzony zostanie arkusz z wynikami
testu Z (gdy poréwnujemy 2 grupy) oraz testu opartego na analizie wariancji i analizie

niejednorodno$ci. W naszym przyktadzie warto$¢ znanej z analizy niejednorodnosci statystyki Q

(identyczna jak wazona suma kwadratow migdzy grupami z analizy wariancji) wynosi 11,4710

i odpowiada jej poziom p=0,0032, co pozwala odrzuci¢ (na poziomie istotnosci a=0,05) hipotezg, ze

wyniki sg jednakowe we wszystkich poréwnywanych grupach.

Dane: Poréwnanie grup (Rodzaj dawki): OR... [ = || & |[E5]
Interwencja a kontrola {1996-2008) =
OR (iloraz szans); Efekt zmienny, oddzielne T2
Pordwnanie grup (Rodzaj dawki), Zaznaczono p < 0,05

Statystyka Warto&c p
Q10 mg 0.1995 0.9051
Q20 mg 1,2493 07412
Q30 mg 2,2025 03324
Q wewnatrz grup 3.6513 0,8189
Q miedzy grupami 11,4710 0.0032
Q {gczne 15,1223 0,0876
Q (niejednorodnosc) 11,4710 0.0032 -
p )
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5.2.7. Metaregresja

Metaregresja (meta-regression) stanowi potaczenie technik metaanalizy i regresji liniowej. Za jej
pomocg mozemy oceni¢ czy istnieje liniowa zalezno$¢ miedzy zmiennymi na poziomie badania
a odpowiednimi efektami i okresli¢ kierunek tej zalezno$ci. Analiz¢ zaczynamy od wybrania miary
efektu i wskazania zmiennych niezaleznych. Wyniki metaregresji sg przedstawiane w postaci
tabelarycznej w arkuszach oraz w formie graficznej na wykresie bablowym.

N Przyklad 13. Wprowadzenie zmiennych dla metaregresji

W pierwszym przyktadzie dotyczacym modutu Metaanaliza i metaregresja utworzylismy

dodatkowa zmienng RokK. Jezeli zmienne niezalezne nie zostaly wprowadzone wczesniej,
mozemy je doda¢ tuz przed wykonaniem metaregresji. W programie STATISTICA za pomoca opcji
Otworz z menu Plik otwieramy arkusz Regresja.sta z folderu Metaanaliza zawierajacy wartosci
zmiennych niezaleznych. Nastepnie w oknie Metaanaliza | metaregresja przechodzimy na karte
Regresja i klikamy przycisk Zarzgdzaj w polu Zm. niezaleine. Dalej klikamy Edytuj w polu
Dodatkowe zmienne. W oknie Dodatkowe zmienne dodajemy zmienng ilosciowa Pomiar
i jakosciowg Grupa, po czym klikamy OK. W tabeli okna Zarzqdzaj dodatkowymi zmiennymi
zawierajacego wszystkie wprowadzone przez uzytkownika badania (bez wzgledu na miarg efektu)
pojawiaja si¢ dwie dodatkowe kolumny: Pomiar i Grupa. Mozemy teraz recznie wprowadzic
wartosci zmiennych do tabeli, lub skorzysta¢ z danych zapisanych w arkuszu STATISTICA. Za
pomoca przycisku Wprowad?z wskazujemy otworzony wczesniej arkusz Regresja.sta i wprowadzamy
warto$ci zmiennych niezaleznych do analizy (identyfikatorem jest nazwa badania). Nastepnie
klikamy OK i wracamy do okna Metaanaliza i metaregresja.

Zarzgdzaj dodatkowymi zmiennymi o] | T T
Dodatkowe zmienne _®
Dodatkowe zmienne Woprowadz z arkusza STATISTICA
s [al [ ol Nazwa zmiennej Typ zmienngj
Edytuj I Wprowadz ||@ | |2 Sz
o
[ l | |L| I— Rok |Jakos'uowa hd
Pomiar | llogciowa hd
MNazwa badania Rok -
@
Smith 1938 —
Brown 2000 )
Mayer 2000
West 2001
Young 2003
Bird 2003
= —
¥ 0K | [ Al

Przyklad 14. Przeprowadzenie metaregresji dla zmiennej ilosciowej
\ -/ - - . . .o . -
\’_/ Na karcie Regresja wskazujemy zmienne do metaregresji: zmienng zalezng - zostawiamy

domyslng opcje log OR (log iloraz szans) i klikamy przycisk Wybierz w polu

Zm. niezalezne. Na poczatku uwzglednimy w analizie jedynie zmienng iloSciowa. W
zwigzku z tym w oknie Zmienne dla metaregresji zaznaczamy tylko zmienng Pomiar w kolumnie
Wybierz, po czym klikamy OK. W tabeli na karcie Regresja obok nazwy badania i warto$ci zmiennej
zaleznej pojawi si¢ kolumna z warto$ciami pomiaru. Aby uzyska¢ wyniki metaregresji klikamy
przycisk Raport w polu Metaregresja.
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Metaanaliza | metaregresja

[ ===
Wirowadz Metaanaliza Dodatkowa zmienna
o Miary Intenvencia a kontrola (1996-2008) | Wozptaj xML [] Uwzgledniai Bl Podsumowanie
Czpnnik 1 [interwencia) Cayrnik 2 [kontrala) T — .
o Efekly Irtenwencia Kantrola D ezl ]
| Badania I Analiza I Grupy | Regresia ‘Ustawienial
Miara efekiu - zm. zalezna Zm. niezalezne
- Zmienna jgkofciowa

| log OR [log iloraz szans) - ‘ @ *Wiybierz @ ¢ Zarzadzal | | Kodowanie 0-1 - |

Badari o Zrnienne dla metaregresji [E54]| Metaregresia

Baker Nazma zmierng Tvp Poziom ukryty wybierz fiif Raport

Smith Rok Jakogciowa ‘15996 i = ogdiny -
Bravin Parniar lInéiowa

Maper Giupa Jakofriowa B : [ ﬁ /. bablowy
et
Foung
Bird
Flynd
Owen ————— —

o ‘wibierz o OK 2 Anulu

oo XTI

Uwaga! W metaregresji, podobnie jak w metaanalizie, istniejq dwa powszechnie stosowane

modele statystyczne. Model z efektem stalym zaktada jeden wspolny efekt dla kazdego
zestawu wartoSci predyktorow, a roznice miedzy obserwowanymi wynikami Humaczy

bledem losowym. Alternatywnie, model z efektem zmiennym zaklada, zZe efekt nie jest staty

w badaniach o jednakowych wartosciach z

miennych objasniajqcych. Prognoza metaregresji

wskazuje wtedy potozenie wartosci sredniej dla rozktadu mierzonego efektu przy okreslonym zestawie

wartosci predyktorow.

Poniewaz mierzony efekt wyrazono w postaci

ilorazu szans, przed utworzeniem modelu program

logarytmuje warto$ci OR, podobnie jak w przypadku metaanalizy. Uzyskana w ten sposob zmienna
log OR, jest zmienng zalezng w metaregresji. Wyniki metaregresji dla modelu z efektem zmiennym

przedstawiono ponizej. Wspotczynnik regresji

dla zmiennej Pomiar wynosi -0,0147 i jest istotnie

roézny od zera, o czym moéwi warto$¢ prawdopodobienstwa testowego p=0,0007 - dla testu Z opartego
na rozkladzie normalnym. Wigksze wartosci pomiaru wigza si¢ zatem z wigkszg skutecznoS$cia

interwenc;ji.

Dane: Metaregresja (wyniki): log OR (log iloraz szans); Efekt zmienny™ EI@
Interwencja a kontrola (1996-2008) 4
log OR (log iloraz szans); Efekt zmienny
Metaregresja (wyniki); Zaznaczono p < 0,05
Wspétczynnik b Bt. std. Gr. dolna | Gr. gdrna z p

95% PU | 95% PU
W._walny| 0.2509 0.2533 -0.2456 0.7474 0.9903 0.3220
Paomiar -0.0147 0,0043 -0.0232 -0.0061 -3,3756 0.00077
| < .

Dane: Metaregresja (miary): log OR (log iloraz szans); Efekt zmienny™ = ===
Interwencja a kontrola (1996-2008) 4
log OR {log iloraz szans); Efekt zmienny
Metaregresja (miary); Zaznaczono p < (.05
Wspétczynnik Q | of | p T2 12 R2

model 86,20%
reszta 94628 8 0.3048 0.0226
facznie] 230725 9 0.0060 0,1913 60,99% .
IE ,

Wariancja wartosci niewyjasniona w modelu

wynosi 0,0226. Badajac niejednorodnos¢ badan

oszacowali$my wariancje rzeczywistych efektow T?=0,1913. Stanowi ona okoto 61% obserwowanej
zmiennosci. Obliczony w metaregresji wspotczynnik determinacji R? wynosi ok. 88%, co oznacza,

ze sposrdd 61% obserwowanej zmiennosci

model wyjasnit okolo 88%. Po wybraniu opcji
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szczegotowy na liscie pod przyciskiem Raport program tworzy dodatkowo arkusz z danymi
wejSciowymi i wagami poszczegdlnych badan w metaregres;ji.

Uwaga! W przeciwienstwie do modelu z efektem stalym, w modelu z efektem zmiennym

i' E Q fgczne nie jest sumg Q modelu i Q reszty. W zwiqzku z tym w arkuszu przedstawiane sq

- wylqcznie Q lgczne i Q reszty. Badajgc czes¢ zmiennosci niewyjasnionej przez model
opieramy sie na odpowiedniku wspotczynnika determinacji R*> dla zwyklej regresji.

W modelu z efektem zmiennym zaktadamy, ze tgczna wariancja pochodzi ze zmiennosci wewngtrz
badan i zmiennosci pomiedzy badaniami. Predyktory okreslane na poziomie badania wyjasniajg
jedynie czes¢ zmiennosci miedzy badaniami. Z tego wzgledu w metaregresji w modelu z efektem
zmiennym wspolczynnik determinacji odnosi sie jedynie na wartosci T? (stqd np. R>=100% przy
T2 reszty=0). T? reszty wyznacza sie poréwnujqc tworzony model z modelem z efektem statym. Zerowa
wartosc tego wspotczynnika swiadczy o tym, ze model ten nie rozni si¢ od modelu z efektem statym.

@ Interwencja a kontrola (1996-2008) Metaregresja: log OR. (log iloraz szans); Efekt zmienny™ EI@
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Metaregresja: log OR (log iloraz szans); Efekt zmienny
log OR=0,2509-0,0147*Pomiar
04 —Baksr— T T
W ’ Mayer
o 2
[F= 02 Morrow
22
00
02+
04+
06+
S
2 08t
10,
10+
12+
=5 ) Young
o A6t
= 2
ag a8
L3
£ 20 - : - : - - -
-20 0 20 40 60 80 100 120 140
Pomiar
el W e | -3

Wyniki metaregresji mozemy rowniez przedstawi¢ graficznie. W tym celu klikamy przycisk
W. bgblowy w polu Metaregresja. Na wykresie bablowym kazdy punkt wskazuje par¢ (Pomiar,
log OR) dla danego badania. Pole znacznika jest proporcjonalne do wagi badania w metaregresji.
Poniewaz analiza oparta jest na modelu z efektem zmiennym, wagi uwzgledniaja zmienno$¢
wewnatrz badan powiekszona o wariancje pomigdzy badaniami T2. Pozioma linia oznacza poziom
odniesienia rowny 0. Na wykresie zaznaczany jest rOwniez przebieg dopasowania liniowego.

e Przyklad 15. Przeprowadzenie metaregresji dla zmiennej iloSciowej i jakoSciowej

\ W poprzednim przyktadzie uzyskali$Smy model z istotng zmienng niezalezng Pomiar.
Dotaczymy teraz do modelu druga zmienng niezalezng Grupa, ktora jest zmienng
jakosciowg. Klikamy przycisk Wybierz w polu Zm. niezaleine. W oknie Zmienne dla metaregresji
zaznaczamy dodatkowo zmienng Grupa w kolumnie Wybierz, wskazujemy poziom ukryty: A, po
czym klikamy OK. W tabeli na karcie Regresja pojawi si¢ nowa kolumna z kodami grup. Definiujemy
teraz sposob kodowania zmiennych jakosciowych - W polu Zm. niezalezne wybieramy Zmienna
jakosciowa: Kodowanie 0-1. Aby uzyska¢ wyniki metaregresji klikamy przycisk Raport w polu
Metaregresja.
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Uwaga! Zmienne jakosciowe przed wprowadzeniem do metaregresji sq przekodowywane

| na zmienne sztuczne. Mozna do tego celu wybrac¢ kodowanie 0-1 lub kodowanie z sigma

ograniczeniami. Zmienng jakoSciowq mozemy wykorzysta¢ rowniez do przeprowadzenia

oddzielnych, niezaleznych metaregresji na zbiorach badan przypisanych do
poszczegolnych grup. W tym celu wybieramy opcje Zmienna grupujgca.

Metaanaliza i metaregresja El = @
Wprowadz Metaanaliza Dodatkowa zmienna
o Miary Interwencia a kontrola [1998-2008] S| Wwiozpta) ML ezt Bl Podsumowanis
Czynnik 1 [intenwencia) Cazynnik 2 [kontrola) P — I
o Efekty Intenwencia Kontrala \M/ ]
‘ Badania | Analiza I Grupy | Fearesia | LlstaW|an|a|
Miara efekhu - zm. zalezna Zm. niezalzine
o Zrmienna jakodcioma:
| log OF [log iloraz szans] v| [@ ‘wiybierz ]Iﬁl | 1 Zarzgdea) | |K0d0wanie 01 v|
Badanie log OR Fomiar Grupa Meteregresia
Biaker 01217 10 B BB Rapot
Smith -0.2249 20 A ogo’lnyiv
Browvin -0.3740 30 A
Mayer 00513 10 B |5 . bablowy |
Wwiest 07427 50 A 3
Young 1.A67 100 B
Bird 04237 70 B
Flynd -0,3437 90 A
Owen -1.0985 40 A
Marrow -0,0800 =11 B =z

Wyniki metaregresji dla modelu z efektem zmiennym przedstawiono ponizej. Poniewaz wskazaliSmy
grupe A jako poziom ukryty, zmienna jakosciowa Grupa zostata przekodowana do zmiennej
sztucznej Grupa B, ktora przyjmuje warto$¢ 1 (w grupie B) lub O (w grupie A). Wspoétczynnik regresji
dla tak utworzonej zmiennej wynosi 0,3402 i méwi nam jak zmienitby si¢ poziom log OR, gdyby
grupe A zastapi¢ grupa B, a warto$§¢ zmiennej Pomiar pozostawi¢ bez zmian. Okazuje si¢ jednak, ze
wynik nie jest istotny statystycznie (p=0,1213), czyli Grupa nie jest istotnym predyktorem.

Dane: Metaregresja (wyniki): log OR (log iloraz szans); Efekt zmienny™ EI@
Interwencja a kontrola (1996-2008) I
log OR (log iloraz szans); Efekt zmienny
Metaregresja (wyniki); Zaznaczono p < 0,05

Wspdtczynnik b Bt. std. ‘ Gr. dolna | Gr. géma Z p

95% PU | 95% PU

W. walny 0,0787 0,2563 -0.4237 0,5810 0,3069 0,7589
Pomiar -0.0146 0.0040 -0.0224 -0,0067 -3.6512 0.0003
Grupa A 0.0000

Grupa B 0,3402 0,2196 -0,0902 07707 1,5494 01213 -

- j

W przypadku metaregresji uwzgledniajgcej zmienng ilosciowa 1 jako$ciowa wyniki réwniez mozemy
przedstawic¢ na wykresie bablowym. W tym celu klikamy przycisk
W. bgblowy W polu Metaregresja. Poniewaz tworzymy wykres dla wiecej niz jednej zmiennej
niezaleznej, program wyswietli dodatkowe okno Wartosci zmiennych, w ktorym mozna wskazac,
ktore zmienne znajdg si¢ na wykresie. Zostawiamy domyS$lne zaznaczenie zmiennych Pomiar
I Grupa w kolumnie Wykres i klikamy OK.

Uwaga! Gdy uwzgledniamy w analizie wiecej niz jedng zmienng niezalezng, mozemy nadal

utworzyc¢ wykres bgblowy, o ile wskazemy poziomy zmiennych, ktore nie bedg wyswietlane

- na wykresie. Maksymalnie mozna pokazac jedng zmienng ilosciowq ijedng zmienng

jakosciowg. Wskazanie poziomow pozostatych zmiennych powoduje wykreslenie linii

regresji, ktore pokazujq przeciecie ptaszczyzny wykresu z funkcjq regresji przy podanych wartosciach
zmiennych.
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Program utworzy wykres bablowy widoczny ponizej, na ktorym grupy beda rozrdézniane kolorami
znacznikéw. Widzimy, ze zmiana grupy odpowiada przesuni¢ciu linii regresji o 0,3402 wzdluz osi

efektu.
ﬁ Interwencja a kontrola (1996-2008) Metaregresja: log OR (log ileraz szans); Efekt zmienny™ IEIIEI@
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Metaregresja: log OR (log iloraz szans); Efekt zmienny
log OR=0,4189-0,0146"Pomiar
log OR=0,0787-0,0146"Pomiar
04 —Baker . . §
A 0 Mayer
[
at 02r Morrow
o o
<~ 00
02
04t
06
S
o> 081
42
-1,0 ¢
1,2 ¢
a4t Young
& 16t
=
a2 s
. £ 2,0
5 & ‘ ; ' ; ' : Grupa:
-20 20 40 60 80 100 120 140 -DB
Pamiar A
EL CRaN LN

Program umozliwia réwniez przeprowadzenie oddzielnych analiz regresji dla kazdej z wskazanych
grup. Aby przeprowadzi¢ oddzielne metaregresje w grupach, po wybraniu zmiennej jako$ciowej
w polu Zm. niezalezne wybieramy Zmienna jakosciowa: Zmienna grupujgca. Po kliknigciu
przycisku Raport w polu Metaregresja program wykona niezalezne analizy regresji na badaniach
nalezacych do kolejnych grup. Niezalezne przeprowadzanie metaregresji pozwala uzyska¢ inne
nachylenie linii regresji dla porownywanych grup. W tym przypadku zmienna Pomiar okazata si¢
istotnym predyktorem jedynie w grupie B (p = 0,0043). Ponizej przedstawiono wykres bablowy dla

metaregresji z grupujaca zmienng jakosciowa.

@ Interwencja a kontrola (1996-2008) Metaregresja: log OR (log iloraz szans); Efekt zmienny™ o= )
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Metaregresja: log OR (log iloraz szans), Efekt zmienny
log OR=0,6358-0,0188"Pomiar
log OR=-0,2006-0,0091*Pomiar
0 04 Mayer
T 2
aE 0,2 Morrow
]
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5.2.8. Analiza wrazliwosci

Analiza wrazliwosci (sensitivity analysis) pozwala oceni¢, na ile zalozenia metaanalizy
i uwzglednione w niej badania wptynety na uzyskane tgczne wyniki. Jesli badanie (lub grupa badan)
nie zostato uwzglednione w metaanalizie, np. ze wzgledu na jakos¢ danych, mozemy sprawdzi¢, jak
zmienitaby si¢ tgczna warto$¢ efektu, gdyby wiaczy¢ je do analizy. Podobnie, gdy cze$¢ wynikoéw
uwzglednionych w analizie znacznie odbiega od pozostatych, mozna zbada¢ wptyw poszczegolnych
badan na efekt faczny, powtarzajac wielokrotnie metaanalize¢ po wytaczeniu kazdego z nich z osobna
lub wytaczeniu grupy badan. Oprocz mozliwosci §ledzenia na biezaco zmian tacznego efektu w tabeli
na karcie Badania, mamy rowniez mozliwo$¢ utworzenia arkusza i wykresu z wynikami analizy
wrazliwosci.
Przyklad 16. Dolaczenie do analizy dodatkowych badan

\-/ . . . . . -
\/_/ Zanim przystapimy do wczytania wynikow dodatkowych badan, na karcie Analiza

odznaczamy opcj¢ W grupach (grupy byly zdefiniowane na podstawowym zbiorze badan).

Nastepnie za pomocg opcji Otwdrz z menu Plik otwieramy arkusz Dodatkowe.sta z folderu
Metaanaliza. W arkuszu zostaty zebrane badania, ktorych ze wzgledu na niespelnienie pewnych
kryteriow nie wlaczyliSmy do podstawowej analizy. Teraz chcemy zobaczy¢, w jakim stopniu
wykluczenie tych badan wptyneto na efekt taczny.

W oknie Metaanaliza i metaregresja klikamy przycisk Efekty, zostawiamy Rodzaj efektu: OR
(iloraz szans) a nastgpnie przycisk Wprowad?, wskazujemy otworzony wczesniej arkusz
Dodatkowe.sta i klikamy OK. Mimo ze w arkuszu zebrano wyniki badan w rdznej postaci (np. OR
| przedzial ufnosci, OR i btad std., sam przedziat ufnosci), jezeli wiaczona jest automatyczna
aktualizacja warto$ci, program moze wyliczy¢ na ich podstawie brakujace dane.

‘Wprowadzanie efektéw |E|ild—hl
Rodzaj efektu Whprowads z arkusza STATISTICA Pojedynczy efekt
|0Rﬁlomz szans) '| [ | wiprowadz l ‘D Szablon | |J Diedaj | | @ Usui |

Nazwa badania OR Bladstd. i Sf;fgu %PU

Ooven | 03334 02291 0.0867 12818] 850 01089 2 25

East 12800 0,2300 0.5000 1.8204 55.0 0.1635
Clirt 0.7500 0,1200 0.5481 1.0263 55.0 0.0722
Neil 0.2610 0.1627 0.076% 0.8856 55.0 0.0312
Boss 0.4681 0,0820 03327 06599 95,0 0.0000

4 . b

Zapisz do arusza Altuslizacia wartosci Dodatkowe zmienne

Bl Zapisz ¥| Automatycznie ‘ o Edytuj | ‘ 1} Zarzadzaj | ‘\/ OK | |&(§ Anuluj |

Po wprowadzeniu dodatkowych badan klikamy OK i przechodzimy do okna Metaanaliza
i metaregresja. W polu Dodatkowa zmienna zaznaczamy opcj¢ Uwzgledniaj Rok. Korzystajac
z tabeli na karcie Badania, z raportu analizy lub wykresu, mozemy teraz sprawdzic, jaki bytby taczny
iloraz szans po uwzglednieniu w analizie dodatkowych czterech badan. Jak wida¢, iloraz szans jest
istotny statystycznie (p=0,0014) 1 nieco wigkszy od ilorazu szans dla analizy podstawowe;j:
OR=0,6260 (w poréwnaniu do 0,6009 dla 10 badan). Na wykresie le§nym mozemy szybko oceni¢
wzgledne polozenie efektow 1 szeroko$¢ przedzialow ufnosci dla poszczegdlnych badan. Widzimy
rowniez, ze najwigksze udzialy procentowe (ok. 10%) w analizie mialy trzy spo$rdd czterech
dodatkowych badan.
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E:‘ Interwencja a kontrola (1996-2008) Metaanaliza: OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 95% PU™ EI@
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Metaanaliza: OR (iloraz szans), Efekt zmienny; 95% PU
Badanie RoOK  prverr T T OR (PU d. PUg.) P Udziat %
Baker '1996' — 11205 (06132 20802) 0.6960 7.57%
Smith  1998' —_—r 07986 (0.3785 1,6849) 05549 6B.47%
Brown  '2000' —_— 06880 (03155 1,5001) 03470 6,.23%
Mayer '2000' —_—— 1,0526 (0,5520 2,0073) 08762 T7.28%
West 2001 — 04758 (0.2970 0.7624) 00020 8.78%
Young 2003 [ —=—— 01798 (0.0852 0.3797) 00000 6.46%
Bird '2003' —_— 06546 (0.2718 1.5770) 03449 553%
Flynd  '2004' —a— 03892 (0.2137 0,7089) 00020 7.66%
Owen 2008 f —mM8m——1— 0,3334 (0,0867 1.2818) 01099 326%
Morrow 2008 — 0,9231 (04811 1,7713) 08099 7.22%
East '1999' - 12600 (09000 1,8204) 01695 9.681%
Clint 2002 —— 07500 (0.5481 1.0263) 00722 1012%
Neil  '2005' 02610 (0.0769 0.8856) 00312 3.73%
Boss  '2006' —— 04681 (0.3321 0,6599) 0,0000 9.88%
Podsumowanie —— 06260 (04698 0.8342) 00014 100,00%
01 02 0.5 1 2
lepiej: lepiej:
Interwencja Kontrola
Croal W EECE o=t

Przyklad 17. Wylaczanie z analizy wybranych badan

'\/-/ W poprzednim przyktadzie dodaliSmy do analizy dodatkowe badania. Analiza wrazliwosci

moze rdwniez ocenia¢, w jakim stopniu zmienitby si¢ efekt, gdyby jedno lub wiecej badan

zostalo odrzuconych. Przyktad rozpoczniemy od wylaczenia z analizy dodanych przed
chwilg badan. W tym celu przechodzimy na karte Badania, a nastgpnie odznaczamy cztery ostatnie
badania (kolumna W1.). Za kazdym razem program przeliczy udzialy badan i podsumowanie.

Metaanaliza | metaregresja | = |
183
WirawadZ Metaanaliza Dodatkowa zmienna
Interwencia a kontrola [1996-2008) | Weayta XML Uwzdledrnizi
Caynnik T [intenwencia) Caynnik 2 [kontrola)

o Efekly Interwencia K.ontala [a ZapisglL ] Fiok e [32 Z] ]

Badania | Analiza | Grupy Regresja | Ustawienia
W, Badanie Rk OR Bads,  Opddna Higbea Uik %
Maper ‘2000 1.0626 0.3467 05520 20073 08762 1224
et 2001 04758 01144 0,2970 07624 00020 1459
‘fioung 2003 01738 00686 00852 03737 00000 10,35
Bird 2003 06546 02937 0271 15770 0,3443 9,45
Flynd 2004 03332 01131 02137 07083 00020 1285
Owen ‘2005 0,3334 02291 0,0867 1.2818 0,109 568

Moo ‘2008 =

@ East 1939
[7] | Clirt 2002
B [Hil 2005
|:| Bosz ‘2008

o 0 0.0042

Uwaga! Wszystkie analizy (bez grup) wykonywane sq na zbiorze badan zaznaczonych

| W tabeli na karcie Badania (kolumna W1L). Dzigki temu mozemy przeprowadzié
- metaanalize, analize niejednorodnosci, analiz¢ skumulowang, analize wrazliwosci oceng
bledu publikacji i metaregresje na dowolnej kombinacji badan bez potrzeby usuwania ich

Z bazy.
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W ten sposob dostajemy wynik uzyskany w analizie na podstawowym zbiorze danych. Teraz
mozemy ocenié, jaki bytby wynik, gdyby z podstawowego zbioru danych wylaczy¢ badanie
Morrow 2008, w ktorym miarg efektu byt wspdtczynnik d Cohena. Po odznaczeniu tego badania
otrzymujemy iloraz szans rowny 0,5698 (p=0,0042), czyli wynik zmienitby si¢ na korzys$¢ grupy
Z interwencja. W ten sposob mozemy sprawdzi¢ wynik taczny dla dowolnej kombinacji badan
uwzglednionych w metaanalizie.

Z metaanalizy kazdego z badan z osobna, wygodniejszym rozwigzaniem bedzie skorzystanie

Uwaga! Jezeli chcemy ocenic, jakie zmiany w efekcie tgcznym spowodowatoby wytgczenie
: 1 E
- Z opcji W polu Analiza wrazliwosci, ocena bledu publ. na karcie Analiza.

Przyklad 18. Utworzenie wykresu analizy wrazliwoS$ci i zmiany bledu std.

\ Przed uruchomieniem analizy na karcie Badania zaznaczamy wszystkie badania, ktore
maja by¢ w niej uwzglednione (czyli w szczegodlnosci zaznaczamy ponownie badanie
Morrow 2008, jezeli chcemy przeprowadzi¢ analize¢ na podstawowym zbiorze danych).

W polu Analiza wrazliwosci, ocena bledu publ. na karcie Analiza mozemy wybra¢ zarowno Raport
(arkusz zawierajacy doktadne wyniki analizy), jak i W. wrazliw. - wykres analizy wrazliwo$ci. Na
takim wykresie pionowymi liniami zaznaczony zostanie efekt taczny i granice przedziatu ufnosci dla
catosciowe] metaanalizy. Do tych poziomoéw bedziemy mogli odnie$¢ warto$¢ efektu tacznego
I zakres przedziatu ufnosci dla metaanalizy przeprowadzonej bez danego badania.

E:‘ Interwencja a kontrola (1996-2008) Analiza wrazliwosci: OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 95% PU* El@
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Analiza wrazliwosci: OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 95% PU
Zmiana bt std.
PUd OR PUg .

Wyt. badanie T | T | — | T Rok T T T T T Udziat %
Baker | 1 '199% (I 1 88.63%
Smith —{—ﬁ—: 1 '1998" 1 90.25%
Brown ‘l—ﬂ—[ { ‘2000 — { 90.62%
Mayer —+—— | 1 2000 O {1 89.06%
West J|—:0—:~ 1 '2001' [ | 96,84%

Young | —|—0—|— 1 2003 [— 1 90.26%
Bird +—e— {1 ‘2003 — 1 9165%
Flynd I—:—b—:— { '2004' — ] { 88.49%
Owen |—|0—r { '2008' _— { 095.06%
Morrow —+—eo—| 1 ‘2008 [ 1 89.14%

0.5 1 g F £ £ £ £ £ =2

(=] (=] o o (=] o o o

(=] (=] o (=] (=] o (=] (=]

. . o oo W o W oo W O

lepiej: lepiej: = = ! = = &

Interwencja Kontrola
-]

Porownanie wptywu poszczegdlnych badan na efekt laczny pokazuje na przyklad, ze
nieuwzglednienie w analizie badania Bird 2003 nie wplywa znacznie na efekt tgczny i przedziat
ufnosci. Z kolei pominigcie w analizie badania Young 2003 spowodowatoby zwigkszenie ilorazu
szans przy jednoczesnym zwezeniu przedzialu ufnosci. Dodatkowy wykres przedstawiajacy
procentowg zmiang btedu standardowego po wylaczeniu badania z metaanalizy pokazuje, ze w tym
przypadku btad standardowy zmalat o niecate 10%. Okazuje si¢ zatem, Ze badanie Young 2003 miato
silny wplyw na wyniki metaanalizy dziesigciu badan (iloraz szans byt w tym badaniu najnizszy:
OR=0,1798).

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 53
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposéb bez pisemnej zgody StatSoft Polska zabronione.



—

StatSoftPolska DanelllienzArSukces.PL

5.2.9. Ocena bledu publikacji

Ocena bledu publikacji (publication bias assessment) to szczegdlny przypadek analizy wrazliwosci.
Wykonujemy jg w sytuacji, gdy mamy podejrzenia, ze metaanaliza opiera si¢ na obcigzonej probie
badan lub chcemy sprawdzi¢ czy i jak taka tendencyjnos¢ publikacji oddziatuje na uzyskany
w metaanalizie efekt laczny. W analizie zaktada si¢, ze w probie brakuje glownie badan ze
stosunkowo stabym efektem lub duzym btedem (takie badania sg rzadziej publikowane). Przektada
si¢ to na brak symetrii widoczny na wykresie lejkowym. Brak symetrii mozna oceni¢ analizujac
wykres oraz przeprowadzajac testy asymetrii. Program daje rowniez mozliwo$¢ przeprowadzenia
procedury Trim and Fill, ktora pozwala wyznaczy¢ efekt skorygowany. Dodatkowo mozna
wyznaczy¢ wskazniki fail-safe N.

Przyklad 19. Utworzenie wykresu lejkowego
\-\4 Przed uruchomieniem analizy na karcie Badania zaznaczamy wszystkie badania, ktore
wykorzystalismy w analizie wrazliwo$ci (lacznie z dodatkowymi badaniami
wprowadzonymi z pliku Dodatkowe.sta). Wybieramy kartg Ustawienia a nastgpnie
klikamy przycisk Opcje w polu Opcje wyswietlania. W oknie Opcje wykreséw wybieramy kartg
Lejkowy i zaznaczamy nazwy badan oraz zaznacz efekt lgczny. Po kliknigciu OK, w oknie
Metaanaliza i metaregresja wybieramy ponownie karte Analiza.

Metaanaliza i metaregresja El = @
Wprowad? Metaanaliza Dodatkowa zmienna
o Miary Interwencia a kontrola [1996-2008) L Wiozpta ML 7] Uwedledriai Hff Podsumaowanie
Cazynnik 1 [interwencia) Cazynnik. 2 [kontrola) -
o Efekty Intenwencia Kontrala ‘D Zapisz AML ‘ |H°k '| [‘)"‘ Gk ]

Badania Analiza | Grupy I Fegresja Ustamienia

Miara efektu

OR (ilaraz szans) -
tetaanaliza Analiza nigjednorodnodc Analiza skumulowana Analiza wrazliwosci, ocena bledu publ.
Bl Rapot Bl Raport V| Sartuj rosngen |§ Rapaort | |§ Testy asymelrii|
agdlny - | . Lisbbego ‘Dodalkowa zmienna v| |i§j W wragliv. | |& W lefkowy |
e v e | " . ‘haczny - | ‘ Blad std. - |
e W ledny ‘l‘;e) . Galbraitha | |§ Fapart |
fnaliza w giupach radialny - W ledny sk [E@Fabssien | @@ TimFl |
el 0819} estymatar k: |R ¥
efS: 1,000 1% M iteracii < 10k

[ Pordwnanie grup

Aby utworzy¢ wykres lejkowy (funnel plot) klikamy W. lejkowy w polu Analiza wrazliwosci, ocena
bledu publ. Wykres mozna przygotowa¢ w 4 wersjach roznigcych si¢ statystyka podawang na
pionowej osi (Biqgd std., 1/Blqd std., Wariancja, 1/Wariancja).
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@ Internencia a kontrola (1996-2008) Wiekres lejkowst OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 958 PL* = |- = 5]
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Wykres lejkowy: OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 95% PU
0,0F
0,1+
cit East
02} .
03 Worrow Mayera, BaKer
- - L
o - Smith
E 04!l L] ovn e
o
O
a2 0,5+
06+
0,7t
0,8
—_— OR = 0,6260 (0,4698,0,8342) p = 0,0014
20 -1,5 -1,0 -05 0,0 05 1,0
lepiej log OR lepiej
Interwencja Kontrola
Spiia W S -

Gdy nie ma obcigzenia publikacji, spodziewamy si¢ rOwnomiernego rozrzutu badan wokot efektu
facznego. W naszym przyktadzie wyniki korzystne dla interwencji obserwujemy po lewej stronie.
Wzrokowa ocena potozenia badan na wykresie sugeruje brak symetrii. Brakuje badan w prawej
dolnej czesci wykresu, czyli efektow zblizonych do wynikéw badania East 1999, Baker 1996, Mayer
2000 lub Morrow 2008 ale obarczonych wigkszym btedem standardowym.

Przyklad 20. Wykonanie testow asymetrii

Nsy

\ W programie mozemy zbadaé¢ zwigzek migdzy warto$ciami efektdéw a precyzja ich
oszacowania za pomocg testu Begga 1 Mazumdar oraz testu Eggera. W tym celu na karcie
Analiza w polu Analiza wrazliwosci, ocena bledu publ. klikamy Testy asymetrii.

Data: Testy asymetrii: OR (iloraz szans); Efekt zmienny® El@
Interwencja a kontrola (1996-20083) 4
OR f{iloraz szans); Efekt zmienny

Testy asymetrii; Zaznaczono p <005

Begy Begy Begy Enger Eqger
e ezt dart(Maztiradar Eager Gr. dolna | Gr. gdma Egger Enger Egger
au b 7 b0 95% PU | 95% PU t df p
e (bil) )
-0 2967 -1 ATE 0,1394 -1,3208 -4,0173 1,3760 -1,0570 12 030700 .
J b |

Wielko$¢ efektu wyznaczonego w kazdym z 12 badan nie byta na tyle silnie zwigzana z jego bledem
standardowym, aby testy mogty potwierdzi¢ obserwowang przez nas asymetri¢. Zaden z testow nie
wykazat istnienia zalezno$ci miedzy wartosciami efektu a ich precyzja (poziomy p wynosza
odpowiednio 0,1394 w tescie Begga i Mazumdar oraz 0,3070 w tescie Eggera).

Przyklad 21. Wyznaczenie efektu skorygowanego procedura Trim and Fill

\.\/_/ W programie mozemy skorygowaé¢ obcigzony wynik metaanalizy za pomocg procedury
Trim and Fill aby oceni¢ skalg btgdu publikacji. W pierwszym etapie procedury

Z metaanalizy krokowo wylaczane sg badania powodujace brak symetrii wykresu
lejkowego w celu skorygowania wielkosci efektu. W drugim etapie, badania i ich lustrzane
odpowiedniki wprowadzane sg ponownie w celu oceny istotnosci efektu po korekcie. Procedure Trim
and Fill uruchamiamy na karcie Analiza, klikajac Trim Fill w polu Analiza wrazliwosci, ocena bledu
publ. Dodatkowo mozemy ograniczy¢ liczbe N iteracji algorytmu oraz zmieni¢ rodzaj estymatora k
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(R - domyslny, L lub Q) stosowanego w procedurze, ktory oszacowuje liczbe badan pominigtych ze
wzgledu na blad publikacji.

Data: bMetoda Trim & Fill {przebieg): OR {iloraz szans); Efekt zmienm® =B )
Interwencja a kontrola (1996-2008) 4
OR (iloraz szans), Efekt zmienny

Metoda Trim & Fill (przebieg); estymator k: R; N iteracji <= 10; Faznaczono p < 005

Frackiog OR | Bladstd | S0 | Or gcma 9 gor | 9 N k
Wodel bazowy 0pz60| 00917 04698 05342 00014 04683 01466 1 0
Usuwanie ikrak 1] DESSE| 00911 D53 08924 00048 Da731 04323 13 1
Usuwanie ikrok 2] 07130 00940 0807 09232 00103 0332 01318 12 1
Usuwanis ikrok 3 07298 00076 D865 0oss 00185 03150  0.133 il 1
Uzupetnienis 07305 01125 05405 00882 00416 0313 0153 17 3l -
.

J,

W wyniku analizy otrzymujemy arkusz z informacjg o statusie poszczegdlnych badan w procedurze,
arkusz opisujacy przebieg procedury oraz wykres lejkowy z wynikami korekty. W kolejnych 3
krokach usuni¢to po jednym badaniu — w pierwszym Young 2003, w drugim Neil 2005 a w ostatnim
Owen 2005. Efekt po korekcie wynosi OR=0,7309, czyli jest nieco stabszy od wyznaczonego w
metaanalizie OR=0,6260. Wynik pozostaje istotny, jednak zblizyl si¢ do granicy istotno$ci
statystycznej (p=0,0416).

@ Intermencia a kontrola (1996-2008) Whkres lejkowne OR (iloraz szans); Efekt zmienny: 95% PU; estyrator ki By N iter.. El@
Interwencja a kontrola (1996-2008)
Wykres lejkowy: OR (iloraz szans); Efekt zmienny; 95% PU; estymator k: R; N iteracji < 10
0,0 i ! ! T ! !
0,1 :
CE“'nt Eist
0,2 '
0.3 irﬂorrowiﬂ: §
% 04 Elro.\';;r‘lc';nl‘th ~) Ygung ]
% g
ol '
o 05
e
0,6
0,7
0,8 .
— OR = 0,6260 (0,4698:0,8342) p = 0,0014
———+———| OR=0.7309 (0,5405,0,9882) p = 0,0416
2,0 1,5 -1,0 -05 0,0 0,5 1.0
lepiej log OR lepiej
Interwencja Kontrola
Eae s W LRl -

Uwaga! Procedura Trim and Fill bierze pod uwage opcje Spodziewany efekt wskazang na
karcie Ustawienia. W tym przypadku spodziewamy sie efektow nizszych od poziomu

! odniesienia, wigc procedura poszukuje brakujgcych badan wsrod wynikow po prawej
stronie wykresu lejkowego.
Przyklad 22. Wyznaczenie wskaznikow fail-safe N
\

\ W programie mozemy rowniez wyznaczy¢ wskazniki fail-safe N. Informujg one ile badan
z neutralnym (lub zadanym) efektem nalezatoby wiaczy¢ do analizy, aby wynik przestat
by¢ istotny (lub przesunal si¢ do okreslonego poziomu). Aby wyznaczy¢ wskazniki, na

karcie Analiza, klikamy Fale-safe N w polu Analiza wrazliwosci, ocena bledu publ. Program

wyznacza 4 rodzaje N: Rosenthala, Glessera Olkina, Orwina i Fishera. W celu wyznaczenia N Orwina
nalezy poda¢ wartosci eC (poziom graniczny oznaczajacy np. istotnos¢ kliniczng) i eFS (wielkos¢

efektu w dotgczanych badaniach). Wyznaczymy N Orwina dla eC: 0,9 i eFS: 1,0.
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Data: Fail-safe M OR {iloraz szans); Efekt zmienny™

Fail-safe N

Interwencja a kontrola (1996-2008)
OR (iloraz szans); Efekt zmienny

[ E =]

Liczha
badan

M
Rosenthala

Fail-safe |M Glessera

ratio

Olkina

Crwin (log)
e0

Crwin (log)
eC

Orwin (log)
eFS

M Orwina

M Fishera

14 155

J,

1,94

1]

-0,4683

-0,1054

0,0000

43

g1

3

Wyznaczone wartosci fail-safe N wynosza odpowiednio: N Rosenthala=155, N Glesera i Olkina=0,
N Orwina=48, N Fishera=81.

Uwaga! Wartosci fail-safe N sq coraz rzadziej wykorzystywane w ocenie bledu publikacji.

1 Wynika to gtownie z ich konstrukcji, ktora nie jest spojna ze wspotczesnym podejsciem do

- fgczenia wynikow badan w metaanalizie. Dodatkowo rézne rodzaje fail-safe N
charakteryzujq si¢ czesto duzym rozrzutem wynikow i ciezko wskazac kryterium, ktore
pozwalatoby stwierdzié, czy uzyskane N jest ,,mate”. Wspolczynnik fail-safe ratio wyznaczany na
podstawie kryterium zasugerowanego przez Rosenthala mowi ile razy N jest wigksze od 5k+10, gdzie

k oznacza liczbe badan.
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Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018.

57



—

StatSoftPolska DanelllienzArSukces.PL

5.3.Kreator regresji logistycznej

Modut umozliwia zbudowanie i ocen¢ modelu regresji logistycznej. Korzystajac z Kreatora badacz
krok po kroku wykonuje kolejne etapy zwigzane z budowa modelu regresji poczynajac od sposobu
kodowania zmiennych oraz wyboru istotnych cech do analizy, poprzez sprawdzanie zatozen i
identyfikacje interakcji az po ocen¢ dobroci dopasowania modelu, analiz¢ reszt czy zbadanie jego
zdolnosci predykcyjnych. Funkcjonalno$¢ Kreatora obejmuje miedzy innymi:

e Wygodne okreslenie modelowanej klasy zmiennej zaleznej oraz poziomoéw odniesienia
predyktorow jako$ciowych
e Wykonanie jednoczynnikowej analizy dla wszystkich wybranych predyktorow
o Oceny parametréw regresji
o Obliczanie ilorazow szans wraz z przedziatami ufnosci
o Wykres lesny (forest plot) dla zmiennych jako$ciowych
e Ranking istotnosci predyktorow na podstawie testu LR

Regresja logistyczna - analiza jednoczynnikowa E = @
Podstawowe |Diagnost:.'ka predyldoniw I Irrter:lkcjel
Nazwa zmiennej p (LR} Uwzgledniaj Istotriogé
Cholesterol 0.0000 v pe= 0100 [
Age 0.0000 i o Zaznacz
Cigarettes 0,0000 v
Smoking 00000 v Angaliza jednoczynnilcowa
Behpat 0.0000 v B Oceny
DBP 00,0000 ]
SBP 0.0000 v Wykresy
Arcus 0.0002 F 7 Skala
logarytmiczna
Weight pound 0,0004 v
BMI 0.0006 v Wigee)
Height inch 0,2867 v
|2 Powret | |« Dalei |

e Badanie linowosci wptywu predyktoréow ilosciowych na logarytm szansy modelowanego
zjawiska
e Analiza wspotliniowosci predyktoréw
o Analiza korelacji
o Woyznaczanie skupisk skorelowanych zmiennych
o Automatyczne wyznaczanie reprezentantow zidentyfikowanych skupisk zmiennych
¢ Analiza interakcji
o Automatyczna identyfikacja istotnych interakcji
o Tworzenie rankingu interakcji
o  Wygodny wybor interesujacych interakcji
e Krokowe metody doboru zmiennych do modelu
o Krokowa postepujaca i wsteczna
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o Wprowadzanie postepujace
o Eliminacja wsteczna
Zaawansowane schematy walidacji modelu
o Prébauczaca i testowa
o Wielokrotna ocena krzyzowa
e Bogaty zestaw miar jako$ci modelu:
o TestyLR
o Odchylenie
o Miary pseudo R?
o AIC,BIC
o Test Hosmera-Lemeshowa
e Analiza reszt oraz wartosci wplywowych
e Analiza krzywych ROC
o Wykresy przyrostu i zysku

Nay
\__/ Przyklad. Mozliwo$ci modutu zilustrowane zostang przyktadem budowy i oceny modelu
regresji. Przyktad oprzemy na zbiorze danych WCGS znajdujacego si¢ W zbiorze plikow
przyktadowych zawierajacym nieco zmodyfikowane dane z duzego badania epidemiologicznego The
Western Collaborative Group Study przeprowadzonego wsréd mezczyzn w $rednim wieku (od 39 do
59 lat) majacego na celu zbadanie zwigzku pomiedzy typami zachowania a sklonnoscia do zawatu

sSerca.

Dane: WCGS (14 zran. 3153 prz) =

2 3 4 5 5 7 8 3 0
Age | Heightinch | Weightpound | M | SBP | DBP | Cholesterol  Behpat | Cigarettes
iE] 3

4z 69
4 6
fr)

B8

0
0
182 82 0
0
0

4

@

160 223166169 114 82 202 A2
135 19836157 122 8 182
180 294125408 120 80 231 A2

EES
3]

Dane te zawieraja 3153 przypadki opisujace badanych me¢zczyzn pod katem 12 cech:

CHD — Choroba wiencowa

Age — Wiek badanego

Height — Wzrost w calach

Weight — Waga w funtach

BMI — Indeks masy ciata

SBP — Cisnienie skurczowe

DBP — Cisnienie rozkurczowe
Cholesterol — Poziom cholesterolu
Behpat — Wzorzec zachowania
Cigarettes - Liczba papierosow wypalana w ciggu dnia
Smoking - Palenie

Arcus - Otoczka rogéwki
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W naszym przykladzie zmienna CHD bedzie petnita role zmiennej zaleznej — wartos¢ 1 oznacza
wystapienie zawalu, wartos¢ 0 brak zawatu. Pozostale zmienne begda pehity role zmiennych
niezaleznych (predyktorow).

Lestaw Medyczny

Poprawnoéé danych Propensity score matching * Metaanaliza | metaregresja| Kreator regresji logistycznej Miary powiazania/efektu Badanie ciagéw pomiardw %
=) o=

Braki danych e Krzywe ROC ANOVA - uklady niestandardowe ™ Test post-hoc ANOVA Friedmana Przedziaty odniesienia
Kreator = .
Zmienne sztuczne testéw | Kreator regresji liniowej Poréwnanie i acena metad ~ CUSUM wazona ryzykiem

O programie Zmiana

jezyka

Czyszczenie danych Testy Analizy Analizy dedatkowe O programie

Aby rozpoczaé wykonanie analizy z menu Zestaw Medyczny wybieramy opcj¢ Kreator regresji
logistycznej, wyswietlajac okno Regresja logistyczna krok po kroku. W oknie tym klikamy przycisk
Zmienne, a nastepnie wybieramy zmienne zgodnie z ponizszym zrzutem.

[71] Wybierz zmienne 7))

[ Rozwiri | [ Prybiiz | [ Rozwiri | [ Praybiiz | [ Rozwin | [ Prybliz |
Zalezna jkoiciowa Predyktory fodciowe Predyidory jakosciows
1 2810 91112

Pokazuj tylko zmienne o odpowiednis) skali

Zwroéémy uwage, ze jako zmienne jakoSciowe wskazalismy zmienne Behpat, Smoking oraz Arcus.
Pozostate zmienne bgda petnity w analizie role zmiennych ilo$ciowych.

Kolejnym krokiem bedzie wskazanie ktory poziom zmiennej zaleznej bedzie petnit role modelowanej
klasy (zostanie w regresji logistycznej przekodowany na warto$¢ 1). W tym celu w obszarze Wejscie
klikamy na list¢ Symbol modelowanej klasy a nastepnie wybieramy wartosc¢ ,,17.

Regresja logistyczna krok po kroku (o] = ==
Wejscie

Symbol modelowane] klasy

Kodowanie zmiennych jakosciowych

@ Kodowanie zero-jedynkowe (n-1 zmiennych)

(7) Z sigma ograniczeniami (quasi-eksperymentsine)

(@ Anii || Dale |

Poniewaz na liScie predyktoréw znalazty si¢ zmienne jako$ciowe musza zosta¢ one przekodowane,
by ich reprezentacja umozliwiala ich uzycie podczas modelowania. W obszarze Kodowanie
zmiennych jakosciowych mozemy wybra¢ odpowiadajacy nam schemat kodowania. Po kliknigciu

przycisku Poziom ukryty wskazujemy klasy zmiennych, ktore stanowily beda poziomy odniesienia
w analizie.
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Wybierz poziom ukryty ==
Nazwa zmiennej Poziom ukyty
Behpat 2 -
Smoking 0 ‘ -
Arcus 0 ~
© oK ) Anulyj

W przypadku zmiennej Behpat wskazujemy A2 jako poziom ukryty, w przypadku pozostatych
zmiennych poziom ukryty pozostaje bez zmian. Zatwierdzamy wskazane poziomy klikajac OK.

Analiza jednoczynnikowa

Nacisnigcie przycisku Dalej w oknie Regresja logistyczna krok po kroku spowoduje wykonanie
regresji logistycznej dla kazdej zmiennej z osobna oraz wyswietlenie okna Regresja logistyczna —
analiza jednoczynnikowa.

Regresja logistyczna - analiza jednoczynnikowa \EI = @
Podstawowe | Diagnostyka predyktoraw | Interakcje
Nazwa zmiennej b (LR) Uwzgledria] Istotnose
Age 0,0000 7 pe= D100 5
DBP 0.0000 v o Zaznacz
Cholesterol 0.0000 Fd
Smoking 0.0000 V| Analiza jednoczynnikowa
SBP 0.0000 V! B Oceny
Behpat 0.0000 v
Cigarettes 0,0000 v vy,
Arcus 10,0002 v Skala
logarytmiczna

Weight pound 0.0004 V|
BMI 0,0006 v Wigeei
Height inch 0.2867 V|

5 Powrét ' Dalej

Na karcie Podstawowe wyswietlona zostala lista predyktorow wybranych do analizy wraz z
odpowiadajagcym im wynikiem testu LR badajacego, czy model jednoczynnikowy zawierajacy dang
zmienng jest istotnie lepszy od modelu jedynie z wyrazem wolnym. Mozemy zauwazy¢, ze dla
zmiennej Height inch poziom ten wynosi 0,2867 co nie daje nam podstaw do odrzucenia hipotezy o
braku istotnego wplywu tej zmiennej na analizowane zjawisko. Mozemy zatem klikng¢ pole
Uwzgledniaj odpowiadajace tej zmiennej, eliminujac ja tym samym z dalszej analizy. W naszym
przyktadzie pozostawimy ja do dalszej analizy.

Kliknigcie przycisku Oceny pozwala nam wyswietli¢ zestaw wynikéw analiz jednoczynnikowych dla
kazdej ze zmiennych. Ponizej widzimy przyktadowy arkusz wynikowy dla zmiennej Cigarettes.

Dane: Oceny parametréw - Cigarettes* ===
CHD - Oceny parametréw (Arkusz2) 4
Rozktad: DWUMIANOWY | F_ wigzgca: LOGIT
Modelowane prawdopodobierfstwo CHD = 1
Ocena | Standard | lloraz Ufnosé | Ufnos¢ | Walda | GU gdma | GU dolna
Efekt Biad szans |OR -95% | OR 95% | Stat. 95 % 95 %
Whyraz wolny 2,742 0,092 0.064 0,054 0.077) 885,634 -2,922 -2.561 0,000
Cigarettes 0,023 0.004 1,023 1,015 1,032 32949 0,015 0.031 0,000 -
« [

P

Kliknigcie przycisku Wykresy umozliwia przygotowanie wykresow lesnych dla zmiennych
jakosciowych. Najczesciej przedstawia si¢ na nim warto$ci ilorazow szans obliczone na podstawie
ocen parametrow regresji i wyznaczone dla nich przedzialy ufnosci. Dzigki temu w przejrzysty
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sposOb badacz moze przedstawic¢ site wptywu poszczegolnych parametrow na modelowane zjawisko
oraz ich istotno$¢ statystyczna.

Wykres lesny Behpat

Behpat OR (PUd. PUg) p

Behpat A1 —_— 155 (1,13  214) 0,0066

Behpat B1 == 064 (050 082 0,0005

BehpatB2 | ———— 066 (045 096) 0,029

Behpat A2 e 152 (124 188 0,0001

04 06 08 10 12 14 16 18 20 22

Powyzszy wykres zostal sporzadzony dla ilorazow szans odnoszacych si¢ do ocen parametrow
regresji obliczonych dla zmiennej Behpat. Mozemy zauwazy¢, ze wartosci ilorazow szans sg istotnie
rozne od 1 (a tym samym warto$ci ocen parametroOw regresji sa istotnie rozne od 0) — przedziaty
ufnosci nie pokrywaja wartosci 1.

Klikniecie przycisku Wigcej generuje arkusze z wynikami testu LR oraz Walda dla wszystkich modeli
jednoczynnikowych.

Badanie liniowosci predyktorow

W przypadku regresji logistycznej bezkrytyczne przyjecie zatozenia, ze analizowane zmienne s3
W sposéb liniowy zwigzane ze zmienng zalezng (wtasciwie z logarytmem szans zmiennej zaleznej)
moze prowadzi¢ do uzyskania obcigzonych wartosci estymatoréw parametroOw regresji oraz
niewlasciwego wnioskowania na temat wplywu poszczegdlnych zmiennych na analizowane
zjawisko. Dlatego tez kolejnym krokiem jest ocena liniowosci wptywu predyktorow ilosciowych na
analizowane zjawisko. Analiza liniowosci predyktorow mozliwa jest w oknie Regresja logistyczna —
analiza jednoczynnikowa na karcie Diagnostyka predyktorow.

Regresja logistyczna - analiza jednoczynnikowa (=& ==
Podstawows | Disanostyka predyicors | Interakcie

Wspéliiniowosé

Anaiza caymnikawa

Wi, ladunek e B8 orelzcie |
eboceymiti (5] (B Repcaorony]

Wartosc wiasna 1.0 |5
Retaciaczynnikéw

Varmax znomalizowana

=4

niowosé {wgledem log szans)

Wartosci na wykresic —
|2 Liniowosé

Podziel na klasy |10

Dopasowarie
Polacz punkty
Liniowe

V] LOWESS  Gladkes¢ (050 (=

S Powrdt ¥ Dalsi

Oceng liniowosci mozemy wykonac za pomoca graficznej eksploracji danych - wykresu rozrzutu, na
ktorym dla poszczegolnych wartosci predyktora (0$ X) przedstawiono odpowiadajace mu wartosci
logarytmu szansy.
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(Logarytm szansy)*100 = Lowess

150

100

50

-50

-100

(Logarytm szansy)*100

-150

-200

-250

<98;109)
<109;121)
<121;132)
<132;144)
<144;155)

155;166)
<166;178)
<178;189)
<189;201)
<201;212>

(2]
@ <
T

Do tak obliczonych punktoéw dopasowujemy prostg regresji badz dopasowanie typy LOWESS, ktore
pozwala w sposob eksploracyjny oceni¢ form¢ powigzania pomiedzy logarytmem szans zmiennej
wyjsciowej a wartoSciami zmiennej niezaleznej bez konieczno$ci korzystania z ocen
parametrycznych.

W sposob formalny liniowos$¢ wpltywu zmiennych na modelowane zjawisko badamy za pomoca testu
opartego na sprawdzeniu czy poprawa jakosci modelu po dodaniu kwadratu warto$ci predyktora jest
istotna statystycznie. Ponizej widzimy wyniki testu liniowos$ci dla wybranych predyktoréw. Na ich
podstawie mozemy stwierdzi¢ ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy 0 liniowym wplywie
zmiennych na analizowane zjawisko.

Dane: Test liniowoéci (2 zm... (= |[ =) |[#5]

Wyniki testu LR puréwnujacegf

MNazwa zmiennej| p (LR)

1|Age 0.788
2|Weight pound 0.371
3|BMI 0.535
4|SBP 0.133
5
6
7|

DBP 0,068

Chalesterol 0,203

Cigarettes 0,120 -
)

Badanie wspotliniowosci predyktorow

Waznym aspektem, na jaki trzeba zwroci¢ uwage przed przystgpieniem do etapu modelowania jest
kwestia wspotliniowosci zmiennych. Wspotliniowos¢ zmiennych jest typowym zjawiskiem
wystepujacym w danych wykorzystywanych do budowy modelu. Zmienne zwykle w dosy¢ wyrazny
sposob uktadaja si¢ w grupy podobnych do siebie cech. Maja tez czgsto podobne znaczenie
merytoryczne. Wykorzystanie w analizie cech nadmiernie skorelowanych z innymi cechami nie
wnosi zadnych nowych informacji do modelu, jedynie go niepotrzebnie komplikuje, a zwykle wrecz
pogarsza uzyskiwane wyniki.

Wspodtliniowos§¢ zmiennych prowadzi do zawyzenia btedow standardowych, a wiec do falszywej
oceny istotnosci analizowanych zmiennych. W wielu sytuacjach wspotliniowos¢ uniemozliwia
wyliczenie wspotczynnikow modelu. Wspotliniowos¢ moze takze skutkowac ,,zawieszaniem si¢”
procedury estymacji parametrow modelu w lokalnym minimum.

W sytuacji, gdy dwie lub kilka zmiennych sg ze soba nadmiernie skorelowane, warto rozwazy¢ wybor
tylko jednej z nich, na przyktad najmocniej skorelowanej z pozostalymi lub ze zmienng zalezna.
Identyfikacj¢ nadmiernie skorelowanych zmiennych mozemy przeprowadzi¢ za pomoca analizy
macierzy korelacji. W sytuacji, gdy liczba predyktoréw przekracza 10 analiza ta staje si¢ jednak
nadmiernie czasochlonna i warto skorzysta¢ z zaawansowanych metod identyfikacji nadmiernie
skorelowanych zmiennych. Sposobem identyfikacji grup zmiennych wzajemnie ze soba
skorelowanych moze by¢ wykorzystanie np. analizy sktadowych gtéwnych. Wykorzystujac te
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metode przeprowadzamy grupowanie cech, a nastepnie wybieramy reprezentantow kazdej uzyskane;j
grupy, ktorzy tworza zestaw danych wejsciowych modelu. Metoda ta pozwala wychwyci¢ skupiska
cech wzajemnie ze sobg powigzanych i umozliwia automatyczna eliminacj¢ ze zbioru danych
nadmiarowych zmiennych.

Analize t¢ przeprowadzamy klikajagc przycisk Reprezentanty znajdujacy si¢ w obszarze
Wspotliniowosé.

[ Wybér reprezentantéw == =

Reprezertarty | Wiece)
Wiywietl kordacie Raport Najwyzsza korelacia

Coymike 2 2 Viszysiiie lezm 2 2] [
Y1 ] v [ Raport e e H | v

N,\,Jg
8 H
° a3
=
&
&

@ ok Anuluj

Wykonana analiza pozwolita na wyodrebnienie dwoch skupisk potencjalnie skorelowanych ze soba
zmiennych: Weight pound i BMI oraz SBP i DBP widocznych w oknie Wybdr reprezentantow.
Nastgpnie na podstawie korelacji pomiedzy poszczegdlnymi zmiennymi wchodzacymi w sktad
reprezentantow mozemy usung¢ niektore zmienne bez ryzyka utraty informacji o badanym zjawisku.
Przyktadowo zobaczmy macierz korelacji zmiennych wchodzacych w sklad czynnika pierwszego
wys$wietlonej po kliknigciu przycisku Korelacje.

Dane: Czynnik 1% \El@

Korelacje (Arkusz2) 4
Oznaczone wsp. korelacji 53 istotne z p < 05000
N=3153 (Braki danych usuwano przypadkami)
Czynnik 1 Weight pound| BMI__ [ Srednia

Weight pound I,CICIUUUU!D 806672 0,903336
BMI 0.806672] 1,000000  0,903336
J 4

Widzimy bardzo wysoka korelacje pomiedzy zmiennymi pozwalajaca na bezpieczng eliminacje
jednej z nich. Aby usuna¢ zmienne odznaczamy pole Uwzglednij w wierszach odpowiadajagcym tym
zmiennym. Mozemy roéwniez dokona¢ automatycznego wyboru okreslonej liczby reprezentantow
wybierajgc w obszarze Najwyisza korelacja przycisk #° . Po wykonaniu selekcji zmiennych
kliknigcie przycisku OK umozliwi powrét do okna kreatora. W oknie tym zmienne wyeliminowane
podczas analizy nie zostang zaznaczone do dalszej analizy.

Interakcje

Budujac modele za pomocg regresji logistycznej zaktadamy, ze poszczegdlne zmienne niezalezne
moga mie¢ wpltyw na modelowane zjawisko. Uwzglednianie nowych badz eliminacja starych
czynnikdw powoduje zazwyczaj korekte sity wptywu pozostatych predyktoréw. Zmiana wptywu
poszczegbdlnych czynnikow ryzyka na zjawisko nie jest jednak zalezna od zmienno$ci innych
predyktorow. Mozemy jednak wyobrazi¢ sobie sytuacj¢, w ktorej sita wptywu zmiennej x1 na
zjawisko zmienia si¢ w sposOb systematyczny wraz ze zmiang warto$ci zmiennej Xo2. Tego typu
wzajemny wptyw dwoch zmiennych na modelowane zjawisko nazywamy interakcja.

Aby przeprowadzi¢ identyfikacj¢ interakcji w oknie Regresja logistyczna - analiza
jednoczynnikowa przechodzimy na karte Interakcje a nastepnie klikamy przycisk Ranking co
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spowoduje obliczenie wszystkich mozliwych interakcji dla zmiennych zaznaczonych na karcie
Podstawowe. Po wykonanych obliczeniach na liscie interakcji pojawi si¢ zestaw par zmiennych
tworzacych interakcje oraz wartos$¢ p dla testu LR informujgca o istotnosci danej interakcji.

Regresja logistyczna - analiza jednoczynnikowa [o] ® ==

Podstanawe | Diagnostyka predyktord | Interskaie |

Znienna 1 Zmienria 2 p (LR) Dolacz | Oblez

BMI DBP 0,0027 %2} Ranking
Weghtpound | DBP 00135

Weight pound Cholesterol 00188 Interakcje

BMI Cholesterol 0.0194 £ pe= [0050 [
Arcus Age 00274

BMI sep 0.0448 iz
Weghtpound | SBP 00527 Rapot

Age Cholesterol 0.068 G Fepert
sBp DBP 0.0861

Age DBP 0.128

Smoking BMI 01361 @ Informacia
DBP Cholesterol 01376

Behpat Weightpound | 0.1484

Behpat Smoking 01734

Behpat Arcus 0.2493

Smoking Age 0.2554

Bebnat BMI 03089 e

2 Powrdt o Delei

Klikniecie opcji Dolgcz dla wybranej interakcji spowoduje uwzglednienie jej w modelu
wieloczynnikowym.

Budowa modelu wieloczynnikowego

Klikniecie przycisku Dalej w oknie Regresja logistyczna — analiza jednoczynnikowa spowoduje
wys$wietlenie okna Kreator regresji — model wieloczynnikowy, w ktérym mozemy okresli¢ sposob
budowy i walidacji modelu wieloczynnikowego.

Kreator regresji - madel wieloczynnikowy [l = =
Budowa modelu | Spaséh walidacji
Budowa modelu Estymacja
Viiszysikie efekdty - Makes. iteracii: |100 [+
Wszystkie efekty
IKmknwa postepujaca Bez wyrazu wolnego
HKrokowa wsteczna
Wprowadzanie postgpujace
| Biminacja wsteczna
Maks. krokéw: 100 @ Informacja
= Powrdt «" Dale

Na karcie Budowa modelu okreslamy czy model ma zosta¢ zbudowany dla wszystkich zmiennych
I interakcji, jakie zostaly zaznaczone w poprzednim oknie (opcja Wszystkie efekty), czy tez chcemy
skorzysta¢ ze schematdéw doboru zmiennych pozwalajacych na eliminacj¢ nieistotnych predyktoréw
z modelu. My wybierzemy opcje Krokowa wsteczna, aby ograniczy¢ liczbe zmiennych jedynie do
istotnych predyktorow.

Na karcie Sposéb walidacji okreslamy sposob szacowania bledu predykcji modelu. Obliczenie btedu
predykcji na podstawie zbioru uczacego nie daje niestety obrazu zdolnosci predykcyjnych modelu.
Blad predykcji obliczony na tym zbiorze niedoszacowuje rzeczywistej wartosci btedu predykcji.
Rzeczywista zdolno$¢ jesteSmy w stanie oceni¢ dopiero na podstawie zbioru, ktory nie brat udziatu
W procesie szacowania parametréw modelu. Podstawowym sposobem zbadania zdolnosSci
predykcyjnej na podstawie niezaleznego zbioru danych jest podziat zbioru danych na zbiér uczacy,
na ktérym szacujemy parametry modelu oraz zbior testowy, na ktorym oceniamy jego zdolno$¢
predykcyjna.
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Kreator regresji - model wieloczynnikowy EI =] @

Budowa modelu | Sposdb walidacii

Walidacja modelu

") Bez dodatkowej walidacii ] Zmienna
) Ocena krzyzowa Kod préby uczacsj
@ ‘/-krotna ocena krzyzowa

Verotna ocena

Liczba s
podzbicréw =

(2 Powrst | [« Dalei |

Podzial na prébe uczaca i testowa nie zawsze jest dobra strategia budowy i walidacji modelu. Zdarzaja
si¢ sytuacje, w ktorych ze wzgledu na niewielka licznos$¢ zbioru danych pozostawienie odtozonego
zbioru nie biorgcego udzialu w procesie estymacji mogloby znaczaco uszczupli¢ zestaw wzorcow
potrzebnych do oszacowania parametrow modelu. Btad oparty na probie testowej ma takze duza
wariancje, bardzo mocno zalezy od sposobu podziatu przypadkéw do prob.

Alternatywa dla podziatu na probe uczaca i testowg jest strategia LOO (leave one out), w ktorej do
szacowania modelu sa wykorzystywane wszystkie obserwacje poza jedng, ktéra jest wykorzystywana
do obliczenia btedu predykcji. Aby oszacowac btad predykcji dla zbudowanego modelu konieczne
jest zatem zbudowanie liczby modeli rownej liczbie przypadkéw uczacych co zwykle jest procesem
bardzo dtugotrwatym.

Strategia posrednig pomi¢dzy podziatem zbioru na probe uczaca i testowa a wykorzystaniem strategii
LOO jest v-krotny sprawdzian krzyzowy, polegajacy na podziale zbioru danych na v podzbiorow,
z ktorych kazdy pelni analogiczng role do przypadku pozostawianego w metodzie LOO. Globalna
ocena bledu predykcji jest w tym przypadku usrednieniem bledéw pochodzacych z poszczegdlnych
zbiorow. Zalecana liczba podzbioréw najczesciej wynosi 10. Podejscie to daje zwykle lepsze
oszacowanie btedu predykcji od metody LOO dlatego tez wybierzemy je w naszej analizie.

Aby wykona¢ i oceni¢ model wieloczynnikowy w oknie Kreator regresji — model wieloczynnikowy
klikamy przycisk Dalej.

Regresja wieloczynnikowa - wyniki [ =[]

Wymiki regresji |Dopasowanie Zapisz model

Whyniki regresji Budowa modelu

il Oceny Przewidywane

B TestylR il Przewid.
[EERT [ Dane wejéciowe

[2 Powrst | 3¢ Zamkrij |

Po zbudowaniu modelu w oknie Regresja wieloczynnikowa — wyniki mozemy przesledzi¢ proces
doboru parametréw modelu za pomocg metody krokowa wsteczna w tym celu w obszarze Budowa
modelu klikamy przycisk Raport.
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Dane: Wyniki budowy modelu™ El@
CHD - Wyniki budowy modelu (Arkusz1) =
Rozkiad: DWUMIANOWY | F. wiazgca: LOGIT
Modelowane prawdopodobierstwe CHD =1
Efekt Stopnie | Walda | Walda | S.pkt | S.pkt ‘ War.
Krok Swobody | Stat. p Stat. 1] Stan
Krok 5 Age 1/ 28,89579 0,000000 W modelu
Height inch 1) 4.24993 0,039252 W modelu
Behpat 3/ 2048258 0,000135 W modelu
BMI 1) 415946 0,041403 W modelu
SBP 11 18,25379 0,000019 W modelu
Cigarettes 1/ 23,67012 0,000001 W modelu
Cholesteral 1/ 53,75909 0,000000 W modelu
Arcus 2,741885 0097749 Poza
Smoking 0,570942| 0,449885 Poza =
‘Weight pound 0.169108  0,680906 Poza
DBP 0,025473 0873195 Poza -

J.

Raport Budowanie modelu umozliwia przesledzenie procesu doboru parametrow. Proces zakonczyt
si¢ w pigtej iteracji po odrzuceniu z modelu zmiennych Arcus, Smoking, Weight oraz DBP.

Klikajac przycisk Oceny mozemy z kolei oceni¢ warto$ci ocen parametrow regresji oraz statystyki
analogiczne go przedstawionych w analizie jednoczynnikowej.

Ocena modelu

Czynnoscia, jaka nalezy wykona¢ po zbudowaniu kazdego modelu jest ocena jego istotnosci oraz
istotnos$ci jego parametrow. Testami 1 wskaznikami, jakie najczesciej wykorzystuje si¢ do tego celu
sg test LR (ilorazu wiarygodnosci - likelihood ratio) stuzacy do wstepnej oceny istotnosci catego
modelu oraz istotnosci réznicy pomiedzy modelem zawierajacym dany zestaw zmiennych oraz
modelem, do ktérego dodano kolejna zmienng. Statystyczna istotno$¢ parametrow modelu testowana
jest za pomoca testu Walda. Jako$é modelu oceniana jest takze za pomoca miar pseudo R?, wskaznika
AIC (Akaike Information Criterion), BIC (Bayesian Information Criterion) oraz testu Hosmera-
Lemeshowa i krzywych ROC.

Wiyniki testu LR uzyskujemy klikajac przycisk Testy LR znajdujacy si¢ na karcie Wyniki regresji.
Pozostate miary jakosci modelu (poza krzywymi ROC) uzyskujemy klikajac przycisk Dobroé dopas.
znajdujacy si¢ na karcie Dopasowanie.

Regresja wieloczynnikowa - wyniki [r=lE] =]
Whniki regresji | Dopasowanie | Zapisz model
Dopasowanie Reszty i wartosci wphywowe
fgé Dobro¢ dopas. i Reszty
| ROC | |§ Reszty student. |
| PrzyrostZysk | |\Wkre.sy reszt |

|;,1 Powrot | |&g Zamknij |

Zwroémy uwage ze zarowno miary pseudo R2 jak i AIC czy BIC nie informuja nas bezposrednio o
jakosci dopasowania — poslugujemy si¢ nimi w sytuacji, gdy chcemy okresli¢, ktory z kilku
zbudowanych modeli jest najlepiej dopasowany do danych. Ponizej widzimy przyktadowy raport
dobroci dopasowania.
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Dane: Dobroé dopasowania™ \E’@

Stat.

Df Stat. Stat/Df

CHD Statystyki dobroci du;f
Rozktad: DWUMIANOWY
Modelowane prawdopodobi

Odchylen

31431 1582,194 | 0,503402

Skal.odchylenie

Chi2 Pearsona

Skalow. Chi2 P.

AlC

BIC

R2 Magelkerka

R2 Coxa-Snella

Log(il.wiar.)

J,

31437 1582,194) 0,503402
3143 2927,688 0931495
3143 2927.688) 0,931495
1602,194
1662,755
0.061
0.142
-791.097

Aby wyswietli¢ krzywe ROC klikamy przycisk ROC znajdujacy si¢ ponizej na tej samej karcie.
Wsrod raportow dostepny jest miedzy innymi wykres czuto$ci i specyficznosci, wykres krzywej ROC
oraz raport zawierajacy zestaw miar efektu dla kazdego z mozliwych punktéw odcigcia.

120%
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Dostepny jest takze raport zawierajacy informacje¢ o polu powierzchni pod krzywa ROC.

Analiza pola powierzchni pod krzywa ROC dla proby uczacej oraz v-krotnego sprawdzianu
krzyzowego pozwala stwierdzi¢, ze model nie jest nadmiernie dopasowany do danych — réznica w
oszacowaniu pola pod krzywa jest nieznaczna.

Dane: Pole pod kizywa ROC (2 zmn. * 2 prz.)

[E=E I 5

1 62
AUC Biad AUC

proba uczaca

0,755

v-krotny sprawdzian krzyzowy ‘

0.743

0.015

00151 -

J,

Wartos$¢ pola powierzchni pod krzywa ROC informuje o dosy¢ dobrym dopasowaniu modelu do
danych.

Analiza uzupetniajaca proces oceny modelu jest ocena reszt 1 wartosci wptywowych. Nie ma ona co
prawda az tak wielkiego znaczenia jak w przypadku regresji liniowej, gdzie pozwala ona
zweryfikowa¢ zatozenia modelu. W przypadku regresji logistycznej pordéwnanie wartosci
oczekiwanych z warto$ciami obliczonymi na podstawie modelu umozliwia migdzy innymi
identyfikacje punktow odstajacych w kontekscie odpowiedzi modelu oraz wartosci szczegolnie
mocno wptywajacych na model. Aby przeprowadzi¢ analiz¢ reszt modelu korzystamy z opcji
znajdujacych si¢ w obszarze Reszty i wartosci wplywowe na karcie Dopasowanie.
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Wykres rozrzutu  W.wplyw. wzglgdem Prawdopodobieristwo
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Powyzszy wykres przedstawia wartosci wptywowe wzgledem prawdopodobienstwa. Wartosci te
okreslaja wielko$¢ wptywu na zmiang ocen parametroOw regresji, jakie mogloby mie¢ usunigcie
okreslonego przypadku ze zbioru danych. Mozemy przyjaé, ze wyrdznione punkty maja nadmierny
wplyw na warto$ci parametréw regresji. Przypadki te wymagaja poglebionej analizy w kontekscie
zmiennych uzytych w modelowaniu.

5.4.Kreator regresji liniowej

Kreator regresji liniowej jest narzedziem majagcym na celu przeprowadzenie kompletnej analizy
regresji liniowej krok po kroku, poczawszy od transformacji zmiennych, poprzez narzedzia do
diagnostyki i selekcji predyktorow, az po narzgdzia do oceny jakos$ci modelu oraz oceny zatozen
zwigzanych z budowa modelu liniowego.

Mozliwoséci Kreatora zostang zaprezentowane na przyktadzie pliku HERS_PL.sta zawierajacego
dane z badan klinicznych HERS (Heart and Estrogen/Progestin Study), dotyczacych badan nad
skuteczno$cig terapii hormonalnej w zapobieganiu nawracajagcym atakom serca oraz $mierci u 2763
kobiet po menopauzie ze zdiagnozowang chorobg niedokrwienng serca.

5.4.1. Okreslenie rodzaju danych, wybo6r zmiennych

Aby rozpocza¢ analize, z menu Zestaw Medyczny z grupy Analizy wybieramy opcje Kreator regresji
liniowej, otwierajac okno Regresja liniowa krok po kroku.

Regresja liniowa krok po kroku [ﬁ
Weijscie Analiza
|@ Zmisnne | | | Diagnostyka |
Transformacje zmiennych | 4 Modelowanie |
StatSoft
Copyright 2014 e
StatSoft Polska Sp. z 0.0 A Zamknij

Pierwszg decyzja, jakg badacz musi podja¢, jest wybor zmiennych do analizy. W tym celu klikamy
przycisk Zmienne i w oknie Wybierz zmienne wskazujemy zmienne do analizy. Na potrzeby naszego
przykladu przyjmijmy, ze naszym celem jest zbadanie wpltywu wskaznika BMI na HDL
skorygowanego przez obecnos¢ innych zmiennych, takich jak: wiek, palenie, spozywanie alkoholu,
rasa czy aktywno$¢ fizyczna. Ponizej okno ze zmiennymi wybranymi do naszej analizy.
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Po wybraniu zmiennych mozemy przej$¢ od razu do fazy modelowania, klikajac przycisk
Modelowanie, my jednak przed samym etapem modelowania wykonamy jeszcze dwa dodatkowe
kroki zwigzane z transformacja i diagnostyka zmiennych.

5.4.2. Transformacje zmiennych

Aby wykona¢ dodatkowe transformacje zmiennych, klikamy opcje Transformacje zmiennych,
rozszerzajac tym samym okno analizy o dodatkowe funkcjonalno$ci widoczne ponize;.

Regresja liniowa krok po kroku

=

Wejdcie Analiza

Kodowanie i transformacija predyldoriw

|  Diagnostyka
Transformacje zmiennych " Modelowanie

Predykdory jakodciowe | Predyktory lodciowe: | Czasowe (opdinienie, semnnwns’c’:,trend]l

Kodowanie zmienmych jakosciowych

@) Kodowanie zero-jedynkowe (n-1 zmiennych)

() Z sigma ograniczeniami (guasi-eksperymentalne)
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W obszarze Kodowanie i transformacja predyktoréw na Kkarcie Predyktory jakosciowe mozemy
okresli¢ sposob kodowania zmiennych jakosciowych uzytych w modelu. Mamy do wyboru dwa
schematy kodowania, sposrod ktorych wybieramy pierwszy — Kodowanie zero-jedynkowe. Istotnym
elementem kodowania zmiennych jakosciowych jest okreslenie poziomu odniesienia majgcego
wplyw na sposob interpretacji ocen wspotczynnikoéw regresji. Poziom ten specyfikujemy w oknie
Wybierz poziom ukryty, ktore wyswietlone zostaje po kliknigciu przycisku Poziom ukryty.
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Wybienpoziom ukryty =
Nazwa zmiehhe] Paziom ukryty
NieBiaky [Tk -
Palenie [Tak -
Alkohel [Tak -

Akywnosc

Duzo nizsza akiywnosc

Mieco nizsza aktywnosc
Przecietha akipsnodd

Nieco wyzsza aktywnoss
Duza wyzsea aklywnodc

Przyjmijmy, ze poziomem odniesienia dla zmiennej Aktywnos¢ bedzie klasa Duzo nizsza aktywnosé,
natomiast dla pozostatych zmiennych bedzie to klasa Tak.

Na karcie Predyktory ilosciowe mozemy definiowa¢ transformacje predyktorow ilosciowych. Z listy
dostgpnych transformacji — domyslnie sg to miedzy innymi: kwadrat, logarytm czy pierwiastek — za
pomocg strzatek umieszczamy wybrane transformacje na liscie Wybranych transformacji. Nastepnie
za pomocg przycisku Predyktory wskazujemy zmienne, jakie powinny zosta¢ przeksztalcone.

[ E N
Regresja liniowa krok po kroku
Wejécie Analiza
W} | Dizgnostyka

Transformacje zmiennych +  Modelowanie

Kodowanie i transformacja predyktordw
Predyktory jakosciowe | Predyictory losciows ‘ Czasowe (opdznienie, sezenowoéé.trend}l

Dostepne wlybrane
transformacje transformacje

it ()
Log(¥)

Transformacje uiytkownika

Dodaj transformacig

Copyright 2014 -
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W naszej analizie wybierzemy dla przyktadu kwadrat predyktorow. Z listy Dostepne transformacje
wybieramy opcj¢ X2 iklikamy przycisk [, przesuwajac t¢ transformacj¢ na list¢ Wybranych
transformacji. Nastgpnie klikamy przycisk Predyktory. W oknie wyboru zmiennych mamy
mozliwos¢ wybrania interesujacych nas zmiennych po transformacji.

Wybierztransformowamezmienne 7=
- Wigk2 OK

Wszysﬂde] [ Rozwin ] [ Przybliz

Transformowane zmienne
2

Wybieramy jedynie zmienng BMI”2, ktora zostanie dodana do listy dostgpnych predyktorow.
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Opcja Transformacje uiytkownika umozliwia zdefiniowanie wlasnej transformacji na bazie funkcji
dostgpnych dla formut arkusza. Zdefiniowana transformacja trafia na list¢ Dostgpnych transformacji
| jest pamigtana przez program po kolejnym uruchomieniu Kreatora.

W przypadku analizy danych czasowych uzytkownik ma mozliwo$¢ uzupelnienia zestawu

predyktorow o opdznienia, sezonowos¢ oraz trend z odpowiednimi parametrami.

W naszym przyktadzie, ze wzgledu na charakter zbioru danych, nie skorzystamy z tej mozliwosci.

-
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5.4.3. Diagnostyka zmiennych

Zanim przejdziemy do fazy modelowania, dokonamy jeszcze diagnostyki wybranych predyktorow.

Klikamy przycisk Diagnostyka

jednoczynnikowa.

i przechodzimy do okna Regresja

Regresja liniowa - analiza jednoczynnikowa

Podstawowe | Diagnostyka predyktordu I Interak.cie

==l

Nazwa zmienne] wartodé p Uwzglednisi Istatnogé
Wiek 00000 p<= (0,100 |5
NieBiaty 05134 P —
Palenie 00152
Alkohol 0,0000 finaliza jednoczynnikowa
Lkyenodc 0,0000 W
Bhl 0.0000
BMI™2 10,0000 eyl legny
wizp. stand,
Wigcsi
Transformacie
IE Skiypt I [g Arkusz I [Q) Powirét ] l( Dalej I

analiza

W tym oknie w obszarze Analiza jednoczynnikowa mamy mozliwos$¢ przejrzenia wynikow prostej
regresji dla kazdego z wybranych predyktorow ioceny tym samym izolowanego wplywu
poszczegbdlnych zmiennych na zjawisko.
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Kolumna wartosé p w tabeli jest warto$cig poziomu prawdopodobienstwa testowego dla testu F,
oceniajacego istotno$§¢ zmiennych zawartych w prostym modelu. Na tej podstawie mozemy
stwierdzi¢, ze warto$¢ oceny wspotczynnika regresji w modelu zawierajgcym zmienng NieBiafy nie
jest istotnie rézna od zera, innymi stowy: $redni poziom HDL w grupach okreslonych przez te
zmienng nie rdzni si¢ istotnie.

W niektorych sytuacjach, zwilaszcza gdy chcemy budowa¢ model do celéw predykcyjnych, tego typu
kryterium moze by¢ przydatne na etapie wstepnej eliminacji zmiennych. W grupie Istotnosé mozemy
okresli¢ graniczny poziom p i na tej podstawie automatycznie wykluczy¢ z dalszej analizy zmienne
niespeiniajace wskazanego warunku. Dzialania tego typu musimy podejmowaé zawsze z nalezyta
ostrozno$cig poniewaz zmienne nieistotne w modelu jednoczynnikowym moga okaza¢ sig¢ istotne po
uwzglednieniu wptywu innych predyktoréw. W naszym przypadku, gdy budujemy model opisowy,
nie powinni$my z gory wykluczaé¢ zadnej zmiennej. W modelu wieloczynnikowym jej korygujacy
wpltyw na modelowane zagadnienie moze okazac si¢ istotny.

5T Wiskres leny Bkywnosc.stg | =5[]~
Yifykres lesny Akywnosc

HDL Param. {PUd. PUg) p

MNieco nizsza aktywnosc —_— -0,37 (-2,54 1,800 0,7400

Przecigtna aktywnosc —_— 113 (-0,90 3.18) 02751

Nieco wyzsza akbywnosc | 3,03 (0,99 5,07) 0,0038

DuZo wyZsza akbywnosc —tT 3,36 (1,00 571 0,0083

Duzo nizsza akbywnosc 0,00

32101234456

SR .k )

Za pomoca przycisku Wykr. lesny mozemy przedstawi¢ wartosci ocen oraz przedzialdow ufnosci
wspotczynnikow regres;ji (lub standaryzowanych wspotczynnikow regresji) dla poszczegolnych klas
predyktoréw jakosciowych. Daje nam to szybki wglad w site icharakter zaleznosci pomigdzy
zmienng zalezng, a poszczegdlnymi klasami predyktora jakosciowego. Powyzej przyktadowy wykres
lesny dla zmiennej Aktywnosé.

5.4.4. Wspolliniowos¢ i liniowos¢

Na Kkarcie Diagnostyka predyktor6w mamy mozliwo$¢ oceny wspoOtliniowosci wybranych
predyktorow ilosciowych oraz liniowos$ci ich wplywu na zmienng zalezna.
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Regresja liniowa - analiza jednoczynnikowa =
Podstawowe | Diagnostyka predyktordw | |nterakcie

\Wigpdliniowodé

Analiza czynnikowa

Min, badunk 0 [ Korclcie |

Wybierz automalycznis

Liczha caynnikéw

Liczba 2
repiezentanttw

Liniovoge
Dopasowanie

W] Linicwe Gtadkoss

V] Lowess 050 |2

Transtormacie

‘E‘, Skrypt ||§ Arkusz | |;) Pawrat ||¢ Dalsj |

Wspdtliniowos$¢ predyktorow jest okolicznoscig niekorzystnie wptywajaca na proces budowy
modelu. W skrajnych sytuacjach moze wrecz uniemozliwi¢ estymacj¢ parametrow regresji.
Wspdtliniowo§¢ ma rowniez wplyw na precyzje oszacowan ocen wspotczynnikow regresji,
zawyzajac ich bledy standardowe i utrudniajac wychwycenie efektow istotnie wptywajacych na
badane zjawisko. Efektem wspotliniowo$ci moze by¢ rowniez odwrdcenie znakow ocen
wspotczynnikow regresji wielorakiej (w stosunku do znakéw w regresji prostej), co moze utrudnic¢
badz wregcz uniemozliwi¢ poprawng interpretacj¢ modelu.

Wspoltliniowos¢ oceniamy za pomoca macierzy korelacji, na podstawie ktorej] mozemy stwierdzi¢
(co oczywiste) wysoki poziom korelacji pomi¢dzy zmiennymi BMI oraz BMI*2.

Data: Correlations (HERS_PL)* =R |I=h =2
Korelacje (HERS_PL.sta) =
N=2753

Srednia | Odch. Wiiak Bl ‘ Bhll+2
Imienna stand.

Wiek R F52 F G455 1000000 0159440 -0 158965
Bl 28 AT 55176 -0,1585445 1000000 0591144
BhIP2 | 547 2084 3421263 -0,158955 0991144 1000000 -

W sytuacji, gdy liczba predyktorow ilosciowych jest duza, wykonanie globalnej analizy korelacji
mogloby okaza¢ si¢ bardzo czasochlonne i nieefektywne, dlatego tez uzytkownik ma mozliwos¢
skorzystania z zaawansowanych metod identyfikacji nadmiernie skorelowanych zmiennych.
Sposobem identyfikacji grup zmiennych wzajemnie ze sobg skorelowanych moze by¢ wykorzystanie
np. analizy sktadowych glownych. Wykorzystujgc t¢ metode, przeprowadzamy grupowanie cech,
anastgpnie wybieramy reprezentanty kazdej uzyskanej grupy, ktére tworza zestaw danych
wejsciowych modelu. Metoda ta pozwala wychwyci¢ skupiska cech wzajemnie ze sobg powigzanych
i umozliwia automatyczng eliminacj¢ ze zbioru danych nadmiarowych zmiennych. Dostep do
opisanej powyzej metody jest mozliwy za pomocg przycisku Reprezentanty.

W obszarze Liniowos¢ za pomocg wykresOw rozrzutu mamy mozliwos¢ oceny charakteru wplywu
poszczegbdlnych predyktorow na badane zjawisko. Przedstawione na wykresie dopasowanie
LOWESS utatwia oceng¢ rzeczywistego charakteru wpltywu poszczego6lnych zmiennych na zjawisko
oraz wychwycenie ewentualnych nieliniowos$ci. Moze to by¢ podstawa do cofnigcia si¢ do
wczesniejszego etapu definiowania przeksztatcen predyktorow, tak by zlinearyzowac ich wptyw na
modelowane zjawisko.

Na podstawie uzyskanych wykreséw mozemy zauwazy¢, ze ani BMI, ani BMI"2 nie spelniaja
W pelni zatozenia liniowosci wplywu na zmienng zalezng. By¢ moze warto byloby zastanowi¢ si¢
nad innym przeksztalceniem. Przed przystapieniem do dalszych etapow analizy podejmujmy decyzje
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o eliminacji zmiennej BMI"2. Na karcie Podstawowe anulujemy zaznaczenie opcji Uwzgledniaj dla
tej zmienne;j.

E:‘ Wykres rozrzutu HOL dla BMILstg ===
Wiykres rozrzutu HDL dla BMI

140

120

100

HOL

Bl

SLTTE Y . [ 0

5.4.5. Interakcje

Budujac modele za pomoca regresji liniowej, zaktadamy, ze poszczegdlne zmienne niezalezne moga
mie¢ wptyw na modelowane zjawisko. Uwzglednianie nowych badz eliminacja starych czynnikéw
powoduje zazwyczaj korekte sity wplywu pozostatych predyktorow. Zmiana wpltywu
poszczegolnych czynnikow ryzyka na zjawisko nie jest jednak zalezna od zmienno$ci innych
predyktorow. Mozemy jednak wyobrazi¢ sobie sytuacje, w ktorej sita wpltywu zmiennej x1 na
zjawisko zmienia si¢ w sposOb systematyczny wraz ze zmiang wartosci zmiennej X2. Tego typu
wzajemny wptyw dwoch zmiennych na modelowane zjawisko nazywamy interakcja.

Aby przeprowadzi¢ identyfikacje interakcji, w oknie Regresja linowa — analiza jednoczynnikowa
przechodzimy na karte Interakcje, a nastepnie klikamy przycisk Ranking, co spowoduje obliczenie
wszystkich mozliwych interakcji dwuczynnikowych dla zmiennych zaznaczonych na karcie
Podstawowe. Po wykonanych obliczeniach na liscie interakcji pojawi si¢ zestaw par zmiennych
tworzacych interakcje oraz warto$¢ prawdopodobienstwa testowego p informujaca o istotnosci dane;j
interakcji. Przyktadowo na podstawie uzyskanych wynikéw mozemy wysnu¢ przypuszczenie, ze sita
wplywu BMI na zmienng zalezng zalezy od warto$ci zmiennej Alkohol i warto byloby takg interakcje
uwzgledni¢ w analizie®. Kliknigcie opcji Dolgcz dla wybranej interakcji spowoduje uwzglednienie
jej w modelu wieloczynnikowym.

% Technicznie interakcja jest po prostu dodatkowa zmienng bedacg iloczynem predyktorow, ktorych dotyczy.
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Regresja liniowa - analiza jednoczynnikowa ==
Podstawowe | Diagnostyka predyktordw | Interakcie
Zrmienna 1 Zmignna 2 pILR) Dotgez | Oblicz
Akl BMI 00001 2] Ranking
MieBiaty EMI 0.0003
Alkohol Akyanost 00113 Interakcie
ek EMI 00213 p¢= (008D 2
ek, Alkahol 0,1930 .
Akywnosc BMI 0.2089 [ zsmnacz |
Palenie Alkohol 0,2368 Raport
NieBiaky Alkohal 0.2938 W
Palenie BMI 03032
Palenie Bkywnoic 03376
ok NieBiaty 0.7545 Demliog:ci
Wiek Akywnosc 0.7961
NieBiaky Akywnot 08468
‘wiek Palenie 08552
NieBiaky Palenie 0.8618
Transfarmacie
|E Skiypt ‘ ‘E Arkusz ‘ = | |¢ Dalgj

5.4.6. Budowa modelu wieloczynnikowego

Klikniecie przycisku Dalej w oknie Regresja liniowa — analiza jednoczynnikowa spowoduje
wys$wietlenie okna Kreator regresji — model wieloczynnikowy, w ktorym mozemy okresli¢ sposob
budowy i walidacji modelu wieloczynnikowego.

Kreator regresji - model wieloczynnik oy =

Budowa modelu | Sposab walidaci
Budowa modelu Estymacia

Maks. iteracii 100 |5

Bez wyrazu waolnego

&
Krokowa wsteczna
‘Wprowadzanie postepujace Min. liczba i
Eliminacja wsteczna efektow

100

@ Informacia

[2 Powst | [« Dasi |

Na karcie Budowa modelu okreslamy, czy model ma zosta¢ zbudowany dla wszystkich zmiennych
I interakcji, jakie zostaly zaznaczone w poprzednim oknie (opcja Wszystkie efekty), czy tez chcemy
skorzysta¢ ze schematdéw doboru zmiennych pozwalajacych na eliminacje nieistotnych predyktoréw
z modelu. My wybierzemy opcje Krokowa wsteczna, aby ograniczy¢ liczbg zmiennych jedynie do
istotnych (w kontekscie modelu wieloczynnikowego) predyktorow.

Na karcie Sposob walidacji okreslamy sposob szacowania bledu predykcji modelu (ma to
W szczegdlnosci znaczenie, jezeli gtownym celem naszego modelu jest predykcja). Obliczenie biedu
predykcji na podstawie zbioru uczacego nie daje niestety obrazu zdolnosci predykcyjnych modelu.
Btad predykcji obliczony na tym zbiorze jest niedoszacowany w stosunku do jego rzeczywistej
wartosci. Rzeczywista zdolnos$¢ predykeyjng jesteSmy w stanie oceni¢ dopiero na podstawie zbioru,
ktory nie brat udzialu w procesie szacowania parametrow modelu. Podstawowym sposobem zbadania
zdolnosci predykcyjnej na podstawie niezaleznego zbioru danych jest podziat zbioru danych na zbior
uczacy, na ktorym szacujemy parametry modelu, oraz zbidr testowy, na ktdrym oceniamy jego
zdolnos¢ predykcyjng. Ten schemat walidacji dostepny jest za pomoca opcji Ocena krzyZowa.

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 76
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposéb bez pisemnej zgody StatSoft Polska zabronione.



—

StatSoftPolska DanelllienzArSukces.PL

Kreator regresji - model wielaczynnikoey ==
Budowa modelu | Spostb walidaci
Walidacia modeh
@ Bez dodatkowe] walidacii Lo Zmienna

Ocena krzyzowa Kod proby uszace

W-krotna ocena kzyzoma

Liczba
podzhiord

[ Powit | [« Daei |

Podzial na probe uczaca itestowa nie zawsze jest dobra strategia budowy i walidacji modelu.
Zdarzajg si¢ sytuacje, w ktorych ze wzgledu na niewielkg liczno$¢ zbioru danych pozostawienie
odtozonego zbioru niebiorgcego udzialu w procesie estymacji mogtoby znaczaco uszczupli¢ zestaw
wzorcOw potrzebnych do oszacowania parametrow modelu.

Alternatywa dla podzialu na probe uczaca i testowg jest v-krotny sprawdzian krzyzowy, polegajacy
na podziale zbioru danych na v podzbiorow, z ktorych kazdy pehi rolg zbioru testowego w jednej
iteracji oceny. Globalna ocena btedu predykcji jest wtym przypadku usrednieniem bledéw
pochodzacych z poszczegdlnych zbioréw. Zalecana liczba podzbiorow najczesciej wynosi 10.
Opisany powyzej schemat walidacji dostgpny jest za pomoca opcji V-Krotna ocena krzyZowa.

Nas interesuje przede wszystkim opis modelowanego zjawiska, a nie jakos¢ predykeji, dlatego tez
pozostawiamy wybor opcji Bez dodatkowej walidacji. Aby wykona¢ ioceni¢ model
wieloczynnikowy, w oknie Kreator regresji — model wieloczynnikowy klikamy przycisk Dalej.

5.4.7. Ocena wynikow modelu wieloczynnikowego

Po zbudowaniu modelu wyswietlone zostaje okno Regresja wieloczynnikowa — wyniki, w ktérym
mamy mozliwo$¢ oceni¢ jakos¢ dopasowania modelu oraz przetestowaé spelnienie zatozen regresji
za pomocg testow oraz metod graficznych.

Karta Wyniki regresji umozliwia uzyskanie podstawowych wynikow odno$nie zbudowanego
modelu. Dostgpne sg oceny parametrow regresji (oraz standaryzowanych ocen parametréw regresji)
wraz z oceng ich istotnosci oraz przedziatami ufnosci — przycisk Oceny. Uzytkownik moze roéwniez
oceni¢ wspotzmiennos¢ analizowanych cech za pomoca szeregu miar (migdzy innymi czynnika inflacji
wariancji VIF), klikajac przycisk Korelacje czgstk.

Regresja wieloczynnikowa - wyniki (]

wiyriki rearesii | Testy | Analiza reset | Stabinosé | Zapisz i zastosu) model

wiyniki regresji Przewidywane:

Arkusz
danych

Podsum. | |§ Przewidywane ‘

Oceny
\g—l Dobroé dopasowania
Kuoielacie czgstk. o N
\§—| 12 Dobroé dopas. wigoe]
TV P miar
BEE  Wigcsi
Budowa modelu
=) Powrat
J Zamknij

Jesli wybrali$my jedng z krokowych metod doboru parametrow modelu, przycisk Raport umozliwia
wyswietlenie procesu doboru zmiennych do modelu.

W obszarze Przewidywanie mozemy wygenerowac arkusz z przewidywaniami na podstawie
zbudowanego modelu regresji. Obszar Dobroé dopas. pozwala oceni¢ dobro¢ dopasowania modelu
na podstawie szeregu miar dopasowania.
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Na Kkarcie Testy uzytkownik moze zbadaé za pomoca testow spelnienie zatozen odnos$nie
zbudowanego modelu. Dodatkowo mozliwa jest mniej formalna ocena spetnienia tych zatozen przy
pomocy dedykowanych wykresow i raportow.

Regresja wieloczynnikoua - wyniki 5]

| Wik ragrasii‘ Testy ‘Anal\za rezzt | Stabilno$e: | Zapisz i zastosuj model

Mormnalnosé reset
[ Wiykresy i testy

Postat funkcyina

Test RESET

L wipkresy i testy

Opéénienie |15

Liniowioge i heterosked

3] wWkresy

Heteroskedastycznodt reszt

Dopasowanie na wykresach

Test white'a
V| Liniowe Gradkoss
R Raport jskofciowe 71 Lowess 050 =
=) Powrat
I Zamknij

Obszar Normalnosé reszt pozwala obliczy¢ szereg testow normalnosci — migdzy innymi dostepny
jest test Shapiro-Wilka oraz test Jarque-Bera, raport uzupetniajg: wykres normalnosci reszt oraz
histogram reszt.

W programie zaimplementowano dodatkowo test postaci funkcyjnej RESET Ramsaya, test
oceniajacy heteroskedastycznos¢ reszt White'a oraz w przypadku modelowania danych czasowych
test Durbina-Watsona wraz z przydatnymi wykresami.

Heteroskedastyczno$¢ reszt, a takze liniowo$¢ wptywu poszczegdlnych predyktoréw ilosciowych
mozna ocenia¢ za pomocg wykresow reszty vs. predyktor z mozliwoscig przedstawienia na wykresie
dopasowania liniowego oraz LOWESS, szczeg6lnie zalecanego podczas oceny tego typu wykresow.
W przypadku predyktoréw jakoSciowych mozemy poroéwna¢ warto$ci wariancji reszt
W poszczegblnych grupach i na tej podstawie oceni¢ skalg heteroskedastycznosci.

Karta Analiza reszt umozliwia wygenerowanie szeregu raportow i wykresow przedstawiajacych
reszty oraz wskaza¢ warto$ci odstajace i Wptywowe majace najwigkszy wplyw na wartosci ocen
parametrow regresji.

Regresja wieloczynnikowa - wyniki =]
|Wyn|k| rsgrssul Testy ‘ Analiza reset |5labl\nuéé Zapisz | zastosuj model
Reszty ‘wiygwietl najbardzie] odstajgce
il Resaly Liczba
odstajgcych 10
“winkresy reszt Typ odstajgee)
) Standayzomane resat -
| Wiykres ‘ s 4
Typ reszt ffzpal
Surove A
Reszly czastkowe
Typ wykresu Pomiiana zmienna
Histogram reszt - |W\ek - ‘
R — =) Powrat
wipkresy
J Zamknij

Uzytkownik moze takze wyswietli¢ wskazang liczbe przypadkow najbardziej odstajacych, wedtug
wskazanego kryterium, oraz wygenerowac wykres reszt czastkowych i regresji czastkowe;.

Karta Stabilnos¢ pozwala na przeprowadzenie testu stabilnosci Chowa, ktory po podziale
wejsciowego zbioru danych na dwa podzbiory (w sposob losowy lub wskazany przez uzytkownika),
buduje na ich podstawie pomocnicze modele regresji, a ich oceny porownywane sa z uzyskanymi
w wyniku docelowej estymacji.
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Regresja wieloczynnikowa - wyniki (]

|Wyn|k| rsgrssul Testy IAnahza reszt | Stabilnode | Zapisz i zastosuj model

Test stabilnogci

Padziel ha podzbiony

@ Losown
) Kolejnosé w arkusau
) Wa. zmienng 3] Zmierna

Nie wybrano

=) Powirdt
3 Zamknij

Opcja Zapisz i zastosuj model umozliwia zapis uzyskanych wynikéw w postaci kodu PMML, C oraz
makra Visual Basic. W kodzie makra zawarte sg nie tylko parametry modelu, ale rowniez wszystkie
ewentualne transformacje predyktorow.

Dodatkowo w sytuacji, gdy wybieramy dane czasowe, mozliwe jest wykonanie prognozy oraz
prognozy kroczacej (na podstawie wczesniejszych prognoz) dla analizowanego i nowego zbioru
danych.

5.5. ANOVA uktady niestandardowe

W sktad grupy analiz ANOVA — uklady niestandardowe wchodzg moduly pozwalajace badaczowi
na wygodne i intuicyjne zdefiniowanie mniej standardowych uktadéw eksperymentow. Dzieki
nowym modutom badacz moze zdefiniowa¢ uktady typu:

e split plot,

e split block,

e Dbloki randomizowane,

e naprzemienny prosty,

e naprzemienny podwdjny.

5.5.1. Split-plot, split-block i bloki randomizowane

Dzigki temu modulowi mozemy przeprowadzi¢ analize blokow randomizowanych, split-plot oraz
split-block. Te rodzaje analizy wariancji przydatne sa zwtaszcza w do$§wiadczeniach rolniczych,
gdzie badang zmienng jest wielkos$¢ plonu jako zalezna od odmiany, bloku doswiadczenia i innych
czynnikow.

ANOVA - uktady niestandardowe &J
Wyhierz zmienne Wiyhierz typ analizy
I@ Zmienne I lEluIci randomizowane ']

[ Pokaz okno analizy LLIEE A

[ Dwuczynnikowa - I

© ok @ i |

h

Aby przeprowadzi¢ analizg, badacz musi w pierwszej kolejnosci okresli¢ interesujacy go uktad oraz
liczbg czynnikoéw (od jednego do trzech). Po zatwierdzeniu typu analizy okno wyboru zmiennych
dostosuje swoj wyglad do jej wymagan.
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5.5.2. Test nieparametryczny dla uktadu naprzemiennego prostego

Test ten stwierdza bez zadnych zalozen o rozkladzie, czy istniejg réznice migdzy skutecznoscia
dwoch lekdéw na podstawie wynikéw podawania ich w uktadzie naprzemiennym prostym. Uktad taki
oznacza, ze pewne dwa leki, dla ustalenia uwagi oznaczmy je 'R' - referencja oraz 'T' - test, zostaty
podane w kolejnosci RT jednej grupie pacjentow oraz w kolejnosci TR drugiej grupie. Niepewnos¢
oszacowania jest obliczana za pomocg tak zwanego estymatora Hodgesa-Lehmanna.

. Przyklad Rozwazmy zbior danych jak ponizej (analogiczne dane znajduja si¢ w pliku

-\/_, Uklad_naprzem_pros.sta), sktadajacy si¢ ze zmiennych oznaczajacych pacjenta (‘Pacjent’)
I kolejnos¢ podawania mu obydwu lekow ('Sekwencja') oraz z wynikdw pomiarow po
kolejnych turach leczenia:

Dane: dane (4 zmn. * 28 prz.) = = == |
—
1 2 ‘
Pacjent | Sekwencja| Pomiar 1 Pomiar 2
1 22 2 1037 1446
2 62 1 1168 1033
3 78 1 873 1712
4 90 2 619 995
5 93 2 1227 548
i 105 1 270 780
7 120 1 1347 626
8 125 1 1319 1430
9 134 1 1342 839 A
10 138 1 1070 1201 3
11 141 2 1416 876
12 142 2 1246 1515
13 145 1 1786 1094
14 158 2 655 1626
15 163 2 968 834
16 166 1 926 470
17 178 1 606 629
18 205 2 914 798
19 207 2 1583 651
20 222 1 1532 149
21 232 2 524 1314
22 235 1 1034 1220
23 247 2 1424 518
24 256 2 1649 644 o
J 4 o T : T T 2

Po wskazaniu zmiennych zaznaczamy tez, ktora warto$¢ zmiennej 'Sekwencja' oznacza kolejnos¢
RT, tak jak to wida¢ w oknie analizy ukazanym ponizej. Oprocz tego wybrano [80%, 120%] jako
przedziat rbwnowaznosci oraz 95% przedziat utnosci:

r Ukiad naprzemienny prosty - test nieparam. &r
Wyhierz zmienne Parametry analizy
[@ Zmienne Wapdlezynnik ufnosci Bo =
Dolna granica 8.0 2
Goérna granica 12005
Wshaz grupe RT l@ Informacia I
Symbol grupy RT: |1 v] lk__;' — I

e

W wyniku otrzymujemy dwa arkusze, jeden z wartosciami estymatoréow i przedziatami ufnosci,
a drugi z wynikami testow istotnosci.
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Dane: Estymatory i p.u. (3 zmn. * 7 prz.) o || =] &
—
| Dolna granica | Estymator [ Gdrna granica i
Metoda Hodg Leh z 95% p.u. [ -238,00(_1! -4.,500 225,500
Przedziat akceptacji -207,802 207,802
Zakres T 801,010 1034,510 1264,510
% wzgl. R 77,094 121,703
Zakres R 831.208 1039.010 1246,812
% wzgl. R 80,000 120,000
Min. poziom istotnosci do stw. biordwnow. 0,044
J 4 }

Pierwszy arkusz pozwala na sformutowanie nastepujgcych wnioskow:

e Sredni efekt leku referencyjnego (R) wynosi 1039 a przedziat réwnowaznosci to [831, 1247]
- jego granice sg rowne odp. wybranym odsetkom - 80% i 120% wartosci $rednie;j.

e Estymator Hodgesa-Lehmanna roznicy (T - R) ma wartos¢ -4,5 a 95% przedziat ufnosci tej
roéznicy to [-238, 226]. Odnoszac te wielkosci do sredniego efektu R (=1039) otrzymujemy
zakres T = [801, 1264].

e Jak wida¢, granice zakresu T stanowig odp. 77% 1 122% wartoS$ci $redniej R, nie mieszcza si¢
wigc wewnatrz [80%, 120%] tej wartosci. Jest to zgodne z faktem, ze przedziat akceptacji nie
zawiera w catosci granic wynikajacych z metody Hodgesa-Lehmanna.

e Jedli przyjmiemy poziom istotnosci spetniajacy nierownosé o> 0,044 (w szczegodlnosci
klasyczng wartos$¢ a = 0,05), to stwierdzimy bioréwnowazno$¢-.

Ponizej zaprezentowano drugi arkusz z wynikami. Wartosci statystyk i rangi odnosza si¢ do testu
Manna-Whitneya:

Dane: Testy istotnosci (5 zmn. * 3 prz.) =1 =
‘ o |

| Wartoéé p dla czynnika | Statystyka Z [ Statystykal [ Sredniaranga RT (n =13) [ Srednia ranga TR (n =15)
Preparat [ 0.9631 -0,05 96.0 14.4 14,6
Sekwencja 0.407 0.83 79.0 15.9 13.3
Okres 0,231 -1.20 71.0 12.5 16,3

IE .

Mozemy z niego wysnu¢ nast¢pujgce wnioski:

o  Wartos¢ p = 0,963 dla 'Preparatu’ §wiadczy o tym, Ze na poziomie istotnosci o = 0,05 nie ma
istotnej réznicy migdzy efektami obydwu lekow.

e Warto$¢ p= 0,407 dla 'Sekwencji' §wiadczy o tym, ze na poziomie istotnosci a = 0,05
kolejnos¢ w jakiej podano leki nie miata istotnego wplywu.

e Wartos¢ p = 0,231 dla 'Okresu' §wiadczy o tym, Ze na poziomie istotnosci a = 0,05 nie byto
istotnego wptywu tego czy dany lek podawano jako pierwszy czy jako drugi.

Na koniec, warto doda¢, ze wszystkie trzy powyzsze czynniki moga by¢ zupehie niezalezne od
siebie.

5.5.3. Test parametryczny dla uktadu naprzemiennego podwdjnego

Test ten jest uzywany do analizy wynikow badania w uktadzie naprzemiennym podwojnym, gdy
wyniki liczbowe spelniajg zalozenia analizy wariancji. Jest to rodzaj badania poréwnujacego
skutecznos¢ dwoch lekow A i B, w ktorym kazdy pacjent przyjmuje po sobie obydwa rodzaje lekow
w dwoch réznych dawkach: nizszej (1) 1 wyzszej (2). Mamy zatem cztery grupy odpowiadajace
sposobom przyjmowania lekow: Al iB2, A2 iBl, Bl i A2 oraz B2 i Al. Arkusz danych

4 Ogoblng prawidlowoscia jest to, ze przy minimalnym poziomie istotnoéci, przy ktérym mozna stwierdzi¢
biorownowaznos¢ rdwnym a, w granicach akceptacji miesci¢ si¢ bedzie tylko (1 - 2a)100% przedzial ufnosci roznicy
efektow wg metody Hodgesa-Lehmanna. W biezgcym przyktadzie o.= 0,044, wiec (1 - 20)100% = 91,2%. To wyjasnia
dlaczego 95% przedziat ufno$ci juz si¢ nie mieSci w wyznaczonych granicach. W szczego6lnosci, jezeli interesuje nas
biorownowaznos¢ na poziomie o = 0,05, to patrzymy na 90% przedziat ufnosci.
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wejsciowych (uktad naprzem_podw.sta znajduje si¢ w plikach przyktadowych Zestawu) powinien

mie¢ postac jak przedstawiono ponizej:

Dane: uklad_naprzem_podw - dane.sta.sta (6 zmn. * 24 prz.) EI@
—
1 | 2 | 3 | 4 ‘ 5 ‘ 6
Grupa Tura Lek Dawka Nr badanego Wartosc

1 1 1A 40 1 161
2 1 2B 80 1 94
3 2 1A 80 2I 138
4 2 2B 40 2 97
[ 3 1B 40 3 82
6 3 2A 80 3 165
T 4 18 80 4 178
] 4 2/A 40 4 135
9 1 1A 40 ) 73
10 1 2B 80 ) 160
1 2 1A 80 3 190
12 2 2B 40 3 93
13 3 1B 40 7 102
14 3 2A 80 7 147
15 4 18 80 g 137
16 4 2/A 40 g 119
17 1 1A 40 9 127
18 1 2B 80 9 160
19 2 1A 80 10 120
20 2 2B 40 10 119
21 3 1B 40 " 101
22 3 2/A 80 1 136
23 4 18 80 12 166

24 4 2/A 40 12 128 ~
J T b

Wyjasniamy jak go uktada¢ i odczytywaé na przyktadzie pierwszego i drugiego wiersza: badany nr
1 nalezy do grupy 1 i najpierw przyjat lek A w nizszej dawce (40) a w drugiej turze lek B w wyzszej
dawce (80). Wyniki pomiaréw u niego w odp. turach to 161 i94. Po uruchomieniu analizy
wskazujemy powyzsze sze$¢ zmiennych kolejno jako 'Grupe', 'Nr podanie', 'Lek’, 'Dawke', 'Obiekt’

i "Wartos¢'.

Whynik analizy stanowig dwa arkusze oraz wykres obrazujacy rozrzut warto$ci pomiaro6w i wartosci
$rednie dla obydwu lekow i obydwu dawek:

Dane: uk%ad_naprzem_podlK- wyniki 1.sta (... EI@

|

J,

Rodzaj wyniku Wartosé
1 [stosunek mocy 0.447
2|dolny kraniec 95% przedziatu ufnosci 0,123
ﬁ{gérny kraniec 95% przedziatu ufnosci 1,629| -

[}

Pierwszy arkusz, ukazany powyzej, zawiera wyniki dotyczace stosunku mocy, natomiast uklad
drugiego arkusza odpowiada klasycznej analizie wariancji:

Dane: ukiad_naprzem_podw - wyniki 2.sta (6 zmn. * 11 prz.) E@
regresja liniowa - istotny statystycznie 4
odchylenie od réwnolegtosci - nie jest istotny statystycznie
skiadnik interakcji (czas x preparat) - nie jest istotny statystycznie
skiadnik interakcji (czas x regresja) - nie jest istotny statystycznie
skiadnik interakcji (czas x nierdwnolegtoSc) - nie jest istotny statystycznie

Irodto wariancii [ df [ Sumakwadratéw | Srednikwadrat | F [ p

1 [Nierdwnolegtosé 1 912,667 912667 3133 0115
2|Czas x preparat 1 170,667 170,667 0,586 0,466
3|Czas x regresja 1 522 667 522,667 1,794 0217
4|Btad resztowy miedzy grupami L] 2330,333 291,292

5|Obiekty badan 11 3936,333 357.848

6|Preparat 1 937,500 937500 0,811 0,394
7|Regresja 1 8588,167 8588,167 7.430) 0,026
8|Czas 1 20,167 20167 0,017 0,898
9|Czas x nierdwnolegtosd 1 204 167 204167 0,177 0,685
10|Btad resztowy wewnatrz grup 8 9247,000 1155.875

11|Btad catkowity 23 22933333
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Zestaw wynikOw uzupetnia ponizszy wykres.
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Lek: A Lek: B
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5.6.Poréwnanie i ocena metod

Grupa Porownanie i ocena metod zawiera szereg narzedzi umozliwiajacych sprawdzenie czy dwie
metody pomiaru daja rdwnowazne wyniki. Narzedzia ta pozwalaja rdwniez na ocen¢ jakosci
wybranego sposobu pomiaru, poprzez wyznaczenie pewnych charakterystyk, §wiadczacych o jego
jakosci. Do obecnego do tej pory w programie wykresu Blanda-Altmana dodano cztery kolejne
moduty

Zestaw Plus Zestaw Medyczny Analizy marketingowe i ynkowe

AMNOWA - uktady niestandardowe *  Analizy dodatkowe ™ fb\

Pordwnanie i ocena metod * Wykresy ™
Wykres BElanda-Altmana O programie
Regresja Passinga-Babloka i Deminga wve | O programie

Wykres gorkowy [mountain plot)
Wykres Youdena

Granica wykrywalnosci (LOD) metoda Probit

5.6.1. Wykres Blanda-Altmana

Wykres Blanda-Altmana wykorzystywany najczesciej W chemometrii i biostatystyce przedstawia
stopien zgodnosci pomigdzy dwiema réznymi probami badZ wskaznikami. Merytorycznie jest on
identyczny z wykresem sSrednia-roznica Tukeya.
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Wykres Blanda-Altmana poréwnujacy POMIAR2 z POMIAR1
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Jednym z glownych zastosowan wykresu Blanda-Altmana jest porownanie dwoch wskaznikow
Klinicznych, z ktorych kazdy obcigzony jest pewnym bledem pomiaru. Moze by¢ on takze
wykorzystany do poréwnania nowej techniki pomiaru badz wskaznika z obowiazujacym zlotym
standardem. Na wykresie przedstawia si¢ przedzialy zgodnosci liczone jako $rednia rdéznica
pomiegdzy badanymi wskaznikami + 1,96* odchylenie standardowe rdznicy.

5.6.2. Regresja Passinga-Babloka i Deminga

Obydwie metody regresji majg na celu poréwnanie dwoch metod pomiarowych 1 r6znig si¢ istotnie
od zwyktej regresji liniowej. Wynika to z faktu, ze bledy losowe dotycza obu badanych zmiennych,
natomiast w podstawowych metodach przyjmujemy, ze znamy doktadng warto§¢ zmiennej
odniesienia. Inna jest rowniez interpretacja danych. Juz na poczatku wiemy, ze kazda para obserwacji
to pomiar tej samej wartosci na rozne sposoby I chcemy sprawdzi¢ czy metody sg rOwnowazne, nie
szukamy natomiast zwiazkow przyczynowo-skutkowych miedzy nimi.

Regresja Passinga-Babloka

Metoda wymaga aby spetnione byly nastepujace zatozenia:

e Pomiary kolejnych wartos$ci sa niezalezne — standardowe zatozenie dotyczace wszystkich
podstawowych metod regres;ji.

e Zmienne sg mocno skorelowane — wynika to z faktu, ze mierzymy te same stany dwiema
metodami, jesli zmienne nie bylyby silnie skorelowane to oznaczatoby to, ze metody nie s3
roOwnowazne.

e Wariancja bledu przy pomiarze réoznych wartosci w obu metodach jest stala — réwniez
wymagane przez wigkszos$¢ podstawowych metod regresji.
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Warto w tym miejscu podkresli¢, ze metoda nie ma zadnych dodatkowych zatozen o postaci rozktadu,
poniewaz jest to metoda rangowa. Przy stosowaniu regresji Passinga-Babloka nalezy pamietaé, ze
stuzy ona wytacznie do sprawdzania rownowaznosci dwdch metod pomiarowych nie za§ do oceny
zalezno$ci liniowej migdzy metodami.

Regresja Deminga

Zatozenia dotyczace metody:

e Niezalezno$¢ pomiaréw kolejnych wartosci — podobnie jak w przypadku regresji Passinga-
Babloka, standardowe zalozenie dotyczace wszystkich podstawowych metod regres;ji.

o Stata (Regresja Prosta) lub liniowo rosngca wraz ze wzrostem warto$ci mierzonej (Regresja
Wazona) wariancja bledu. Program przeprowadza odpowiednig analiz¢ zgodnie z wyborem
uzytkownika.

e Staly iloraz wariancji obu zmiennych — wariancja nie musi by¢ stala, ale jesli zmienia si¢
liniowo to musi si¢ zmienia¢ rownomiernie w kazdej metodzie.

e Obie zmienne (wyniki metod) maja rozktad normalny lub zblizony do normalnego.

e Znana jest wariancja metody pomiaru albo zostaly za jej pomoca wykonane przynajmniej dwa
pomiary kazdej wartosci.

Regresja Deminga pozwala na oceng zaleznosci liniowej dwoch sposobow pomiaru a nie tylko na

okreslenie rownowaznos$ci. Metoda jest odpowiednikiem regresji liniowej dla przypadku gdy btedy
pomiarow zwigzane sg z kazdg ze zmiennych.

Przyklad Do zilustrowania mechanizmu dziatania obydwu rodzajow regresji uzyjemy

Ny . , ;- ,
\”d tego samego zbioru danych Ferrytyna.sta, w ktorym zawarte sg wartosci dwoch
pomiarow.
= = B2
Ferrytyna - rézne grupy mierzgce f
1 2 3
D ‘ Pierwsza Grupa Druga Grupa
1 19 732 736
2] 20 140 146
3 M 167 158
4 22 20 2
5 23 84 840
6] 24 37 40
725 493 489
8 26 45 454
9] 27 156 162
10| 28 47 44
1] 29 24 26
12| 30 17 17
13| 31 1180 1170
14| 32 H H
15| 33 150 537
16| 34 13 11
17| 35 9 86
18| 36 9 8
19 37 262 244
201 38 118 109 ¥
I

Aby wykona¢ analize¢ z menu Zestaw Plus z grupy Poroéwnanie 1 ocena metod wybieramy opcje
Regresja Passinga-Babloka i Deminga, przywotujac okno o tej samej nazwie.
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Regresja Passinga-Babloka i Deminga

=

Regresja Passinga-Babloka | Reagresia Demingal

Wybierz zmienne Korelacja
[@ Zmienne ] [E Korelacja
Zmienna X \wybierz Oblicz
Zmienna™  Wbierz

Poziom istotnosci

0,050

© x @ mu

e

Ponizej przedstawiono wyniki uzyskane dla regresji Passinga-Babloka:

I:‘ Dane: Regresja Passinga-Babloka (9 zmn. *1 prz.) EI@
Regresja Passinga-Babloka f
i : Zaleznosc L
Nachylenie | -95,00% | +95,00% | Nachylenie p | Wyraz wolny | -95,00% | +95,00% e Liniowos¢ p
Wynik 1.00351 09717 1,0769 0.7456 -0.0845  -3.8546 21232 Tak 1| ~

Wyniki zamieszczone w arkuszu zawierajg oszacowania parametrow zaleznosci liniowej oraz dwie
warto$ci p, dla testow odpowiadajacych na pytanie czy wspotczynnik nachylenia jest istotnie r6zny
od 1 oraz czy zalezno$¢ miedzy zmiennymi istotnie odbiega od zaleznosci liniowej. W tym przypadku
mamy wigc prawo stwierdzi¢ rdwnowazno$¢ obydwu metod. Wynik uzupetnia ponizszy wykres.

1600

Whykres rozrzutu i Krzywa regresji PB
Funkcja = -0,0845+ 1,0035*X

1400

1200

1000

800

600

Druga Grupa

400

200

-200

-400

-200

200 400 600 1000 1200 1400

Pierwsza Grupa

800

W przypadku regresji Deminga, otrzymujemy arkusz wynikowy z nieco innymi wielkosciami.

I:‘ Dane: Regresja Deminga (6 zmn. * 1 prz.) EI@
Regresja Deminga f
Btad std. wyrazu . Btad std. ;
Wyraz wolny T TerE Whyraz wolny p‘ MNachylenie TEmiETE MNachylenie p
Wynik -7.80491 5.6723 0,1848 1,4706 0.3185 01559 -
4 2

Tutaj, wartosci p odnoszg si¢ do testow sprawdzajacych czy wyraz wolny jest istotnie rozny od 0
oraz czy wspélczynnik nachylenia jest istotnie ré6zny od 1. Zestaw wynikow uzupetnia podobnie
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wygladajacy wykres rozrzutu — mozemy zauwazy¢, ze do tych samych punktoéw dopasowano inng
prosta.

Wykres rozrzutu i Krzywa regresji Deminga
Funkcja = 44,8631+ 1,1614*X

1800

1600

1400

1200

1000

800

600

Obserwacje zalezne

400

200

-200

-400
-200 0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Obserwacje niezalezne

5.6.3. Wykres goérkowy

Wykres gorkowy (Mountain plot) stuzy do poréwnywania metod pomiaru ijest uzytecznym
uzupetnieniem innych narze¢dzi, jak np. wykres Blanda-Altmana. Wykres tworzony jest poprzez
wyznaczenie percentyli dla uszeregowanych rosngco réznic migdzy wynikami nowej metody
i metody odniesienia. Nazwa wykresu pochodzi stad, ze percentylom rzedu powyzej 50
przyporzadkowujemy i zaznaczamy na wykresie (100 - rzad percentyla), co daje swoisty dla tego
rodzaju wykresu wierzchotek. W module, oprocz metody odniesienia, mozemy wskaza¢ jedng lub
dwie nowe metody. Ponizej przedstawiono przyktadowy wykres uzyskany w module.

&) Zmind Zmns* (=@ ][=]
50 [ e |
. E |
) £ i
: AR
35 =: '\5 F\,
30
2 ] -ﬁz AN
L. L
E Fod :
" : f kh. E
10 p;/- (: I “ \
| = .
2 ,r"'.(/(:f — 7_‘/: I 1\%
0 [ J/r - I ~a - —a
I
4 -3 2 = 0 1 2 3
Roznica

Jezeli nowa metoda nie jest obcigzona wzgledem referencyjnej, to szczyt gorki powinien znajdowac
si¢ w poblizu zera (prawa gorka), w przeciwnym razie warto$¢ zero znajdzie si¢ blizej jednego
z ogondw (lewa gorka). Poza tym, im wezsza podstawa gory tym ogolnie mniejsze sg roznice
pomiaréw mi¢dzy metodami.

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 87
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposéb bez pisemnej zgody StatSoft Polska zabronione.



—

'\ StatSoftPolska DanelliepzArSukces.PL

5.6.4. Wykres Youdena

Za pomocg wykresu Youdena mozemy oceni¢ rozbieznosci w dwukrotnych pomiarach
laboratoryjnych tych samych probek. Z tego porecznego wykresu rozrzutu wyczytamy wielko$¢
btedu systematycznego - wynikajgcego ze sposobu pomiaru w danym laboratorium w odniesieniu do
wielkosci btedu czysto losowego.

N Przyklad Zbior danych na wejsciu ma mie¢ posta¢ zgodng ze zbiorem przedstawionym
-\/_, ponizej. Zmienna z symbolem laboratorium nie jest konieczna. Jesli ja wskazemy, to na
wykresie przy punktach pojawia si¢ adekwatne znaczniki.

-

Dane: youden (3 zmn. * 40 prz) (o=@ ][=]
=
1 2 3
Prdbka 1 ‘ Prdbka 2 ‘ Lab.

1 10 44 A

2 12 40 A

3 13 38 A

4 14 41 A

5 15 33 A
6 17 34 A =

7 18 41 A

8 18 44 A

9 3 33 A

10 11 1A

il 11 44 B

12 15 44 B

13 21 4B

14 22 258

15 23 37 B

16 25 4B

17 26 37 B

18 27 42 B

19 29 32 B

20 22 27 B

21 26 58 B

22 7 57 B

23 2 258
J 24 6 27 C 2

4 2

Na wykresie Youdena widnieja zawsze proste pionowa ipozioma przechodzace przez $rodek
skupiska punktow a doktadniej krzyzuja sie one w punkcie zwanym mediang manhattanska®. Na
wykresie mamy dodatkowo mozliwo$¢ zaznaczenia okrggdw b% i prostokatow ¢ SD | wowczas
wyrysowana zostanie takze odpowiednia prosta ukosna. Okno analizy przedstawiono ponize;j:

Wykres Youdena L&_J
Wbierz zmienne Opcje wykresu
I@ Zmienne I @) Okrag ) Prostokat
[ 90 [ 150
Wartogci odstajgce [ 95% [2sD
[] Usuri odstajace [ 99% []3sD
@ o« | (@ Ao |

Okrag b% (b= 90, 95 lub 99) ma na wykresie srodek w medianie manhattanskiej 1 przecigtnie zawiera
b% punktow, jesli by usunaé¢ z pomiaréow bledy systematyczne - wynikajace z metody pomiaru
w danym laboratorium. Prostokat ¢ SD (¢ = 1, 2 lub 3) rowniez ma s$rodek w medianie
manhattanskiej. Ma on boki rownoleglte do osi, o dlugosciach 2c razy odchylenie standardowe
zmiennych odpowiadajacych osiom.

% Jest to punkt o wspotrzednych (mediana zmiennej X, mediana zmiennej Y).
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W programie mamy mozliwo$¢ usuniecia obserwacji odstajacych. Obserwacje odstajace, o ile
wskazemy, ze chcemy takie zbada¢, wyznaczane sg wedtug kryterium Tukeya z mnoznikiem rownym
3, tzn. sg to punkty, ktorych co najmniej jedna wspoétrzedna lezy poza przedziatem domknigtym:

[Q1-3(Qs - Qu), Q3 +3(Q3 - Qu)],

gdzie Q1 i Q3 to odpowiednio dolny i gorny kwartyl zmiennej oznaczajacej t¢ wspotrzedna.

Punkty uznane za odstajace nie wejda do obliczen. Na wykresie sg one oznaczone dla odréznienia
fioletowymi gwiazdkami. Ponizej przedstawiono wykresy Youdena z obiema rodzajami figur.

120

120 ¢
100 | 100 +
80 | -
80 +
" !
N o 60F s e X
3 60 | * E K‘ g \."\ |
8 o | ° S a0} o 9554 .
o o \ |\. % "B"@oou o
40t o ¢ 4 20 | A
% 9%9Dagn % o
] ol
20 ¢ 1
o -20
0 L L I I I I I I I I I I I
-20 0 20 40 60 80 100 120 -20 0 20 40 60 a0 100 120
Prabka 1 Probka 1

Jezeli punkty skupiaja si¢ wzdtuz ukosnej prostej, to Swiadczy to o sporych bledach systematycznych.
Drugg skrajno$¢ reprezentuje mozliwo$¢, w ktorej rzuty na te prosta znajduja si¢ niemal w tym
samym miejscu. Wowcezas metody pomiarowe sg tak dobre, ze wynik pomiaru zaburzany jest prawie
jedynie przez blad losowy. Oba te przypadki przedstawiono w tej samej kolejnosci ponizej. Na obu
widniejg okregi 95%. Zwr6¢my uwage jak maty jest ten po lewej, co oznacza duze bledy
systematyczne.

Probka 2

Probka 2
ey ha

Probka 1 Probka 1

Jezeli podczas wyboru zmiennych wskazemy zmienng oznaczajacg laboratorium, wowczas na
wykresie pojawig si¢ podpisy przy punktach.
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5.6.5. Granice wykrywalnosci

Zagadnienie wyznaczania granicy wykrywalnosci jest waznym problemem w wielu badaniach
laboratoryjnych. Na przyktad przy ocenie testow na obecno$¢ narkotykow czy chorob zakaznych
trzeba okresli¢, przy jakim poziomie st¢zenia rozpatrywanej substancji test da pozytywny wynik
Z odpowiednio niskim prawdopodobienstwem bledu. Zalecana metoda badania takich wiasciwosci
zaktada wielokrotne przeprowadzenie testu przy roéznych poziomach stezenia, a nast¢pnie
dopasowanie do danych tzw. krzywej probitowej, na podstawie ktorej jest wyliczana graniczna
warto$¢. Nowy modut umozliwia automatyczne przeprowadzenie obliczen dla zadanego poziomu
wykrywalnos$ci, zwracajagc punktowe i przedzialowe oceny granicznego st¢zenia oraz wykresy
ilustrujgce zmierzone wyniki.

E‘Jstgienie" (== |

Limit wykrywalnosci - analiza probitowa zmiennej Stezenie

0 e g

(1) YRR o £ U WS = oot vt N
08
06

04

0.2 —— Dopasowany probit

—- GU goma 95,0%

Prawdopodobienstwo pozytywnego wyniku

— - GU dolna 95,0%
0.0 » Pomiary
0 111,26 200 300 400 500
Stezenie
Caoxl WO o =3

Na wykresie zaznaczono punktami odsetek pozytywnych wynikoéw testu przy roznych kolejnych
rozpatrywanych st¢zeniach. Ciagla linia oznacza krzywa dopasowana do danych, granica
wykrywalnosci jest warto$¢, w ktorej krzywa ta przecina poziom wykrywalnosci rowny 95%. Linie
przerywane odpowiadaja pasom ufnosci dla prawdopodobiefistwa pozytywnego wyniku
W rozpatrywanym zakresie stezen — na ich podstawie wyznaczany jest przedzial ufnosci dla granicy
wykrywalnosci. Odpowiedni uktad danych dla tej analizy przedstawiono ponizej (zobacz plik
LOD przyktad.sta):

Dane: LOD_przyklad 3zmn. *6prz) | = || & |[uEm]
=l
1 2 3
Stezenie | Wyknytych | Licznoéé

1 7 2 20

2 26 6 20

3 65 17 20

4 130 20 20

5 260 20 20

6 520 20 20

i

Modut Granica wykrywalnosci pozwala tez na ustalenie docelowego poziomu wykrywalnosci oraz
poziomu ufnosci dla otrzymanego oszacowania granicy.
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Granica wykywalnosc (LOD) li—E-J

Wbierz zmienne COpcie wynilow

Precyzja wymkdw 2 =

Arkusz z symulacja [

Parametry analizy

Okresl poziom LOD: 0950 =

Okresl poziom ufnosci: (0950 (5

Analiza:  [Logantm 10 - s OK

ik

5.7Bootstrap
5.7.1 Wprowadzenie

Modut Bootstrap pozwala na obliczenie bootstrapowych przedziatdéw ufnosci wybranych statystyk
opisowych dla jednej lub dwoch prob, a takze warto$ci bledu standardowego bootstrapu i obcigzenia
bootstrapu. Przedzialy ufnosci sg obliczane metodg percentylowa i BCA (bias corrected and
accelerated), a opcjonalnie takze metoda bootstrap-t. Wyniki zostaja zobrazowane dwoma
wykresami - wykresem estymatora jadrowego gestosci rozktadu statystyk bootstrapowych i
wykresem rozrzutu tych wartosci z zaznaczonymi na nim przedziatami ufnosci.

Zaleta metod bootstrapowych jest elastycznos¢ oraz mata liczba zatozen. Bootstrap jest uzyteczny
zwlaszcza wtedy, kiedy nie znamy rozktadu, z ktérego pochodzi proba lub kiedy nie wiadomo jaki
rozktad ma statystyka z proby natomiast jego idea polega na wielokrotnym losowaniu ze zwracaniem
z proby w celu dobrego oszacowania bledu estymacji danej statystyki opisowej. Wyniki nie s3
idealnie powtarzalne - wartosci liczbowe zazwyczaj odrobing r6znig dla kazdej tury obliczen o tych
samych ustawieniach, gdyz za kazdym razem obliczane s3 one poprzez probkowanie losowe.

5.7.2 Opcje modutu

Wisréd opcji wydzielono grupy ustawien dotyczace statystyk opisowych, bootstrapu oraz wykresow.
Kazda z tych trzech grup opisano ponize;.
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[ Bootstrap @ﬂ

r Wybierz zmienne \wybierz statystyke
Rzad percentyla 60.0 =
Wartosé dla odsetka  |1.00
r Opcje bootstrapu rOpcje wykresu
Liczba préb bootstrapowych 1000 = Faznacz percentylowy p. ufnosci
Przedzial ufnosci [%] 95.0 = Zaznacz p. ufnosci bootstrap - t
Bootstrap - t Zaznacz p.ufnosci BCA
Histogram na wykresie jgdrowego est.gestosci
Bootstrap

Zaznacz wartosd statystyki nawykresie
estymatora gestodci
F et L. . .
Zaznacz wartosc statystyki nawykresie
statystyk bootstrapowych
Zaznacz wartos¢ 1,78 =

Fozkiad (dia bootstrapu

parametrycznego)
Wykladniczy - Liczba migjsc po przecinku dla 2 =

wprowadzanych wartosci

MNaormalry

Loinon'nalg

Jedno'stajrry .
A Eos | B

Statystyki

Wiyniki, czyli przedziaty ufnosci oraz wykresy, mozna uzyskaé dla réznych statystyk opisowych.
Dla pojedynczej proby dostepne opcje to:

Srednia

Odchylenie std.
Percentyl

Wspotezynnik skosnosci
Wspotczynnik smuktosci
Odsetek (frakcja)

Natomiast dla dwoch prob mozna obliczy¢ nastepujace statystyki:

Roznica srednich
Ro6znica median

lloraz odchylen std.
Iloraz odsetkow
Wspotczynnik korelacji

W przypadku percentyla wskazujemy jego rzad, np. warto$¢ 50 daje mediang a 25 - dolny kwartyl.
Odsetek oznacza odsetek wystgpien wskazanej przez nas wartosci, w zwigzku z czym iloraz odsetkéw
jest odpowiedni zwlaszcza do badania takich wielkosci jak ryzyko wzgledne. Natomiast
wspotczynnik korelacji to klasyczny wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona.

Bootstrap

W tej grupie dostepne sg nastepujace opcje:

o Liczba prob bootstrapowych. Domyslni ustawienie to N = 1000, a najmniejsza mozliwa
warto$¢ to N = 40. Im wigksza warto$¢, tym lepiej dla doktadnosci wynikow. Zaleca si¢
wziag¢ N > 5000, cho¢ rzecz jasna powoduje to wydtuzenie czasu obliczen.
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e Rodzaj bootstrapu. Do wyboru sg rodzje: nieparametryczny, pétparametryczny, parametryczny.
Klasyczna i podstawowa wersja to bootstrap nieparametryczny. Bootstrap pétparametryczny
rozni si¢ od niej tylko tym, ze do kazdej wartosci w probach bootstrapowych dodajemy
zaburzenie o rozktadzie normalnym. Zalecany jest w przypadku szacowania percentyli.
Bootstrap parametryczny zaktada, ze proba pochodzi z ustalonej rodziny rozktadow i mamy
wowczas do wyboru jedng z czterech rodzin: normalne, lognormalne, wyktadnicze, jednostajne.

e Bootstrap-t. Zaznaczenie tej opcji oznacza obliczenie bootstrapowych przedziatéw ufnosci
rowniez metodg bootstrap-t. Domyslnie opcja ta jest odznaczona, ze wzgledu na czasochtonnos¢
obliczen.

Wykresy

Jest kilka niezaleznych od siebie opcji zwigzanych z wykresami. Na wykresie statystyk
bootstrapowych mozna zaznaczy¢:

Percentylowy przedzial ufnosci

Przedziat ufno$ci wyznaczony metoda BCA

Przedzial ufnos$ci wyznaczony metodg bootstrap-t

Wartosci statystyk z oryginalnej proby - czarnym pionowym odcinkiem

Na wykresie estymatora jadrowego mozna za to zaznaczy¢:

e Wartosci statystyki z oryginalnej proby - czarnym pionowym odcinkiem
e Gestosci stupkow histogramu

Mozliwe jest tez zaznaczenie na obydwu wykresach wskazanej przez nas wartosci czerwonym
pionowym odcinkiem

Na wykresie statystyk bootstrapowych przedziaty ufnosci obliczone réznymi sposobami sg
zaznaczane w takiej samej kolejnosci (patrzac od gory do dotu), jak w arkuszu z wynikami
liczbowymi.

5.7.3 Przyklady

W przyktadach wykorzystamy arkusze dotagczone do podstawowego pakietu Statistica, znajdujace si¢
w folderze instalacyjnym Statistica w katalogu Examples/Datasets.

Przyklad Otwieramy arkusz CellCountA.sta. Wybieramy z menu Zestaw Plus | Analizy| Bootstrap
w celu obliczenia przedzialow ufnosci wartosci odchylenia standardowego pierwszej zmiennej. Za
pomoca przycisku wyboru zmiennych wskazujemy zmienng nr 1 (Temperature) na pierwszej liScie
zmiennych (Pierwsza proba) a drugg list¢ pozostawiamy pusta. Nastepnie na liScie rozwijalnej
Wybierz statystyke wybieramy Odchylenie std.
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Bootstrap ﬁ
‘wiybierz zmienne Wiybierz statystyke
- Rzad percentyla 50.0
g | T
Srednia Warlodé dla odsetka | 1.00
Odchylenie
L Percentyl
[ Pokaz wigcej opcji @ Odsetek Ia Anuluj ] [-\‘_,:1 0K
Skosnosc
Smuklosé

“

|:| Dane: Wyniki liczbowe™ (3 zmn, * 5 prz.) o [B]OER
Bootstrap nieparametryczny, N = 1000 T‘
Wartosc Dolna granica | Gdma granica
QOdchylenie std. | 1.561273249
95% p. ufmoéci percentylowy 1,06457444 1,73124121
95% p. ufnosci metodg BCA 1,22546794 1,80177956
Btad std. bootstrapu 0,165693766
Obciazenie bootstrapu -0,0644629434
< :
B Wykresd3* = B %2
Estymator jadrowy gestosci Rozktad bootstrapowy
160
150 | 13.0
140 |
ED ] | P uf percentylojny |
120 | = | |
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T 100 + =
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50 | 7
40 =
30
20
10t
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Wyniki moéwia, ze odchylenie standardowe z proby wynosi okoto 1,513, z kolei jego 95%
percentylowy prz. ufnosci to [1,055; 1,731] a prz. ufnosci metodag BCA to [1,225; 1,802]. Btad std.
bootstrapu jest rowny 0,166 a obcigzenie bootstrapu rowna si¢ -0,064. Przypomnijmy, Ze za kazdym
razem otrzymamy nieco inne wyniki ze wzgledu na procedure prébkowania losowego stanowigca
istote bootstrapu.

Wykres estymatora jadrowego gestosci(po lewej) ukazuje krzywa gestosci dopasowang do
histogramu wartoSci statystyk bootstrapowych.
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Wykres rozktadu bootstrapowego (po prawej) oprocz obliczonych przedziatow ufnosci pokazuje
niebieskimi znacznikami warto$ci statystyk bootstrapowych. Rzedne tych punktow nie maja
znaczenia, roznig si¢ mi¢dzy sobg wylacznie po to by lepiej uwidocznié¢ rozrzut odcietych.

Na obu wykresach czarna pionowa linia oznacza warto$¢ statystyki z oryginalnej proby.

Przyklad Otwieramy arkusz CellCountA.sta. Wybieramy z menu Zestaw Plus | Analizy| Bootstrap
w celu obliczenia przedziatow ufnosci wartosci mediany drugiej zmiennej. Za pomoca przycisku
wyboru zmiennych wskazujemy zmienng nr 2 (pH) na pierwszej liscie zmiennych (Pierwsza proba)
a druga liste pozostawiamy pustg. Nast¢pnie na liscie rozwijalnej Wybierz statystyke wybieramy
Percentyl a w polu Rzgd percentyla pozostawiamy domyslng warto$¢ rowng 50. Ze wzgledu na
natur¢ kwantyli, jesli pozostawiliby§my inne opcje jako domyslne, otrzymalibySmy mato r6znych
warto$ci statystyk bootstrapowych, co wida¢ na ponizszym wykresie rozktadu bootstrapowego.

@ Wykres danych surowych z p. ufnosci* o = ER

Rozkfad bootstrapowy

| P .uf percentylowy |

‘ P.uf metoda BCA |

62 64 66 68 70 72 74 76 718 B0 82 84 86 88
- } -

W zwigzku z tym zaznaczamy pole Pokai wiecej opcji i w polu Bootstrap wybieramy
Pélparametryczny. Poza tym chcemy zaznaczy¢ na wykresach warto$¢ 7, wiec wprowadzamy ja w
polu Zaznacz wartosé.
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Bootstrap Iﬁ
rWybierz zmienne —— Wybierz statystyke
Rzad percentyla 50.0 :
\Wartosé dla odsetka | 1.00
r Opcje bootstrapu r Opcje wykresu
Liczba prab bootstrapowych 1000 = Zaznacz percentylowy p. ufnosci
Przedzial ufnosci [%] 95.0 n Zaznacz p. ufnosci bootstrap - t
rap-t (& Zaznacz p.ufnodci BCA
Histogram na wykresie jgdrowego est.gestosci
Bootstrap Zaznacz wa rtoéc':ste_lt',fst';ki na wykresie
Ni A . )
m Zaznacz wartosc statystyki na wykresie
E'&m% statystyk bootstrapowych
para = 1| un
Parametryczry Zaznacz wartodé (7,00 =
Nomalny Liczba migjsc po przecinku dla 2 =

wprowadzanych wartosci

s @ | o o

Zatwierdzamy przyciskiem OK i otrzymujemy w wyniku arkusz oraz dwa nizej ukazane wykresy.

Estymator jadrowy gestosci Rozkiad bootstrapowy

190

180 1.8
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160 1.6

150 | P uf percentylowy |

140 14 g

130 =
5 120 12 2
£ 110 3 | P uf metoda BCA |
2 100 105 [ |
1 Z
n 80 08 =
510 2

80 06 §

50 (0]

A0 04

30

20 0.2

10

0 e ] 0.0

61 6.3 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89 64 66 68 7.0 72 74 76 78 80 82 64 86 8.8

62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 684 86 88 90

Teraz juz wartosci statystyk bootstrapowych przyjmuja znacznie bardziej zréznicowane wartosci.

Przyklad Otwieramy arkusz Beverage.sta. Wybieramy z menu Zestaw Plus | Analizy| Bootstrap w
celu obliczenia przedzialdow ufnosci odsetka wystgpowania wartosci 0 w drugiej zmiennej. Za
pomoca przycisku wyboru zmiennych wskazujemy zmienng nr 2 (COKE_N) na pierwszej liscie
zmiennych (Pierwsza proba) a drugg list¢ pozostawiamy pusta. Nastepnie na liscie rozwijalnej
Wybierz statystyke wybieramy Odsetek a w polu Wartos¢ dla odsetka wpisujemy warto$¢ 0 i
zatwierdzamy klikajagc OK. Oprocz wykresoOw otrzymujemy arkusz z wynikami liczbowymi jak
ponize;j.
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|:| Dane: Wyniki liczbowe™ (3 zmn, * 5 prz.) o B OER
Bootstrap nieparametryczny, N = 1000 T'
Wartosc Dolna granica | Gdma granica
Odsetek | 0,588235294
95% p. ufnosci percentylowy 0,426470588 0,764705882
95% p. ufnosci metodg BCA 0,352941176 0,705882353
Btad std. bootstrapu 0,0866087694
Obcigzenie bootstrapu 0,00388235294

J 4 2

Warto porowna¢ uzyskane wilasnie granice przedzialow, a zwlaszcza przedziatu uzyskanego czysto
empirycznie metodg percentylowa, z klasycznym przedziatem ufno$ci - wyznaczonym wylgcznie za
pomoca wzoré6w matematycznych. Proba liczy 34 elementy i 20 razy wystepuje w niej wartos¢ 0 i
dlatego po przejsciu Sciezki Statystyka | Analiza mocy testu | Estymacja przedziatowa | Jedna frakcja
wpisujemy wartosci 34 1 0,5882 (=20/34) odp. w polach Licznosé¢ proby N i Obserwowana frakcja p
I potwierdzamy przyciskiem OK. Dostajemy w wyniku (doktadny) 95% przedzial ufnosci rowny
[0,4070; 0,7535].

Przyklad Otwieramy arkusz Taguchi.sta i wybieramy z menu Zestaw Plus | Analizy | Bootstrap w
celu obliczenia przedziatow ufnosci réznicy $rednich zmiennych nr 18 1 19. Za pomoca przycisku
wyboru zmiennych wskazujemy te zmienne: na pierwszej liscie zmiennych (Pierwsza proba)
zmienng nr 18 a na drugiej liScie (Druga proba) zmienng nr 19. Nastepnie na liscie rozwijalnej
Wybierz statystyke wybieramy Réznica srednich i zaznaczamy pole Pokaz wigcej opcji, a na nim
pole Bootstrap-t po czym wpisujemy Liczbe préb bootstrapowych rowna 2800, odsetek Przedziatu
ufnoscif %] rowny 99 a w polu Zaznacz wartos¢ liczbg 266.

Bootstrap &J
r Whybierz zmienne Wybierz statystyke
Rzad percentyla 50.0
.
\nartodé dla odsetka  |1.00
r Opcje bootstrapu r Opcje wykresu
Liczba préb bootstrapowych 2800 Zaznacz percentylowy p. ufnosci

e | ([4]e

Przedziat ufnosci [34] 99.0 Zaznacz p. ufnosci bootstrap - t
Bootstrap - t Zaznacz p.ufnosci BCA
Histogram na wykresie jadrowego est gestosci
Bootstrap

Zaznacz wartosc statystyki na wykresie
e
v
eparBMElyCny Zaznacz wartosd statystyki nawykresie
statystyk bootstrapowych
Zaznacz wartosé | 266 =

Nomalmy Liczba migjsc po przecinku dla v -
- wprowadzanych wartosci

B @ ] o o

Zatwierdzamy klikajac OK 1 otrzymujemy nast¢pujace wyniki:
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Dane: Wyniki liczbowe™ (3 zmn. * 6 prz.) o B OER
Bootstrap nieparametryczny, N = 2800 4
1 2 3
Wartosé Dolna granica | Gérna granica
Réznica $rednich 62,39
99% p. ufnosci percentylowy -875.,28 1055,14
99% p. ufnosci bootstrap-t -1012,72 113720
99% p. ufnosci metodg BCA -886,33 1041,33
Btad std. bootstrapu 382,65
Obcigzenie bootstrapu 1.47 I _l
J h 2
Estymator jadrowy gestosci Rozktad bootstrapowy
180
170 10,0012
eor | Puf | |
150 | _uf_pergentylowy
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10,0004
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10,0002
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Obliczenie wynikdw metoda bootstrap-t zajeto wiecej czasu, lecz mamy mozliwo$¢ poréwnania
przedziatow ufnosci uzyskanych trzema r6znymi metodami. Przypominamy, ze na wykresach czarna
pionowa linia oznacza warto$¢ statystyki(rdznica srednich) a czerwona - wskazang przez nas recznie
wartosc¢.

5.7.4 Szczegoly obliczeniowe

Ponizsza sekcja ma zawiera bardziej zaawansowany matematycznie opis dla uzytkownikoéw
zainteresowanych podejsciem boostrapowym od tej strony. Jej znajomos$¢ nie jest wymagana do
poprawnego korzystania z modutu. Obliczenia i opis sg oparte na monografii B.Efron, R.Tibshirani,
An Introduction to the Bootstrap (Chapman & Hall/CRC 1993).

Niech oryginalna proba begdzie oznaczona jako P = {X, ..., Xk} a 0 niech bedzie warto$cig wybranej
statystyki obliczonej z niej.

Kazda z N prob bootstrapowych w bootstrapie nieparametrycznym jest postaci P* = {X1", ..., X'},
gdzie kazda warto$¢ Xi~ jest wybrang losowo i niezaleznie od pozostatych jedng z wartoéci z proby P.

W bootstrapie pélparametrycznym dodajemy do kazdej z wartoéci Xi” niezalezne zaburzenia o
rozktadzie normalnym o wartosci oczekiwanej 0 i odchyleniu standardowym réwnym o/k, gdzie o
jest odchyleniem standardowym proby P.

W bootstrapie parametrycznym, inaczej niz w dwoch poprzednich rodzajach, nie odnosimy si¢
bezposrednio do pojedynczych wartosci proby P, lecz zaktadamy, ze pochodzi ona z wybranej
rodziny rozktadow(normalny/lognormalny/wykladniczy/jednostajny) i szacujemy z niej calej
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parametry rozkladu metoda najwickszej wiarygodnosci. Proby bootstrapowe sktadajg si¢ kazda z
niezaleznych wartosci wylosowanych z tego rozktadu.

Majac N prob bootstrapowych P17, ..., Pn" obliczamy z nich kolejno t¢ sama co wybrana na poczatku
statystyka, otrzymujac cigg statystyk bootstrapowych 61", ..., On". Niech " oznacza ich $rednig
arytmetyczng. Wowczas:

o Blgd standardowy bootstrapu okreslony jest wzorem

se(0): = (Zi(0i- 07)?/(N - 1))

czyli jest to wartos¢ odchylenia standardowego tego ciggu wartosci.

e Obcigzenie bootstrapu to liczba rowna roznicy 0 - 6.
Majac wybrany poziom ufnos$ci a, 100(1 - a)% przedziaty ufnosci sg okreslone jak nizej:

e Percentylowy: jego granice to [0"(a/2), 8"(1-0/2)], gdzie 07(c) jest kwantylem rzedu ¢ zbioru
statystyk bootstrapowych.

e Bootstrap-t: jego granice to [0 - t"(1-a/2)se(0), 0 - t'(a/2)se(0)], gdzie t'(c) jest kwantylem
rzedu ¢ zbioru wartoéci t1”, ..., t" okre§lonych wzorem ti* = (6i" - 6)/se(6;"). Blad
standardowy se(@i") jest obliczany poprzez wylosowanie z proby Pi~ kolejnych prob
bootstrapowych, w liczbie M = 100, w ten sam spos6b co dotychczas, czyli probkowanie
losowe ze zwracaniem. Mamy tu zatem do czynienia z podwdjnym bootstrapem.

e BCA: jego granice to [0"(M1), 0°(A2)], gdzie
M = O(b+Hb+z(a/2))/(1-a(b+z(a/2)))),
)2 = D(b+b+z(1-0/2))/(1-ab+z(1-0/2))))

a @ 1z(c) sg odp. dystrybuantg 1 kwantylem rzedu ¢ standardowego rozktadu normalnego,
b = z(d), gdzie d jest proporcja tych statystyk bootstrapowych, ktore spetniajg nierdéwnos¢
;" < 6, natomiast

a = (1/6)"(Zi(0¢)-0)>)/( Zi(B()-0)*)*"

gdzie z kolei 6(j) to warto$¢ statystyki obliczonej na P z pomini¢tym i-tym przypadkiem a
0 jest ich $rednig.
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6. Analizy dodatkowe

Grupa Analizy dodatkowe zawiera moduty umozliwiajgce obliczenie miar powigzania\efektu dla
tabel 2x2, wykonanie testow post hoc ANOVA Friedmana, kart kontrolnych CUSUM wazonych
ryzykiem, badanie ciggdw pomiarow oraz przedziaty odniesienia.

Zestaw Medyczny

Poprawnoé¢ danych Propensity score matching ﬁ Metaanaliza i metaregresja Kreator regresji logistycznej Miary powiazania/efektu Badanie ciagdw pomiaréw
! o=
Braki danych Krzywe ROC ANOVA - uklady niestandardowe *  Test post-hoc ANOVA Friedmana Przedzialy odniesienia
) Kreator R . . - . . O programie Zmiana
Zmienne sztuczne testgw | Kreator regresji liniowej Poréwnanie i ocena metod CUSUM wazona ryzykiem jezyka
Czyszczenie danych Testy Analizy Analizy dodatkowe O programie

6.1. Miary powigzania/efektu dla tabel 2x2

Modut przeznaczony jest do obliczania na podstawie tabeli 2x2 szeregu wskaznikdéw powigzania lub
efektu. Na przykltad umozliwia on obliczenie efektu zwigzanego z binarng zmienng zalezna,
spowodowanego manipulacja zmienng niezalezng. Modut umozliwia zaréwno obliczenie
wskaznikow na podstawie danych surowych, jak rowniez r¢czne wprowadzenie lub korekte wartosci
w tabeli.

D Data: Miary powiazania - Miary efektu™ (1v by 17¢) [E=n|E=H=<=
—
Miary powigzania - Miary
efektu

Ryzyko eksponowanych - DWP (PPV) 0.641
Ryzyko nieeksponowanych - UWP (NFPV) 0,387
Ryzyko populacii 0,629
Bezwzgledne zmniejszenie ryzyka (ARR) 0.254
Liczba wymaganych (NNT) 3,938
Ryzyko wzgledne (RR) 1,656
Szansa stanu "Tak" (ODDS) 1,786
Szansa stanu "Nie" (ODDS) 0,632
lloraz szans (OR) 1,128
Gr. dolna 95% PU lloraz szans (OR) 0.425
Gr. gdrna 95% PU lloraz szans (OR) 2,990
Doktadnogé (ACC) 0,529
Czutosé (Sensitivity) 0.568
Specyficznosé (Specificity) 0.462
Dodatni iloraz wiarygodnosci (LR+) 1,055
Ujemny iloraz wiarygodnosci (LR-) 0,936
WskaZnik J Youdena 0,030] ~

J 4 2

Przyklad Dla zadanych licznosci tabeli 2x2 mozemy wyznaczy¢ miary powigzania/efektu.

. Aby uzyska¢ miary powiazania/efektu, wybieramy opcje Miary powigzania/efektu 2x2
\_/ z paska narzedzi Zestaw Medyczny | Analizy dodatkowe. W oknie Miary powigzania —
miary efektu wprowadzamy licznosci opisujace wynik testu i stan faktyczny.

Materiaty informacyjne. Copyright © StatSoft Polska, 2018. 100
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposéb bez pisemnej zgody StatSoft Polska zabronione.



—

StatSoftPolska DanelllienzArSukces.PL

Miary powigzania - miary efektu =

Stan faktyczny Tak  Stan fakdyczry MNie Suma

Whmik testu Tak 5 14 19

Whmik testu Nie 15 12 H
2 ER -
Dane surowe Wartosci z arlkusza

3] Zmienne [= Tabela 2:2 fff| Raport
58 Zamief Pobierz nazwy

2 Anulug

o
o
=l
(=]
=

Po kliknigciu przycisku Raport otrzymujemy skoroszyt z wynikami, zawierajagcy miary: Ryzyko
eksponowanych, Ryzyko nieeksponowanych, Ryzyko populacji, ARR, NNT, Ryzyko wzgledne,
Szanse sukcesu, Iloraz szans, Przedzial ufnosci dla ilorazu szans, Poprawno$¢ frakcji, Czulose,
Specyficzno$¢, Dodatni iloraz wiarygodnosci, Ujemny iloraz wiarygodnosci, Wskaznik J Youdena
obliczone na podstawie zadanych liczno$ci.

Wskazniki mozemy policzy¢ rowniez na podstawie danych surowych. W obszarze Dane
i 1 E surowe wskazujemy zmienne, na podstawie ktorych chcielibySmy obliczy¢ tabelg 2x2.
Wiyniki obliczen zostang automatycznie wprowadzone do tabelki. Za pomoca przycisku
Zamien mozemy zamieni¢ klasy okreslajace interpretacj¢ wyniku testu oraz stanu faktycznego.

6.2. Test post-hoc dla ANOVA Friedmana

Modut umozliwia wykonanie testu post-hoc dla ANOVA Friedmana. Test moze zosta¢ obliczony dla
Srednich rang oraz Sum rang. Uzytkownik moze takze wskaza¢ interesujacy go poziom istotnosci.

Testy post hoc ANOVA Friedmana  [m£3s)

Wyhbierz zmienne Poziom istotnosci
] Zmienne 003 5
Rodzaj testu
7| Srednie rang W] Sumy rang

© ok | @ Anulu

6.3. CUSUM wazona ryzykiem

Procedura CUSUM (CUmulative SUMmation — sum skumulowanych) jest narzedziem kontroli,
gromadzacym sygnaty naptywajace z realizowanego procesu, ktore w szczegdlnosci moze by¢
wykorzystywane do monitorowania poziomu efektywnosci programu medycznego. Celem tej
procedury jest wykrycie zmiany jakosci realizacji danego procesu tak szybko, jak to tylko mozliwe —
W czasie zblizonym do rzeczywistego.

6.3.1. Standardowa procedura CUSUM

W przypadku wykorzystania metody CUSUM w ocenie procedur medycznych, biezaca ocena
efektywnosci programu obliczona jest na podstawie wszystkich dotychczasowych pacjentow. Sume
oblicza si¢ od poczatku procesu monitorowania do punktu obserwacji, gdzie kazdy pacjent wnosi
swo0j] wktad w ostateczny wynik. Ogdlna posta¢ procedury CUSUM jest bardzo prosta i wyraza si¢
nast¢pujacym wzorem:
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X =Xe1 + wy

Gdzie Xt oznacza oceng jako$ci w czasie t, Xt.1 0znacza oceng w czasie t-1, wi reprezentuje wynik dla
biezgcego pacjenta. Warto$¢ Xo wynosi 0. Wynik biezacego pacjenta bazuje na wyniku operacji
(sukces lub porazka). W przypadku porazki (np. $mierci pacjenta, komplikacji, zakazenia itp.) wynik
przyjmuje warto$¢ dodatnig, zwickszajac tym samym koncowa warto$¢ sumy. Sukces powigzany jest
Z ujemng warto$cig oceny pacjenta, zmniejszajac tym samym og6lng warto$¢ sumy. Tak wigc
podejscie to agreguje informacje ze wszystkich wczesniejszych zdarzen i przybiera duze wartosci,
jesli poziom jakosci dziatan medycznych (np. operacji chirurgicznych) si¢ zmniejszyt, natomiast
W sytuacji dobrej jako$ci moze przyja¢ wartosci ujemne.

Jesli karta CUSUM ma by¢ narzedziem zaprojektowanym do wychwytywania sytuacji pogorszenia
jakosci badanego procesu, ogolny wynik otrzymywany na podstawie powyzsSzego Wzoru jest
ograniczany jedynie do wartosci nieujemnych:

Xi=max (0, Xy +w))

Kolejne przypadki sukceséw moga obnizy¢ uzyskany wynik co najwyzej do poziomu 0. Powoduje
to, ze proponowane narzgdzie jest bardziej czute na nowe przypadki porazek. Poprawny proces
powinien notowa¢ wartosci jedynie nieznacznie odchylajace si¢ od wartosci 0. Jesli CUSUM (czyli

Xt) przyjmie duze wartosci dodatnie, bedzie to swiadczyto o pogorszeniu jakosci monitorowanego
procesu.

Karta CUSUM

g 1,2
g 1.0 D.‘
§ 038 ‘M “\‘ |
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Na powyzszym wykresie widzimy karte wykre§long dla kolejnych 100 pacjentéw. Kazda porazka
($mier¢) powoduje zwigkszenie wartosci CUSUM, kazdy sukces — spadek wartosci CUSUM, jednak
co najwyzej do wartos$ci 0.

Karte CUSUM mozemy réwniez konstruowac, aby wykaza¢ poprawe procesu. Jesli karta CUSUM
ma na celu wykazanie poprawy jakoS$ci procesu, powyzsze ograniczenie nie jest wprowadzane, badz
zamieniane jest na minimum, tak aby ewentualne porazki nie zwigkszyly wyniku powyzej 0.
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Powyzszy wykres prezentuje karte skonstruowang w celu $ledzenia ewentualnej poprawy procesu.
Podobnie jak we wczesniejszym przyktadzie kazda porazka ($mier¢) powoduje zwigkszenie wartosci

CUSUM, jednak co najwyzej do wartosci 0. Sukces moze zmniejszaé wartos¢ CUSUM bez
ograniczen.

Niezaleznie od sposobu konstrukcji karty statg cecha tego podejscia jest fakt, iz bierze ono pod uwage
czas, w jakim odnotowano sukcesy badz porazki. I tak kilka porazek odnotowanych blisko siebie

bedzie mialo wigkszy wplyw na wynik niz ta sama liczba porazek obserwowana jako zestaw
odleglych od siebie epizodéw oddzielonych szeregiem sukcesow.

6.3.2. Granice kontrolne

Proces medyczny okresla si¢ jako zadowalajacy dopoki wartos¢ CUSUM pozostaje ponizej ustalonej
Z gbry warto$ci, nazywanej granicg kontrolng, oznaczanej literg h. Jesli CUSUM przekracza granice
kontrolng, wnioskujemy, ze istniejg wystarczajace dowody, ze poziom porazek dla danego procesu
ulegl zwickszeniu — mowimy, ze karta CUSUM przekazuje sygnat o rozregulowaniu.

Sygnat ten niekoniecznie §wiadczy o pogorszeniu lub poprawie jakosci analizowanego procesu.
Oznacza raczej sugestie, by blize] przyjrze¢ si¢ temu procesowi i sprobowa¢ zidentyfikowac

przyczyng danego sygnatu. Tego typu sygnal moze by¢ impulsem dla przegladu procedur
medycznych lub podniesienia kwalifikacji personelu.

Wybor odpowiedniej granicy kontrolnej jest empiryczny i musi uwzglednia¢ kompromis pomigdzy
Czutoscig a specyficznoscig. Wysoka warto$¢ granicy kontrolnej redukuje liczbe sygnatow fatszywie
dodatnich, jednak jest w stanie zareagowac jedynie na bardziej ewidentne sygnaty o rozregulowaniu.

Z drugiej strony nizsza warto$¢ granicy kontrolnej zwigkszy czutos¢ karty, ale kosztem fatszywych
alarmow.

Granice kontrolne okreslane sg na podstawie oceny klinicznej/eksperckiej oraz stopnia nasilenia
liczby porazek w analizowanym procesie. W praktyce wartosci h wahaja si¢ w granicach od 2 do 5
dla pogorszenia oraz od -3 do -6 dla poprawy — w przypadku poprawy wartosci te sg wigksze co do
warto$ci bezwzglednej od granic dla pogorszenia, poniewaz oczekujemy bardziej ewidentnych
dowodow na rzeczywistg poprawe monitorowanego procesu.
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Powyzszy wykres przedstawia t¢ samg karte CUSUM, jaka przedstawiono we wcze§niejszym
przykladzie, zta roznica, ze na karcie zaznaczono granic¢ kontrolng na poziomie 2. Brak
przekroczenia linii kontrolnej moze by¢ interpretowany jako brak pogorszenia jako$ci
monitorowanego procesu.

Wydaje sig, ze z perspektywy osrodkéw medycznych lepsza jest sytuacja, w ktorej CUSUM nieco
zbyt czgsto sygnalizuje pogorszenie badanego procesu (niekiedy bezzasadnie), niz gdyby pomingta
sygnaty o istotnym pogorszeniu procesu.

6.3.3. Karta CUSUM wazona ryzykiem

Zmodyfikowane podejscie do obliczenia CUSUM umozliwia korekte wktadu kolejnych przypadkow,
jakie zostana uwzglednione w ostatecznym wyniku. Oceny poszczegdlnych pacjentow wazone sa
ryzykiem wystapienia porazki. Do obliczenia karty CUSUM wazonej ryzykiem potrzebujemy zatem
dwoch zmiennych: zmiennej informujacej o wystapieniu sukcesu lub porazki oraz zmiennej
zawierajace] informacj¢ o prawdopodobiefistwie wystgpienia porazki. Zmienna zawierajgca
prawdopodobiefstwo otrzymywana jest zazwyczaj na podstawie wynikow modelu predykcyjnego —
najczesciej jest to model regresji logistycznej®. Dzigcki modelowi jesteSmy w stanie okresli¢
prawdopodobienstwo porazki (np. zgonu pacjenta). Daje nam to konieczne dane, aby skonstruowac
wazong ryzykiem karte CUSUM.

Informacja o ryzyku wystgpienia $mierci dla konkretnego pacjenta pozwala na zréznicowanie
wartosci wt wehodzacej w sktad sumy skumulowanej. W przypadku zgonu warto$¢ wt, podobnie jak
opisano to powyzej, przyjmuje wartosci dodatnie, jednak wielko$¢ tej wartosci zalezy od
prawdopodobienstwa uzyskanego na podstawie modelu. Jesli rokowania pacjenta byly pomysine,
prawdopodobiefnstwo $mierci bylo male, to Smier¢ pacjenta skutkowaé bedzie relatywnie wigksza
»karg”, czyli wartoscia, o jakg zwiekszy si¢ wartos§¢ CUSUM. Jesli natomiast rokowania pacjenta
byly gorsze, warto$¢ wt bedzie odpowiednio mniejsza. Podobnie w sytuacji sukcesu, gdy odnosi si¢
on do pacjenta bardzo dobrze rokujacego wartos¢ CUSUM zostanie skorygowana o mniejsza (co do
wartosci bezwzglednej) warto§¢ wt niz w przypadku sukcesu zwigzanego z pacjentem gorzej
rokujacym.

Wartosci wt sg obliczane przy uwzglednieniu pewnej zalozonej z goéry zmiany ryzyka, na jaka

powinni§my zareagowac. Jesli chcemy zoptymalizowaé kart¢ pod katem wykrywania podwojenia
szansy porazek w stosunku do poziomu bazowego, okre§lamy warto$¢ parametru kalibrujacego OR

® Przyktad budowy modelu regresji logistycznej zawarty jest w niniejszej dokumentacji
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(odds ratio) na poziomie 2. Jest to zazwyczaj przyjmowana warto$¢ dla karty CUSUM, uzytkownik
moze ja natomiast dowolnie zmienia¢ w zaleznosci od specyfiki monitorowanego procesu.

Ponizszy wykres prezentuje wartosci ,,kar” oraz ,nagrod”, jakie sa uzyskiwane w zaleznosci od
sukcesu/porazki oraz prawdopodobienstwa wystapienia porazki dla kalibracji OR=2.

Warto$é wy w zaleznosci od sukcesu/porazki oraz prawdopodobiefistwa zgonu - kalibracja OR=2
0.8 T T v T v . . .

"Kara" za porazke w zaleznodci od prawdopodobienstwa zgonu
06t = = "Nagroda” za sukces w zaleznoscl od praw i Zgonu
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Prawdopodobieristwo zgonu pacjenta (na podstawie regresji logistycznej)
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Przyktadowo jesli ryzyko $mierci pacjenta byloby bardzo mate i wynositoby na poziomie 0,001, to
w przypadku sukcesu warto§¢ wt wyniosta by -0,001 (niewielka korekta sumy, bo spodziewalismy
si¢ sukcesu), natomiast w przypadku porazki wi= 0,692 ($mier¢ byla niespodziewana, korekta sumy
bedzie wige bardzo duza).

Techniczng konsekwencja wyboru innej wartosci kalibrujacej jest zmiana zakresu warto$ci, jakie moga
przyjmowac¢ wartosci wt. Dla OR=3 maksymalna ,,kara” moze wynies$¢ okoto 1,1.

6.3.4. Tlustracja sposobu dzialania wazonej ryzykiem karty CUSUM

Dla zilustrowania mechanizmu dziatania karty przyjmijmy, ze nasz zbioér danych odzwierciedla
wyniki operacji 20 pacjentow. Dla uproszczenia przyjmijmy, ze prawdopodobienstwo zgonu jest
rowne dla kazdego pacjenta. Przyjmijmy takze, ze odnotowano trzy przypadki zgonu w obserwacjach
numer 4, 15 oraz 17.

Jesli zatozymy, ze prawdopodobienstwo zgonu bedzie wynosito p=0,8, to wt dla sukcesu bedzie
wynosito -0,59 (korekta w przypadku sukcesu jest duza, ze wzgledu na duze ryzyko), natomiast wt
dla porazki bedzie wynosilo 0,11. Przebieg karty dla takiego uktadu danych bedzie wygladat
W nastepujacy sposob:
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Karta CUSUM p=0,8
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Mozemy zauwazy¢, ze pierwsze trzy obserwacje, ktore zakonczyty si¢ sukcesem, nie powoduja
zmian na karcie. Wynika to z ograniczenia niepozwalajacego przybiera¢ karcie ujemnych wartosci.
Porazka dla czwartej obserwacji spowodowata wzrost wartosci CUSUM o 0,11, natomiast sukces
W pigtej obserwacji skorygowat wynik z powrotem do poziomu 0 (przypomnijmy — warto$¢ korekty
wynosi -0,59, natomiast karta nie moze przyja¢ wartosci ujemnych). Zauwazmy, ze dla relatywnie
duzego prawdopodobienstwa zgonu wielko$¢ ,,nagrody” za przezycie pacjenta jest duzo wieksza od
wielkosci ,,kary” za jego zgon. Identyczne dzialanie karty zaobserwujemy dla obserwacji 15 oraz 17.

Ponizszy wykres przedstawia przebieg identycznego procesu, z tym ze tym razem prawdopodo-
bienstwo zgonu wynosi 0,2.

Karta CUSUM p=0,2
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W tym przypadku wzrost wartosci CUSUM spowodowany $miercig czwartego pacjenta (wt dla
porazki wynosi 0,54), zostal zniwelowany dopiero po trzech z rzedu udanych operacjach (w; dla
sukcesu=-0,18). Mozemy zaobserwowac skumulowanie sygnatow plynacych ze $mierci pacjentow
15 oraz 17.

Trzeci przyklad rozwazymy dla sytuacji, gdy prawdopodobienstwo zgonu dla kazdego pacjenta
bedzie wynosito 0,05. Poniewaz warto$¢ prawdopodobienstwa zgonu jest bardzo mata, tak wigc
»Kara” wynikajgca ze zgonu pacjenta jest relatywnie duza, natomiast ,,nagroda” relatywnie mata.
Wykres CUSUM dla takiej sytuacji przedstawiono ponizej.
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Wzrost wartosci CUSUM spowodowany zgonem pacjenta numer 4 byt stopniowo zmniejszany przez
kolejne sukcesy, jednak z racji niskiego prawdopodobienstwa zgonu wielko$¢ wszystkich tych korekt
nie zniwelowala jej calkowicie. Zgon pacjentow 15 oraz 17 spowodowal kolejne zwigkszenie

wartosci CUSUM.
6.3.5. Interpretacja przykladowych przebiegéw kart CUSUM

Przedstawimy teraz nieco bardziej rzeczywiste ilustracje przyktadowych przebiegdw wartosci
CUSUM. W ,procesie” przeprowadzania transplantacji wskaznikiem jest wielko$¢ mowiaca
0 rzeczywistym stanie pacjenta w stosunku do rokowan wobec niego. Proces uznajemy za stabilny
w przypadku, kiedy rokowania dla danego pacjenta zgadzaja si¢ z rzeczywisto$cig. Przykladowo:
rozwazmy trzy zdarzenia, ktore zostaly zarejestrowane na przyktadowych kartach sum

skumulowanych.

Pogorszenie
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Na powyzszym wykresie wida¢ poczatkowo stabilny proces, co znaczy, ze wyniki byly zgodne
z oczekiwaniami. Pacjent o numerze 74 byl ostatnim przypadkiem stabilnego procesu ipo jego
zabiegu w procesie zaszta niekorzystna zmiana, co widzimy na karcie w postaci skoku, a nastepnie
ciggtego wzrostu wartosci sumy skumulowanej, az do momentu kiedy zostala przebita gorna granica
kontrolna. Mozemy wyr6zni¢ 2 przyczyny takiego zachowania karty kontrolnej. Pierwsza moze by¢
zwigzana ze zmiang sposobu szacowania prawdopodobienstwa, cO jest problemem bardziej
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technicznym niz rzeczywistym. Niemniej jednak dostajemy informacjg, ze nasze podejscie do analizy
nie dziata. Druga przyczyna, ktorej spodziewamy si¢ standardowo, jest zwigkszenie liczby zgonow
pacjentow, ktorzy mieli stosunkowo dobre rokowania na przezycie. W tym przypadku musimy
poszuka¢ przyczyny w samej metodzie przeprowadzania zabiegow. Wazne jest to, ze mamy taka
informacj¢, prowadzac karte kontrolng, i wiemy, kiedy stan procesu si¢ pogorszyt (pacjent 75).
Utlatwia to znalezienie przyczyny i nast¢pnie podejmowanie decyzji o ewentualnych dziataniach
naprawczych w procesie.

Incydent
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Na wykresie wida¢ stabilny proces, to znaczy wszystko jest zgodne z oczekiwaniami. Niemniej
jednak w potowie czasu pojawil si¢ incydent, polegajacy na naglym wzroscie liczby zgondw,
zwlaszcza dla pacjentow, dla ktorych rokowania byty dobre. Spowodowato to, ze skumulowana suma
szybko wzrosta i przebita gorng granice kontrolna, co jest wskazaniem, ze w procesie zaszla istotna
zmiana. Co prawda karta kontrolna jest tylko testem statystycznym, moze si¢ wigc pomylié,
wskazujac nieistniejace przyczyny, niemniej jednak w przypadku przekroczenia granicy kontrolnej
ewentualne przyczyny takiego stanu powinny zosta¢ sprawdzone. W tym konkretnym przypadku
mogto doj$¢ do zmian w procedurze, co spowodowato pogorszenie procesu i przekroczenie granicy
kontrolnej. Po tym, jak niekorzystna przyczyna zostala odnaleziona i nastgpnie wyeliminowana,
proces wrécit do swojego naturalnego, stabilnego stanu.
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Celem kart kontrolnych, w tym przypadku karty sum skumulowanych, jest odrdznienie ,,szumu”
istniejacego w procesie od przyczyn, ktore nie sa przypadkowe. Nieprzypadkowa przyczyna
istotnych zmian w procesie moze by¢ zwigzana, tak jak we wczesniejszych przyktadach,
Z pogorszeniem procesu, niemniej jednak przyczyna moze by¢ wynikiem zamierzonego dziatania,
np. zmian w procedurze, ktoére maja poprawic proces. W takim przypadku po wprowadzeniu zmian,
ktore rzeczywiscie przyniosty oczekiwang poprawe, karta kontrolna powinna wyglada¢ tak jak
powyzej, czyli ujemna suma skumulowana powinna przyrasta¢ co do wartosci bezwzglednej do
momentu, az przebita zostanie dolna granica kontrolna. Dzigki temu, po wprowadzeniu zmiany,
bedziemy mie¢ potwierdzenie analityczne, ze wprowadzona zmiana w procesie przyniosta istotng
poprawe. Takie rozregulowanie mozemy nazwac ,,pozytywnym rozregulowaniem”. Na wykresie
widzimy staly spadek, czyli poprawa procesu jest juz stabilna i aby karta kontrolna byla w stanie
kontrolowa¢ nowy, lepszy proces powinny zosta¢ skorygowane jej parametry.

Przyklad Przedstawimy teraz przyklad obliczenia kart CUSUM na podstawie pliku
CUSUM .sta znajdujacego si¢ w zestawie danych dotaczonych do dokumentacji. Procedura
kart CUSUM wazonych ryzykiem dostgpna jest w menu Zestaw Medyczny | Analizy
dodatkowe w opcji CUSUM wazZona ryzykiem. Po wybraniu tej opcji pojawi si¢ okno
Karta CUSUM waZona ryzykiem.

\1-/
/

Karta CUSUM wazona ryzykiem @

Wybierz zmienne Parametry analizy ——————
© OK
@ Typ analizy
Zmienne -
(iykopoomene <] (@ A

Symbol klasy niepozadanej p -
& ! lloraz szans 2.0 = @ Informacja
.Y

Granice kortrolne

Gdrna granica kentrolna (2,0 B
(dla pogorszenia)

Delna granica kentrolna [ g a
(dla poprawy) : =

W wyswietlonym oknie klikamy przycisk Zmienne i wybieramy zmienne zgodnie z ponizsza
specyfikacja:
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Wybierz zmienne
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Nastepnie w obszarze Symbol klasy niepozgdanej wybieramy warto$¢ 1. Poniewaz chcemy obliczy¢
karte jedynie dla pogorszenia a domyslne granice kontrolne s3 dla nas zadowalajace, pozostate
parametry pozostawiamy bez zmian. Klikamy OK zatwierdzajac analizg.
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W jej wyniku otrzymujemy powyzszy wykres CUSUM omawiany we wczesniejszej czgsci
dokumentacji.

6.4. Badanie ciggéw pomiarow

Modut ten stuzy do analizy zgromadzonych wartosci pomiarow, ktore byty wykonywane w pewnych
odstepach czasowych u pacjentéw nalezacych do réznych grup. Mierzy¢ mozemy na przyklad
stezenie ustalonej substancji we krwi po réznych dlugosciach czasu, ktory uptynat od podania leku
pacjentowi, a nastgpnie badac, czy wystepuje statystycznie istotna roéznica migdzy réoznymi grupami
pacjentow pod wzgledem pewnej wielkosci obliczanej z wynikéw pomiaréw. Moze to by¢ stezenie
maksymalne, odsetek czasu ponizej pewnej wybranej wartosci, pole pod krzywa stezenie-czas lub
szereg innych parametrow.

Gléwnym zamystem w badaniu ciggu pomiardw jest badanie istotno$ci réznic warto$ci parametru
obliczanego z danych mig¢dzy r6znymi grupami. Mamy do wyboru 13 réznych parametrow:

Okno analizy wyglada jak nizej:
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[ Badanie ciggéw pomiarow @
Wybierz zmienne Rodzaj analizy
[@ Zmienne I [Mnmatyczna ']
Wybierz parametr do analizy
Dodatkowe opcie [T‘ zmiary koncowa-poczathows - ]
Olccmozn ks

Wartosc poczatkowa

Wartosé koficowa

Rdznica wartodci koficowe] | poczathkowe
Majwicksza rdznica wzgl. wartosci poczathowej
Pole pod krzywa

Srednia wazona czasem

% czasu ponize]/nie wiece]/powyiei/nie mnigj
Czas do osiggniecia minimum

Czas do osiggniecia maksimum
L

MNajwiekszy % rdznicy wzgledem poczathu”

[] Osobne wykresy

e

Przyktadowy plik Ciagi_pomiarow.sta znajduje si¢ w zestawie danych dotaczonych do
dokumentacji. Wynikiem sg trzy arkusze zawierajgce odpowiednio:

e statystyki opisowe ($rednia, mediana, odch.std., itd.) wybranego parametru w grupach,

e podsumowanie wartosci dla wszystkich przypadkow,

e wyniki testu istotnosci réznic miedzy grupami (o ile wskazano zmienng oznaczajaca grupg).
Uzyteczng cechg modutu jest mozliwo$¢ automatycznego wyboru odpowiedniego podejscia
testowego:

e test parametryczny,

e parametryczny po zlogarytmowaniu,

e nieparametryczny.

Poza tym utworzony zostanie wykres przebiegu w czasie warto$ci pomiarow analogiczny do
przedstawionego ponize;j.

—Grupa: A
——Grupa: B

3.5

3,0

2,5

2,0

15

10

0,5

0,0

-05

Opcje analizy

Do analizy nalezy wskaza¢ jeden z ponizszych trzynastu parametrow:
o Wartos¢ najmniejsza
o  Wartos¢ najwigksza
o Wartos¢ poczqtkowa:. Warto$¢ zebrana w pierwszym pomiarze
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o Wartosé¢ koncowa: Warto$¢ zebrana w ostatnim pomiarze

e Roznica wartoSci koncowej i poczgtkowej. Wartos¢ koncowa minus warto$¢ poczatkowa

e Najwigksza roznica wzgl. wartosci poczgtkowej. Najwigksza co do wartosci bezwzglednej
roznica warto$¢ pomiaru minus warto$¢ poczatkowa

e Pole pod krzywg: Obliczone metodg trapezow pole pod tamang bedaca krzywa wartoSci
pomiardw w zalezno$ci od czasu, mozna do jego obliczenia przyja¢ poziom odniesienia
rowny zeru lub warto$ci poczatkowej lub wartosci najmniejszej

e Srednia wazona czasem: Pole pod krzywa podzielone przez dtugo$é okresu pomiarow

e % czasu ponizej/nie wigcej/powyzej/nie mniej pewnej wartosci

o Czas do osiggniecia minimum: Czas liczony od momentu pierwszego pomiaru

o Czas do osiggniecia maksimum: Czas liczony od momentu pierwszego pomiaru

e % zmiany korncowa-poczgtkowa:. Warto$¢ roznicy podzielona przez wartos$¢ poczatkowa,
100%.

o Najwigkszy % roznicy wzgledem poczgtku: Warto$¢ najwiekszej roznicy podzielona przez
warto$¢ poczatkowa, -+ 100%.

Licz czas od zera: Na wykresach czasy pomiarow zostang ukazane jako zaczynajace si¢ dla kazdego
przypadku w momencie zero.
Osobne wykresy: Zostang utworzone oddzielne wykresy dla kazdej grupy zamiast jednego.

Rodzaj analizy: W tym miejscu wybieramy rodzaj analizy statystycznej, sa cztery mozliwosci:

e Parametryczna: Oznacza test t i analiz¢ wariancji w zaleznosci od tego czy sa dwie grupy czy
wiecej. Nalezy baczy¢ na to czy sa spelnione jej zalozenia, m.in. dotyczace normalnos$ci
rozktadu analizowanych wartosci.

e Parametryczna po zlogarytmowaniu: Moze by¢ zastosowana tylko gdy wartosci wskazanego
parametru s3 dodatnie dla wszystkich przypadkéw. Podane wyniki sa z analizy
parametrycznej wartosci zlogarytmowanych a nie oryginalnych. Dla tego rodzaju analizy
w zestawieniu dla grup statystyki opisowe dotyczace wskazanego parametru sg podane jako
e do potegi wartos¢ statystyki opisowej dla zlogarytmowanych wartosci parametru.

e Nieparametryczna: Test Manna-Whitneya lub test Kruskala-Wallisa w zalezno$ci od tego czy
sa dwie czy wigcej grup. W testach nieparametrycznych stosowana jest operacja rangowania
1 w wynikach podawane sg rowniez wartosci Srednie rang w kazdej grupie.

e Automatyczna: Oznacza dobranie przez program jednego z trzech wyzej opisanych rodzajow
analizy. Jezeli rozklad wartoSci parametru jest normalny to zastosowana zostanie analiza
parametryczna. Jezeli rozktad ten nie jest normalny, to zostanie zbadana normalnos$¢ rozktadu
wartos$ci zlogarytmowanych o ile wszystkie wartosci oryginalne sg dodatnie. Gdy stwierdzona
zostanie ich normalno$¢ to uzyta bedzie analiza parametryczna po zlogarytmowaniu.
W przeciwnym wypadku bedzie to analiza nieparametryczna. Kryterium normalnos$ci proby
z uwzglednieniem przynaleznosci do grupy to p > 0,05 w tescie Shapiro-Wilka dla zbioru
wartos$ci proby z odjetymi Srednimi grupy, do ktorej nalezy element proby.
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6.5. Przedzialy odniesienia

Przedmiotem obliczen sg przedziaty odniesienia dla wybranej zmiennej wraz z przedziatlami ufnosci
koncéw tych przedziatow. Zostaje tez utworzony odpowiedni wykres. Na przyktad, 95% przedziat
odniesienia to taki przedziat, do ktorego przecigtnie trafia 95% wszystkich obserwacji. Nie wiadomo
gdzie doktadnie znajdujg si¢ jego konce, wigc ich wartosci sg szacowane wraz z podaniem dla nich
przedziatow ufnosci by mdc pozna¢ wielkos¢ niepewnosci tego szacowania. W module mozemy
w zaleznosci od potrzeb wybra¢ rozne sposoby obliczen.

Przyklad Otwieramy plik Przedz_odniesienia.sta znajdujacy si¢ w zestawie danych
dotaczonych do dokumentacji. Wezmy zmienng X 0 280 waznych przypadkach, dla ktorej
\_, wykres gestosci rozktadu ukazano ponizej. Wszystkie wartosci trafity migdzy -30 i 60, ale
znaczna wigkszo$¢, sadzac po wykresie, znajduje si¢ w przyblizeniu pomigdzy
warto$ciami -15 i 25:

Ny
/

Estymator jadrowy gestosci
X

0,045

0,040

0,035

0,030

0,025

0,020

Gestosé prawdopodobienstwa

0,015
0,010
| ILQCCERRRET 2L
0,000
50 45 40 -35 30 25 20 15 10 5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80
W zaleznosci od potrzeb, mozemy ustawié¢ wiele opcji dostgpnych w oknie analizy:
Przedzialy odniesienia ﬁ
Wbierz zmienne Transformacie
’@ Zmienne ] [ona-Coxa V]
Lambda 0 =
Parametry przedzialdw
[95,&.5 v] Przezuniecie 0 =
[Obustmnny '] Wylicz parametry z danych
Obserwacie odstajgce Opcie wykresu
taczone -
[WY _ ] Pokaz przedzialy odniesienia wyznaczone:
Metoda percentylowa [] Przy zalozeniu normalnogci
wg wytycznych CLS| [ Metods percentylowg
Zaznacz na wykresie:
@ ok [ (@ Ao
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Wyniki obliczen sg przedstawione w arkuszu i na wykresie. Najpierw omowimy arkusz i powigzane
Z nim mozliwosci:

Dane: p. odniesienia wyniki.sta (2 zmn. * 20 prz.) EI@
—
| |Statystyki opisowe
| |Licznos¢ préby 280
| |Minimum -29,0000
| [Maksimum 59,7491
| |Srednia 2,6238
| |Mediana 01727
| |Odchylenie Std. 15,1919
| |Sko&nosc 1,3019 (p = 0,0001)
| [Smuktosc 2,4880 (p < 0,0001)
| _|Test normalnosci Shapiro-Wilka p = 0,0001
| _|Obustronny 95% przedziat odniesienia przy zal. normalnosci
| _|Dolna granica 27,1517
| |90% przedziat ufnosci [-29.7414; -24 5621]
| _|Gédma granica 32,3994
| |90% przedziat ufnosci [29,8098; 34,9891]
| _|Obustronny 95% przedziat odniesienia metoda percentylowa
| _|Dolna granica -18,3763
| |90% przedziat ufnosci [-26.7516; -17.7710]
| _|Gédma granica 44,1009
I 90% przedziat unosci [40.0000; 56,1933]] -
4 ¥

Tabela, oprocz podstawowych statystyk opisowych, zawiera wlasnie wartoSci granic przedziatu
odniesienia oraz ich 90% przedzialy ufnosci. W tym przypadku oszacowanie mowi, ze 95%
obserwacji trafia do przedziatu [-27; 32], 0 ile zatozona jest normalno$¢ rozktadu zmiennej a jezeli
nie, to jest to wtedy przedziat [-19, 44]. Ta druga metoda, percentylowa, ktorej istnieje kilka odmian,
moze tutaj zosta¢ wybrana w wersji klasycznej lub w wersji wg wytycznych organizacji CLSIL
Kazdemu koncowi przedzialu odniesienia towarzyszy 90% przedziat ufnosci. Wspolczynnik
przedziatu odniesienia moze by¢ wybrany roéwny 90%, 95%, 99%, 99,9% lub 99,99%. Sam przedziat
moze by¢ obustronny, lewostronny lub prawostronny. Niewatpliwie na uwage zasluguje fakt, iz
program moze uwzglednia¢ obserwacje odstajace.

Na wykresie sa zaznaczone wszystkie obserwacje. Dodatkowo mozemy poziomg kreskg oznaczy¢
srednig/mediane oraz konce przedzialow odniesienia wraz z ich przedziatami ufnos$ci obliczanymi
dwoma réznymi metodami — parametryczng oraz percentylowa.

80

60

40

20

-20

-40
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Opcje analizy

Parametry przedziatow (odsetek): Do wyboru: 90%, 95%, 99%, 99,9% 1 99,99%. Jesli rowny
jest on np. 99%, to oszacowany zostanie przedzial, do ktorego trafia 99% wartosci.

Parametry przedzialow (posta¢): Do wyboru: obustronny, lewostronny i prawostronny.
Przedziat obustronny jest symetryczny wzglgdem mediany - mierzac odsetkiem wartosci, | W
ogb6lnym przypadku jest on ograniczony. Przedzial lewostronny rozciagga si¢ do dodatniej
nieskonczonos$ci i moze mie¢ tylko granice dolng. Podobnie z przedzialem prawostronnym.

Obserwacje odstajgce: Jest mozliwo$¢ zbadania wartosci odstajgcych, metoda Tukey lub
Reeda. Wg Tukey sa to wartosci spoza przedziatu [Q1 - 1,5(Qz - Q1), Q3 + 1,5(Q3 - Q1)], gdzie
Q11 Q3 to dolny i gorny kwartyl. Metoda Reeda sprawdza tylko dwie skrajne wartosci x(q) |
XN). Okreslamy rozstep M: =x(n) - X(1), warto$¢ x(1) lub X(n) zostanie uznana za odstajaca jezeli
X(@) - X@ > M/3 lub X(v) - X(n-1) > M/3. Wskazane wartosci odstajace nie zostang samoczynnie
wylaczone z obliczen.

Transformacje: Dane mozna przeksztalci¢ na wstepie logarytmicznie (logarytm naturalny)
lub ogolniej, przeksztalceniem Boxa-Coxa o parametrach: A - wyktadnik lambda oraz
C - przesunigcie, ktore dane jest wzorem:

f(x) = ((x + )" - 1)/A jeslid #0,

f(x) = log(x + ¢) jesliA=0.

Jesli A # 1, to przeksztalcenie Boxa-Coxa mozna zastosowac tylko gdy x + ¢ >0 przy A<0 i
x + ¢ >0 przy A > 0 dla kazdej warto$ci x wybranej zmiennej. Przeksztalcenie logarytmiczne
jest wiec szczegdlnym przypadkiem przeksztalcenia Boxa-Coxa: ¢ = A = 0.

Celem przeksztalcenia jest zasadniczo zblizenie rozkladu do normalnego. Wartos$ci
parametréw przeksztalcenia Boxa-Coxa mozemy sami wybra¢ lub program obliczy je
z danych jezeli zaznaczymy opcj¢ 'Wylicz parametry z danych'.

Opcje wykresu: Na wykresie fioletowymi znacznikami oznaczone zostajg dane surowe.
Mozemy ukaza¢ warto$¢ sredniej lub mediany, zaznaczona jest ona czarng pozioma kreska.
Skala osi pionowej zmieniona jest na logarytmiczng w przypadku logarytmowania danych.
Mozemy rowniez przedstawi¢ na wykresie przedzialy odniesienia, s zaznaczone na szaro.
Ich konce sa narysowane kreskg ciggla dla wartosci powstatych przy zatozeniu normalnosci
rozktadu 1 kreska przerywang dla metod percentylowych. Przez poziome kreski - konce
przedziatow odniesienia przechodza klamry oznaczajace 90% przedzialy ufnosci wartosci
tych koncow.

6.6 Przedziat ufnosci dla ilorazéw

Modut pozwala na poréwnanie $rednich w dwoch podgrupach poprzez wyznaczenie przedzialu
ufnosci dla ich ilorazu wykorzystujac metodg Fiellera (1954). W celu wykonania obliczen nalezy
okresli¢ poziom ufnosci (domyslnie 95%) 1 wskazaé grupe, ktérej Srednia ma si¢ znalezé w
mianowniku — ta grupa jest niejako punktem odniesienia dla drugiej. Otrzymany przedziat ufnosci
moze zarazem postuzy¢ do oceny istotnosci rdéznic — iloraz $rednich rézni si¢ istotnie od 1, gdy
warto$¢ 1 nie miesci si¢ w wyznaczonym przedziale ufnosci.
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Przyklad Przedstawimy dziatanie modutu na podstawie pliku Adstudy.sta. Z menu Zestaw
N Plus | Analizy dodatkowe wybieramy opcje Przedzial ufnosci dla ilorazéw. Po wybraniu
\-/ tej opcji pojawi si¢ okno Przedzial ufnosci dla ilorazow — metoda Fiellera.

Przedziat ufnosci dla ilorazow - metoda Fiellera - x

Danezarkusza Dane zagregowane

Wybierz zmienne i kody
Kod grupy do mianownika

3] Zmienne v
Parametry
Poziom ufnogci 0.950 f5
@ Informacje [x] Anuluj @ oK

Aby poréwna¢ oceny obu reklam, naciskamy przycisk Zmienne i wskazujemy POMIARL jako
zalezng oraz Reklame jako grupujaca. Po kliknigciu OK trzeba jeszcze wskazad, ktora ze §rednich ma
si¢ znalez¢ w mianowniku obliczanego ilorazu — pozostawiamy domys$lny wybor PEPSI i klikamy
OK. Wyniki obejmuja sam przedzial ufnosci, jak réwniez tabelg statystyk sumarycznych potrzebnych
do jego wyznaczenia.

Dane: Statystyki w grupach* (6 zmn. * 2 prz.) o= = ER
Dane: Przedziat ufnosci* (4 zmn. * 1 prz.) o [E £
Grupa | Srednia SD ‘ N ‘ SE ‘ ar Obliczenie przedzialu ufnosci dia ilorazu metoda Fiellera =
1 2 3 4
COKE 5,826087 2.479959 2305171072 22 lloraz PU granica dolna PU granica gdrna Poziom ufnosci
PEPSI 5062963  2,311867 27 0,444919 26 1 09771 0,768 1,231 95,00%

Do wyznaczenia przedziatu ufnosci metoda Fiellera nie sg potrzebne surowe dane — wystarcza
srednie, odchylenia standardowe i liczebnos$ci pordwnywanych grup. Na podstawie wyznaczonych
statystyk odtworzymy w ten sposob uzyskane powyzej wyniki. Wracamy do okna Przedzial ufnosci
dla ilorazow i przechodzimy na zaktadke Dane zagregowane, gdzie wprowadzamy odpowiednie
srednie, odchylenia standardowe 1 licznosci:

Przedziat ufnosci dla ilorazdw - metoda Fiellera - X

Dane z arkusza Dane Zagregowane

Wartosci

Srednia 1 5830 2| Odch.std. 1 2480 N1 22

L
L

Srednia 2 5960 = Odch. std. 2 2310 & N2 26|

L

Parametry

Poziom ufnosci 0.950 =

@ Informacje (%] Anuluj @ oK

Po kliknieciu OK uzyskamy identyczne (z doktadnoscig do zaokraglen) wyniki, jak dla danych
surowych.
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6.7 Profile ryzyka

Jest to graficzna metoda przedstawiania charakteru zalezno$ci migdzy czynnikami ilo§ciowymi a
wystgpieniem modelowanego zdarzenia czy stanu (zmienna 0-1). Najczesciej stosowana jest w
analizie czynnikow ryzyka choréb i powiktan w badaniach medycznych.

Procedura polega na przedstawieniu, jak zmienia si¢ iloraz szans (OR) wraz z wartos$cig czynnika,
przy czym OR obliczany jest na podstawie czestotliwo$ci wystgpienia modelowanego stanu dla
wartosci czynnika mieszczacych si¢ w oknie o ustalonej szerokosci. Przyktadowo, jesli wybrano okno
o szerokosci 20, to dla kazdych kolejnych 20 warto$ci czynnika (uporzadkowanych rosngco)
wyliczany jest odsetek wystgpien modelowanego stanu, oraz analogiczny odsetek dla wszystkich
pozostalych warto$ci. Nastepnie wyliczony z tych dwodch frakcji iloraz szans jest przypisywany
srodkowej wartosci w oknie. Jezeli warto$ci czynnika si¢ powtarzaja, to wszystkie obserwacje o dane;j
warto$ci sg uwzgledniane w oknie i liczba przypadkéw uzyta do wyznaczania OR jest wigksza niz
szerokos¢ okna. Kolejne wartosci OR sg nastepnie przedstawiane na wykresie rozrzutu.

Tak wyznaczony profil ryzyka mozna wzbogaci¢ o wygtadzenie metoda LOWESS, pasy ufnosci oraz
warto$¢ odniesienia. Profil ryzyka moze sam w sobie stanowi¢ cenny i efektowny wktad do
publikacji, lub pomdc w budowie modelu prognostycznego (np. poprzez oceng liniowosci wptywu
czynnika na ryzyko).

Przyklad Przedstawimy teraz przyktad wyznaczania profili ryzyka na podstawie pliku

Zawaly.sta znajdujacego sie w zestawie danych dotagczonych do dokumentacji. Z menu

\ Zestaw Plus | Analizy dodatkowe wybieramy opcje Profile ryzyka (OR). Po wybraniu tej
opcji pojawi si¢ okno Profile ryzyka.

\t/
L

Profile ryzyka - X
Wejscie
Symbaol modelowane) klasy
3] Zmienne tak e
Ustawienia
Szerokos¢ okna 20 3
Poziom odniesienia 1.000 |2
Wygladzenie 0250 i3
Pas ufnosci 0950 |5
(] Anuluj @ OK

W oknie mamy mozliwo$¢ ustawienia nastgpujacych parametrow:

o Szerokos¢ okna — liczba kolejnych obserwacji dla ktorych wyliczany jest OR (patrz ogdlny
opis metody). Zbyt niska warto$¢ bedzie skutkowac niskg doktadno$cia ocen ilorazu szans,
zbyt wysoka spowoduje nadmierne ,,wygtadzenie” wykresu i utratg szczegdtowej informac;ji.
W typowych w medycynie zbiorach danych o wielkosci kilkuset-kilku tys. przypadkow
dobrze sprawdza si¢ szerokos$¢ okna rzedu 20-50.

e Poziom odniesienia — jezeli zostanie zaznaczony, to do wykresow dodana bedzie pozioma
linia z wprowadzong wartoscig referencyjng. Zwykle przyjmuje si¢ wartos¢ 1, oznaczajaca,
ze ryzyko wystgpienia modelowanego stanu dla danych wartoSci czynnika nie r6zni si¢ od
ryzyka w catej populacji. Punkty lezace na wykresie ponizej (powyzej) tej linii odniesienia
oznaczajg obnizone (podwyzszone) ryzyko.
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o  Wygladzenie —jezeli ta opcja zostanie zaznaczona, to do wartosci ilorazow szans na wykresie
zostanie dodana gladka krzywa dopasowana metodg LOWESS. Takie wygtadzenie wykresu
jest wolne od wplywu pojedynczych zaklocen i utatwia identyfikacje ogolnej tendencji.
Wprowadzana warto$¢ to tzw. parametr wygltadzania krzywej LOWESS. Moze to by¢
warto$¢ z przedziatlu od 0 do 1, nizsze wartosci oznaczaja dokladniejsze dopasowanie do
pojedynczych punktow (w tym przypadku — ilorazéw szans), a wyzsze — wigksze
wygladzenie. W typowych przypadkach pozostawienie domys$lnej wartosci 0,25 powinno
da¢ zadowalajace rezultaty.

o Pas ufnosci— jezeli ta opcja zostanie zaznaczona, to do wykresu dodany zostanie pas ufnosci
dla ilorazéw szans na zadanym poziomie (domyslnie 95%).

Zbadamy zalezno$¢ ryzyka wystapienia zawatu od wynikow badan krwi 1 pomiaréw cis$nienia
dostepnych w zbiorze danych. W tym celu klikamy Zmienne i zaznaczamy Zawat jako zmienng
zalezng oraz zmienne od Cholesterolu catkowitego do Cisnienia rozkurczowego jako czynniki
ilosciowe. Klikamy OK.

Wybierz zmienne

x

~| [5-Zawal ~l ok |
6 - Rodzajzawalu 6 - Rodzaj zawalu

7-Palenie 7-Palenie Anului
3-BMI 3 I

9 - Cholesterol catkowity 9 - Cholesterol ca tkowity

10-HDL -HDL [Zestawy]...
11-LDL -LDL

12-Tg

13-Fg

14-WBC

15 - Cisnienie skurczowe

16 - Cisnienie rozkurczowe v

Wszystkie Rozwir Przybliz Wszystkie Rozwir Przybliz

Zmienna zalezna

Czynniki ilosciowe

3 |

|9-15

Pokazuj tylko zmienne o odpowiedniej skali

W glownym oknie programu wybieramy tak w polu Symbol modelowanej klasy. Ustawiamy
Szerokos¢ okna na 20 i zaznaczamy opcje Poziom odniesienia, Wygladzenie i Pas ufnosci. Klikamy
OK i po chwili zostanie utworzony skoroszyt z wynikami dla poszczegdlnych czynnikow. Ponizej
przedstawiono dla przyktadu wyniki dla zmiennej — wykres oraz arkusz zawierajacy ilorazy szans,
granice przedziatéw ufnosci oraz wielkosci pomocnicze do ich wyliczania.

1] B Protfl gy HOL® (1 2, = 53 )

Lararad wak

Waryitkie | HOL | T weesirr slons | Dolbee pars shem

| Th pors sknem

|_Dictee w chrie | OR | EE(log OR) | 85% PU doley | 95% PU gamy
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7. Badania kliniczne (beta)

7.1Uktady naprzemienne
7.1.1 Wprowadzenie

Uktady naprzemienne badan klinicznych, w ktérych poréwnuje si¢ 2 leki (substancje):

R - znany lek referencyjny,
T - nowy lek testowy,

polegaja na podaniu badanym osobom/obiektom obydwu lekéw w co najmniej dwu turach.
Najprostszym uktadem naprzemiennym jest (RT, TR), gdzie badanych przydziela si¢ do dwu
sekwencji, RT i TR. W grupie RT w pierwszej turze podawany jest lek R a w drugiej turze lek T
podczas gdy w grupie TR dzieje si¢ to w odwrotnej kolejnosci. Zgodnie z ta konwencja 0znaczone
sg inne uktady.

Modul Uktady naprzemienne umozliwia analize i zaplanowanie badan w ponizszych osmiu uktadach:

e RT,TR
e RTR, TRT

e RTTR, TRRT

e RTRT, TRTR

e RRT,RTR, TRR

e RTT, TRR

e RRT,TTR

e RRTT,RTTR, TRRT, TTRR

Zaletg ukladow naprzemiennych jest zmniejszenie liczby badanych koniecznej do uzyskania
istotno$ci statystycznej dotyczacej zaleznosci (czgsto to rownowazno$¢ obydwu lekéw) migdzy
lekami, ktérg chcemy wykaza¢, o ile ma ona miejsce. Nie dzieje si¢ tak zupeknie ,,za darmo”,
poniewaz badanie w takim uktadzie trwa dtuzej. Kazdy badany przyjmuje lek i po uptynigciu
pewnego okresu przyjmuje inny lek lub tez ponownie ten sam, a takich tur moze by¢ kilka.

Modut Uktady naprzemienne obejmuje peten zakres mozliwosci analizy 1 planowania badan, na co
sktada sie:
e Test rownowaznosci

e Analiza wariancji

e Analiza liczebno$ci prob

e Analiza mocy

e Przydziat badanych do grup
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Modut Uktady naprzemienne umozliwia automatyczne, sprawne wykonanie analizy wariancji wraz
z testem rownowaznosci zebranych wynikow zakonczonego badania klinicznego a w przypadku
planowania badania - przeprowadzenie analizy liczebnosci, analizy mocy oraz losowego przydziatu
do grup (randomizaciji).

i N
Ukiady naprzemienne (beta) I&‘_‘ﬂ_hj

\wibierz zestaw sekwencji

1 ANOWA I test
I réwnowaznosci

RRT. RTR. TRF| -

Oblicz
2 liczebnose

F - lek referencyjny, T - lek testowany

%% Oblicz moc
|Jktad naprzemienny o 3 sekwencjach I_
i 3 turach
7 Przydziat
L] do grup

Rownowazno$¢ jest sprawdzana wzgledem wskazanych granic. Niekoniecznie musi by¢ to czgsto
spotykany i zalecany przedziat [80%, 125%], uzytkownik ma mozliwo$¢ samodzielnego ich
ustawienia, podobnie jak poziomu istotnosci.

7.1.2 Analiza wynikéw badania

Zestaw wynikow analizy ukonczonego badania klinicznego o uktadzie naprzemiennym zawiera:
tabele analizy wariancji, arkusz z rozbudowanymi wynikami testu réwnowazno$ci oraz wykres
przedstawiajacy przedzial ufno$ci wraz ze wskazanymi granicami rownowazno$ci. W analizie
wariancji testowane efekty to: sekwencja(grupa wyznaczona przez kolejno$¢ podawanych lekow),
obiekt zagniezdzony w sekwencji, tura oraz preparat, co najczesciej oznacza wlasnie przyjmowany
lek. Standardowym wymogiem w analizie wynikow badan klinicznych jest test parametryczny, wigc
przyjmuje si¢, ze odpowiednie zalozenia sg spelnione, w tym lognormalno$¢ rozktadu danych
wejsciowych.

Wejsciowy zbior danych musi zawiera¢ wymienione 4 zmienne: badany obiekt (np. pacjent), tura,
sekwencja, zmienna zalezna. Nie potrzeba zmiennej oznaczajacej preparat/lek, bo wiadomo po turze
1 sekwencji ktory z nich jest wtedy podawany. W zmiennej oznaczajacej sekwencje moga by¢ tylko
ciggi ztozone z symboli R i1 T, takie jak we wskazanym zestawie sekwencji, ktory okresla rodzaj
uktadu naprzemiennego.

Przyktadowy zbior danych jest pokazany ponizej. Mamy tu do czynienia z uktadem (RTR, TRT).
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|:| Dane: badanie (4 zmn. * 66 prz.) o B OER
—1
1 2 3 4
Obiekt Tura Sekwencja Stezenie |

1 1 1|RTR 3.8 |

2 1 2 FTR 48,5 3
3 1 3 RTR 52,7

4 2 1|RTR 41.8 | &
5 2 2 RTR 594
6 2 3 RTR 379
7 3 1|RTR 85.4
8 3 2 RTR 594
9 3 3 RTR 93.0
10 4 1 RTR 64.0
1 4 2 RTR I 82.0!
12 4 3RTR 35.0
13 5 1 RTR 102,7
14 5 2 RTR 353
15 5 3RTR 49.3
16 6 1 RTR 36,7
7 6 2 FTR 51,5
18 6 3RTR 73.9

J¥ 1a 7 1/DTD E1 e : i

Przyklad Otwieramy widniejacy powyzej arkusz Badanie kliniczne.sta i z menu Zestaw

\-/ Medyczny | Badania kliniczne wybieramy Uklady naprzemienne. \W oknie
poczatkowym modutu wybieramy zestaw sekwencji (RTR, TRT) po czym naciskamy
przycisk ANOVA i test rownowaznosci.

Uktady naprzemienne (beta) Ii‘_‘éJ

Wybierz zestaw selwencji

 ANOWVA I test
= rownowaznosci
RTR. TRT -
Oblicz
= liczebnossé
R - lek referencyjny, T - lek testowam
n = [ Oblicz moc
Uklad naprzemienny o 2 sekwencjach
i 3 turach
A  Przydziat
L] do grup

Otworzy si¢ okno ANOVA, w ktorym pozostawiamy domyslne granice rownowaznosci - 80% i 125%
i obnizamy poziom istotnosci do 0,02. Wskazujemy zmienne: na kolejnych czterech listach
zmiennych - odp. zmienne nr 1, 2, 3, 4 - i zatwierdzamy klikajac OK.

ANOVA = LX)

r Wybierz zmienne

[@ Zmienne l ’@ Informacje ]

Poziom istotnosci 0.020 =

Dalna granica réwnowaznosci [%] (80

e e

Gérna granica réwnowaznosci [%] |125

le Anuluj l [@ oK

W wyniku dostajemy skoroszyt z dwoma arkuszami i wykresem.
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n © c = = E2
—
Suma kwadratow Liczba stopni Sredni kwadrat Statystyka F Wartosc p
Uktad: RTR, TRT {typ 1) swobody (typ 1)
Sekwencja [ 0.0001 1 0,000 0,004 0.,947488
Obiekt(Sekwencja) 1.458 20 0,073 0,644 0,854458
Tura 0,043 2 0,022 0,191 0,826552
Preparat 0,001 1 0,001 0,012 0.,914698
Btad losowy 4,643 41 0,113 )l
| < ,
Dane: Test réwnowaznesci® (6 zmn. * 2 prz.) = B E2
Ukfad: RTR, TRT =
1 2 3 4 5 6
Dolna Gama Rownowaznose ) ..
lloraz granica granica wgr [80% Zmiennosé Btad
o g . gz o . .
[%] 96% puf | 96% p.uf 125%] srodosob. [%] | Sredniokwadrat.
Preparat T: R 99.04 81.94 119.71 Tak 34,63 0.336522
Osiagniety poz.istotnosci 0,010781 1
J P b

Pierwszy arkusz to tabela analizy wariancji. Zalezy nam zeby pierwsze trzy efekty okazaly sie
nieistotne, nie mniej jednak na szczgdcie jest to co$ niezaleznego od réwnowazno$ci obu
lekéw/substancji. Jesli dagzymy do jej wykazania, to poprzednia uwaga dotyczy rowniez efektu
Preparat.

Drugi arkusz méwi, ze iloraz miary dziatania lekow T:R jest rowny 99,04% a jego 96% przedziat
ufnosci to [81,94%, 119,71%], ktéry sie mieSci catkowicie wewnatrz przyjetego przedzialu
rownowaznosci [80%, 125%], wigc stwierdzamy, ze na tym poziomie istotnosci leki sg rOownowazne.
Osiagnigty poziom istotnosci wynosi 0,0108. Oznacza to, ze przy dowolnym poziomie istotnosci
réwnym co najmniej tyle uzyskaliby$Smy ten sam wniosek o rownowaznosci. Jezeli poziom istotnos$ci
wynosi a, to brany jest 100(1-2a)% przedziat ufnosci, dlatego tutaj jego odsetek to 96% zamiast 90%,
co odpowiada klasycznemu poziomowi istotnosci a = 0,05.

Wyniki drugiego arkusza ilustruje takze wykres (trzeci element skoroszytu).

) Przedziat ufnoscit o B =

96% przedziat ufnosci T: R

70 80 90 100 110 120 130
[%]

Ealsl ECH ¥ L

7.1.3 Planowanie badania — analiza liczebnosci

Analiza liczebno$ci jest pod katem wykazania réwnowazno$ci we wskazanych granicach.
Przeprowadza si¢ ja podczas planowania badania zeby wyznaczy¢ jak liczne grupy trzeba wzig¢ by
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wykaza¢ to co najmniej z ustalonym prawdopodobienstwem (np. 90%). Obliczona liczebno$¢ jest na
kazda pojedyncza grupe, totez trzeba pamigta¢ o pomnozeniu jej przez liczbe grup (sekwencji), gdyz
majac ustalong tgczng liczbe badanych najwyzsza moc jest przy rownolicznych grupach.

. Przyklad Z menu Zestaw Medyczny | Badania kliniczne wybieramy Ukitady

"\”d naprzemienne. W panelu poczatkowym wybieramy zestaw sekwencji RTRT, TRTR i
naciskamy przycisk Oblicz liczebnosé. Pojawi si¢ okno o takiej samej nazwie, w ktorym
wpisujemy ponizsze wartosci. Oznaczajg one, ze zakladamy, ze iloraz(srednich
geometrycznych) T:R w rzeczywisto$ci wynosi 112% i1 chcemy zapewni¢ szans¢ nie
mniejsza niz 90%, ze wykazemy na poziomie istotnosci a = 0,05, ze lezy on w granicach
[80%, 125%]. Dodatkowo zaktadamy, ze wspotczynnik zmienno$ci wynosi 28%.

[ n
Oblicz liczebnos¢ b= o
Poziom istotnodci 0.050 [ Miara zmiennosci 78 |=

Wi L
Dolna granica réwnowaznosci [%] |80 Vybierz miarg zmiennosci

DORED

@ \wzpslczynnik zmiennogci [%]

Gérna granica roéwnowaznosci [%] 125

_) Blad Srednickwadratowy
Moc [*%] 0 =
lloraz srednich geometrycznych [%] (112 12

@ m ] @ o ]

Po zatwierdzeniu przez OK otrzymujmy ponizsze wyniki. Wszystkie wartosci oprocz dwu ostatnich,
ktore sa wlasciwa czgscig wynikdw, sa powtdrzone z poprzedniego okna.

Dane: Analiza liczebnosci® (1 zmn, * 8 prz.) = B OER
Uktad: RTRT, TRTR =
1
Poziom istotnosci 0,05
Dolna granica [%] 80
lloraz [%] 112
Gdrna granica [%] 125
Zmiennosé Srodosob. [%] 28
Moc docelowa [%] 90
Moc osiagnieta [%] 90.8
Liczebnosé 28]
IE '

Potrzebujemy co najmniej 28 badanych w kazdej grupie, a wigc co najmniej 56 badanych w sumie,
bo uktad (RTRT, TRTR) sktada si¢ z dwoch grup (sekwencji). Przy tej liczebnosci moc wyniesie
90,8% - to wtasnie jest moc osiggnieta.

7.1.4 Planowanie badania — analiza mocy

Analiza mocy jest wykonywana pod katem wykazania rownowazno$ci we wskazanych granicach.
Przeprowadza si¢ ja podczas planowania badania na przyktad po to, zeby sprawdzi¢ czy spodziewana
liczba badanych w poszczegdlnych grupach wystarcza aby z ustalonym prawdopodobienstwem
(np. 90%) to wykazac.
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. Przyklad : Z menu Zestaw Medyczny | Badania kliniczne wybieramy Uktady

,‘\”J naprzemienne. W panelu poczatkowym wskazujemy zestaw sekwencji RRT, RTR, TRR
I naciskamy przycisk Oblicz moc. W oknie o tej samej nazwie, ktore si¢ otworzy,
podajemy widoczne ponizej warto$ci.

Oblicz moc = |

Poziom istotnodci 0.010 |2 Podaj licznosci selowencii
Delna granica rownowaznosci [%] |88 = RRT 40 = TER |40 =
Garna granica rownowaznosc [%] (112 (2 RTR &0 s
Miars zmiennodci u < lloraz Srednich geometrycznych [%] (100 (=
Whybierz miare zmiennosci
@ Wspdlczynnik zmiennodci [%]
() Blad srednickwadratowy
[ﬂ Anuluj ] [k_,} OK

Oznaczajg one, ze chcemy obliczy¢ prawdopodobienstwo wykazania na poziomie istotnosci o= 0,01
réwnowaznosci lekow w granicach [88%, 112%] przy zatozeniu, Ze iloraz Srednich geom. T:R
wynosi 100%, wspotczynnik zmiennosci jest rowny 34% a badanych w grupach RRT, RTR, TRR
bedzie odpowiednio 40, 60 1 40. Po naci$nieciu OK mozemy sczyta¢ z ponizszego arkusza
wynikowego, ze wynosi ono 72,6%.

-|:| Dane: Analiza mocy™ (1 zmn. *9 prz.) = = EE-‘
Uktad: RRT, RTR, TRR ™
1
Poziom istotnosci 0,01
Dalna granica [%] 88
lloraz [%5] 100
Gdrna granica [%)] 112
ZmiennosE Srddosob. [%] 34
Licznosc sekwencji RRT 40
Licznosc sekwencji RTR 60
Licznosc sekwencji TRR 40
Moc [%] ?2,5!
J 4 2

7.1.5 Planowanie badania — przydzial do grup

W badaniach o co najmniej dwu grupach, takich jak kliniczne, zazwyczaj staramy si¢ aby stanowily
one podobne zbiorowosci, dlatego przydziat obiektow/oséb do nich powinien odbywac¢ si¢ losowo.
Modut Uktady naprzemienne pozwala na utworzenie arkusza z takim przydziatem, gotowego do
wprowadzania danych czyli warto§ci zmiennej zalezne;.
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Przyklad Z menu Zestaw Medyczny | Badania kliniczne wybieramy Uklady

- naprzemienne. W panelu poczatkowym wskazujemy uktad (RTTR, TRRT) i naciskamy
\d przycisk Przydziat do grup. W ukazanym ponizej oknie o tej samej nazwie, ktore si¢
otworzy, podajemy wartosci 25 przy obydwu sekwencjach i1 zatwierdzamy przyciskiem

OK.
Przydziat do grup l = S
Fodaj licznosci sekwencii
RTTR |25 =
TRRET (25 =
m Anuly ] [\__} OK

Utworzony wynikowy arkusz, mogacy si¢ rézni¢ za kazdym razem ze wzgledu na losowosé
przydziatlu, pokazuje np. ze obiekty nr 1, 7, 8 maja trafi¢ do sekwencji RTTR a obiekty nr 2, 3, 4, 5,
6 do sekwencji TRRT.

I:‘ Dane: Przydziat do grup™ (4 zmn. ™ 200 prz.) o B R
Uktad: RTTR, TRRT i
1 ‘ 2 3 [
Obiekt Sekwencja Tura | Zalezna
1 1/RTTR 1 E
2 1/RTTR 2
3 1|RTTR 3
4 1/RTTR 4
5 2/TRRT 1
6 2/TRRT 2
7 2/TRRT 3
8 2/TRRT 4
9 3 TRRT 1
10 3TRRT 2
11 3 TRRT 3
12 3TRRT 4
13 4/TRRT 1
14 4/TRRT 2
15 4/TRRT 3
16 4/TRRT 4] 1
17 5 TRRT 1
18 5 TRRT 2
19 5 TRRT 3
20 5 TRRT 4
21 6 TRRT 1
22 6 TRRT 2
23 6 TRRT 3
24 6 TRRT 4
25 7 RTTR 1
26 7 RTTR 2
27 7 RTTR 3
28 7 RTTR 4 i
20 ARTTR 1
J 4 13
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