Uniwersytet Wroctawski
Wydzial Matematyki i Informatyki
Instytut Matematyczny
specjalnosé: Analiza Danych

Magda Kozajda

Statystyczna analiza danych
z uzyciem pakietu nparLD

Praca licencjacka
napisana pod kierunkiem
Pana dra Grzegorza Wytupka

Wroctaw 2023



Sktadam serdeczne podzickowania

Panu doktorowi Grzegorzowi Wylupkowi

za wszystkie wskazéwki,

za ciaglta mozliwo$¢ konsultacji

i po prostu - za zainteresowanie mnie statystyka.



Spis tresci

1 Wstep
1.1 Motywacja . . ... ... ..

2 Modele nieparametryczne

2.1 Ogdélny model nieparametryczny . . . . . . . . . . ..o oo
2.2 Wybrane modele nieparametryczne . . . . . . . .. ..o
221 LD-F1 . . .
2.2.2 FI-LD-F1 . . . . .
2.2.3 F2-LD-F1 . . . . . e

3 Statystyki i testowanie

3.1 Model i motywacja . . . . . .
3.2 Estymacja rangowa . . . . . .
3.2.1 Statystykaps . . . ..
3.2.2 Estymacjaps ... ..
3.3 Testowanie hipotez . . . . . .

3.3.1 Statystyka typu Walda

3.3.2 Statystyka typu ANOVA . . . ... ... ... ... ... .. .....

4 Przykladowy eksperyment
4.1 Model . ... ... ... ...

4.2 Testowanie . .. .... ...
4.2.1 Efekt grupy . . . . ..
4.2.2 Efekt czasu . ... ..
4.2.3 Interakcja . . . .. ..

5 Przyklady
5.1 DBadanie ze stomatologii . . .

5.1.1 Analiza nieparametryczna . . . . . .. ... .00

5.1.2 Analiza parametryczna
5.2 Badanie rozwoju szczura . . .
5.3 Badanie zaburzen oddychania

Spis tabel
Spis wykresow

Literatura

[, |

© 00 0 3

11
11
12
12
13
14
14
15

16
16
17
17
18
18

19
19
19
22
24
27

32

33

34



Abstrakt

Eksperymenty naukowe czesto wymagaja wielokrotnego egzaminowania tych samych
obiektéw przez dlugi okres czasu. Zebrane w ten sposéb dane longitudinalne sa zalezne, maja
obserwacje odstajace i czesto sa niekompletne. Dodatkowsa trudnoscia w ich analizie jest,
zenie znamy rozkladu, z ktoérego pochodza i nie mozemy estymowaé brakujacych parametrow.
W zwiazku z tym do testowania statystycznego bedziemy uzywaé jedynie wiedzy o liczbie
obserwacji i o ich dystrybuantach. Procedura pozwalajaca na wyliczenie statystyk (typu Walda
i typu ANOVA) oparta jest na idei modelu nieparametrycznego i na metodzie rangowania.
Pakiet nparLD wsrodowisku R pozwala na praktyczna obstuge danych longitudinalnych.
W niniejszej pracy opiszemy teoretyczne zagadnienia, na ktérych oparty jest pakiet nparLD
izaprezentujemy jego dzialanie na przyktadach z nauk przyrodniczych.

Stowa kluczowe: dane longitudinalne, model nieparametryczny, efekt grupy, efekt czasu,

interakcja, nparLD, R.



Rozdzial 1

Wstep

1.1 Motywacja

W naukach biologicznych, medycznych czy socjologicznych czesto mamy do czynienia z eks-
perymentami, w ktérych obiekt badany jest wielokrotnie, w réznych punktach czasu. Dane wy-
magajace czestego egzaminowania tych samych podmiotéw, w ten sam sposébiw okreslonych
odstepach czasu, nazywamy danymi longitudalnymi. Pomiary z tej samej jednostki do$wiadczal-
nej sa zalezne, co znacznie komplikuje ich statystyczna analize. W pracy z 1994 roku P. Diggle,
K. Liang i S. Zeger obszernie opisali metody badan dla danych longitudinalnych. Ich podejscie
oparte jest gléwnie na uogélnionych modelach liniowych (GLM) iichrozszerzeniach (GLMM).
Implementacje tych procedur sazazwyczaj ogdlnodostepne w oprogramowaniu typu SAS czyR.
Korzystanie z istniejacych tam narzedzi moze by¢ problematyczne, poniewaz czesto opar-
te sa one na dodatkowych zatozeniach, ktére nie musza by¢ spetlnione w praktyce. Z tego powodu
metody parametryczne moga prowadzi¢ do btednych wnioskéw.

Innym podejsciem do analizy danych longitudinalnych sa nieparametryczne metody rango-
we. Do ich badania, tworzenia i rozwoju znaczaco przyczyniaja sie: E. Brunner, F. Konietschke,
A. Bathke i M. Puri. W swoich publikacjach podkreslaja oni liczne zalety metod nieparametrycz-
nych. Sa to miedzy innymi: odporno$é¢ na obserwacje odstajace, efektywnosé dla prob o matych
rozmiarach czy ogélna elastycznosé w stosowaniu dla danych réznego rodzaju. W pracy z 2002
roku E. Brunner szczegbélowo opisal réznorodne nieparametryczne metody rangowe dla danych
longitudinalnych. Przyblizone sa tam rowniez metody estymowania statystyk i testowania
hipotez oraz wyznaczania przedzialéw ufnoéci.

Dane longitudinalne czesto gromadzone sa w eksperymentach czynnikowych, czyli takich,
ktorych budowa sktada sie z dwéch lub wiecej czynnikow. Przyktadowe eksperymenty tego

typu to:
e Jedna homogeniczna grupa obiektéw obserwowana wielokrotnie w s = 1,...,t punktach
czasu.
e Jedna homogeniczna grupa obiektéw obserwowana wielokrotnie w s = 1,...,¢ punk-

tach czasu, gdzie pomiary dla kazdego obiektu z grupy zbierane sa osobno. Mo-
ze by¢ to przyktadowo badanie oczu, gdzie dla kazdego pomiaru zapisujemy wynik dla

lewego idla prawego oka.

e Jedna homogeniczna grupa obiektéw obserwowana wielokrotnie pod ! = 1,..., c warunka-
mi, gdzie kazdy obiekt z grupy obserwowany jest pod kazdym z warunkéow ws =1,... ¢
punktach czasu.



ROZDZIAL 1. Wstep 1.1. Motywacja

e Wiecej niz jedna homogeniczna grupa obiektéw obserwowana w s = 1,...,t punktach
czasu. Przykladem jest podzial badania na grupe kobiet i mezczyzn lub grupe kontrolna
i zabiegowa.

Analiza danych longitudinalnych opiera sie gtéwnie na analizie ich dystrybuant. Dystrybuanty
sa takze niezbedne do wnioskowania o wynikach eksperymentu oraz do testowania hipotez
statystycznych. Typowymi problemami, ktére chcemy badacé sa:

e Czy roézne metody leczenia dajg ten sam efekt?
e Czy uplyw czasu ma wplyw na poprawe lub pogorszenie si¢ wynikow leczenia?
e Czy wyniki leczenia dla wszystkich grup sa identyczne przez caly okres badania?

Te pytania mozna tatwo przettumaczy¢ na jezyk statystyczny. Testowanie hipotez dla tego typu
danych skupia sie gtéwnie na: badaniu efektu czasu, efektu podziatu na grupy oraz na badaniu
interakcji miedzy czasem a réznymi grupami. M. Akritas i G. Arnold wswojej pracy z 1997
roku jako jedni z pierwszych sformutowali te hipotezy oraz sposéb ich testowania.

Jednym z narzedzi do analizy danych longitudinalnych jest pakiet nparLD dostepny
w oprogramowaniu R. Jego nazwa zlozona jest zdwdch cztondéw: ,npar’” - pochodzacego
od stowa ,,nonparametric”’ (nieparametryczne) oraz ,,LD” bedacego skrétem od ,,longitudinal
data” (dane longitudinalne).

Niniejsza praca podzielona jest na dwie czesci: teoretyczng i praktyczna. Czesé teoretyczna
zaprezentowana jest w rozdziatach: drugim, trzecim i czwartym. W rozdziale 2 opisane zostaty
wybrane typy modeli dla danych nieparametrycznych. Rozdzial 3 zawiera testowanie hipotez
oraz teoretyczne wyliczenia statystyk typu Walda i typu ANOVA. W rozdziale 4 za pomoca
przyktadowego eksperymentu pokazana jest intuicja dotyczaca testowania. Rozdzial piaty
jest czesdcia praktyczna pracy. Zawiera opis pakietu nparLD oraz przyktadowe eksperymenty
wykonane przy jego uzyciu.



Rozdziatl 2

Modele nieparametryczne

W tym rozdziale opiszemy modele nieparametryczne stosowane przy analizie danych
longitudinalnych. Na poczatku poznamy idee ogdlnego modelu nieparametrycznego. Nastepnie
oméwimy najczesciej uzywane modele i skonstruujemy dla nich schematy. Wprowadzimy
takze system notacyjny pozwalajacy na szybki opis budowy modelu przez uwzglednienie liczby
wystepujacych w nim czynnikéw.

2.1 Ogodlny model nieparametryczny

Modele parametryczne zaktadaja istnienie rozktadu opisywalnego réznorodnymi parame-
trami. W modelach nieparametrycznych nie mamy zadnych szczegbétowych informacji na temat
rozktadu. Do estymacji jego parametrow musimy bezposrednio uzywaé danych.

Zal6zmy, ze badamy n obiektéw w t punktach czasu. Wyniki zebrane od tej samej, k-tej
jednostki, k = 1,...,n, przez caly okres badania sg zalezne. Wyniki zebrane od n réznych
jednostek w chwili s sa niezalezne o dystrybuancie Fs dla s = 1,...,¢t. Wmodelu niepa-
rametrycznym do testowania statystycznego uzywamy jedynie wiedzy o liczbie obserwacji
iodystrybuantach F.

Ponizsza definicja w $cidlejszy sposob przedstawia idee ogdlnego modelu nieparametrycznego:

Definicja 2.1

Niech Xy = (Xg1,...,Xkt)', k = 1,...,n beda niezaleznymi wektorami losowymi, a Fs dys-
trybuantg brzegowa, taka ze: Xgs ~ Fs,k=1,...,n,s =1,...,t. Laczny wektor dystrybuant
brzegowych w ¢t punktach czasu to F' = (Fi,..., F;).

Model nazywamy modelem nieparametrycznym wtedy i tylko wtedy, gdy do formutowania
hipotez uzywamy jedynie dystrybuant brzegowych, czyli wektora F'.

2.2 Wybrane modele nieparametryczne

Ogolny model nieparametryczny nalezy kazdorazowo dopasowaé do przeprowadzanego
eksperymentu. W celu opisania najczesciej uzywanych modeli wprowadzimy system notacyjny
Fz-LD-Fy. Skrot ,,LD” jest tutaj rozwinieciem okreslenia ,,Dane Longitudinalne”. Symbol
x oznacza liczbe czynnikéw whole-plot, czyli takich, ktore dziela probe na niezalezne grupy.
Symbol y to liczba czynnikow sub-plot, czyli czynnikéw dzielacych prébe na grupy powtarza-
jacych si¢ pomiaréw. Przyktadowo: dla grup kobiet i mezezyzn badanych trzykrotnie w ciagu
dnia, pte¢ bedzie czynnikiem whole-plot, a czas czynnikiem sub-plot. Przyktadowe schematy
(LD-F1, F1-LD-F1, F2-LD-F1) i ich opisy mozna znalezé ponizej.
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ROZDZIAL 2. Modele nieparametryczne 2.2. Wybrane modele nieparametryczne

2.2.1 LD-F1

Rozwazamy eksperyment, w ktérym grupa n obiektéw jest badana t razy. Przyktadem
moze by¢ préba kliniczna Bandelowa z 1998 roku. Polegala ona na mierzeniu wskaznika CGI
(wskaznik efektywnosci leczenia u 0s6b chorych psychicznie) u 16 pacjentéw przez 8 tygodni.
Tabela 2.1 przedstawia schemat dla obserwacji Xy, i ich rozktadéw brzegowych Fi.

Dane Rozklady brzegowe
Czas Czas
Obserwacja || s =1 s=t s=1 s=t
k=1 X1 X1 I E;
k=mn an Xmg F1 Ft

Tabela 2.1: Model LD-F1

Dane - wektor losowy:
X = (Xp1, o0, Xp), E=1,...,m.

Rozktad brzegowy:
Xisy oy Xns ~ Fs, s =1, ..,

gdzie I oznacza dystrybuante brzegowa z préby s.
W modelu mamy n wektoréow, w kazdym z nich zbieramy ¢ danych, co daje tacznie

N=n-t

zmiennych.
Dla modelu LD-F1 mozemy testowac hipoteze o ,,braku efektu czasu’ przedstawiona w jezyku
dystrybuant jako:

HI - F = .. =F,.

2.2.2 F1-LD-F1

W tej sytuacji a réznych grup jest obserwowanych w ¢ punktach czasu. Przykladem
jest badanie Sedghiego o efektywnosci technik irygacyjnych przy usuwaniu miazgi zebowej
podczas leczenia kanalowego (2010). W eksperymencie 30 os6b podzielono losowo na trzy
rowne grupy. Kazda z nich zostala poddana leczeniu z inna procedura oczyszczania kanatow
zebowych. Nastepnie zmierzono pozostaly poziom miazgi i wybrano najbardziej efektywna tech-
nike. W tabeli 2.2 przedstawiono schemat dla X, obserwacji i ich dystrybuant brzegowych Fj.

Dane - niezalezne wektory losowe:

Xik = (Xikts oo, Xint)', k=1, .,

Rozklad brzegowy:
Xips ~ Fis,i=1,...,a,s=1,...,L.
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Dane Rozktad
Czas Czas
Czynnik A Obserwacja || s = s = s=1 s=t
k=1 X111 X11¢ Fy Fy
1=1 : : :
k=mnq Xin1 Xingt F1y Fyy
k=1 Xa11 Xoa1t F1 Fuy
i=a : : :
k=ng, Xang1 Xanat Fa Fuy

Tabela 2.2: Model F1-LD-F1

W modelu mamy n = Y7 ; n; wektoréw, w kazdym z nich zbieramy ¢ danych, co daje tacznie:
a
N=n-t= Z n; -t
i=1
zmiennych.

Dla modelu F1-LD-F1 mozemy testowaé hipotezy o: braku efektu grupy (A), braku efektu czasu
(T) i braku interakcji (AT) miedzy A i T. Hipotezy przedstawione sa w jezyku dystrybuant

jako:
HY :Fr=..=F,
0 - 1. — o0 — a.s
g F = .. = F,
H64T Fy=F, —F,+F ,i=1,..,a,s=1,..,1,
gdzie F; = % St _, Fi, jest uéredniona dystrybuanta po czasie dla grupy 4, F s = % & Fis
tousredniona dystrybuanta po grupach i w punkcie czasu s oraz F. = é Se St F

to usredniona dystrybuanta po wszystkich parametrach.

2.2.3 F2-LD-F1

W modelu F2-LD-F1 obserwujemy a - b réznych grup w ¢ punktach czasu. Przyktadem
moze by¢ eksperyment, w ktérym najpierw dzielimy uczestnikéw wedlug plci a nastepnie
kazda z podgrup dzielimy wedlug losowo dobranej metody leczenia. Podczas trwania ekspery-
mentu wielokrotnie zbieramy dane o wynikach kuracji w réznych puntach czasu t. W tabeli
(2.3) zobrazowany zostal schemat dla obserwacji X;js i dla odpowiadajacych im dystrybuant
brzegowych Fjjs.

Dane - niezalezne wektory losowe:

Xijk = (Xijr1, oo Xijit)'s k=1, .., nij0

Rozklad brzegowy:

Xz'jks ~ Fijs; 1= 1, ey @, j = 1, ...,b, S = 1, ...,t.
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2.2. Wybrane modele nieparametryczne

Dane Rozktad
Czas Czas
Czynnik A Czynnik B Obserwacja s=1 s=t s=1 s=t
k=1 X111 X111t Fin Fiy
j=1 :
k=mnn Xi1nyi1 Xilnyt Fii Fiit
1=1 :
k=1 X1om1 Xib1t Fin Fipt
j=b :
k=nqy X1bny1 X1bnyyt Fin Fip
k=1 Xa111 Xa1t Fan Fou
j=1 :
k =na Xalng 1 Xalngt Fai Fait
i=a :
k=1 Xab11 Xab1t Fapt Fobt
j=1b
k = nap Xabn g1 Xabn gt Fupt Fapt

Tabela 2.3: Model F2-LD-F1

W modelu mamy n = ¢, 22:1 n;; obserwacji, w kazdej z nich zbieramy ¢ danych, co daje

tacznie

zmiennych.

a b
N:n-t:ZZnij-t

i=1j=1

Dla modelu F2-LD-F1 mozemy testowaé hipotezy o:

o braku efektu grupy (A) i braku efektu grupy (B),

o braku efektu czasu (T),

o braku interakcji (AT) miedzy A i T, braku interakcji (BT) miedzy B i T, braku interakcji
(AB) miedzy A i B oraz o braku interakcji (ABT) miedzy A, Bi T.

Hipotezy stawiane sa analogicznie jak w modelu F1-LD-F1.
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Rozdziat 3

Statystyki i testowanie

W rozdziale trzecim oméwimy jeden ze sposobéw wyliczania statystyk dla danych longitu-
dinalnych, czyli estymacje z uzyciem rang. Przedstawimy takze procedury testowania hipotez
dla danych nieparametrycznych.

3.1 Model i motywacja

Na poczatku przypomnijmy jak wyglada ogdlny model nieparametryczny typu LD-F1:

Dane Rozklad
Czas Czas
Obserwacja || s =1 s=t s=1 s=t
k=1 X11 X1t g F;
k=n an Xnt F1 Ft

Tabela 3.1: Model LD-F1

W eksperymencie odpowiadajacym temu modelowi badamy k = 1, ..., n obiektéw, kazdy t-
krotnie, co daje tacznie N = n -t obserwacji. Dane zebrane dla k-tego obiektu przedstawione

sa jako wektor:
Xp = (Xp1, s Xpt)s k= 1,...,n.

Rozktad brzegowy dla tych danych to:
Xigy ooy Xns ~ Fs, s =1, ...t

gdzie F oznacza dystrybuante brzegowa z préoby s = 1,...,¢.

Widzimy, ze model nie zawiera zadnych parametréw, ktore opisywalyby réznice pomiedzy
dystrybuantami brzegowymi: F1, ..., F;. Nie mamy zatem parametrow niezbednych do formu-
lowania i testowania hipotez a zarazem do analizy wynikéw eksperymentu. Aby rozwigzaé
ten problem wprowadzamy estymacje z uzyciem rang.
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ROZDZIAL 3. Statystyki i testowanie 3.2. Estymacja rangowa

3.2 Estymacja rangowa

Zanim przejdziemy do idei estymacji rangowej, przypomnimy potrzebne definicje i wykonamy
odpowiednie przeksztalcenia.

Rozwazamy zbiér niezaleznych zmiennych losowych Xy ~ Fs(z) dlak =1,...,nis=1,...,¢t.
Przypomnijmy, ze Fs(z) jest dystrybuanta, czyli funkcja jednoznacznie okreslajaca rozklad
prawdopodobienstwa danych Xgs, K = 1,...,n, w chwili s, s = 1,...,t. Na potrzeby pracy
dystrybuante definiujemy jako:

1

F(z) = §[F+(az) + F~(x)], (3.1)

gdzie F*(z) = P(X < z) jest prawostronnie ciggla wersja dystrybuanty, a F'~(z) = P(X < x)
wersja lewostronnie ciagta.
Stad dla s = 1,...,t mamy:

1
Fi(z) = i[P(Xls <)+ P(Xis <z)] = P(X15s <)+ 05P(X15 = x). (3.2)
Wprowadzmy teraz funkcje H(x) = % ! _| Fi(z) bedaca $rednig wszystkich dystrybuant
wystepujacych w eksperymencie. Korzystajac ze wzoru (3.2) mozemy zapisa¢ H(z) jako:
1< 1<
H(zx) = " Y Fy(x) = - > P(X1s <) 4+ 0.5P(X1, = ). (3.3)
s=1 s=1

Dla danych pochodzacych z rozktadu o dystrybuancie Fy(x), s = 1,...,t 1 $redniej dystrybuant
réwnej H(z) wprowadzamy statystyke ps nazywana wzglednym efektem leczenia (relative
marginal effects).

3.2.1 Statystyka p,

Chcemy opisa¢ tendencje w zachowaniu Fy(z), s =1,...,t wzgledem H(x). W tym celu
catkujemy funkcje H(z) wzgledem Fi:

Dy = /R H(z)dF,(z). (3.4)

Korzystajac z wyzej wyprowadzonych Fys(z) = P(X1s < x) + 0.5P(Xys = z) iH(x) =
15t P(X1s < 2) +0.5P(X15 = x) mozemy przeksztalci¢ réwnanie (3.4) do postaci:

ps = /RH(x) dFy(z) = P(Z < X15) + 0.5P(Z = X1,), s =1, ..., t, (3:5)

gdzie Z ~ H oznacza losowo wybrana obserwacje z catego zbioru danych niezaleznie od Xi.
Statystyke ps mozna interpretowaé jako prawdopodobienstwo, ze losowo wybrana obserwacja
Xis wpunkcie czasu s ma tendencje do bycia wigksza niz Z.
Dla dowolnych obserwacji X1; i Xos zachodzi takze:

o jezeli p; < ps, to X1; < X9 z duzym prawdopodobienstwem,

o jezeli p; > ps, to X1; > Xo; z duzym prawdopodobienstwem,

o jezeli p; = ps, to X1; = X9 z duzym prawdopodobienstwem.

Na rysunku (3.1) przedstawione sa dystrybuanty Fy(z), Fj(z) oraz Srednia dystrybuanta

H(z). Grafika daje intuicje na temat zwigzku dystrybuant Fi(z), Fj(x) ze zmiennymi p; i ps.
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Rysunek 3.1: Zwiazek statystyki p z dystrybuanta F.

Zrédlo: Journal of Statistical Software (2012).

3.2.2 Estymacja p;

W celu estymacji ps dokonujemy rangowania, czyli zastepujemy wszystkie obserwacje
X11, ..., Xp¢ przez ich rangi Rq1, ..., R,;. Wprowadzmy zmienng R ; = % > r—1 Ris, oznaczajaca
Srednig rang w probie s.

Dane Srednia Rang
Czas Czas
Obserwacja || s =1 s=t s=1 s=t
k=1 Ri1 Ry
; . Ry R,
k=n R R,

Tabela 3.2: Rangowanie danych z modelu LD-F1

Do estymacji dystrybuanty Fs, s = 1,...,t uzyjemy jej empirycznego odpowiednika:

Aw) = 5[FH@) + F- ()] = znj (= Xga), (3.6)

3

gdzie c(u) = 3[cT(u) + ¢~ (u)] oznacza funkcje zliczajaca:

S dlau >0,
ct(u) = ot
0, dlau<0,

~(u) 1, dlawu >0,
C u) =
0, dlau <0.

Srednia dystrybuante H(z) mozemy teraz estymowaé jako laczny empiryczny rozklad

13



ROZDZIAL 3. Statystyki i testowanie 3.3. Testowanie hipotez

po wszystkich zmiennych losowych X11,..., X

n 1 n

Zc(m—st) = NZZC({L‘—X]%). (3.7)
Uzywajac wzoréow (3.6) i(3.7) mozna pokazaé, ze asymptotycznie nieobciazony estymator
ps jest rowny:

. N 1 &1 1
o= [ @) = = 30 5 (Ri = 05) = (R = 05) (3.8)
dlas=1,.,kiN=n-t.

Wyznaczenie estymatora ps umozliwi nam estymacje nieznanych parametrow.

3.3 Testowanie hipotez

W tym rozdziale testujemy hipoteze zerowa, ze wszystkie obserwacje pochodza z tego
samego rozktadu przeciwko globalnej alternatywie. Problem testowania zapisujemy:

H02F1 = ... :Ft,

Hy 3 jeq,. i # 3N Fi # Fj.
Przyjmijmy nastepujace oznaczenia: niech F' = (Fy, ..., F;)” bedzie wektorem dystrybuant,

p = (p1,...,p:)" wektorem wzglednych wynikéw leczenia, a p = (py, ..., pt)! wektorem od-

powiadajacych im estymatoréw. Dodatkowo, niech V,, oznacza macierz kowariancji rang
a C' odpowiednig macierz kontrastu.

Definicja 3.1
Macierz C' nazywamy macierza kontrastu jezeli Cpy g1y = 0,41, gdzie 15 = (1,1,...,1)T
oznacza d-wymiarowy wektor zlozony z 1.

Testowanie Hy przeciwko H; mozna zapisaé przy pomocy macierzy kontrastu jako:
Hg :CF = 0,

chF#O

Podamy rozwiazanie tego zagadnienia przy uzyciu statystyki typu Walda i statystyki typu
ANOVA.

3.3.1 Statystyka typu Walda
Statystyka typu Walda (WTS) dana jest wzorem:
Qn(C) = nptCT[CV,CT I Cp. (3.9)

Notacja [CVHC’T]+ oznacza tutaj odwrotnoéé typu Moore’a-Penrose’a macierzy CV,,C7 .
Mozna pokazaé¢ (Brunner, 1997), ze przy prawdziwosci Hy statystyka @, (C) ma asympto-
tycznie rozklad chi-kwadrat z f = rank(C) stopniami swobody.
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ROZDZIAL 3. Statystyki i testowanie 3.3. Testowanie hipotez

3.3.2 Statystyka typu ANOVA

Statystyke typu ANOVA (ATS) przedstawiamy jako:

n
A,(C) = —pL TP, 3.10
(©) tT(TV)p D (3.10)

gdzie T = CT[CCT]=C a [OCT]~ jest uogdlniona macierza odwrotng CCT.
Przy prawdziwosci hipotezy zerowej statystyke A, (C') mozna aproksymowaé rozkladem F; (f,00)"

gdzie f = % (Brunner, 1999).

Rozwazania w tym rozdziale dotycza przypomnianego wyzej modelu LD-F1. Dane dzielone
sa wnimna k = 1,...,n obserwacjii s = 1, ..., t punktéw czasu. W modelu zawierajacym wiecej
czynnikéw jak np. F1-LD-F1 niezbedne jest dodanie odpowiednich indekséw. Przyktadowo,
jezeli jednostki podlegajace eksperymentowi podzielone sanat=1,...,agrupz j=1,...,n;
jednostkami w i-tej grupie, to X;;s oznacza zmienng losowg dla j-tej jednostki w i-tej grupie
w s-tym punkcie czasu.
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Rozdziatl 4

Przykladowy eksperyment

W poprzednim rozdziale podaliSmy statystyki testowe dla danych longitudinalnych po-
chodzacych z prostego modelu LD-F1. W tym modelu dane oznaczane sa jako: Xgs, gdzie
k oznacza numer obserwacji, a s jest punktem czasu. Przeprowadzane eksperymenty czesto
wymagaja budowania bardziej zaawansowanych modeli. Wprowadzane sa wtedy réznorodne
kryteria, ktére dziela obserwacje na dodatkowe grupy. Przykladowo dla modelu dzielacego
dane wedlug czynnika A, przy danych pojawia sie kolejny indeks ¢, oznaczajacy numer grupy,
do ktoérej naleza. Dane oznaczane sa wtedy jako X;is. Jednym z modeli wykorzystujacym
podzial na grupy jest model F1-LD-F1. Uzyjemy go do pokazania, jak wyglada testowanie
przy bardziej skomplikowanym schemacie.

4.1 Model

Rozwazmy model F1-LD-F1, gdzie czynnik A dzieli dane na dwie grupy, czyli i = 1, 2.
Grupa pierwsza zawiera n; a druga ns obserwacji. Dane badane sa w dwoch punktach czasu

s, gdzie s = 1,2. Lacznie model zawiera N = 2(nj + ny) obserwacji.

Dane Rozklady brzegowe
Czas Czas
Czynnik A Obserwacja || s=1 s=2|s=1 s=2
k=1 Xinn X | i Fia
i=1 : : :
k=mny Xingt Xim2 | 1 Fia
k=1 Xo11  Xoip | Fm Fo
1=2 : : :
k= ns KXono1  Xong2 | Fo1 Fo

Tabela 4.1: Model F1-LD-F1

Dane dla tego modelu to niezalezne wektory losowe:
Xik = (Xik17Xik2)/ dla k = 1, ey T4
O dystrybuantach brzegowych:

Xiks ~ Fis, 1 =1,2, s =1,2.

16



ROZDZIAL 4. Przyktadowy eksperyment 4.2. Testowanie

Testujemy, czy czas ma wplyw na wyniki leczenia, czyli, czy zachodzi efekt czasu (T). Intere-
suje nas takze obecno$é efektu grupy (A) - czy miedzy danymi z grupy numer 1 i danymi
z grupy numer 2 widoczne sg réznice? Sprawdzimy réwniez jak wyglada interakcja miedzy
czasem a grupami (AT).

W rozdziale pierwszym wprowadziliSmy czynniki whole-plot i sub-plot. W powyzszej tabeli
czynnik whole-plot ,,A”” obrazuje efekt grupy a czynnik sub-plot ,,Czas’ reprezentuje efekt
czasu. Poszczegdlne wiersze i kolumny tabeli reprezentuja interakcje (AT).

4.2 Testowanie

Zapiszmy dane z modelu F1-LD-F1 z uzyciem rang. W tym celu dokonujemy rangowania,
czyli zastgpienia wszystkich obserwacji X;;s przez ich rangi R;is. Zmienna R; s = n% ZZ;l Rips
oznacza $rednig rang w grupie ¢ w punkcie czasu s.

Dane Srednia rang
Czas Czas

Czynnik A Obserwacja || s=1 s=2 |s=1 s=2
k=1 Ri11 Rae

i1=1 : ; Ri1  Rio
k=mny Riny1 Ring2
k=1 Ro11 Roi

i=2 : ; Ro1 Rao
k= no Rony,1 Ropyo

Tabela 4.2: Rangowanie dla danych z modelu F1-LD-F1

4.2.1 Efekt grupy

Badamy, czy podziat danych na grupy wedlug czynnika A ma wplyw na wyniki eks-
perymentu. Hipoteze zerowa mozna zapisaé¢ za pomocg odpowiedniej macierzy kontrastu
Cy=(1,1,—-1,—1) i wektora dystrybuant F:

Hi' : CoF = 0. (4.1)
Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:
Fi
Fio 1 - -
CaF =(1,1,-1,-1) 2 =Fu+Fi—Fn—Fp= - F)=0  (42)
21
Fao

A zatem rownowazng forma zapisu hipotezy zerowej jest:

H64 : Fl' - FQ.. (43)

W rozdziale trzecim wyznaczyliSmy statystyke ps i jej estymator p, = %(Rl s—0.5)dlas =1,2,
i =1,2, N = 2(n1+ng2). Przy uzyciu wektora estymatoréw ps, macierzy Vi, imacierzy kontrastu
Cy = (1,1,—1, —1) mozemy obliczy¢ wartos¢ statystyki typu Walda istatystyki typu ANOVA
oraz zweryfikowaé powyzsza hipoteze.
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ROZDZIAL 4. Przyktadowy eksperyment 4.2. Testowanie

4.2.2 FEfekt czasu

W podobny sposéb sprawdzimy, czy w analizowanym eksperymencie zachodzi efekt czasu.
Do zapisania hipotezy zerowej korzystamy z macierzy kontrastu Cp = (1, —1,1, —1) i wektora
dystrybuant F":

Hi : CrF =0. (4.4)
W rezultacie:
Fny
Fio 1 -
CrF=(1,-1,1,-1) | =Pt iy —Fp= i(Fi—F,g) =0. (4.5)
21
Fa

A zatem réwnowazng forma zapisu hipotezy zerowej jest:
HI:F,=F,. (4.6)

Przy uzyciu wektora estymatoréw p, macierzy Vi, i macierzy kontrastu Cr = (1,—1,1,—1)
obliczamy warto$é statystyki typu Walda i statystyki typu ANOVA i weryfikujemy H{ .

4.2.3 Interakcja

Rozwazmy macierz kontrastu Cyr = (1,—1,—1,1) i wektor dystrybuant F'. Hipoteze
zerowa o braku interakcji zapisujemy jako:

HYT - CypF = 0. (4.7)
Liczymy:
Fiy
F
CarF = (1,-1,1,-1) F12 = Fi1 — Fia — Foy + Fae = 0. (4.8)
21
Fao

Hipoteze zerowa mozna zatem sformutowaé przez:
H64T : Fn - F12 == FQl - FQQ. (49)

Testujemy z uzyciem statystyk WTS i ATS wyliczonych dla wektora estymatoréw p, macierzy

A

V,, 1 macierzy kontrastu Cypr = (1,—-1,—1,1).
W kolejnym rozdziale zajmiemy sie praktyczna analiza danych. Zbudujemy odpowiednie

modele i wykresy dla danych, wyliczymy wartosci statystyk WTS i ATS oraz przetestujemy
odpowiednie hipotezy. Analizy wykonamy za pomoca pakietu nparLD w $rodowisku R.
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Rozdziatl 5

Przykilady

W ostatnim rozdziale zajmiemy si¢ analiza danych longitudinalnych w praktyce. Za pomoca
przyktadéw pokazemy, w jaki sposéb mozna badaé¢ réznorodne eksperymenty czynnikowe.
Skorzystamy ze zbudowanego w tym celu pakietu nparLD i zawartych wnim funkcji.

Beda to miedzy innymi:

e 1d.f10), 1d.f20), £1.1d.f10, £f2.1d.f10), £f1.1d.f20 - funkcje tworzace wy-
brany model dla danych,

e nparLD() - funkcja automatycznie identyfikujaca najlepszy model dla danych,
e print() - funkcja wyéwietlajaca wyniki oraz wartodci statystyk WTS i ATS,
e summary () - funkcja wyswietlajaca dodatkowe informacje o modelu,

e plot() - funkcja tworzaca wykresy dla danych i dla modelu.

5.1 Badanie ze stomatologii

Autorzy badania: R. Potthoff, S. Roy (1964)
Badamy odleglo$¢ miedzy srodkiem przysadki a szczeling
Opis badania: skrzydlowo-szczekowa u 16 chlopcéw. Dane gromadzimy
czterokrotnie - gdy chlopcy maja: 8, 10, 12 i 14 lat.
Model dla danych: LD-F1
Testujemy hipoteze o braku efektu czasu: Hl : Fy = Fig =
Hipoteza: Fio = Fiy, gdzie Fy jest dystrybuanta brzegowa badanej
odleglosci, gdy chlopcy sa w wieku s lat.

5.1.1 Analiza nieparametryczna

Przeanalizujmy kod w R napisany dla tego zadania.

Wezytanie biblioteki nparLD oraz danych ze zbioru dental:

> library("nparLD")
> data("dental")

Budowa modelu:

> model <- nparLD(resp ~ time, data = dental, subject = "subject")
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ROZDZIAL 5. Przyktady 5.1. Badanie ze stomatologii

Total number of observations: 64
Total number of subjects: 16
Total number of missing observations: O

LD F1 Model

Check that the order of the time level is correct.

Time level: 8 10 12 14

If the order is not correct, specify the correct order in time.order.

Zauwazmy, ze funkcja nparLD() sama dobrata najlepszy model do analizowanych danych
iautomatycznie wyéwietlita informacje o jego strukturze.

Wyswietlenie wykreséw:

> par(mfrow=c(1,2))

> boxplot(resp ~ time, data = dental,

+ xlab = "time",ylab="", main = "Box Plot")
> plot(model)

Box Plot Relative Effects
o | T | T
© | |
| o
— | o
I @
w | I | _:_ o |
o~ :
| < |
T — D
(] _i_ . [
[ | ] [ ]
o g
| | | | | | | |
8 10 12 14 8 10 12 14

Rysunek 5.1: Wykres pudetkowy i 95% przedzialy ufnosci dla ps w badaniu ze stomatologii

Na ilustracji po lewej stronie widzimy cztery wykresy pudetkowe. Dla kazdego z pomiaréw
w punkcie czasu s = 8,10, 12, 14 zaznaczone sa: minimum, pierwszy kwartyl, mediana, trzeci
kwartyl, maksimum oraz rozstep miedzykwartylowy IQR. Przeanalizujmy ogélna strukture
kazdego z boxplotéw. Wykres dla s = 8 jest prawie symetryczny, co Swiadczy o réwnomier-
nym roztozeniu danych. Wraz ze wzrostem s zwicksza sie sko$nosé¢ wykreséw, a wiec rozklad
obserwacji jest coraz bardziej nieregularny. Mozemy zatem wnioskowaé¢ o istnieniu efektu
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ROZDZIAL 5. Przyktady 5.1. Badanie ze stomatologii

czasu. Rosnace wartosci kwantyli takze wskazuja na wyplyw czasu na pomiary.

Wykres po prawej stronie obrazuje 95% przedzialy ufnosci dla statystyki ps. Dla kazdego
z punktow pomiaru przedstawione sa: dolna granica przedziatu, obliczona wartosé estymatora
statystyki ps i gérna granica przedzialu. Warto$é estymatora rosnie wraz z uptywem czasu,
co oznacza, ze badana odlegtos¢ zwigksza sie wraz z wiekiem chlopcédw.

Wyswietlenie szczegbétowych informacji o przedziatach ufnoéci:

> plot(model)$Conf.Int

Group Time Nobs RankMeans RTE Bias Variance Lower Upper
1 Groupl 8 16 19.0625 0.2900 -0.0048 0.0177 0.2340 0.3642
2 Groupl 10 16 24.3125 0.3721 -0.0024 0.0190 0.3097 0.4436
3 Groupl 12 16 37.0312 0.5708 0.0021 0.0154 0.5087 0.6291
4 Groupl 14 16 49.5938 0.7671 0.0051 0.0177 0.6846 0.8175

Dla kazdego z punktéw s = 8,10, 12, 14 tabela wyswietla: $rednig rang (RankMeans), wskaz-
nik wzglednego efektu czasu (RTE), obciazenie estymatora (Bias), wariancje estymatora
(Variance) oraz warto$¢ dolnej (Lower) i gérnej (Upper) granicy przedzialu ufnosci.
Wielkosé RTE mozna interpretowaé jako prawdopodobienstwo, ze losowo wybrana obserwacja
z calego zbioru danych ma mniejsza warto$é¢, niz losowo wybrana obserwacja z analizowanej
grupy. Przykladowo RTE = 0.3721 dla s = 10 oznacza, ze losowo wybrana zmienna ze zbioru
dental z prawdopodobienstwem réwnym 37.21% ma warto$¢ mniejsza, niz losowa obserwacja
z grupy, gdzie s = 10. Wiemy, ze pg < p1o < P12 < p14. Widzimy, ze miedzy wartosciami RTE
zachodzi analogiczna nieréwnosé: RTEg < RTE;9 < RTEj5 < RTEq4.

Podsumowanie informacji o danych:

> summary(model)

Model:
LD F1 Model

Call:
resp ~ time

Relative Treatment Effect (RTE):

RankMeans Nobs RTE
time8  19.06250 16 0.2900391
timel0 24.31250 16 0.3720703
timel2 37.03125 16 0.5708008
timeld4 49.59375 16 0.7670898

Wald-Type Statistc (WTS):
Statistic df p-value

time 94.47718 3 2.391503e-20

ANOVA-Type Statistc (ATS):
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Statistic df p-value
time 31.48774 2.700785 1.437729e-18

Dla kazdej grupy pomiaréw w punkcie s = 8,10,12, 14 wyswietlone sa: liczba obserwacji
(Nobs), $rednia rang (RankMeans) oraz wskaznik wzglednego efektu czasu (RTE).

Funkcja summary() podaje takze obliczone wartosci statystyk typu Walda (Wald-Type
Statistic WTS) i typu ANOVA (ANOVA-Type Statistic ATS), ktérych uzyjemy do prze-
testowania hipotezy H{ o braku efektu czasu. W obu przypadkach p-wartosé¢ (p-value)
jest mniejsza od przyjetego poziomu istotnosci « = 0.001. Mamy zatem 99.999% pewnosci,
ze hipoteza zerowa jest falszywa, co implikuje, ze dla analizowanych danych zachodzi efekt

CZasu.

Przy pomocy poprawki Bonferroniego badamy réznice miedzy dystrybuantami Fj:

> m8vs10 <- which(((dental$time == 8) + (dental$time == 10)) == 1)
m8vsl12 <- which(((dental$time == 8) + (dental$time == 12)) == 1)
m8vsl4d <- which(((dental$time == 8) + (dental$time == 14)) == 1)
model8vs10 <- nparLD(resp ~ time, data = dental[m8vs10,],
subject = "subject", description = FALSE)
dental [m8vsi12,],
subject = "subject", description = FALSE)
dental [m8vsi4,],
subject = "subject", description = FALSE)

model8vs12 <- nparLD(resp ~ time, data

model8vs14 <- nparLD(resp ~ time, data

+ v + v + v v v

W tabeli przedstawimy p-wartosci dla ATS zwrocone przez summary oraz p-wartosci powstale
po korekcie Bonferroniego (p-warto$é po korekcie Bonferroniego jest obliczana przez trzykrotne
zwigkszenie oryginalnej p-wartosci):

Poréwnanie Hipoteza p-wartosé p-warto$é po korekcie
s = 8 przeciwko s = 10 H{ : Fy = Fy 0.2204 0.6612

s = 8 przeciwko s = 12 HJ : Fy = F12 1.7162 x 107% 5.1487 x 107%
s = 8 przeciwko s = 14 H{ : Fy = F14 3.1572 x 10716 9.4716 x 10~16

Tabela 5.1: Poréwnanie dystrybuant dla réznych grup pomiarowych w badaniu ze stomatologii.

Dla p-wartosci réwnej 0.6612 nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej na pozio-
mie istotnosci a = 0.001. Wnioskujmy, ze dystrybuanta Fg jest rowna dystrybuancie Fjg.
W pozostalych przypadkach odrzucamy hipoteze zerowa - dystrybuanty nie sg sobie rowne. Za-
uwazmy, ze p-wartodci zmniejszaja sie wraz ze wzrostem s, s = 10, 12, 14. Wskazuje to na fakt,
ze analizowany dystans miedzy Srodkiem przysadki a szczelina skrzydtowo-szczekowa zwigksza
sie wraz z dorastaniem chlopcéw. Dodatkowo, réznice w p-warto$ciach wskazujg na niezgod-
noéci miedzy rozktadami dla grup wiekowych: s =81is=12 oraz s =8 i s = 14.

5.1.2 Analiza parametryczna

Przeanalizujmy dane ponownie, tym razem z uzyciem metod parametrycznych.
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Woezytanie biblioteki i konstrukcja modelu:

> library("nlme")
> model <- lme(resp ~ time, data = dental, random = ~ 1 | subject)

Podsumowanie informacji o danych:

> summary(model)

Fixed effects: resp ~ time

Value Std.Error DF  t-value p-value
(Intercept) 16.340625 1.1287202 47 14.477126 0
time 0.784375 0.0938154 47 8.360838 0

W tym przypadku takze mozemy odrzucié¢ hipoteze zerowa o braku efektu czasu, poniewaz
p-wartosé ~ 0 jest mniejsza od poziomu istotnosci o = 0.001.

Przy pomocy poprawki Bonferroniego badamy réznice miedzy dystrybuantami Fj:

~ + 1 | subject)
~ + 1 | subject)
~ + 1 | subject)

> model8vs10 <- lme(resp ~ time, data = dental[m8vs10,], random

> model8vsl2 <- lme(resp ~ time, data = dental[m8vsl12,], random

> model8vs14 <- lme(resp ~ time, data = dental[m8vsi4,], random

Ponownie poréwnujemy p-wartosci:

Poréwnanie Hipoteza p-wartos¢ p-warto$¢ po korekcie
s =8 przeciwko s = 10 Hl : Fy = Fjp  0.1465 0.4395
s =8 przeciwko s = 12 H{ : Fy = F12 3 x 107% 9x 1079
s = 8 przeciwko s = 14 Hg : Fyg = Fiy 0 0

Tabela 5.2: Por6wnanie dystrybuant w modelu parametrycznym w badaniu ze stomatologii.

W tym przypadku takze nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej H{ : Fy = Fo.
W pozostatych przypadkach ponownie przyjmujemy hipoteze alternatywna, ze badane dystry-
buanty sa rézne.

Podsumowujac, wnioski z analizy danych metodami parametrycznymi i nieparametryczny-

mi sg podobne. Spowodowane jest to wzglednie symetrycznym rozktadem danych. Wprawdzie
na wykresach pudetkowych zauwazalna byla asymetria, ale stopien skosnosci byt lekki.
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5.2 Badanie rozwoju szczura

Autorzy badania: G.E.P. Box (1950), R.D. Wolfinger (1996)
Przedmiotem badania jest waga 27 szczurdéw. Szczury zo-
staly losowo podzielone na grupy o liczebnosciach: 10, 7, 10.
. . Pierwsza grupa byla grupa kontrolng. W pozostatych dwéch
Opis badania: o i ] .
do wody pitnej szczuréw dodawane byly odpowiednio: ty-
roksyna itiouracyl. Szczury wazone byly przed rozpoczeciem
badania oraz regularnie, przez cztery tygodnie jego trwania.
Model dla danych: F1-LD-F1
Testujemy hipoteze o efekcie wachlarzowania (fanning effect)
Hipoteza: zaproponowang przez R.D. Wolfingera. Doktadniej, badamy
wzrost zmiennosci danych w czasie.

Analize przeprowadzimy tylko przy pomocy metod nieparametrycznych. Zaczniemy od kon-

strukcji modelu i wyswietlenia wykresow pudetkowych:

>

v + v VvV VvV Vv v v + v v + v

plot (model)
model <- nparLD(resp ~ time * group, data = rat,
subject = "subject", description = FALSE)
par (mfrow=c(1,2))
boxplot(resp ~ group * time, data = rat, names = FALSE,
col = c("grey", 2, 3), lwud = 2, main = "Box Plots", ylab="")
axis(1, at = 2, labels = "0", cex = 2)
axis(1, at = 5, labels = "1", cex = 2)
8, labels = "2", cex = 2)
axis(1l, at = 11, labels = "3", cex = 2)
axis(1l, at = 14, labels = "4", cex = 2)
legend (2, 196, c("Control", "Thiour", "Thyrox"), lwd = c(3, 3, 3),
col = c("grey", 2, 3), cex = 1)
plot(model)

axis(1l, at

F1 LD F1 Model

Check that the order of the time and group levels are correct.
Time level: 01234

Group level: control thyrox thiour

If the order is not correct, specify the correct order

in time.order or group.order.

Rysunek (5.2) przedstawia wykresy pudetkowe i 95% przedziaty ufnosci dla wzglednych efektow

leczenia. Na wykresach uwzglednione sa: podzial zwierzat na trzy grupy i pie¢ punktéw czasu,

w ktorych dokonywano wazenia. Wykresy pudetkowe maja duzy wspoétczynnik skosnosci,

co$wiadezy o nieréwnomiernym rozkladzie danych. Z wykresu dla 95% przedzialéw ufnosci

widaé, ze waga szczuréw w kazdej z grup zwieksza sie wraz z uptywem czasu.

Gléwnym celem do$wiadczenia jest odpowiedZ na pytanie, czy istnieje interakcja miedzy

leczeniem a uptywem czasu. Jezeli czas i leczenie bylyby od siebie niezalezne, to profile

czasowe dla trzech grup bylyby réwnolegte. Wykresy z rysunku (5.2) przecza przypuszczeniu
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Rysunek 5.2: Wykres pudetkowy i 95% przedzial ufnosci dla ps w badaniu rozwoju szczura.

o niezaleznoéci tych czynnikéw. Widzimy, ze linia dla grupy z tiouracylem nie jest réwnolegla

ani do linii dla tyroksyny, ani dla grupy kontrolne;j.

Przetestujmy hipoteze o braku interakcji miedzy czasem a efektami leczenia.

> summary (model)

Model:
F1 LD F1 Model

Call:

resp ~ time * group

Relative Treatment Effect (RTE):
RankMeans Nobs

groupcontrol 72.92000 50
groupthyrox 72.67143 35
groupthiour 59.81000 50
time0 14.20714 27
timel 41.55714 27
time2 72.57857 27
time3 97.68810 27
timed 116.30476 27
groupcontrol:time0 12.75000 10
groupcontrol:timel 43.30000 10
groupcontrol:time2 78.25000 10
groupcontrol:time3 105.00000 10

O O O O O O O O O o o o

RTE

.53644444
.53460317
.43933333
.101563439
.30412698
.53391534
.71991182
.85781305
.09074074
.31703704
.57592593
. 77407407
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groupcontrol:time4 125.30000 10 0.92444444
groupthyrox:time0 15.57143 7 0.11164021
groupthyrox:timel  40.07143 7 0.29312169
groupthyrox:time2  75.78571 7 0.55767196
groupthyrox:time3 107.21429 7 0.79047619
groupthyrox:time4 124.71429 7 0.92010582
groupthiour:time0  14.30000 10 0.10222222
groupthiour:timel  41.30000 10 0.30222222
groupthiour:time2  63.70000 10 0.46814815
groupthiour:time3  80.85000 10 0.59518519
groupthiour:time4  98.90000 10 0.72888889
Wald-Type Statistc (WTS):

Statistic df p-value
group 12.52657 2 1.904977e-03
time 3619.03739 4 0.000000e+00

group:time 70.34311 8 4.199050e-12

ANOVA-Type Statistc (ATS):

Statistic df p-value
group 5.286582 1.922792 5.654723e-03
time 1008.512138 1.990411 0.000000e+00

group:time 11.093940 3.516933 3.616929e-08

Modified ANOVA-Type Statistic for the Whole-Plot Factors:
Statistic df1l df2 p-value
group 5.286582 1.922792 19.23468 0.01563658

Testujemy hipoteze o braku interakcji na poziomie istotnoéci « = 0.001. p-wartosé testu
Walda wynosi 4.199 x 10712, Test ANOVA daje p-wartosé¢ réwng 3.6169 x 10~8. Obie wielkosci
sa znacznie mniejsze od o wiec mozemy odrzucié¢ hipoteze zerowa z prawie 100% pewnoscig.
Mozemy takze bada¢ istnienie interakcji w konkretnych punktach czasu. W tym celu dokonu-
jemy poréwnan miedzy waga szczuréw przed rozpoczeciem badania, a waga odpowiednio po1l,
21 kolejnym tygodniu.

W celu kontroli bledu pierwszego rodzaju mozemy wprowadzi¢ korekte Bonferroniego -
analogicznie jak we wczedniej analizowanym badaniu ze stomatologii.
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5.3 Badanie zaburzen oddychania

G.G. Koch, G.J. Carr, I.A. Amara, M.E. Stokes, T.J. Uryniak
(1990)
Analizujemy badanie kliniczne dla pacjentéow z zaburzenia-

Autorzy badania:

mi oddychania. Pacjenci pochodzili z dwéch niezaleznych

centrow badawczych, ich laczna liczba wynosita 111. Kaz-

dego zuczestnikéw badania przydzielono losowo do gru-

. . py zaktywnym leczeniem (grupa aktywna) albo do grupy

Opis badania: . )

zleczeniem placebo (grupa placebo). Status kazdego z pa-

cjentéw oceniono wedtug skali: 0 = okropny, 1 = staby, 2 =

zno$ny, 3 = dobry, 4 = wspaniaty. Oceny dokonano przed

rozpoczeciem badania oraz kolejno podczas czterech wizyt
kontrolnych.

Model dla danych: F2-LD-F1

Badamy, czy wyniki dla grupy aktywnej (A) sa lepsze

. niz dla grupy placebo (P). Analizujemy tez ogélne wyniki

Hipoteza: . . ,

leczenia z uwzglednieniem centrum badawczego, z ktérego

pochodza pacjenci.

Dane analizujemy w sposob nieparametryczny z uzyciem rangowania. Jedna z zalet takiego
podejscia jest latwa obstuga danych porzadkowych niewymagajaca dodatkowych transformacji.
Standardowo zacznijmy od konstrukcji modelu i analizy wykreséw:

> library("nparLD")

> data("respiration")

> model <- nparLD(resp ~ time * center * treatment, data = respiration,
+ subject = "patient", description = FALSE)

F2 LD F1 Model

Check that the order of the time, groupl, and group2 levels are correct.

Time level: 12345

Groupl level: 12

Group2 level: AP

If the order is not correct, specify the correct order in time.order, groupl.order,

or group2.order.

> par(mfrow = c(1, 2))
> center <- respiration[,"center"]
1abs = c ( nn n 1 n nn 112" nn "3“ nn ll4|l nn ll5")

boxplot(resp ~ treatment * time, data = respiration[which(center == 1),],
names = labs, ylim = c(-1, 5), col = c("grey", 2), lwd = 2,
main = "center 1", ylab = "", xlab= "")

legend(2, 5, c("Treat A", "Treat P"), 1lwd = c(2, 2), col = c("grey", 2),
cex = 0.7)

boxplot(resp ~ treatment * time, data = respiration[which(center == 2),],

names = labs, ylim = c(-1, 5), col = c("grey", 2), lwd = 2,
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main = "center 2", xlab = "", ylab = "")
legend(2, 5, c("Treat A", "Treat P"), lwd = c(2, 2), col = c("grey", 2),
cex = 0.7)

> plot(model)

center 1 center 2
u [Ty -
Treat & Treat A
= TreatP = TreatP

T 4 TTTTOT TT = T ™™ T
R T [ I [ [
o — o —
[ I I [
o | oy L L)L
11 [ | [ I [ [
- L b | L - L LglLgl a
[ [ 1o I [
o 4L gL LLL 1L o ool g
A T
T T T T T T T T 1 T T T T T T T 1
1 2 3 4 9 1 2 3 4

Rysunek 5.3: Wykresy pudetkowe dla badania zaburzen oddychania

Przeanalizujmy wykresy pudetkowe widoczne na rysunku (5.3). Widzimy, ze warto$é¢ dolnego
kwartyla w grupie aktywnej jest wieksza niz w grupie placebo; ogdélnie wyniki dla grupy
A sglepsze niz dla grupy P. Zauwazalne sg takze réznice w rezultatach dla centrum 1idla
centrum 2.

Rysunek (5.4) przedstawia 95% przedzialty ufnodci dla statystyk p;js. W obu centach ba-
dawczych wyniki dla grupy placebo pozostaja na stalym poziomie bliskim 0.4. W centrum
1 widoczna jest zmienno$é w leczeniu dla grupy A. Wartosé pi1s rosnie dla czaséw 1 — 3,
nastepnie utrzymuje sie na stalym poziomie i maleje przy ostatnim badaniu w czasie 5.
W drugim centrum wartosé po1s rosnie miedzy 1 — 2, po czym pozostaje stala.

Wyswietlmy teraz podsumowanie informacji o danych i przeanalizujmy wystepowanie efektu
czasu, efektu podziatu na centra badawcze oraz istnienie interakcji miedzy nimi.

> print(model)

Model:
F2 LD F1 Model

Call:
resp ~ time * center * treatment

Wald-Type Statistc (WTS):
Statistic df p-value

28



ROZDZIAL 5. Przyktady 5.3. Badanie zaburzen oddychania

center 1 center 2
O O
— ] —— freatment A — —e— {reatment A
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oD ] oD |
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Rysunek 5.4: 95% przedzialy ufnosci statystyki p;;s dla badania zaburzen oddychania

center 10.2569587 1 0.001361700
treatment 9.3451482 1 0.002235766
time 17.4568433 4 0.001575205
center:treatment 1.2365618 1 0.266134717
center:time 8.7200395 4 0.068491057
treatment:time 17.5434583 4 0.001515158
center:treatment:time 0.2898785 4 0.990458142
ANOVA-Type Statistc (ATS):

Statistic df p-value
center 10.25695866 1.000000 0.0013616998
treatment 9.34514819 1.000000 0.0022357657
time 4.43527016 3.320559 0.0028528788
center:treatment 1.23656176 1.000000 0.2661347165
center:time 1.60699585 3.320559 0.1802120504
treatment:time 5.46185031 3.320559 0.0005867392
center:treatment:time 0.05915234 3.320559 0.9866660535

Modified ANOVA-Type Statistic for the Whole-Plot Factors:

Statistic df1l df2 p-value
center 10.256959 1 104.9255 0.001803091
treatment 9.345148 1 104.9255 0.002836284

center:treatment 1.236562 1 104.9255 0.268676117

Funkcja print () automatycznie wyswietlita wyniki dla wszystkich zmiennych w modelu
oraz interakcji miedzy nimi. Wyliczone zostaly tez wartosci statystyk WTS, ATS i zmodyfikowana
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statystyka ATS dla czynnikéw whole-plot (center, treatment i interakcja miedzy nimi).

Testujemy hipoteze zerowa o braku interakcji miedzy leczeniem a uptywem czasu. p-wartosci
obliczone dla WTS i ATS wynosza odpowiednio: 0.0015 i 0.0006. Obie p-wartosci sg mniejsze
od przyjetego poziomu istotnosci a = 0.05, co Swiadczy o istnieniu interakcji miedzy zmiennymi.
Do podobnych wnioskéw doszliSémy analizujac wykresy dla 95% przedzialéw ufnosci na rysunku
(5.4).

Ze zmodyfikowanej ATS dostajemy informacje o istotnosci podzialu na centrum (p-wartosé
0.0018 < 0.05) oraz dla istnienia wyraznych efektéw leczenia (p-warto$é 0.0028 < 0.05).

Przeanalizujmy teraz dane za pomoca metod parametrycznych i poréwnajmy wyniki.

> library("nlme")

> model <- lme(resp ~ time * treatment * center, data = respiration,
+ random = ~ 1 | patient)

> summary (model)

Linear mixed-effects model fit by REML
Data: respiration
AIC BIC loglik
1585.142 1628.187 -782.5712

Random effects:

Formula: ~1 | patient
(Intercept) Residual

StdDev: 0.8673626 0.8073981

Fixed effects: resp ~ time * treatment * center
Value Std.Error DF t-value p-value

(Intercept) 1.3148148 0.5216425 440 2.5205287 0.0121
time 0.1740741 0.1098730 440 1.5843212 0.1138
treatmentP 0.3729931 0.7261302 107 0.5136724 0.6085
center 0.8111111 0.3299157 107 2.4585408 0.0156
time:treatmentP -0.1399608 0.1529440 440 -0.9151113 0.3606
time:center -0.0407407 0.0694898 440 -0.5862840 0.5580
treatmentP:center -0.2782293 0.4604257 107 -0.6042872 0.5469
time:treatmentP:center -0.0209588 0.0969789 440 -0.2161167 0.8290
Correlation:

(Intr) time  trtmnP center tm:trP tm:cnt trtmP:
time -0.632
treatmentP -0.718 0.454
center -0.949 0.599 0.682
time:treatmentP 0.454 -0.718 -0.632 -0.431
time:center 0.599 -0.949 -0.431 -0.632 0.682
treatmentP:center 0.680 -0.430 -0.948 -0.717 0.599 0.453

time:treatmentP:center -0.430 0.680 0.599 0.453 -0.948 -0.717 -0.632
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Standardized Within-Group Residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-3.02642169 -0.56806580 0.05714321 0.65231170 2.80043199

Number of Observations: 555
Number of Groups: 111

Zauwazmy, ze wnioski wyciagniete przy pomocy metody parametrycznej (1me ()) sa catkowicie
rézne, od tych otrzymanych metoda nieparametryczna (nparLD()).

Testujemy hipoteze zerowa o tym, ze dana zmienna jest istotna. Rozwazymy pie¢ probleméw
testowania dla efektu czasu, leczenia i centrum oraz dla interakcji czasu i leczenia oraz interakcji
leczenia i centrum. Tabela (5.3) przedstawia poréwnanie p-wartosci dla zmiennych z modelu
skonstruowanego obiema metodami. Zwréémy uwage na to, ze tylko w 40% otrzymaliSmy
takie same rezultaty. Sprzeczno$¢ wynikéw ma zwigzek ze struktura danych. Informacje
od pacjentow zbierane sa w sposéb uporzadkowany z podziatem na kategorie - w takim
przypadku metody parametryczne nie powinny by¢ stosowane.

. nparLD() 1me ()

zmienna 7 T o 77 B 77
p-wartosc ATS | istotnosc || p-wartos¢ | istotnosc

czas 0.0028 tak 0.1138 nie

leczenie 0.0022 tak 0.6085 nie

centrum 0.0013 tak 0.0156 tak

czas:leczenie 0.0006 tak 0.3606 nie

leczenie:centrum 0.2661 nie 0.5469 nie

Tabela 5.3: Testowanie hipotez metoda parametryczna i nieparametryczna
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