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Blok 7

Jak hodnotit vztah spojitych
promennych a zaklady regresniho
modelovani.
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Osnhova

1. Zaklady korelacni analyzy
2. Zaklady regresni analyzy
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1. Zaklady korelacni analyzy



Motivace

e Zatim jsme se zabyvali spojitou proménnou v jedné skupiné, spojitou
proménnou ve vice skupinach, diskrétni proménnou v jedné skuping,
diskrétni proménnou ve vice skupinach, vztahem dvou diskrétnich
promeénnych.

* Ted se chceme zabyvat dvéma spojitymi proménnymi:

1. Chceme zjistit, jestli mezi nimi existuje vztah — napr. jestli vyssi
hodnoty jedné proménné znamenaji nizSi hodnoty jiné proménné.

2. Chceme kvantifikovat vztah mezi dvéma spojitymi proménnymi —
napfr. pro pouziti jedné proménné na misto druhé proménné.

3. Chceme predikovat hodnoty jedné proménné na zakladé znalosti
hodnot jinych proménnych.
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Jak hodnotit vztah dvou spojitych proménnych?

* Nejjednodussi formou je bodovy graf (x-y graf).

* Napr. vztah objemu hipokampu a amygdaly:

Amygdala_volume (mm3)
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Scatterplot of Amygdala_volume (mm3) against Hippocampus_volume {(mm3)
Amygdala_volume (mm3) = 903,9142+0 2845
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Pearsonuv korelacni koeficient (r)
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Korelace

* Korelacni koeficient — kvantifikuje miru vztahu mezi dvéma spojitymi
proménnymi (X aY).

e Standardni metodou je vypocet Pearsonova korelacniho koeficientu (r):

— Charakterizuje linearitu vztahu mezi X a Y — jinak reCeno variabilitu
kolem linearniho trendu.

— Nabyva hodnot od -1 do 1.

— Hodnota r je kladna (kladna korelace), kdyz vyssi hodnoty X souvisi s
vysSimi hodnotami Y, a naopak je zaporna (zaporna korelace), kdyz
nizSi hodnoty X souvisi s vysSimi hodnotami Y.

— Proménné jsou nekorelované, pokud r = 0.
— Hodnoty 1 nebo -1 ziskdme, kdyz body x-y grafu lezi na pfimce.

 Lze statistickym testem otestovat, zda jsou dvé spojité proménné
nezavislé — hypotézy maji tvar: Hy:r = 0 (tzn. korelacni koeficient je
roven nule)a Hy:r # 0.
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Pearsonuv korelacni koef. — problematickeé situace |.
e Pearsonlv korelacni koeficient neni vhodné pocitat v situaci, kdy:

— se v datech vyskytuje vice skupin

— proménné maji nelinearni vztah

— se v datech vyskytuji odlehlé hodnoty

Vice skupin Nelinearni vztah Odlehla hodnota




Pearsonuv korelacni koef. — problematické situace II.

* Problém velikosti vzorku:
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 Test na ovéreni, zda je Pearsonlv korelacni koeficient rizny od nuly, je
parametricky test — predpoklad normality srovnavanych spojitych
proménnych!



Pearsonuv korelacni koef. — problematickeé situace lIl.

Pri srovnani dvou spojitych proménnych je nutné vykreslovat bodovy graf,
protoze histogramy pro jednotlivé proménné zvlast nam nemuseji odhalit

odlehlé hodnoty!
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Pearsonuv korelacni koeficient

Priklad: Ovérte, zda existuje vztah objemu amygdal

v souboru 833 subjektu.

Reseni:

Amygdala_volume (mm3)
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Scatterplot of Amygdala_volume (mm3) against Putamen_velume {mm3)
Data_neuro_vycistenad 45v"833c
Amygdala_veolume (mm3) = 499.1001+0.205"
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Putamen_volume (mm3)

Correlations (Data_neuro_wycistenad)
Marked correlations are significant at p < 05000
MN=833 (Casewise deletion of missing data)

y a putamenu

Putamen_volume

Amygdala_volume

Variable (mm3) (mm3)
Putamen volume (mm3) | 1.00001 742
p= — p=_000
Amygdala volume (mm3) 742 1.0000
p=.000 p=-—
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Ukol 1.
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e Zadani: Oveérte, zda existuje vztah objemu nucleus caudatus a véku u
pacientl s AD, pacientll s MCl a u kontrol. Nezapomente ovérit normalitu
srovnavanych proménnych.

e Reseni:

AD

50 5I5 EID Erl5 TIEI TI5 BIEI BIE 9:(] EI'I5
r=-0,68
(p < 0,001)
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r=-0,67
(p < 0,001)
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CN

50 5I5 EIEI I3I5 ?'IEI ?'IE BIEI E-I5 QIEI 9I5
r=-0,43
(p < 0,001)
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Srovnani dvou korelacnich koeficientu

Priklad: Srovnejte korelacni koeficienty objemu nucleus caudatus a véku u
pacientl s AD a kontrolnich subjekta.

Z predchoziho ukolu vime, ze:

Postup:
r,=-0,68
N, =197
=-0,43
N, =230

/

Send/print rezults far each Compute o Rep

Lim Difference tests: r, %, means: Data_neum_jstenad @

wirdo | Cahcel
Difference betﬂeen bwo correlation n:neff||:|er'|¢
AENN- R = R R Er Dre-cded
2 -43 [ N2 230 |§| 2 @) Thosided
Difference I:let;een bwio means [n;wal digtribution]

M1: 0 Al cipy 1 Entin [Eptoon | Compute |
M2 0 21 cipy 2 & w210 4] © Onessided
L . @ Two-zided
Single mean 1 w2 .population mean 2

Difference between bwo proportions
Pr.1: 50000C[E] N1: 10

Pr.2 .5nnnm§| Nz 10

% p: 1.0000 One-sided @

@ Two-zsided
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Srovnani korelacniho koeficientu s referencni hodnotou

Priklad: Srovnejte korelacni koeficient objemu nucleus caudatus a véku u
pacientl s MCl s hodnotou -0,62, jez byla zjisténa pfi populaénim prizkumu.

Postup:

Z predchoziho ukolu vime, ze:

r,=-0,67
N, =406

Populacni prizkum:
=-0,62
N, = 32767 (co nejvétsi N)

Lim Difference tests: r, 35, means: Data_neuro_wfistenad @
Send/print rezultz for each Compute b B epgt window Canicel
Difference between two correlation cnefflcled
rl: 'E? @ M1: 4|:|E DE?-I Ore-zided
P .
2 B2 [&] N2 semer @ @ Two-sided

Difference between bwo means [hormal distribution)

M1 0 EIStDﬂ: 1 % M1: 10 E o 1.0000
M2 0 EI StDw 2 1 EI M 10 EI One-sided

. . @ Two-zided
Single mean 1 vz .population mean 2

| Compube |

Diifference between bwo proportions

Pt soooocfg] Ntto [ One-sided | Compute |

p: 1.0000 ,
Py 2 .EDDDD[EI N2 10 |§| @ Two-sided
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Poznamka

Korelace dvou nahodnych veli¢in se Casto interpretuje pomoci druhé
mocniny Pearsonova korelaéniho koeficientu: r2.

Hodnota r? vyjadruje, kolik % své variability sdili jedna veli¢ina s druhou,
jinak feceno, kolik % variability jedné veli¢iny muze byt predikovano
pomoci té druhé.

S hodnotou r? se setkate v linearnich modelech.



Spearmanuv korelac¢ni koeficient (r)

* Pearsonlv korelacni koeficient je nachylny k odlehlym hodnotam a obecné
odchylkam od normality.

« Spearmanliv korelacni koeficient stejné jako fada  dalSich
neparametrickych metod pracuje pouze s poradimi pozorovanych hodnot.

* Hodnoty Spearmanova korelacniho koeficientu r, se pohybuiji stejné jako u
Pearsonova korelacniho koeficientu r od -1 do 1.

"TMU f:‘”'”’-.%
IBA lw



Srovnani Pearsonova a Spearmanova korelacniho
koeficientu

100
I
L ]

Pearsonuv korelacni koeficient:
r=20,65
(p =0,029)

a0
|

G0
|

- Spearmanuv korelaéni koeficient:
ri=0,95
(p <0,001)

40

20
|

Spearmanuv korelacni koeficient neni nachyiny k odlehlym hodnotam.
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Spearmanuyv korelacni koeficient

Priklad: Zjistéte, zda existuje vztah objemu hipokampu a MMSE skére.

v , 7600 [
Reseni: ol
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Hippocampus_volume (mm3)
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30 32

Spearman Rank Order Correlations (Data_neuro_wycistenad)
MD pairwise deleted
Marked correlations are significant at p <,05000

MMSE |Hippocampus_v

Variable olume (mm3)
MMSE | 1.000000% 0,626892
Hippocampus_volume (mm3) | 0.626592 1,000000

Pair of Variables

Spearman Rank Order Correlations (Data_neuro_wycistenad)
MD pairwise deleted
Marked correlations are significant at p <,05000

Valid
N

Spearman
R

t(N-2) | pvalue

MMSE & Hippocampus_volume (mmJ) | 6331

0626892 23,13513 0,00

MU
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Ukol 2.

e Zadani: Zjistéte, zda existuje vztah objemu vsech dalSich péti mozkovych
sktruktur s MMSE skdre (nezapomente vykreslit bodové grafy).

e Reseni:

Spearman Rank Order Correlations (Data_neuro_wvycistenad)
MD pairwise deleted

Marked correlations are significant at p <,05000

Valid | Spearman | t(N-2) | p-value
Pair of Variables N R
MMSE & Amygdala volume (mm3) | 6331 0.336742) 10,37852) 0,000000
MMSE & Thalamus volume (mm3) g33 -0,000759 -0,02187 0,982557
MMSE & Pallidum_volume {(mm3) 833 0,039167 112992 0,258534
MMSE & Putamen volume (mm3) 833 0324925 590402 0,000000

MMSE & Mucl_caud_volume (mm3) 833 0,011837 034124 0,733012
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2. Zaklady regresni analyzy



Motivace

Cilem regresni analyzy je popsat zavislost hodnot jedné proménné na
hodnotach druhé proménné.

Napfr. zavislost objemu hipokampu na véku.
Dva problémy:

— Vybrat spravnou funkci k popisu dané zavislosti.
— Stanovit konkrétni parametry daného typu funkce.
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Nelinearni

Linearni

Priklady zavislosti



Linearni regrese

Obecny zépis: y=Xx*B+¢

Zapis, pokud mame pouze jednu nezavisle proménnou: y=pf,+ 1 *x+ €

y — zavisle proménna (vysvétlovana
. . promeénna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

€ —nahodna slozka modelu pfimky
(rezidua primky)

B, — intercept
B, —regresni koeficient —,,sklon
regresni pfimky“



Linearni regrese

Obecny zépis: y=Xx*B+¢

Zapis, pokud mame pouze jednu nezavisle proménnou: y=pf,+ 1 *x+ €

y — zavisle proménna (vysvétlovana
promeénna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

€ —nahodna slozka modelu pfimky
(rezidua primky)

B, — intercept
B, —regresni koeficient —,,sklon
regresni pfimky“



Linearni regrese

Obecny zépis: y=Xx*B+¢

Zapis, pokud mame pouze jednu nezavisle proménnou: y=pf,+ 1 *x+ €

y — zavisle proménna (vysvétlovana
promeénna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

€ —nahodna slozka modelu pfimky
(rezidua primky)

B, — intercept
B, —regresni koeficient —,,sklon
regresni pfimky“



Linearni regrese

[}
Obecny zépis: y=Xx*B+¢

Zapis, pokud mame pouze jednu nezavisle proménnou: y =y + [ *Xx+ €

y — zavisle proménna (vysvétlovana
promeénna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

x £ — ndhodna slozka modelu pFimky
(rezidua primky)
Odhad koeficientli § metodou _
. v 1w o B, — intercept
nejmensich ctvercti: s o
R B, —regresni koeficient — ,,sklon
B=XX)'Xy regresni primky*“
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Linearni regrese - priklady




Linearni regrese

4
20 5
19 =
18
Vion
167
15
14 -
18—
12
I
10

Total )
deviation

(5,19)

Unexplained
deviation

Explained
deviation

7 -
6 —

4 -
3_
2
1-..

(59)

i

Testovani vyznamnosti modelu jako celku — celkovy F-test:

x Prevzato z predndasek
RNDr. Marie Budikové, Dr.

zdroj variability |soucet Ctvercii stupné volnosti | podil statistika F
model Sk p Sr/p S, /p

S, /(n—p-1)
rezidualni Sg n-p-1 Sg/(n-p-1) |-
celkovy St n-1 - -

n ... pocet subjektd; p ... pocet proménnych
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Regresni analyza v grafech

Grafy residui modelu (priklady)

y (i; x) y (i; x) y (i; x)

Obecné tvary residui modeld (schéma)

a A b C
e

D>
D>
®>

i’ xj! y i’ xj! y i, xj! y
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mal Value

Expected Norr

Linearni regrese — priklad |

e Priklad: Provedte regresni analyzu, v niz budete modelovat zavislost
objemu nucleus caudatus na véku.

Regression Summary for Dependent Vanable: Nucl caud volume (mma3) (Data_neuro_wycistenad)
R= 62657661 R2= 39259825 Adjusted RZ2= 39186732
F(1,831)=537 .12 p=0,0000 Std.Error of estimate: 494 97

b!:

MN=833

Std Err.
of b*

b

Std Err.
of b

t(s31) | pvalue

Intercept |

Age

| 0.626577| 0027034

Q-Q graf rezidui

Mormal Probability Plot of Residuals

6348,648

-57.369

166,0568| 44 8728
2.4754| -231759

0,00
D.DD\

Histogram rezidui

Distribution of Raw residuals

Bodovy graf rezidui vs.
predikované hodnoty

Predicted vs. Residual Scores

—— Expected Normal
! 160 Theries Torma Dependent variable: Nucl_caud_volume (mm3)
7 2000
-
} /{: 140
5 1500 o
Cal o ®
2 =)
120 o oo o
1000
) g 8 8 go0° 9 se0 .
a8 3
{ 100 898080 o8° o F88o°, 08
500 gsaoeﬂaggc safcfBeoo8oet
2 ] gtdo ° i E 8
0 s 2 P gsgggasgs cgg 8 8 §ugus 77777777
i = 0 'ﬂ'"giage-a.i: 535:E:E:E:i:g”gg's'"&” Q """"" 5
= i e R ET S e —
2 4 8o °E°oogEgE§ g g8 Bes ce
! 60 o oBgeBice 4 ES oog
-500 oc Biga S8B 8
8o ERR-1 2Cofagg o ©
go o B3 B2c¢ L}
o8 aguga acaagg
2 a0 1000 oo gaoge . Bos o
o o
Py
3 2 2 1500 o
//W .
P 0 = = -2000
E g2 O 160 D 20 1B A 0 400 800 1200 1600 2000 3000 3200 3400 3600 3800 4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400
20 AR S < f 500 1000 1500 2000 1800 1400 1000 600 200 200 600 1000 1400 1800 ]
Residual Predicted Values 0,95 ConfInt
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Linearni regrese — priklad Il

Priklad: Chceme zjistit, zda se liSi objem nucleus caudatus podle typu
onemocnéni (pacienti s AD, pacienti s MCI, kontroly). Srovnavané skupiny
subjektl vSak obsahuji jiny pomér muzd a Zen a liSi se i vekovym sloZzenim.
Odstrante vliv véku a pohlavi, aby vysledek srovnani objemu nucleus
caudatus podle typu onemocnéni nebyl ovlivnén tim, ze skupiny nejsou
srovnatelné.

Diata: Spreadsheetl (8w by 833c) El@
Data_neuro_wycistenad T'
1 .2 3 . 4 . E . Mahalannuhis[]istanc 7 . B

Predicted | Residuals | StandardPredicted | StandardResidual | StdErrorPredicted DeletedResidual | CookDistance
1 | 3543.51_ -15.89 -1.29 -0.03 31.38 235 -15.95 0.ao
2 30967 80 -184 34 022 -0.39 2573 1.43 -194.91 .00
3 3831 .22 A53.23 -0.55 0.94 2444 1.03 454 36 .00
4 3220.00 3R5.00 -2.10 074 44 91 5.85 JBE.03 0.ao
5 4255 41 53215 0.50 -1.08 2770 1.61 -533.82 .00
5 431293 -343.56 065 -0.59 28.54 1.77 -344.71 .00
7 32T A2 -381.29 -1.95 -0.79 4293 526 -384.25 0.ao
a J3A92 57 348 66 -1.6R 070 3914 420 3580.85 .00
9 3507 51 22979 -1.38 0.46 3553 3.3 230,99 .00
10 3335.05 -704.48 -1.81 -1.42 41.00 471 -709.34 0.ao
11 I8s27E -OB0.02 -0.51 -1.94 2792 1.65 -953.08 .00
12 3543 61 7 B2 -1.29 0.0z 31.38 235 7.B5 .00
13 4345.93 285,38 074 058 2597 1.29 28617 0.ao
14 3831 .22 a0.55 -0.55 010 2444 1.03 077 .00
15 4291 .41 -037 .95 059 -1.69 2483 1.10 -340.07 .00
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Vicenasobna linearni regrese

y=Xp+¢

y X B £

X; X, X, :30
25 IL[1 g £
36 L1 1 g
S S I
— 3
5. Ay

(@)
o (L1 g,
parametry
Py

X — matice planu (design matice)

v I3 v . s v -1 ;_n"*‘.”%
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Kvadraticka zavislost objemu mozkoveé struktury na véku

Yy=PotPr1*x+Lr*xx+¢

y X B 3
vék vek*vék

1.5 L |1 g
2.6 I2 1 BO &,
-0.8 €
= o 13 1 *k ﬂl + 83
-E 14 1 4
Q ... '82

.g '
o In 1 : €,

parametry

20 40 60 80
years

Prevzato z: Walhovd et al. 2011,
Neurobiol. of aging
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Kategorialni data jako prediktory v regresi

e Kategorialni a ordinalni data mohou do analyzy vstupovat jako binarni
proménné

* Kategorialni data (nelze seradit) -> dummies
* Ordinalni data (lze seradit)

— Dummies

eVV/

hodnoceny endpoint

* Priklad: Stadium karcinomu
Plvodni Dummies Vzhledem k referenci
Stadium Stadium | Stadium |l Stadium Il Stadium IV~ Stad.llref  Stad.lllref Stad. IV ref

I 1 0 0 0 0 0 0
I 1 0 0 0 0 0 0
I 1 0 0 0 0 0 0
Il 0 1 0 0 1
Il 0 1 0 0 1
1 0 0 1 0 1
1 0 0 1 0
\ 0 0 0 1 1
IV 0 0 0 1 1
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Logisticka regrese

e Standardni metoda pro analyzu binarnich charakteristik (pacient/kontrolni
subjekt, zemrely/Zijici, s nezddoucimi ucinky/bez n. U. apod.) bez vlivu ¢asu

* Modeluje zavislost vyskytu uddlosti (nezadouciho Ucinku, Umrti,
onemocnéni) na binarnich, kategorialnich nebo spojitych proménnych

* Vysledkem rovnice je pravdépodobnost, ze u daného pacienta nastane
hodnocena udalost

* Alternativou jsou napf. rozhodovaci stromy, neuronové sité a dalsi
klasifikacni metody

y=exp(-28.41096581446+(.29929760633475)*x)/(1+exp(-28.4109658 1446+
(.29929760633

1.0

0.8 r

06 | Model Priklad logistickeé regrese: predikce
logistické binarni charakteristiky (osa y) za pomoci
04 | regrese spojité proménné (osa Xx)

02+t

0.0 a .
40 60 80 100 120 140 160




Podékovani...

Pfiprava vyukovych materiall predmétu ,,DSANO1 Analyza
dat pro Neurovedy “ byla financné podporovana prostredky
projektu FRVS €. 942/2013 ,Inovace material( pro
interaktivni vyuku a samostudium predmeétu Analyza dat pro
Neurovedy”

i
FOND ROZVOJE VYSOKYCH SKOL
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