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1. Wprowadzenie

Chemia medyczna jest dyscypling badawczg znajdujgca sie na pograniczu chemii, biologii i
farmakologii, ktorej giownym celem jest projektowanie, synteza i badanie wtasciwosci
zwiazkbw chemicznych o potencjalnej aktywnosci farmakologicznej. Eksperyment
badawczy, niezaleznie od dziedziny naukowej, wigze sie z koniecznoscia jego zaplanowania
i wykonania, a nastepnie analiza uzyskanych wynikow i wnioskowaniem. Do poprawnej
realizacji kazdego z tych elementow przydatne sa statystyczne i chemometryczne metody
analizy danych. Celem wyktadu jest przedstawienie mozliwosci jakie dajg metody
statystyczne i chemometria zardbwno w planowaniu eksperymentu jak i analizie uzyskanych
wynikow. Wyktad ma charakter interdyscyplinarny, przeznaczony jest gtownie dla
doktorantow realizujgcych badania obejmujgce zagadnienia z zakresu nauk biologicznych,
chemicznych, medycznych czy farmaceutycznych.

Wybor odpowiedniej metody opracowania danych wymaga zardwno merytorycznej
znajomosci badanych zjawisk jak i doSwiadczenia w stosowaniu réznych metod
statystycznych lub chociaz Swiadomosci ich mozliwosci i ograniczen.

W ramach wyktadu zostang omoéwione aspekty teoretyczne i praktyczne poszczegbdlnych
etapébw analizy danych od ich wstepnej eksploracji, przez dobér odpowiednich metod
(testow statystycznych lub technik chemometrycznych) po merytoryczng interpretacje
otrzymanych wynikow. Bardzo istotnym zagadnieniem jest znajomosSC kryteriow, ktore
decydujg o wyborze odpowiednich testow (parametrycznych i nieparametrycznych) oraz
etapow weryfikacji hipotez statystycznych.

Szczegblny nacisk potozony jest na ilustracje kazdego z omawianych zagadnien szeregiem
odpowiednio dobranych przyktadow, pozwalajgcych na ich petniejsze zrozumienie.
Umiejetnos¢ doboru metod i samodzielnego przeprowadzenia statystycznej analizy danych
lub przynajmniej jej Swiadome Sledzenie wzbogaci warsztat metodologiczny doktoranta, co
jest wazne zwtaszcza w kontekScie badan realizowanych w ramach interdyscyplinarnej
rozprawy doktorskiej. Dodatkowo zostang przedstawione przyktady typowych btedow
popetnianych w doborze, wykonaniu i interpretowaniu wynikbw metod statystycznych i
chemometrycznych.

Projekt wspoéffinansowany przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego 4
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2. Elementy chemii medycznej

Projektowanie substancji leczniczych jest kluczowym etapem w poszukiwaniu
nowych lekéw. Jednak zanim lekéw syntetycznych zaczeto uzywaé jako lekéw, odkrycie
leczniczego dziatania zwigzkdéw naturalnych byto dzietem przypadku. W poczatkach
cywilizacji zrodtem ,lekéw” byly przewaznie produkty naturalne pochodzenia roslinnego lub
zwierzecego, stosowane wytgcznie na podstawie obserwacji skutkéw ich stosowania [1]. W
przypadku odkrycia leczniczego dziatania np. konkretnej rosliny, opracowano rézne sposoby
sporzadzanie surowcow dla celéw leczniczych np. odwary, nalewki lub masci [2].

Sposoby przyrzadzania - receptury poszczegdlnych surowcOw zostaty spisane przez
rzymskiego lekarza - farmaceute Galena (Il w n.e.). Stad leki wykonane z surowcéw
roSlinnych czesto okresla sie mianem lekow galenowych.

Kolejnym krokiem milowym byt rozw6j chemii a w szczegdlnosci jatrochemii - chemii

lekarskiej, ktorej rozwoj przypisuje sie Paracelsusowi na przetomie XV i XVI wieku.
Mozna S$miato stwierdzi¢, iz wysnuwajgc teorie, ze rosliny lecznicze zawdzieczajg swoje
wilasciwosci zwigzkom leczniczym w nich zawartym, stworzyt on podwaliny rozwoju chemii
medycznej oraz szeregu dyscyplin naukowych jak chociazby chemia lekéw czy
farmakognozja. Nastepne lata to znaczny postep w pozyskiwaniu substancji leczniczych z
surowcow leczniczych. Dopiero przetom XIX i XX wieku przynidst znaczny postep w rozwoj
chemii organicznej, dzieki ktérej opracowano szereg syntez zwigzkéw aktywnych
biologicznie, a czeS¢ z nich stosowana jest do chwili obecnej. Poczgtkowy okres ubiegtego
wieku zaowocowat min. odkryciem penicyliny, wprowadzeniem do lecznictwa barbitalu,
sulfonamidéw czy antybiotykéw. Jednak za poczatek przemystu farmaceutycznego uwaza
sie izolacje salicylandéw, wprowadzenie oraz synteze i produkcje kwasu acetylosalicylowego
(rok 1897).

Naukowe podstawy farmakoterapii zostaty sformutowane na poczatku XX wieku
przez Paula Ehricha - niemieckiego chemika i lekarza, ktérego do dnia dzisiejszego uwaza
sie za tworce podstaw farmakoterapii. Na podstawie tej teorii wnioskowano, iz dziatanie
lekéw polega na oddziatywaniu ze strukturami biologicznymi co w konsekwencji umozliwito
racjonalne poszukiwanie struktur chemicznych o pozadanym dziataniu biologicznym [3].
Poniewaz komorka jest podstawowa jednostka funkcjonowania organizmu, stad stata sie
szczegblnym celem dziatania lekdw. Ze wzgledu na ztozong budowe komorki, tak naprawde
oddziatuja w jej poszczegblnych strukturach. Na poziomie molekularnym mozna powiedzie¢
ze, sg cztery gidbwne miejsca dziatania lekow: lipidy, weglowodany, biatka oraz kwasy
nukleinowe (DNA i RNA). Co prawda dla wielu z nich dokfadna rola fizjologiczna nie jest
jeszcze poznana, jednak znaczny rozwdj biotechnologii oraz biologii molekularnej w
zakresie badan in vitro przez ostatnie trzy dekady, jak réwniez badania nad genomem
cztowieka pozwolity na bardziej dynamiczny rozwéj farmakoterapii.

Wspotczesna koncepcja projektowania nowych lekéw bazuje na okreSleniu miejsca
dziatania leku (drug target), a nastepnie na poszukiwaniu substancji oddziatujacej z tym
miejscem. Poszukiwanie nowych lekéw, az do ich zastosowania klinicznego jest procesem
wieloetapowym i czasochtonnym. Gitéwnym celem takiego postepowania jest
zaprojektowanie zwigzku o korzystniejszych wtasciwosciach terapeutycznych niz struktura
wiodgca (lead compound).

NajczeSciej celem substancji leczniczych sg biatka, giéwnie receptory i enzymy.
Specyficznosé i selektywnosé lekow do miejsca dziatania obejmujgcego enzymy, receptory
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czy tez r6zne podtypy receptora sg czynnikami determinujgcymi ich skuteczno$é i
bezpieczenstwo. Leki muszg by¢ zdolne do specyficznego oddziatywania z kreslonymi
czasteczkami (target) nie zakiécajgc przy tym dziatania waznych dla zycia uktadow
enzymatycznych. Uwaza sie, iz liczba potencjalnych celéw wynosi okoto 25 000 [3].
Receptory, podobnie jak biatka, cechuja sie zdolnoScia do wigzani ligandéw z rdzng
selektywnoscig i sita - powinowactwem. AktywnosS¢ leku opiera sie na specyficznosci
oddziatywania z biatkami. Jezeli powinowactwo i specyficznos¢ jest zbyt mata to nalezy sie
liczy¢ z powaznymi konsekwencjami - dziataniami niepozadanymi. Receptory najczesciej
zbudowane sg z wielu jednostek, ktérych budowa przestrzenna i funkcje ulegaja zmianie po
przytgczeniu efektora allosterycznego. Wskutek oddziatywaniom z innymi czgsteczkami
przekazujg sygnat do wnetrza komorki. Receptory jako gtowne miejsce przekazywania
informacji przez substancje sygnalizacyjne wystepuja nie tylko w btonie komorkowej, ale
rowniez we wnetrzu komorki. Dlatego receptory dzieli sie na zwigzane z btong komérkowa
(receptory zwigzane z biatkiem G, wykazujgce aktywnosS¢ kinazy tyrozynowej, serynowo-
treoninowej i cyklazy guanylowej) oraz receptory jadrowe zlokalizowane w cytoplazmie lub
jadrze komorkowym.

Nazewnictwo receptorow najczeSciej pochodzi od typu Ilub nazwy specyficznego
neuroprzekaznika: np. receptor aktywowany przez adrenaline lub noradrenaline nazywamy
receptorem adrenergicznym (tzw. adrenoreceptory), ktéry z kolei na swojg lokalizacje i
niewielkie réznice strukturalne roznig sie funkcja. Stad oprécz gtéwnych grup (typdw)
receptora wyrozniamy podtypy. Na Ryc. 1 podano przyktadowe typy i podtypy receptorow.
Wiele z podtypdw receptoréw zidentyfikowano stosunkowo niedawno a badania nad ich
strukturg i aktywnosScig caty czas trwajg. Dlatego w literaturze mozemy spotkac niepetne
informacje co do ich nazwy i mechanizmu dziatania, ktoére czesto opierajg sie hipotezie i
muszg by¢ potwierdzone w badaniach zaréwno in vivo jak i in vitro.

Poprzez powinowactwo leku do receptora nalezy rozumieé¢ jego zdolnos¢ do oddziatywania
poprzez ,wigzanie” z nim. Jednak trzeba pamieta¢ aby dziatanie leku na okreslony receptor
mogto wywotaé okreSlony efekt farmakologiczny, oprécz tgczenia sie z receptorem musi
posiadaé aktywnoS¢ wewnetrzna. W tym celu podczas projektowania lekéw zaréwno
powinowactwo jak i aktywno$é wewnetrzna moze by¢ przewidziana wykorzystujgc rézne
modele matematyczne.

Ze wzgledu na aktywnosSc lekéw oddziatujacych na receptor(y) mozna je podzieli¢ na dwie
grupy:
e agoniSci - charakteryzuja sie duza aktywnoScia wewnetrzng warunkujgca
pobudzenie receptora
e antagonisci - aktywnos¢ antagonisty jest rowna O, w konsekwencji blokuje receptor
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Receptory

Histaminowy Dopaminowy
Hi-Hs D1-Ds
Opioidowy Serotoninowe
u, % o, ORL (3-hvdroksv-trvptaminewy)
3-HTia. 5-HTig, 53-HT1nE
3-HTza2c, 3-HT34
Cholinergiczny Adrenergiczny
nikotyvnowy () o121, Prs

muskarynowy (M)

Ryec. 1 Przyklady typow i1 podtypow receptorow.

Przyktadem lekow agonistow receptorow o-adrenergicznych sg chociazby pochodne 2-
imidazoliny np. ksylometazolina (Xylometazolin) czy nafazolina (Naphazolin). Leki te
bezposredni aktywujgc receptory o-adrenergiczne w naczyniach krwionoSnych nosa,
obkurczajg je przez co zmniejsza sie przekrwienie btony Sluzowej i jednoczeSnie obrzek
nosa. Do czesto stosowanych lekéw - antagonistow mozemy zaliczy¢ leki B-adrenolityczne
tzw. betaadrenolityki”, hamujgce czynnoS¢ ukfadu wspotczulnego. Przyktadem sa:
propranolol i sotalol, ktore dziatajg zarowno na receptory 31 oraz B2. Dziatajgc na receptory
B obnizaja ciSnienie Srodgatkowe, hamujg wydzielanie reniny i w konsekwencji obnizaja
ciSnienie, dziatajg na miesnie - moga powodowaé skurcz oskrzeli, w obrebie naczyn
krwionosnych - skurcz naczyn i zwiekszenie oporu obwodowego. Jednak, bardziej
pozgdane sa leki selektywnie dziatajace na receptor B2 w obrebie serca, ktorego
pobudzenie powiduje zmniejszenie czestosci akcji serca (efekt chronotropowy ujemny),
spadek przewodnictwa przedsionkowo-komorowego (efekt dromotropowy ujemny),
obnizenie kurczliwosci miesnia komoér (efekt inotropowy ujemny) i zmniejszenie objetosci
wyrzutowej i minutowej serca, zmniejszenie zuzycia tlenu przez miesien sercowy.

Oprécz receptoréw, réwniez waznym miejscem dziatania lekow sa enzymy. Spetniaja one w
naszym organizmie funkcje katalizatorow - substancji obnizajacej energie aktywacji tym
samym zmieniajgcej kinetyke reakcji. Enzymy bedace biatkami o wiasciwosciach
biokatalizatorow regulujg szereg istotnych proceséw zyciowych. Stad stanowig wazny punkt
uchwytu lekéw. ZdolnoS¢ oddziatywania substratu (leku) z enzymem jest kluczowym
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etapem w projektowaniu lekéw. Potencjalny lek powinien wigza¢ sie z ze specyficznym
miejscem-czesci enzymu zwanym miejscem aktywnym.

Na etapie projektowania lekow, oprocz jego aktywnosci bierze sie pod uwage wtasciwosci
fizyko-chemiczne umozliwiajace ich wigzanie poprzez wigzania jonowe, wodorowe oraz van
der Waalsa. Dodatkowo, musi by¢ zachowana zasada, iz wigzania takie muszg by¢ na tyle
zrownowazone, aby utrzymacé lek w miejscu aktywnym, a z drugiej strony wigzanie takie
powinno byé odwracalne tzn. nietrwate. W praktyce projektuje sie leki strukturalnie
podobne do naturalnego (endogennego) enzymu. W przypadku lekbw majgcych na celu
hamowanie aktywnosci enzymoéw - sg to inhibitory, ktore w przypadku wspétzawodnictwa o
te samo miejsce wigzace co naturalny substrat nazywa sie inhibitorami kompetycyjnymi. W
przypadku kiedy inhibitory wigza sie z innymi obszarami enzymu niz miejsce aktywne
moéwimy wtedy o inhibitorach niekompetycyjnych. NajczeSciej sa to tzw. inhibitory
allosteryczne, ktére w przypadku wigzania z enzymem zmieniajg jego ksztatt
uniemozliwiajac potgczenie sie substancji z miejscem aktywnym.

3. Farmakokinetyka i farmakodynamika

Los leku w organizmie zywym mozemy opisaé za pomoca dwoch faz: kinetycznej i
farmakodynamicznej. Farmakokinetyka zajmuje sie przebiegiem w czasie szeregu procesow
decydujacych o losach leku oraz jego metabolitbw tj. wchtanianie (absorpcja, ang.
absorbtion, A), rozmieszczenie (dystrybucje, ang. distribution, D), metabolizm (ang.
metabolizm, M) i wydalenie (eliminacje, ang. excretion, E). Proces absorpcji ma miejsce w
przypadku podania leku drogg pozanaczyniowg (np. podanie doustne lub drogg wziewng), w
ktorej lek musi by¢ wchtoniety do krwiobiegu aby moégt oddziatywaé ogoélnoustrojowo.
Dopiero po wchtonieciu do krwi lek moze ,dotrze¢” do receptora i wykaza¢ swoje dziatanie
lecznicze. Wyjgtkiem sg leki o dziataniu miejscowym (np. neutralizujgce pH soku
zotgdkowego). Jezeli leki majg postaC statg (np. tabletki lub kapsutki), musza one ulec
deformacji, aby zawarte w nich substancje lecznicze ulegty uwolnieniu (ang. liberation, L). W
odniesieniu do lekéw podanych donaczyniowo, pomija sie faze L i A, gdyz dociera on
bezposrednio do krwiobiegu. Stad w literaturze czesto mozna spotkaé¢ okreSlenie fazy
farmakokinetycznej jako skrét LADME. Faza farmakodynamiczna opisuje wptyw leku na
receptor i komorke (Ryc. 2).
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lek - receptor

Bodziec

farmakologiczny

Efekt

farmakologiczny

o

L/

Ryec. 2 Losy leku w ustroju: faza farmakokinetyczna i farmakodynamiczna

Sr. leczniczy [ absorpcja Lek dystrybucja Lek
i do we krwi ' = | wtkankach
absorpcji

uwalnianie wydalanie metabolizm
Sr. farm. Metabolity | :
W miejscu 1 Lek .
podania :| 1metabolity /
wydalane
R - .11, - S
/ Kompleks
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4. Struktura czasteczki i wlasciwosci biologiczne

Dziatanie leku polega na jego oddziatywaniu ze strukturami biologicznymi. Specyficznosé
oraz selektywnos¢ tych oddziatywan zalezy od wtasciwosci fizycznych i chemicznych danego
zwigzku - leku. Po przyjeciu leku nastepuje uwolnienie substancji a potem absorpcja i
dystrybucja w tkankach. Procesy te wptywajg rowniez na inne jak: magazynowanie,
metabolizowanie oraz wydalanie.

Wtasciwosci fizyczne i chemiczne danego zwigzku - leku wptywajg rowniez na koncowy
proces - farmakodynamike. Wchtanianie lekdw niskoczgsteczkowych zalezy gtdwnie od ich
polarnosci. Zwiazki silnie polarne nie moga przenika¢ przez btony komérkowe, wiec nie sg
wchtanianie przez komorki. Polarnos¢ wptywa réwniez na farmakokinetyke tych lekéw, gdyz
po przyjmowanym doustnym lekdéw zwiazki te nie sg wchianianie w jelitach do krwiobiegu.
Przyktadem jest sorbitol, ktory stosowany doustnie petni role leku przeczyszczajacego.
Jezeli zwigzki te podaje sie dozylnie to sg one wydalane przez nerki i majg dziatanie
moczopedne. Wyjatkiem sg substancje, ktore mogg by¢ ,przeniesione” w sposob bierny lub
czynny przez biatka transportowe przez bariere, ktéra stanowi btona komérkowa.

Zwiazki 0 nieznacznej biodostepnosci po podaniu doustnym mogg byé jednak aktywne
farmakologicznie [3]. Ich dziatanie moze polega¢ na oddziatywaniu z pozakomorkowymi
bioczgsteczkami, z celem znajdujgcym sie na powierzchni komorki lub po prostu dziatac¢
miejscowo.

Wchtanianie lekow do krwiobiegu jest uwarunkowane jego zdolnoscig do przenikania przez
btony biologiczne. Leki dziatajgce w osrodkowym ukfadzie musza tez byé zdolne do
przenikania przez bariere krew-mozg. Powstaje ona po wewnetrznej stronie naczyn
krwionosnych w mdzgu z warstwy komorek Srodbtonka uszczelnionych wyspecjalizowanymi
strukturami biatkowymi.

Odpowiednia lipofilowosS¢ jest warunkiem koniecznym do przenikania leku do struktur
mobzgu. Wyjatek stanowig substancje wchtanianie na drodze transportu aktywnego. Miara
litofilnoSci substancji jest wspotczynniki podziatu P (ang. partition coefficient). W praktyce
oznacza on wspotczynnik podziatu leku pomiedzy dwie fazy: 1-oktanolu i wody. Parametr
ten mozna obliczy¢é za pomoca réwnania:

[lek]o
[lek]w

P=

gdzie w oznacza faze wodna, o - faze oktanolowa.

SzybkosS¢ wiekszosci etapow procesu farmakokinetyki matych czasteczek w tkankach jest
proporcjonalna do wartosci logarytmu P i najczeSciej opisuje sie jg w skali log P.

ZwigzKi o wartosci log P < O sg lepiej rozpuszczalne w wodzie a substancje czynne wartosci
log P > O rozpuszczajg sie lepiej w 1-oktanolu. Mozna wiec fatwo stwierdzic, iz wraz ze
wzrostem lipofilowosci zwigzku zwieksza sie jego aktywnoS¢ biologiczna, co jest
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odzwierciedleniem zdolnosci zwigzku do pokonywania bton komérkowych. Nawet podczas
tgczenia sie z enzymami czy receptorami, zwykle ma to miejsce poprzez struktury
hydrofobowe. Tak wiec wzrost lipofilowosci utatwi jego przenikanie przez bariery biologiczne
oraz zwieksza jego site wigzania w miejscu dziatania

Na podstawie tego mozna wnioskowag, iz zwiekszenie wartosci parametru log P prowadzi
do nieograniczonego wzrostu aktywnosci biologicznej. Niestety nie, gdyz lek zbyt silnie
lipofilny jest stabo rozpuszczalny w fazie wodnej i dodatkowo moze by¢ wychwycony przez
tkanke ttuszczowg. W konsekwencji moze nigdy nie dotrze¢ do miejsca dziatania.

Log (1/C)

Ryec. 3 Zalezno$¢ aktywnosci od parametru log P
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5. Projektowanie lekow

Gtownym etapem jest zaprojektowanie nowego zwigzku-potencjalnego leku o
korzystniejszych wiasciwosciach terapeutycznych niz struktura wiodgca. Etap ten ma na
celu uzyskanie potencjalnych lekdw o duzym indeksie (wspotczynniku) terapeutycznym tzn.
o zwiekszonej aktywnosci biologicznej przy jednoczesnym obnizeniu dziatan niepozgdanych.
Znanych jest szereg metod i rodzajow modyfikacji (ingerencji) struktury wiodacej celem
uzyskania optymalnej struktury. Do najczestszych naleza:

e wymiana podstawnikow,

e zmiana rozmiaru czgsteczki,

e kondensacja oraz wymiana pierscieni,

e modyfikacja tancucha bocznego.
W celu utatwienia projektowania lekéw o pozadanej farmakokinetyce powstata tzw. reguta
Lipinskiego (inaczej ,Reguta pieciu”). Wedtug tej reguty czasteczka spetniajgca ponizsze
Kryteria ma szanse stac¢ sie potencjalnym lekiem o okreslonej aktywnoSci:

e masa molowa ponizej 500 Da,
wartosc log P jest mniejsza niz 5,
liczba donoréw protonéw jest mniejsza niz 5,
liczba akceptorow jest wielokrotnoScig pieciu i jest mniejsza niz 10.

Wyjatkiem od tej reguty sa leki, ktore charakteryzuja sie zdolnosScig do transportu
aktywnego.

Znaczacy krok w projektowaniu nowych lekéw data chemia kombinatoryczna. Rozwéj chemii
kombinatorycznej dat poczatek metodologii okreSlanej jako wysoko wydajne badania
przesiewowe (high throughput screening, HTS). Ogbélnie méwigc, mianem HTS okresla sie
kazdg technike, ktora pozwala na szybkie ,wyizolowanie” zwigzkéw o duzym powinowactwie
do danego enzymu lub receptora kwalifikujac je jako potencjalne leki.  Wspodtczesna
bioanalityka dysponuje technikami pozwalajagcymi na doSC¢ precyzyjne oszacowanie
powinowactwa lekéw do biomakromolekut. W wiekszosci przypadkdéw sg to narzedzia,
ktorych zastosowanie wigze sie z uzyciem duzej iloSci odczynnikow oraz fluorescencyjnych i
radioaktywnych znacznikow, czy tez wysoki koszt, ogranicza jej dostepnosé w jednostkach
naukowych. Dlatego wyzwaniem dla wspoétczesnych technik HTS jest stworzenie takiego
narzedzia, ktére umozliwitoby badania nie tylko na poziomie lek-biatko, ale réwniez bada¢
oddziatywania typu antygen-przeciwciato, biatko-biatko, biatko-kwas nukleinowy réwniez w
aspekcie nowych oddziatywan. Techniki HTS sg czesto dodatkowym elementem w procesie
poszukiwania lekow do tradycyjnie stosowanych testéw biologicznych in vivo i in vitro.

Do wspodtczesnych metod HTS zaliczamy m. in. badania z wykorzystaniem magnetycznego
rezonansu jadrowego, powierzchniowy rezonans plazmonowy (SPR) czy chromatografii
biopowinowactwa. Wszystkie te techniki wspomagane sa chemometrig, przy wykorzystaniu
komputeréw i odpowiedniego oprogramowania, ktére na przyktad mogg postuzyé do
obliczenia energii  poszczegblnych  konformacji celem  wyznaczenia minimum
energetycznego danej struktury a nastepnie jej wtasciwosci fizycznych i chemicznych.
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6. Ilosciowa zaleznos¢ struktura-aktywnos¢ (QSAR)

Istotne miejsce w poszukiwaniu i projektowaniu nowych lekdéw zajmuje analiza zaleznosci
pomiedzy strukturg a aktywnoscig badanych zwigzkéw. Jesli zaleznoSci te wyrazone sa
ilosciowo méwimy o badaniach QSAR (Quatitative Structure-Activity Relationships -
lloSciowe zaleznosSci struktura-aktywnosg).

Do podstawowych sposobow opisu aktywnosci biologicznej mozna zaliczyé:

e podziat badanych zwigzkéw na dwie klasy, np. zwigzki aktywne i nieaktywne lub
wiekszej ilosci klas (skala nominalna),

e pojedynczy, ilosciowy test aktywnosci, zwykle w formie -log(c), gdzie ¢ oznacza
stezenie wywotujgce standardowg odpowiedz biologiczna.

e wiele (bateria) testéw iloSciowych, co pozwala na petniejszy opis zaleznosci [4].

Podobnie opis struktury zwigzkéw mozna wykona¢ na wiele sposobow:

e jakosSciowy opis podstawnikow,

o iloSciowy opis wiasciwosci fizykochemicznych catego zwigzku. Mozna tu rozréznié
przypadek ograniczonego zestawu wiasciwosci oraz wersje z baterig witasciwosci,

o ilosciowe wielkoSci uzyskane z metod chemii obliczeniowej, np. rzedy wigzan lub
fadunki czgstkowe,

e jakosciowy opis elementdw struktury,
e struktura trojwymiarowa czasteczki, ewentualnie z opisem rozkladu pola
elektrostatycznego generowanego przez czasteczke

Aktywnos¢ biologiczna
lloSciowa

Opis struktury Jakosciowa

Pojedyncze testy Wiele testow

Podstawnik r N D
. . . Metoda
Jakosciowy SAR Free-Wilsona Metoda

4 )N J gléwnych
Wiasciwosci (ﬁ Metoda Hanscha Sk(iia)%op‘i‘;}@h
fizykochemiczne i

g Metody Regresja  wielokrotna
Elementy rozpoznawania (MLR)
Struktury obrazow z é
nadzorem Metody

Struktura B rozpoznawania
tréjwymiarowa obrazéw bez nadzoru

g VAN

Ryc. 4 Rézne techniki opisu zalezno$¢ struktura-aktywnosé [4].

Projekt wspolfinansowany przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego 13



UNIA EUROPEJSKA
EUROPEJSKI
FUNDUSZ SPOLECZNY

)E KAPITAL LUDZKI
NARODOWA STRATEGIA SPOJNOSCI

Projekt pn. ,,Wzmocnienie potencjatu dydaktycznego UMK w Toruniu w dziedzinach matematyczno-przyrodniczych”
realizowany w ramach Poddzialania 4.1.1 Programu Operacyjnego Kapitat Ludzki

W przypadku nominalnej skali aktywnosci biologicznej (klasyfikacja aktywne - nieaktywne)
stosuje sie zwykle tylko najprostszy sposdb opisu budowy chemicznej: jakoSciowy opis
podstawnikow czyli metode SAR.

Z kolei w przypadku jednorodnej grupy zwigzkdéw o wspolnym szkielecie (scaffold) z roznymi
podstawnikami, o takim samym mechanizmie dziatania, dla ktérych dysponujemy wynikami
jednego lub co najwyzej kilku testéw biologicznych (z iloSciowo wyrazong aktywnoscia) to
odpowiednie sg regresyjne metody typu metoda Hanscha lub Free-Wilsona.

CzesSciej jednak mamy do czynienia z duzg liczbg zwigzkéw i wynikami licznych testow, co
daje macierz danych, ktorej nie da sie zinterpretowac¢ ,recznie”. W analizie takich
wielowymiarowych danych znajdujg zastosowanie metody chemometryczne. W pierwszym
etapie analizy interesuje nas czesto odpowiedzZ na dwa pytania:

e na ile stosowane testy biologiczne sg do siebie podobne ze wzgledu na badang
grupe zwigzkéw? A jesSli sg podobne to czy wszystkie sa potrzebne do opisu
aktywnosci badanych zwigzkow?

e naile badane zwigzki sg do siebie podobne ze wzgledu na stosowane testy?

Odpowiedz na te pytania daje chemometryczna analiza podobienstwa, a doktadniej analiza
skupien, analiza czynnikowa czy tez analiza gtéwnych sktadowych. Z jednej strony w tych
metodach mozna analizowaé tzw. przestrzen zmiennych (wynikéw testow, wartosci
parametrow fizykochemicznych), a z drugiej strony przestrzen przypadkéw (badanych
zwiazkoéw). Metody te doktadniej zostaty opisane w rozdziatach 12 i 14.

Bardzo waznym elementem badan QSAR jest wybor parametréw fizykochemicznych i wybor
zwigzkdw w taki sposOb, aby analizowane parametry byty odpowiednio zréznicowane.
Wazna jest takze liczebnos¢ badanych zwigzkéw, powinno byé ich odpowiednio duzo, aby
otrzymane wyniki byly wiarygodne statystycznie. Minimalna liczba zwigzkéw dla kazdego
badanego parametru (zmiennej) to piec.
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7. Podstawowe pojecia w statystycznej analizie danych

Skala nominalna: (dla cech o charakterze jakoSciowym), przy pomiarach w tej skali mozna
dzieli¢ obiekty na grupy np. podziat ze wzgledu na pte¢ (kobiety i mezczyzni), ze wzgledu na
grupe krwi itp.

Skala porzadkowa: (dla cech o charakterze jakosciowym), pomiar polega na
uporzadkowaniu lub uszeregowaniu obiektow wedtug okreSlonego kryterium. Przykladem
moze by¢ uporzadkowanie grupy kobiet ze wzgledu na wzrost: ,niski”, ,Sredni”, ,wysoki”.

Skala przedziatowa: (dla cech ilosciowych), pomiar polega na przyporzgdkowaniu liczby
okreSlajacej natezenie mierzonego zjawiska, przy czym poczatek skali jest ustalony w
sposdb umowny. Przyktadem moze byé pomiar temperatury w skali Celsjusza, czas
kalendarzowy.

Skala ilorazowa: (dla cech ilosciowych), ma wszystkie cechy skali przedziatowej, ale r6zni
sie tym, ze zero jest obiektywnym poczgtkiem skali. W tej skali mozna wykonywa¢ wszystkie
obliczenia arytmetyczne. Przyktadem moze by¢ pomiar temperatury w skali Kelvina.

Wyréznia sie cztery etapy badania statystycznego:

e projektowanie badania: sformutowanie celu badawczego, zdefiniowanie zbiorowosci
statystycznej i jednostki statystycznej, dokonanie wyboru cech statystycznych,
okreslenie metody badania statystycznego, podanie Zrdodet pozyskania danych,
okreslenie sposobu opracowania i prezentacji zebranego materiatu,

e zbieranie materiatu statystycznego, wykonanie eksperymentu, obserwacja
statystyczna,

e opracowanie zebranego materiatu statystycznego: podziat uporzgdkowanego
materiatu wedtug okreSlonych kryteriow, zliczenie pogrupowanych danych,
interpretacja zebranego materiatu i pogrupowanie wartosci,

e analiza zebranego materiatu statystycznego i wnioskowanie statystyczne [5].

Do podstawowych cech statystycznych wykorzystywanych do opisu wtasciwosci zbioru
danych nalezg: miary potozenia, zmiennoSci oraz miary asymetrii i koncentracji. Jednym z
pierwszych etapow eksploracji danych jest obliczenie podstawowych charakterystyk, jak
Srednia, mediana, wariancja czy odchylenie standardowe.

Miary potozenia - wskazujg wartos¢ najlepiej reprezentujgca wszystkie obserwacje (wyniki),
inaczej moéwigc stuzg do okreslenia miejsca rozktadu, w ktérym skupia sie duza czesé
obserwacji. Miary potozenia dzielg sie na przecietne i kwantyle.
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NajczeSciej stosowane miary przecietne to: Srednia arytmetyczna, Srednia geometryczna,
modalna oraz mediana (kwartyl drugi). Ponadto czesto wykorzystuje sie takze kwartyl
pierwszy i trzeci. Najlepsza i najczesSciej stosowana miarg charakteryzujgcg rozktad wynikow
jest Srednia arytmetyczna, obliczana na podstawie wszystkich wynikow.

Srednia arytmetyczna - suma wartosci zmiennej podzielona przez ich liczbe:
_ 1<
¥==Yx
n-io
Srednia geometryczna - jest pierwiastkiem n-tego stopnia z iloczynu n wynikow:

X =48/X X, ...X,

Srednia arytmetyczna wazona - stosowana jest w przypadku obliczania Sredniej z kilku serii
wynikow:

i=1

Wagami sa liczebnosci kazdej serii wynikow.

Mediana - wartoS¢ Srodkowa serii, druga bardzo czesto wykorzystywana miara tendencji
centralnej. Jest to miara pozycyjna rozdzielajgca zbidr wartosci zmiennej na dwie, rowne
liczebnie czesci.

X 1

Me = ”7+ , gdy n jest nieparzyste

1 .
Me = 5 X, +X, |, gdy njest parzyste.
2 2

Modalna (ang. mode) - wartoS¢ najczesciej wystepujgca w serii wynikow.

Rozstep - r6znica miedzy najwieksza i najmniejszg wartoscig zmiennej x:
R=x —x,
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Rozstep jest miarg tatwg do obliczenia, ale posiadajgca powazng wade: jest obliczany na
podstawie tylko dwoch skrajnych wynikow.

Wariancja - Srednia arytmetyczna sumy kwadratdow odchylen wartosci poszczegolnych
wynikow od Sredniej arytmetyczne;j:
Z(xi_)_c)z
2 _ =l

§2 =
n—1

Odchylenie standardowe - okreSla rozrzut wynikdw pomiardow wokot wartosci Sredniej, jest
pierwiastkiem kwadratowym z wariancji:

Wzgledne odchylenie standardowe- dawniej okresSlane jako wspotczynnik zmiennosSci.

RSD =—-100%

s
x

Odchylenie standardowe posiada nastepujgce wiasciwosci:
e jest wielkoScig obliczang na podstawie wszystkich wynikow,
e wartos¢ odchylenia standardowego pozostaje stata jesli do wszystkich wynikoéw doda
sie pewna stafq liczbe lub wszystkie wyniki pomnozy przez statg liczbe wiekszg od
zera.

Odchylenie standardowe i wariancja sa rowne zeru, gdy wszystkie wyniki sa identyczne. W
przypadku, gdy wyniki rownolegtych pomiaréw réznig sie, wielkosci te sg dodatnie i tym
wieksze im wieksze rozproszenie wynikow.

Stosowanie odchylenia standardowego do charakterystyki serii wynikow wymaga zatozenia,
ze rozkfad tych wynikow jest rozktadem normalnym. W takim przypadku mozna wykorzystac
tzw. regute trzech sigm (odchylen standardowych) (Ryc. 5).

Wg tej reguty w przedziale x £s5 znajduje sie ponad dwie trzecie (68%) wszystkich wynikow.
Tylko 5 % wynikdw wykracza poza przedziat X +2s, natomiast poza przedziatem X £3s
znajduje sie zaledwie ok. 0,3% wynikow. Oznacza to, ze tylko jeden na 370 wynikéw rozni
sie od Sredniej arytmetycznej o wiecej niz 3s.
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fix) X*ts

=l
I+
[\
)

Ryc. 5 Wlasciwosci rozktadu normalnego

1.6

— A (x¢; =5.504, odch st = 0.309)
1.4 — B (x¢ = 5.676, odch st = 0.773)

1.2
1.0
0.8

0.6

Gestos¢ prawdopodobienstwa

0.4

0.2

0.0
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Ryc. 6 Rozklad normalny dwoch zmiennych charakteryzujacych si¢ podobna $rednia 1 réznym
odchyleniem standardowym

Kierunek i site asymetrii okresla wspotczynnik asymetrii (skoSno$¢).

Zn:()q -x)°
_ =l

(=D —-2)s>

AS
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Wspotczynnik asymetrii jest wielkoScig niemianowana, a jego znak mowi o kierunku
asymetrii. Im wyzsza wartoS¢ bezwzgledna As tym rozktad bardziej niesymetryczny.

Asymetrie rozktadu mozna okresli¢ porownujgc Srednig arytmetyczng z mediang i modalna:
o ¥ = Me = Mo - dlarozktadu symetrycznego (As = O)

° ¥ > Me> Mo - dlarozktadu prawostronnie asymetrycznego (As > 0)
° ¥ < Me < Mo - dlarozktadu lewostronnie asymetrycznego (As < O).

Najpopularniejsza miarg skupienia obserwacji wokét Sredniej jest kurtoza (K). Im wyzsza
wartos¢ K tym smuklejsza krzywa rozktadu czy wieksza koncentracja wartosci zmiennej
wokot Srednie;.

Jesli K>0 to rozkfad jest smuklejszy niz normalny, natomiast dla K<O rozktad jest bardziej
sptaszczony niz normalny.

Wymienione wyzej liczbowe charakterystyki nalezg do tzw. statystyki opisowej. Statystyka
opisowa ujmuje w syntetyczny sposOb podstawowe wiasnosci rozktadow badanych
zmiennych i jest pierwszym etapem statystycznego opracowywania zebranych danych.

Jednym z podstawowych elementow analizy statystycznej jest okreSlenie empirycznego
(zaobserwowanego) rozktadu zmiennej. Empiryczny rozktad zmiennej to przyporzadkowanie
poszczegblnym wartosciom zmiennej (w przypadku zmiennej jakosciowej) lub przedziatom
wartosci zmiennej (dla zmiennej ilosciowej) odpowiadajgcych im liczebnoSci.

Do tego celu wykorzystuje sie szeregi rozdzielcze (tabele licznosci).

Tabele licznosSci naleza do czesto stosowane do wstepnej analizy danych jakoSciowych, ale
mozna je takze zastosowaC do zmiennych ilosciowych. Dla zmiennej wyrazonej w skali
nominalnej (jakosciowej) liczba klas (przedziatdw) narzuca sie w sposdb dos¢ naturalny:
palgcy papierosy, niepalacy, ewentualnie palacy duzo, Srednio, mato, nigdy. Podobnie
bedzie wygladat podziat grupy ludzi ze wzgledu na kolor wtosow (Ryc. 7). Natomiast w
przypadku zmiennej iloSciowej nalezy ustali: liczbe przedziatéw i ich granice. Wymaga to
przemysSlenia jak wyglagdaja dane i co sie chce osiggnaé. Liczba klas moze wptyngé na
interpretacje otrzymanych wynikéw (Ryc. 8).

Liczba klas zalezy przede wszystkim od liczby obserwacji. Ponizej podano zalecane liczby
klas w zaleznoSci od liczby obserwacji:

Liczba obserwac;ji Liczba
n zalecanych klas
40-60 6-8
60-100 7-10
100-200 9-12
200-500 11-17
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Graficzng interpretacja tabeli licznoSci jest histogram (patrz Ryc. 9).
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Ryc. 8 Histogramy rozktadu zmiennej “wiek” przy réznych szerokosciach przedziatow klasowych
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Jezeli rozktad zmiennej charakteryzuje sie jednym maksimum, to rozktad jest jednomodalny
(Ryc. 8a). Dodatkowo mozna zaobserwowaé, ze rozktad jest asymetryczny - prawoskosny.
Zwiekszenie liczby klas pozwala na stwierdzenie, ze w rzeczywistoSci rozkfad jest
dwumodalny.

Nalezy pamietaé, ze zarébwno zbyt mata jak i zbyt duza liczba klas moze prowadzié¢, w
pierwszym wypadku do niewykrycia pewnych prawidtowosci, a w drugim z kolei do zatarcia
tych prawidtowosci.

8. Wizualizacja danych

Wstepna analiza danych powinna takze obejmowaé wykonanie odpowiednich wykresow
pozwalajacych na ocene zrdéznicowania danych, asymetrii rozktadu, odrdéznienia danych
nietypowych (odstajgcych).

Typy wykresow:
e histogram,
e wykresy rozrzutu (korelacji),
e wykresy typu Srednia i btedy (ramka-wasy, kolumnowe, stupkowe),
e wykresy normalnosci,
e wykresy liniowe (tzw. profile przypadkoéw i zmiennych),
e wykresy kotowe,
e wykresy macierzowe i skategoryzowane.

Histogramu stuzg do graficznego przedstawienia rozktadu liczebnosci zmiennej. 0§
odcietych reprezentuje rézne wartoSci zmiennej lub przedziaty wartosci, natomiast na osi
rzednych umieszczona jest liczba obserwacji (wysokos¢ stupka).

50

40

30

Liczba obs.
Liczba obs.

20

2 ’7
0 — 0
20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Ryc. 9 Histogram zmiennej wraz z krzywa rozktadu normalnego; histogram standardowy (lewy wykres)
i skumulowany (prawy wykres)
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Ryc. 10 przedstawiono histogram podwojny - kombinacje dwoch histograméw, z ktorych
kazdy jest osobno wyskalowany oraz histogram wielokrotny, gdzie liczebnosci obu
zmiennych sg rysowane w odniesieniu do tej samej osi Y. Histogram wielokrotny utatwia
poréwnanie miedzy histogramami.
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Ryc. 10 Przyktadowy histogram podwajny (lewy) oraz histogram wielokrotny (prawy)

Inny rodzaj histogramu — tzw. wiszace stupki moze stuzy¢ jako wizualny test normalnosci
rozktadu.
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S
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Ryec. 11 Przyktady histogramow z tzw. wiszacymi shupkami. Rozktad normalny - lewy wykres, brak
rozktadu normalnego — prawy wykres.

Ten typ wykresu stuzy do pokazania zakresu wybranej zmiennej lub zmiennych oraz
statystyki opisowe, jak Srednia, mediana, odchylenie standardowe, kwartale itp. Na
wykresie mozna takze umiesci¢ dane surowe oraz wyr6zni¢ punkty odstajace.
Mozna utworzy¢ kilka rodzajow wykreséw ramka-wasy, niosgcych rézne informacje:

e punkt centralny - mediana, ramka - kwartale, wasy - rozstep,
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e punkt centralny - Srednia, ramka - blad standardowy, wasy - odchylenie
standardowe,
e punkt centralny - Srednia, ramka - odchylenie standardowe, wasy -

1,96*odchylenie standardowe.
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Ryec. 12 Przyktadowy wykres ramka-wasy (box and whisker)

Na Ryc. 12 przedstawiono przyktadowy wykres typu ramka-wasy, sktadajgcy sie z punktu
odpowiadajgcego medianie, ramki wyznaczajacej pozycje dolnego i gornego kwartyla oraz
wasow okreslajgcych wartoSé najmniejszg i najwiekszg wynikéw (rozstep). Analiza tego typu
wykresu pozwala na:

e okresSlenie zroznicowania wartosci zmiennej,
W tym celu nalezy poréwnac¢ dtugos¢ czterech odcinkdéw wyznaczonych przez wasy oraz
pudetko czyli kwartyli (zawierajgcych 25% wynikow). Szerokos¢ ramki daje informacje o
zr6znicowaniu 50% najbardziej typowych wynikdow; im szersza tym zréznicowanie wieksze.

e ocene asymetrii rozktadu.
Jesli wasy sa tej samej diugosci rozktad jest symetryczny, natomiast jesli gorny was jest
dtuzszy od dolnego rozktad jest prawostronnie asymetryczny Ryc. 12, zmienna A). Asymetria
lewostronna wystepuje w odwrotnym przypadku, gdy dolny was jest dtuzszy od gornego (Ryc.
12, zmienna B).

Wykresy typu ramka-wgsy pomocne sg réwniez do wizualnej oceny statystycznej istotnosci
réznicy pomiedzy Srednimi dwéch lub wiecej zmiennych.

Wykresy rozrzutu umozliwiajg zbadanie zaleznosci pomiedzy zmiennymi. Poszczegblnym
punktom na wykresie odpowiadajg dwie wspotrzedne (X,Y), ktére jednoznacznie okreSlajg
ich potozenie w uktadzie wspotrzednych.

Zmienne powigzane uktadajg sie wzdtuz pewnej krzywej, niepowigzane natomiast beda
tworzy¢ nieregularny ksztatt (chmure). Na Ryc. 13 przedstawiono przyktadowy wykres
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rozrzutu dla trzech zmiennych zaleznych od tej samej zmiennej niezaleznej. Do
prezentowanych zaleznosci zastosowano dopasowanie liniowe.
Wykresy tego typu wykorzystywane sg do poréwnywania kilku korelacji.
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Rye. 13 Wykres rozrzutu wielu zmiennych (wielokrotny)

Inny typ wykresu rozrzutu to wykres rozrzutu licznos$ci pokrywajacych si¢ punktéw miedzy
dwiema zmiennymi (Ryc. 14). Zsumowana liczebno$¢ pokrywajacych si¢ punktow
przedstawiona jest na wykresie w postaci znacznikow roznej wielkosci.
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Ryec. 14 Wykres rozrzutu licznos$ci
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Wykresy normalnosci pozwalajg na wzrokowg ocene normalnosci rozktadu oraz odstepstwa
rozktadu empirycznego od rozktadu normalnego.
Na wykresie umieszcza sie skumulowane czestosci wzgledne obserwacji w uktadzie
wspotrzednych, odpowiednio wyskalowanym, aby wykres dystrybuanty rozktadu normalnego
byt linig prostg. Im bardziej wszystkie punkty uktadajg sie na prostej, tym bardziej
prawdopodobne jest, ze rozktad zmiennej jest normalny (Ryc. 15). Natomiast jesli punkty
tworza okreSlony wzor wokot prostej sugeruje to rodzaj przeksztatcenia, jakie nalezy
zastosowaC zeby rozktad sprowadzic do normalnego. Np. uktad punktdw na Ryc. 16
sugeruje przeksztatcenie logarytmiczne (rozktad log-normalny).

3

Oczekiwana normalna

-3

56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76

Pte¢: mezczyzna Pte¢: kobieta
Wartosc obserw ow ana

Ryec. 15 Skategoryzowane (ze wzgledu na pte¢) wykresy normalnosci - zmienna ma rozklad normalny.
3

Oczekiwana normalna
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10 20 30 40 50 60 70 80 9010 20 30 40 50 60 70 8 90
Pte¢: mezczyzna Pte¢: kobieta
Wartosc obserwow ana
Ryec. 16 Skategoryzowane (ze wzgledu na pte¢) wykresy normalnosci - zmienna nie ma rozkladu
normalnego
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Wykresy liniowe mozna utworzy¢ dla zmiennej (wielu zmiennych) lub przypadkéw (tzw.
profile przypadkow). Profil przypadku prezentuje sekwencje wartosci zmiennych dla
okreslonego przypadku (obiektu) czyli wykres zmiennosci wartoSci w komérkach arkusza
danych w poziomie (Ryc. 17).
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Ryc. 17 Wykres liniowy dla przypadkow (profile przypadkow)

Natomiast wykresy liniowe zmiennej prezentuja sekwencje wartosci danej zmiennej dla
poszczegblnych przypadkow (obiektdw). Jest to wykres zmiennosci wartosci w komérkach
arkusza danych w pionie (Ryc. 18).
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Ryc. 18 Wykres liniowy dwdch zmiennych
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Wykresy tego typu stuza do zbiorczego przedstawiania wspotzaleznosci pomiedzy wieloma
zmiennymi w postaci macierzy zwyktych wykreséw rozrzutu i/lub histogramow (Ryc. 19).

ek

wezrost

Ryc. 19 Macierzowy wykres rozrzutu

Odpowiednia prezentacja danych moze dostarczy¢ duzo cennych informacji utatwiajacych
ich interpretacje. Przy wyborze sposobu prezentacji danych czesto mozna mie¢ dylemat co
wybrac: wykres czy tabele. Nawet jesli juz zdecydujemy ze dane przedstawimy np. na
wykresie, to stajemy przed kolejnym wyborem - a mianowicie rodzaju wykresu. Pozornie
wybor tabeli moze wydawacé sie prostszy, ale takze tabele moga mieé¢ rézne postacie
utatwiajgce lub utrudniajace interpretacje wynikow.
Tabele, ze wzgledu na funkcje jakie maja spetnia¢, mozna podzieli¢ na dwie kategorie:

e tabele do ,przechowywania” danych, w ktorych zbieramy dane surowe,

o tabele zawierajgce elementy analizy danych pozwalajgce na mniej lub bardziej

wnikliwg interpretacje wynikow.

Nawet dla stosunkowo prostych danych mozna skonstruowac kilka form tabeli. Na przyktad,
dane dotyczace liczby os6b w Polsce i Chinach z podziatem na pte€ i trzy kategorie wiekowe,
mozna umiesci¢ w oSmiu(!) r6znych tabelach.

Poniewaz liczby, w naturalny sposob, sg najtatwiejsze do pordwnania, gdy znajduja sie
obok siebie, to najlepsza forma tabeli bedzie taka, ktora pozwoli na umieszczenie obok
siebie porownywanych danych.
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Wybor jednego z oSmiu wariantow, bedzie zaleze¢ od tego, do poréwnywania ktérych
danych ma stuzy¢ konkretna tabela.

Tabele 1 nalezy wybraé, jesli chcemy zwroci¢ uwage na poroéwnanie liczebnosci mezczyzn w
obu krajach oraz liczebnosci kobiet w obu krajach (poréwnanie ,poziome” - dane beda
umieszczone w sgsiadujacych kolumnach).

Tabela 1

Wiek (lata) Mezczyzni Kobiety

Polska Chiny Polska Chiny
0-21
22-49
50+

Jesli z kolei bardzie zalezy nam na pordwnaniu proporcji kobiet i mezczyzn w
poszczegblnych krajach to odpowiedniejsza bedzie Tabela 2.

Tabela 2

Wiek (lata) Polska Chiny

Mezczyzni Kobiety Mezczyzni Kobiety
0-21
22-49
50+

Tabela 3

Kraj Mezczyzni (wiek, lata) Kobiety (wiek, lata)

0-21 22-49 50+ 0-21 22-49 50+
Polska
Chiny

Tabela 4

Kraj Polska (wiek, lata) Chiny (wiek, lata)

0-21 22-49 50+ 0-21 22-49 50+
Mezczyzni
Kobiety

Jak wida¢ w Tabeli 5 ,nadrzedng” informacjg jest liczba kobiet i mezczyzn w réznych
kategoriach wiekowych. Z kolei w Tabeli 6 porownujemy liczebnosci Polakéw i Chinczykoéw w
kategoriach wiekowych.

Tabela 5
Kraj 0-21 lat 22-49 lat 50+ lat
Mezczyzni Kobiety Mezczyzni Kobiety Mezczyzni Kobiety
Polska
Chiny
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Tabela 6
Kraj 0-21 lat 22-49 lat 50+ lat
Polska Chiny Polska Chiny Polska Chiny
Mezczyzni
Kobiety

Tabele 7 i 8 rdznig sie konstrukcjg od pozostatych i raczej wymuszaja poréwnania
»pionowe” - danych umieszczonych w r6znych wierszach.

Tabela 7

0-21 lat 22-49 lat 50+ lat

Mezczyzni
Polska
Chiny

Kobiety
Polska
Chiny

Tabela 8

0-21 lat 22-49 lat 50+ lat

Polska
Mezczyzni
Kobiety

Chiny
Mezczyzni
Kobiety
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9. Analiza wspoltzaleznosci zjawisk

Jednym z celéw wielu doswiadczen biologicznych i medycznych jest badanie
wspoétzaleznosci miedzy zmiennymi, czyli jej ksztatt, sita i kierunek.

Wyréznia sie dwa rodzaje wspoétzaleznosci zmiennych:

funkecyjna, ktéra wystepuje gdy zmianie wartoSci jednej zmiennej towarzyszy Scisle
okreSlona zmiana wartosci drugiej zmiennej inaczej mowiac jednej wartoSci zmiennej
niezaleznej (X) odpowiada tylko jedna! wartoS¢ zmiennej zaleznej (Y),

stochastyczng (korelacyjna), gdy wraz ze zmiang jednej zmiennej zmienia sie rozkfad
prawdopodobienstwa czyli wartoSciom zmiennej niezaleznej odpowiadajg $SciSle Srednie
wartosci zmiennej zaleznej. W przypadku zaleznosci stochastycznej mozna ustali¢ jak
zmieni sie - Srednio - wartoS¢ zmiennej Y przy zmianie wartoSci zmiennej X.

Prostym sposobem wykrywania zaleznosci korelacyjnej miedzy badanymi zmiennymi jest
wykorzystanie wykresOw rozrzutu, ktore reprezentujg graficznie zwigzek pomiedzy
zmiennymi. Wzrokowa ocena pozwala czesto na okreslenie sity i rodzaju zaleznoSci.

Na Ryc. 20 przedstawiono przyktady zaleznosci funkcyjnych oraz stochastycznych
(korelacyjnych).
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Rye. 20 Przyktady zaleznos$ci funkcyjnych - deterministycznych (lewa strona) i zaleznosci
korelacyjnych - stochastycznych (prawa strona).
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Analiza korelacyjna pozwala wykry¢ i opisa¢ w sposob ilosciowy tylko wspoétwystepowanie
zmiennych.

Uwaga: liczbowe stwierdzenie wystepowania wspétzaleznoSci nie zawsze oznacza
wystepowanie zwigzku przyczynowo-skutkowego miedzy badanymi zmiennymi.

Site wspotzaleznosci dwéch zmiennych mozna wyrazi€ liczbowo za pomoca wielu miernikow,
jak kowariancja czy wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona (dla zmiennych iloSciowych)
oraz wspotczynnik R Spearmana czy Tau Kendalla (dla zmiennych jakoSciowych).

Najbardziej popularny wspotczynnik korelacji czyli wspétczynnik korelacji liniowej Pearsona
(ry) wykorzystywany jest do pomiaru sity zaleznosci prostoliniowej miedzy dwiema cechami
mierzalnymi (iloSciowymi). Przyjmuje wartoSci z przedziatu [-1,1]. Znak wspdtczynnika
informuje o kierunku korelacji, natomiast jego bezwzgledna wartos¢ o sile zwigzku. Jezeli
ry=0, 0znacza to zupetny brak liniowej zaleznoSci pomiedzy zmiennymi. Nie oznacza to
jednak braku zaleznosci innej niz liniowa (przykfady Ryc. 21).

0.020 0.0085
@ o
o
0.018 o 0, 70 0.0080 o
o
0

0.016 °%, ? 0.0075

: fy = 0.9260 , i
0.014 o o o 0.0070

O o
0.012 o 0.0065
> o og 0o° >
0.010 ° o 0.0060
0.008 o 5 @ 0.0055
8
e
0.006 0.0050
o,

0.004 ° a 0.0045

X 9 X

B
0.002 0.0040
000 005 010 015 020 025 030 035 040 045 050 0.55 005 010 015 020 025 030 035 040 045 050 055
X X
0.35 22

0.30

0.25

0.20

0.05

0.00

-0.05
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

X X

Rye. 21 Zaleznos$¢ wspodtczynnika korelacji liniowej Pearsona od uktadu punktow.

Przy interpretacji wspotczynnika korelacji ryy nalezy pamietac, ze:
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e Kkorelacja powinna by¢ istotna,

e wartoS¢ wspotczynnika O nie oznacza braku zaleznosci w ogdle, a tylko brak
zaleznosci liniowej (Ryc. 21 d),

e warto$¢ wspoétczynnika silnie zalezy od wynikow nietypowych (odstajgcych), jak na
Ryc. 21 c.

Celem badania zwiazkbw zachodzace miedzy zmiennymi jest okreSlenie wptywu jaki
wywiera zmienna niezalezna (X) na zmienng z nig powigzang (Y). Zmienna zalezna
okreSlana jest takze jako: objasniana lub prognozowana, natomiast zmienne niezalezne
nazywane sg takze zmiennymi: objasniajgcymi lub predykatorami.
Uwzgledniajgc liczbe zmiennych mozna mie€ do czynienia z czterema sytuacjami:

e zmienna zalezna jednowymiarowa - jedna zmienna niezalezna,

e zmienna zalezna jednowymiarowa - wiele zmiennych niezaleznych,

e zmienna zalezna wielowymiarowa - jedna zmienna niezalezna,

e zmienna zalezna wielowymiarowa - wiele zmiennych niezaleznych.

Formalnym zapisem wptywu jednej (lub wielu) zmiennych na inng zmienng sg funkcje
regresji. W przypadku zaleznosci pomiedzy jedng zmienng zalezng a jedna zmienna
niezalezng mowimy o regresji prostej. Natomiast jesli badamy wplyw wielu zmiennych
niezaleznych na jedng zmienng zalezng stosujemy regresje wieloraka.

Analiza regresji wykorzystywana jest do:
e badania czy zmienna (lub zmienne) X ma (majaq) istotny wptyw na zmienng Y
e przewidywania wartosci zmienne zaleznej (Y) na podstawie znanych wartosci
zmiennej niezaleznej (X) lub kilku zmiennych niezaleznych,
e oceny efektow decyzji zwigzanych ze zmiang X.

Ogolnie proces wyznaczania modelu funkgcji regresji mozna podzieli¢ na kilka etapow:

e specyfikacja modelu - sformutowanie modelu w postaci nadajacej sie do dalszej
analizy i weryfikacji empirycznej,

o estymacja parametrow modelu -otrzymanie liczbowych wartoSci parametrow
modelu i zastosowanie odpowiednich metod statystycznych do otrzymania jak
najlepszych ocen parametréw,

o weryfikacja modelu - szacowanie istotnosci otrzymanych parametréw,

e sprawdzenie zdolnoSci predykcyjnej modelu - wykorzystanie modelu do obliczenia
nieznanych wartosci zmiennej zaleznej na podstawie danej wartoSci zmiennej
niezalezne;.

Matematyczna postac regresji liniowej:

Y=ﬂ0+ﬂ1°x+8
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Parametr Bo - oznacza wyraz wolny, B1 - wspdtczynnik regresji zmiennej Y wzgledem
zmiennej X, odpowiadajacy wspotczynnikowi kierunkowemu funkcji liniowej. Parametr €
oznacza skfadnik losowy.

W celu odpowiedniego dopasowania funkcji regresji do danych stosuje sie metode
najmniejszych kwadratow, ktorej istotg jest minimalizowanie sumy kwadratow roznic
miedzy wartoSciami empirycznymi (yi) a wartosciami teoretycznymi (Vi) (z rownania krzywej).

n
Z(yi ~9)? =min
i=1

Zatozenia modelu:

e model jest liniowy wzgledem parametréw Boi B1,

e liczba obserwacji (wynikdw) musi byé wieksza lub réwna liczbie oszacowanych
parametrow czyli > 2,

e skiadnik losowy () ma wartoS¢ oczekiwang rownag zeru czyli czynniki
nieuwzglednione w modelu nie majg istotnego wptywu na Srednig wartos¢ Y,

e tzw. reszty modelu majg rozktad normalny i sg ze sobg nieskorelowane. Reszta
odpowiadajgca i-tej obserwacji wyrazg sie wzorem:

€ =Yi— Vi i=1,2,...,n,

gdzie y; -wartoS¢ rzeczywista zmiennej, a Vi - wartoS¢ teoretyczna wyznaczona z krzywej
regresiji.

Wariancje skfadnika losowego czyli tzw. wariancje resztowg wyraza sie wzorem:

Zn:ez-z i(y,- -9
i=1

2 =1
S = l =
¢ n—2 n—2

Pierwiastek kwadratowy z wariancji resztowej czyli odchylenie standardowe reszt nazywane
takze btedem standardowym estymacji jest czesto stosowana miara zgodnosci modelu z
danymi empirycznymi. Btgd standardowy estymacji wskazuje na przecietng réznice miedzy
wartoSciami rzeczywistymi zmiennej Y a wartoSciami teoretycznymi.

Ocen jakoSci modelu obejmuje takze ocene istotnosci parametrow regresji czyli wyrazu
wolnego i wspodtczynnika regresji. Z wykorzystaniem testu t sprawdzamy czy parametry te
r6znig sie statystycznie istotnie od zera.

Zastosowanie analizy regresji proste;j:

Analize regresji mozna wykorzysta¢ do pordwnania doktadnosci dwoch metod (np. metod
diagnostycznych w medycynie, dwoch metod instrumentalnych w chemii). Jesli wyniki
otrzymane jedng metoda oznaczymy A, a drugag metodg B to mozna wyliczy¢ parametry
regresji liniowej A = botbs1'B. Obie metody nalezy uzna¢ za idealnie rownowazne (dajace
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identyczne wyniki) jesli bi=1, a bo=0. Woéwczas réwnanie regresji przyjmuje postaé: A = B
czyli kazdej wartoSci otrzymanej metodg A odpowiada taka sama wartoS¢é metody B. Jesli
parametr bo#0, wowczas jedna z metod jest obarczona wzgledem drugiej btedem
systematyczny.

W przypadku kiedy celem analizy jest sprawdzenie wptywu kilku zmiennych niezaleznych na
jedna zmienng zalezna (objasniang) stosuje sie regresje wielorakg (wielokrotng), ktorej
rownanie ma postac:

Y=Log+PB1 x1+Pr -x2+...+ B -x} +¢

Zatozenia modelu:

e model jest liniowy wzgledem parametréw,

e liczba obserwacji (wynikdw) musi by¢ wieksza lub réwna liczbie parametréow w
rownaniu. W praktyce nalezy stara¢ sie, zeby liczba obserwacji przypadajgca na
jeden szacowany parametr byta co najmniej 5. Im wieksza liczba obserwacji, tym
wieksza precyzja oszacowania parametrow.

e zadna ze zmiennych niezaleznych nie jest kombinacjg liniowg innych zmiennych.
Zmienne wprowadzone do modelu powinny by¢ silnie skorelowane ze zmienng
zalezng, natomiast bardzo stabo skorelowane ze sobg. W praktyce oznacza to, zeby
wspotczynnik korelacji pomiedzy zmiennymi niezaleznymi byt mniejszy niz pomiedzy
nimi a zmienng zalezna.

e sktadnik losowy ma wartoS¢ oczekiwang zero,

e wariancja reszt jest taka sama dla wszystkich obserwacji,

e reszty sg nieskorelowane,

e reszty majg rozktad normalny.

W przypadku regresji wielorakiej do oceny dopasowania modelu do danych empirycznych
stosuje sie m. in. wspétczynnik determinacji R2. Np. warto§¢ wspotczynnika determinacji
0.85 oznacza, ze 85% ogolnej zmiennosSci zmiennej zaleznej jest wyjasnione przez model.
Niestety nie zawsze wysoka wartos¢ wspotczynnika determinacji oznacza dobry model
regresji wielorakiej. Nalezy by¢ szczeg6lnie ostroznym w interpretacji wartosci R2 gdy:

e liczba obserwacji (n) jest rowna liczbie zmiennych w modelu (k), R? jest wowczas

rowne 1, co nie odzwierciedla sity rzeczywistego zwigzku,

e njest niewiele wieksze od k+1,

e model nie jest liniowy,

e w modelu nie uwzgledniono wyrazu wolnego,

e wystepuje wspotliniowosé zmiennych niezaleznych.
Wada wspotczynnika determinacji jest to, ze nie dostarcza informacji o istotnosci
zmiennych niezaleznych wprowadzanych do modelu; im wiecej zmiennych tym R2 bedzie
wyzsze. Czesto wzrostowi wspotczynnika determinacji towarzyszy brak istotnosci zmiennych
dodawanych do modelu, co moze by¢ spowodowane ich wspoétliniowoscig. Wobec tego
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zamiast wartoscia ,surowego” R2 nalezy wykorzystywaé¢ poprawiony (skorygowany) R2,
ktorego wartos¢ maleje po wprowadzeniu do modelu zmiennych nieistotnych.

Regresja grzbietowa

Regresje grzbietowg stosuje sie w przypadku kiedy zmienne niezalezne sag silnie
skorelowane i oceny wspoétczynnikdw regresji nie moga by¢ uzyskane przez zastosowanie
metody najmniejszych kwadratow.

Tolerancja

Tolerancje zmiennej definiuje sie jako 1-R?2 (1 minus kwadrat korelacji wielokrotnej) tej
zmiennej ze wszystkimi innymi zmiennymi niezaleznymi w rownaniu regresji. Im mniejsza
tolerancja zmiennej, tym bardziej nadmiarowy (redundantny) jest jej wktad do regresiji.

Po skonstruowaniu modelu (réwnia regresji) nalezy zawsze przeanalizowaé wartosci
przewidywane i wartoSci reszt. Analiza regresji jest czuta na pojedyncze obserwacje
roznigce sie znaczaco o pozostatych wartosci, wobec czego nalezy unikaé sytuacji, w
ktorych model jest nadmiernie uwarunkowany wtasnie przez takie przypadki. Obserwacje
odstajgce moga by¢ wynikiem btedu w pomiarze, pomytki przy wprowadzaniu danych do
arkusza, zanieczyszczeniem probki itp. Z drugiej strony obserwacje odstajgce moga
wskazywac na braki w modelu lub dobér niewtasciwego. Obserwacji odstajgcych nie nalezy
pochopnie usuwaé (chyba, ze jest to ewidentnie pomytka) poniewaz mogg one wnies¢
dodatkowg informacje bedgca zroditem poprawy modelu lub nawet odkrycia nieznanych
zaleznosci.
Analiza reszt musi by¢ potaczona z gruntowng znajomos$cig badanego zjawiska czyli m.in.:

e sposobem zbierania danych,

e typem jednostki eksperymentalnej,

e jednostkg w jakiej wyrazona jest kazda zmienna,

e zakresem wartoSci oraz wartoscig typowa dla kazdej zmienne;.

130

#14
120 ®

110

100

50

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
X

Ryec. 22 Wykres rozrzutu: przyklad obserwacji nietypowej (#14) i wplywowej (21)
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Na Ryc. 23 po lewej stronie zatozenie normalnosci rozktadu reszt nie jest spetnione (punkty
nie uktadajg sie wzdtuz linii prostej), natomiast po usunieciu obserwacji odstajgcej (#21)

reszty majg rozktad normalny.

#21
L]

Warto$¢ normalna
Warto$¢ normalna

-20 -10 0 10 20 30 40 50 60
Reszty

Ryc. 23 Wykres normalnosci reszt przed i po usunigciu obserwacji odstajacej

Reszty

86 2.0
84 21

[ ] 1.5
82
80 1.0

Przewidyw.
Warto$¢ normalna

64 o

62 -2.0

50 60 70 80 90 100 110 120 130 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6

Obserw. Reszty

8

Ryc. 24 Wykresy normalnos$ci reszt modelu zawierajacego wszystkie obserwacje (po lewej stronie) oraz

modelu po usunigciu obserwacji 14 (po prawej stronie).
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10. Whnioskowanie statystyczne

Badacza (statystyka) zazwyczaj interesujg wtasciwosci grupy czy zespotu, a nie wtasciwosci
poszczegblnych elementow do nich nalezacych. W statystyce zbior wszystkich elementéw
(jednostek), ktore charakteryzujg sie okreSlonymi wtasciwoSciami nazywa sie populacja lub
zbiorowoscig generalna. Niestety badacz nie dysponuje danymi dotyczacymi catej populaciji,
wobec tego swoje badanie musi realizowa¢ na tzw. prébie czyli podgrupie wybranej z
populacji za pomocg odpowiedniej metody.

Wnioskowanie statystyczne polega na uogdlnianiu wynikajacych z eksperymentu
wykonanego na probie i wykracza poza informacje wynikajgce ze zgromadzonych danych.
Schemat na Ryc. 25 pokazuje zaleznosci pomiedzy probg a populacja.

|
€ estymacja
N # /

cechy zmienne losowe

rozktady empiryczne rozktady teoretyczne

cech zmiennych losowych
statystyki parametry
(mozna je policzy¢) (mozna je tylko

oszacowac)

Ryec. 25 Zaleznosci pomigdzy proba a populacja

Jesli np. badacz sformutowat twierdzenie, ze pewien lek pozwala na skuteczne leczenie i
wydtuzenie zycia chorym na okresSlony rodzaj nowotworu, to jest to hipoteza naukowa.

Tak postawiona hipoteza naukowa determinuje okresSlony sposdb postepowania czyli
wykonanie odpowiednio zaplanowanego eksperymentu, w wyniku ktorego zostana zebrane
dane liczbowe. Te z kolei muszg zostac¢ zweryfikowane przez analize statystycznag zgodnie z
odpowiednio postawionymi hipotezami statystycznymi.

Praktyczne procedury stosowane do testowania hipotez nosza nazwe testoéw istotnosci.
Test istotnoSci - jest to test statystyczny, w wyniku ktorego przyjmuje sie decyzje o
odrzuceniu hipotezy zerowej lub stwierdza brak podstaw do jej odrzucenia.

Uwaga: brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej nie oznacza jej przyjecia!

Przeprowadzenie testu istotnosSci sktada sie z kilku etapow:
e formutowanie hipotezy zerowej i alternatywnej,
e wybor tzw. poziomu istotnosci,
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e dobor odpowiedniego do postawionej hipotezy testu i obliczenie jego wartoSci w
oparciu o dane pochodzgce z préby, weryfikacja zatozen testu,
e wyznaczenie obszaru krytycznego testu,

e interpretacja wynikdw - podjecie decyzji o odrzuceniu lub braku podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej

W pierwszym etapie wnioskowania statystycznego formutuje sie hipoteze, ktérg chcemy
sprawdzi¢ tzw. hipoteze zerowa i oznacza Ho. Hipoteza zerowa zazwyczaj zaktada brak
réznic i zalezy nam na jej odrzuceniu (oczywiScie pod warunkiem istnienia podstaw do takiej

decyzji).

Przyktadowo jeSli ocenie ma podlega¢ czas dziatania dwoéch lekdéw przeciwbdlowych
(nowego - 1 i starego - 2), to hipoteza zerowa ma postac:

Ho: p1 = p2

Natomiast hipoteza alternatywna - na ktorej przyjeciu nam zalezy- powinna zaktadaé
roznice, a tym przypadku fakt, ze lek 1 dziata diuzej niz lek 2 (czyli, ze jest skuteczniejszy).

Badanie
Whptyw terapii lekiem na

Ho: p1 > pz

Hipoteza zerowa

Komentarz
M1 - odpowiada Sredniemu stezeniu

poziom cholesterolu w H”"ﬁszﬂz cholesterolu po podaniu leku, p2 -
poréwnaniu z plecebo Ho: —0 Srednie stezenie cholesterolu po
0: f1-Hz= podaniu placebo
Whptyw antybiotyku na po - opowiada prawdziwemu
skutecznosé leczenia stosunkowi pacjentdw wyleczonych;
Ho: po=0,8 tak sformutowana Ho oznacza, ze

hipotetyczna skutecznos¢ leczenia
wynosi 80%

Wyznaczanie Sredniej mas Wyznaczona masa wynosi 250 m

ta)t/)Ietki : ’ Ho: M=250 mg ! ’ €

Poréwnanie dwoch procedur
mieszania pod wzgledem
homogenicznosci
otrzymanych mieszanin

Wariancje uzyskane z préb dwéch
procedur sg hipotetycznie rowne
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W trakcie weryfikacji hipotezy zerowej (za pomocg odpowiednio dobranego testu) mozna
popetni¢ dwa rodzaje btedow:

e btad | rodzaju: odrzucic hipoteze zerowa, mimo ze jest ona prawdziwa,

e btad Il rodzaju: przyjac hipoteze zerowa, gdy w rzeczywistosci jest ona fatszywa.

W ponizszej tabeli przedstawiono zestawienie bteddéw popetnianych przy testowaniu
hipotez.

Decyzja Ho prawdziwa Ho nieprawdziwa
Odrzucenie Ho Bfad | rodzaju Decyzja trafna
(= przyjecie Hai) (o) (1-B)

Moc testu
Brak podstaw Decyzja trafna Btad Il rodzaju
do odrzucenia Ho (1-a) (B)
Wspotczynnik trafnosci testu

Prawdopodobienstwo popetnienia btedu | rodzaju okreSla sie jako poziom istotnosci i
oznacza przez . Prawdopodobienstwo popetnienia btedu Il rodzaju oznaczane jest
symbolem 3.

WartoSci o i B sg ze sobg powigzane (Ryc. 26). Przy przyjetym poziomie istotnosci &« obszar
krytyczny obejmuje wszystkie wartoSci Srednie wieksze od Z (obszar zielony). Natomiast
kolorem szarym zaznaczono obszar odpowiadajacy B.

Zmniejszenie o powoduje przesuniecie punktu Z na prawo, a tym samym zwigekszenie
powierzchni pola szarego czyli B.

Zwykle badacz przyjmuje jakis konkretny poziom istotnosci. Powszechnie stosowane sa
poziomy 0,05 i 0,01, co w pierwszym przypadku zaktada 5-procentowe (1 raz na 20)
popetnienie pomytki przy podejmowaniu decyzji, a w drugim 1% btedu.

Decyzje o odrzuceniu lub nieodrzuceniu hipotezy zerowej na poziomie istotnoSci «
podejmuje sie powszechnie bez odwotywania sie do btedu Il rodzaju. Przy dowolnej
wielkoSci &, wartoS¢ B zalezy od liczebnosSci proby i rzeczywistej roznicy miedzy
porownywanymi wielkoSciami (np. Srednimi). B jest prawdopodobienstwem nieodrzucenia
Ho, gdy Hi jest prawdziwa. Wielkos¢ 1-B nazywana jest mocg testu. Moc testu okresSla
prawdopodobienstwo uznania hipotezy Hi za prawdziwg, w sytuacji gdy jest ona
rzeczywiscie prawdziwa (decyzja trafnal). Czyli, na przyktad uznamy, ze istnieje réznica w
skutecznosci dwéch lekéw, gdy rzeczywiscie ta skutecznosc jest rézna.
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Ryec. 26 Graficzna prezentacja btedow I i Il rodzaju

Nie nalezy myli¢ z poziomem istotnosci!
Poziom prawdopodobienstwa (oznaczany jako p, p-wartos¢ - p-value) jest to wyliczany w
statystycznych programach komputerowych najmniejszy poziom istotnosci, przy ktérym
obliczona wartosé statystyki testowej prowadzi do odrzucenia hipotezy zerowe;.
Na przyktad jesli wartos¢ p wynosi 0,025, to oznacza, ze hipoteze zerowa odrzuca sie dla
kazdego poziomu istotnosci wiekszego od 0,025 (np. 0.05), natomiast przyjecie jako
poziom istotnosci liczby mniejszej niz 0.025 (np. 0.01) nie pozwala na odrzucenie hipotezy
zerowe;j.
Obecnie testy statystyczne wykonuje sie korzystajac z pakietow komputerowych i bardzo
rzadko przeprowadza sie je ,na piechote”. W pierwszym etapie formutuje sie hipoteze
zerowg i przyjmuje poziom istotnoSci . Nastepnie wykonuje sie obliczenia (z
wykorzystaniem programu komputerowego) i otrzymuje wartos¢ prawdopodobienstwa p.
Decyzje podejmuje sie w oparciu o hastepujgce Kryteria:
e jesli a>p, to na danym poziomie istotnoSci o hipoteze zerowag nalezy odrzucié
(prawdziwa jest alternatywna),
e jesli a<p, to na danym poziomie istotnosci & nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej.

Wazne:
Poziom istotnosSci a - to ustalona z gory (przed przeprowadzeniem testu) liczba.
Poziom prawdopodobienstwa p - jest zmienng losowag, a nie z gory ustalong stata.
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O istotnoSci statystycznej Swiadczy wartoS¢ p mniejsza niz ustalony poziom istotnosci o.
Wynik statystycznie istotny oznacza, ze réznica uzyskana w doSwiadczeniu jest wieksza do
tej bedacej jedynie wynikiem przypadku. Natomiast praktyczna wazno$Sé efektow
otrzymanych w doswiadczeniu nie zalezy! od wielkosSci prawdopodobienstwa p. Bywajg
sytuacje, ze statystycznie istotne efekty sg pozbawione praktycznego znaczenia. To czy
badanie ma znaczenie praktyczne zalezy od wielkoSci efektu, mozliwosci jego uogblnienia
czy tez innych czynnikdw np. ekonomicznych. Na przyktad zaobserwowanie statystycznie
istotnie mniejszej SmiertelnoSci po zastosowaniu okreSlonego leku, moze nie mieC
praktycznego znaczenia w przypadku zbyt duzych kosztéw terapii - przekraczajacych
mozliwosci podmiotow odpowiedzialnych za leczenie.

Bardzo czestym zadaniem w statystycznym testowaniu hipotez jest pordwnanie Srednich z
dwoch grup (populacji). Do tego celu mozna wykorzystac jeden z testéw t-Studenta. Wybér
odpowiedniego testu zalezy od wielu czynnikéw: liczebnosci préby, spetnienia zatozen o
normalnosci rozktadu i jednorodnosci wariancji (patrz schemat ponizej).

e Sprawdzenie zatozenia 0 normalnosci rozktadu. To kryterium pozwala na decyzje czy
wybierzemy ktoryS z testow parametrycznych (jesli dane spetniajg to zatozenie) lub
testy nieparametryczne (jeSli dane nie podlegaja rozktadowi normalnemu). Warto
tutaj wspomnie¢, ze w wielu przypadkach proste przeksztatcenie danych jak np. ich
zlogarytmowanie powoduje, ze normalnosS¢ rozktadu zostaje spetniona i mozna
stosowacC testy parametryczne, ktore charakteryzujg sie wiekszg mocg od testéo
nieparametrycznych.

e Zmienne powigzane i niepowigzane. Zbior testéw istotnosci mozna podzieli¢ na dwie
grupy: testy przeznaczone do testowania r6zni¢ miedzy grupami niepowigzanymi
(niezaleznymi) oraz testy dla grup powiazanych (zaleznych). W zaleznosci od
rozpatrywanego problemu nalezy wybra¢ odpowiedni test.

o Zatozenie jednorodnosci wariancji. Do sprawdzenia tego zatozenia mozna
zastosowac szereg testow np. test Levena, Bartletta czy test F. W przypadku braku
jednorodnosSci nalezy zastosowac odpowiedni test - Cochrana-Coxa.
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Ryc. 27 Zmodyfikowany wykres ramka-wasy
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11. Analiza wariancji (ANOVA)

Zespdt metod statystycznych okreslanych ogélnie mianem analiza wariancji (ANOVA)
wykorzystuje sie do testowania réznic pomiedzy co najmniej trzema grupami. Najczesciej
wykorzystuje sie dwa najprostsze schematy analizy warianciji:

e analiza wariancji dla klasyfikacji pojedynczej (jednoczynnikowa ANOVA),

e wieloczynnikowa analiza wariancji.

W tego typu analizie bada sie wptyw tylko jednego czynnika klasyfikujacego. Podobnie jak w
przypadku testow istotnosci dla dwoch grup ANOVA wymaga spetnienia kilku zatozen:

e analizowana zmienna jest mierzalna,

e poréwnywane grupy majg rozktady normalne,

e rozktady te majg jednakowg wariancje (zatozenie jednorodnosci warianciji).
Spetnienie powyzszych zatozen pozwala na zastosowanie parametrycznej analizy wariancji,
natomiast w przypadku niespetnienia zatozen nalezy zastosowaé nieparametryczny wariant
ANOVA (test Kruskala-Wallisa).

Hipoteze zerowa mozna zapisa¢ w postaci:

Ho: 1= pz=.. = ux ($rednie w k-grupach sg jednakowe),

wobec hipotezy alternatywne;j:
Hi:  co najmniej dwie Srednie réznia sie miedzy soba

Prawdziwos¢ hipotezy alternatywnej (odrzucenie hipotezy zerowej przy okresSlonym poziomie
istotnosci) daje nam jedynie informacje, ze wsrod poréwnywanych grup co najmniej dwie
roznig sie statystycznie istotnie, ale nie uzyskujemy informac;ji ile grup faktycznie sie od
siebie rozni i ktore. W celu uzyskania odpowiedzi na te pytania nalezy zastosowac tzw. testy
po fakcie (post-hoc).

Podstawa analizy wariancji jest mozliwo$é rozbicia sumy kwadratéw wariancji catkowitej (SS
catkowita) dla wszystkich wynikdw obserwacji na dwie sktadowe:

e sume kwadratéw opisujaca zmiennoS¢ wewnatrz grup (SS reszta),

e sume kwadratéw opisujaca zmienno$¢é miedzy grupami (SS miedzy grupami).

SS catkowita = SS reszta + SS migedzy grupami

‘ df calkowite = df grup +df reszt ‘

df - liczba stopni swobody (degrees of freedom)
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Z.rodlol . Suma’ BT Sy Sredni kwadrat Test F
zmiennos$ci kwadratow swobody
. . MS pomiedzy
Mty Sy
grup grup (SS/df) F=MS pom.
Wewnatrz MS reszta grupami/ MS
grup SS reszta n-k (SS/df) reszta
Calkowita SS calkowita n-1

Jezeli analiza wariancji nie pokaze istotnosci réznic miedzy rozpatrywanymi Srednimi, nie
przeprowadza sie juz dalszych testéw. Natomiast w przypadku odrzucenia hipotezy zerowej
przeprowadza sie testy post-hoc.
Do dyspozycji mamy szereg testow:

¢ test NIR (najmniejszych istotnych réznic),

e testy Tuckeya, Duncana, Neumana-Keulsa - oparte na studentyzowanym rozstepie,

umozliwiajgce grupowanie Srednich,
o testy Scheffego, Dunneta czy Bonferroniego - oparte na przedziatach ufnosci.

Przyktad:

Ponizej zamieszczono przyktadowe wyniki jednoczynnikowej analizy wariancji, z ktorych
wynika, ze istniejg statystycznie istotne réznice pomiedzy zawartoScig lowastatyny (LOV) w
r6znych preparatach stosowanych w leczeniu hipercholesterolemii (p<0,05)

Tabela 1 Wyniki jednoczynnikowej analizy wariancji

SS - df - MS - SS - Btad df - MS - Btad F p
Efekt Efekt Efekt Btad
LOV 7.11E+12 3 2.37E+12  7.59E+10 31 2.45E+09 969.27  0.0000

Kolejnym etapem jest zastosowanie ktoregos z testéw post-hoc w celu znalezienia, ktore
preparaty réznig statystycznie istotnie. W tabeli zamieszczono wyniki testu NIR. Jak widac,
wszystkie preparaty roznig sie wzajemnie od siebie statystycznie istotnie.

{1} {2} {3} {4}
Simvacard 40 {1} 0.000748 0.000000 0.000000
Simvacard 10 {2}  0.000748 0.000000 0.000000
Simvahexal 10 {3} 0.000000 0.000000 0.000000
Simvachol 10 {4} 0.000000 0.000000 0.000000

Whniosek o odrzuceniu hipotezy zerowej potwierdza takze analiza wykresu prezentujgcego
Srednie dla poréwnywanych grup (Ryc. 28). Wykres ten wskazuje na duze zrdéznicowanie
Srednich isugeruje statystycznie istotne réznice pomiedzy wszystkimi lekami.
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Ryc. 28 Wykres typu ramka-wasy porownywanych lekow

Metoda ANOVA zaktada, ze zmienna zalezna (zawarto$¢ LOV) w obrebie grup podlega rozktadowi
normalnemu. Do oceny wzrokowej spetnienia tego zatozenia mozna wykorzystaé skategoryzowane
wykresy normalnosci, na ktorych punkty lezg bardzo blisko prostej. Nalezy sie zatem spodziewaé, ze
zmienna zalezna w grupach podlega rozktadowi normalnemu. Mozna dodatkowo zastosowac jeden
z testéw normalnosci np. Shapiro-Wilka.
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Ryec. 29 Skategoryzowany wykres normalno$ci
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12. Analiza skupien

Analiza skupien jest metoda polegajaca na klasyfikacji badanych obiektow do grup
(skupien), tak aby powstate skupienia zawieraty w swoim obrebie obiekty jak najbardziej
podobne. Liczba grup do ktorych zostana przyporzadkowane obiekty nie jest znana a priori
(podobnie jak w przypadku analizy gtownych sktadowych), a przed wykonaniem analizy
matematycznej nie czyni sie zadnych zatozen odno$nie rozktadu zmiennych.
Najpopularniejszymi metodami stosowanymi do podziatu badanego zbioru na wewnetrznie
jednorodne skupiska sa: metody hierarchiczne oraz grupowanie metodg k-Srednich.
Rezultatem metod hierarchicznych jest prezentacja wynikow w postaci dendrogramow, a
techniki stuzace do ich uzyskania mozna podzielic na aglomeracyjne oraz podziatowe.
Techniki te w zasadniczo rézny sposoOb traktujg ,poczatkowy” zbidr obiektéw. Procedury
aglomeracyjne tacza ze sobg przypadki (bedace pierwotnie jednoelementowymi
skupieniami) lezace najblizej siebie w hiperprzestrzenni zmiennych, az do uzyskania
monolitycznych grup. Rozpatrywanie wszystkich obiektow jako jedno skupienie (bardzo
zr6znicowane), a nastepnie rozszczepianie go na coraz to mniejsze, bardziej homogenne,
jest charakterystyczne dla technik podziatowych, sg one jednak rzadziej stosowane. Jak
wspomniano wyzej techniki aglomeracyjne sktadajg sie z szeregu cykli polegajgcych na
integrowaniu ze sobg najblizej siebie potozonych skupisk utworzonych w poprzednim
etapie.

Metoda pojedynczego wigzania (ang. single linkage metod) zwana réwniez metodg
najblizszego sasiedztwa. W tej metodzie odlegtos¢ miedzy skupiskami (A i B) rowna jest
odlegtosci pomiedzy dwoma najblizszymi obiektami, pochodzacych z r6znych skupisk.
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Metoda petnego wigzania (ang. complete linkage) zwana rowniez metodg najdalszego
wigzania. Jest przeciwienstwem poprzedniej metody, odlegtoS¢é miedzy skupiskami (A i B)
rowna jest najwiekszej odlegtosci pomiedzy dwoma obiektami lezgcymi, pochodzacych z
roznych skupisk.
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Metoda Srednich potaczen (ang. unweighted pair-group metod using arithmetic averages -
UPGMA). W metodzie tej odlegloS¢ miedzy skupiskami (A i B) rowna jest Sredniej
arytmetycznej wszystkich odlegtosci pomiedzy obiektami nalezacymi do r6znych skupisk.

Metoda Srednich potgczen wazonych (ang. weighted pair-group metod using arithmetic
averages - WPGMA). Stosowana jest, jezeli istnieje podejrzenie, ze skupiska roznig sie
liczebnoscia. Metoda analogiczna do metody Srednich potaczen z ta réznica, ze szacuje sie
wage obrazujgca wielkosS¢ grupy.

Metoda srodkow ciezkosci (ang. unweighted pair-group metod using the centroid average -
UPGMC). OdlegtoS¢ miedzy skupieniami (A i B) rowna jest odlegtosci pomiedzy Srodkami
ciezkosci skupisk, ktore sg ich punktami Srednimi w przestrzeni wielowymiarowej.

e —-—— e —_-—

N_———- N_———=

Metoda wazonych srodkow ciezkosci (mediany) (ang. weighted pair-group metod using the
centroid average - WPGMC). Metoda analogiczna z wyzej wymieniong, z tg roznicg, ze w
obliczeniach uwzglednia sie wage obrazujgca zawartosS¢ obiektéw w grupie.

Metoda Warda. OdlegioS¢ miedzy skupiskami szacowana jest na podstawie analizy
wariancji. Mimo, ze utworzone skupienia charakteryzujg sie niewielka iloScig obiektow,
metoda daje bardzo dobre efekty.

Przyktad

Analiza danych dotyczacych czasu posSwiecanego przez grupe mezczyzn i kobiet na rozne
aktywnosci: prace, opieke nad dzieémi, transport, prace domowe, zakupy, sen, higiene
osobistg, ogladanie telewizji itp.
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Ryc. 30 Dendrogram wygenerowany w analizie skupien metoda aglomeracyjna
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Ryec. 31 Dendrogram zmodyfikowany — zaznaczone skupienia
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Rye. 32 Wykres ilustrujacy wyniki analizy skupien metoda k-srednich

Wyniki grupow ania obiektéw i cech
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Rye. 33 Mapa grupujaca obiekty ich cechy
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Ryec. 35 Wykresy zmiennosci dla zmiennych TV i1 ZAKUPY jako przyktad danych o podobnym rozrzucie

Projekt wspoéffinansowany przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego 50




UNIA EUROPEJSKA
EUROPEJSKI
FUNDUSZ SPOLECZNY

zz KAPITAL LUDZKI
NARODOWA STRATEGIA SPOJNOSCI

Projekt pn. ,,Wzmocnienie potencjatu dydaktycznego UMK w Toruniu w dziedzinach matematyczno-przyrodniczych”
realizowany w ramach Poddzialania 4.1.1 Programu Operacyjnego Kapitat Ludzki

13. Analiza gtéwnych sktadowych (PCA)

Zjawiska bedace przedmiotem badan biologicznych i medycznych charakteryzuje bardzo
duza ztozonosS¢, co oznacza, ze do ich opisu wykorzystuje sie mnostwo cech, a efektem tego
jest ogromna liczba zmiennych (od kilkudziesieciu, nawet do kilku tysiecy). Mamy wowczas
do czynienia z wielowymiarowg przestrzenig danych, ktorych eksploracja wymaga
odpowiednich metod. Jedng z czesSciej stosowanych metod jest analiza gtownych
sktadowych, ktorej zadaniem jest wyrazenie wielowymiarowych obserwacji przy uzyciu jak
najmniejszej liczby zmiennych (redukcja zmiennych) przy zachowaniu pewnych relacji
miedzy nimi.
Analiza gtdwnych sktadowych pozwala na:

e redukcje liczby zmiennych,

o wykrycie struktury i prawidtowosci w zwigzkach miedzy zmiennymi,

e opis i klasyfikacje obserwacji (obiektow) w nowej przestrzeni zdefiniowanej przez

nowe zmienne (tzw. czynniki lub gtdwne sktadowe).

Idee analizy czynnikowej, w tym analizy gtdwnych skfadowych mozna wyjasni¢ na bardzo
prostym przyktadzie potaczenia dwéch zmiennych w jeden czynnik. Korelacje miedzy
dwiema zmiennymi mozna przedstawi¢ na wykresie rozrzutu (Ryc. 36) i dopasowac linie,
ktora "najlepiej" oddaje zwigzek liniowy miedzy tymi zmiennymi X’. Nastepnie dokonuje sie
takiego obrotu uktadu wspédtrzednych, aby jedna z osi (np. X) pokrywata sie z linig
wyrazajgca maksymalng wariancje chmury punktéow czyli X'. Pojedyncze wartosci obiektow
(punktéw) na takiej nowej osi (nowym czynniku, sktadowej gtownej) reprezentowanym przez
linie regresji, mogg zosta¢ wykorzystanie w zastepstwie dwdch poprzednich wspétrzednych
kazdego punktu czyli X i Y. W pewnym sensie nastgpita redukcja dwoch zmiennych (X iY) do
jednego czynnika (X’). Nalezy zauwazy¢, ze nowy czynnik jest w rzeczywistosci kombinacjg
liniowg tych dwoch zmiennych.
Wyodrebnianie skfadowych gtownych jest réwnoznaczne zrotacjg maksymalizujgca
wariancje (varimax) wyjsciowej przestrzeni zmiennych. Oczywiscie nalezy mie¢ Swiadomos¢,
ze W przyktadzie pokazanym na Ryc. 36 uzycie tylko jednej nowej zmiennej X' do opisu
wszystkich punktéw powoduje utrate czesci informacji (nie wszystkie punkty leza na linii lub
bardzo blisko niej). Niemniej jednak w ten sposéb mozna dokonaé¢ redukcji dwéch
zmiennych (X,Y) do jednej X'.
Opisany przyktad tgczenia dwdch skorelowanych zmiennych w jeden czynnik pokazuje
podstawowa idee analizy gtownych sktadowych, ktéry mozna uogolni¢ na wiele zmiennych.
Oczywiscie obliczenia komplikujg sie, ale zasada zastepowania dwoch lub wiecej zmiennych
przez jeden czynnik pozostaje taka sama.
Mozna zatem zbior n zmiennych mozna zredukowac, z niewielka stratg informacji, do zbioru
k (k<n) zmiennych. Po wybraniu pierwszej nowej zmiennej - osi wprowadza sie kolejng oS
Y’(czynnik) nieskorelowang z pierwszg (ortogonalng) - Ryc. 36.
Kazda sktadowa gtdwna (czynnik) jest zatem kombinacja liniowg zmiennych wyjSciowych i
jest definiowana tak, aby w mozliwie najwiekszym stopniu wyjasniaé zmiennos¢
oryginalnych zmiennych. Miarg zmiennosci w PCA jest wariancja.
Wymiar nowej przestrzeni (czyli wybor liczby sktadowych gtownych) zalezeé bedzie od tego w
jakim stopniu chcemy uktadem nowych zmiennych wyjasni¢ zmienno$¢ oryginalnych
zmiennych. Kazda kolejna sktadowa wyjasnia coraz mniejsza czeS¢ zmienno$ci oryginalne;.
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Ryc. 36 Wykres rozrzutu z nowym uktadem wspotrzednych

W praktyce stosowane sa trzy kryteria wyboru optymalnej liczby gtownych sktadowych

(czynnikow):

kryterium Kaisera - wykorzystuje sie tylko te sktadowe, dla ktorych wartoSci wiasne

(eigenvalue) sg wieksze od 1. W Tabela 2, podanej w opisanym nizej przyktadzie,
kryterium Kaisera spetniaja dwie pierwsze gtdéwne sktadowe (PC1 i PC2),

wykres osypiska (Ryc. 37) - na wykresie pokazujgcym kolejne wartosSci wtasne szuka

sie punktu, od ktérego zaczyna sie tagodny spadek czyli nie ma znaczgcego
przyrostu informacji (tzw. osypisko czynnikowe). Istotne znaczenie majg tylko
czynniki znajdujgce sie po lewej stronie tego punktu,
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e trzecie kryterium jest bardziej arbitralne - bierze sie pod uwage procent wariancji
wyjasnionej przez dang gtdowng sktadowa. Jesli dla pierwszych dwoch czy trzech
giownych sktadowych sumaryczna wariancja wyjasnia co najmniej 75% warianc;ji
wszystkich obserwowanych zmiennych to mozna na tym poprzestac.

Zmienne wykorzystywane w analizie gtownych sktadowych powinny by¢é mierzalne w skali co
najmniej przedziatowej i pozostawac ze sobg w liniowej zaleznosci. Jesli zmienne nie sa ze
sobg powiazane, to kazda z nich bedzie stanowi¢ osobng sktadowa i nie uzyskamy redukcji
zmiennych. JeSli redukcja zmiennych ma byé skuteczna korelacje miedzy zmiennymi,
wyrazone za pomoca wspoétczynnika korelacji liniowej Pearsona r, powinny by¢ >0,30. Im
wyzsze korelacje tym bardziej uzasadnione jest stosowanie analizy gtdwnych sktadowych.

Zatozenie normalnosci rozktadu zmiennych nie jest konieczne jesli PCA stosuje sie do opisu
struktury i powigzan w duzym zbiorze danych. Natomiast jesli chcemy zastosowac
wnioskowanie statystyczne do okreslenia istotnosci sktadowych, konieczne jest spetnienie
zatozenia o wielowymiarowej normalnosci.

W celu otrzymania wiarygodnych wynikéw badana préba musi mie¢ okreslong liczebnos¢.
Minimum stanowi préba o liczebnosci 50 obserwacji (obiektéw). Inna reguta moéwi, ze na
kazdg zmienng powinno przypadac¢ co najmniej pie¢ obserwacji. Kolejne zatozenie, ktore
musi by¢ spetnione to reprezentatywnos¢ proby.

Analiza gtdownych sktadowych (jak i korelacja liniowa, na ktorej sie opiera) jest czuta na
obserwacje odstajgce. Przed rozpoczeciem analizy takie punkty powinny zosta¢ wykryte i
usuniete.

Wynikiem analizy gtownych skfadowych jest utworzenie nowego zestawu zmiennych
ortogonalnych (osi uktadu wspotrzednych) i wyliczenie wspo6trzednych wszystkich obiektow
(przypadkow) w takim uktadzie. Sg to tzw. wspdtrzedne czynnikowe przypadkéw. Dla
punktow o takich wspotrzednych mozna utworzyé wykres rozrzutu ( Ryc. 38) - dla
pierwszych dwdch gtéwnych sktadowych.
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Ryc. 38 Projekcja obiektow na ptaszczyzne dwoch pierwszych gtdownych sktadowych (czynnikow)

Podobny wykres mozna utworzy¢ na podstawie wspétrzednych czynnikowych zmiennych
(Ryc. 39).
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Ryec. 39 Projekcja zmiennych na ptaszczyzng dwoch pierwszych gtownych sktadowych (czynnikow)

Punkty reprezentujg wartosci wspotczynnikdow korelacji pomiedzy surowymi zmiennymi a
sktadowymi i nie przekraczajg 1 (czerwone - tzw. koto jednostkowe). Rzutowanie zmiennych
na koto daje informacje, ktére zmienne sa skorelowane z danym czynnikiem (gtdwng
sktadowg) oraz ze sobg. Im dalej od Srodka (blizej kota) znajduje sie punkt (fadunek), tym
wyzsza korelacja danej zmiennej z osig (gldbwna sktadowa). Interpretacje danej gtownej
sktadowej nalezy odnosi¢ do zmiennych jak najsilniej z nig skorelowanych. Z kolei im blizej
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siebie potozone sg dwa punkty tym silniej dodatnio skorelowane sg zmienne
reprezentowane przez te punkty (wektory punktéow sa rownolegte). Jesli dwa wektory sa
prostopadie to oznacza brak korelacji pomiedzy zmiennymi. A jeSli wektory lezg po
przeciwnej stronie kota to zmienne skorelowane sg ujemnie.

Wykres ten, w powigzaniu z poprzednim (tzw. biplot), pozwala na interpretacje struktury
zbioru danych i wzajemnego powigzania badanych zmiennych (przyktad ponizej).

Wykonano analize chromatograficzng (HPLC) ekstraktow z tabletek zawierajacych jako
substancje czynng simwastatyne - lek z grupy statyn stosowany w leczeniu
hipercholesterolemii. Z chromatograméw wybrano 10 pikdbw - zanieczyszczen badanych
preparatow.
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Ryc. 40 BIPLOT - projekcja zmiennych i przypadkoéw na ptaszczyzng dwéch pierwszych gldéwnych
sktadowych (czynnikow)
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Tabela 2 Ladunki czynnikowe zmiennych dla trzech pierwszych gtownych sktadowych

Skladnik PC1 PC2 PC3

A 0.398313 0.016414 0.904122
B 0.980166 0.017735 -0.036170
C 0.903929 0.288204 0.000379
LOV 0.834214 0.504709 -0.142125
D 0.749452 0.554528 -0.282577
E 0.842202 -0.450163 0.052250
F -0.845848 0.437946 -0.034110
G -0.185711 -0.947760 -0.161116
H -0.293204 0.880328 0.073361
| 0.789049 -0.366764 -0.096244
Warto$¢ wlasna 5.36188 2.84806 0.96329
(Eigenvalue)

% calkowitej 53.6188 28.4806 9.6329
wariancji

Wariancja 53.6188 82.0994 91.7323
skumulowana

F-'\.

F—.

[
-

L

Ryc. 41 Wykres 3W ladunkéw czynnikowych w ukladzie wspotrzednych wyznaczonych przez trzy
pierwsze gtdowne sktadowe.
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14. Najczesciej spotykane btedy w publikacjach z zakresu nauk
przyrodniczych [6]

Dwie najczesciej stosowane statystyki opisowe dla zmiennych cigglych to Srednia
arytmetyczna i odchylenie standardowe. Trzeba jednak pamietac, ze statystyki te poprawnie
opisujg tylko zmienne podlegajace rozktadowi normalnemu. Z definicji rozktadu normalnego
wynika, ze w przedziale Srednia +/- 1 odchylenie standardowe zawartych jest 68% wartosci
zmiennej, w przedziale Srednia +/- 3 odchylenia standardowe 99% wartosci. Przy rozktadzie
zmiennej odbiegajgcym wyraznie od rozktadu normalnego te zaleznosSci przestajg byc
prawdziwe i Srednia wraz z odchyleniem standardowym nie opisujg prawidtowo wtasnosci
takiej zmiennej. W takiej sytuacji zalecane jest stosowanie innych statystyk, jak mediana i
kwartale.

Inny problem w stosowaniu statystyki opisowej to wyliczanie odchylenia standardowego z
dwodch(!) wartosci, co jest oczywiScie matematycznie mozliwe, natomiast nie opisuje
wystarczajgco dobrze préb o matej licznosci.

Dodatkowo wiele danych biologicznych charakteryzuje sie rozktadem odbiegajgcym od
normalnego i z tego powodu mediana i kwartale powinny by¢ stosowane czescie;j.

W celu uproszczenia analizy statystycznej, zmienna ciagta np. wzrost czesto dzieli sie na
arbitralnie wybrane kategorie np. niski, Sredni, wysoki. W takich sytuacjach nalezy:
e wyjasni¢ powody dlaczego utworzono taka, a nie inng liczbe klas,

Stosowanie metod parametrycznych (np. testow t, ANOVA czy regresji liniowej) w przypadku
gdy dane nie byty zweryfikowane pod katem spetnienia zatozenia o normalnosci rozktadu.

WartoS¢ p jest bardzo czesto mylnie interpretowana Iub opisywana w sposéb
niewystarczajacy.
Przyktad: ocena dziatanie leku obnizajgcego poziom cholesterolu we krwi.

o ,Dziatanie leku byto statystycznie istotne” - to zdanie witasciwie nic nie mowi,
poniewaz nie wiadomo na jakim poziomie istotnoSci wykazano roznice i czy efekt
moze mie¢ znaczenie praktyczne,

o Dziatanie leku obnizajgcego poziom cholesterolu we krwi byto statystycznie istotne
(p<0,05)” - nie wiadomo nadal jak duzy byt efekt, np. p=0,048 daje statystycznie
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istotng roznice, ale klinicznie jest to bez znaczenia (jeSli oczywiscie celem jest
znalezienie leku dziatajgcego znacznie skuteczniej).

o Sredni poziom cholesterolu we krwi w grupie poddanej dziataniu leku obnizyt sie z
220 mg do 190 mg (p=0,017) - ten rodzaj opisu wynikow analizy statystycznej jest
chyba najbardziej typowy w literaturze medycznej. Podana jest wyjSciowa i koncowa
wartosé, ale brak jest informacji o r6znicy (choé mozna jg policzy¢é w pamieci) i jej
niepewnosci np. w postaci przedziatu ufnosci.

o Sredni poziom cholesterolu we krwi w grupie poddanej dziataniu leku obnizyt sie o
30 mg, z 220 mg do 160 mg (95%, Cl=13 do 47 mg, p=0,017) - podany przedziat
ufnosci roéznicy miedzy Srednimi daje informacje, ze jezeli badany lek bedzie
testowany na grupie 100 os6b, to u 95 z nich Sredni spadek stezenia cholesterolu
bedzie sie zawierat w przedziale od 13 do 47 mg. Warto§¢ 13 moze byc¢ nieistotna z
klinicznego punktu widzenia, natomiast obnizenie stezenia cholesterolu o 43 mg
moze mie¢ znaczenie praktyczne.

Jesli wszystkie wartosci lezace w przedziale ufnosci sg klinicznie istotne wowczas
taki lek ma wieksze szanse osiggnac sukces w postaci skutecznej terapii.

Czesto autorzy stwierdzajg, ze brak statystycznie istotnych réznic jako wynik negatywny,
podczas gdy jest on po prostu nierozstrzygajacy. Moc testu statystycznego to zdolnosé do
wykrywania réznic w grupach o odpowiedniej liczebnosci, jesli taka rdznica rzeczywiscie
istnieje. W badaniach gdzie wykorzystuje sie testy o matej mocy lub mato liczne grupy, brak
statystycznie istotnych roznic nie jest wynikiem negatywnym, a tylko nie pozwala na
pozadane rozstrzygniecie.

Absence of evidence is not evidence of absence!!!

Spodziewana Wymagana liczebnos¢
roznica grup®
5% 1450-3200
10% 440-820
20% 140-210
30% 80-100
40% 50-60

*poziom istotnosci 0,05; moc testu 80%
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15. Przyklady analizy chemometrycznej

zawartosé ekstraktu

Preparat w 1 kaps./tabl. [ mg] kategoria produktu (postac)

Al 40 produkt leczniczy (kapsutki)

A2 80 produkt leczniczy (kapsutki)

Bl 40 produkt leczniczy (tabletki)

B2 80 produkt leczniczy (tabletki)

C 40 produkt leczniczy (tabletki)

D 40 produkt leczniczy (tabletki)

E 80 suplement diety (kapsutki)

F 80 suplement diety (tabletki)

RM ) suchy ekstrakt z lisci Ginkgo biloba

(materiat referencyjny)

RUTYNA

KWERCETYNA

T

Suplementy
diety

Ryc. 42 Chromatogram badanych preparatow. Dwa z nich zostaly zafalszowane dodatkiem rytyny
(suplement diety E) oraz kwercetyny (suplement diety F)
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Ryc. 43 Chromatogramy ekstraktow badanych preparatdw po usunigciu suplementow diety
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Ryc. 44 Wynik analizy skupien metoda hierarchiczng (metoda Warda, kwadrat odlegtosci Euklidesa)

Zmienne: TPC, ICs, (DPPH"), pola powierzchni 11 pikéw wybranych z chromatogramu
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PC 2: 18,58%
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Ryc. 45 Wynik analizy skupiefi metoda k $rednich. Zmienne: TPC, ICs, (DPPH"), pola powierzchni 11
pikow wybranych z chromatogramu.
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Ryec. 46 Wyniki analizy skupien — rzut przypadkéw na plaszczyzng wyznaczong przez dwie pierwsze

glowne sktadowe
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ID=1 N=27|

ICso = 45,48 [ug/mL]

tz = 11,096 [min]

Abs <= 14265 Abs >{14265
D=2 N=21 D=3 N=6

ICs0 = 55,96 [pg/mL] ICsp = 8,77 [ug/mL]

tr = 17,096 [min]

Abs <3 11445 Abs >(11445
D=4 N=7] D=5 N=14

ICs = 74,03 [ug/mL] ICso = 46,93 [pg/mL]

Ryc. 47 Model regresyjny Reguly decyzyjne wskazujace warto§¢ ICsoaprs) badanego ekstraktu w
oparciu o chromatogram fingerprint. Ponizej piki na chromatogramie, na podstawie ktérych zbudowano

reguty decyzyjne.
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Kod Sktad produktu podany przez producenta na etykiecie
DS1 rozdrobnione liScie herbaty zielonej
DS2 ekstrakt z lisci zielonej herbaty
(wysokoskoncentrowany)
DS3 wycigg z zielonej herbaty
DS4 ekstrakt z zielonej herbaty
(silnie skoncentrowany)
DS5 wystandaryzowany ekstrakt z zielonej herbaty
DS6 suchy wyciag z zielonej herbaty
DS1 GT1 $
]
DS3 GT3 *
DS4 GT4
DS5 GT5 ;
DS6 GT6 "

Projekt obejmowat:

wykonanie analizy chromatograficznej metoda RP-HPLC ekstraktow metanolo-
wodnych badanych herbat i suplementow diety,
oznaczenie catkowitej zawartoSci zwigzkéw polifenolowych TPC (metoda
spektrofotometryczna z odczynnikiem Folina-Ciocalteau),
oznaczenie aktywnosci przeciutleniajgcej (metoda spektrofotometryczna - redukcja
rodnika DPPH lub kationorodnika ABTS"*,
analize chemometryczng uzyskanych wynikow:
o eksploracje danych w celu znalezienia podobienstw miedzy badanymi
preparatami (analiza skupien, analiza gtdwnych sktadowych)
o konstrukcje modelu kalibracyjnego pozwalajgcego na przewidywanie TPC i
aktywnosci antyoksydacyjnej na podstawie chromatogramu typu fingerprint
(drzewa decyzyjne, metoda najmniejszych czgstkowych kwadratow PLS).
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Ryc. 48 Chromatogram 3D badanych preparatow
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DS2
DS2
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DS5
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DS6
DS6

0 1000 2000 3000 4000 5000
odlegto$¢ wigzania
Ryc. 49 Wynik analizy skupien metoda hierarchiczng (metoda Warda, kwadrat odlegtosci Euklidesa)
Zmienne: TPC, ICso (ABTS"), IC5o (DPPH"), Chromat. ,,fingerprint” (140 punktéw pomiar.)
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Ryec. 50 Analiza skupieh metoda k-érednich. Zmienne: TPC, ICs, (ABTS™), ICs, (DPPH"), Chromat.
Hfngerprint” (140 punktow pomiar.)
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Ryc. 51 Aktywno$¢ antyoksydacyjna badanych preparatow wyrazona jako ICsy wyznaczona metoda
spektrofotometryczna — redukceji kationorodnika ABTS™. ICs, — oznacza stezenie ekstraktu powodujace
dezaktywacjg rodnika do 50% warto$ci wyjsciowej.
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Ryc. 52 Zaleznos$¢ aktywno$ci antyoksydacyjnej badanych preparatow (dwiema metodami) wyrazonej

jako —log(ICs¢) od catkowitej zawartosci zwiazkéw polifenolowych TPC wyrazonej w ekwiwalentach
kwasu galusowego na 100 mg produktu (mg GAE/100 mg)

-log IC50 DPPH [ug/ml]
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Ryc. 53 Korelacja pomigdzy aktywnos$cia antyoksydacyjna wyznaczona metoda z rodnikiem DPPH a
aktywnoscia antyoksydacyjna oznaczona metoda z kationorodnikiem ABTS™. Aktywno$é wyrazono
jako —log(ICs). ICsy — oznacza st¢zenie ekstraktu powodujace dezaktywacje rodnika do 50% wartosci
wyjsciowej.

Projekt wspoéffinansowany przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego 66



UNIA EUROPEJSKA RN
EUROPEJSKI o x
FUNDUSZ SPOLECZNY Far

)E KAPITAL LUDZKI
NARODOWA STRATEGIA SPOJNOSCI

Projekt pn. ,,Wzmocnienie potencjatu dydaktycznego UMK w Toruniu w dziedzinach matematyczno-przyrodniczych”
realizowany w ramach Poddzialania 4.1.1 Programu Operacyjnego Kapitat Ludzki

Przewidywane warto$ci zmiennej zaleznej 1
w
5

Przewidywane wartosci zmiennej zaleznej 1
N w
o o

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
"Polifenole” "Polifenole”

Ryc. 54 Przewidywanie calkowitej zawartosci polifenoli TPC na podstawie chromatogramu typu
fingerprint. Model kalibracyjny uzyskany metoda PLS (zbiér uczacy — lewy wykres, zbior testowy —
prawy wykres). Zmienne ukryte: 5, PRESS : 0,064619 (Prediction Sum of Squares)
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Ryc. 55 Przewidywanie warto$ci ICsy na podstawie chromatogramu typu fingerprint. Model
kalibracyjny uzyskany metoda PLS (zbidr uczacy — lewy wykres, zbidr testowy — prawy wykres).
Zmienne ukryte: 7, PRESS : 0,064619 (Prediction Sum of Squares)
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