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T-TEST SA PRIMERIMA - PODSETNIK



Sta znadi rezultat prikazan na slici?

Isakovic et al.: Classifying sEMG-based Hand Movements by Means of Principal Component Analysis 29
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Grasping movements Wist movements Finger movements Fig. 6 Six l‘EpEti’EiDﬂS of the index ﬂ_nger flexion and the
Fig. 5. The classification accuracy for the three sets of following rest for subject no. 1 and one out of 10

movements when using two and three PCs. Graphs report electrodes, demonstrating intra-subject variability of
the mean and the standard deviation over all 27 subjects. sEMG sional.

Horizontal bars with asterisks indicate the statistically
significant difference in mean classification accuracy
between different numbers of PCs used as classification
features. (*, p < 0.05; ** p<0.01; *** p < 0.001).

The selection of sSEMG signal preprocessing technique,
especially movement segmentation, largely affects the
final results of PCA and the classification. The suggestad

e Slika je iz rada:

— M. S. Isakovi¢, N. Miljkovi¢, M.B. Popovic¢. Classifying SEMG-based hand movements by means
of principal component analysis, TELFOR JOURNAL, 7(1): 26-30, 2015, ISSN: 1821 -3251, doi:
10.5937/telfor1501026I, http://journal.telfor.rs/Published/Vol7No1/Vol7Nol A5.pdf.

e Sta znace rezultati oznaceni sa “**”? To je ve¢ nauceno!



http://journal.telfor.rs/Published/Vol7No1/Vol7No1_A5.pdf

Testiranje hipoteze — podsetnik
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* Postavimo hipotezu:

— 0-ta hipoteza kaze da ne postoje razlike izmedu tezine
kontrolnih biljaka i tezine biljaka koje su prosle tretman 2,
odnosno kada bi smo racunali razlike srednjih vrednosti za ove
dve grupe (za razlicite uzorke), onda bi te razlike imale Gausovu
raspodelu sa srednjom vrednoscu 0: CGT (Centralna Granicna
Teorema). Sto je uzorak vedi, to je bolja aproksimacija.

e Pa proveravamo hipotezu.



Provera hipoteze — podsetnik

srednja vrednost uzorka y
srednja vrednost uzorka x

/
\

Gausova raspodela sa srednjom
R\ vrednoscu 0 i standardnom
devijacijom 1

duzina uzorka y varijansa uzorka y

'}

dunnaLuorkax
varijansa uzorka x

> op <- mean(t2Dat$weight) - mean(ctDat$weight)
> N <- length(ctDat$weight)

= 50 <- sqrt(

+ var(ctDat$weight) / N +

+ var(t2Datfweight) / N

+ )

> 50Q

[1] 0.2314879

e Standardni test t-test znacajnosti za proveru nulte hipoteze.

* Naslici je dat nacin za racunanje standardne greske razlike
dva uzorka.



Provera hipoteze — podsetnik

signal difference between group means ‘ X1 - X2 ‘

' variability of groups
noise y of group S2 52
+_

1 N2

t-value

Number

e (QOdliéno video uputstvo
* | objasnjenje formule

e Slika: Student’s t-test od Bozeman Science, 2016,
https://youtu.be/pTmLQVMM-1M, Fair Use

* Primetite kako naizraz za t vrednost utice povecanje uzorka na slici
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1 - pnorm(tstat)

Podsetnik

A

k=]

5 o

= -
> tstat <- op / sg =
> tstat = o I i S
[1] 2.13402 | | | I |

4 2 0 2 4

=p <- 2 * (1 - pnorm(tstat) ) # mnozi se sa 2, 2-tails razlike

> p

[1] 0.03284111

= p < 0.05 # ako je tacno, onda je statisticki znacajna razlika
[1] TRUE

e Za ponovljen broj merenja (uzorkovanja) t vrednosti bi trebalo da ima
srednju vrednost 0 i standardnu devijaciju 1, u slu¢aju da nulta hipoteza
jeste tacna.

— Kada nulta hipoteza nije tacna, onda postoji razlika izmedu kontrole i uzoraka.
* Da bise dobila vrednost p, potrebno je proveriti kolika je verovatnoca da

promenljiva ima vrednost veéu od tstat tj. od t. Potrebno je koristiti pnorm()
funkciju.

 CPG i t-statistika se koriste da se dobije p vrednost kada merenja na
populaciji nisu na raspolaganju i prethodne formule je moguce koristiti ako
uzorak koji je na raspolaganju ima normalnu raspodelu.

* pvrednost je verovatnoca da je nulta hipoteza ostvariva, Sto je ovde 3.28%.



Sta ako nije G. r.? Podsetnik

> t.test(t2Dat$weight, ctDat$weight)
Welch Two Sample t-test

data: t2Dat$weight and ctDat$weight
t = 2.134, df = 16.786, p-value = 0.0479
alternative hypothesis: true difference in means 1is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.00512787 0.9828/7213
sample estimates:
mean of x mean of y
5.526 5.032

* Ako raspodela nije Gausova, ali “li¢i” na Gausovu raspodelu, najcesce se
aproksimira t-raspodelom.

* Sa QQ grafika se moze videti da je najbolje ovu raspodelu aproksimirati
Studentovom t-raspodelom
(https://en.wikipedia.org/wiki/Student%27s t-distribution).

* Tada postoji i gotova funkcija u R-u koja se moze koristiti.

* Manuelni racun t-statistike za Studentovu raspodelu je nesto kompleksniji
pa nece biti objasnjen. Primetiti da je t vrednost ista, ali da je p vrednost
vela, Sto je posledica pretpostavke Studentove raspodele.

* Dakle, tretman 2 ima znacajan efekat na porast tezine biljaka!
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Razlika srednjih vrednosti od 7.8%.

Podaci iz 8. vezbe

Nepus$aci

> dat <- read.csv("Bloodl.csv") # signali 1z vezbe 8 o
> head(dat) S

X SystolicBP Smoke Overwt ®
11 133 0 2 T 3
2 2 115 1 0 FAE
33 140 1 1 IS
4 4 132 0 2 & S
55 133 0 1
6 6 138 0 1 | | | | | : |
} - - - - - - - - - - - _3 _2 _1 D 1 2 3
> # da 11 pusenje ima uticaja na sistolni krvni pritisak?
> dats <- dat %% filter(Smoke == 1) %>% select(SystolicBP) Theoretical Quantiles
> datNS <- dat %% filter(Smoke == 0) %=% select(SystolicBP) Pusati
=
> ggnorm{dats$systolicBP, main = "Pusaci') S
> gqline(datS$systolicBP, col = "red") -
> é 2
> ggnorm(datNs$SystolicBP, main = "Nepusaci') § -
> ggline(datNs$SystolicBP, col = "red") e
> £ g
> t <- t.test(dats$sSystolicBP, datNs$systolicBP) U
> tip.value -
[1] 1.329196e-05 =

Thearetical Quantiles

U podacima koji su koris¢eni u ovoj vezbi iz datoteke “Blood1.csv”, potrebno je proveriti da li se
sistolni krvni pritisak razlikuje kod pusaca i nepusaca.

Kod i rezultat su dati na slici.
Da li postoji razlika? Da li raspodela podataka prati Gausovu raspodelu?



Razlika srednjih vrednosti od 34%.

Podaci iz 7. vezbe

= library(ISwR) ® - o
> dat2 <- tlc # podaci korisceni u vezbi 7

Zene

~ head(dat2) 3 "
age sex height tlc €
1 35 1 149 3.40 a <7
2 11 1 138 3.41 g W
3 12 2 148 3.80 &
4 16 1 156 3.90 < 4
5 32 1 152 4.00 o
6 16 1 157 4.10
o 2 1 0 1 2
>~ # Da 11 se razlikuje tlc kod muskaraca i zZzena u ovoj studiji Theoretical Quantiles
>~ dat2F <- dat? %>% filter(sex == 1) %% select(tlc)
> dat2M <- dat2 %=% filter(sex == 2) %>% select(tlc) Muskarci
=
> gqnorm(dat2F$tlc, main = "Zene") o
> qqline(dat2F$tic, col = "red™) )
> 2 @
> ggnorm{dat2Mitic, main = "Muskarci) E -
> gqline(dat2Mitlc, col = "red") <
- g “
= t2 <- t.test(dat2Fitlc, datzmMitlc) B o
> t2%p.value °
[1] 0.0009492535 ¥ e

Theoretical Quantiles

. KoriS¢eni su podaci u “tlc” bazi iz paketa “ISwWR”koji su mereni na kandidatima za transplantaciju srca i pluc¢a. Potrebno je
proveriti da li se razlikuje tlc (eng. total lung capacity) kod Zena i muskaraca na ovom skupu ispitanika.

. Kod i rezultati su dati na slici.
. Da li postoji razlika? Da |li raspodela podataka prati Gausovu raspodelu?



Razlika srednjih vrednosti od 4.5%.

d e o \V4 b Studentkinje
Podacl iz 5. vezbe _ o
o
b
=
g
o
> dat3 <- read.table(ur1("http://www.statsci.org/data/oz/ms212.txt"), °
+ header = TRUE) # podaci iz vezbe 5 £
> head(dat3) ®
Height Weight Age Gender Smokes Alcohol Exercise Ran Pulsel Pulse? Year
1 173 57 18 2 2 1 2 2 86 88 93
2 179 58 19 2 2 1 2z 1 82 150 93 T T T T T
3 167 62 18 2 2 1 1 1 96 176 93 2 1 0 1 2
4 195 84 18 1 2 1 1 2 71 73 93
5 173 64 18 2 2 1 3 2 90 88 93 Theoretical Quantiles
6 184 74 22 1 2 1 31 78 141 93
> Studenti
> # Da 1i se puls razlikuje kod studenata i studentkinja?
> dat3M <- dat3 %% filter(Gender == 1) %% select(Pulsel) o -
= dat3F <- dat3 %% filter(Gender == 2) %% select(Pulsel) T
==
> ggnorm{dat3MiPulsel, main = "Studenti™) @ 5 -
> ggline(dat3M$Pulsel, col = "red") ‘E
> J 3
= ggnorm{dat3F$Pulsel, main = "Studentkinje") g -
> ggline(dat3F$Pulsel, col = "red") =3 2
> o
> t3 <- t.test(dat3MiPulsel, dat3F$Pulsel) o
> t3fp.value ©
[1] 0.1885446 ,

Theoretical Quantiles

. Ovde su koris¢eni podaci sa sajta: http://www.statsci.org/data/oz/ms212.txt koji su mereni na studentima.
Potrebno je odrediti da li postoji razlika u pulsu (promenljiva Pulsel) kod studenata i studentkinja.

. Kod i rezultati su dati na slici.
. Da li postoji razlika? Da li raspodela podataka prati Gausovu raspodelu?


http://www.statsci.org/data/oz/ms212.txt

t.test() u R-u

welch Two Sample t-test

data: datS$SystolicBP and datNs$SystolicBP
t =4.4, df = 489.88, p-value = 1.329e-05
alternative hypothesis: true difference in means 1is not equal to 0
95 percent confidence interval:
6.000844 15.684266
sample estimates:
mean of x mean of vy
150.0263 139.1838

< statistic -
o parameter

» p.value

o conf.int

» estimate

> null.value
& alternative
» method =

m

t$

* Vrednost funkcije t.test() se moze dodeliti nekoj promenljivo;j.

* Tada postoji niz parametara koji se mogu dobiti iz nove promenljive (jedan od njih
je p vrednost).

e Ostali parametri su dati na slici. Svi parametri osim intervala poverenja su do sada
objasnjeni.



Sta znadi interval poverenja?

= t%conf.int
[1] 6.000844 15.684266

attr(,"conf. level™)
[1] 0.95

> mean(dat5%Systoli1cBP) - mean(datNS$SystolicBP)
[1] 10.84256

* Interval poverenja je slucajan interval sa verovatnoc¢om od 95% da ¢e
“tacna” tj. deterministicka razlika koju posmatramo biti u tom intervalu (u
ovom slucaju od 6,00 do 15,68 mmHg). Razlika srednjih vrednosti sistolnog
pritiska pusaca i nepusaca koja je dobijena je 10,84 mmHg.

* Interval poverenja je statisticki nacin da se predstavi rezultat koji
predstavlja varijabilnost slu¢ajne promenljive (razlike srednje vrednosti
dva pritiska iz dva uzorka).

e NAPOMENA: U R-u se moze navesti i drugi zeljeni interval poverenja, koji
ne mora da bude 95% (pogledati ulazne parametre t.test() funkcije).
Naravno, sa promenom verovatnoce, menja se i interval: kada je
verovatnoca manja interval je uzi.



/nacaj intervala poverenja

* Neki autori smatraju, sa opravdanim razlozima, da p vrednosti ne bi
trebalo koristiti u praksi i da bi ih trebalo zameniti intervalima
poverenja.

— Pogledati vise na: R. A. Irizarry, M. I. Love, Data Analysis for the Life

Sciences, Leanpub, 2016,
https://leanpub.com/dataanalysisforthelifesciences.

* Takode, preporuka je da p vrednost ne bi trebalo samostalno
ObjaV|jlvatI iz jednostavnog razloga: STATISTICKI ZNACAJAN
REZULTAT NE ZNACI NUZNO | NAUCNO/TEHNICKI/TEHNOLOSKI
ZNACAJAN REZULTAT. Najvedi razlog tome je §to postoji efekat
veliine uzorka na p vrednost.

— Da li statisticki znacajna promena od 0.1 mmHg sistolnog pritiska ima
znacaja za zdravlje Coveka koji koristi terapiju sa ovim efektom?

« ZAKLJUCAK: uklju¢ite se, proverite razlike (apsolutne, relativne, ...),
razmislite o prakticnom znacaju rezultata i njihovom smislu,
posavetujte se sa kolegama i koleginicama ...



https://leanpub.com/dataanalysisforthelifesciences

Dodatno

Independent/unpaired tj. nezavisni t-test, odnosi se na odbirke koji se
ispituju (eng. samples) i koji su dobijene iz nezavisnih opservacija

— Poredenje krvnog pritiska kod pusaca i nepusaca

— Poredenje kapaciteta plu¢a kod zena i muskaraca
Dependent/paired tj. zavisni t-test, odnosi se na odbirke koji se ispituju
(eng. samples) i koji su dobijeni na istoj grupi ispitanika

— Mera ocene oporavka pre i posle terapije kod pacijenata

— Ovde se oCekuje da je isti broj odbiraka dat u obe grupe koje se porede

Two-tailed t-test kada nije poznato da li je promena varijanse pozitivna il
negativna

One-tailed t-test kada je poznat znak promene

Pogleda¢emo jos dva primera sa interneta:

— Kada postoiji viSe grupa koje se porede,
http://www.sthda.com/english/wiki/one-way-anova-test-in-r

— Kada je potrebno graficki predstaviti rezultat,
https://rpkgs.datanovia.com/ggpubr/

— Kada je potrebno primeniti i druge testove, https://cran.r-
project.org/web/packages/effectsize/vignettes/effectsize.html

— Kada raspodela nije Gausova i kako je ispitati
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Simulacija

set.seed(3)
pl <- rnorm(1000)
set.seed(7)
p2 <- rnorm(1000)

t4 <- t.test(pl, p2)
tdfp.value
1] 0.9397395

Lo B A T T A

= int <- 100
= plot(0, 0, type = "1", ylim

Monte Karlo simulacija”?

c(1,100), x1im = ¢(-0.1, 0.1),
"br. ponavljanja",

color <- ifelse(t$p.value < 0.05, "darkred”, "green")
ip <- ifelse(color == "darkred”, ip =- ip + 1, ip <- 1ip)
Tines(c(0, df), c(interval, interval), col = color)

+ xlab = "razlika", vlab
+ main = "Simulacija"™)

= 1p <- 0

= for (interval in 1:int) {

+ pl <- rnorm(1000)

+ p2 <- rnorm(1000)

+ df <- mean(pl) - mean(p2)
+ t < t.test(pl, p2)
+

+

+

+}

> grid()

= ip

[1] 5

br. ponavljanja

40 60 80 100

20

Simulacija

-0.10

-0.05 0.00 0.05 0.10

razlika

Da li su razlike koje su dobijene ponovljive? Odnosno, da li bi smo dobili iste zakljucke kada bi smo

ponovili ova merenja?

Moze se vrlo jednostavno realizovati simulacija koja to pokazuje. Primetiti da je a = 0.05.

Na primer, koristimo t.test() za normalnu raspodelu da se pokaze da li postoji znacajna razlika izmedu
neka dva broja. To kasnije ponavljamo 100 puta.




Monte Karlo simulacija

600-
400-
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* Monte Karlo simulacija koristi moguénost raCunara da se generisu pseudo-slucajni
brojeuvi.

* Onaje veoma korisna da se ispitaju ideje, metode i hipoteze, odnosno da se izvrsi
simulacija merenja.

* Vrlo Cesto se u praksi koristi parametarska Monte Karlo simulacija. To je simulacija
koja ne uzima podrazumevane parametre, ve¢ parametre (npr. standardnu
devijaciju i srednju vrednost) koji su dobijeni na relativnho malom uzorku (realnim
podacima), kako bi se npr. isplaniralo kompletno merenje. T-test je, takode,
parametarski test.

* Vise na: https://en.wikipedia.org/wiki/Monte Carlo method.



https://en.wikipedia.org/wiki/Monte_Carlo_method

Da se vratimo na rezultat simulacije

Simulacija
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 Dalije ovajrezultat ocekivan?

* Postoje dva tipa greske u statistici: Tip Il greske (kada postoji razlika, a nasa analiza
daje suprotan rezultat) i Tip | greske (kada ne postoji razlika, a nasa analiza
detektuje znacajnu razliku).

* Naslici je crvenom bojom oznacen Tip | greske.

* GreSke se dogadaju iz dva razloga: 1) radi se o sluCajnim podacima i 2) ne postoji
dovoljno veliki uzorak. Ces¢éi je drugi uzrok greske!



Snaga testa

* Svaki put kada se uradi statisticki test, postoji verovatnoca da je doslo do
greske! Kada je p = 0,01, to Ce se desiti jedanput u 100 puta (Tip | greske).
— Ne postoji neki jasno definisan razlog zasto se koristi a koje je jednako 0,01 ili

0,05, osim Sto su to Cesto koris¢ene vrednosti u literaturi. Ne postoji ispravno i
neispravno a!

* Snaga testa je parametar koji pomaze da se odrediti dovoljan broj uzoraka
kako bi se izbegao Tip Il greske.

— U R-u postoji paket “pwr” na CRAN-u koji omogucava da se izraCuna snaga
testa (https://cran.r-project.org/web/packages/pwr/index.html). O tome ovde
nece biti redi.

* Snaga testa je verovatnoca o odbijanju O-te hipoteze kada je alternativna
hipoteza tacna. Sto je vedi uzorak to je veca snaga testa.

* Zagreske Tipa | na prethodnom slajdu snaga testa je 95%.

* Racunanje snage testa, najcesce se obavlja pre pocCetka studije iz dva
razloga: 1) eticki i 2) radi ustede vremena i resursa.

* Snaga testa, razumljivo, raste sa povecanjem uzorka i sa povecanjem a.

— Otud, manja p vrednost moze da znaci da je uzet relativno veliki uzorak, a ne
nuzno da je pokazana prakticno znacajna razlika.
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JOS STATISTICKIH TESTOVA | GRAFIKA
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Manhattan plot 11 1230103
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By DigbyDalton - Own work, CC
BY-SA 4.0,
https://commons.wikimedia.org/
w/index.php?curid=56674407

. Ovo je vrsta grafika u kome je omogucena vizuelizacija velike koli¢ine podataka i njihovih p vrednosti
(https://en.wikipedia.org/wiki/Manhattan plot).

. Kako bi se izdvojile najznacajnije vrednosti na relativno velikom skupu gena (kao Sto je prikazano na slici) koristi se negativni
logaritam sa osnovom 10.

. Grafik je ime dobio po slici prikazanoj na donjem panelu.


https://en.wikipedia.org/wiki/Manhattan_plot
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=18056138
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=18056138
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=56674407
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=56674407

U nasoj varijanti
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By Vanderdecken - Author's original own work., Public Domain, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=1613904.

 Povod: Team Building Tea Party: Lady Tasting Tea
e Maesto: Cambridge, England
*  Vreme: 1920.

* Glavni ucesnici: Muriel Bristol (https://en.wikipedia.org/wiki/Muriel Bristol) i
Ronald Fisher (https://en.wikipedia.org/wiki/Ronald Fisher)

« Tema: Sta je prvo sipano u $olju?
* Hipoteza: Da li je to Sto se dogodilo slucajnost ili ne?
* NULL hipoteza: dama samo nagada



https://en.wikipedia.org/wiki/Muriel_Bristol
https://en.wikipedia.org/wiki/Ronald_Fisher
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=1613904

Resenje? Test asocijacije?

Tea-Tasting Distribution

Success count Permutations of selection Number of permutations

0

E o N T I A

o000 1=1=1
000X, 00XO0, OXOO0, X000 4dxd4=16

DO, OXOX, OXNO, XOXO, XN00, X00X | 6 x 6 =236

OO0, XOXX, XX0X, XD 4 =4=16
X0 1=1="1
Total 70

Tabela je preuzeta sa: https://en.wikipedia.org/wiki/Lady tasting tea, Fiar Use.

8 Soljica ¢aja (4 gde je prvo sipan ¢aj i 4 gde je prvo sipano mleko) i Soljice su

slucajno rasporedene.

Uspela je da pogodi! To je bilo moguce u 1 od 70 slucajeva (p = 1/70).

Tako je nastao Fisher’s exact test, odnosno nacin kako da se izracuna p vrednost.
— Primetiti da ovaj test nema veliku snagu, jer je uzorak od 8 Soljica relativno mali.

U praksi se Cesto koriste testovi slicni ovom testu.

Gde bi ovakav ili slican test mogao da se koristi u biomedicinskom inZenjerstvu?
Koje druge testove asocijacije znate?


https://en.wikipedia.org/wiki/Lady_tasting_tea

korelacija Kada se prverava asocijacija dve promenljive.
Pirsona korelacija Kada se proverava asocijacija normalno raspodeljenih promenljivih. Linearna
relacija.

Spirmanova korelacija Kada se proverava asocijacija dve promenljive koje ne moraju da imaju G. r. i
koje ne moraju da budu linearno zavisne.

Chi-square test Za proveru asocijacije kategori¢kih promenljivih.

poredenje sr. vr. poredenje sr. vr. za dve grupe podataka

paired t-test Provera zavisnosti dve zavisne promenljive.
nezavisni t-test Provera zavisnosti dve nezavisne promenljive.
ANOVA Provera zavisnosti sr. vr. u grupi.

regresija proverava se da li promena jedne utice na promenu druge promenljive
jednostavna regresija kako se promena u prediktoru odrazava na izlaznu promenljivu
multiple regresija kako se kombinovana promena u prediktoru odrazava na izlaznu promenljivu

neparametarski testovi | primenjuje se na podacima na kojima se ne mogu primeniti parametarski

testovi

Wilicoxon rank-sum proverava se razlika dve nezavisne promenljive
test

Wilcoxon sign-rank test proverava se razlika dve zavisne promenljive

Sign test proverava se da li se dve zavisne promenljive razlikuju


https://cyfar.org/types-statistical-tests
https://cyfar.org/types-statistical-tests
https://cyfar.org/types-statistical-tests
https://cyfar.org/types-statistical-tests
https://cyfar.org/types-statistical-tests

EDA

 EDA (eng. Exploratory Data Analysis) je nacin analize podataka i sumiranja
osnovnih karakteristika naj¢esce na vizuelni nacin
(https://en.wikipedia.org/wiki/Exploratory data analysis).
— EDA je definisana 1961. godine i posluzila je kao inspiracija za nastanak
programskog jezika S.
— Outlier-i se mogu najcesce relativno jednostavno prikazati u ovoj fazi.
— Histogram je osnovni alat u EDA i koristi se kao vizuelni deskriptor podataka.
Pored histograma i funkcije raspodele verovatnoce, postoji i vizuelizacija
aproksimacije sa normalnom raspodelom.

* Na TOBS-u je raden i ggplot, ali i druge metode provere Gausove raspodele.

* Kada podaci nemaju Gausovu raspodelu, koristi se boxplot, a kada imaju koristi se
errorbar.

e Jos dvavazna pojma:
— Statistical inference — bavi se osobinama populacije iz koje su dobijeni podaci
(https://en.wikipedia.org/wiki/Statistical inference)
— Descriptive statistics — bavi se osobinama izmerenih podataka
(https://en.wikipedia.org/wiki/Descriptive statistics)
* Dalja statisticka analiza prevazilazi gradivo predvideno na ovom predmetu.



https://en.wikipedia.org/wiki/Exploratory_data_analysis
https://en.wikipedia.org/wiki/Statistical_inference
https://en.wikipedia.org/wiki/Descriptive_statistics

CASE STUDY



Analiza podataka

Zapocinje posmatranjem signala (odbiraka).
Nastavlja se vizuelizacijom signala.

— Pozeljno je na pocCetku definisanja metode za obradu biomedicinskih
signala, vizuelizovati rezultate u raznim fazama manipulacije i obrade
biomedicinskih podataka.

Hipoteza:

— Koje informacije su od znacaja?

— Na koja pitanja treba dati odgovor?
U ovom primeru:

— Puls meren na jednom zdravom ispitaniku Elektrotehnickom fakultetu
u Beogradu sa IR (eng. infra red) senzora i sa EKG-om
(elektrokardiografija).

— Potrebno je proveriti pouzdanost IR senzora za merenje pulsa
ispitanika i proveriti zavisnost ovog merenja u odnosu na standardnu
EKG metodu merenja.



Mereni podaci
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Obzirom da je postavljena hipoteza (prvi korak), potrebno je proveriti

strukturu podatka (drugi korak u analizi).

Na slici je prikazan izgled tekstulane datoteke sa podacima.

# U prvoj koloni se nalaze EKG podaci mereni na grudnom ko3u ispitanika. Pojacanje signala je bilo 5000, a frekvencija odabiranja 1000 Hz. .«
rstu leve ruke ispitanika. Frekvencija odabiranja je 1000 Hz.



EKG i IR za merenje pulsa

W

" e T T = R I L WOR R

dat <- read.table("puls.txt")

head(dat)

V1 V2 V3 vd v5 ve v/ vB v9 v10 v11l vi1iz2 v13 v1d v15 vle
-0.033 1.781 0 O O O O 0O O 0 0 0 0 0 0 0
-0.026 1.781 0 O O O O 0O O 0 0 0 0 0 0 0
-0.030 1.781 O O O O O 0O 0O 0 0 0 0 0 0 0
-0.041 1.780 O O O O O 0O 0O 0 0 0 0 0 0 0
-0.040 1.780 O O O O O 0O 0O 0 0 0 0 0 0 0
-0.016 1.780 O O O O O 0O O 0 0 0 0 0 0 0
fs <- 1000
Tength(dat$vl) /fs

1] 62.476

Treci korak: uCitavanje podataka.
Podaci iz datoteke su smesteni u promenljivu dat.

Potrebno je proveriti u kom vremenskom intervalu su mereni
podaci i izvrsiti kratak pregled sadrzaja promenljive dat.



EKG i IR za merenje pulsa

EKG <- dat$vl / 5 # zbog pojacanja, da b1 signal bio u mv
IR <- dat$v?2

library(signal)

fl <- butter(2, 0.3/(fs/2), "high")

2 <- butter(3, 40/(fs/2), "low")

EKGT <- filtf11t(f1%b, fl%a, 11t 1t(f2%b, f2%a, EKG))
IRt <- Filtfi1t(f1%b, f1%a, FA1tF11t(f2%b, f2%a, IR))

A A A A A . A

* Cetvrti korak: dodeljivanje imena uéitanim podacima i po potrebi
smestanje u razlicite promenljive.

* Ovaj korak ukljuCuje i filtriranje tj. pretprocesiranje podataka kako bi
se otklonio artifakt merenja.



EKG i IR za merenje pulsa

= sum(is.na(EKGT))
[1] O

> sum(is.na(IRF))
[1] O

> summary (EKGT)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-9.438e-02 -2.658e-03 6.471e-04 6.780e-06 3.285e-03 B.755e-02
> summary (IRT)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-1.0480000 -0.0026890 0.0002708 0.0054870 0.0027290 0.9800000
Tibrary(pracma)
> EKGF <- EKGT[(30%fs):(42*fs)]
> leEKG <- findpeaks(EKGT, minpeakheight = 0.05, minpeakdistance
> head(leEKG, 3)

[,11 [,2] [,3] [,4]
[1,] 0.08495983 10176 10150 10203
[2,] 0.08482469 4756 4730 4783
[3,] 0.08342679 2354 2327 2380
> IRT <— IRF[{(30%fs):{42*Fs)]
> leIR <- findpeaks(IRf, minpeakheight = 0.0025, minpeakdistance
> head(leIR, 3)

[.11 [,2] [,3]1 [,4]
[1,] 0.005771482 10528 10499 10543
[2,] 0.005636414 9282 9154 9299
[3,] 0.005569005 7491 7465 7526

W

fs/4)

fs/4)

Peti korak: raCunanje vrednosti od interesa.
Koristi se “pracma” paket. Primetiti da se radi samo na delu snimljenih podataka.

Ovaj korak bi ukljucio i manipulaciju nedostaju¢im vrednostima. U ovom skupu podataka
nedostajuce vrednosti ne postoje.

Medukoraci ukljuCuju i pregled deskriptivnih statistickih parametara za izmerene (realne) podatke.



findpeaks() funkcija

Files Plots Packages Help Viewer

S & -"':"r A findpeaks

L

B: Find Peaks =

This function is quite general as it relies on regular patterns to determine where a peak is
located, from beginning to end.

Value

Returns a matrix where each row represents one peak found. The first column gives the
height, the second the position/index where the maximum is reached, the third and forth the

indices of where the peak begins and ends — in the sense of where the pattern starts and
ends.

Note

On Matlab Central there are several realizations for finding peaks, for example “peakfinder”,

‘peakseek”, or ‘peakdetect”. And “findpeaks” is also the name of a function in the Matlab
‘signal’ toolbox.

The parameter names are taken from the “findpeaks” function in ‘signal’, but the
a4 T - - — :

'|1:I



EKG i IR za merenje pulsa

napon [mVy]

EKG signal IR signal
= 2
— O
© o g i o
- - A
2 o
a e M\ s o -
o o o
i c _
= =
- o -
QT | | | | = | | | |
00 05 10 15 20 00 05 10 15 20
vreme [s] vreme [s]

vreme <- seq(0, (length(EKGT)/fs - 1/fs), by =1 / fs)
par{mfrow = c(1, 2))
plot(vreme, EKGT, main = "EKG signal", xlab = "vreme [s]",
ylab = "napon [mv]", type B
ylim = c(-0.1, 0.1), xTim c(0, 21
par(new = TRUE)
plot(leEKG[,2]/fs, leEKG[,1], main = "EKG signal”, xlab = "vreme [s]",
ylab = "napon [mv]", col = "red",
yvlim = c(-0.1, 0.1), x1im = c(0, 2), Twd = 3)

abline(v = leeEkG[,4]/fs, col = "grey80", pch = 2)
abTline(v = 1eEKG[,3]/fs, col = "grey80", pch = 2)
plot(vreme, IRf, main = "IR signal”, xlab = "vreme [s]",

yvlab = "napon [v]", type = "1",
yvlim = ¢(-0.01, 0.01), xlim = c(0, 2))

par{new = TRUE)

plot(leIR[,2]/fs, 1eIR[,1], main = "IR signal”, xlab = "vreme [s]",
vlabh = "napon [v]", col = "red",

AU A I U U N A T A A T R U L D DR T

yl1im c(-0.01, 0.01), xTim = c(0, 23, Twd = 3)
abline(v = TleIR[,4]/fs, col = "grey80", pch = 2)
abline(v = TeIR[,3]1/fs, col = "grey80", pch = 2)

«  Sesti korak: vizuelizacija podataka i izraéunatih parametara.
«  Sta se moie zakljuiti iz priloZenih grafika?



napon [mYy]

EKG i IR za merenje pulsa

EKG signal
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- i gt fit
= —m{-q/»ﬂw%
—
S -

1

00 05 10

vreme [s]

1
15 20
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EKG i IR za merenje pulsa

Lokacija R zubaca

— | o o]
oo — g = ?
@ o ©
r “ o ©
- - o
o .
™ — . o e
o = | | | | | |
2 4 6 8 10 12
EKG [s]
= leEKG[,2] <- sort({leEKG[,2])
= leIR[,2] <- sort(leIR[,2])
= plot(leEKG[,2]/fs, leIR[,2]/fs, main = "Lokacija R zubaca",
+ xlab = "EKG [s]", ylab = "IR [s]1")
= grid()

e Sedmi korak: jos vizuelizacije.
e Zakljucci?



EKG i IR za merenje pulsa

lelR], 2]

IR[V]

4000 8000

0

0.0050

0.0040

2000 4000 6000 8000 10000 12000
leEKG, 2]
Amplituda R zubaca
o]
o

> qqplot(leEKG[,2], TeIR[,2])
= abline(l, 1, col = "red™)

= cor(leEKG[,2], leIR[,2])
[1] 0.9999858

> plot(leEKG[,1], leIR[,1], main
= "Amplituda R zubaca",

+ xlab = "EKG [mv]", ylab =
FIIR [u] II)

= grid()

= cor(leEkKG[,1], leIrR[,1])

[1] 0.9396907



Jos slika i poredenja?

> pulsEKG <- 60 * length(leEKG[,1]) / max(vreme)
> pulsIR <- 60 * length(leIR[,1]) / max(vreme)

> pulsEKG

[1] 100

> pulsIR

[1] 100

> VEKG <- vector("numeric”, le = length(leEKG[,2]) - 1)
> vIR <- vEKG

> for (ind in 1:(length(leEKG[,2]) - 1)) {

+ vEKG[ind] <- TeEKG[ind + 1, 2] - leEkG[ind, 2]
+ vIR[ind] <- leIR[ind + 1, 2] - leIR[ind, 2]

+ }

= VEKG <- vEKG / fs # da bi bilo u s

= vIR <- vIR / fs

= cor(vEKG, vIR)

[1] 0.1879677
> mean{(vEKG)
[1] 0.6048947
= mean(vIR)
[1] 0.6072105
> sd(vEKG)

[1] 0.01208256
> sd({vIR)

[1] 0.02043575



EKG i IR za merenje pulsa

0.00

vEKG -vIR [s]

-0.04

= plot(vEKG - vIR, ylab =

+ xlab = "redni broj
= grid()
= abline(h = 0, col = "red

= t.test(vEKG, vIR)
Welch Two Sample t

data: vEKG and vIR

t -0.42519, df = 29.214,

alternative hypothesis: tr

95 percent confidence inte
-0.013451441 0.008819862

sample estimates:

mean of x mean of vy

0.6048947 0.6072105

signala).
Dalja analiza ... ?

|
10

redni broj pika

"WwEKG - vIR [s]",
pika")

")

-test

15

p-value = 0.6738

re—di T rerence T
rval:

eans is not equal to 0

Osmi korak: da li su podaci validni i da li su zakljucci oéekivani?
Da li dobijeni rezultati odgovaraju ocekivanim vrednostima (npr. ako je puls 400 bpm sigurno je greska u analizi



Zakljucak?

Pulse Oxim

*,
8 9%55p02

12:41

By UusiAjaja - Own work, CCO, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=15840996



https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=15840996

Dalji rad

* Analiza na vecem skupu.

— Duzi vremenski intervali merenja.
— Merenje na jednom ispitaniku tokom razliCitih protokola (u mirovanju,
tokom i nakon fizicke aktivnosti i sl.)

— Analiza na ve¢em broju ispitanika.
* Analiza u slucaju patologije?



REZIME



Rezime

Take-home messages

Osim t-testa postoji niz drugih statistickih testova koji se mogu koristiti u
analizi podataka. Potrebno je razumeti testove i metode analize pre nego
Sto se primene na podacima i pre nego sto se donesu zakljucci. Dodatno,
potrebno je poznavati i razumeti podatke.

Vazno je primeniti odgovarajuce korake i provere u analizi signala kako bi
se izbegle greske i kako bi se doslo do validnih zakljuacka.

Deo ove lekcije je inspirisan knjigom: R. A. Irizarry, M. |. Love, Data Analysis
for the Life Sciences, Leanpub, 2016,
https://leanpub.com/dataanalysisforthelifesciences.



https://leanpub.com/dataanalysisforthelifesciences

