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se na zavislostni identifikaci
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Testy v soustavwicenasobnych
linearnich regresi
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Lze testovat libovolné vzajemné linearni vztahy mezi
jednotlivymi subvektory paramekrf,, B, ... , By



Testy v soustaiwvicenasobnych
linearnich regresi
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Testy v soustaortogonalnich
polynomickychregresi = testy v soustav
spektralnich phibehii
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Testy v soustavortogonalnich
polynomickychregresi = testy v soustav
spektralnich pribéhir
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Testy v soustaortogonalnich
polynomickychregresi = testy v soustav
spektralnich phibehii
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Figure 1. Demonstration of effectiveness of the process of searching for estimation of regression or-
thogonal polynomials on simulated data. Dotted lines - simulated courses of functional dependences;
plus signs — randomized (3%) courses of functional dependences; solid lines - statistical estimation of

courses of functional dependences based on randomized courses of functional dependences.



Testy v soustaortogonalnich
polynomickychregresi = testy v soustav
spektralnich phibehii
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Figure 3. (3a-upper and 3b-lower) Demonstration of efficiency of the extended paired dependences’ Figure 2. (2a-upper and 2b-lower) Demonstration of efficiency of the extended paired d d
test. Upper amph two sknulated groups (red (6.9 diseased) and blie (e.g. healty)) of stochas- test. Upper graph: two simulated groups (red (e.g. diseased) and blue (e.g. healthy)) of stochas-
tic functional dependences. Dotted lines - simulated “ideal” courses of functional dependences; plus tic functional dependences. Dotted lines - simulated “ideal” courses of functional dependences; plus
signs, squares, crosses and five-pointed stars — randomized (25%) discrete courses of functional de- signs, squares, crosses and five-pointed stars — randomized (25%) discrete courses of functional de-
pendences; solid lines - statistical estimation of courses of functional dependences based on random- pendences; solid lines - stalistical estimation of of 1t fanal o d based on random-
ized courses of functional dependences. Lower graph: Corresponding (red solid line) dependence of ized courses of functional dependences. Lower graph: Corresponding (red solid line) dependence of
p-value p(r) on the appropriate independent variable r. Requested test significance level a is a red p-welue p(z) on the appropriate independent variable =. Requested test significance Jevel a s a red
dotted line. Corresponding (green solid line) dependence of power of test(z) on the appropriate inde- dotted line. Corresponding (green salid line) dependence of power of test(x) on the appropriate inde-
pendent variable r. Requested power of test(x) is a green dotted line (Cohen, 1988; Daly and Bourke, pendent variable z. Requested power of test(z) is a green dotted line (Cohen, 1988; Daly and Bourke,
2000).
2000).




Testy v soustaortogonalnich
polynomickychregresi = testy v soustav
spektralnich phibehii
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|dentifikace biomarkes: simultannimi

testy
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Konstrukce nulové hypotezy, je postavena tak (Judge et al.,
1985), ze se (padreg) zamita ve prosfch H, jiz tehdy , neni-li
splnena jedina zJ rovnostikn(x) = r (x). Z biofyzikalnich
dirvodi, vsak, patebujeme, aby & platil kompletré. Tj.,
potrebujeme zamitat, ve prosgch H, takové, ze 4 rovnosti
kn(x) =r (xX) neplati vSechny zarovie Vychodiskem je testisl.
simultannich hypotéz:




ldentifikace biomarkef: simultannimi

testy
Hy: k{lx,:\,f)n(n,fxl) (%)= Idxl) (%) =r(x)
j=12,....J

p,(x)<alJ,  j=12,..J
| - B.(x) > convention limit,  j=12,..,J

k/. ., e pislusnyiadek definéni matice &



|dentifikace biomarke#: simultannimi
testy

Pro danou abscisu X, se pak vysledna (,nejieggmivejSi*) p-
hodnota a @islusna sila testu sgiitaji pomoci vztali:

prcsult (‘x) = pj'(x) = maXJ p_[ (x)

j=1,2,..,

power of test,. . (x) = power of test, (x)

Knizek, J., Sindelar, J., Vojtesek, B., Bouchal, P., Nenutil, R. and Beranek, L. 2010. Identifica-
tion of markers by simultaneous tests in a set of quantifying dependences, International
Journal of Statistics and Economics 5(A10): 12-20.




Numericko-matematické aspekty
pouzitych algoritna

Kli¢ovou ingredienci statistickych zavislostnich algoriiye
pouzivani numericky stabilniho Zizobu generovani hodnot
normalizovanych ortogonalnich polynoiinna diskrétni
mnozire bodi. Od této algoritmickeé vlastnosti se pak odviji
kvalita/nekvalita polynomialni aproximace na#enych
tabelarnich funkci. My pouzivame velméinny Arnoldiho
algoritmus s reortogonalizaci. Tento algoritmus produkuje
polynomy s malou nafesnosti, srovnatelnou se strojovou
nep‘esnosti daného programovaciho systému (matlab).

Knizek, J., Tichy, P, Beranek, L., Sindelar, J., Vojtesek, B., Bouchal, P., Nenutil, R. and Dedik,
0. 2010. Note on generating orthogonal polynomials and their application in solving com-

plicated polynomial regression tasks, International Journal of Mathematics and Computa-
tion 7(J10): 48-60.




Numericko-matematické aspekty
pouzitych algoritni
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Figure 1. Demonstration of effectiveness of the process of searching for estimation of regression or-
thogonal polynomials on simulated data. Dotted lines - simulated courses of functional dependences;
plus signs — randomized (3%) courses of functional dependences; solid lines - statistical estimation of
courses of functional dependences based on randomized courses of functional dependences.




Markeroveurc¢ovani diagnozy

Nas formalni matematicky fistup (testy v soustéspektralnich
pribéha s tzv. defindni maticik) pFimo nabizi sestrojeni
programového systému, ktery by unioxal pomoci piméi'ené
velkého souboru ,historickych® dat a dat ,aktualnich” (nap
od daného pacienta) Wovat diagnozu.

Jsou zde dva zakladn#stupy rozhodovani:

1) Testovanihlavnich simultannich nulovych hypotéz*:
Homaind | j=12,...,J,
2) Testovanjdoplsikovych simultannich nulovych hypotez*:
Hocomplementary,j ’ J — 1’2’___,J ,



Markeroveurc¢ovani diagnozy

1) V pFipade testovanihlavnich simultannich nulovych
hypotéz“pacient vystupuje yroli zdravého* a v piipad¢
zamitnuti nulovych hypotéld a1 j=1,2,...,J, pacient
pravdépodobr neni zdrav a tedipy meél byt 1&fen.
2) V pripad? testovani,dopliikovych simultannich nulovych
hypotéz“pacient vystupuje yroli nemocného* a v pfipad?
nezamitnuti nulovych hypotdd complementary,j = j =12 . .7, je
zde zprava o tom, ze pacient prégddobre neni zdrav, a tedy
by ¥l byt l&cen.



Markerové urovani diagnozy
Formalné matematicky:

Schematically, we can express the testing of the main simultaneous null hypotheses of the type

formerly topically )
A

A

Hpaln . :A(disvnsvd - lwalth}’} = Ti(disv;tsvd — patienty
or ) (1.2)

HIain - A (diseased — healthy) — A(diseased — patient) = 0.

o

I B
formerly topically )

It means that we compare (we test) any formerly measured "discased - healhty” difference with
any topically measured "discased - patient” difference, where a patient performs as if in the role
of a healthy man.

Quite analogically, we can express schematically that we test the complementary simultaneous
null hypotheses of type

formerly tupii.ftlly A
gEomplementary . A ((diseased — healthy) = A(patient — healthy)
or > (1.3)
HgomPlementary ; A(diseased — healthy) — A(patient — healthy) = 0.

forn:erly topi;ally y

It means that we compare (we test) any formerly measured "diseased - healhty” difference with
any topically measured "patient - healthy” difference, where a patient performs as if in the role
of a diseased man.



Markerovéurcovani diagnozy

Knizek, J., Sindelar, J., Vojtesek, B., Bouchal, P., Nenutil, R., Beranek, L. and Dedik, O. 2010.
Using markers to aid decision making in diagnostics, International Journal of Tomography
and Statistics 16(W11): 41-55.




,Odlehlé chovani* rekterych spektralnich
prubéhi (pacientr) = obrovska
algoritmicka komplikace

Je znamo, ze &které biomarkery ,nefunguji“ u populace zcela
100%re. Tj., nekteré biomarkery se chovaji jako biomarkery jen u
urcité ¢asti (napt. 70%) populace apod. Tj.,dateré MS-spektralni

pribéhy se ,chovaji odlehle”.

VWvstava zde otazka, jak respektovat tento probddgoritmicky?

Na prvni pohled sé&eSeni nikze jevit snadnym. ¥ece, postup# krok za
krokem, uvazovat vSechny myslitelné kombinace sgakich prizbéhii
a to tak, ze je jsou jednotlivé spektralnigimehy (nebo jejich skupiny)
systematicky postugtvynechavany. Kazda takovasestavge pak
vyhodnocovana zadelem identifikace biomarket. Moderni super-
vykonné pditace by to nély zvladnout!



,Odlehlé chovani* rekterych spektralnich
pribéha (pacientr) = obrovska
algoritmicka komplikace

Lze dokazat, Ze se vigtajicimi zakladnimi parametry sytémpocty
takovychtosestawychle vziistaji k astronomickym hodnotam a tudiz
tento pistup je pouzitelny jen ve velmi omezen&@ni

Gmin

100% 90% 80% T0% 60%

k=10 1 11 56 176 386
k = 20 1 211 6196 60460 263950

k= 30 1 4526 768212 22964087 194129627
k = 40 1 102091 100146724 9119901052 147437500478
k = 50 1 2369936 13432735556 3715721875476 114075475473136
Table 2. Sums S;. , . of all conceivable indexes ji.j2.....Jm =1

618679078298
626155256640188

9

50%

638
616666
614429672

k, (k <m).

Knizek, J., Sindelar, J., Vojtesek, B., Bouchal, P, Nenutil, R. and Beranek, L. 2012. The
Marker Statistic's Problem with Occurrence of Tested Phenomena's Outlying Behavior,

International Journal of Statistics and Economics 9(A12): 83-89.

i pocet spekter, polet vynechanych élenit atd.



Gnostickéireseni gipadi ,,odlehlého
chovani*

Protoze (sodasna)robustni statistikeneposkytuje vhodne
regresni modely, které by unwbavaly provadni tesiz hypotéz v
soustay spektralnich pfibéha s p+ipady ,odlehleho chovani®,

uchylili jsme se ke gnostickémigeseni tohoto problému.

Gnosticka Teorie Dat (GTD) je alternativou statistiky (Kovanic
1986) GTD je ur¢ena pro odvozovani algoritihna zpracovani
dat za praktickych okolnosti, kdy neni dostatek dat, kdy data jsou
kontaminovana silnymi neufitostmi a kdymatematicko-
statisticky model dat a jejich neditostineni znam anebo
neexistuje. GTD neni zalozena na statistickyateg@pokladech.



Gnostickéreseni ipadi ,odlehlého
chovani”

GTD formuluje matematicky model jednotlivych datovych
neuréitosti na zaklad jednoduchého metrologického axiomu
Teorie malych datovych soubémpak vyplyva zeorie
jednotlivych data zkompozéniho zakona uréujiciho zpisob
skladani neutitosti jednotlivych dat. GTD produkuje
vyznamte robustni algoritmy pro zpracovani dat

Kovanic, P. 1986. A New Theoretical and Algorithmical Basis for Estimation, Identification and
Control. Automatica 22(6). 657-674.

Knizek J, Beranek L, Bouchal P, Vojtesek B, Nenutil R, Tomsik P, 2013, Gnostic So-
lution of the Marker Statistics’ Problem with Occurrence of Tested Phenomena’s Out-

lying Behavior, International Journal of Ecological Economics & Statistics, Volume
29, Number 2; ISSN 0973-7537.




Primarni tridici znak pro spektra v oblasti

(potencionalniho) daneho (bio)markerne

pikovity tvar alesp# jednoho z dané sady
spektralnich pribéhir

(Slozena) nulova hypotezd, o koeficientu determinace:
H,: R <R,, H,:R°>R,,
(nap#.) pro funkci

y=cC +r exg-(X - )4 6] .



Druhotny tridici znak pro spektra v oblasti
(potencionalniho) daného (bio)markerjsou
pak pravidla, vyplyvajici z (bio)chemick®
(bio)fyzikalni logiky daného systému
spektralnich pribéhir

V pripad¥, ze nebyla zamitnuta (slozend) nulova hypotetza
koeficientu determinace:

Hy,: RE<R,,

uvazujeme i pipad, kdy¢ast populace je inaktivniai danemu
biomarkeru



Druhotny tfidici znak pro spektra v oblasti
(potencionalniho) daneho (bio)markeru jsou pak
pravidla, vyplyvajici z (bio)chemick#® (bio)fyzikalni
logiky daného systemu spektralnichigoehi

figure009: EXPERIMENTAL DEPENDENCES
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Pro primarni hledani pikoviteho tvaru v spektralnich
pribézich byl vyvinut specialni algoritmus ,PEAK*
zalozeny na systematickém zjivani sekvenci:

pro vzestupnouast piku:

12 % output scalars:

19 % r ... result of ascertainment

14 3% =1 when:

15 % vil) < v(2) € ¥(3) < ... € y(n-1) < y(n)
16 3 else: =0

pro sestupnouast piku:

12 % output scalars:

13 5 r ... result of ascertainment

14 3 =1 when:

15 % v(1l) > vi(2) > v(3) > ... > yv(n-1) > vi(n)
16 3% else: =0

17 '




Gnostickéreseni ipadi ,odlehlého
chovani®

Teprve v ramci autonomnich skupin spekter, vzniklych pomoci
primarniho a druhotného kidéni, je moznée pouzit gnostickou
shlukovou analyzu, a sice, na dvou urovnich:

1. produkuje tzv. ,tvrde shluky“ (opt. par. ##.)
2. produkuje tzv. ,n#gkké shluky“ (syst. sniz. par. di.)

v X-ove so#adnici maxima daneho (potencionalniho)
(bio)markeru. Pomoci uvedenych pra@stiki je pak mozné si
piredstavit ufovani miznych stupisa virulence nemoci.



Poradi ukoni pro identifikaci potencialnich
(bio)markerovychoblasti v sad (nap*. SELDI-TOF
hmotnostnich) spekter:

1) Hledani pikoviteho tvaru v spektralnich fabézich (algoritmus
,PEAK")

2) Druhotny t#idici znak pro spektra v oblasti (potencionalnindgného
(bio)markeru — (bio)markerové chovani/nechovani; testypotéz o
koeficientu determinace

3) Identifikace biomarkef simultannimi testy -1. stupei

4) Gnostické&eseni pipad: ,odlehlého chovani® (,tvrdé clustery®)

5) ldentifikace biomarkefi simultannimi testy 2. stupei

6) Gnostick&eSeni ipadi ,odlehlého chovani® (,mékke clustery*)

7) Identifikace biomarkefi simultannimi testy -3. stupei




V historii velmi prav@podobre doslo
mnohokrate k @fipadu, ze z velmi
nakladnych dat nebylo zdaleka ,\#2eno*
mozné maximum informace vigledku

toho, ze jejich zpracovani nebylo provedeno
adekvat@ dizslednym matematicko
statlstlckym algoritmem.

222222222 l.pdf




Matematika zp@tné ovliviiuje plan

experimentovani

Specialni konstrukce testyRozSieny Parovy Test Zavislosti*
K dispozici jsou experimentalni vzorky (zavislosti) vépo
M; diseasea@ Zaroveé experimentalni vzorky v piu M; o iy, kdej
=1,2...,J, pro j-té individuum(osoba, pacient, laboratorni zig,
mikroorganizmus atd.). Obe@npocty M, giseased@ M; heaithy NEMUSI
byt vzajem# totozne. Fitom, symbolM; jiceasedl€Prezentuje péet
vzorki ziskanych nap. z nadorove tka#a symbolM. ..,
reprezentuje péet vzorki ziskanych ze zdravé tkémn teze osoby.
SymbolJ reprezentuje pdet testovanych individui (osoby,
pacienti, laboratorni zviata, mikroorganizmy atd.). Tato testova
konstrukce je relativid snadno dostupna fistupempomaoci tzv.
defini¢ni matice V praxi, se pateba tohoto testu wze vyskytovat
velmiéasto z nejliznejSich divodi. Nap*. nekteré vzorky se
nepoddilo dokondit z experimentalnich (anatomickych,
biochemickych apod.) &vodi. Jindy, ziskani dalSich vzérmize
byt finan¢éné prilis nakladné nebo, progt neproveditelné (nap
z divodi etickych).



Matematika zp@tné ovliviiuje plan
experimentovani

Knizek J., Beranek L., Bouchal P., Vojtések B., Nenutil R., and Tomsik P. Extended Paired
Dependences” Test, International Journal of Applied Mathematics and Statistics; Vol. 37; Issue
No. 7; Year 2013, ISSN 0973-1377 (Print), ISSN 0973-7545 (Online); Copyright © 2013 by
CESER Publications.




Vypacetni ¢asy

MetaCentrum 6124 procesat v 393 pditacich (prosinec
2012), umo#uje paralelni vypdty jednotlivych segmerit

Data: parové zavislostni testy (10 pacigpttyden

Data: neparové zavislostni testy (33 z. ,nemocni*, 29 z.
,zdravi*): asi 10 let

Algoritmus: n. z. t. rozSieny o pouzivani tzv.ridkych matic*:
tyden



DalSi nezavisle prodnna: ¢asr

Test simultannich nulovych hypotéd#y , j=1,2,...,J,
0 tom, ze (pro danou abscit) se vzajemérovna
skupina ,nemocnych®y; ,..(7) a skupina ,zdravych®
Y 2ar(7) Spektralnich zavislosti ndaser (i=1,2,...,M)
a zarové jejich prvni a druhé derivace podl&asu:

Yinem( D/ OT VS.0Y; (1) OT a
0 %Y nem( DI OT? vS.0 2y, 4, (1) OT?>.



DalSi nezavisle prodnna: ¢asr

VWychazi z biofyzikalnich fiedpokladi:

Cim se projevuje chovani protein(daného
autonomniho biologického systému)case?
SamoZejm¢ tim, ze protein ubyva a/nebo (zaséibyva
anebo jeho mnozstvi (resp. koncentracéytava tendr
konstantni. Jem#dji je mozné rozliSovat, zda rychlost
ubyvani nebo pibyvani proteinu se zpomaluje

(konkavni) nebo zrychluje (konvexm@asovy piibéh
koncentrace proteinu).



DalSi nezavisle prod#nna: casr

Knizek, J. 2011. Marker Statistics I.: Regression analysis of dependences in medicine and
 molecular biology, VDM Publishing House Ltd., Mauritius. |

Knizek J, Bergmann M, Sindelaf J, Kovaiova H (2004b). MIAPS - programovy systém
pro odhadovani poradi vzajemné podobnosti/nepodobnosti chovani proteinti v ¢ase. Acta
Medica (Hradec Kralove) Supplementum, 47(2), 131-135.




