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Uvod

Zdravi predstavuje jednu z nejcennéjsich hodnot, které clovék ma. V dobé,
kdy ¢elime civiliza¢nim chorobam, nové se objevujicim onemocnénim a dal-
$tm zdravotnim komplikacim, je dulezité zamérit pozornost na vyvoj novych
léciv a efektivnich lé¢ebnych postupi. Moznost tato 1é¢iva zkoumat a ovéro-

vat jejich Gc¢innost nam poskytuji klinické studie.

Uskutecénéni klinické studie je dlouhy proces, jehoz nedilnou soucésti je i volba
vhodného poctu tacastnikt. Podobné jako se ¢lovék béhem Zzivota spoléhé na
své zkuSenosti, muzeme i ve statistice vyuzivat informace ziskané v ramci
diive provedenych klinickych studii — a to nejen pii volbé poctu tcastniki,
ale v ramci celé klinické studie obecné. Tyto informace ndm umoziuji zis-
kat realnéjsi pohled na danou problematiku. Statistika, ktera tento princip

vyuzivé, se nazyva bayesovska.

Cilem této prace je predstavit metody pro stanoveni rozsahu vybéru v kli-

nickych studiich v kontextu bayesovské statistiky.

V prvni kapitole ptiblizime, co se skryva pod pojmem klinicka studie a jakym
zpusobem muzeme méfit i¢innost nového 1é¢iva. Ve druhé kapitole vysvét-
lime princip testovani hypotéz v kontextu klasické frekventistické statistiky
a predstavime mozné vysledky tohoto testovani. Ve tieti kapitole Ctenare
seznamime s postupem bayesovské inference a kliCovymi pojmy, jako jsou
apriorni rozdéleni, vérohodnost a aposteriorni rozdéleni. Déale si predstavime
ilustrativni klinickou studii, na jejimz zakladé ve ¢tvrté kapitole ukdzeme né-
kolik metod, které ndm mohou pomoci pii urcovani poc¢tu pacientii v rameci
klinické studie. Uvedené metody budeme demonstrovat pomoci statistického

softwaru R.



1. Klinicka studie

V této kapitole si predstavime, co je to klinickd studie a jak v rdmci ni
muzeme mérit a porovnavat Gcinnost zkoumaného léc¢iva. Vychazet budeme

predevsim z knihy Klinické studie v prazi (viz [5]).

Klinicka studie je vyzkumny proces zaméreny na hodnoceni t¢innosti a bez-
pecnosti lécebnych procedur, terapeutickych postupt a lé¢ivych pripravki,
mezi néz patii rizné latky s lécebnymi ucinky, vakciny, séra, alergenni pii-
pravky a jiné (viz [6]). Studie zahrnuje skupiny tucastniki, které mohou tvo-
it nemocni pacienti, zdravi dobrovolnici nebo osoby vystavované urcitému
jevu, jako je napfiklad znecisténé ovzdusi, kontaminovana voda, nadmérné
slune¢ni zareni, hlukova zatéz, chemické latky v pracovnim prostiedi nebo

pasivni koufeni. Na téchto skupinach sledujeme efekt léc¢iva.

K tomu, abychom mohli vyhodnotit, zda je efekt pozitivni ¢i negativni, po-
tfebujeme ke zkoumané skupiné i skupinu kontrolni. Této skupiné je poda-
vana odlisna davka ¢i forma nového léku, jind standardné pouzivana lécba,
placebo, nebo neni podavana lé¢ba zadna. Placebem rozumime pfipravek,
ktery pfimo neobsahuje aktivni latky ptisobici negativné ¢i pozitivné na lid-
sky organismus. Nastat vSak muze placebo efekt. To znamena, ze dochazi ke
zlepseni ¢i zhorSeni stavu pacienta na zakladé toho, ze se domniva, ze mu byl

aktivni lék podan.

vvvvvv

srovnatelné ucinky vzhledem k 1é¢bé pouzité v kontrolni skupiné. K méreni
uc¢innosti daného léc¢iva pristupujeme mnoha zpiisoby. Predpokladejme, Ze
mame dvé skupiny lidi s vysokym krevnim tlakem. Skupiné A budeme podé-
vat placebo a skupiné B zkoumany lék. V prvnim piipadé mizeme u skupin

zjistit a porovnat procentualni zastoupeni jedinci, jejichz stav se zlepsil, do-
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Slo u nich ke zmirnéni piiznaki, pripadné se u nich stav zhorsil. Sledujeme
tedy procento vyskytu néjakého jevu. Ve druhém pripadé muzeme vyjad-
Iit rozdil mezi skupinami porovnanim odhadi jejich ¢iselnych charakteristik

(napt. stfedni hodnoty), v tomto piipadé krevniho tlaku.

Na zékladé vysledku klinické studie mizeme nasledné rozhodnout o vyuziti

zkoumaného 1é¢iva.
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2. Testovani hypotéz

Cilem této kapitoly je objasnit konstrukei hypotéz v klinickych studiich a pred-
stavit mozné vysledky pii jejich testovani. Cerpat budeme z kapitoly 5.5 knihy
Ziklady poctu pravdépodobnosti a metod matematické statistiky (viz [3]).

Predstavme si dva pripady klinickych studii. V obou pripadech budou za-
hrnuty dvé skupiny lidi trpicich vysokym tlakem. Skupina A bude skupinou
kontrolni k testované skupiné B, jejiz pacienti dostanou nové zkoumané 1é-
¢ivo. V obou pripadech pujde o to zjistit, jak si vede novy lék v porovnani
s 1é¢bou pouzitou ve skupiné A. V prvnim piipadé dostane kontrolni sku-
pina A standardné pouzivané lé¢ivo a ve druhém pripadé dostane skupina

A placebo.

Pred samotnym hodnocenim 1éc¢iva je dilezité rozhodnout, kdy bude mé-
feni, v tomto konkrétnim piipadé tlaku, probihat. Jednou z moznosti je, Ze
zméfime kazdému pacientovi tlak opakované. Prvni méfeni provedeme pied
zacatkem lécby a druhé po jeho ukonceni. Dale budeme pracovat se zménami,
kterych bylo u jednotlivych pacienti dosazeno. Mizeme se ale také omezit
pouze na jedno méfeni. Na zac¢atku studie budeme predpokléadat, Ze je roz-
déleni tlaku v obou skupinéach stejné. Po ukonceni lécby zmérime kazdému
pacientovi v dané skupiné tlak a tyto hodnoty déle vyuzijeme pro zkoumani
ucinnosti. Presna doba méreni — zda probéhne bezprostiedné pred ¢i po za-
héjeni nebo ukonceni 1écby, pripadné s uréitym casovym odstupem — zélezi
na konkrétnim designu studie. V uvedeném piikladu vychazime z druhého

zminéného zpisobu.

Rozdil mezi skupinami A a B budeme v obou piipadech méfit prostiednic-
tvim teoretickych stfednich hodnot krevniho tlaku danych skupin. Pro sku-

pinu A tuto charakteristiku ozna¢ime jako X; a pro skupinu B jako X,. Hy-

11



potéza se bude tykat rozdilu téchto dvou charakteristik X; — X5, ktery si

oznacime jako 6.

P1i testovani konstruujeme vzdy dvé hypotézy, hypotézu nulovou a alterna-
tivni. Tyto hypotézy stanovujeme s ohledem na to, Ze pii testovani hypotéz
nejsme schopni nulovou hypotézu ptijmout. Pokud neméme dostatek dikaz,
které by mluvily v jeji neprospéch, miizeme ji pouze nezamitat. V opa¢ném
pripadé ji muzeme zamitnout ve prospéch alternativy. Jako nulovou hypo-
tézu budeme volit Hy: 8 < 0. V prvnim piipade€ je interpretace této hypotézy
takova, ze novy lék ma stejny tcinek jako 1€k bézné pouzivany nebo je jeho
ucinek horsi. V pripadé pouziti placeba tato hypotéza znaci zadny nebo ne-
gativni u¢inek nového léku. Pro ¢iselné charakteristiky skupin bude v obou
piipadech pro uvedenou hypotézu platit X; < X,. V kontextu problému
s vysokym krevnim tlakem vniméame jako pozitivni ic¢inek léku snizeni tlaku,
proto pokud nastane uvedené nerovnost, tedy charakteristika krevniho tlaku
skupiny A bude mensi nez skupiny B, nebude se jednat o pozitivni a¢inek
nového léku. Zamitnuti nulové hypotézy znaci prijeti alternativni hypotézy
H,: 0 > 0. V prvnim piipadé by to znamenalo, Ze novy lék ma lepsi uci-
nek nez lék bézny, a v pripadé druhém by se mluvilo o obecné pozitivnim
efektu nového léku. Vyjadieno pomoci ¢iselnych charakteristik by se jednalo

o piipad X; > X,.

Pri testovani hypotéz v klasické inferenci mohou nastat ¢tyii néasledujici pii-

pady:
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Skutecénost
Hj plati H 4 plati
Dy = nezamitdm Hy | spravné rozhodnuti chyba 2. druhu
Zaver testu P(DolHo) P(DolHa)
Dy = zamitam Hy | chyba 1. druhu spravné rozhodnuti
p(DalHo) p(DalHa)

Tabulka 1: Mozné vysledky pfi testovani statistickych hypotéz a jejich prav-
dépodobnosti.

Pro oba mo7né zavéry testu (zamitnuti ¢i nezamitnuti nulové hypotézy) sle-
dujeme jejich pravdépodobnosti pti platnosti, resp. neplatnosti nulové hypo-

tézy.

Kli¢ovou roli hraje pfedevsim chyba prvniho a druhého druhu. Chyba prv-
niho druhu nastavé, kdyz nulova hypotéza plati, ale my ji na zakladé testu
zamitame. V demonstrovaném piikladu by tato chyba nastala v pripadé, kdyz
by novy lék nemél lepsi Gcinek nez 1ék bézny, resp. by mél v prikladu s pla-
cebem negativni nebo zadny tucinek, ale zavér studie by byl takovy, ze je 1ék
jako zavaznéjsi, omezujeme jeji pravdépodobnost vzdy néjakym malym ¢is-
lem o, 0 < a < 1, které nazyvame hladina vyznamnosti. Nejcastéji se za toto
¢islo voli hodnoty 0,05, 0,01 a 0,001. Chyba druhého druhu nastava, kdyz
plati alternativni hypotéza a my nulovou hypotézu nezamitame. Novy 1ék by
tedy mél ve skutecnosti lepsi ti¢inek, resp. by byl obecné prospésny, ale nase

studie by to neprokazala.

Dalsim dulezitym aspektem je sila testu 1 — 8 = p(Da|H,), kde je 8 rovna
podminéné pravdépodobnosti chyby druhého druhu. Za [ nejcastéji volime
hodnotu 0,2. Silou testu rozumime pravdépodobnost, Ze pfi neplatnosti nu-
lové hypotézy dojde k jejimu zamitnuti, jinak feceno, jak moc je test schopny

13



detekovat efekt 1éku, pokud skutecné existuje. V prvnim ze zminovanych pii-
padu jde tedy o pravdépodobnost, Ze zamitdme nulovou hypotézu o jiném
nez lepsim efektu oproti 1éku béznému za podminky, ze je 1ék ve skutecnosti

~

opravdu prospésnéjsi. Obdobné tomu bude i v pripadé s placebem, kde jde
o pravdépodobnost, Ze zamitame nulovou hypotézu o jiném nez pozitivnim

efektu za podminky, Ze je 1ék ve skutecnosti prospésny.
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3. Bayesovsky pristup ke klinické studii

V této césti predstavime postup bayesovské inference. Dale vysvétlime kli-
¢ové pojmy, jimiz jsou apriorni rozdéleni, vérohodnost a aposteriorni roz-
déleni. V zavéru predstavime klinickou studii, na niz budeme déle v praci

demonstrovat metody pro zohlednéni apriorni predstavy.

3.1. Zapojeni apriorni piedstavy

Nasledujici kapitola ptiblizi, jakym zptisobem mizeme do testovani hypotéz
zapojit informaci ziskanou z pfedchozich studii. Vychézet budeme predevsim
z kapitoly 6.5 knihy Bayesian approaches to clinical trials and health-care

evaluation (viz [4]).

V predchozi kapitole jsme pracovali s tim, Ze je parametr 6 vétsi, anebo
mensi ¢i roven 0. Hypotézy jsme konstruovali pouze na zakladé naseho sub-
jektivniho presvédceni ¢i nazoru, jinak receno na zakladé neformalni apriorni
informace. Tento typ apriorni predstavy je typicky pro klasickou frekven-
tistickou statistiku. Bayesovsky pfistup ke statistice umoziuje oproti frek-
ventistickému pristupu zapojeni apriorni predstavy o hodnoté zkoumaného
parametru, resp. o platnosti riznych hypotéz tykajicich se tohoto parame-
tru. Apriorni predstava je dana tim, jak jsou jesté pred zahajenim studie
jednotlivé hodnoty parametru 6 pravdépodobné. Apriorni predstavu bézné
ziskdvame z predchozich vyzkumi, statistické analyzy, popripadé dat tykaji-
cich se stejné problematiky. Tyto predstavy se promitaji do pravdépodobnosti
jednotlivych hypotéz. Nové se tedy bude navic uvazovat p(Hy) a p(Ha), viz
obr. [1l

V této praci se zaméiime na kombinaci obou pfistupu — frekventistického

a bayesovského. Piijde tedy o ptistup hybridni. Pro design studie vyuZzijeme
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Obrazek 1: Graf norméalniho rozdéleni se stfedni hodnotou 1,3 a smérodatnou
odchylkou 1,6 znazornujici apriorni rozdéleni velikosti efektu 0. Prerusovanou
¢arou je znazornéna hodnota 0, ktera od sebe oddéluje nulovou a alternativni
hypotézu. Cervena plocha znazornuje pravdépodobnost Hy: 6 < 0 a zelena
pravdépodobnost H4: € > 0. Na ose x jsou znazornény =+ jedna a dvé smé-
rodatné odchylky:.
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formalni apriorni predstavy typické pro bayesovsky piistup, ale samotné tes-

tovani bude probifhat pouze na trovni statistiky klasické.

P4

SoustFed me se dale na ,,nejpriznivéjsi vysledek studie, tedy ten, Ze zamitame
nulovou hypotézu ve prospéch alternativni hypotézy a ta také ve skutecnosti
plati. V pripadé klasické inference stavime pravdépodobnosti moznych vy-
sledkt pri testovani na pravdépodobnosti podminéné — zamitnuti Hy pod-
minujeme skutecnosti, ze H,4 plati. Z definice podminéné pravdépodobnosti

(viz [3], definice 3.9) pro tento piipad muZzeme psat, Ze

~ p(Dya, Hy)
POARD ="y
a tedy
p(Da, Hy) = p(Da|Ha)p(Ha) = (1 = B)p(Ha). (1)

Prechodem od podminéné pravdépodobnosti k pravdépodobnosti sdruzené
zohlediujeme Clenem p(H4) apriorni predstavu. Timto muzeme dosahnout

realnéjsiho névrhu studie.

V pripadé, kdy bude apriorni predstava podporovat zamitnuti Hy, pravdeé-
podobnost p(Hy) bude malé a p(H4) naopak velka, bude apriorem upravena
sila testu (1 — B)p(H ) z rovnice [1| blizka pravdépodobnosti zamitnuti nulové
hypotézy

p(Da) = p(Da, Ha) = (1 = B)p(Ha).
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3.2. Bayesovska inference o stfedni hodnoté normalniho
rozdéleni pri znaAmém rozptylu

V této casti treti kapitoly si na jednoduchém ptikladu ukazeme, jakym zpi-
sobem miizeme bayesovsky pohlizet na odhad stfedni hodnoty normélniho
rozdéleni néjaké veli¢iny za predpokladu, Ze zndme rozptyl tohoto rozdéleni.
Princip bayesovské statistiky spoc¢iva v tom, ze kombinujeme apriorni rozdé-
leni, tedy né&jakou predstavu o odhadovaném parametru (viz , a vero-
hodnost, informaci o parametru ziskanou ze soucasnych dat (viz , do
podoby aposteriorniho rozdéleni (viz [3.2.3).

3.2.1. Apriorni rozdéleni

Piedpokldadejme ndhodny vybér X, Xs, ..., X,, z rozdéleni N (0,0?). Na-
hodné veli¢ina X; miize napiiklad znacit naméreny krevni tlak ¢-tého né-
hodné vybraného pacienta. P¥itom o2 > (0 zname a 6 € IR povaZujme za ne-
znamy parametr. Za pomoci téchto méreni budeme chtit odhadnout stredni
hodnotu, tedy prumérny krevni tlak, rozdéleni, ze kterého tento vybér po-
chazi. JelikoZ neméme o hodnoté parametru zadnou informaci, kterd by nam
mohla napovédét, jakych hodnot krevni tlak pravdépodobné nabyva, budeme

zatim k odhadu pristupovat jako v klasické (frekventistické) statistice.

Stredni hodnotu rozdéleni mizeme odhadnout pomoci vybérového priméru
Xy = nio >0 X;. Nasledujici vlastnosti tohoto odhadu shrnuje véta 6.3
a jeji dikaz z knihy [3]. Jak z této véty plyne, je stfedni hodnota veli¢iny
X,, rovna 6, a tento odhad je tedy nestrannym odhadem st¥edni hodnoty
veliciny X. Rozptyl veli¢iny X,,, je pfimo tmérny rozptylu veli¢iny X a sou-
¢asné nepifmo dmérny poctu pozorovani, v nasem piipadé ng. Odhad X,

bude stejné jako vybér, ze kterého je pocitan, normalné rozdéleny, takze
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miizeme psit X,, ~ N <9, Z—j)

Tento odhad muzeme nyni brat jako apriorni predstavu o parametru 6 pro
budouci studie. Rozdéleni parametru bude pochézet opét z normélntho roz-
déleni s nejpravdépodobnéjsi hodnotou rovnou pravé nagemu odhadu X, .
Pro tyto tcely si ozna¢ime hodnotu X,,, jako konstantu fi,o-. Nejistota pa-
rametru bude vyjadiena vySe uvedenym rozptylem veli¢iny X, . Konecné

tedy ziskame 0 ~ N (umor, "—2>.

no

3.2.2. Vérohodnost

V této ¢asti piejdeme ke studii souc¢asné. Opét budeme mit rozdéleni N (6, o)
a z néj ndhodny vybér X, Xo, ..., X,,, tentokrat s velikosti vybéru n. Stejné
jako v predchozim pripadé budeme chtit ze ziskanych dat odhadnout para-
metr 0, tedy stfedni hodnotu krevniho tlaku, za pomoci veli¢iny X,,. Diky
vété 6.3 z knihy [3] miaZzeme opét odvodit rozdéleni pro tento odhad, tedy
X, ~ N (9, %) . Toto rozdéleni ndm umozni definovat vérohodnostni funkci
(likelihood), ktera vyjadiuje, jak vérohodné jsou rtzné hodnoty parametru

0 pri danych datech. Zamérné nemluvime o ,,pravdépodobnosti® parametru

pii danych datech (z diivodu uvedeného v nasledujicim odstavci).

Pro lepsi interpretaci budeme pristupovat primo k realizacim veli¢in, tedy
X1, %9, ..., Ty. Protoze jsou veliciny Xy, Xo, ..., X, nezavislé¢, mizeme sdru-
zenou hustotu p (x4, To, . . ., x,|0) vyjadiit souc¢inem [}, p(z;|0) (viz [3], véty
3.9 a 3.10). Tuto funkci muzeme oznaéit jako g (xy, za,. .., z,,0), tedy funkci

pozorovanych dat a parametru 6. Na tuto funkci se muzeme divat dvojim

zpusobem:
e ¢ je funkce pozorovanych dat xy, xs,...,x, pii daném parametru 6,
e ¢ je funkce parametru 6 pii pevné danych datech x1,xs, ..., x,.
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Nejprve se zamérime na piipad funkce pozorovanych dat xq,xs,...,z,. Po-
kud bude veli¢ina X diskrétné rozdélena, budeme kazdé mozné realizaci né-
hodného vybéru pritazovat pravdépodobnost. Tyto pravdépodobnosti jed-
notlivych realizaci se pak budou séitat na 1 (viz [3], definice 2.4). V pfipadé
spojité proménné X budeme mluvit o funkei g jako o hustoté. Integraci funkce
g pres vSechny mozné hodnoty x1, zs, . .., z, dostaneme opét hodnotu 1 (viz

[3], véta 2.3). V tomto kontextu tedy mluvime o pravdépodobnosti.

Nyni se zaméfime na pripad, kdy je g funkci parametru 6 pii pevné danych
hodnotach zq, s, ..., z,, coz je pravé nami uvazovany piipad vérohodnosti.
Pokud budeme chtit integrovat funkci g podle parametru 6, jako jsme to
udélali podobné pro zi,xs,...,x, v predchozi situaci, neziskaime tentokrat
hodnotu 1. Vérohodnostni funkce ¢ totiz neni pravdépodobnostni hustota
v 0, protoze nevyjadiuje pravdépodobnostni rozdéleni parametru (tuto funkei
zastava az aposterior, viz . Proto mluvime o tom, jak je konkrétni hod-

nota parametru # pii danych datech vérohodné, a nikoliv pravdépodobné.

3.2.3. Aposteriorni rozdéleni

Z Bayesovy véty (viz [3], véta 1.5) vime, Ze
p (0]1X,) o< p(0) p (Xal0),

kde p (0) predstavuje apriorni hustotu, p (Xn\ﬁ) znad¢i vérohodnost a p (9])?”)
predstavuje aposteriorni hustotu, ktera vyjadiuje hustotu parametru 6 pti zo-
hlednéni ziskanych dat. Vzhledem k apriorni predstavé tedy zohlednime nové
namétrené hodnoty a tim ji upravime do podoby aposteriorni predstavy. Hus-
totu aposteriorniho rozdéleni ziskdme diky Bayesové vété jako normovany

.. _ . 2 - .
sou¢in hustot apriorniho rozdéleni N (,uprioru ;’L—O) a vérohodnostni funkce,
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ktera odpovida hustoté normélniho rozdéleni N (9, %2) Pomoci analytic-

kych dprav tedy miizeme pséat

n—+ng

o2
n+no

( (92 _ 29”Xn+n0;ufprim“>

1(6% — 2011505
— exp (__( . Hp t))
2 Upost
1 (0 = ppost)’
X exp _L 5 post) ,
2 Upost
kde
o an + nO,upM'OT 0_2 o 02
,upost n+ no post n+ o .

Timto nasledné dostdavame aposteriorni rozdéleni 9|)_(n ~ N (,upost,aiost).
Aposteriorni stfedni hodnota fi,,, jak mizeme vidét vyse, je vazenym pru-
mérem st¥edni hodnoty fi,.io- a primérné hodnoty zjigténé z dat X,,. Rozptyl
aposteriorniho rozdéleni aﬁost je nepiimo tmérny celkovému poctu pozoro-
vani v aktualnich datech a v datech, ze kterych jsme vychazeli pfi volbé
apriorntho rozdéleni. Oba parametry tedy zohlednuji pocty vyuzitych dat

a podle toho se aposteriorni hustota blizi spiSe k apriorni hustoté, nebo k vé-
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rohodnosti. Pokud bude napftiklad soucasnych dat vice nez téch, ktera byla
pouzita pro ziskani apriorniho rozdéleni, tedy ng < n, bude stfedni hodnota
aposteriorniho rozdéleni blize primérné hodnoté aktuélnich dat. Budou-li
rozsahy dat n a ng stejné velké, tedy ng = n, bude se stfedni hodnota apo-
steriorniho rozdéleni nachéazet uprostifed mezi stfedni hodnotou apriorniho
rozdéleni a pramérnou hodnotou aktualnich dat. Takto mizeme podobné

uvazovat i dalsi situace, viz obr. [2|

Mame-li tedy k dispozici apriorni rozdéleni stfedni hodnoty zkoumaného nor-
mélniho rozdéleni i vérohodnostni funkei, jsme pomoci nich schopni dopocitat
aposteriorni rozdéleni parametru 6, které vyjadiuje nasi predstavu o moznych

hodnotéch tohoto parametru poté, co jsme zohlednili aktualni data.

3.3. Bayesovska inference v obecnéjsi situaci

V kapitole jsme vychazeli z toho, Ze parametr 6 interpretujeme jako
stfedni hodnotu normalniho rozdéleni. Nyni uvazujme obecné parametr ¢, kte-
ry je funkei parametri rozdéleni, z néhoz (¢i z nichz) mame nédhodny vybér.

Priklady takovych funkei uvadime nize v této kapitole.

Na tuto funkci budeme klast nékolik pozadavki. Prvnim z nich je, aby byl
parametr 6 nestranné odhadnutelny, stejné jako tomu bylo v predchozi kapi-
tole, tj. existuje nestranny odhad parametru 6. Tento odhad budeme znacit
T. Plati tedy E(T'|#) = 6. Dale budeme pozadovat, aby mél tento odhad
normélni rozdéleni. Rozptyl tohoto rozdéleni bude navic nepifimo Gmérny
velikosti rozsahu vybéru, obecné tedy %2, kde o2 reprezentuje néjakou znéa-
mou kladnou konstantu. Apriorni rozdéleni budeme opét predpokladat ve
tvaru 6 ~ N <,upm-o7«, Z—Z) Vérohodnost bude urcovat rozdéleni splhujici vyse

uvedend kritéria, tedy 7,0 ~ N (0, %2), kde T,, bude znamenat nestranny
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Obréazek 2: Graf znazoriujici apriorni rozdéleni 6 ~ N (,uprior; %), véro-
hodnost a jejich kombinaci vzniklé aposteriorni rozdéleni v zavislosti na ve-
likostech vzorkt pro o? = 2,2. V levém sloupci se nachézi apriorni roz-
déleni N (1,3;0,2) s rozptylem odpovidajicim vzorku o velikosti ny = 11.
Uprostied se nachazi apriorni rozdéleni N (1,3;0,08) s rozptylem odpovi-
dajicim vzorku o velikosti ng = 29. V pravém sloupci se nachézi apri-
orni rozdéleni N (1,3;0,03) s rozptylem odpovidajicim vzorku o velikosti
nog = 78. Vérohodnost je ve v8ech tiech pripadech z rozdéleni N (0, 56; 0, 08)
se vzorkem o velikosti n = 29, tedy shodné s druhym priorem. V levém
sloupci vznika aposteriorni rozdéleni N (0, 76; 0, 06), uprostied N (0, 93;0,04)
a vpravo N (1,1;0,02). Cervenou prerusovanou ¢arou je znézornéna stiedni
hodnota uvedenych rozdéleni.
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odhad parametru 6 pri velikosti rozsahu n. Kombinaci apriorniho rozdéleni
a vérohodnosti miizeme obdobné jako v odvozeni v kapitole ziskat nor-

malné rozdélené aposteriorni rozdéleni.

Tuto situaci uvazuje v Bayesian approaches to clinical trials and health-care

evaluation Spiegelhalter (viz strana 22 v [4]).

Predpokladejme dva nahodné vybéry. Prvni ndhodny vybér Xy, Xo, ..., X,
bude z rozdéleni X ~ N (uy,02%) a druhy Y;,Ys,...,Y, bude z rozdélent
Y ~ N (u2,0?). Déle si oznacime vybérové priméry X = + 3" | X; a druhy
Y = %Z?:l Y;. V néasledujicim odstavci si uvedeme funkce, jez spliuji vyse

uvedené kritéria a jimiz muzeme interpretovat odhadovany parametr 6:
e jeden nédhodny vybér X, Xs,..., X,

— 0 je piimo stfedni hodnotou nahodné veliciny X, tedy 0 = pu;.

Funkce vybéru bude mit tvar 7, = X (viz [3.2).
e dva nahodné vybéry X, X,,..., X, a ¥7,Y5,....Y,

— 0 je rozdil stfednich hodnot X a Y, tedy 6 = u1 — puo. Funkce bude
mit tvar 7, = X — Y.

— 0 je normovany rozdil stfednich hodnot veli¢in X a Y, pficemz
normujici konstantou je smérodatné odchylka o. Tuto charakte-
ristiku 0 = #-£2 nazyvame Cohenovo delta a miizeme ji vyuzit

pri popisu miry efektu néjaké intervence. Funkce vybéru bude ve

tvaru T, = XY Tento pripad rozvedeme vice v kapitole .

[

— uvazovat muzeme i situaci, kde budou mit rozdéleni rtzné roz-

ptyly, tedy X ~ N (u1,0?) a ¥ ~ N (uz,03). Parametr 0 je

v tomto pifpadé v podobé § = £ —£2 4 funkce vybéru T, = &= —X.
o1 o2 g1 o2

V pripadé rovnosti rozptyli dostdavame opét Cohenovo delta.
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3.4. Bayesovska inference pro odhad velikosti efektu na
stfedni hodnotu normalniho rozdéleni pii znadmém
rozptylu

Cilem této casti treti kapitoly je priblizit situaci, ve které interpretujeme
parametr 6 jako Cohenovo delta. Pro tento ptipad si predstavime ilustrativni
studii, na které si dale v praci prakticky ukidZeme rtzné moznosti zapojeni

apriorni predstavy.

Zaméime se na klinickou studii, jejimz smyslem je zjistit, zda je novy lék pro
pacienty trpici vysokym krevnim tlakem obecné prospésny. Uvazovat budeme
dva vybéry, tedy dvé rizné skupiny pacientii na sobé nezavislé. Pacientiim
ve skupiné A budeme béhem doby lécby podavat placebo a pacientum ve
skupiné B novy lék. Podobné, pouze s jinou zavére¢nou interpretaci, bychom
mohli uvazovat situaci, kdy bychom porovnavali dva rizné léky, pripadné
rizné davky jednoho léku. Obé skupiny budou obsahovat stejny pocet paci-
entii n. U kazdého pacienta zméfime tlak pred zacatkem 1é¢by a po ukonceni
lécby a spocitame jejich rozdil, se kterym budeme dale pracovat. Pro sku-
pinu A budeme predpokladat ndhodny vybér Xi, X5, ..., X,,, kde ndhodné
veli¢ina X; predstavuje zménu krevniho tlaku u i-tého (ndhodné vybraného)
pacienta. Ndhodné veli¢iny budou nezavislé, stejné rozdélené (i.i.d.), poché-
zejici z normalniho rozdéleni se stiedni hodnotou p; a zndmym rozptylem o2.
V naSem fiktivnim piikladu mize byt napt. o, = 5. Pro skupinu B budeme
predpokladat nahodny vybér Y, Ys, ..., Y, kde ndhodna veli¢ina Y; predsta-
vuje zménu krevniho tlaku u i-tého (ndhodné vybraného) pacienta. Nahodné
veli¢iny budou i.i.d pochézejici taktéz z normélniho rozdéleni, tentokrat se

stfedni hodnotou yiy a stejnym rozptylem o2 jako ve skupiné A.

Miru efektu nového léku oproti placebu, kterou budeme chtit odhadovat,
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budeme mérit pomoci Cohenova delta

0, — M1 — M2
O«

Testovat budeme to, zda je 1ék obecné Gc¢inny, nebo ne, tedy Hy: 8; < 0 vici
alternativé H4: 0; > 0. V této praci tedy budeme pracovat s jednostran-
nou alternativou. VSechny uvedené metody se vsak daji pouzit i v pripadé
alternativy oboustranné, napt. Hy: 03 =0 a Hy: 04 # 0. Zde bychom zamit-
nutim nulové hypotézy pouze zjistili, ze efekt neni 0, ale nevédéli bychom nic
o tom, zda je lék uc¢inny, anebo nebezpecny, a proto se na pouziti této alter-
nativy nebudeme soustredit. Hladinu vyznamnosti zvolime a = 0, 05. Pokud
tedy nulova hypotéza plati, prfipoustime 5% pravdépodobnost, ze bude mylné

zamitnuta.

Pro agregaci namérenych dat vyuzijeme testovou statistiku Z dvouvybéro-
vého z-testu. Z-test porovnava pruméry dvou nezavislych ndhodnych vybéru

za predpokladu normality, nezavislosti a stejnych, znamych rozptyli. Vy-

bérovy primér skupiny A oznacime jako X ~ N(p1, 0—2) a skupiny B jako

Y ~ N(po, %2) Rozdéleni rozdilu vybérovych pruméru ziskdme opét stejnym
postupem, jako jsme uvadéli v kapitole [3.2.1] Testovou statistiku vyjadiime

nasledovné

- (1—/12)1@ X-Y _X—Y n

(X=V) — (u e B n
\/W(X——Y) \/Var (X) + var (V) O 2

Clenem T, = % rozumime odhad miry efektu, tedy vybérovou funkci.

Dvouvybérovy Z-test budeme nésledné vyuzivat pii vypoctu velikosti sily.

7. jiz diive probéhlé studie mame k dispozici apriorni pfedstavu o mife efektu
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nového léku p(6,), kde 05 ~ N(6y,02), 6y je stiedni hodnota a o rozptyl
parametru 6, alternativné bychom mohli psat of = % Vérohodnost vychazi

z rozdéleni statistiky X — Y

_ 202
(X—Y)~N<u1—uz, “*>.

n

Po vydéleni smérodatnou odchylkou o, dostavame

X—Y:TnNN(u,% :N<9d72)_
n

Ox n

V obecném piipadé (viz kapitola jsme pozadovali, aby mél rozptyl vy-
bérové funkce tvar % Mizeme tedy vidét, ze pro piipad Cohenova delta je

konstanta o2 rovna 2.

Diky tomu, ze umime odvodit rozdéleni urcujici vérohodnost, jsme opét
schopni z Bayesovy véty (viz [3], véta 1.5) ziskat aposteriorni rozdéleni. Od-
vozeni bude ekvivalentni postupu uvedeném v kapitole|3.2.3| proto si zde uve-
deme pouze vysledné rozdéleni, které bude ve tvaru 6,47, ~ N (upost, agost),

kde

n 2 2
b0 + 5001 2 <

Hpost = n_2 g

post - n _92°

z . z v . 2 O W ~ ~ z
Po nahrazeni o2 alternativnim oznacenim Z—O mizeme piepsat stfedni hod-
notu fi,0s jako vazeny priumeér stfedni hodnoty ¢y a normovaného rozdilu vy-

bude

« . o v o . . . . 2
bérovych priméri mezi kontrolni a testovact skupinou 7;,. Rozptyl o,
nepiimo tmérny celkovému poctu pozorovani v aktuélnich datech a v datech,

ze kterych jsme vychéazeli pti volbé apriorniho rozdéleni:
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ng n 2
90 + T"“ 0-;2)0516 = .
Nng +n Nog +n Ng +n

Hpost =

Nyni si v nasi ukazkové studii rozdélime situaci na tii rizné pripady, které
se budou lisit volbou rozsahu vybéru. Piijde ndm o to ukazat, jaky vliv méa
vhodné zvoleni velikosti vybéru na odhaleni pfipadného efektu. V prvnim
pripadé zvolime pocet pacient na skupinu 10, ve druhém 50 a ve t¥etim 500.
Pro v8echny tyto rozsahy si jako prvni vykreslime odpovidajici silofunkce,
zatim bez zohlednéni apriorni predstavy. Silofunkei rozumime funkci, které
kazdé hodnoté efektu 0, priradi silu testu. Pro kazdou hodnotu efektu tedy
vizudlné uvidime, s jakou pravdépodobnosti test tento pfipadny efekt odhali.

Pribéh silofunkei pro zminéné tii rozsahy je znézornén v grafu na obrazku

1.0 (
0.8
=067 Velikost vybéru
8 — 10
& 50
0.2
0.0 /J

3 25 2 45 4 05 0 05 1 15 2 25 3
Velikost efektu 04

Obréazek 3: Graf silofunkei z-testu pfi jednostranné alternativé pro rozsahy
vybéru 10 (Gervené), 50 (zelené) a 500 (modfe).
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Na grafu muzeme napiiklad pozorovat, ze pokud by byla velikost skute¢ného
efektu rovna 0,5, se vzorkem velikosti 10 bychom tento efekt odhalili pouze
s pravdépodobnosti 0,3. Tento efekt by tedy s velkou pravdépodobnosti od-
halen nebyl. Velky vzorek, ¢itajici v kazdé z obou skupin 500 pacientii, by
tento efekt odhalil s pravdépodobnosti rovnou skoro 1. Vétsinou pozadu-
jeme, aby se sila testu pohybovala kolem 80 %, velky vzorek by tedy efekt
odhaloval se zbyteéné velkou pravdépodobnosti. Z nami zvolenych rozsaht
se zda nejvhodnéjsi rozsah velikosti 50, ktery pripadny efekt o velikosti 0,3
odhali s pravdépodobnosti 0,8. Podobné miizeme najit v grafu interpretaci

pro kazdé 6.

Na zavér této kapitoly si predstavime tii apriorni rozdéleni parametru 6, po-
chazejici z normélniho rozdéleni, ktera budeme dale vyuzivat pii navrhu
vhodného rozsahu vybéru a designu studie. Kazdé z nich bude demonstrovat

jiny efekt a jinak velky rozptyl, viz obr. [

® 04 ~ N (Lprior apmrl) kde fiprior, =0 a o2 = 0,04

priory

— favorizace nulového efektu léku

o 04, ~ N (/meom,apmom) kde fiprior, = 0,8 a o2 =0,2

priora

— favorizace pozitivniho efektu 1éku

® 04y ~ N (ﬂprwrm Upmorg,) kde fiprior; = —1,4 a o =1

pT‘ZOT‘3

— favorizace negativniho efektu léku

29



0 ] |
: I
181 I |
’ 1 |
161 ” '
I |
1.44 ! !
I | _—
1.2 | | Apriorni
© I | rozdéleni
o
® 1.07 1 | =— N(0;0,04)
£ | — N(0,8:0.2)
081 | + NE1451)
|
0.6 ,
|
0.4 |
0.2 '
0.0
I |

50 -45 -40 35 30 25 -20 1.5 1.0 -05 00 05 10 15 20 25
04

Obrazek 4: Graf apriornich rozdéleni velikosti efektu 6 — ¢ervené N (0;0,04),
zelené N (0,8;0,2) a modie N (—1,4;1).
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4. Metody pro zohlednéni apriorni predstavy pri
stanoveni rozsahu vybéru v klinické studii

V této casti prace predstavime metody, které zohlednuji dostupné apriorni
predstavy pro vhodnéjsi a realisti¢téjsi navrh studie. Kazdy zptsob budeme
demonstrovat na klinické studii uvedené v pfedchozi kapitole. Vychazet bu-
deme z metod popsanych v knize Bayesian approaches to clinical trials and

health-care evaluation (viz [4]).

4.1. Vizualizace silofunkce a apriorniho rozdéleni

Jednou z nejjednodussich moznosti, jak zohlednit apriorni predstavu, je pfes
sebe vizualizovat silofunkci odpovidajici zvolené velikosti vybéru a hustotu
apriorniho rozdéleni. Nasledné muzeme neformalné posoudit, jak velky vzo-
rek by mohl byt pro klinickou studii nejvhodnéjsi s ohledem na to, jak velkou
méame silu testu pro tyto rizné rozsahy vybéru v zavislosti na rtzné pravdé-
podobnych velikostech efektu 6 podle apriorni predstavy. V idedlnim pripadé
pozadujeme mit dostatecné velkou silu testu pro detekci efektu velikosti nej-
pravdépodobnéjsi hodnoty apriorniho rozdéleni, tedy apriorni stfedni hod-
noty. Pro nami zavedené rozsahy vybéru a apriorni rozdéleni by vypadala

situace néasledovné:
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e apriorni rozdéleni N (0;0,04), viz obr.
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Obrazek 5: Graf hustoty apriorniho rozdéleni N (0;0,04) a silofunkei z-testu
pri jednostranné alternativé pro rozsahy vybéru: ¢ervené — 10, zelené — 50
a modie — 500.

V pripadé tohoto apriorniho rozdéleni, které méa stfedni hodnotu v 0, mu-
zeme vzhledem k nami zvolené nulové hypotéze dosahnout v bodé maxima
apriorni hustoty pro vSechny velikosti vybéru sily testu rovné nejvyse hla-
diné vyznamnosti. Pozorovat proto budeme hodnoty efektu blizké stFedni
hodnoté. Napiiklad pro efekt velikosti 0,06 dosahuje test nejvyssi sily pfi
rozsahu vybéru 500, konkrétné okolo 24 %. Tato sila vSak neni dostacujici
vrh studie. V opa¢ném piipadé by nemuselo k detekci pripadné velmi malého
efektu dojit. Na tomto prikladu ilustrujeme, Ze nema smysl pozadovat vel-
kou ,,silu” v bodé maxima apriorni hustoty, je-li tento bod v mnoziné hodnot

obsazenych v nulové hypotéze.
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e apriornf rozdéleni N (0,8;0,2), viz obr. [f]
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Obréazek 6: Graf hustoty apriorniho rozdéleni N (0, 8; 0, 2) a silofunkci z-testu
pii jednostranné alternativé pro rozsahy vybéru: ¢ervené — 10, zelené — 50
a modie — 500.

V této situaci by byl rozsah o velikosti 500 uz zbytecéné prili§ velky, apriorni
efekt uz neni tak maly, a tedy neni potieba tak velké mnozstvi pacientii.
Dokonce ani rozsah vybéru ¢itajici 50 pacientii neni zapotiebi. Mensi rozsah
¢itajici 10 pacientu je vSak uz prilis maly; pro efekt 0,8 ma silu testu pouze
okolo 56 %. Nejvhodné&jsi bude tedy volit velikost rozsahu vybéru mezi 10
a 50.
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e apriorni rozdéleni N (—1,4;1), viz obr.
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Obrézek 7: Graf hustoty apriorniho rozdéleni N (—1,4; 1) a silofunkci z-testu
pri jednostranné alternativé pro rozsahy vybéru: cervené — 10, zelené — 50
a modfe — 500.

V tomto ptipadé apriorné o¢ekavame zaporny efekt, ovsem alternativni hy-
potéza odpovida efektu kladnému. Na grafu miizeme vidét, ze i kdyz bychom
dal zvétsovali pocet pacientit, k zamitnuti nulové hypotézy by pravdépodobné
nedoglo. Dosahnout mizeme pouze sily testu rovné 5 %, tedy nejvySe nami
zvolené hladiny vyznamnosti. Zde prichazi v avahu pfehodnoceni volby kon-

strukce hypotéz a studie obecné.

4.2. Hodnota iy, jako bodova alternativa

V pripadé, kdy mé apriorni rozdéleni maly rozptyl a hodnota @ je tedy prav-

dépodobné blizko fiyier, miZeme tuto stiedni hodnotu vyuzit jako bodovou
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alternativu. Misto toho, abychom pouzili Hy: 8 < 0 a H4: 6 > 0, pfepiSeme

hypotézy na: Hy: 0 <0 a Ha: 0 = piprior-

Maly rozptyl vyzadujeme predevsim proto, ze vybranim pouze jednoho bodu,
tedy stfedni hodnoty, nezohlednime nejistotu ohledné tohoto bodu a ostat-
nich moznych efektii. Ochuzujeme se tedy o podstatnou informaci, coz vsak
v pripadé malého rozptylu necini tak velky problém. Tato moznost zapo-
jeni apriorni predstavy se vyuziva predevsim v pripadé, kdy chceme rychly

a jednoduchy odhad.

V nami zminénych piikladech by se mohla zdat tato metoda vhodné pro
apriorni rozdéleni s malym rozptylem 0,04. V tomto pripadé je ale stiedni
hodnota apriorniho rozdéleni zahrnuta jiz v intervalu urcujicim nulovou hy-
potézu, a proto tuto metodu nelze pouzit. Mohli bychom ji vyuzit naptiklad
v situaci, kdy by byla stfedni hodnota apriorniho rozdéleni rovna 1,3, tedy
N (1,3;0,04). Nevhodna by naopak mohla byt pro situaci se stejnou st¥edni

hodnotou 1,3 a rozptylem o velikosti 1.

4.3. Prumérna sila testu

Jako dalsi ukazatel toho, zda jsme zvolili vhodnou velikost vybéru, mizeme
vyuzit primérnou silu testu. Metodu si predstavime nejen v kontextu hyb-
ridni statistiky, které se v této praci vénujeme primarné, ale také nasledné
v pripadé ¢isté bayesovké statistiky. Zistavat budeme stale v kontextu hypo-
téz Hy: 0 < 0a Hy: 6 > 0. Vychazet budeme z veli¢iny reprezentujici nové
namétend data T,|0 ~ N (9, %), kterou jsme definovali v kapitole . Apri-

orni rozdéleni budeme taktéz predpokladat stejné jako v uvedené kapitole,

tedy 0 ~ N (,upm'ora %z) .
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4.3.1. Klasicka sila testu

Sile testu jsme se vénovali jiz v kapitole [2| kde jsme vysvétlili, Ze se jedna
o pravdépodobnost zamitnuti nulové hypotézy pfi jeji neplatnosti. Jak je
blize popsano v knize Bayesian approaches to clinical trials and health-care
evaluation v kapitole 2.5 (viz [4]), nulovou hypotézu budeme zamitat v pii-
padée, kdy 7T, > —za\/iﬁ, kde z, znaci o kvantil normalniho rozdéleni. Tento

jev oznacime jako S¢. Jev S¢ nastane s nasledujici pravdépodobnosti:

T, — _ZaLn_e
plscio) = (Bx0vi» =50 )

T, — _Zain_e
:1_p< n b e T ﬁ)
g

g

a0
Sa(a 7). o

kde ® znac¢i distribucni funkci normovaného normalniho rozdéleni. Timto
tedy ziskavame klasickou sflu testu p (S$]0) = @ (za + M) = 1— f pro

g

hybridni ptistup.

4.3.2. Prumérna klasicka sila testu

Nyni budeme chtit ziskat vztah pro primeérnou silu testu. Primérna sila testu
predstavuje vazeny priumér pravdépodobnosti p (Sg\@) pres vSechny mozné
hodnoty parametru €, pricemz vahy odpovidaji jeho apriornimu rozdéleni.
Pokud je prumérna sila testu vysoké, znamena to, Ze test ma s ohledem na
apriorné ocekavané hodnoty 6 dobré schopnosti detekovat pripadny efekt.
V opac¢ném pripadé by to znamenalo, Ze ma test malou schopnost zamitnout

nespravnou nulovou hypotézu, coz by vedlo ke zvyseni velikosti vybéru nebo
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prehodnoceni designu studie.

K ziskani pramérné sily miizeme pristupovat dvéma zptsoby. Prvni moznosti

je integrace klasické sily p (SS|9) s ohledem na apriorni rozdéleni, tedy

p(SC) = / " D (S510) p (0) b, (3)

[e.9]

kde p (Sg) zna¢i priumérnou silu testu. Vypocet tohoto integralu muze byt
mnohdy naroc¢ny, proto se ¢astéji pouziva druhy zptsob. Hlavni princip spo-
¢iva ve vyuziti rozdéleni veliciny T,, ~ N (upm-m, o? (% + n—lo)> Toto rozdé-
leni ziskdme za pomoci vlastnosti podminéné distribuce, viz [2] rovnice (1.8)
a (1.9):

2 2

E(T,) = E(E(T.10)) = E(0) = piprior,

var (T,,) = E (var (T,,]0)) + var (E (T,,|0)) = - + o

Normalitu rozdéleni T,, doklada Gelman v knize [2], Appendiz A ¢ast Univa-
riate normal. Opét budeme vychézet z pravdépodobnosti p (Sg|9), tentokrat
ale nebudeme provadét normalizaci podle veli¢iny T,,|6, ale podle veli¢iny T,,.

Diky tomu nebude sila testu na 6 jiz zaviset:

o
( Hprior ZO‘\/_H — Hyprior

/L _|_ 1 o. /L + 1

no no n
,upmor —z, — \/_/meor

n —|— no

_ q)( \/T(‘ )
-o (i (=)
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Primeérné sila testu se od té klasické lisi v zésadé ¢lenem #ﬁ’m Pokud by
se velikost vzorku apriorniho rozdéleni ng blizila nekonecnu, byla by nejistota
kolem stfedni hodnoty fiprior velmi malé, coZ by mélo za nésledek to, Ze by se
prumérna sila testu bliZila klasické sile testu pocitané pro fiprier, jak popisuje

kniha [4] v kapitole 6.5.2.

4.3.3. Pramérna klasicka sila testu podminéna alternativni hypo-

tézou

Mizeme také pocitat primérnou silu testu podminénou platnosti alternativni
hypotézy. Jedna se o pravdépodobnost spravného zjisténi pozitivniho efektu.
Na rozdil od nepodminéné primérné sily testu zkouma silu jen v bodech
odpovidajicich alternativni hypotéze. Stejné jako klasicka silofunkce vsak ne-
zohlednuje vérohodnost alternativni hypotézy. Ziskat ji mizeme nasledujicim

vztahem:

p (SS10 > 0) :/ p (S$10) p (60 > 0)do
0

[ p(0)
—/0 p (S510) WCM’ (4)

0

kde p (Sg |60 > 0) znaci primérnou silu testu podminénou platnosti alterna-

tivni hypotézy.

Nyni mizeme porovnat rovnice pro primeérnou klasickou silu testu a pro
prameérnou silu testu podminénou platnosti alternativni hypotézy . Rov-
nice se lis{ mnozinou, pres kterou je integrovano. V piipadé integrujeme
pres celé R, kdezto v situaci , kde podmifiujeme S¢ alternativni hypotézou
6 > 0, integrujeme pouze pies RT. Dale se vzorce lisi v pouZité normovaci

konstanté. Pro je normovaci konstantou piimo hodnota 1, jelikoz silu
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testu integrujeme pies celé apriorni rozdéleni. Pro je normovaci konstan-
tou p (6 > 0), jelikoz silu testu pramérujeme pouze pres hodnoty v mnoziné
alternativni hypotézy. V pripadé, kdy budeme mit velky vzorek vybéru, a si-
lofunkce tedy bude nabyvat velmi rychle hodnoty rovné skoro 1, bude platit

C
vztah p (S0 > 0) ~ i((:;()))'

Na nasi studii prakticky ukazeme, jak se od sebe budou priameérna sila testu
a prumérna sila testu podminéna platnosti alternativni hypotézy lisit pro

rizné velikosti vybéru a rtzna apriorni rozdéleni:
e apriorni rozdéleni 8; ~ N (0;0,04), viz obr.

Jako prvni méme k dispozici apriorni rozdéleni, jehoz stfedni hodnota je
rovna hodnoté, ktera od sebe oddéluje nulovou a alternativni hypotézu. S ros-
touci velikosti vybéru rostou i obé priumérné sily testu, kazdé vsak jinak
rychle. V ptipadeé velikosti vzorku 10 je primérna sila rovna 0,07 a podminéné
prumérné sila rovna 0,11. V situaci s velikosti rozsahu 500 ma primérna sila

testu velikost 0,31 a podminéné primérna sila méa velikost 0,61. Zde muzeme

nézorné vidét vztah p (S§|9 > 0) ~ ;)((;Eo)) popsany vyse, kde je v tomto pri-
padé normujici konstantou hodnota 0,5, jinak fe¢eno je podminéna sila testu
zhruba dvakrat vétsi nez sila testu nepodminéna, jelikoz je hustota apriorniho
rozdéleni symetricka kolem 0. Pokud mizeme predpokladat platnost alterna-
tivni hypotézy, jsme schopni pro pocet 2200 pacientii na skupinu dosahnout
podminéné prumérné sily testu 80 %. Tento pocet pacientii jsme pro ucely
srovnani s nepodminénou prumeérnou silou ziskali experimentalné tak, ze jsme
postupné navysovali poc¢et pacientl pii vypoctu podminéné primérné sily az
do doby, nez jsme dosahli pozadované sily 80 %. Jak jsme jiz zminili vyse,
s rostouci velikosti vybéru poroste i nepodminéna primeérné sila, ovSem jen

do urc¢itého momentu. I kdyby byla sila pro libovolnou hodnotu alternativy
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rovna zhruba 1, byla by nepodminéna prumeérné sila ptiblizné rovna 0,5, pro-
toze pro zaporné hodnoty, jejichz celkova apriorni pravdépodobnost je 0,5,
je sila testu mensi nez hladina vyznamnosti. V nasem piikladu tedy nejsme

pro jakykoliv pocet pacientt schopni prekro¢it hodnotu 50 %.
e apriorni rozdéleni 6, ~ N (0,8;0,2), viz obr. 9

Dale mame apriorni rozdéleni, které favorizuje kladny efekt. Z grafu je pa-
trné, ze se od sebe oba priuméry piili§ nelisi ani pii vétsim poctu pacientii.
Bez ohledu na to, zda bychom mohli pfedpokladat platnost alternativni hy-
potézy ¢i nikoliv, bude pro dosazeni dostatetné prumérné sily testu (i té
podminéné) stacit rozsah vybéru ¢itajici 50 pacientt na skupinu, jelikoZ se

zde sila pohybuje jiz okolo 80 %.
e apriorni rozdéleni §; ~ N (—1,4;1), viz obr.

Nejvice rozdilnych hodnot dosahuji priméry v pripadé apriorniho rozdéleni
favorizujictho negativni efekt. Ve vSech tfech piipadech nabyva primérnéa
nepodminéna sila testu velmi nizkych hodnot, a ani s pfipadnym navysenim
pacienti nedosdhneme hodnot vyssich. Predpoklad platnosti alternativni hy-
potézy umoziuje prumérné podminéné sile testu nabyvat hodnot vyssich. Jak
muzeme vidét na grafu, nejéastéji pozadované sily testu 80 % se dosahuje za-

¢lenénim zhruba 500 pacient.

4.3.4. Bayesovska sila testu

Nyni prejdeme k ¢isté bayesovské statistice. Vychazet budeme z kapitoly 6.5.3
knihy [4]. Oproti pfedchozi situaci budeme pracovat s aposteriorni pravde-

podobnosti zamitnuti nulové hypotézy.
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Obrazek 8: Graf podminéné a nepodminéné primeérné sily testu a klasické
silofunkce v zéavislosti na velikosti vzorku a graf hustoty apriorniho rozdéleni
04. Tyrkysova kiivka znézornuje silofunkci v prvnim fadku pro rozsah vzorku
10, ve druhém 50 a ve tretim 500. Tyrkysova carkovana ¢ara reprezentuje
nepodminénou primérnou silu testu. Pro vzorek velikosti 10 to je 0,07, pro
vzorek velikosti 50 to je 0,12 a pro vzorek velikosti 500 to je 0,31. Lososova
carkovand Céara reprezentuje podminénou prameérnou silu testu. Pro vzorek
velikosti 10 to je 0,11, pro vzorek velikosti 50 to je 0,23 a pro vzorek velikosti
500 to je 0,61. Ve ¢tvrtém tadku se nachazi hustota apriorniho rozdéleni
04 ~ N (0;0,04).
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Obrazek 9: Graf podminéné a nepodminéné primeérné sily testu a klasické
silofunkce v zéavislosti na velikosti vzorku a graf hustoty apriorniho rozdéleni
04. Tyrkysova kiivka znézornuje silofunkci v prvnim fadku pro rozsah vzorku
10, ve druhém 50 a ve tretim 500. Tyrkysova carkovana ¢ara reprezentuje
nepodminénou primérnou silu testu. Pro vzorek velikosti 10 to je 0,54, pro
vzorek velikosti 50 to je 0,83 a pro vzorek velikosti 500 to je 0,94. Lososova
carkovand Céara reprezentuje podminénou prameérnou silu testu. Pro vzorek
velikosti 10 to je 0,56, pro vzorek velikosti 50 to je 0,86 a pro vzorek velikosti
500 to je 0,97. Ve ¢tvrtém tadku se nachazi hustota apriorniho rozdéleni
04 ~ N (0,8;0,2).
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Obrazek 10: Graf podminéné a nepodminéné priumeérné sily testu a klasické
silofunkce v zéavislosti na velikosti vzorku a graf hustoty apriorniho rozdéleni
04. Tyrkysova kiivka znézornuje silofunkci v prvnim fadku pro rozsah vzorku
10, ve druhém 50 a ve tretim 500. Tyrkysova carkovana ¢ara reprezentuje
nepodminénou primérnou silu testu. Pro vzorek velikosti 10 to je 0,03, pro
vzorek velikosti 50 to je 0,05 a pro vzorek velikosti 500 to je 0,07. Lososova
carkovand Céara reprezentuje podminénou prameérnou silu testu. Pro vzorek
velikosti 10 to je 0,30, pro vzorek velikosti 50 to je 0,55 a pro vzorek velikosti
500 to je 0,82. Ve ¢tvrtém tadku se nachazi hustota apriorniho rozdéleni
04~ N (—1,4;1).
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Pripomenme, Ze aposteriorni rozdéleni parametru 6, které jsme odvodili v ka-

nTn“FnOﬂprioT

pitole [3.2.3, je ve tvaru 0|T,, ~ N (upost,agost), kde fipost =

n+ng
& 0oy = niio. Stale se navic pohybujeme v kontextu hypotéz Hy: 6 < 0
aHy:0>0.

Vychézet budeme z apriorni pravdépodobnosti, Ze plati nulova hypotéza, tedy
p (0 <0). Po tom, co ziskdme v ramci soucasné studie data T,,, dostaneme
aposteriorni pravdépodobnost, Ze plati nulova hypotéza za podminky pozoro-
vanych dat T, tedy p (6 < 0|7},). Pokud je tato aposteriorni pravdépodobnost
malé, budeme se priklanét k alternativni hypotéze. Proto tuto pravdépodob-
nost omezime néjakou malou kladnou konstantou, jakou je naptiklad hladina
vyznamnosti «, tedy p (6 < 0|T;,) < «. Tato podminka je splnéna v nasledu-

jicim ptipadé:

0 _ nTn‘f‘nO/Lprim"
p(0§0|Tn):<I>< anit ) <«

g
vVn+ng

. nTy +10 Uprior
— M < o7 (a)

ag

Vn+ng
_nTn + Nolprior < Za0

n + ng VN +ng
—Za0/T +ny — o Mprior
T, >

n

Y

kde z, = 7! (a). Jev (Tn . n+n°_n0“””‘”> oznacime jako SP.

n
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Jev SB nastane s pravdépodobnosti

_Zao'm_noﬂ TrioT
T, — 0 Erer — )
p(55|9)=p< > - >
/e /r
_ T,—0 _ =/ + N2a0 — Nolprior —Qn\/_ﬁ
p \/Lﬁ n o
- & (( AL —;nzoza + nO/*:/;l:rior + 9> \/7%)

—® (9\/ﬁ + MpriorTho + Vv 1o +n2a) .

> NG NG ()

Ziskavame tedy bayesovskou silu testu p (Sf ]9) Vzorec pro bayesovskou silu
muzeme nyni porovnat se vzorcem pro silu testu klasickou . Pokud
bychom uvazovali ng — 07, tedy pocet pacienti apriorni studie bliZici se
0, rovnala by se bayesovska sila sile testu klasické. Apriorni rozdéleni by
mélo velky rozptyl, a tak by nam do soucasné studie zddnou informaci navic

o parametru # nepfinaselo.

4.3.5. Pramérna bayesovska sila testu

Dale se zaméfime na primeérnou bayesovskou silu testu. Priumérna bayesovska
sila testu bude opét predstavovat vazeny prumér pies vSechny mozné hod-
noty parametru 6, tentokrat vSak pravdépodobnosti p (Sf|(9) . Interpretace
vysledki bude ekvivalentni situaci s primérnou klasickou silofunkci. Priamér-
nou bayesovskou silu testu muzeme ziskat bud'to integraci souc¢inu silofunkce

p (SZ|0) a apriorni hustoty p (6) pres vSechny mozné hodnoty 6:

p () =/mp(sf|0)p<0> @,

o0
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nebo primym vypoctem pravdépodobnosti p (S B ) s vyuzitim nepodminéného

rozdéleni veli¢iny T;, ~ N (umom o2 (l + L))z

n no

—Za0y/ n+ng —NoHMprior

Ty — Mopri — Hpri
B . n prwor n prior
p (Sa) =Pp 1 1 = 1 1
04/ o + n 0-\/ n + no
2o 0/ N+N0+N0Uprior t N Uprior
= n
1 1
T4/ n + o
— P 2o Kprior (n + ’I"Lo)

N ony /":—7:‘00
® ( N Hpriory/ T + N/ nO)
= \[—Z2a+ .
n

g+\/TN

Stejné jako v predchozi situaci bychom mohli v pfipadé bayesovské sily pred-
pokladat platnost alternativni hypotézy a pocitat tak primérnou podminé-

nou bayesovskou silu testu. Postup by byl obdobny jako v predchozi situaci.

4.3.6. Srovnani klasické a bayesovské silofunkce a jejich prameér-

nych hodnot

Nyni porovnédme klasickou silofunkei se silofunkei bayesovskou a primérnou

silu testu s prumérnou bayesovskou silou testu na nasi studii:
e apriorni rozdéleni 6; ~ N (0;0,04), viz obr.

Na prvnim piikladu mizeme vidét, ze bayesovskéa silofunkce ukazuje pro
malé velikosti efektu velmi nizkou az skoro nulovou pravdépodobnost od-
haleni efektu. Stejné je tomu i pro primérnou bayesovskou silu, jejiz hod-
nota se pohybuje blizko 0. Apriorni rozdéleni s nemalou pravdépodobnosti

favorizuje nulovy az negativni efekt, a proto je i bayesovska sila k odhaleni
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Obrazek 11: Graf klasické a bayesovské silofunkce, pramérné klasické a baye-
sovské sily testu a hustoty apriorniho rozdéleni 64. Tyrkysova, resp. lososovéi
kfivka znézornuje klasickou, resp. bayesovskou silofunkci v prvnim radku pro
rozsah vzorku 10, ve druhém 50 a ve tfetim 500. Tyrkysova ¢arkovana cara
reprezentuje prumeérnou silu testu. Pro vzorek velikosti 10 to je 0,07, pro
vzorek velikosti 50 to je 0,12 a pro vzorek velikosti 500 to je 0,31. Lososova
carkovand Céra reprezentuje prumérnou bayesovskou silu testu. Pro vzorek
velikosti 10 to je méné nez 0,01, pro vzorek velikosti 50 to je 0,05 a pro vzo-
rek velikosti 500 to je 0,30. Ve ¢tvrtém fadku se nachazi hustota apriorniho
rozdéleni 6, ~ N (0;0,04).
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Obrazek 12: Graf klasické a bayesovské silofunkce, pramérné klasické a baye-
sovské sily testu a hustoty apriorniho rozdéleni 64. Tyrkysova, resp. lososovéi
kfivka znézornuje klasickou, resp. bayesovskou silofunkci v prvnim radku pro
rozsah vzorku 10, ve druhém 50 a ve tfetim 500. Tyrkysova ¢arkovana cara
reprezentuje prumeérnou silu testu. Pro vzorek velikosti 10 to je 0,54, pro
vzorek velikosti 50 to je 0,83 a pro vzorek velikosti 500 to je 0,94. Lososova
carkovand Céra reprezentuje prumérnou bayesovskou silu testu. Pro vzorek
velikosti 10 to je 0,81, pro vzorek velikosti 50 to je 0,89 a pro vzorek veli-
kosti 500 to je 0,94. Ve ¢tvrtém rfadku se nachazi hustota apriorniho rozdéleni
04 ~ N (0,8;0,2).
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Obrazek 13: Graf klasické a bayesovské silofunkce, pramérné klasické a baye-
sovské sily testu a hustoty apriorniho rozdéleni 64. Tyrkysova, resp. lososovéi
kfivka znézornuje klasickou, resp. bayesovskou silofunkci v prvnim radku pro
rozsah vzorku 10, ve druhém 50 a ve tfetim 500. Tyrkysova ¢arkovana cara
reprezentuje prumeérnou silu testu. Pro vzorek velikosti 10 to je 0,03, pro
vzorek velikosti 50 to je 0,05 a pro vzorek velikosti 500 to je 0,07. Lososova
carkovand Céra reprezentuje prumérnou bayesovskou silu testu. Pro vzorek
velikosti 10 to je priblizné 0,01, pro vzorek velikosti 50 to je 0,04 a pro vzo-
rek velikosti 500 to je 0,07. Ve ¢tvrtém fadku se nachazi hustota apriorniho
rozdéleni 0, ~ N (—1,4;1).
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kladného efektu pro mensi rozsahy vybéru pomérné skepticka. Klasicka silo-
funkce, ktera toto apriorni rozdéleni nezohlednuje, ukazuje pravdépodobnost
odhaleni mensich efektii o néco vétsi. Pro vétsi rozsah ¢itajici 50 pacienti
na skupinu udava jiz bayesovska silofunkce vétsi pravdépodobnost odhaleni
piipadného efektu i pro mensi efekt, prumérna bayesovska sila ztustava vsak
stale v radu setin, stejné tak i klasickd prumeérné sila testu. S rostoucim po-
¢tem pacientt se bayesovska silofunkce, resp. bayesovskd prumérna sila blizi

klasické silofunkci, resp. prumérné sile.
e apriorni rozdéleni 0; ~ N (0,8;0,2), viz obr.

V pripadé tohoto rozdéleni je situace opa¢na. Vzhledem k tomu, Ze apri-
orni rozdéleni predpokladé predevsim kladny efekt, udéava bayesovska sila
testu vétsi pravdépodobnost odhaleni i mensiho efektu. Stejné tak je i pri-
mérna bayesovské sila uz pro velikost rozsahu 10 dostacujici. Konkrétné je
rovna 0,81, na rozdil od té klasické, které je rovna 0,54. S rostoucim poctem
pacientii se tentokrat klasicka silofunkce, resp. klasickd pramérna sila blizi

bayesovské silofunkci, resp. prumérné bayesovskeé sile.
e apriorni rozdéleni §; ~ N (—1,4;1), viz obr.

Stejné jako v prvnim pfipadé popisuje bayesovska silofunkce pro malé rozsahy
vybéru mensi schopnost testu detekovat mensi efekt oproti silofunkci klasické.
Je tomu tak proto, Ze apriorni rozdéleni predpoklada predevsim negativni
efekt. Bayesovska silofunkce tuto skutecnost na rozdil od klasické silofunkce
zohlednuje. S vétsim poctem pacientiu vSak opét schopnost detekce stoupé
a blizi se klasické silofunkci. Pramérné sily testu jsou v obou piipadech velmi

nizké.

20



4.3.7. Explicitni vztah pro vypocet velikosti vybéru

V zavéru kapitoly se jesté podivame zpét na vztah pro primérnou silu testu

P (Sg ) = ( - < 4 Vo p””)) a pro prumeérnou bayesovskou silu testu

n+no
p(SE)=a ( 10 7 + HREerVTOVT0 W) . 7 téchto vztaht jsme schopni analy-
ticky vyjadrit velikost vybéru n. Pokud budeme mit pfedem dané apriorni
rozdéleni, hladinu vyznamnosti a pozadovanou prumeérnou silu testu, at uz

klasickou nebo bayesovskou, lze na zakladé téchto vztahu urcit velikost vy-

béru odpovidajici uvedenym parametriim.

Zacneme odvozenim pro klasickou silu testu:

() = q)( o < L fu))

n + Ng

) - 2 (e )

n -+ ng

_ Hprior+/ 100 k 1z, 1 :
o VE+1 VEk+1

kde jsme pouzili substituci n = kng. Dale si oznac¢ime konstanty c¢; = z,,

0y = torien 10 5 p — 1 (p (SC)):

[k 1
3 = k—|—102+ k+101 (6)

(k+1)c2 = ké2 + 2c1e0Vk + ¢ (7)
0=k (03 — 02) +k ( ( cf) (cg 2) 40102) + (c% — 03)2
I :|:2\/c%c§c§ (A+B—cA)+AEE+AE+ k-
12 =
(c3 — 03)

Ni2 = k1,2n0-

Pti prechodu od rovnice @ k dochazi k neekvivalentni uprave, proto je
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potieba existenci kotfent n; o dosazenim do rovnice @ overit. Tim dostaneme

pouze jeden koren n.

Nyni se podivame na silu testu bayesovskou:

p(Sf) :(I)( @Za_i_/jlprioT\/n—i_nO\/n_O)
V n ovn

_ n Hprior/ T+ Nor /T
Hp(88)) = o+ P oV

= Vot /T T

kde jsme pouzili substituci j = 2. Dale si opét oznac¢ime konstanty ¢; = z,

Cy = Hpriory/T0. o 1 66 oznadime ey =P (p (SaB)):

g

cs=+/J+ lea+ \/301
\/j+102 = Cq4 — \/361
G+ =d—2Vjae +jd

O—j (cl—cg) +](2( —cg) (c?1 ) 40104)—1—(03—03

2.2 2 4
7 (el — 02)
T
ni2 = ——
Jr2’

)

(8)
(9)
)2

Pti prechodu od rovnice k @ dochézi opét k neekvivalentni ipravée, proto

musime stejné jako v predchozi situaci overit existenci kofenti n; o dosazenim

do rovnice . Kone¢né dostaneme opét pouze jeden kofen n.

Je tieba si uvédomit, ze v piipadé zadani pramérné sily testu (frekventistické

¢i bayesovské), které nelze dosdhnout — viz priklady v kapitole a

neni mozné vypocet provést. Dale je nutné uvazovat pouze n € N, nebot jde

o pocty pacienti. Vyslednou hodnotu je tedy tieba zaokrouhlit na celé ¢islo.
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4.4. Rozdéleni sily testu

V této kapitole si predstavime, jakym zptsobem muzeme diky apriornimu
rozdéleni 6 ziskat pravdépodobnosti rozdéleni sily testu pro konkrétni volbu
velikosti vybéru n. Diky tomuto rozdéleni jsme schopni posoudit, zda je kon-
krétni velikost vybéru n pro nasi studii dostacujici, nebo je tfeba ji navy-
sit.V pripadé, kdy bude rozdéleni favorizovat zbytecné vysoké hodnoty sily

testu, je vhodné velikost vybéru naopak snizit.

Vychézet budeme opét z apriorniho rozdéleni parametru 6 ~ N <upmr, Z—;)
Kazdé hodnoté 0 odpovida uréita sila testu, tedy ¢ (0) € [0;1]. Jelikoz 0 je
nahodn4 veli¢ina, je i ¢ (f) ndhodna velic¢ina, kterou budeme oznacovat sym-

bolem W.

Ke konstrukci pravdépodobnostniho rozdéleni sily testu budeme pristupovat
dvojim zpisobem. Jako prvni si predstavime metodu zaloZenou na simulaci.
Princip této metody spoc¢iva v tom, Ze z distribuce apriorniho rozdéleni pa-
rametru 6, jehoz hustotu ozna¢ime jako fy(6), budeme nejprve simulovat
nami zvoleny pocet hodnot efektu 6, napt. 10 000. Kazdé vygenerované hod-
noté efektu # priradime silu testu pro odhaleni efektu této velikosti. Rozdé-
leni takto ziskanych hodnot W miiZzeme nésledné vizualizovat histogramem,
¢imz ziskame odhad hustoty veli¢iny W, kterou ozna¢ime gy (w). Tato hus-
tota charakterizuje rozdéleni sily testu. Podle tohoto odhadu jsme nasledné

schopni rozhodovat o adekvéatnosti volby rozsahu vybéru.

Druhou metodou muzeme ziskat hustotu veli¢iny W prostiednictvim nasle-

dujiciho vztahu (viz [3], véta 2.4):

gw (w) = fo [~ @)] | [o7" (w)]"].
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Nevyhodou tohoto vypoctu je, Ze nezname explicitni vztah pro funkci ¢ ().
Nezname tedy ani vztah pro inverzni funkci, a tim ani derivaci této inverze.
Tento problém méa vsak feSeni. Jelikoz jsme schopni kazdé hodnoté efektu
0 pritadit konkrétni silu testu, jsme i naopak schopni zpétné prifadit sile testu
odpovidajici efekt. Timto postupem tedy ziskdme inverzi ¢! (w). Derivaci

této funkce jsme nasledné schopni ziskat prostfednictvim numerické derivace.

Nyni predstavime pouziti obou metod na nasi ukazkové studii, kde jsme pro
vypocet derivace pouzili formuli pro centralni diferenéni derivaci (viz [I], rov-

nice 4.5):
e apriorni rozdéleni 8; ~ N (0;0,04), viz obr.

Prvni piipad vychézi z apriorni hustoty symetrické kolem 0. Pro velikost
vybéru 10 se hustota sily testu koncentruje v oblasti velmi malych hodnot
a s rostouci silou testu rychle klesa. S rostoucim poctem pacienti poroste
i sila testu, jak bylo patrné jiz na vizualizaci hustoty apriorniho rozdéleni
a silofunkei, viz obr. [l Stejny trend muZzeme pozorovat i zde. Hustota pro
velikost vybéru 50 je ve srovnani s hustotou pro velikost vybéru 10 vice
zeSikmend doprava, a zahrnuje tedy i vyssi hodnoty sily testu, a¢ stale v mensi
mite. Pro vétsi rozsahy vybéru muzeme pozorovat podobnou situaci, jako
jsme popisovali v kapitole pro nepodminénou silu testu. Pokud bychom
dale navysovali rozsah vybéru a silofunkce by tedy velmi rychle nabyvala
hodnot blizkych 1, bude pfiblizné 50 % generovanych hodnot 6 odpovidat
sile testu blizké 1, zatimco zbyvajicich 50 % bude mit silu testu blizkou

0. Prumérna sila testu tedy bude ¢init piiblizné 50 %.
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Obrazek 14: Graf hustoty sily testu a histogram znazornujici odhad hustoty
sily testu pro hustotu apriorniho rozdéleni 4 ~ N (0;0,04).

e apriorni rozdéleni §; ~ N (0, 8;0,2), viz obr.

V tomto pripadé favorizuje apriorni hustota pozitivni efekt. Stejné jako jsme
uvadéli u predchozich metod v kontextu tohoto apriorniho rozdéleni, i zde
miizeme pozorovat, ze rozsah vybéru ¢itajici 500 pacient na skupinu je uz
zbyteéné velky — vétsiné generovanych hodnot je pfifazena sila testu blizka
1. U rozsahu vybéru 50 se hustota sily testu stédle koncentruje u relativné
vysokych hodnot. Naopak v pripadé velikosti vybéru 10 mohou hodnoty sily
testu podobné nabyvat nizkych, stfednich i vysokych hodnot, coz ukazuje na
vétsi variabilitu moznych vystupi testu. Z toho vyplyva, Ze by bylo vhodné

volit rozsah velikosti vybéru mezi 10 a 50.
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Velikost vybéru: 10 Velikost vybéru: 50 Velikost vybéru: 500
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Obrazek 15: Graf hustoty sily testu a histogram znazornujici odhad hustoty
sily testu pro hustotu apriorniho rozdéleni 6, ~ N (0, 8;0,2).

e apriorni rozdéleni §; ~ N (—1,4;1), viz obr.

V ramci posledniho pfipadu vychazime z rozdéleni 6, které favorizuje nega-
tivni efekt. Tato skuteCnost se vyrazné odrazi ve vysledné hustoté sily testu.
Pro velikost vzorku 10, a obdobné i pro vzorek velikosti 50, se hustota sily
testu koncentruje prevazné u 0. U velikosti vzorku 500 sice stale dominuje vy-
soké pravdépodobnost nizkych hodnot sily testu, avSsak objevuje se i urcita
pravdépodobnost vyskytu vysokych hodnot blizkych jedné. K této situaci
dochazi proto, ze klasické silofunkce pti této velikosti vybéru nabyva velmi
rychle hodnot blizkych jedné, a tudiz je vétsina hodnot 6 > 0 spojena s vyso-
kou silou testu. Stéle je vSak sila testu ve vétsiné pripadu velmi mala. Vhodné

tedy bude prehodnotit navrh klinické studie a predevsim volbu hypotéz.

o6
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Obrazek 16: Graf hustoty sily testu a histogram znazornujici odhad hustoty
sily testu pro hustotu apriorniho rozdéleni ; ~ N (—1,4;1).

57



Z.Aveér

Cilem préce bylo ¢tenafi predstavit metody bayesovské statistiky pro stano-
veni rozsahu vybéru v klinickych studiich a tyto metody dale demonstrovat

pomoci statistického softwaru R.

Ptred samotnym predstavenim metod bylo tfeba vytvorit teoreticky ramec.
V prvni kapitole byl vysvétlen pojem klinické studie, kapitola druha se poté
zameéfovala na zpisob formulovani hypotéz v kontextu klinické studie a také
na mozné zaveéry testovani téchto hypotéz. Tteti kapitola byla vénovana baye-
sovské inferenci. Bylo predstaveno, jak pii bayesovské inferenci postupovat.
Déle byla vysvétlena role apriorniho rozdéleni, vérohodnosti a nasledné od-

vozeného aposteriorniho rozdélent.

V hlavni ¢ésti prace se podarilo predstavit ¢tyri zakladni metody pro zohled-
néni apriorni predstavy pii designu klinické studie, zejména pii stanoveni
rozsahu vybéru. Prvni z nich je vizualizace silofunkce a apriorniho rozdéleni.
Tato metoda slouzi predevsim pro rychlé a jednoduché posouzeni, zda byl
rozsah vybéru v kontextu dané studie zvolen adekvéatné. Pro pripad, kdy mé
apriorni rozdéleni maly rozptyl, je vhodné metoda vyuzivajici stfedni hod-
notu apriorniho rozdéleni jako bodovou alternativu. Tuto metodu jsme jako
jedinou do prostiedi softwaru R neimplementovali, protoze se jednd pouze

o tpravu hypotéz.

Treti studovand metoda se zaméruje na silu testu, primérnou silu testu a je-
jich protéjsky v bayesovské statistice. Primérné sily testu mizeme v praxi
vyuzit jako ukazatele schopnosti testu zamitnout nulovou hypotézu. Uvedli
jsme také situaci, kdy lze primérnou silu testu podminit platnosti alter-
nativni hypotézy. Jednotlivé sily a silofunkce byly néasledné porovnany na

ilustrativni studii. V rdmci této Césti se navic podarilo odvodit explicitni

o8



vztahy pro vypocet velikosti vybéru pro nami zvolené vstupni parametry.
Pokud je ndm znamo, zadny z uvedenych ani jinych dostupnych zdroju tyto
vztahy neuvadi. Jsou tedy nasim vlastnim piinosem. V posledni kapitole byla

popsana moznost vyuziti rozdéleni sily testu.

Metody byly implementovany a aplikovany na ilustrativni studii v prostiedi
softwaru R. Ziskané vysledky byly dale analyzovany. Piislusné kody jsou

k dispozici v priloze této bakalarské prace.
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