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Welke test ‘loopt’ het best?

MARJOLEIN BOLTEN

Hardlopen is een populaire en laagdrempelige sport. Een
paar hardloopschoenen is al voldoende om een rondje
te lopen. Het kan op jouw moment of in een gezellige
groep. Bovenal, het is aantoonbaar gezond en geestver-
ruimend. Echter, de voordelen kennen ook een nadeel,
blessures. Eenderde van de blessures ontstaan tijdens
het hardlopen, betreft een knieblessure. Deze ontstaan
vaak door overtraining en/of te weinig rust na de training,
oftewel het gaan trainen terwijl de spieren nog vermoeid
zijn (Mechelen, 1992).

In het kader van deze blessures is het zinvol om loop-
trainingen te monitoren en bijvoorbeeld te kijken naar de
hartslag of spierbewegingen. Het statistisch analyseren
van de data kan helpen om de blessures te voorkomen.

STAtOR

Elke stap is anders en daardoor zullen de bewegingspa-
tronen van meerdere stappen niet perfect over elkaar heen
lopen. Deze variatie kan gemodelleerd worden als statisti-
sche ruis, zodat de data kunnen worden beschreven als de
echte gemiddelde stap plus deze statistische ruis.

Het analyseren van spierbewegingen is een stuk
moeilijker dan het analyseren van een hartslag. Dit komt
doordat spierbewegingen in feite kunnen worden gezien
als een tijdreeks, waarbij meerdere functies achter elkaar
de data beschrijven. Waar bij de hartslag wordt gekeken
naar een reeks van getallen voor het analyseren, wordt bij
spierbewegingen gekeken naar een reeks van trajecten,
waarbij een traject bestaat uit meerdere getallen die bij el-
kaar horen. Voor zulke tijdreeksen zijn er minder analyse-
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Figuur 1. Ruwe data
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Figuur 2. Niet vermoeid
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Figuur 3. Vermoeid
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Figuur 4. Gemiddelde trajecten
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mogelijkheden bekend dan voor datasets met reeksen
van getallen.

Figuur 1 toont de bewegingen van de knie in het sagit-
tale vlak, het anatomische vlak dat het lichaam verdeeld
in een links en rechts vlak, tijdens het hardlopen. Deze
bewegingen kunnen worden gezien als een tijdreeks. In
dit artikel worden drie verschillende statistische metho-
des vergeleken en uitgevoerd op de data om te kijken wel-
ke methode het meest geschikt is voor het analyseren van
de bewegingen van de kniehoeken tijdens het hardlopen.

Data

De data zijn verzameld tijdens een vermoeidheidsrun
op een loopband waarbij de hardloper zo lang mogelijk
moest hardlopen op 103% van zijn 8 km tempo. Door op
dit tempo te lopen was vermoeidheid gegarandeerd aan
het eind van het protocol. De eerste 60 stappen worden
gebruikt als data groep 1, de niet-vermoeide groep en de
laatste 60 stappen worden gebruikt als data groep 2, de
vermoeide groep. De data zijn weergegeven in figuren 2
en 3, met groep 1 in figuur 2 en groep 2 in figuur 3, waarbij
elke 60 stappen over elkaar heen geplot zijn om het ver-
schil te verduidelijken.

Zoals in figuur 2 en 3 te zien is, zijn er verschillen tus-
sen de groepen, maar de vraag is of dit verschil te verkla-
ren is door de aanwezigheid van ruis of dat er een signi-
ficant verschil is. Om deze vraag te beantwoorden zijn
er drie verschillende statistische methodes geanalyseerd
door te testen op verschil in de gemiddelde trajecten van
de twee groepen. Hiervoor zijn dus eerst de gemiddelde
trajecten berekend en deze zijn te zien in figuur 4.

In de statistische methodes wordt gebruik gemaakt
van de volgende nul- en alternatieve hypothese:

H: De twee gemiddelde trajecten zijn identiek

H: De twee gemiddelde trajecten zijn niet identiek

De statistische methodes zullen met een 95% betrouw-
baarheidslevel de nulhypothese accepteren of verwerpen.
Door het verwerpen van de nulhypothese kan geconclu-
deerd worden dat de twee trajecten niet identiek zijn.

Zoals in figuur 4 te zien is, zijn deze twee gemiddelde
trajecten niet identiek aan elkaar, maar welke methodes
zijn in staat dit verschil ook te detecteren en zullen dus
de nulhypothese verwerpen?

maart 20221



Methoden

De drie statistische methoden die vergeleken worden in
dit artikel zijn, door middel van A. betrouwbaarheidsin-
tervallen, B. Tweezijdige t-test en C. Bootstrap test. De
eerste twee methoden vallen onder de categorie gecombi-
neerde testen. Dat betekent dat er meerdere testen tege-
lijkertijd naast elkaar uitgevoerd worden met uiteindelijk
één conclusie: de nulhypothese verwerpen of accepteren.
Dit is een simpele combinatie van univariate methoden,
die niet de specifieke structuur van het hele traject mee-
nemen. De laatste methode is geen gecombineerde test
en test wel direct op het hele traject.

Voor de eerste twee testen is elke stap in 100 indi-
viduele punten opgedeeld, waarbij op elk van die losse
punten de betreffende methode is uitgevoerd. Zo zijn er
100 betrouwbaarheidsintervallen opgesteld die, na een
multipliciteit correctie (zie volgende paragraaf), samen
de 95%-betrouwbaarheidsband geven voor de twee groe-
pen. Elke betrouwbaarheidsinterval is zo opgesteld dat
met een betrouwbaarheid van 95% gezegd kan worden
dat elke waarde van een willekeurige stap uit die groep op
dat punt in het interval zal liggen.

De tweede methode die geanalyseerd is is de Stu-
dent’s t-test, dit is een veel voorkomende test in de statis-
tiek en is daarom ook meegenomen in dit artikel. Voor de
tweezijdige t-test is op diezelfde 100 punten de student’s
t-test uitgevoerd en na een multipliciteit correctie kan de
conclusie getrokken worden.

Beide testen zullen de nulhypothese — de trajecten
zijn identiek — verwerpen als er op tenminste een van de
100 losse testen die naast elkaar uitgevoerd worden een
verschil te detecteren is. Als de trajecten op een punt ver-
schillen kan daaruit direct afgeleid worden dat de volledi-
ge trajecten niet identiek zijn.

Multipliciteit correctie

Bij elke statistische test die uitgevoerd wordt is er een
kans dat de nulhypothese onterecht verworpen wordt: a.
Deze kans wordt gecontroleerd door het betrouwbaar-
heids level, (1 — @)100%. In alle methodes is gerekend
met een alpha van 0,05 en dus een betrouwbaarheids le-
vel van 95%. Dit betekent dat als een test 100 keer uitge-
voerd wordt, in maximaal 5% van de gevallen de test ten
onrechte de nulhypothese verwerpt.

Voor de testen waarbij gelijktijdig 100 testen wor-
den uitgevoerd moeten we verwachten dat er in totaal
5 valse verwerpingen zijn. Hiervoor worden de individu-
ele alpha’s aangepast met behulp van een multipliciteit
correctie (Dudoit, Shaffer & Boldrick, 2003), in dit geval

Bonferroni correctie. De gecorrigeerde o voor de indivi-
duele punten is dan &, = a/s, met s het aantal individuele
punten, 100, waarop de test wordt uitgevoerd. Hierdoor
blijft het betrouwbaarheids level van de gecombineerde
test op 95%.

Bij de laatste test wordt er direct op het hele traject
getest en is er dus ook geen multipliciteit correctie nodig.
Met behulp van bootstrapping wordt de kritieke waarde,
de drempelwaarde voor statistische significantie, bepaald
door middel van pseudo observaties. Deze worden gecre-
eerd door een random residufunctie, op te tellen bij het
traject. De residufunctie is het verschil tussen een van de
60 trajecten en het gemiddelde traject. Dit wordt gedaan
voor alle 60 trajecten en zo wordt er een nieuwe pseudo
observatie gecreéerd. Bij bootstrapping wordt dit proces
heel vaak herhaald, in dit geval 1000 keer, en zo wordt er
een pseudo dataset gecreéerd.

Voor elke pseudo observatie is de pseudo teststatis-
tiek St berekend volgens

Ny
N

— — 2
St = 2|Xy 0, — X, |

en de kritieke waarde, C, van deze test is geschat door
de 1 — a percentiel te nemen van de gesorteerde lijst met
deze pseudo observaties (Paparoditis & Sapatinas, 2016).

Om uiteindelijk een conclusie te kunnen trekken wordt
de teststatistiek van de originele dataset vergelijken met
de kritieke waarde, en zal de nulhypothese verworpen
worden als de teststatistiek groter is dan de kritieke waar-
de. In dit geval is het verschil tussen de groepen zo groot,
dat dit niet door willekeurige ruis zal zijn.

Resultaten

Elke methode is eerst getest op kunstmatige data zodat
de validiteit van de testen kon worden geschat. Om zul-
ke kunstmatige data te verkrijgen wordt een echt stap
patroon en algemene ruis gekozen. Hiervoor is een co-
sinus en random normaal verdeelde ruis gebruikt. De
methoden waren gevalideerd zodra de testen op kunst-
matige data gecontroleerd waren door alpha en het be-
trouwbaarheidsniveau. Voor elke methode is de power
geschat, dit is de kans dat de test correct de nulhypothe-
ses verwerpt. De power is ingeschat door te testen op
de rode groep met een blauwe groep uit figuur 5 waarbij
de blauwe groepen lopen van cosinus tot sinus, waar-
bij het verschil tussen de groepen dus steeds duidelijker
wordt. Zoals in tabel 1 gezien kan worden is de test met
de bootstrap het best om kleine verschillen te detecteren
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Figuur 5. Power
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Figuur 6. Convidence bands

Figuur 7. T-test
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en heeft daardoor dus de hoogste power.

Tot slot zijn de methoden uitgevoerd met de twee
groepen data van het vermoeidheidsprotocol. De resulta-
ten hiervan zijn te zien in de figuren 6 en 7. In figuur 6 is
methode A door middel van betrouwbaarheidsintervallen
te zien. Volgens deze methode zullen twee gemiddelde
trajecten verschillend zijn omdat de betrouwbaarheids
banden overlap hebben op alle punten. Figuur 7 toont
methode B. De tweezijdige t-test verwerpt de nulhypo-
these wel; er zijn in figuur 7 meerdere punten te vinden
waarop de trajecten niet identiek zijn. Voor methode C.
Bootstrap test .S, = 24843,21 is groter dan C, = 598,87.
Dus de nulhypothese wordt verworpen. Dit betekent dat,
volgens deze testen, het erg onwaarschijnlijk is dat de
verschillen komen door willekeurige ruis, en dus komen
door het verschil, de vermoeidheid, in de twee groepen.

Conclusie

Over het algemeen blijkt een test door middel van be-
trouwbaarheidsintervallen niet geschikt om de bewegin-
gen van de kniehoeken te analyseren, deze is namelijk
niet in staat om zulke kleine verschillen te detecteren.
Daarentegen zijn de tweezijdige t-test en de bootstrap
test dit wel. De power van de bootstrap test bleek het
grootst. Daarom is de bootstrap test het best om te ge-
bruiken voor verder onderzoek richting blessurepreventie
tijdens het hardlopen.
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