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Uvod

Logisticka regrese se smisenymi efekty slouzi k modelovani vztahu mezi bi-
narni nahodnou veli¢inou a nendhodnymi vysvétlujicimi proménnymi. Své vyuziti
nalezne predevsim v pripadé, kdy analyzujeme data, ve kterych se objevuji sku-
piny zavislych pozorovani, napt. data s opakovanymi mérenimi. Pro takova data
nemuzeme vyuzit prostredku klasické logistické regrese, jelikoz bychom porusili
predpoklad nezavislosti pozorovani.

Cilem diplomové prace je seznamit ctenare s problematikou logistické regrese
s ndhodnym absolutnim ¢lenem, ziskané znalosti aplikovat na data z medicinského
prostiedi a vysledky analyzy porovnat s vysledky studie, ze které data pochazi.

Data byla pro ucely této diplomové prace poskytnuta Ustavem molekuldrnd
a translacni mediciny v Olomouci a vysledky jejich analyzy byly publikovany
v ¢lanku Identification of Meningioma Patients at High Risk of Tumor Recurrence
Using MicroRNA Profiling z roku 2020 [18]. Autofi ¢lanku pomoci analyzy preziti
zkoumali, jaké faktory by mohly slouzit jako identifikdtory pacientu s vysSsim
rizikem recidivy naddorového onemocnéni mozku, tzv. meningeomu.

Diplomova prace je ¢lenéna do ¢tyr kapitol, teoretickd cast sestava z prvni
a druhé kapitoly. V prvni kapitole se seznamime s klasickou logistickou regresi,
v druhé kapitole zavedeme logisticky model s nahodnym absolutnim ¢lenem. Ve
treti kapitole ¢tenari blize predstavime data, jejichz analyza je popsana ve ¢tvrté

kapitole.



Kapitola 1

Vicenasobna logisticka regrese

Regresni analyza je jednim ze zdkladnich a v praxi velmi ¢asto vyuzivanych
nastroju matematické statistiky. Slouzi k modelovani vztahu mezi ndhodnou
vysvétlovanou (zdvisle) proménnou a jednou ¢i vice nendhodnymi vysvétlujicimi
(nezavisle) proménnymi.

Logisticka regrese je specialnim pripadem tzv. zobecnénych linearnich modelu
(GLM - Generalized linear models), kde uvazujeme binarni zavisle proménnou.
Binarni proménnd nabyvéa pouze dvou hodnot a v praxi se s ni muzeme ¢asto
setkat v roli zavisle proménné, napt. pokud zkouméame faktory, které ovlivnuji,
zda nastane, ¢i nenastane recidiva onemocnéni.

V ramci této kapitoly si nejprve zavedeme vicendsobny logisticky regresni
model. Nésledné ukazeme, jak lze interpretovat a odhadovat regresni parametry.
Osvétlime si téz postup pri testovani vyznamnosti regresnich parametru a hod-

noceni logistického modelu. Hlavnimi zdroji pro tuto kapitolu jsou [5], [0], [7], [¢]

a [17].

1.1. Vicenasobny logisticky regresni model

Uvazujme nahodnou veli¢inu Y a sadu k nendhodnych vysvétlujicich promén-
nych 1, s, ..., x,. Necht se navic ndhodné veli¢ina Y i{d{ alternativnim rozdéle-
nim pravdépodobnosti.

Néhodna veli¢ina tidici se alternativnim rozdélenim nabyva pouze dvou hod-



not. Ty jsou kédované pomoci ¢isel 1 (dany jev nastal) a 0 (dany jev nenastal).
Pravdépodobnost nastani daného jevu se znaci pismenem p a jde o jediny pa-
rametr tohoto rozdéleni, ktery muze nabyvat pouze hodnot od 0 do 1. Piseme
tedy

P(Y =1)=p, PY=0)=1-p.

Da se také velmi jednoduse odvodit, ze pro stfedni hodnotu a rozptyl ndhodné
veliciny Y plati
EY)=p,  var(Y)=p(l—-p).

Ozna¢me nyni jesté podminénou pravdépodobnost daného jevu pii dané hod-

noté & = (x1,...,x;) jako m(x)
P(Y =1lz) = n(x), PY =0lz) =1—n(z).

Na zékladé vyse uvedenych informaci plati, ze E(Y|z) = 7 (z).
Klasicky linedrni regresni model, tedy model, ve kterém na rozdil od logis-

tického modelu uvazujeme kvantitativni zavisle proménnou, ¢asto piSeme ve tvaru

E(Y|.’II) :f@:vﬂ) :BO+/BI$1+B21’2+"'+51€ZL‘]€, (1.1)

kde B = (Bo,S1,---,0k) je vektor nezndmych regresnich parametru. Modelu-
jeme tedy podminénou stfedni hodnotu ndhodné veliciny Y pro dané hodnoty
z. V pripadé binarni zavisle proménné Y je ale podminéna stiedni hodnota
E(Y|z) = 7(z) omezena pouze na hodnoty od 0 do 1 a regresni funkce f(z,3)
ze vztahu (1.1) ndm splnéni tohoto omezeni nezarucuje.

Proto je pro modelovani stfedni hodnoty takové proménné preferovano pouziti
logistické regrese, kterd je zaloZend na tzv. logitové transformaci funkce 7(z) dané

jako

g(z) = In (ﬂ> . (1.2)

1 —7(z)

Za predpokladu, ze podminénd pravdépodobnost m(z) nabyvd pouze hodnot

(z)
m(x)

rozeny logaritmus tohoto zlomku je tudiz definovany a nabyva vSech redlnych

z otevieného intervalu (0, 1), nabyva zlomek =~ pouze kladnych hodnot. Pfi-
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hodnot. Muzeme tedy fict, ze funkce g(x) je neomezend. Vicendsobny logisticky

regresni model pro n pozorovani muzeme psat ve tvaru
g(.'z:l) :ﬁo—l-ﬂll'“ +ﬁ2x12++ﬁkl’zk, 1= 1,2,,n (13)

Pomoci nékolika tiprav si z rovnice (1.2) muzeme vyjadiit 7(z)

7(x)

explg(z)] = 1——7r(a:)

explg(x
) - @)
1 + exp[g()]
Po dosazeni vztahu (1.3) ziskdme
explg(x;)]  exp[Bo + frza + Baxiz + - - + Prik]

m(zi) =

~ 1+explg(z;)]  1+exp[Bo + Sz + Bozio + - + Brzin]

(1.4)

Podminéna stfedni hodnota ndhodné veliciny Y je tedy vyjadiena jako nelinedrni

funkce k vysvétlujicich proménnych. Funkce

_ 1 _ exp(x)
I+exp(—x) 1+ exp(x)

()

se nazyva logistickd funkce (odtud néazev logisticka regrese). Jeji graf je na Obraz-
ku 1.1 a je ¢asto oznacovan jako s-krivka ¢i sigmoida.

Podotknéme, ze logitova transformace neni jedinou moznosti, jak transformo-
vat binarni data pro tcely regresni analyzy. V kontextu zobecnénych linearnich
modelt je celd fada jinych tzv. spojovacich funkei (link functions), které urcuji

vztah mezi zavisle proménnou a regresni funkci.

1.2. Interpretace regresnich parametru

Zadefinujme nejprve obecné pojem Sance (odds) jevu A za podminky jevu B
jako
P(A|B) _  P(A[B)
P(A®|B) 1-— P(A|B)

11
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Obrazek 1.1: Graf logistické funkce

a pomeér Sanci (odds ratio) jako

_ Odds(A|B)
on = Odds(A|B°)

Pravé pomeér Sanci nam totiz velmi usnadni interpretaci regresnich parametru.
Meéjme vicenasobny logisticky regresni model s kvantitativnimi vysvétlujicimi

proménnymi xq, ..., T

In (ﬂ) = Bo + Brx1 + Boxy + - - + By
1 —7(z)

Muzeme si v§imnout, ze logitové transformace podminéné pravdépodobnosti 7(z)

neni nic jiného, nez logaritmus Sance jevu Y = 1 pii danych hodnotach z, tedy
Prepisme si jesté vztah (1.5) jako

In (Odds(Y = 1|z)) = Bjz; + C,
12



kde C je za piedpokladu fixace proménnych x4, ..., 2;-1,Zjt1, ..., 2T Da neménné

hodnoté konstanta

C=p0o+ b+ -+ Bj1xj1+ Bjyazje + - + By

Pokud si napiseme pomeér Sanci, kde budeme v citateli uvazovat Sanci jevu
Y = 1, kdyz zvysime proménnou z; o jednotku, a ve jmenovateli Sanci jevu
Y =1 pfi nezménéné hodnoté proménné z;, dostaneme
OR. — Odds(Y = 1|zy,...,z; +1,... ) _ exp(fi(z; +1)+C)
/ Odds(Y = 1|zy,...,xj,...,Tk) exp(B;z; + C)
= exp(B;x; + B; + C = Bjz; — C)

= eXp(ﬁj)-

Odtud tedy plati, ze In(OR;) = ;. Misto piimé interpretace parametru j3; je
proto jednodussi interpretovat spise exp(f;), a to jako ndsobnou zménu Sance
jevu Y = 1 pfi zvySeni proménné x; o jednotku a fixaci ostatnich proménnych.
Specidlné exp(fy) pak interpretujeme jako Sanci jevu Y = 1 pii nulovych hod-
notach vsech vysvétlujicich proménnych.

Vyse uvedena interpretace se tyka pouze kvantitativnich vysvétlujicich pro-
ménnych. V praxi se ale casto setkdvame i s kvalitativnimi vysvétlujicimi pro-
ménnymi, typicky napt. s pohlavim ¢i vékovou skupinou. Kvalitativni vysvétlujici
proménné zahrnujeme do modelu logistické regrese pomoci tzv. umélych promén-
nych (dummy variables), stejné jako u klasického regresniho modelu. Umélé pro-
ménné nabyvaji pouze hodnot 0 nebo 1 a kéduji jednotlivé kategorie kvalitativni
promeénné.

Ukazme si to na jednoduchém piikladu s pohlavim jako jedinou vysvétlujici

proménnou. Zavedeme umélou proménnou z nasledovné

1 ...muz,
r =
0 ...Zena.
Regresni model je ve tvaru

In (Odds(Y = 1]x)) = By + fiz,
13



coz muzeme ekvivalentné zaspat jako

In (Odds(Y = 1|lmuz)) = Sy + 51,
In (Odds(Y = 1|zena)) = fp.

Pomeér sanci jevu Y = 1 pro Zeny a pro muze piseme jako

_0dds(Y = 1jmuz)  exp(By + p1)

Of = Odds(Y = 1|zena)  exp(fp)

= exp(f),

takze hodnota exp(3;) predstavuje, kolikrat je vétsi sance jevu Y = 1 pro muze
nez pro zeny. Hodnota exp(fy) je pak sance jevu Y = 1 pro zeny. Kategorii zen
v tomto piipadé oznacujeme jako referencni kategorii.

Obdobneé si poradime i s modely s vysvétlujicimi kvalitativnimi proménnymi
s vice nez dvéma kategoriemi. Jednu z kategorii zvolime jako referencni a ostatni
budeme kédovat pomoci umélych proménnych. Pokud tedy mame proménnou
s r kategoriemi, k jejimu zahrnuti do modelu budeme potiebovat » — 1 umélych

proménnych, tudiz i regresnich parametru.

1.3. Odhady regresnich parametru

Nasim cilem nyni bude odhadnout regresni parametry 8 = (5o, f1,- .-, Ok)"
V pripadé logistické regrese se k ziskani odhadu regresnich parametri pouziva me-
toda maximalni vérohodnosti. Metoda maximalni vérohodnosti, v anglictiné Ma-
ximum likelihood estimation (MLE), je jednou z nejuniverzélnéjsich metod pro od-
hadovani parametru. Princip této metody spoc¢iva v hledéni takovych parametru,
které maximalizuji vérohodnost (likelihood), Ze nasim modelem popsany proces
produkuje data, kterd jsme napozorovali. Velmi zjednoduSené feceno hledame
parametry, které nejlépe odpovidaji nami napozorovanym datum.

Méjme tedy logisticky regresni model (1.3) a predpokladejme, ze ndhodnd
velicina Y ma alternativni rozdéleni. Vérohodnost i-té napozorované hodnoty y;

pii danych hodnotéch z; je proi € {1,2,...,n}

w1 = ()] .

14



Vérohodnostni funkce L(B) je déna jako sdruzend pravdépodobnostni funkce
vSech napozorovanych hodnot. Za predpokladu, ze data pochazeji z nahodného
vybéru, je tedy ve tvaru

n

L(B) = [T rl@)" 1 = n(a:)) .

i=1

Pro usnadnéni nésledné maximalizace je casto vyhodné pouzit logaritmickou
transformaci, ¢imz dostaneme tzv. logaritmickou vérohodnostni funkci ((8). Ta
v naSem piipadé po nékolika malo tpravach vypada nasledovné

n

1) = (L) = 3 {whin(a)] + (1 - p)nll ~ 7@l | (10

i=1

Nyni staci pouze vytesit tilohu maximalizace. Uvédomme si nejprve, ze

o Teslo@)] 1o
In[7(x;)] = In [m} = g(z;) — In [1 + explg(;)]]

o
1 + exp[g(z;)]

Logaritmickou vérohodnostni funkci nyni parcialné zderivujeme podle jednot-

nf1 — r(a.)] = | | = a1+ explota)])

livych parametru By, ..., B

n

aB) 0
o~ 0 2

{yigm) g 1+ explg(@)]] — (1 — g In [1 + explg(a)] }

i=1

- explg(@)] o explg(@)
> dui—y (1= y) s

T+ explg(z;)] 1 + explg(z;)]

_ Z [y — yim(z;) — (1 — yo)m(zs)]

3

[?Ji - W(mz)]

aproj =12, ...,k
aaLﬂl[j) — aiﬁj Z {yig(:z;i) —y;In [1 4 explg(z;)]] — (1 — ;) In [1+ eXP[Q(-”’i)”}

15



B N explg(@)] o eplg@)]
Z{yl T explyag) Y 1)

1+ explg(x 1+ explg(z;

= Z [yifl’ij — yim(;)w; — (1 — yi)ﬁ(xi)zij]

_ZIW Z}

Vysledné vyrazy polozime rovny nule. Ziskame tak soustavu k + 1 rovnic

n

> [y — w(@)] =0, Z% 2)] =0, j=1,2,... .k

i=1

Resen{ této soustavy rovnic nelze az na specidlni piipady explicitné vyjadfit.
Proto je tfeba jej najit iterativné pomoci softwaru, k ¢emuz se nejcastéji pouziva
Newtonuv-Raphsonuv algoritmus (viz [5]).

Vysledny odhad zna¢ime ,B a po jeho dosazeni do vzorce (1.4) ziskdme odhad
7(x;). Varianéni matice vektoru B je dana jako inverze Fisherovy informacni
matice I(8) v bodé B. Prvky matice I (B) spocitdme jako zéporné vzaté druhé

parcidlni derivace logaritmické vérohodnostni funkce [(f),

0? 0 —

& explg(@)][1+ explg(@i)]] — [explg()]]
2 [1+ explg(z,)]]’

_ 3 el 1

— 1+ explg(z;)] 1 + exp[g(z;)]

= - Z m(@;)[1 = 7 (@),

podobné pro j,l=1,... )k

PUB) O <
9Bo0B; 9B =

lyi — 7 (x;)]

16



explg(z:)] 1

o ZZ1 T exply(@)] T+ expl(,)]

- _ Z zim(z;)[1 — 7 (x;)]

0%(B E:x
a@a@ ~op =Y i)

__qu . exp ( )] 1

1+ explg(@:)] 1 + explg(z;)]

- Z zijram(@i)[1 — 7(2;)].

i=1
Celkové a po dosazeni odhadu B tedy ziskame, ze
var(B) = I"'(B) = (X'VX)™!

kde matice X je matice planu s rozméry (k + 1) x n a V je diagonélni matice

s diagondlnimi prvky 7 (z;)[1 — 7(2;)] o rozmérech n x n, tj.

15(:11-”«771]4
1lzp ... Tok
A1 — 7(2)] 0 0
yo 0 F(@)[1 — #(2)] 0
: 0 :
0 . 0 #(@n)[l — 7(z)]

Odhad ,B je asymptoticky nestranny a pro dostatecné velky pocet pozorovani

ma navic priblizné normalni rozdéleni. Diky tomu dokazeme sestrojit priblizné

17



intervalové odhady jednotlivych regresnich parametru 3;, j = 0,1,...,k, se spo-

lehlivosti (1 — «)

Lawj):@—u(l—a/z) var(By), By +u(l—a/2) var<6j>>, (1.7)

kde u(1 — a/2) znaci (1 — o/2)-kvantil normovaného normalniho rozdéleni.

Jak jsme si ukdzali v podkapitole 1.2, pro snadnéjsi interpretaci regresnich
parametri pouzivame poméry Sanci OR;, pro které plati, ze OR; = exp(f;).
Pro stanoveni intervalovych odhadu jednotlivych pomeéru Sanci tedy staci pouze
aplikovat exponencialni transformaci na intervalové odhady regresnich parametri

ze vztahu (1.7)

11-«(OR;) =
<exp (5} —u(l - a/2) var(ﬁ“j)) exp (5} +u(l— a/2>\/vaTBj)>> |

Muzeme si vSimnout, ze kvuli exponencidlni transformaci nejsou intervalové od-

hady pomeéru sanci symetrické kolem jejich bodovych odhadi.

1.4. Testovani vyznamnosti regresnich parame-
trua

V predeslé podkapitole jsme si ukazali, ze odhady regresnich parametru ziska-
me metodou maximalni vérohodnosti. Nyni nas bude pfirozené zajimat, zda jsou
tyto parametry signifikantné nenulové. Jinymi slovy, zda vibec maji vysvétlujici
proménné vyznamny vliv na vysvétlovanou proménnou. Hypotézy o parametrech,
jejichz odhady ziskdvame pomoci metody maximélni vérohodnosti, vétsinou tes-
tujeme pomoci testu poméru vérohodnosti, Waldova testu nebo skérového testu.
My si zde predstavime prvni dva zminéné.

Nejprve budeme testovat celkovy vliv vysvétlujicich proménnych na vysvétlo-

vanou proménnou, tj. budeme testovat hypotézu
Hy: Bi =By =-- =B =0

18



Ha: ; # 0 pro alespon jedno j.

Takto formulovanou hypotézu muzeme testovat pomoci testu pomeéru vérohod-

nosti (likelihood ratio test). Testova statistika je ve tvaru

vérohodnost nulového modelu
G=-21 1.8
. vérohodnost iplného modelu |’ (1.8)

kde nulovy model je model bez vysvétlujicich proménnych, tj. pouze s absolutnim
¢lenem [, a uplny model je model se vSemi vysvétlujicimi proménnymi.
Oznac¢me si ny jako pocet pozorovani, kde nastal zkoumany jev, tj. ny = > y;,
a ng jako pocet pozorovani, kdy zkoumany jev nenastal, tj. ng = > (1 — v;).
Pro ziskani odhadu parametru Sy metodou maximélni vérohodnosti vyteSime

rovnici

n

Z[% —7(x;)] =0

=1

iyi . exp(Bo) _0

— 1+ exp(fo)

exp(fo)
1+ exp(fo)

nexp(fo) = n1 + nyexp(fo)

noexp(fBo) = m
BO =In (E) .
No
Odsud pak dosazenim do (1.4) odvodime odhad 7

o exp(ﬁAO) o ony/ng _nl/no_ﬂ
- - - 7

1+ exp(fo) Cldm/ng nfng m

ktery jiz nezavisi na hodnotéch z;. Po dosazeni do testové statistiky (1.8) ziskame

_ ()" ()"
G=—-2In H?:1 ﬁ(ml)y’[l _ ,ﬁ-(mz)](l—yz) ’
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po uprave

G:

2 {Z [y; n[# ()] + (1 — y;) In[1 — 7 (z;)]] — [n1 In(n1) + no In(ng) — nln(n)] } :
i=1
Pro dostatecné velky pocet pozorovani mé testova statistika G za platnosti
nulové hypotézy x? rozdéleni s k stupni volnosti. Pokud se tedy testova statistika
realizuje hodnotou g > x2(1—a), kde x3(1— ) znacf (1 —a)-kvantil x? rozdélen{
s k stupni volnosti, zamitneme nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti «.
Vyse uvedeny test je specialnim pripadem tzv. testu podmodelu. Méjme model
M s m regresnimi parametry (v nasem piipadé m = k + 1). Nasim cilem je
testovat nulovou hypotézu, ze [-tice regresnich parametru modelu M, | < m,
je nulova. Za platnosti nulové hypotézy tedy dostaneme zjednoduseny model
M* s m — [ regresnimi parametry, ktery oznacujeme jako podmodel modelu M.

Testova statistika

vérohodnost modelu M*

G=-2In

vérohodnost modelu M |’

ma pro dostatecné velky pocet pozorovani za platnosti nulové hypotézy priblizné
x? rozdéleni s | stupni volnosti.

Pro testovani vyznamnosti jednotlivych regresnich parametru se ¢asto misto
testu pomeéru vérohodnosti pouziva i tzv. Walduv test. Nulovou a alternativni
hypotézu testu vyznamnosti parametru ; pro dané j € {0,1,...,k} budeme

formulovat ve tvaru
Hol Bj =0
HAI Bj # 0.

Walduv test je zalozen na Waldoveé testové statistice



ktera ma pro dostatecné velky pocet pozorovani za platnosti nulové hypotézy
piiblizné normované normélni rozdéleni. Pokud pro realizaci w; testové statistiky
W; bude platit, ze |w;| > u(l — «/2), zamitneme nulovou hypotézu na hladiné
vyznamnosti a a fekneme, zZe regresni parametr [3; je signifikantné nenulovy.
Pro odhadovani regresnich parametru, testovani vyznamnosti a jiné nastroje
logistické regrese se v programu R nejcastéji vyuziva funkce glm, kde je potteba

nastavit parametr family na hodnotu binomial.

1.5. Vybér proménnych a hodnoceni modelu

V predeslé podkapitole jsme si ukazali, jak testovat vyznamnost regresnich pa-
rametru. Nasim cilem je ziskat kvalitni model, ve kterém jsou vSechny proménné,
které maji vliv na vysvétlovanou proménnou. Na druhou stranu neni zadouci
do modelu zbytecné zahrnovat nesignifikantni proménné. Ptistupu, jak vybrat
co nejvhodnéjsi slozeni proménnych do modelu, je mnoho. Jednim z nich je tzv.
krokové selekce (stepwise selection).

V ramci krokové selekce postupné odebirame, ¢i pridavame proménné do mo-
delu tak, abychom optimalizovali hodnotu informacniho kritéria. Nejpouzivanéj-
sim informaénim kritériem je Akaikeho informaéni kritérium (AIC - Akaike in-

formation criterion) definované jako

A

AIC =2k — 21n[L(B)] = 2k — 21(B).

Po dosazeni vyrazu (1.6) dostaneme

AIC =2k — 2 Z {yi Inf#(z;)] + (1 — y;) In[1 — ﬁ(xi)]}.

Proces sestupné krokové selekce (backward stepwise selection) za¢indme s upl-
nym modelem, tedy s modelem, ve kterém jsou zahrnuty vsechny vysvétlujici
proménné, které mame k dispozici. Nasledné z modelu vyradime vzdy takovou

vysvétlujici proménnou, jejiz odebrani z modelu zapticini nejvétsi pokles hodnoty
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AIC. Proces ukonéime, pokud odebrani jakékoliv vysvétlujici proménné nevede
k poklesu hodnoty AIC.

Opacnym piistupem je vzestupnd krokova selekce (forward stepwise selection).
Proces zaciname s nulovym modelem, tedy s modelem, ktery obsahuje pouze ab-
solutni clen. Nasledné do modelu pridame vzdy takovou vysvétlujici proménnou,
jejiz pridani do modelu vede k nejvétsimu poklesu hodnoty AIC. Proces ukoncime,
pokud pridani jakékoliv dalsi vysvétlujici proménné nevede k poklesu hodnoty
AIC.

Kombinaci obou dvou predeslych piistuptu je obousmérnd krokova selekce (bi-
directional stepwise selection). Zacindme stejné jako u vzestupné selekce s nu-
lovym modelem. V kazdém kroku pak bud vyfadime, nebo piiddme do modelu
vysvétlujici proménnou tak, aby hodnota AIC co nejvice poklesla. Proces opét
ukoné¢ime, pokud jiz neni mozné hodnotu AIC snizit.

V programu R lze krokovou selekci zrealizovat pomoci funkce step, ve které
nastavime parametr direction na backward, forward nebo both.

Jakmile mame sestaveny model s optimalnim slozenim proménnych, je nacase
provést diagnostiku a hodnoceni tohoto modelu. Jako prvni zkontrolujeme splnéni
predpokladiu modelu. Prvnim z ptredpokladi je linearita vztahu mezi kvanti-
tativnimi vysvétlujicimi proménnymi a logitem pravdépodobnosti nastani jevu
daného vysvétlovanou proménnou, g(z). Po dosazeni odhadnutych regresnich pa-
rametru do vztahu (1.3) ziskdme pro n pozorovani vyrovnané hodnoty g(z;),
1 = 1,...,n. Predpoklad linearity pak dokazeme ovéfit vizualné pomoci grafu
zavislosti téchto vyrovnanych hodnot na napozorovanych hodnotach kvantita-
tivnich proménnych.

Dalsim predpokladem je linearni nezavislost vysvétlujicich proménnych. Poru-
Seni tohoto predpokladu nazyvame problémem multikolinearity. Zavaznost multi-
kolinearity muzeme méfit napf. pomoci faktoru zvétseni rozptylu (VIF - Variance

Influence Factor) definovaného jako

VIFJ:l——_R27 jzl,...,k,

J

22



kde R? predstavuje index determinace pomocného modelu, ve kterém je j-ta
proménna vysvétlovana pomoci zbylych k — 1 vysvétlujicich proménnych. V pii-
padé linearni nezavislosti proménnych je VIF roven jedné. Obecné uznavanym
pravidlem je, ze hodnoty VIF vétsi nez 5 poukazuji na slabou multikolinearitu
a hodnoty VIF vétsi nez 10 poukazuji na silnou multikolinearitu.

Vysledky modelu mohou byt ovlivnény i tzv. vlivnymi pozorovanimi. Ta mo-
hou byt detekovana napt. pomoci Cookovy vzdalenosti a standardizovanych re-
zidui. Pro vice informaci odkazujeme Ctendre na zdroj [7].

Pro posouzeni celkové spravnosti modelu muzeme pouzit tzv. Hosmeruv-
Lemeshowuv test dobré shody. Dosazenim vyrovnanych hodnot g(z;) do vzorce
(1.4) dostaneme odhady pravdépodobnosti 7(z;). Tyto odhady usporddame vze-
stupné a nasledné rozdélime podle decili do 10 skupin o velikosti nj, = n/10,
kde h = 1,...,10 *. V prvni skupiné bude tedy 10 % nejmensich odhadu #(z;)
a v desaté skupiné 10 % nejvétsich odhadu 7(x;). V kazdé skupiné nésledné
spocitame aritmeticky prumeér hodnot 7(z;), ktery oznacime jako 7, a ktery
predstavuje o¢ekavanou proporci nastani zkoumaného jevu v h-té skupiné. Nu-
lovou hypotézou je shoda ocekavanych a napozorovanych proporci nastani zkou-
maného jevu ve vSech skupindch, coz odpovida spravné specifikovanému mo-
delu. Alternativni hypotézou je pak tvrzeni, ze alespon v jedné ze skupin se
ocekavana proporce lisi od té napozorované. V ramci vypoctu testové statis-
tiky budeme misto proporci pracovat s ¢etnostmi. Oznacme proto napozoro-
vanou cetnost nastani zkoumaného jevu v h-té skupiné jako o,. Ocekavanou
¢etnost nastani zkoumaného jevu v h-té skupiné oznacme jako e, a ziskame ji

jako e, = n} ). Testova statistika pro Hosmeruv-Lemeshowuv test je ve tvaru

o=y e
; €h(1 — T h)
a jeji piiblizné rozdéleni je x? rozdéleni s 8 stupni volnosti. Ve prospéch al-

ternativni hypotézy svédci velké hodnoty testové statistiky. Pokud se tedy tes-

LV pifpadé neceloéiselného vysledku nejprve spocitdme celou dolnf éast, tedy d = [n/10].
Pak np, =d+1pro h=1,...,(n— 10d) a pro zbylé skupiny je nj, = d.
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tova statistika realizuje hodnotou ¢ > x2(1 — «), zamitneme nulovou hypotézu

o spravnosti modelu na hladiné vyznamnosti a.
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Kapitola 2

Vicenasobna logisticka regrese se
smisenymi efekty

V minulé kapitole jsme si predstavili vicenasobny logisticky model, tedy spe-
cidlni pripad zobecnénych regresnich modeliu. Predpokladem klasického logis-
tického modelu je statisticka nezavislost vSech pozorovani. Pokud tedy mame
v datovém souboru strukturu, nemuzeme klasicky logisticky model pouzit. Zminé-
nou strukturou mohou byt napiiklad nezavislé shluky pozorovani, uvniti kterych
jsou ale pozorovani zavisla. Prikladem mohou byt data o pacientech, u kterych
zaznamename opakovand méfeni. Jednotlivi pacienti jsou mezi sebou nezavisli,
opakovana méreni u jednoho pacienta uz ale zavisla jsou. Zanedbani takové struk-
tury v datech a pouziti modelu s porusenymi predpoklady muze vést k naprosto
chybnym zavérum.

Jednou moznosti, jak se se strukturou v datech vyporadat, je agregace dat
napfiiklad pomoci aritmetického prumeéru ¢i medianu. Pro kazdého pacienta by-
chom tak méli jedno pozorovani nezavislé na pozorovanich ostatnich pacientu.
Nevyhodou tohoto pristupu je ale ztrata cenné informace. Proto se k analyze
datovych souboru se strukturou stale castéji vyuzivaji zobecnéné regresni modely
se smiSenymi efekty (GLMM - Generalized linear mized models). Ty vzniknou
pridanim ndhodnych efektu k jiz stavajicim pevnym efektum v modelu. My se
konkrétné zamérime na vicenasobny logisticky model s ndhodnym absolutnim

¢lenem, specidlni pripad zobecnénych smisenych regresnich modelt.
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Nyni si nejprve vysvétlime rozdil mezi pevnym a nahodnym efektem, nasledné
zavedeme logisticky model s ndhodnym absolutnim clenem a nakonec uvedeme

metody pro odhad a testovani parametru modelu. Hlavnimi zdroji pro tuto ka-

pitolu jsou [3], [4], [9], [10], [13], [14], [10], [19] a [20].

2.1. Pevné a ndhodné efekty

Jak uz jsme naznacili v ivodu této kapitoly, smiSené regresni modely nesou své
jméno podle kombinace pevnych a nahodnych efektu v modelu. Pevnym efektem
(fired effect) oznacujeme nenahodnou vysvétlujici proménnou, na kterou jsme
zvykli z klasickych regresnich modeli. Muze se jednat o kvantitativni proménnou,
jako je napf. vék pacienta, nebo se muze jednat o kvalitativni proménnou (fak-
tor), jako je napf. pohlavi. Ndhodnym efektem (random effect) je kvalitativni
vysvétlujici proménnd, jejiz tirovné jsou ndhodnym vybérem z Siroké populace
takovych urovni. Typickym piikladem nahodného efektu je napft. oznaceni paci-
enta, v datech tedy mame pozorovani nahodné vybrané skupiny ze vSech paci-
entu trpicich uréitou nemoci. My si nyni popiSeme rozdily mezi pevnymi faktory
a nahodnymi efekty.

Pevny faktor sestava vétsinou z malého mnozstvi kategorii, které do modelu
zahrnujeme pomoci umélych proménnych (viz podkapitola 1.2). Ndhodny efekt
ma casto vice nez pét drovni, které tvori v datech diive zminovanou strukturu.
Pokud mame napiiklad opakovana méteni u 150 pacientii, ndhodnym efektem
bude oznaceni pacienta se 150 tirovnémi. Zahrnuti takové kategoridlni proménné
do modelu pomoci umélych proménnych by vyzadovalo velké mnozstvi para-
metru, coz je nezadouci.

Dalsim rozdilem je, ze u pevného faktoru jsou kategorie jasné urcené a jejich
vyznam je staly. Pokud je tedy statisticky subjekt v jednom datovém souboru
oznacen jako muz, bude takto oznacen i v jiném datovém souboru se stejnym
vyznamem. Naproti tomu oznaceni irovné nahodného efektu je vétsinou pouze
identifikacni ¢islo, které nema samo o sobé zadny vyznam. Subjekt, ktery je

oznaceny v jednom souboru jako pacient 1, muze byt v jiném datovém souboru
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oznacen napft. jako pacient 2.

Navic u pevného faktoru cilené odlisujeme jednotlivé kategorie. Jinymi slovy,
zajimé nas napt. jak velky je rozdil mezi efekty pro muze a zeny. Rozliseni irovni
nahodného efektu naproti tomu neni stredem naseho zajmu. Pokud mame v da-
tech pozorovani o 150 pacientech, neni nasim cilem zjistit, jaky je rozdil mezi
jednotlivymi pacienty. Do modelu vétsinou ndhodny efekt zahrnujeme pouze pro
podchyceni variability.

Na zékladé vyse uvedenych informaci muzeme shrnout, ze vhodnymi daty pro
smiSené regresni modely jsou longitudinalni data, panelova data, data s opako-
vanymi mérenimi a obecné data s nezavislymi skupinami zavislych pozorovani.

Rozhodovani, zda je dana proménna pevnym ¢i ndhodnym efektem, nemusi
byt vzdy jednoduché. Zasadni je predevsim znalost prostiedi a okolnosti, ze kte-
rych data pochézi. Proménna, kterd je v jedné studii v pozici pevného efektu,
muze byt v jiné studii v pozici efektu ndhodného. Jesté jednou ale musime
zduraznit, ze zanedbani pritomnosti nahodného efektu muze zasadnim zpusobem

ovlivnit vysledky analyzy.

2.2. Vicenasobny logisticky model s nadhodnym
absolutnim ¢lenem

Vicenasobny logisticky model s nahodnym absolutnim ¢lenem je jednim z nej-
jednodussich, ale zaroven velmi casto pouzivanych zobecnénych linearnich mo-
deli se smiSenymi efekty. Pii zavedeni modelu budeme vychéazet z klasického
logistického modelu (1.3). Méjme tedy ndhodnou zavisle proménnou Y s alterna-
tivnim rozdélenim a k pevnych efektu zq, xo, ..., Tg.

Smiseny logisticky model s ndhodnym absolutnim ¢lenem pro datovy soubor

se strukturou N nezavislych skupin pozorovani zapiSeme ve tvaru
g(x1j>:ﬁ0+ﬁlx2jl+ﬁ2xm2++6kxwk+u]7 i:1727"'7nj7 j:1727"'7N7

kde z;; znaci i-té pozorovani pevnych efektu v j-té skupiné. Déle pak n; znaci

pocet pozorovani v j-té skupiné, neomezujeme se tedy pouze na skupiny se
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stejnym poctem pozorovani. Pokud navazeme na ptiklad datového souboru opa-
kovanych méfeni pacientt z piedchozi podkapitoly, N = 150 a z;; je i-té pozo-
rovani u j-tého pacienta.

Néhodny efekt do modelu zahrnujeme v podobé ndhodného ¢lenu u;. O ném
predpokladame, ze se tidi normalnim rozdélenim s nulovou stfedni hodnotou
a rozptylem o2, tj. u; ~ N(0,0?), a ze pro véechna j = 1,..., N jsou efekty
u; nezavislé. Pro j-tou skupinu pozorovani je nahodny absolutni clen ve tvaru
Bo + u;. Parametr 3y je v kontextu smiSenych modeltu oznacovén jako absolutni
¢len spole¢ny pro celou populaci (population-averaged intercept).

Jako spojovaci funkci opét uvazujeme logitovou funkeci

o) = (722 1)

— m(xi;)
kde 7(x;;) je podminéna stiedni hodnota ndhodné veli¢iny Y,
m(®ij) = B(Yylaij, u;) = P(Yij = 1]z, ;).

Piedpokldddme, Ze pozorovani Y;; se fidi podminénym alternativnim rozdé-
lenim, tj. Y;;lu; ~ Alt(p;;). Navic pfedpokladame, ze podminéné vzhledem k na-
hodné slozce u; jsou pozorovani Y;; nezavisla v rameci jedné skupiny i mezi jed-
notlivymi skupinami, tedy pro vSechna¢=1,...,njaj=1,...,N.

Interpretace regresnich parametru zustava témér stejna jako u klasického lo-
gistického modelu, tj. pomoci poméru sanci. Je nyni ale zapotiebi dodat, ze dané

hodnoty jsou podminéné hodnotou realizace ndhodné slozky u;.

2.3. Odhady parametru logistického modelu s na-
hodnym absolutnim ¢lenem

Nyni se budeme zabyvat metodami pro odhady parametri smiseného logis-
tického modelu s ndhodnym absolutnim ¢lenem. Nejprve se zaméiime na odhady
pevnych efektl a parametru o2, poté si ukdzeme postup pro predikci ndhodnych

efektu.
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2.3.1. Odhady pevnych efektii a parametru o>

Jako u klasického logistického modelu, regresni parametry By, 81, ..,k a 02
budeme odhadovat pomoci metody maximalni vérohodnosti. Nejprve si sestavime

vérohodnostni funkei

L(B,0*) = P(Y = y|B,0")

- ﬁ/_iﬁf(yiﬂﬂ,uj)f(Uj\UQ) du;
- H/ S e
- H/ L _T_Xfxi([;&)iﬂ] ) {1 + expl[g(xij)]} o

1 u3 p
X \/W exXp 4§ — ﬁ Uj

— H/ H exp yzgg xz] ] 1 exp _U_JZ' du
1+ exp [g(zi)] vV2r0? 202 J
N ny

= (2m0?) 2 H H exp

j=11i=1

u
o0 OXP Yty — 352

4 1 Ehad ¥ ) d &
yﬁﬁmZﬁ%]/_m L+ explglay)]

kde f(yi;18,u;) = P(Yij; = yij|B, u;j) a f(ujIUQ) je hustota rozdéleni pravdépodob-

nosti nahodného efektu, tj. hustota normalniho rozdéleni. Zintegrovanim vyrazu
jsme odbourali ndhodny efekt u; a ziskali tak margindlni rozdéleni nahodné

veli¢iny Y;;. Logaritmickou vérohodnostni funkci pak ziskdme jako logaritmus

funkce L(B,0?)
[(B,0%) = In[L(B,0")]

n; N
= 5 1[1(271’02) + Z yzyﬁo + yzy Z Bsgjms
i=1 j=1
N 00 nj u2 nj
+ Zln/ exp YijU; — 27‘32 - Zln [1+expg(ziy)]] ¢ duj.
j=1 %0 i=1 i=1



Oznacme pro jednoduchost

2

n; u? "y
W) = Dyt — 505 = DI [1+exp [g(ei)] ]
i=1 =1

potom

nj N k
N
6.07) = = S tare) £33 03
s=1

=1 j=1

Zln/ exp [h; (B, u;)] du;.

Nyni zderivujeme logaritmickou vérohodnostni funkci podle parametru fy, . . .

2

a og~.
ol ,37
850 Zzyw ZI
=1 j5=1
0l(B,0?) allg P
HB) S 3 ek
s i=1 j=1 j=1 J2
ol(B,0%) N 1 LI
Oo2 :_202+rf12_’
j=1 72
kde

]1_/ ZeXp (8,u,) exp [g(zi;)] du;,

11 + exp [g(zi5)]

Ijg = /_Oo €xXp [h](ﬂ7uj>] duj’

[e.9]

ex xX;;
Js3—/ ZeXp p[g( ])] xijsduja

1 + exp [g(zi5)]

L= [ explhy(Bu))dduy

[e.9]

Nésledné polozime vyrazy rovny nule a vyfesime soustavu rovnic. Problém

maximalizace je na prvni pohled znacné komplikovanéjsi nez u klasického lo-

gistického modelu, a to predevsim diky integralum, které musi byt evaluovany
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numericky. Jednou z metod, které se k jejich vypoctu vyuzivaji, je Gaussova-

Hermitova kvadratura (GHQ - Gauss-Hermite Quadrature).

Gaussova-Hermitova kvadratura

Integral lze interpretovat jako nekonecény vazeny soucet. Kvadratura je zaloze-
na na aproximaci integralu pomoci koneé¢ného vazeného souctu hodnot integro-
vané funkce, vycislené na mnoziné hodnot proménné, pres kterou integrujeme.

Méjme integral

| e fa)da,

[e.o]

kde f(x) je hladka funkce, kterd lze dostatecné dobie aproximovat polynomem.

Gaussova-Hermitova kvadratura aproximuje dany integral jako

0 R
| exp-s)s@rde xS i),
—o0 r=1

kde p; nazyvame vahy a body a’ nazyvame uzly. Jednotlivé volby vah a uzla
nazyvame kvadraturni pravidla a daji se vycist z tabulek, nebo je obdrzet soft-
warem. Metoda GHQ je pro tucely odhadu regresnich parametru zobecnéného
smiseného modelu vyhodnd, jelikoz véhova funkce exp(—z?) je proporciondlni
k hustoté normalniho rozdéleni, jejiz funkéni predpis se objevuje v integralech
Lit, Lo, Liss a Lja.

S rostoucim poctem uzlu R se presnost aproximace mirné zlepsuje, pro ucely
zobecnénych smiSenych modelu se doporucuje volit R > 20. Nutno ale po-
dotknout, ze v nékterych piipadech ani velké hodnoty R nezarucuji dostatecné
presnou aproximaci integralu. Problémy s presnosti se navic zhorsuji s rostouct
velikosti skupin pozorovani a s rostoucim rozptylem nahodné slozky ;.

Alternativni metodou pro aproximaci integralu je Adaptivni Gaussova kvad-
ratura (AGQ - Adaptive Gauss Quadrature). Adaptivni Gaussova kvadratura je
odvozena od metody GHQ), rozdil ale spoc¢iva ve volbé uzliu. U metody GHQ jsou
uzly pevné volené nezavisle na tvaru integrované funkce. U metody AGQ jsou

uzly posunuty a preskalovany tak, aby lezely pod vrcholem integrované funkce.
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Diky tomu je metoda mnohem piesnéjsi nez GHQ i pro mnohem mensi pocet
malejsi, celkové je ale doporucovano vyuzit spise metodu AGQ.

Alternativni metodou pro numerické integrovani je napi. metoda Monte Carlo
spolu s EM algoritmem (Ezpectation-Mazimization algorithm). Jak uz jsme ale
naznacili, nevyhodou numerického integrovani je velkd vypocetni narocnost. Pro
se objevuji vicedimenziondlni integraly, je proto zadouci pouziti jiného pristupu.
Nejpouzivanéjsim z téchto piistupu je odhadovani zalozené na aproximaci véro-
hodnostni funkce pomoci LaPlaceovy aproximace, specidlné pak z ni odvozena
metoda penalizované kvazi-vérohodnosti (PQL - Penalized Quasi-Likelihood). Pro
dalsi podrobnosti o vSech vyse zminénych metodach odkazujeme ¢tenare na zdroj
3.

Ozna¢me pro tuto chvili odhady vektorového parametru @ = (B, ..., B, 02)
jako 6 = (BO, ce Bk,&2)’ . Obdobné jako u logistické regrese variancni matici
vektoru 6 ziskame jako inverzi Fisherovy informaéni matice I(f) evaluovanou

v bodé 6, tj. var(8) = I-1(@). Prvky matice I() jsou opét dany jako

2U6)
00,00,

10) = (ij)j 121, ijs =
Tvary druhych parcidlnich derivaci funkce [(@) zde odvozovat nebudeme, ¢tenar

je nalezne napft. ve zdroji [3].

2.3.2. Predikce ndhodnych efektt

Nyni se zaméiime na predikce ndhodnych efektu. Jak jiz bylo zminéno v pod-
kapitole 2.1, ndhodné efekty vétsinou nejsou stiedem zdjmu. I pfesto, ze jejich
hodnoty nebudeme dale dopodrobna zkoumat a porovnavat, jejich vycisleni je
dulezité pro dalsi ucely, jako napt. pro vypocet vyrovnanych hodnot. Nejcastéji se
pro predikci ndhodnych efektu vyuziva metoda sdruzené maximalni vérohodnosti

(JML - Joint Mazximum Likelihood), ktera je zalozend na spole¢ném odhadovéni
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pevnych a ndhodnych efektii. Zavedme nyni sdruZzenou vérohodnostni funkci

N nj N nj

Lonr(B,uy) = [ 1]/ WisruilB.0®) = T 1] £ (wislB, 0%) f (uslyiz. B, 07)
j=1i=1 j=1i=1
N mny

= H Hexp {yij hl[ﬂ'((l?m‘)] + (1 — yij) ln[l — 7T((IIU>]}
j=1i=1
u?
x (2mo?) "2 - 3.
(2mo*) exp{ 202}
Zlogaritmovanim ziskame sdruzenou logaritmickou vérohodnostni funkci

N
ZJML(IB, ’Lbj) = —5 111(27‘['0’2)

+ Z Z {yij In[m(x;;)] + (1 — yi;) In[1 — 7w(zi;)] — U_]} .

j=1 i=1

Odhady B a U; nalezneme vyfeSenim soustavy rovnic
N ynr (B, uy)
9B

Olymr (B, uj)
8Uj

=0, s=0,1,...,k

=0, j=1,...,N.

V praxi pocet nahodnych efektu casto dosahuje fadu desitek az stovek, musime
tedy soucasné fesit velké mnozstvi nelinedrnich rovnic. Proto Jiang [9] k feSent
nedoporucuje v praxi casto vyuzivany Newtonuv-Raphsonuv algoritmus, ktery
je pro velky pocet rovnic neefektivni a velmi pomaly. Navic je také velmi citlivy
na pocatecni hodnoty, jejichz volba muze byt pro takové mnozstvi efektu obtizna.
Misto Newtonova-Raphsonova algoritmu navrhuje pouziti Gaussova-Seidlova al-
goritmu.

Nakonec jesté poznamendame, ze odhady pevnych efektu, které metodou sdru-
zené maximalni vérohodnosti ziskdme spolu s predikcemi nahodnych efektu, ne-
jsou konzistentni. Navic neni zarucené, ze budou asymptoticky nejlepsimi odhady
parametru 8. Proto se pro odhadovani pevnych efektu vyuzivaji metody zminéné

vyse v podkapitole 2.3.1.
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2.4. Testovani vyznamnosti regresnich parametru
logistického modelu s ndhodnym absolutnim
clenem

Stejné jako u klasického logistického modelu, i u smiSeného logistického mo-
delu s ndhodnym absolutnim ¢lenem se nejcastéji k testovani hypotéz vyuziva
test pomeéru vérohodnosti a Walduv test.

Pro test celkového vlivu vysvétlujicich proménnych, tj. pro test hypotézy

Ho: /i =0 = =0 =0
Ha: s # 0 pro alespon jedno s € {1,...,k},

vyuzijeme opét testovou statistiku testu poméru vérohodnosti

G- 90 vérohodnost nulového modelu

vérohodnost iplného modelu

ktera ma pro dostatecné velky pocet pozorovani za platnosti nulové hypotézy
ptiblizné y? rozdéleni s & stupni volnosti.
Obdobné i pro test podmodelu M* modelu M, tj. pro test hypotézy, ze [-tice

regresnich parametru modelu M je nulova, pouzijeme testovou statistiku

vérohodnost modelu M*
=21 . 2.2
G t vérohodnost modelu M (2.2)

Ta ma pro dostatecné velky pocet pozorovani za platnosti nulové hypotézy opét
ptiblizné y? rozdéleni s [ stupni volnosti.

Pro testovani vyznamnosti jednotlivych regresnich parametri se kromé testu
pomeéru vérohodnosti pouziva i Walduv test. Méjme tedy pro dané s € {0,1,... &k}
hypotézu ve tvaru

H()Z Bs:O
HAZ 637&0

Waldova testova statistika



ma pro dostatecné velky pocet pozorovani za platnosti nulové hypotézy priblizné
normované normalni rozdéleni. Walduv test je ¢asto uptednostinovan pro tes-
tovani vyznamnosti jednotlivych regresnich parametru pred testem pomeéru véro-
hodnosti, a to kvuli mensi vypocetni narocnosti. Musime si totiz uvédomit, ze na
rozdil od Waldovy statistiky, pro vypocet hodnoty testové statistiky G' musime
sestavit i zjednoduseny model, coz je kvuli numerické evaluaci integralu velmi
vypocetné narocné.

Nyni se budeme zabyvat signifikanci nahodného efektu. Jestlize mame nahod-
ny efekt u;, pro ktery plati, ze u; ~ N(0,0?), test signifikance takového efektu

odpovida testu nulovosti parametru 0. Mé&jme tedy hypotézu ve tvaru
Hyp: 0° =0

Hy: 02> 0.

Pro testovani muzeme opét pouzit test poméru vérohodnosti a analogii k testové
statistice (2.2). Vidime, ze diky nezdpornosti rozptylu se jedna o jednostrannou
hypotézu. Praveé proto, ze se za platnosti nulové hypotézy pohybujeme na samé
hranici ptipustnych hodnot, kterych obecné rozptyl muze nabyvat, mnoho zdroju
nabdda k opatrnosti pii interpretaci vysledku testu. Podle zdroje [19] mohou byt
p-hodnoty tohoto testu poméru vérohodnosti nadhodnocené, coz muze vést k ne-
zamitnuti neplatné nulové hypotézy (chyba 2. druhu). Proto se nékdy doporucuje
porovnavat s hladinou vyznamnosti polovinu vysledné p-hodnoty.

Nutno navic podotknout, Ze tento test lze pouzit pouze u modelu s vicero
nahodnymi efekty. V nasem piipadé, kdy mame pouze jeden nahodny efekt
(ndhodny absolutni ¢len), ziskdme za platnosti nulové hypotézy klasicky logis-
ticky model. Vzhledem k neporovnatelnosti hodnot vérohodnosti klasického lo-
gistického modelu a logistického modelu s ndhodnymi efekty, musime signifikanci
nahodného efektu ovérit jinymi prostredky. Muzeme napt. spocitat interval spo-
lehlivosti pro parametr 2.

2 muzeme ziskat napf. pomoci profilovani vérohod-

Interval spolehlivosti pro o
nosti. Hlavni myslenka této metody vychdazi z testu poméru vérohodnosti. Vy-

sledny 100(1 — «)% interval spolehlivosti pro ¢* je mnozina vSech hodnot o3
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takovych, ze oboustranny test nulové hypotézy Hy: 0? = o2 neni zamitnut na
hladiné vyznamnosti a. Testova statistika takového testu je pro pevnou hodnotu
a5
L(o2, % A JU
G =—2m | KLY 5 (i02 ) - 1(52.B)]
L(62,B)

kde L(o?, BO) je profilové vérohodnostni funkce pro of

A

2 _ 2

L(007ﬂ0) - ﬂglﬂ&)jl L(O-Ovﬁ)
ao?, B jsou odhady ziskané metodou maximalni vérohodnosti. Na zakladé asymp-
totického x? rozdéleni s 1 stupném volnosti testové statistiky G muzeme psat

pfiblizny interval spolehlivosti pro o2 jako

Tial0) = {of : =2 |10}, B)) = (6%, B)] <xi(1-a)}.

Pokud interval spolehlivosti neobsahuje nulu, fekneme, ze ndhodny efekt je sig-
nifikantni.

Vybér a hodnoceni logistického modelu s ndhodnym absolutnim ¢lenem muze-
me provést stejnym zpusobem jako u klasického logistického modelu (viz podka-
pitola 1.5). Vhodné proménné do modelu lze vybrat na zékladé krokové selekce
a Akaikeho informacniho kritéria. Dodrzeni predpokladi modelu muzeme také
zkontrolovat stejnym zpusobem, véetné ovéreni multikolinearity pomoci hodnot
VIF. A diky tomu, jak je pocitana testova statistika Hosmerova-Lemeshowova
testu dobré shody, je tento test aplikovatelny i na logisticky model s nahodnym

absolutnim ¢lenem.
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Kapitola 3

Predstaveni dat

V ramci této kapitoly si predstavime data, jejichz analyzu si ukédzeme v kapi-
tole nasledujici. Data byla poskytnuta Ustavem molekuldrni a translacni mediciny
v Olomouci a obsahuji informace o 170 pacientech s nitrolebnim nadorem, tzv.
meningeomem. Vysledky studie, ze které data pochazi, byly publikovany v ¢lanku
Identification of Meningioma Patients at High Risk of Tumor Recurrence Using
MicroRNA Profiling [18].

Meningeom je nadorové onemocnéni mozkového obalu, konkrétné se jedna
o nador pavucnice, coz je prostiedni ze tii blan nachézejicich se mezi lebecni
kosti a mozkem. Meningeomy predstavuji priblizné 15 az 20 % vSech nitrolebnich
nadort. Casto je jejich rist velmi pomaly, tudiz se u pacienta mohou vyskytovat
nepozorované i nékolik let. [11]

Datovy soubor sestava z pozorovani o 170 pacientech, o kterych mame k dis-
pozici zédkladni tdaje, jako je pohlavi a vék pii diagnéze, dale pak specifické
charakteristiky meningeomu a nakonec také vysledky kvantitativni PCR me-
tody. Pojdme si nyni piedstavit jednotlivé proménné trochu podrobnéji spolu

se strucnou popisnou statistikou.

Pohlavi
Kvalitativni velicina s kategoriemi muzZ a Zena. Datovy soubor je v tomto
ohledu ponékud nevyrovnany. Mezi 170 pacienty je 113 Zen a pouze 57 muzu, coz

reflektuje skutecnost, ze zeny trpi timto onemocnénim ¢astéji nez muzi (Obrézek

3.1).
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Vék pri diagnoze

Kvantitativni veli¢ina, jejiz histogram vidime na Obrazku 3.1. Nejmladsimu
pacientu byl meningeom diagnostikovan v 17 letech, nejstarsimu v 86 letech.
Pramérnym vékem pii diagnéze je necelych 55 let.
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Vék pri diagnoze

Pohlavi

Bl Zeny
B Muz 1
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o

Obrazek 3.1: Koldcovy graf proménné Pohlavi (vlevo) a histogram proménné Vék
pii diagnéze (vpravo)

Grading meningeomu

Grading meningeomu je kvalitativni proménné s kategoriemi WHO grade I,
WHO grade II a WHO grade III. Jednd se o ustalenou klasifikaci meningeomi
zavedenou Mezindrodni zdravotnickou organizaci (WHO - World Health Organi-

zation) do ti{ skupin nasledovné

e WHO grade I - pomalu rostouci nador, ¢asto oznacovan jako nezhoubny

(benigni),
e WHO grade II - rychleji rostouci atypicky nédor,

e WHO grade III - rychle rostouci nddor, ¢asto oznacovan jako zhoubny (ma-

ligni). [12]

Zastoupeni jednotlivych kategorii v nasem datovém souboru opét odpovida

znamé skutecnosti, ze nejhojnéji zastoupenou skupinou jsou nadory klasifikované
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jako WHO grade I. Ty se objevuji u 124 pacientu. Nador typu WHO grade 11
pozorujeme u 31 pacientu, nador typu WHO grade III u 13 pacientu a u 2 pacientu

nebyl grading nddoru uveden (Obrazek 3.2).

Resekce meningeomu

Kvalitativni proménnd s kategoriemi upind a c¢dstecnd. Meningeom je nadorové
onemocnéni, které je mozné 1é¢it radioterapii, vyjimecné chemoterapii, v na-
prosté vétsiné pripadu je ale 1é¢eno resekci, tedy operativnim odstranénim celého
nadoru, ¢i jeho c¢éasti. Pokud to lokace a charakter nddoru umoznuje, je prefe-
rovana uplnd resekce pied ¢astecnou. [2]

Studie, ze které naSe data pochazi, byla zaméfena na pacienty, ktefi pod-
stoupili resekci meningeomu. Ze 170 pacientu podstoupilo 127 pacientu tuplnou

resekci, 37 pacientu castecnou resekci a u 6 pacientu nebyl rozsah resekce uveden
(Obrézek 3.2).

1% gop 4%

Grading

meningeomu Resekce

Il WHO grade | men’lngeomu
WHOQ grade I [ | gplnta_ )

M WHO grade IlI asteéna

I Neuvedeno B Neuvedeno

Obrazek 3.2: Kolacovy graf proménné Grading meningeomu (vlevo) a proménné
Resekce meningeomu (vpravo)

Lokace meningeomu

Kvalitativni proménna s kategoriemi convexity a jiné. Meningeomy oznacené
kategorii converity rostou na vnéjsi ¢asti mozku, jsou tedy snadno piistupné.
V nasem datovém souboru se vyskytuji u 71 pacienti. Jiné umisténi meninge-

omu muze byt napriklad za okem, za nosnimi dutinami ¢i v blizkosti mozkového
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kmene. Takto umistény meningeom pozorujeme u 99 pacientu (Obrézek 3.3).

Histogeneze meningeomu

Meningeomy se déli také na zakladé histogeneze, tedy podle tkané, jejiz rysy
alespon castecné prebira i tkan nadorova a ze které pravdépodobné nador vyrostl
[21]. V datovém souboru tato kvalitativni proménnd sestdva z kategorie neurdlni
lista se zastoupenim 129 pacientu a z kategorie mezoderm se zastoupenim 41 pa-

cientu (Obrézek 3.3).

42 % Lokace
meningeomu
M Jine

Convexity

Histogeneze
meningeomu

M Neuralni
lista

58 %
’ Mezoderm

Obrézek 3.3: Koldcovy graf proménné Lokace meningeomu (vlevo) a proménné
Histogeneze meningeomu (vpravo)

Rekurence meningeomu

Stejné jako ve studii, ze které nase data pochéazi, i nasim cilem bude pfedevsim
zkoumat, jaké charakteristiky nam pomohou identifikovat pacienty, u kterych
je vyssi riziko rekurence meningeomu. Rekurenci meningeomu nelze spolehlive
predvidat pouze na zakladé zhoubnosti nadoru. U benignich nddoru (WHO grade
I) dochdzi k rekurenci do 5 let po uplné resekci u 12 % vsech pripadu, po ¢dstecné
resekci dokonce az u 37-60 % piipadu. [18]

Nasi vysvétlovanou proménnou v néasledné analyze dat bude pravé rekurence
meningeomu, konkrétné rekurence do 8 let, tj. do 96 meésicu, od posledni re-
sekce. Tuto bindrni proménnou jsme odvodili na zédkladé proménné TTR, ( Time

to relaps) métené v mésicich, jejiz zavislost na ostatnich proménnych modelovali
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autofi ¢lanku [18] pomoci analyzy preziti. V nasem datovém souboru doslo k re-
kurenci do 8 let od resekce u 49 pacientu, u 121 pacientu k ni nedoslo (Obrézek

3.4).

29 %

Rekurence
meningeomu

M Ne
Ano

Obrazek 3.4: Kolacovy graf proménné Rekurence meningeomu

MicroRNA

MicroRNA, zkracené miRNA| je kratka nekédujici RNA podilejici se na re-
gulaci genové exprese ostatnich typu RNA, zvlasté pak mRNA. Bylo dokazéano,
ze nékteré miRNA mohou hréat roli onkogenu, ¢i naopak supresoru u nékterych
nadorovych onemocnéni. Stéle castéji je proto analyza profili miRNA vyuzivé-
na za ucelem nalezeni novych biomarkeru pro diagnostiku téchto onemocnéni.
Vyhoda miRNA jako biomarkeru je takovd, ze je velmi stabilni, a to casto i v tél-
nich tekutindch, jako jsou sliny ¢i moc. Ziskani vzorku pro analyzu je tim padem
mnohem méné invazivni nez napiiklad odebirani tkané. [15], [18]

V ramci studie, ze které nase data pochézi, bylo u kazdého pacienta studovano
nékolik ruznych miRNA. Cilem studie bylo zjistit, zda néktera ze studovanych
miRNA hraje roli identifikatoru pacientu s vysokym rizikem rekurence meninge-
omu. Vcasné zachyceni téchto pacientt by pak mohlo vést k cilené, potencidlné
i u¢innéjsi 1lécbe.

V nasi analyze se konkrétné zamérime na sedm ruznych miRNA, a to miR-

331-3p, miR-18a-5p, miR-16-5p, miR-15a-5p, miR-146a-5p, miR-130b-3p a miR-
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1271-5p. Kazdému pacientovi byl odebran vzorek tkané, ze kterého byla izo-
lovana celkova RNA. Exprese jednotlivych miRNA byla nasledné zmétena po-
moci kvantitativni PCR metody (viz nize). Méfeni probéhlo ve t¥ech technickych
replikatech, jinymi slovy u kazdého pacienta byla k dispozici tfi méfeni pro
kazdou miRNA. Nasledné byla z datového souboru vytrazena odlehld pozorovani,
u kterych existovalo na zakladé prezkouméani duvodné podezieni, ze doslo k tech-
nické chybé pti méreni. V konecném dusledku tedy mame v datech 3214 pozo-
rovani, tj. u kazdého ze 170 pacientti mame k dispozici 1-3 pozorovani pro vsechny
vyse uvedené miRNA.

Mimo vysSe uvedend pozorovani mame k dispozici navic 509 pozorovani pro
miR-181b-5p. Tuto informaci uvadime zvlast, jelikoZ tato miRNA je déle pouzita
pouze jako norma (viz nize), tudiz ji v dalsi analyze nebudeme uvazovat jako

potencialni biomarker rekurence meningeomu.

Vysledky kvantitativni PCR metody

Kvantitativni polymerazova fetézova reakce v redlném case (RT qPCR - Real
Time Quantitative Polymerase Chain Reaction) je laboratorni technika mole-
kularni biologie, pomoci niz sledujeme amplifikaci (zndsobeni mnozstvi) urcitého
vzorku DNA. Pii qPCR zalozené na RNA je tieba nejprve vzorek RNA pretrans-
formovat na komplementdarni DNA (¢cDNA - Complementary DNA) pomoci tzv.
reverzni transkriptézy. Takto ziskané vzorky DNA jsou nasledné smichany s radou
dalsich latek véetné fluorescenéniho barviva. Smés je poté v ptistroji, ktery nazy-
vame termocykler, cyklicky zahtivana a ochlazovana, ¢imz dojde k amplifikaci
DNA. Rychlost rustu mnozstvi DNA je sledovana pomoci méreni fluorescence.
[22]

Vystupem qPCR v redlném case je tzv. amplifikaéni kiivka (Obrazek 3.5).
Amplifika¢ni kfivka zobrazuje vyvoj miry fluorescence v zavislosti na poctu pro-
vedenych cyklu a sklada se ze tii fazi. Prvni faze je inicializa¢ni (na Obrézku
3.5 oznacend jako baseline), pii které mira fluorescence vyrazné neroste. Druhd
faze, pii niz dochazi k rychlému rustu miry fluorescence, se nazyva faze expo-

nencialniho rustu. Posledni tteti faze se oznacuje jako plateau faze, kdy riust miry
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fluorescence zpomaluje, az se stabilizuje.

Fluorescence intensity / Number of copies

Phase 1 Phase 2 Phase 3
Baseline Exponential growﬂ'I Plateau
Ct

(Cycle Threshold)
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30 35 40

Number of cycles

Obréazek 3.5: Schéma amplifika¢ni kiivky qPCR metody v redlném case
Zdroj: [1]

Hlavni vystupni hodnotou tohoto grafu je tzv. crossing point (Cp), nékdy
téz cycle threshold (Ct). Jednd se o pocet cyklu, ve kterém amplifikaéni kiivka
dosahne prahové hodnoty (thresholdu), ktera je predem stanovena. Cfm mens
hodnota Cp, tim vétsi mnozstvi RNA, resp. cDNA, bylo na pocatku retézové
reakce.

K porovnatelnosti vyslednych hodnot Cp mezi jednotlivymi pacienty slouzi
tzv. normovani. Od hodnoty Cp pro nami sledované miRNA odecteme tzv. normu.
Norma je hodnota Cp pro miRNA, jejiz exprese je stabilni, vysoka a nemeéni se
v zavislosti na sledovanych parametrech.

V nasich datech mame celkem 3214 napozorovanych hodnot Cp pro vyse uve-
dené miRNA. Jako norma byl u kazdého pacienta pouzit aritmeticky prumér
hodnot Cp pro miR-181b-5p. Po znormovéani jsme dostali hodnoty Cp, jejichz

krabicové grafy vidime na Obréazku 3.6.
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Obrazek 3.6: Krabicové grafy proménné Normované Cp v zavislosti na MicroRNA

44



Kapitola 4

Analyza dat

V ramci této kapitoly si predstavime postup a vysledky analyzy dat o 170 pa-
cientech, se kterymi jsme se seznamili v predeslé kapitole. Nejprve se zamétime
na klasickou logistickou regresi, nasledné na logisticky model s ndhodnym abso-
lutnim ¢lenem. Veskera analyza je provedena ve statistickém softwaru R verze

4.1.2.

4.1. Vicenasobna logisticka regrese

Nasim cilem je pomoci nastroju logistické regrese zjistit, které faktory maji
vliv na rekurenci meningeomu do 8 let od posledni resekce. Proménnéd Rekurence
meningeomu bude tedy v roli vysvétlované proménné. Vysvétlujicimi proménnymi
pak budou proménné Pohlavi, Vék pfi diagnéze, Grading meningeomu, Resekce
meningeomu, Lokace meningeomu, Histogeneze meningeomu a predevsim vysledek
qPCR metody, Normované Cp.

Pro kazdou miRNA jejiz exprese byla u pacientu zkouméana, sestavime logis-
ticky model, celkem tedy dostaneme 7 modeli. Abychom se vyporadali s opa-
kovanymi méfenimi hodnot Cp, u kazdého pacienta vzdy vezmeme aritmeticky
prumér téchto hodnot pro danou miRNA. Kvuli odlisnému meéritku kvantita-
tivnich proménnych Vék pti diagnéze a Normované Cp navic tyto dvé proménné
standardizujeme, tj. od napozorovanych hodnot proménnych odecteme jejich arit-

meticky prumér a podélime jejich smérodatnou odchylkou. V softwaru R k tomuto
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ucelu slouzi funkce scale. Hodnoty aritmetickych pruméru a smérodatnych od-
chylek proménnych Vék pii diagnéze a Normované Cp pied standardizaci pro

jednotlivé modely nalezneme v Tabulce 4.1.

Veék pri diagndze Normované Cp
Model Priamér Sm. odchylka | Prumér Sm. odchylka
miR-331-3p 54.29 13.79 2.00 1.48
miR-18a-5p 54.32 13.81 8.53 1.90
miR-16-5p 54.21 13.79 -1.67 1.11
miR-15a-5p 54.11 13.84 2.91 2.73
miR-146a-5p | 54.21 13.79 1.95 1.80
miR-130b-3p | 54.45 13.67 5.90 2.26
miR-1271-5p | 54.31 13.40 3.95 3.45

Tabulka 4.1: Hodnoty aritmetickych pruméru a smérodatnych odchylek
proménnych Vék pti diagnéze a Normované Cp pred standardizaci

Pro jednoduchost uvedeme nejprve postup a komentar vysledku analyzy pouze
pro jeden z modelu, a to pro miR-331-3p. Jako prvni sestavime uplny model se

vSemi vysvétlujicimi proménnymi, které mame k dispozici, tedy
Rekurence ~ Vek pri diagn. + Pohlavi + Grading + Resekce + Lokace+

Histogeneze + Normované Cp.

Vystup funkce glm ziskany pomoci funkce summary vidime v Tabulce 4.2. V prv-
nim sloupci jsou uvedené nazvy proménnych. Ve druhém a tretim sloupci uvadime
odhady regresnich parametri 3; spolu s jejich 95% intervaly spolehlivosti (CI -
Confidence Interval). V dalsich dvou sloupcich jsou napsané odhady pomeéru sanci
(OR), tedy exp(Bj), a jejich intervaly spolehlivosti. V poslednim sloupci jsou pak
uvedené p-hodnoty testu vyznammnosti regresnich parametru, p-hodnoty mensi
nez hladina vyznamnosti 0.05 jsou oznacené cervenou barvou.

proménna Normované Cp ale signifikantni je. Bodovy odhad pomeéru Sanci je

roven hodnoté 4.20, znamena to tedy, ze zvysi-li se hodnota Cp o jednotku, Sance

46



Proménné B;  95% CI(8;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota

Absolutni ¢len -3.21 (-4.67; -1.96) - - < 0.0001
Vék pii diagnoze -0.29  (-0.75; 0.16)  0.75 (0.47; 1.17) 0.2046
Pohlavi - Zena 0.27 (-0.67; 1.26) 1.31  (0.51; 3.53) 0.5761
Grading - 11 0.89 (-0.13; 1.91) 244  (0.88;6.76)  0.0843

Grading - III 241 (0.73;4.17) 11.12  (2.07; 64.64) 0.0052
Resekee - Castecnd | 1.53  (0.55; 2.55)  4.60  (1.73; 12.84)  0.0026
Lokace - Convexity | 1.53  (0.46; 2.71)  4.61  (1.58; 14.99) 0.0072
Histog. - Mezoderm | 1.04 (-0.19; 2.31) 2.82  (0.83; 10.04) 0.1006

Normované Cp 143  (0.87;2.09) 4.20 (2.38; 8.12) < 0.0001

Tabulka 4.2: Tabulka vysledku tplného logistického modelu pro miR-331-3p

rekurence meningeomu bude v pruméru 4.20krat vyssi. Vzhledem k tomu, zZe
jsme tuto kvantitativni proménnou standardizovali, zména o jednotku odpovida
zméné o jednu smérodatnou odchylku, tedy piiblizné o 1.48 jednotek puvodni
nestandardizované proménné Normované Cp (viz Tabulka 4.1).

Dalsi signifikantni proménnou je Resekce meningeomu, bodovy odhad poméru
Sanci pro tuto proménnou je 4.60, Sance rekurence meningeomu je tedy 4.60krat
vyssi pro pacienty s ¢astecnou resekci, nez pro pacienty s tiplnou resekci menin-
geomu. Podobné pro pacienty s lokaci meningeomu oznacenou jako Convexity je
Sance rekurence 4.61krat vyssi, nez pro pacienty s jinou lokaci meningeomu. Nako-
nec pro pacienty se zhoubnou formou meningeomu (WHO grade I1I) je 11.12krat
vyssi 8ance rekurence meningeomu, nez pro pacienty s nezhoubnou formou (WHO
grade I). Muzeme si v8imnout, ze tento konkrétni bodovy odhad poméru sanci
neni moc presny. Jeho interval spolehlivosti (2.07; 64.64) je dosti siroky. Pti¢inou
muze byt maly pocet pozorovani u kategorie WHO grade II1.

Nemuzeme opomenout ani interpretaci absolutniho ¢lenu. Hodnota exponen-
cialni transformace bodového odhadu absolutniho ¢lenu odpovida sanci rekurence
meningeomu u pacienta s referenénimi kategoriemi kategorialnich proménnych
a nulovymi hodnotami kvantitativnich proménnych. Uvédomme si, Ze nulova

hodnota standardizované kvantitativni proménné odpovidd prumeérné hodnoté
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puvodni nestandardizované proménné. Celkové proto fekneme, Ze Sance rekurence
meningeomu pro 54letého muze, jemuz byl odoperovan cely nezhoubny menin-
geom s jinou nez convexikalni lokaci, s kategorii histogeneze Neurdlni lista a s Nor-
movanym Cp o hodnoté 2, je rovna hodnoté exp(—3.21) = 0.0404. Prevedeme-li
tuto hodnotu do tvaru, ktery se u pojmu Sance pouziva, Sance rekurence menin-
geomu pro takového muze je zhruba 1:25.

Vzhledem k tomu, Ze jsme do tuplného modelu zahrnuli i proménné, které
nejsou signifikantni, muzeme zkusit vytvotit podmodel tplného modelu. Pro
vybér proménnych, které v modelu ponechame, pouzijeme sestupnou krokovou

selekci. Vyslednym zjednodusenym modelem je model
Rekurence ~ Grading + Resekce + Lokace + Histogeneze + Normované Cp.
Vynechanymi proménnymi oproti iplnému modelu jsou tedy proménné Pohlavi

a Vek pii diagnéze. Vysledky zjednoduseného modelu muzeme vidét v Tabulce

4.3.

Proménné B;  95% CI(B;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -2.95 (-4.12;-1.98) - - < 0.0001
Grading - 11 0.80 (-0.21;1.81) 2.23  (0.81;6.11)  0.1174

Grading - III 213 (0.54; 3.73) 840 (1.72; 41.75) 0.0077
Resekce - Céstecnd | 1.63  (0.67; 2.64) 5.08 (1.95; 13.99) 0.0011
Lokace - Convexity | 1.50  (0.43; 2.68) 4.47  (1.53; 14.52) 0.0085
Histog. - Mezoderm | 1.00  (-0.19; 2.24) 2.72  (0.83; 9.36) 0.1034
Normované Cp .37 (0.84;1.99) 3.93 (2.32;7.29) < 0.0001

— =

Tabulka 4.3: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu pro miR-331-
Ip

Vidime, ze vysledky se zasadné nezménily, odhady jsou ale diky vytazeni
prebyteénych proménnych presnéjsi. Zkusime nyni provést test podmodelu (test
pomeéru vérohodnosti). V softwaru R 1ze pro tento test jednoduse pouzit funkci
anova. Vysledna p-hodnota je rovna 0.3446, a jelikoz prekracuje hladinu vyznam-

nosti 0.05, nezamitdme nulovou hypotézu o nulovosti regresnich parametri od-
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povidajicich proménnym Pohlavi a Vék pti diagnéze. Déle tedy budeme uvazovat
zjednoduseny model.

Zkusme nyni ovérit splnéni predpokladu tohoto modelu. Jednim z predpokladu
je linearni vztah mezi kvantitativnimi vysvétlujicimi proménnymi a logitem prav-
dépodobnosti nastani jevu daného vysvétlovanou proménnou, g(z;), i =1,...,n.
V nasem piipadé se jedna o vztah mezi hodnotami proménné Normované Cp a lo-
gitem pravdépodobnosti rekurence meningeomu do 8 let od posledni resekce. Po-
moci piikazu predict (glm_objekt, type=response) ziskdme vyrovnané hod-
noty pravdépodobnosti rekurence meningeomu 7(z;), na které néasledné apliku-
jeme logitovou transformaci, ¢imz ziskdme g(z;). Nyni staci vykreslit graf zminéné
zavislosti (Obrazek 4.1). Pro lepsi pfedstavu o tvaru zavislosti jsme vyuzili funkci
geom_smooth z knihovny ggplot2, jejimz vysledkem je modra kiivka v grafu.

Vidime, ze vztah je na prvni pohled linedrni, takze tento predpoklad je splnén.

Logit vyrovnanych hodnot
pravdépodobnosti

15 -0 -05 00 05 1.0
Mormované Cp

Obrézek 4.1: Graf vztahu logitu vyrovnanych hodnot pravdépodobnosti a hodnot
proménné Normované Cp zjednoduseného logistického modelu pro miR-331-3p

Nyni zkusime spocitat VIF pro ovéreni, zda se v datech nevyskytuje multi-
kolinearita. V programu R lze pro vypocet snadno pouzit funkci vif z knihovny
car, jejiz vystup vidime v Tabulce 4.4.

Veskeré hodnoty VIF se pohybuji velmi blizko jedné, muzeme tedy fict, Ze mul-
tikolinearitu v datech nepozorujeme. Nakonec provedeme Hosmeruv-Lemeshowuv
test pomoci funkce hosmerlem_test z knihovny VADIS. Vysledna p-hodnota je

rovna hodnoté 0.7253, nezamitdme tedy nulovou hypotézu o spravnosti modelu.

49



Celkové muzeme konstatovat, ze mame dobry model se splnénymi predpoklady.

Proménna VIF
Grading 1.0456
Resekce 1.0620
Lokace 1.3210

Histogeneze 1.2184
Normované Cp | 1.1220

Tabulka 4.4: Hodnoty VIF pro proménné zjednoduseného logistického modelu
pro miR-331-3p

Stejny postup jsme aplikovali i pro zbylych 6 modela. Vysledky uplnych
modelu nalezneme v piiloze A v Tabulkach A.1 az A.6. Pro néas nejdulezitéjsi
proménna Normované Cp je statisticky signifikantni celkem ve tfech modelech
ze Sesti, a to pro miR-18a-5p, miR-146a-5p a miR-130b-3p. U jednoho dalstho
modelu jsme pozorovali p-hodnotu testu vyznamnosti u proménné Normované
Cp mensi nez 0.1, a to pro miR-1271-5p. Pro bézné volenou hladinu vyznamnosti
0.05 tedy nulovost regresniho parametru nezamitame jen tésné. Proménnou, ktera
je signifikantni ve vSech sedmi modelech, je Resekce meningeomu. Pro pacienty
s ¢astecnou resekci je sance rekurence signifikantné vyssi nez pro pacienty s iplnou
resekci, coz je ocekavatelny vysledek. Ve ¢tyfech modelech ze Sesti je také signi-
fikantni proménna Lokace meningeomu.

Nyni opét pouzijme sestupnou krokovou selekci pro zjednoduseni modelu.
Vysledky zjednodusenych modeli nalezneme v piiloze B v Tabulkdch B.1 az
B.6, v popisku tabulek pak nalezneme p-hodnotu testu podmodelu. U vSech
testu podmodelu byla p-hodnota vétsi nez hladina vyznamnosti 0.05, nezamitame
tedy nulovou hypotézu o nulovosti regresnich parametru a dale budeme uvazovat
zjednodusené modely. Vétsinou byla z uplnych modelu vyfrazena proménnd Po-
hlavi, a to ze tfech modelt z Sesti. Ze dvou jinych modelt z Sesti pak byly
vytazeny proménné Lokace, Histogeneze a Normované Cp. Proménna Normo-
vané Cp tedy zustala zahrnuta celkem ve ¢tyfech modelech, a to ve vSech jako

statisticky signifikantni proménnd. Proménna Resekce meningeomu zustala sig-
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nifikantni proménnou ve vsech Sesti modelech.

Nyni opét ovéiime splnéni predpokladu modelu. Nejprve se zaméiime na li-
nearni vztah mezi kvantitativnimi vysvétlujicimi proménnymi a logitem pravdé-
podobnosti rekurence meningeomu. Na Obrazku 4.2 vidime grafy pro proménnou
Veék pti diagnéze, ktera byla zahrnuta ve vSech zjednodusenych modelech, kromé

modelu pro miR-18a-5p. Vztah se pro vsechny modely zd4 byt linearni.

miR.16.5p miR.15a.5p miR.146a.5p

Logit wyrovnanych hodnot
pravdépodobnosti

2 4 0 1 2
VEk pfi diagndze

Obrazek 4.2: Graf vztahu logitu vyrovnanych hodnot pravdépodobnosti a hodnot
proménné Veék pri diagnéze zjednodusenych logistickych modelt

V grafech na Obrézku 4.3 vidime obdobny vztah pro proménnou Normo-
vané Cp. Tato proménnd byla zafazena pouze do ¢tyt zjednodusenych modeli.
Zejména u modelu miR-18a-5p bychom o linearité vztahu mohli trochu pochy-
bovat. Proto jsme do modelu zkusili zahrnout druhou mocninu proménné Nor-
mované Cp, v zddném z modelu ale nevysla signifikantné (nejmensi p-hodnota
testu vyznamnosti byla pravé v modelu pro miR-18a-5p a byla rovna 0.2121).
Podotknéme nicméné, ze druhé mocniny, a obecné polynomy, nejsou jedinou
moznosti, jak modelovat nelinearni vztah proménnych. V ramci této diplomové

préace se ale jinymi moznymi transformacemi zabyvat nebudeme.
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miR.1271.5p

Logit vyrovnanych hodnot
pravd&podobnosti

Mormované Cp

Obrézek 4.3: Graf vztahu logitu vyrovnanych hodnot pravdépodobnosti a hodnot
proménné Normované Cp zjednodusenych logistickych modelu

Podivejme se jesté na hodnoty VIF pro kontrolu, zda se nepotykame s multi-
kolinearitou v datech. V Tabulce 4.5 vidime, ze vSechny hodnoty VIF pro vSech

Sest zbylych modelu jsou blizké jedné, multikolinearitu tedy v datech neméame.

Proménna 18a-5p 16-bp 1ba-bp 146a-bp 130b-3p 1271-5p
Veék pri diagn. - 1.0323 1.0316  1.0460 1.0377 1.0310
Pohlavi - 1.0245 1.0269 - 1.0303 -

Grading 1.0182 1.0149 1.0146 1.0756  1.0538  1.0738
Resekce 1.0401 1.0075 1.0082 1.0259  1.0369  1.0490
Lokace 1.2692 - - 1.2609 1.0817 1.2783
Histogeneze 1.2509 - - 1.2415 - 1.2657
Norm. Cp 1.0230 - - 1.1407 1.0964 1.1702

Tabulka 4.5: Hodnoty VIF pro proménné zjednodusenych logistickych modelt
(V prvnim fadku tabulky jsou oznaceni miRNA uvedeny bez predpony miR)

Nakonec se jesté podivejme na vysledky Hosmerova-Lemeshowova testu dobré

shody. Vysledné p-hodnoty jsou uvedeny v Tabulce 4.6. VSechny p-hodnoty jsou
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vétsi nez 0.05, nulovou hypotézu o spravnosti modelu proto nezamitame ani u jed-

noho zjednoduseného modelu.

Model p-hodnota
miR-18a-5p 0.2710
miR-16-5p 0.1144
miR-15a-5p 0.2784
miR-146a-5p 0.9952
miR-~130b-3p 0.4742
miR-1271-5p 0.7207

Tabulka 4.6: Vysledné p-hodnoty Hosmerova-Lemeshowova testu dobré shody
zjednodusenych logistickych modelu

Na zakladé klasické logistické regrese muzeme celkové konstatovat, ze jako bio-
markery rekurence meningeomu by potencidlné mohly slouzit miR-331-3p a miR-
146a-5p. U miR-18a-5p, miR-130b-3p a miR-1271-5p jsme nulovou hypotézu
testu vyznamnosti zamitali jen tésné. Také jsme analyzou potvrdili vSeobecné
znamy fakt, ze uiplna resekce by méla byt uprednostnovana pied ¢aste¢nou, pokud
je to mozné. Pacienti s ¢astecnou resekci maji signifikantné vyssi sanci rekurence

meningeomu.

4.2. Vicenasobna logisticka regrese s nahodnym
absolutnim ¢lenem

Nyni do vyse sestavenych modelu pridame nahodny absolutni ¢len a vysledky
porovname s témi ziskanymi klasickou logistickou regresi. Znovu chceme zjistit,
které proménné maji signifikantni vliv na bindrni zavisle proménnou Rekurence
meningeomu do 8 let od resekce. Ndhodnym efektem je v nasich datech kate-
gorialni proménna Pacient, kterd odpovidd anonymizovanému oznaceni jednot-
livych pacientti. Opakovana métreni proménné Normované Cp jsou pro jednotlivé
pacienty zavisla, diky zahrnuti ndhodného efektu do modelu je ale nemusime agre-

govat pomoci aritmetického pruméru, jako tomu bylo u klasického logistického
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modelu. Kvantitativni proménné Vék pti diagnoze a Normované Cp opét standar-
dizujeme pomoci aritmetického pruméru a smérodatné odchylky, které nalezneme

v Tabulce 4.7.

Veék pri diagnéze Normované Cp
Model Pramér Sm. odchylka | Prumér Sm. odchylka
miR-331-3p 53.96 13.73 1.99 1.47
miR-18a-5p 54.06 13.57 8.49 1.91
miR~16-5p 54.07 13.71 -1.67 1.14
miR-15a-5p 54.07 13.83 2.81 2.71
miR-146a-5p | 54.15 13.72 1.95 1.80
miR-130b-3p | 54.54 13.59 5.85 2.24
miR-~1271-5p | 53.66 13.47 4.37 3.24

Tabulka 4.7: Hodnoty aritmetickych pruméri a smérodatnych odchylek
proménnych Vék pfi diagnéze a Normované Cp pred standardizaci

Sestavme nejprve uplny logisticky model s ndhodnym absolutnim ¢lenem

Rekurence ~ Vek pri diagn. + Pohlavi + Grading + Resekce + Lokace+

Histogeneze + Normované Cp + (1|Pacient).

Néhodny efekt ve formé absolutniho ¢lenu zapisujeme jako (1|Pacient). Stejny
zapis je vyzadovan i v ramci funkce glmer z knihovny 1me4, kterou pouzijeme
pro odhadovani parametri. Kvili prvotnim problémtm s konvergenci jsme nasta-
vili parametr control = glmerControl (optimizer="bobyga"). Tim jsme
zménili optimalizaéni metodu, kterd je v rdamci funkce glmer pouzita pro na-
lezeni optimalniho feseni, z defaultnitho Nelder-Meadova algoritmu na omezenou
optimalizaci pomoci kvadratické aproximace (Bound optimization by quadratic
approzimation). Stejné jako v predchozi podkapitole uvedeme vysledky a ko-
mentar nejprve pro miR-331-3p. V Tabulce 4.8 nalezneme vystup funkce glmer
pro tuto miRNA.

Prvni skutecnosti, které si muzeme vsimnout, je, ze jsme sloucili kategorie

WHO grade IT a WHO grade III proménné Grading meningeomu. Slouéili jsme
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Proménné B; 9% CL(B;) OR;  95% CI(OR;)  p-hodn.

Absolutni ¢len | -10.50 (-14.88; -6.12) - - < 0.0001
Vék pti diagn. -1.21 (-2.57; 0.16) 0.30 (0.08; 1.17) 0.0828
Pohlavi - Muz 0.36 (-2.29; 3.01) 1.43 (0.10; 20.31) 0.7899
Grading - TI-IIT | 4.61 (1.54; 7.68)  100.24  (4.65; 2162.33) 0.0033
Resekce - Cést. | 6.10 (2.57;9.63)  444.35 (13.03; 15156.25)  0.0007
Lokace - Conv. | 4.24 (0.94; 7.54)  69.35  (2.56; 1880.78) 0.0118
Histog. - Mez. 3.53 (-0.07; 7.12)  34.02 (0.93; 1238.91) 0.0545
Normované Cp | 3.13 (1.77; 4.48)  22.86 (5.90; 88.57) < 0.0001

Parametr o 5.01 (3.83; 6.89) - - -

Tabulka 4.8: Tabulka vysledku uplného logistického modelu s ndhodnym abso-
lutnim ¢lenem pro miR-331-3p

je kvuli velmi irokému intervalu spolehlivosti u kategorie WHO grade I1I (v po-
rovnani s ostatnimi), ktery byl zapfi¢inén malym poctem pozorovani této kate-
gorie. I u ostatnich proménnych jsou ale odhady poméru vérohodnosti vysoké
a jejich intervaly spolehlivosti velmi Siroké. Pticinou muze byt opét pocet pozo-
rovani, a to maly pocet pozorovani v ramci jedné skupiny zavislych pozorovani
a zaroven velky pocet skupin. V nasem piipadé mame totiz 170 pacientu a pro
kazdého z nich pouze 1 az 3 méteni.

Signifikance proménnych ztustala podobnd jako u tiplného modelu klasické lo-
gistické regrese pro tuto miRNA, tj. proménné Grading, Resekce, Lokace menin-
geomu a Normované Cp jsou signifikantni, naopak proménnd Pohlavi je vyrazné
nesignifikantni. Pro danou hodnotu ndhodného absolutniho ¢lenu a pfti zafixovani
ostatnich proménnych je sance rekurence meningeomu do 8 let od resekce v pru-
méru 100krat vyssi pro pacienty s atypickym ¢i zhoubnym meningeomem (WHO
grade II a III) nez pro pacienty s nezhoubnym meningeomem (WHO grade I).
Obdobné pro pacienty, kteri podstoupili pouze castecnou resekei, je Sance reku-
rence meningeomu 444krat vyssi nez pro pacienty, kterym byl odoperovan cely
meningeom.

V tabulce ptibyl fadek odpovidajici odhadu parametru o, tedy smérodatné
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odchylky nahodného absolutniho ¢lenu. Bodovy odhad tohoto parametru je roven
5.01, coz je pomérné vysoka hodnota. Ta nam napovidé, Ze mezi jednotlivymi
pacienty jsou velmi velké rozdily, které mohou také ptispivat ke zhorseni presnosti
odhadu. Jelikoz interval spolehlivosti pro ¢ neobsahuje nulu, muzeme fict, Ze
rozptyl nahodného ¢lenu je nenulovy, tj. ndhodny absolutni ¢len je signifikantni
a jeho zarazeni do modelu bylo spravné.

Nyni ptistoupime k sestupné krokové selekci na zéakladé AIC, abychom vybrali
optimalni slozeni proménnych v modelu. Vysledky zjednoduseného logistického

modelu s ndhodnym absolutnim ¢lenem nalezneme v Tabulce 4.9.

Proménna B; 95% CIL(B;) 5}\%]- 95% CI(OR,) p-hodn.
Absolutni ¢len | -10.34 (-14.45; -6.22) - - < 0.0001
Vek pii diagn. | 117 (-2.50; 0.16)  0.31  (0.08; 1.18)  0.0856

Grading - II-IIT | 4.62 (1.55; 7.70)  101.67  (4.70; 2200.64) 0.0032
Resekee - Cast. | 6.05 (2.57;9.52)  422.24 (13.05; 13665.54)  0.0007
Lokace - Conv. | 4.27 (1.00; 7.54)  71.34  (2.71; 1877.57) 0.0105
Histog. - Mez. 3.51 (-0.03; 7.06)  33.60 (0.97; 1160.22) 0.0518
Normované Cp | 3.17 (1.85; 4.49) 23.86 (6.38; 89.31) < 0.0001

Parametr o 4.97 (3.82; 6.75) - - -

Tabulka 4.9: Tabulka vysledki zjednoduseného logistického modelu s ndhodnym
absolutnim ¢lenem pro miR-331-3p

Vysledky se odstranénim proménné Pohlavi zpresnily, k vyraznym zméndm
ale nedoslo. Diky tomu, ze jsme z modelu vyfadili pouze jednu proménnou, a to
Pohlavi, test podmodelu odpovida testu vyznamnosti této proménné. Proto je
p-hodnota testu podmodelu 0.7893 témér totozna jako p-hodnota u proménné
Pohlavi v Tabulce 4.8. Nepatrna odlisnost je dusledkem toho, ze funkce glmer
pouziva k testovani vyznamnosti Walduv test, zatimco test podmodelu je test
poméru vérohodnosti. Nulovou hypotézu o nulovosti parametru v kazdém pripadé
nezamitame a dale budeme pracovat se zjednodusenym modelem.

Pokrocme tedy k diagnostice a hodnoceni zjednoduseného modelu. Nejprve

ovéiime linearitu vztahu mezi logitem pravdépodobnosti rekurence meningeomu
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a hodnotami kvantitativnich proménnych Vék pii diagnéze a Normované Cp (viz

Obrazek 4.4).

Mormované Cp WEk pfi diagndze

Logit wyrovnanych hodnot
pravdépodobnost

Proménné

Obréazek 4.4: Graf vztahu logitu vyrovnanych hodnot pravdépodobnosti a hod-
not proménnych Vék pii diagnéze a Normované Cp zjednoduseného logistického
modelu s ndhodnym absolutnim ¢lenem pro miR-331-3p

Vidime, ze ani jeden ze vztaht neni na prvni pohled bezpochyby linearni. Zku-
sili jsme proto pridat do modelu druhé mocniny téchto proménnych a u proménné
Normované Cp vysla jako signifikantni (p-hodnota 0.0287). Pfidani druhé moc-
niny do modelu ale vedlo k celkem zasadnimu zhorseni presnosti odhadu. Proto
jsme se rozhodli pokracovat v dalsi analyze zjednoduseného modelu, ktery jsme
uvazovali doted’.

Dalsim krokem je vypocet hodnot VIF pro ovéreni multikolinearity, ty nalez-
neme v Tabulce 4.10. Hodnoty VIF jsou v nékterych piipadech vyssi nez u kla-
sického logistického modelu. Stéale se ale jednd o hodnoty mensi nez 2, coz zna-
mend, ze multikolinearita se v datech nevyskytuje. Jako posledni spocitame Hos-
meruv-Lemeshowuv test dobré shody pro celkové ohodnoceni modelu. Vysledna
p-hodnota je rovna 0.5729, nulovou hypotézu o spravnosti modelu tudiz nelze
zamitnout.

Totozny postup jsme pouzili i pro zbylych 6 modelu. Tabulky vysledku tpl-
nych logistickych modeli s ndhodnym absolutnim ¢lenem lze najit v priloze C
v Tabulkdch C.1 az C.6. Vysledky zjednodusenych modelu nalezneme v piiloze
D v Tabulkach D.1 az D.5, v jejichz popiscich uvadime i p-hodnoty testu pod-
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Proménna VIF
Vék prii diagnoéze | 1.1660

Grading 1.2054
Resekce 1.2149
Lokace 1.9619
Histogeneze 1.9255

Normované Cp 1.4069

Tabulka 4.10: Hodnoty VIF pro proménné zjednoduseného logistického modelu
s ndhodnym absolutnim ¢lenem pro miR-351-3p

modelu. Nejmensi p-hodnota je rovna 0.1685, a to u modelu pro miR-1271-5p.

Stejné jako u miR-331-3p, ani u zbylych modelt nepozorujeme zasadni zmény
oproti vysledkim klasické logistické regrese. Resekce meningeomu je signifikantni
proménnou ve vSech modelech. Pacienti, ktefi podstoupili ¢astecnou resekci me-
ningeomu maji vyssi Sanci rekurence nez pacienti, kterym byl odebran cely nador.
Stejné tak je tomu i u proménné Grading meningeomu. Pacienti s atypickym ¢i
zhoubnym nadorem maji vyssi Sanci rekurence meningeomu nez pacienti s ne-
zhoubnym nadorem. Proménna Vék pii diagnéze byla signifikantni ve vSech mo-
delech az na model pro miR-18a-5p. Naopak proménna Pohlavi neni signifikantni
ani v jednom z modelu a jedna se o nejcastéji vyfazovanou proménnou pii tvorbé
zjednodusenych modeli. Z modelu pro miR-130b-3p nebyla pomoci krokové se-
lekce vytrazena ani jedna z proménnych.

Pro nés nejzajimavéjsi proménna Normované Cp byla stejné jako u klasické lo-
gistické regrese signifikantni v modelech pro miR-331-3p, miR-18a-5p, miR-146a-
5p a miR-130b-3p. Zména nastala v modelu pro miR-1271-5p, jelikoz na rozdil
od klasického modelu, v modelu s nahodnym absolutnim clenem vysla proménna
Normované Cp pro tuto microRNA nesignifikantné. V obou pripadech jsme ale
vzdy pozorovali p-hodnoty velmi blizké hladiné vyznamnosti 0.05. V konecném
dusledku proto ani tento vysledek neni zavratné odlisny od vysledku klasické
logistické regrese.

Odhady smérodatné odchylky nahodného absolutniho ¢lenu se u vsech modelu
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pohybuji okolo hodnoty 5 a ani jeden z intervalu spolehlivosti neobsahuje nulu.
Vsechny ndhodné efekty jsou tedy signifikantni.

Po sestaveni zjednodusenych modelu opét ovérime predpoklady a zhodnotime
kvalitu modelu. Grafy vztahu mezi logitem pravdépodobnosti a hodnotami pro-
ménné Vék pii diagnoze vidime na Obrazku 4.5, obdobné pro proménnou Normo-
vané Cp na Obrazku 4.6. Opét si nemuzeme byt zcela jisti linearitou vSech vztah.
Druhé mocniny proménnych Vék pii diagnoéze a Normované Cp ale nevysly sig-

nifikantné ani v jednom z modelu.

miR.18a.5p miR.16.5p miR.15a.5p
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Obrazek 4.5: Graf vztahu logitu vyrovnanych hodnot pravdépodobnosti a hodnot
proménné Veék pii diagnéze zjednodusenych modelt s nah. absolutnim ¢lenem

Spocitejme nyni hodnoty VIF pro zjednodusené modely (Tabulka 4.11). Témér
vSechny hodnoty jsou mensi nez 2, s multikolinearitou tudiz nemame problém.

Jako posledni krok spo¢itame Hosmeruv-Lemeshowtv test dobré shody. V Ta-
bulce 4.12 nalezneme p-hodnoty pro vSechny zbylé modely. Nejmensi p-hodnota
jerovna 0.1355, u zadného z modelt proto nezamitame nulovou hypotézu o sprav-

nosti modelu.
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Obrazek 4.6: Graf vztahu logitu vyrovnanych hodnot pravdépodobnosti a hod-
not proménné Normované Cp zjednodusenych logistickych modelt s ndhodnym
absolutnim clenem

T
a

-5.0 -2.5 0.0 25

Mormovane Cp

Proménna 18a-5p 16-bp 1ba-bp 146a-bp 130b-3p 1271-5p
Veék pri diagn. | 1.1615 1.2655 1.2409  1.1158 1.2070 1.2159
Pohlavi - 1.1410 1.4001 - 1.0739 -

Grading 1.2411 1.1448 1.7658  1.2902 1.1437 1.2515
Resekce 1.1016 1.0699 1.6653 1.0577  1.1473  1.1190
Lokace 1.5678 1.7707 - 1.5258  2.0809  1.5956
Histogeneze 1.6434 1.8173 - 1.6931  1.6495  1.6456
Norm. Cp 1.0953 - - 1.4422  1.3873  1.1614

Tabulka 4.11: Hodnoty VIF pro proménné zjednoduSenych logistickych mo-
deli s ndhodnym absolutnim ¢lenem (V prvnim fadku tabulky jsou oznaceni

microRNA uvedeny bez predpony miR)
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Model p-hodnota
miR-18a-5p 0.3666
miR-16-5p 0.4400
miR-15a-5p 0.3534
miR-146a-5p 0.5033
miR-130b-3p 0.4980
miR-1271-5p 0.1355

Tabulka 4.12: Vysledné p-hodnoty Hosmerova-Lemeshowova testu dobré shody
zjednodusenych logistickych modelu s ndhodnym absolutnim ¢lenem
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Zaver

Nejprve jsme se seznamili s teoretickym zakladem logistické regrese a logis-
tické regrese s ndhodnym absolutnim ¢lenem. Nasledné jsme prakticky vyuzili
nabyté znalosti a modelovali jsme zavislost binarni proménné Rekurence menin-
geomu do 8 let od posledni resekce na radé dalsich proménnych, a to predevsim
na vysledku kvantitativini PCR metody, Normovaném Cp.

Ze zkoumanych microRNA by na zdkladé vysledku logistické regrese jako
potencialni biomarkery rekurence meningeomu mohly slouzit predevsim miR-
3381-3p a miR-146a-5p. Obé zminéné microRNA vysly signifikantné i na zakladé
vysledku analyzy preziti publikovanych v ¢ldnku [18]. Mimo tyto dvé microRNA
byla v ¢lanku prvotné signifikantni i miR-15a-5p, ta ale neprosla pres validacni
fazi studie. V nasich vypoctech vysla tato microRNA jako velmi silné nesigni-
fikantni. Tento rozdil muze byt dan pouzitim dvou odlisnych piistupu, analyzy
preziti a logistické regrese.

Z dalsich faktort byla nejcastéji signifikantnim identifikdtorem pacienti s vys-
Sim rizikem rekurence meningeomu proménna Resekce meningeomu a Grading
meningeomu. Pacienti, kterym byla odoperovana pouze ¢ast nadoru, maji vyssi
riziko rekurence nez pacienti, kterym byl odoperovan cely nddor. Obdobné pa-
cienti se zhoubnym nadorem (WHO grade IIT) maji vyssi riziko rekurence nez
pacienti s nezhoubnym nadorem (WHO grade I).

Vystupy klasické logistické regrese a logistické regrese s nahodnym abso-
lutnim ¢lenem jsou na zékladé nasich vypoctu velmi podobné. Zda se tedy, ze pro
tato konkrétni data agregace opakovanych méreni pomoci aritmetického prumeéru

nezpusobila vyrazné zmény ve vysledcich jako takovych. Musime ale podotknout,
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ze logistické modely s ndhodnym absolutnim c¢lenem jsou oproti klasickym mo-
delim znacné nepresné. Pro dalsi praktické pouziti by tedy bylo nezbytné mo-
s vicero ndhodnymi efekty. Zminéna nepresnost vysledku muze pramenit z velké
variability mezi jednotlivymi pacienty, malého mnozstvi pozorovani pro kazdého
pacienta a zaroven velkého mnozstvi pacientu.

Na pozadi logistické regrese se smiSenymi efekty se skryva velké mnozstvi
slozitych numerickych vypoc¢tiu. My jsme v ramci praktické ¢asti narazili na
problém s konvergenci. Nastésti byl tento problém snadno vyfeSen zménou op-
timalizaéni metody, kterou funkce glmer pouzivd. Rada odbornika kvili témto
uskalim ale ¢asto doporucuje pro praci se smiSenymi modely upfednostnovat pred
softwarem R softwary lépe vybavené pro numerickou optimalizaci, jako je napf.
Matlab.

Prace s daty z medicinského prostredi mé velmi bavila. Doufam, ze i mé
vysledky alespon z malé ¢asti ptrispéji k nalezeni spolehlivych biomarkeru reku-
rence meningeomu, které nasledné pomohou zlepsit lécbu pacientu trpicich timto

onemocnénim .
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Prilohy

A. Tabulky vysledki uplnych logistickych mo-
delt

Proménna B; 9% CIL(B;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -2.21  (-3.40; -1.16) - - 0.0001
Vék pri diagnéze -0.31  (-0.73; 0.10) 0.74  (0.48; 1.10) 0.1420
Pohlav{ - Zena -0.37  (-1.22; 0.49) 0.69  (0.30; 1.63) 0.3911
Grading - 1I 0.74 (-0.21; 1.67) 2.09  (0.81;5.32)  0.1210
Grading - III 1.57 (-0.01; 3.17)  4.78  (0.99; 23.80) 0.0495
Resekce - Céstecnd | 1.37 (0.47; 2.29) 3.93  (1.61; 9.88) 0.0029
Lokace - Convexity | 1.10  (0.14; 2.15) 3.02  (1.15; 8.60) 0.0297
Histog. - Mezoderm | 0.89  (-0.23; 2.04) 2.43  (0.80; 7.66)  0.1212
Normované Cp 0.48  (0.06; 0.93) 1.62  (1.06; 2.53) 0.0294

Tabulka A.1: Tabulka vysledku uplného logistického modelu pro miR-18a-5p

64



Proménnd B, 95% CI(B)) 6]\%j 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -1.72 (-2.77,-0.78) - - 0.0007
Veék pii diagnoze -0.39 (-0.80;-0.01) 0.67  (0.45; 0.99) 0.0486
Pohlavi - Zena -0.62  (-1.43; 0.19) 0.54  (0.24; 1.21) 0.1302
Grading - 11 0.73  (-0.21; 1.65) 2.07 (0.81;5.19)  0.1207
Grading - I1I 1.33  (-0.04; 2.73) 3.78  (0.96; 15.37) 0.0565
Resekee - Cgsterna | 120 (0.44; 2.15)  3.62 (155 855)  0.0030
Lokace - Convexity | 0.77  (-0.13; 1.74) 2.17  (0.88; 5.68) 0.1022
Histog. - Mezoderm | 0.66 (-0.38; 1.73) 1.94  (0.68; 5.64) 0.2138
Normované Cp 0.03  (-0.35; 0.43) 1.03  (0.70; 1.54) 0.8690

Tabulka A.2: Tabulka vysledku tiplného logistického modelu pro miR-16-5p

Proménna B;  95% CI(B;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -1.63  (-2.68; -0.69) - - 0.0012
Vek pii diagnéze | -0.38  (-0.79; 0.01) 0.68  (0.45; 1.01)  0.0581
Pohlavi - Zena -0.66 (-1.46; 0.14) 0.52  (0.23; 1.15) 0.1027
Grading - 11 0.74  (-0.21; 1.67) 2.09 (0.81;5.30)  0.1203
Grading - 11 128 (-0.09; 2.68) 3.60 (0.91; 14.60)  0.0655
Resekce - Céstecna | 1.33  (0.48; 2.20) 3.80  (1.62; 9.05) 0.0022
Lokace - Convexity | 0.72 (-0.19; 1.69) 2.06  (0.83; 5.42) 0.1297
Histog. - Mezoderm | 0.59 (-0.47; 1.66) 1.80  (0.63; 5.26) 0.2756
Normované Cp 0.04 (-0.43;0.35) 096 (0.65;1.42)  0.8537

Tabulka A.3: Tabulka vysledku tplného logistického modelu pro miR-15a-5p
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Proménnd B, 95% CI(B)) 57{7 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -2.69 (-3.98; -1.57) - - < 0.0001
Vék pii diagnoze -0.42  (-0.86; 0.00) 0.66 (0.42; 1.00) 0.0554
Pohlavi - Zena 017 (-1.03; 0.71)  0.84  (0.36;2.04)  0.7001
Grading - 11 1.05  (0.06; 2.05) 2.86  (1.06; 7.80) 0.0369
Grading - 111 2.45  (0.87;4.11) 11.55 (2.38; 60.88) 0.0027
Resckce - Castecnad | 1.07  (0.16; 1.99) 2,91  (1.18; 7.28) 0.0210
Lokace - Convexity | 1.24  (0.25; 2.31)  3.47  (1.29; 10.10) 0.0170
Histog. - Mezoderm | 1.26  (0.14; 2.43)  3.52  (1.15; 11.41) 0.0304
Normované Cp 1.06  (0.58; 1.61) 2.90  (1.78; 5.02) 0.0001

Tabulka A.4: Tabulka vysledku tplného logistického modelu pro miR-146a-5p

Proménna B;  95% CI(B;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni clen 2208 (-3.28;-1.04) - - 0.0002
Vék pri diagnoze -0.42 (-0.84;-0.02) 0.66  (0.43; 0.98) 0.0456
Pohlavi - Zena -0.56  (-1.40; 0.27) 0.57  (0.25; 1.31) 0.1830
Grading - II 0.87 (-0.09; 1.83) 2.40  (0.91; 6.25) 0.0725
Grading - 11 180 (0.32;3.35) 6.03 (1.37;28.39)  0.0184
Resckee - Cistecnd | 142 (0.52; 2.34) 412 (L67; 10.40)  0.0022
Lokace - Convexity | 1.13  (0.14; 2.19) 3.08  (1.15; 8.94) 0.0300
Histog. - Mezoderm | 0.71  (-0.42; 1.86) 2.03  (0.65; 6.44) 0.2208
Normované Cp 049  (0.05;0.94) 1.62 (1.05;257)  0.0312

Tabulka A.5: Tabulka vysledku tplného logistického modelu pro miR-130b-3p
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Proménné B;  95% CI(8;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota

Absolutni ¢len -2.19  (-3.49; -1.06) - - 0.0004
Vek pii diagnéze | -0.34  (-0.78; 0.09) 0.71  (0.46; 1.09)  0.1232
Pohlavi - Zena -0.37  (-1.25; 0.54) 0.69  (0.29; 1.72) 0.4199
Grading - II 0.86 (-0.10; 1.82) 2.36  (0.90; 6.16) 0.0764

Grading - I1I 2.14  (0.30; 4.07) 8.52 (1.35; 58.76) 0.0236
Resekce - Céstecna | 1.18  (0.26; 2.12)  3.26  (1.30; 8.33) 0.0119
Lokace - Convexity | 1.05  (0.05; 2.13) 2.85  (1.05; 8.37) 0.0463
Histog. - Mezoderm | 0.99 (-0.15; 2.18) 2.70  (0.86; 8.81) 0.0913
Normované Cp 0.49  (0.01; 1.02) 1.63  (1.01; 2.78) 0.0558

Tabulka A.6: Tabulka vysledku tplného logistického modelu pro miR-1271-5p
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B. Tabulky vysledki zjednodusenych logistickych

modelu

Proménnd B; 9% CI(;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -2.46 (-3.46; -1.61) - - < 0.0001
Grading - II 0.72 (-0.21; 1.64) 2.05  (0.81; 5.16) 0.1260

Grading - I1I 1.58  (0.07; 3.07) 4.84 (1.08; 21.57) 0.0350
Resekce - Céstecna | 1.44  (0.56; 2.35) 4.22  (1.75; 10.52) 0.0015
Lokace - Convexity | 1.14  (0.18; 2.19) 3.13  (1.20; 8.90) 0.0242
Histog. - Mezoderm | 0.91  (-0.18; 2.05) 2.49  (0.83; 7.75) 0.1046
Normované Cp 0.52  (0.12; 0.96) 1.69  (1.12; 2.62) 0.0147

Tabulka B.1: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu pro miR-
18a-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.2571

Proménna B; 9% CIL(B;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -1.18 (-1.93;-0.49) - - 0.0013
Vek pri diagnéze | -0.39  (-0.79;-0.01) 0.68  (0.45; 0.99)  0.0492
Pohlavi - Zena -0.66 (-1.45;0.12) 0.52  (0.24; 1.13) 0.0949
Grading - 1I 081 (-0.10; 1.72) 2.26  (0.90: 5.56)  0.0771
Grading - 111 1.28  (-0.06; 2.65) 3.61 (0.94; 14.19)  0.0593

Resekee - Castecnd | 1.24  (0.42; 2.08

~—

3.46  (1.52; 7.97) 0.0031

Tabulka B.2: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu pro miR-16-
dp, p-hodnota testu podmodelu 0.3902
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Proménn4 B, 95% CI(B)) 6?%]- 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutn{ ¢len -1.14  (-1.89; -0.45) - - 0.0018
Vék pii diagnéze | -0.37  (-0.77; 0.01)  0.69  (0.46;1.01)  0.0595
Pohlavi - Zena -0.70  (-1.49; 0.09) 0.50  (0.23; 1.09) 0.0817
Grading - 11 0.82 (-0.11;1.73) 227  (0.90: 5.64)  0.0783
Grading - III 1.24  (-0.10; 2.61)  3.47  (0.90; 13.64) 0.0680
Resckce - Céstecna | 1.30  (0.47; 2.14)  3.66  (1.60; 8.52) 0.0022

Tabulka B.3: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu pro miR-
15a-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.4441

Proménng B, 95% CI(B)) (/)}\2j 95% CI(OR;) p-hodnota

Absolutni ¢len -2.83  (-3.91; -1.90) - - < 0.0001
Vék pii diagndze -0.41  (-0.85; 0.01) 0.66  (0.43; 1.01) 0.0600
Grading - I1 .07 (0.09;2.07) 293  (1.10;7.93)  0.0316
Grading - 111 250  (0.94; 4.14) 1215 (2.55;62.87)  0.0020
Resekee - Castecna | 1.07  (0.17; 1.99)  2.91  (1.18; 7.28) 0.0204
Lokace - Convexity | 1.25  (0.27;2.32) 3.51  (1.31; 10.18) 0.0158
Histog. - Mezoderm | 1.28  (0.16; 2.45)  3.60  (1.18; 11.60) 0.0271
(0.61;1.62)  2.96  (1.84;5.07) < 0.0001

Normované Cp 1.09

Tabulka B.4: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu pro miR-
146a-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.7008

Proménna B, 95% CI(B)) @j 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni élen 175 (-2.74; 0.86) - ] 0.0002
Vek pii diagndze -0.41 (-0.83;-0.01) 0.66  (0.44; 0.99) 0.0488
Pohlavi - Zena 0.61 (-1.44;0.22) 054 (0.24;1.25)  0.1468
Grading - II 0.88 (-0.07; 1.83) 2.42  (0.93; 6.25) 0.0658
Grading - 111 178 (0.29;3.33) 591 (1.34;27.92)  0.0201
Resckce - Céastecnd | 1.48  (0.59; 2.39)  4.37  (1.80; 10.94) 0.0012
Lokace - Convexity | 0.80 (-0.03; 1.66) 2.22  (0.97; 5.27) 0.0628

Normované Cp 0.43  (0.01; 0.88) 1.54  (1.01; 2.40) 0.0476

Tabulka B.5: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu pro miR-
130b-3p, p-hodnota testu podmodelu 0.2194
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Proménné B;  95% CI(8;) OR; 95% CI(OR;) p-hodnota

Absolutni ¢len -2.51 (-3.55; -1.61) - - < 0.0001
Veék pii diagndze -0.30  (-0.74; 0.11) 0.74  (0.48; 1.12) 0.1576
Grading - 11 0.91 (-0.03;1.86) 249  (0.97; 6.44)  0.0572

Grading - III 232 (0.52;4.21) 10.13  (1.68; 67.07) 0.0122
Resekee - Castecnd | 1.21  (0.29; 2.14)  3.34  (1.34; 8.48) 0.0100
Lokace - Convexity | 1.10  (0.11; 2.17)  3.01  (1.12; 8.78) 0.0342
Histog. - Mezoderm | 1.06  (-0.08; 2.23)  2.87 (0.93; 9.32) 0.0704
Normované Cp 0.55  (0.08; 1.06) 1.73 (1.08; 2.89) 0.0282

Tabulka B.6: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu pro miR-
1271-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.4229
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C. Tabulky vysledkt uplnych logistickych mo-
delti s nahodnym absolutnim ¢lenem

Proménn4, B; 95% CI(B;) 6}\%j 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -9.70  (-13.36; -6.03) - - < 0.0001
Vek pii diagn. | -1.13 (-2.39; 0.14)  0.32  (0.09; 1.15)  0.0806
Pohlavi - Muz 1.70  (-0.85; 4.25) 5.48 (0.43; 70.14) 0.1913
Grading - T-IIT | 3.86  (0.83; 6.90)  47.65  (2.30; 989.03)  0.0125
Resckee - Cést. | 5.61 (2,15, 9.07)  272.51 (8.58; 8656.47)  0.0015
Lokace - Convex. | 3.11 (0.13; 6.08) 22.31  (1.14; 437.78) 0.0409
Histog. - Mezod. | 2.76  (-0.49; 6.02) 15.88  (0.61; 412.28) 0.0961
Normované Cp 1.25  (0.18; 2.33) 3.50 (1.19; 10.26) 0.0224
Parametr o 498  (3.81; 6.67) - - -

Tabulka C.1: Tabulka vysledku tplného logistického modelu s ndhodnym abso-
lutnim ¢lenem pro miR-18a-5p

Proménné B; 9% CL(B;) OR;  95% CI(OR;)  p-hodnota
Absolutni ¢len -10.29  (-14.56; -6.02) - - < 0.0001
Vek pii diagn. | -1.49  (-3.01;0.03)  0.23 (0.05; 1.03) 0.0548
Pohlavi - Muz 2.45 (-0.25; 5.14) 11.54 (0.78; 171.27) 0.0756
Grading - TI-I1T 4.17 (0.28; 8.05) 64.49 (1.33; 3136.60) 0.0355
Resekce - Cést. 6.52 (2.42; 10.62) 679.01 (11.21; 41120.61) 0.0018
Lokace - Convex. | 2.25  (-0.86; 5.36) 9.50 (0.42; 213.41) 0.1564
Histog. - Mezod. 2.56 (-0.92; 6.04) 12.90 (0.40; 419.46) 0.1499
Normované Cp 0.10  (-0.99; 1.18) 1.10 (0.37; 3.26) 0.8592
Parametr o 5.41 (4.15; 9.67) - - -

Tabulka C.2: Tabulka vysledku uplného logistického modelu s ndhodnym abso-
lutnim ¢lenem pro miR-16-5p
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Proménna B; 95% CI(B;) 6}\%j 95% CI(OR;)  p-hodnota
Absolutni ¢len -9.58  (-13.21; -5.94) - - < 0.0001
Vék pri diagn. -1.34  (-2.77; 0.08) 0.26 (0.06; 1.09) 0.0650
Pohlavi - Muz 2.43  (-0.31; 5.17) 11.35 (0.73; 175.89) 0.0823
Grading - II-ITIT | 4.28  (-0.28; 8.85)  72.60  (0.75; 6992.41) 0.0660
Resekee - Cést. 6.37  (2.40; 10.33) 582.96 (11.05; 30743.81) 0.0017
Lokace - Convex. | 1.95  (-1.25; 5.15) 7.03 (0.29; 172.58) 0.2323
Histog. - Mezod. | 2.06  (-1.26; 5.38) 7.86 (0.28; 217.78) 0.2236
Normované Cp | -0.07  (-1.19; 1.05)  0.93 (0.30; 2.87) 0.9030
Parametr o 5.24  (4.03; 8.12) - - -

Tabulka C.3: Tabulka vysledku tplného logistického modelu s ndhodnym abso-
lutnim ¢lenem pro miR-15a-5p

Proménné B;  95%CI(B;)  OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutnf élen | -11.09 (-15.07; -7.10) - : < 0.0001
Vék pti diagn. -1.53  (-2.87; -0.20) 0.22 (0.06; 0.82) 0.0241
Pohlavi - Muz 1.41 (-1.33; 4.14) 4.08 (0.27; 62.89) 0.3132
Grading - II-IIT 5.23 (2.21; 8.24)  186.24 (9.15; 3790.65) 0.0007
Resekce - Cést. 4.43 (1.05; 7.81)  83.89 (2.86; 2461.76)  0.0102
Lokace - Convex. | 4.18 (1.23; 7.13)  65.36  (3.42; 1247.97)  0.0055
Histog. - Mezod. 4.91 (1.08; 8.73) 135.11  (2.94; 6199.94) 0.0120
Normované Cp 3.50 (1.99; 5.01) 33.24  (7.35; 150.34) < 0.0001
Parametr o 5.14 (4.03; 6.74) - - -

Tabulka C.4: Tabulka vysledku uplného logistického modelu s nahodnym abso-
lutnim ¢lenem pro miR-146a-5p
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Proménna B; 95% CI(B;) @j 95% CI(OR;)  p-hodnota
Absolutni ¢len -10.85 (-14.90; -6.79) - - < 0.0001
Vék pri diagn. -1.66  (-3.07; -0.25) 0.19 (0.05; 0.78) 0.0213
Pohlavi - Muz 2.32 (-0.24; 4.88) 10.20 (0.79; 132.00) 0.0755
Grading - ILIIT | 447  (1.51;7.42)  87.02 (452 1675.64)  0.0031
Resekce - Cést. 6.55 (2.49; 10.61)  700.79 (12.12; 40531.93) 0.0016
Lokace - Convex. | 3.91 (0.53; 7.29) 49.96 (1.70; 1467.15) 0.0233
Histog. - Mezod. | 3.04 (-0.55; 6.63) 20.98 (0.58; 759.79) 0.0965
Normované Cp 1.39 (0.12; 2.65) 4.00 (1.13; 14.14) 0.0317
Parametr o 5.13 (4.01; 6.89) - - -

Tabulka C.5: Tabulka vysledku tplného logistického modelu s ndhodnym abso-
lutnim ¢lenem pro miR-130b-3p

Proménné B;  95% CI(B;)  OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -9.62  (-13.59; -5.65) - - < 0.0001
Veék pii diagn. -1.43  (-2.75; -0.11) 0.24 (0.06; 0.90) 0.0341
Pohlavi - Muz | 1.77  (-0.81;4.35)  5.88  (0.45;77.35)  0.1780
Grading - II-I1I 4.62 (1.21; 8.03)  101.38 (3.34; 3074.18) 0.0080
Resekee - Cédst. | 5.08  (1.39;8.77)  160.60 (4.00; 6451.05)  0.0070
Lokace - Convex. | 3.03  (-0.03; 6.09)  20.71  (0.97; 442.43) 0.0524
Histog. - Mezod. | 3.36  (-0.01; 6.74)  28.83  (0.99; 842.07) 0.0509
Normované Cp 0.97  (-0.17; 2.10) 2.63 (0.85; 8.17) 0.0944
Parametr o 5.01  (3.80; 6.90) - - -

Tabulka C.6: Tabulka vysledku uplného logistického modelu s nahodnym abso-
lutnim ¢lenem pro miR-1271-5p
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D. Tabulky vysledki zjednodusenych logistickych
modeld s nahodnym absolutnim ¢lenem

Proménna B; 95% CI(B;) 6}\%j 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -9.41  (-12.93; -5.89) - - < 0.0001
Vok pii diagn. | -111  (-2.36; 0.14) 033 (0.09; 1.15)  0.0820

Grading - TI-I1T 4.05 (1.11; 7.00) 57.65  (3.03; 1096.41) 0.0070

Resekee - Cést. 5.63  (2.29;8.98) 279.13 (9.85; 7913.75)  0.0010

Lokace - Convex. | 3.45  (0.62; 6.29) 31.66  (1.85; 541.15) 0.0171

Histog. - Mezod. | 2.84  (-0.24; 5.91) 17.03  (0.79; 367.19) 0.0704
(0.32;2.44)  3.98  (1.38;11.51)  0.0107
(3.84; 6.75)

Normované Cp 1.38

Parametr o 5.02

Tabulka D.1: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu s ndhodnym
absolutnim ¢lenem pro miR-18a-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.1770

Proménnd B; 95% CI(5;) OR; 95% CI(OR;)  p-hodnota
Absolutni ¢len | -10.33 (-14.65; -6.02) - - < 0.0001
Vék pii diagn. | -1.51  (-3.00;-0.02)  0.22 (0.05; 0.98) 0.0477

Pohlavi - Muz | 2.51  (-0.14; 5.15) 1226  (0.87; 172.79)  0.0634

Grading - ILTIT | 4.11  (0.41; 7.80)  60.79  (1.51; 2447.74)  0.0294

Resekee - Cast. | 6.55  (2.38;10.73)  702.03 (10.76; 45804.71)  0.0021

Lokace - Conv. | 2.25 (-0.79; 5.28 9.46 (0.45; 197.09) 0.1471
(

)
)
Histog. - Mez. 2.58 0.86; 6.02) 13.19 (0.42; 409.57) 0.1411
Parametr o 542  (4.15; 10.33)

Tabulka D.2: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu s ndhodnym
absolutnim ¢lenem pro miR-16-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.8600
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Proménnd B; 95% CIL(B;) 5?% 95% CI(OR;)  p-hodnota
Absolutni ¢len | -8.66 (-11.74; -5.57) - - < 0.0001
Veék pii diagn. | -1.16  (-2.43; 0.12) 0.31 (0.09; 1.13) 0.0755
Pohlavi - Muz 217 (-0.54; 4.89) 8.80 (0.58; 132.63) 0.1163
Grading - II-IIT | 5.29 (0.70; 9.87)  197.88  (2.02; 19429.16) 0.0239
Resekce - Cast. | 6.85  (2.15; 11.55)  945.19 (8.59; 104042.99)  0.0043
Parametr o 5.52  (4.16; 9.87) - - -

Tabulka D.3: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu s nahodnym
absolutnim ¢lenem pro miR-15a-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.4869

Proménné B;  95%CI(B;)  OR; 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutn{ clen | -10.55 (-14.10; -7.00) - - < 0.0001
Vék pti diagn. -1.37  (-2.62; -0.11) 0.25 (0.07; 0.89) 0.0329
Grading - TI-ITT | 5.24 (2.28; 8.20)  189.36 (9.81; 3656.68) 0.0005
Resckee - Cést. | 4.30  (1.20;7.57) 8031  (3.32; 1940.03)  0.0070
Lokace - Conv. | 4.24 (1.32; 7.16)  69.46 (3.76; 1283.69)  0.0044
Histog. - Mez. 4.86 (1.03; 8.68)  128.58 (2.80; 5909.73) 0.0129
Normované Cp | 3.68 (2.15;5.21) 3948  (8.54;182.39) < 0.0001
Parametr o 5.06 (3.99; 6.50) - - -

Tabulka D.4: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu s ndhodnym
absolutnim ¢lenem pro miR-146a-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.3073

Proménna B; 95% CI(5;) 6}\%j 95% CI(OR;) p-hodnota
Absolutni ¢len -9.01  (-12.40; -5.61) - - < 0.0001
Vek pii diagn. -1.30  (-2.58; -0.03) 0.27 (0.08; 0.97) 0.0448
Grading - TI-I1I 4.81 (1.58; 8.05)  123.23 (4.84; 3137.14) 0.0036
Resekee - Cést. | 4.90  (1.40; 8.41)  134.91 (4.06; 4481.49)  0.0061
Lokace - Convex. | 3.22  (0.27; 6.17)  25.08  (1.31; 480.45) 0.0325
Histog. - Mezod. | 3.30  (-0.08; 6.68)  27.17  (0.92; 799.41) 0.0556
Normované Cp .11 (-0.03; 2.24)  3.02 (0.97; 9.40) 0.0563
Parametr o 495  (3.81; 6.67) - - -

Tabulka D.5: Tabulka vysledku zjednoduseného logistického modelu s ndhodnym
absolutnim ¢lenem pro miR-1271-5p, p-hodnota testu podmodelu 0.1685
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