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Uvod

Analyza preziti je odvétvi statistiky, které zkouma cas do vyskytu néjaké predem ur-
¢ené (definované) udalosti ¢i jevu. Touto uddlosti muzeme chépat napriklad smrt pacienta
jako néasledek konkrétniho onemocnéni (odtud nazev analyza preziti). Uvazovand udélost
vsak nemusi byt jen negativniho charakteru, jak bylo pravé uvedeno, ale mize zname-
nat napriklad uzdraveni pacienta nebo tispésné otéhotnéni pri procesu umeélého oplodnéni.
Analyza preziti nachazi uplatnéni nejen v mediciné, ale také v ekonomii, sociologii nebo
napiiklad i v technickych oborech. Pfedmétem analyzy tedy miize byt naptiklad sledo-
vani doby zivotnosti rtiznych pristroji do casu jejich selhani, sledovani doby do tspésného
nalezeni zaméstnatni pro c¢lovéka vedeného na uradu préace ¢i naopak sledovani doby, nez
zaméstanec poda vypovéd. Jako dalsi priklady lze uvést sledovani délky vztahu dvou lidi
do svatby ¢i naopak délky manzelstvi do rozvodu.

Nejpouzivanéjsim modelem v analyze preziti je Coxtiv model proporcionalnich rizik
[2], [12], ktery se pouziva pro modelovani vlivii prediktorii na ¢as preziti nebo jinak fe-
¢eno na cas, nez dojde k udalosti. Mezi vyhody vyuziti tohoto modelu patii predevsim
jeho snadné pouziti a néslednd jednoduché interpretace vysledkii, nicméné i tento model
mé své nevyhody. Hlavnim problémem tohoto modelu jsou silné predpoklady, které jsou
kladeny na data a pri jejichz poruseni mizeme dostat neptresné nebo zkreslené vysledky.

Predpoklady nutné pro aplikaci tohoto modelu jsou nasledujici:

e proporcionalita rizik,

hodnoty vysvétlujicich proménnych jsou konstantni v case,

sledovana udalost mtize nastat pouze jednou pro kazdy subjekt,

nekorelovanost mezi casti udalosti rtiznych subjektii.
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Hlavnim predpokladem pro pouziti tohoto modelu je proporcionalita rizik. Jinymi slovy,
pozadujeme, aby byl pomér rizik riznych skupin subjekt konstantni v case. Predstavme
si, ze sledujeme dobu pfeziti pacient u nichz bylo diagnostikovano néjaké konkrétni one-
mocnéni. V takovém pripadé budeme pozadovat, aby pomér rizik skupiny pacientu, kteri
podstupuji 1écbu a skupiny pacientti, kteri 1é¢bu nepodstupuji, zistaval v ¢ase neménny.
V této praci se budeme zabyvat tim, jak modelovat data, ktera nespliuji pravé podminku
proporcionality.

V prvni kapitole si predstavime zakladni pojmy a charakteristiky pouzivané v analyze
preziti. Naucime se, jak tyto charakteristiky odhadnout z dat a jaké vzajemné vztahy mezi
nimi plati. Druhd kapitola bude vénovana Coxové modelu proporcionalnich rizik a me-
todé pro odhad parametrii tohoto modelu. Na konci druhé kapitoly se také sezndmime
s metodami pro ovéreni predpokladu proporcionality. Ve treti kapitole se budeme véno-
vat modelim s neproporcionalnimi riziky. Predstavime si zde stratifikovany Coxiiv model
a kratce také modely konkurenc¢nich rizik. Ctvrta kapitola pak bude vénovéna testovani
hypotéz a metodam pro vybér a hodnoceni modelti. Koneéné v paté kapitole aplikujeme
ziskané teoretické znalosti na realny priklad. Data, kterd pouzijeme v praktické casti se

budou tykat rakovinného onemocnéni gastrointestinalniho traktu.



Kapitola 1
Uvod do analyzy preziti

V této kapitole si zavedeme a vysvétlime zdkladni pojmy a charakteristiky pouzivané

v analyze preziti.

1.1. Cenzorovani a kraceni

Jak jiz bylo Teceno v ivodu této prace, analyza preziti spo¢iva ve sledovani doby (¢asu)
nez dojde k predem dané udalosti. Casto se vSak miZe stat, ze nebudeme mit u nékterych
sledovanych subjekt kompletni informace o celkovém ¢ase od pocatku studie az do dané
udélosti. V takovych piipadech mluvime o cenzorovaném casu prezZiti (cenzorovdni)[9).

Cenzorovani délime celkem do ti{ skupin:

1. Cenzorovani zprava: Nastava v situaci, kdy o subjektu ztratime informaci béhem
studie, naptiklad pokud: subjekt ze studie dobrovolné odejde, odstéhuje se a neni
mozné jej nadale sledovat, je ze studie vyrazen, dojde k jiné udalosti, jez znemozni
nastani udalosti, kterou sledujeme nebo k udélosti béhem studie nedojde viibec.
do konce studie by mohlo byt nejen ¢asove, ale i financné narocné, a proto se predem

stanovuje maximalni délka studie, a tedy jeji konec.

2. Cenzorovani zleva: V tomto pripadé nam chybi informace o presném pocatku,
odkdy ma byt subjekt sledovan. Prikladem miize tfeba byt sledovani casu preziti

od nakazeni se urcitou nemoci az do smrti pacienta. Jako zacatek studie budeme

10



uvazovat Cas prvniho pozitivniho testu na danou nemoc, je ale velmi pravdépodobné,
ze se pacient nakazil jiz diive a my tedy nevime kolik ¢asu uplynulo, nez test nemoc
odhalil. Stejné tak si cenzorovani zleva mtizeme ilustrovat na ptikladu zubniho kazu.
Zubni kaz byva odhalen zubatfem pri prohlidce, nicméné nevznikl az v dobé prohlidky,

ale jiz drive, my vsSak nevime kdy.

3. Intervalové cenzorovani: Intervalové cenzorovani je kombinaci cenzorovani zprava
a zleva. Prikladem miuze byt pravé nakazeni se konkrétni nemoci. Pacient muze byt
nakazen dlouho pred tim, nez je nemoc odhalena testem a zaroven pacient béhem

studie na tuto nemoc nezemte (pokud je smrt na tuto nemoc sledovanou udalosti).

Pro lepsi predstavu o téchto pojmech se nyni podivejme na obrazek [I.1], kde je znézor-
néna fiktivni studie probihajici od roku 2000 do roku 2006. Predpokladejme, ze cilem této

A ?-- X
B _
C & X
X .... Udalost

D & @ .... Cenozorovani
E ?--- L X

| | ] | |

1 | 1 1 1

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

Zatatek Konec
studie studie

Obrazek 1.1: Cenzorovani: zleva (A), zprava (C,D) a intervalové (E).

studie bylo sledovat pacienty od nakazeni se urc¢itou nemoci do jejich smrti. Do studie nam

vstoupilo pét pacientl, oznacenych pismeny A-E. Pacient A predstavuje cenzorovani zleva,
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nebot nevime, kdy doslo k nakazeni — vime pouze, Ze v roce 2000 jiz nemocny byl a vime
také, ze k udalosti doslo v roce 2003. Pacient B predstavuje pozorovani s iplnou informaci,
nebot vime, Ze k nakazeni doslo v roce 2002 a zemfel jiz v roce 2004. Pacient C predsta-
vuje cenzorovani zprava. Vime, ze k nakazeni doslo v roce 2003, nicméné dale vime pouze
to, ze do konce studie k udalosti nedoslo. Pacient D opét predstavuje cenzorovani zprava
— vime, ze k nakazeni doslo v roce 2001, ale v roce 2004 ze studie odeSel a my nemame
informace o jeho dalsim vyvoji. Nakonec pacient E predstavuje intervalové cenzorovani,
nebot nemame informaci ani o ¢ase nakazeni ani o ¢ase udélosti — vime pouze, zZe pacient
byl nakazeny, a ze k udélosti béhem studie nedoslo.

V analyze preziti se kromé cenzorovani pouzivd pojem krdiceni (anglicky truncation)
[3], [9]. Tento pojem byva Casto nespravné zaménovan pravé s pojmem cenzorovani nebot
také znaci urcitou ztratu informace. V tomto ptripadé jsou do studie zahrnuty pouze sub-
jekty, u nichz v uvazovaném casovém intervalu k udalosti doslo. Tento interval si oznac¢me
jako (T, Tg). VSechny ostatni subjekty jsou ze studie vylouceny — coz je vyznamny rozdil
oproti cenzorovani, kdy mame o vSech subjektech alespon néjakou informaci. V praxi mi-
zeme naptiklad chtit do studie zahrnout jen takové pacienty, kteti byli do ¢asu T}, nazivu
a ke smrti nasledkem dané nemoci doslo do ¢asového okamziku Tr. VSichni ostatni pacienti
nesplnujici tuto podminku jsou ze studie vylouceni a nemame o nich zadné informace. Ob-
dobné jako rozlisujeme cenzorovani na cenzorovani zprava, zleva a intervalové cenzorovani,

rozlisujeme také kraceni na:

1. Kraceni zleva: V tomto pripadé stanovujeme pouze pocatek studie, tedy casovy
okamzik T7,. Ze studie jsou pak vylouceny vSechny subjekty, u nichz doslo k udalosti
pred timto okamzikem. Obecné pak mizeme uvazovat, ze plati T = oo. Cely interval
lze zapsat jako: (T, 0o). Ptikladem muze byt sledovani doby, po kterou pobira jedinec
starobni dtchod. Je zfejmé, zZe se clovek musi nejdiive dozit urcitého véku, aby mél
na starobni dtchod narok. Ze studie jsou tedy vylouceni vSechni jedinci, kteri se
tohoto véku nedozili. Naopak neni dan vék, po jehoz dosazeni by jedinec na starobni
dichod narok ztratil. Kraceni zleva se pouziva naptiklad v souvislosti se zivotnim

a dichodovym pojisténim.
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2. Kraceni zprava: Pr1i kraceni zprava naopak stanovujeme konec studie, tedy c¢asovy
okmazik Tg. Ze studie poté vylou¢ime vsechny subjekty, u nichz nedoslo do tohoto
casu k udalosti. Obecné pak mizeme pocatek studie oznacit jako T = 0. Cely inter-
val pak lze zapsat jako: (0, Tg). Je zfejmé, Ze v tomto pripadé mize dojit k opravdu
zasadni ztraté informace. Predstavme si, ze bychom uvazovali sledovani doby od na-
kazeni se urc¢itou nemoci az do smrti pacienta. V pripadé kraceni zprava bychom tedy
z dalsi analyzy vytadili pacienty, ktefi zili i po ukonceni studie. Tato skutec¢nost je
vsak v daném pripadé velmi zasadni. Vyloucenim prezivsich pacientl ze studie totiz
umeéle kratime délku preziti u dané nemoci. Je tedy velmi dilezité zamyslet se, zda je
pouziti kraceni vhodnym krokem. Kraceni zprava vSak také naléza své vyuziti, pti-
kladem muze byt ¢asto uvadéna studie tykajici se inkuba¢ni doby AIDS [I1]. V této
studii byl méfen cas od infikovani jedince virem AIDS skrze kontaminovanou krevni
transfuzi do casu vyvinuti samotné nemoci. Dospélym jedinciim byla kontaminovana
krevni transfize podana 1.dubna 1978, konec studie byl nésledné stanoven na da-
tum 30.¢ervna 1986. Jedinci, u nichz se nemoc nerozvinula ani do tohoto data, byli

ze studie vylouceni.

Pro snazsi pochopeni krécen{ zprava a zleva se podivejme na obrazek [1.2] Zde mame

a) Kraceni zleva

B "
I |
| [
0 T LLog -
b) Kracenizprava
A H
B X
| |
| |
T=0 Tr

Obrazek 1.2: Kraceni zleva (a) a zprava (b)
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postupné vyobrazeny situace pro kraceni zleva a kraceni zprava. Pri kraceni zleva uvazu-
jeme obecné Tr = oo a jako zacatek studie je povazovan c¢as Tp. U subjektu A, jehoz cas
preziti je vyznacen cervenou barvou, doslo k udalosti jesté pred casem 77, a proto nebude
do studie zahrnut. Naopak subjekt B do studie zahrnut bude, nebof k udalosti doslo az
po tomto case. V pripadé kraceni zprava je pevné urcen zacatek studie jako 77, = 0 a konec
studie predstavuje libovolny, avsak predem dany cas Txr. Znamena to tedy, Ze ze studie

bude vyloucen subjekt A a ponechdn pouze subjekt B.

1.2. Zakladni charakteristiky analyzy preziti

Necht T je ndhodna veli¢ina, kterd oznacuje ¢as preziti. Casem preziti chdpeme dobu
od zacatku sledovani subjektu do nastani predem urcené udalosti. Dale ¢ bude predsta-
vovat konkrétni hodnotu pro 7', tedy jeji realizaci. Pravdépodobnostni rozdéleni nahodné
veliciny T lze popsat pomoci tii zédkladnich funkci, a to pomoci funkce preziti, hustoty
pravdépodobnosti (v pripadé spojitého rozdéleni ndhodné velic¢iny T') a rizikové funkce [12).
Nékdy se k témto tfem funkcim prirazuji i nasledujici ¢iselné charakteristiky: primernd
doba preZiti, primérna doba doZiti a medidn prezZiti [9]. P¥icemz plati, Ze zname-li alespon
jednu z vyse uvedenych funkci, jsme schopni zbylé funkce dopocitat. Ackoli se vsak jedna
o matematicky ekvivalentni funkce, kazda z nich nam data vykresluje z jiného pohledu.

Predstavme si nyni tyto funkce podrobnéji.

1.2.1. Funkce preziti

Funkce preziti (anglicky survival function) nam vyjadiuje pravdépodobnost, ze subjekt
prezije déle nez do casu t. Jinymi slovy, jedné se o pravdépodobnost, ze ¢as preziti daného
subjektu bude delsi nez zvoleny ¢as t. Tuto funkci budeme déle znacit jako S(t). Funkce
preziti tedy vyjadiuje pravdépodobnost, Ze se nahodné veli¢ina 7' realizuje hodnotou vétsi

nez zvolena hodnota t, coz lze zapsat jako:

St =P(T>t)=1-P(T <t)=1-F(t), (1.1)
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kde F(t) oznacuje distribucni fuknci ndhodné velic¢iny T'. Protoze funkce preziti S(t) vy-
jadfuje pravdépodobnost, muze nabyvat hodnot pouze z intervalu (0; 1), pri¢emz plati, ze
S(t)=1vcaset=0a S(t) =0 pro t = oc.

Uvazujme nejprve diskrétni cas, tedy situaci, kdy 7T je diskrétni ndhodna veli¢ina, ktera
se realizuje obecné hodnotami t¢;, kde ¢ = 1,2,3,..., a to s pravdépodobnostmi p(t;) =
P(T =t;), i =1,2,3,.... Funkci pfeziti pro diskrétni ndhodnou veli¢inu T lze zapsat
ve tvaru:

S(t)y=P(T >t)=> pt:). (1.2)
ti>t

Nyni predpokladejme spojity c¢as. Nahodna velicina T' je v tomto pripadé popsana

hustotou pravdépodobnosti f(x). Funkei preziti lze ve spojitém piipadé zapsat jako:
S(t) = P(T > t) = / fla)da. (1.3)
t

Protoze vsak nikdy nezname skutec¢nou hodnotu této pravdépodobnosti, je nutné funkci
preziti odhadnout. Odhad funkce preziti budeme znacit jako S (t). V pripadé, ze nemame

v datovém souboru cenzorovana data, mizeme odhad provést nasledujim zptisobem:

4. Pocet subjektt, jejichZ Cas preziti je vétsi nez ¢

S(t)

1.4
celkovy pocet subjekti (14)

Odhad funkce preziti ve tvaru nelze pouzit v pripadé, ze mame v datovém souboru
cenzorovana pozorovani. Piitomnost cenzorovanych pozorovani je vSsak pro data tykajici se
analyzy preziti zcela typickd, a proto se zde budeme vénovat pristupu, ktery lze vyuzit
pravé i v pripadé cenzorovanych casu preziti. Jednd se o Kaplantiv-Meiertiv odhad funkce
preziti. [9], [I3] Ozna¢me si jako n; pocet pozorovani, které jsou v Case t; v riziku (tzn.
jejich pozorovany cas preziti je delsi nebo roven ¢asu t;) a d; pocet uddlosti jez v Case
t; nastaly. Nechf déle #(;) oznacuje Cas vyskytu prvni udalosti (jedna se o minimélni cas

preziti), pak lze Kaplaniv-Meiertiv odhad funkce preziti v Case t psat jako:

A 1 pro t < t(),
S(t) = . ) (1.5)
[t <t [1 — n—i} pro tg) < t.
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Poznamenejme, ze Kaplantiv-Meiertiv odhad funkce preziti lze pocitat pouze pro casové
okamziky t, které nejsou vétsi nez nejdelsi napozorovany cas (oznacme t,)). V piipadé, Ze
je tento nejdelsi pozorovany Cas preziti necenzorovany (jedna se o Cas nastani udélosti),
pak S (t()) = 0, nebot v poslednim ¢lenu soucinu bude d; = n;. Bude-li naopak nejdelsi
pozorovany cas preziti cenzorovany, pak Kaplantiv-Meiertiv odhad funkce preziti sice ne-
dosdhne nulové hodnoty, nicméné za timto nejdelSim casem preziti jiz neni tento odhad
definovan. [12] Existuji dva ruzné piistupy, jak se s timto problémem vypotrdadat. Prvnim
z nich je uvazovat odhad funkce preziti za nulovy okamzité za timto nejdelsim (cenzoro-
vanym) Casem preziti, tj. S (t) = 0 pro t > t(,). Tento piistup pracuje s predpokladem, ze
u subjektu, jehoz c¢as je cenzorovan, doslo ke sledované udalosti ihned po ukonceni studie.
Druhou moznosti je pak pracovat s predpokladem, ze u daného subjektu dojde ke sledo-
vané udélosti naopak v case t = oo, tj. g(t) = S(t(n)) pro t > t(,). Oba tyto pifstupy maji
pro velky pocet pozorovani stejné vlastnosti (jsou asymptoticky ekvivalentni) a konverguji
ke skutecné funkci preziti. Ukéazalo se vSak, Ze pro mensi pocty pozorovani je vhodnéjsi
pouzit druhy pristup. [8], [9]

V praxi nas kromé bodovych odhadu funkce preziti zajimaji také odpovidajici inter-
valové odhady. Pro sestrojeni intervalu spolehlivosti je tfeba znalost odhadu smérodatné

chyby, resp. odhadu rozptylu. Odhad rozptylu S (t) pritom ziskdme néasledovné:

(1.6)

kde n; je opét pocet pozorovani v riziku v Case t; a d; pocet udalosti, jez v tomto case
nastaly. Vzorec se nazyva Greenwooduv vzorec. [9], [I2] Pro konstrukei 100(1 — o)%
intervalu spolehlivosti vsak pouziti tohoto roztptylu, resp. odpovidajici smérodatné od-
chylky neni ptilis vhodné. Pokud bychom 100(1 — a))% interval spolehlivosti konstruovali
obvyklym zpisobem, tedy za pomoci aproximace normalnim rozdélenim (s vyuzitim plat-

nosti centralni litmitni véty), dostali bychom néasledujici:

N (S(1) = <S<t> —ur_g\Jvar [$(1)]; 8(t) + ur_g\fvar [S*<t>}> SN R

kde u;—g¢ oznacuje 1 — ¢ kvantil normovaného normalniho rozdéleni. Ze vztahu 1' je
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ziejmé, ze v kazdém casovém okamziku ¢ se jedna o symetricky interval, coz zplisbuje jisté
problémy. Pokud bychom se zamérili na takto sestaveny interval spolehlivosti pro ¢asové
okamziky ¢, ve kterych je odhad funkce preziti blizky jedné nebo naopak nule, zjistili
bychom, zZe pro nékteré c¢asové okamziky ¢ tento interval spolehlivosti pripousti i hodnoty
funkce preziti vyssi nez jedna nebo naopak hodnoty nizsi nez nula. Jistym reSenim muze
byt nastaveni pravidel, kdy je kazdy horni odhad, ktery je vyssi nez jedna, automaticky
nahrazen hodnotou jedna a analogicky je i kazdy dolni odhad, ktery je mensi nez nula,
nahrazen hodnotou nula.

Existuje vsak i jiny zpusob, jak vytvorit 100(1 — «)% interval spolehlivosti, ktery ne-
bude prekracovat hranice intervalu (0; 1). Vychozi myslenkou je pritom transformace od-
hadu funkce preziti tak, aby jeho hodnoty mohly lezet v intervalu (—oo;+400). Interval
spolehlivosti je néasledné vytvoren pro transformovany odhad funkce preziti a na zavér
jsou vysledné intervaly spolehlivosti transformovany zpét tak, aby odpovidaly intervaltim
spolehlivosti pro odhad funkce pieziti. Casto pouzivanou volbou je komplementarni loga-

ritmické transformace, kterd je ve tvaru [2], [9]:
In (—In (8(1))). (1.8)

Nyni tedy chceme sestrojit 100(1 — )% interval spolehlivosti pro uvedenou transformaci.
Nejprve si musime vyjadrit rozptyl transformované funkce preziti: var {ln (— In (5’ (t)))}

Vyuzijeme ptitom platnosti nasledujiciho vztahu:

dg(x)]”

var [g(X)] =~ var(X). (1.9)
ox

Vztah (1.9)) je zndm pod pojmem delta metoda nebo také jako aproximace rozptylu ndhodné

veli¢iny pomoci rozvoje Taylorovy tady. [2] Aplikaci delta metody na (1.8) dostavdme

nasledujici:

i (- (50))] = [ r[{s<t>rzdi (1.1

_ ; L] d
var [ln (—ln (S(t)))} ~ L S’(t)] 27%(71—651) (1.11)
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Odhad rozptylu ve tvaru (1.11)) lze nésledné vyuzit pro sestaveni 100(1 — )% intervalu
spolehlivosti pro odhad funkce preziti. Pti konstrukci tohoto intervalu vyjdeme z odpovi-

dajiciho intervalu spolehlivosti pro In [—1In (S(t))], ktery ma tvar:

Lo [In[—In(S(t))]] = <ln [~ In (S(1))] j:ulg\/im\r In (—In (S@)))D. (1.12)

Oznac¢me si nyni dolni, resp. horni krajni hodnotu tohoto intervalu jako ¢, resp. é,. Interval

spolehlivosti pro funkei preziti S(t) pak ziskdme tranformaci téchto hodnot jako [7]:
I, (S(t) = (exp{—exp{éu}};exp{—exp{&}}) (1.13)

Povsimnout si miuzeme faktu, ze ve vypoctu dolni meze intervalu vystupuje hodnota ¢,,
ktera v ptivodnim intervalu spolehlivosti predstavovala mez horni. Analogicka situace
plati i pro hodnotu ¢;. Tato zdména je zptisobena nasobenim minus jedni¢kou pro prvni
tranformaci exponencialni funkci.

Vyse popsanym zptisobem dostavame odhadované hodnoty funkce preziti pro rtizna
t (véetné odpovidajicich intervali spolehlivosti). Vykreslenim téchto hodnot do grafu zi-
kdme tzv. krivku preZiti (anglicky survival curve). Ackoli vysledny tvar této kiivky zalezi
na konkrétnich datech, je krivka preziti vzdy nerostouci.

[ustrujme si nyni odhad Kaplanovy-Meierovy ktivky preziti na prikladé. V tabulce|[l.1

jsou pro tyto tucely uvedena fiktivni data. V prvnim sloupecku je uvedeno ¢islo pozorovani,

Pozorovani | Cas | Udalost
5 1

10
6
2
9

13
8
3

10
4

O 0| | O U | W[ DN —

Ol === OO =

—_
e}

Tabulka 1.1: Ilustrativni data preziti

ve druhém sloupecku je pozorovana doba preziti a ve tretim sloupecku je informace o tom,
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zda doslo ke sledované udélosti (1) nebo jde o cenzorované pozorovani (0). Z tabulky
vidime, ze mame deset pozorovani, pricemz Ctyfi z nich jsou cenzorovanda. V tabulce
pak mame udaje pottebné pro Kaplantiv-Meiertiv odhad funkce preziti. V prvnim sloupci
jsou vzestupné usporadané casy t;, ve kterych doslo k udélosti. Ve druhém sloupci jsou
pocty subjektii n;, které jsou v daném case t; v riziku. Treti sloupecek pak nese informaci
o po¢tu udélosti d;, jez v daném case nastaly. Ve ¢tvrtém sloupci jsou hodnoty 1 — d;/n;.
V predposlednim sloupci jsou vysledné hodnoty Kaplanova-Meierova odhadu fuknce preziti

v Case t; a ve sloupci poslednim jsou pak odpovidajici hodnoty rozptylu (pocitané dle vztahu

(1.6)).

319 |1 0889 0.889 | 0.011
5 |7 |1 | 0857 0.762 | 0.022
8 |5 |1 |0.800 0.610 | 0.033
9 |4 |1 |0.750 0.457 | 0.036
1013 |2 {0.333 0.152 | 0.019

Tabulka 1.2: Vypocet Kaplanova-Meierova odhadu funkce preziti pro ilustrativni data

Vyslednd kiivka preziti je pak zndzornéna na obrazku[I.3] Vidime, ze odhad funkce pfe-

1.00]  =——

0.75 T

Survival probability
(=}
w
o

0.251

0.001

Time

Obrazek 1.3: Kaplanova-Meierova krivka preziti pro ilustativni data
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ziti je roven jedné az do Casu t = 3, coz je cas prvni udalosti. Postupné pak klesa az do ¢asu
t = 10, kdy doslo k udalosti naposledy. Protoze je nejdelsi napozorovany ¢as cenzorovany,
nedosahuje ktivka preziti nuly. Cenzorovana pozorovani jsou na kfivce oznacena symboly
"+". V grafu je pro kazdy ¢asovy okamzik vykreslen také 95% interval spolehlivosti. Protoze
jsme rozptyl pocitali pomoci Greewoodova vzorce, je tento interval spolehlivosti pocitan
pomoci odpovidajictho vztahu .

Pomoci krivky preziti mizeme téz graficky porovnat casy preziti dvou nebo vice sku-
pin subjektt, a to vykreslenim kiivek preziti pro kazdou skupinu. Porovnat mizeme chtit
napiiklad skupinu kurakt a nekurakia, muzu a zen ¢i skupinu lécenou lékem A, lékem B
a lékem C. Pokud bychom chtéli testovat hypotézu o rozdilnosti odhadovanych pravdépo-
dobnosti preziti pro jednotlivé skupiny, pak lze pouzit log-rank test (viz podkapitola [4.1.4)
[12], [13]

1.2.2. Hustota pravdépodobnosti

Hustota pravdépodobnosti (anglicky probability density function) vyjadiuje pravdépo-
dobnost vyskytu sledované udalosti v uréitém casovém intervalu na casové ose. V dalsim

textu ji budeme znacit jako f(¢). Hustota pravdépodobnosti je definovana jako:

Pt <T <t+ At
At—0 At

. (1.14)

Hustotu pravdépodobnosti lze ziskat derivaci distribuéni funkce F'(t) podle proménné ¢

(za predpokladu, ze ve vSech uvazovanych casech ¢ tato derivace existuje). Plati tedy:

f(t) = dZit), t>0. (1.15)

V praxi vsak nejsme schopni ziskat skutec¢né hodnoty téchto pravdépodobnosti, proto
provadime pouze odhad hustoty pravdépodobnosti. V pripadé, ze nejsou pritomna cenzo-

rovand pozorovani muzeme odhad provést nasledovne [12]:

f (1) = pocet subjekt, u nichz doslo k udélosti v ¢asovém intervalu (t + At)
N celky pocet subjektu - (At) '

(1.16)
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Protoze vztah nelze pouzit v pritomnosti cenzorovanych pozorovani, predsta-
vime si zde jiny zpisob odhadu hustoty. Vyuzijeme k tomu Kaplanova-Meierova odhadu
funkce preziti a uvazovat pritom budeme (vzestupné) usporadané casy vyskytu udalosti,
tjic tay <ty < oo <t Necht A; oznacuje sitku i-tého casového intervalu, tj.
Ay =te —tao), i =1,...,n. Casovy okamzik odpovidajici stfedu i-tého intervalu pak
oznacme jako ty, ), tj. tme) = (t@) +tu—1))/2. Odhad hustoty pravdépodobnosti je pak prav-
dépodobnost, zZe sledovand udéalost nastane v ¢-tém casovém intervalu za jednotku casu, tj.
[9]:

S(ti-ny) — S (t(z'))‘

i

Fltmy) = (1.17)

Hustota pravdépodobnosti byva oznacovana také jako nepodminénd mira selhdni (an-
glicky unconditional failure rate).[12] Mira selhéni vyjadiuje frekvenci (intenzitu), s jakou
dochézi k selhéni (udalosti) za casovou jednotku. Z grafu hustoty lze vy¢ist, ve kterém ca-
sovém okamziku je tato frekvenkce nejvyssi. Pokud by byla naptiklad sledovanou udalosti
smrt nasledkem autonehody, pak bychom ocekavali, ze nejvyssi intenzita nastani udéalosti
bude pro casové okamziky blizké ¢asu nehody. Naopak, pokud bychom sledovali smrt na-
sledkem rakovinného onemocnéni, lze oc¢ekavat, ze bude frekvence nastani udalosti nejvyssi
az po urcitém case, nikoli bezprostredné po stanoveni diagndzy. Proporci nastani udalosti
v néjakém casovém intervalu pak ziskame jako plochu pod ktivkou v daném intervalu.

Na tomto misté jesté poznamenejme, ze v pripadé diskrétni nahodné velic¢iny 7' neuva-
zujeme hustotu pravdépodobnosti, ale pravdépodobnostni funkci. Tato pravdépodobnostni

funkce kazdému uvazovanému casu t;, kde i = 1,2, 3, ... prifradi pravdépodobnost vyskytu

udalosti, tedy: p(t;) = P(T =1t;),i=1,2,3,....

1.2.3. Rizikova funkce

Rizikova funkce (anglicky hazard function), kterou budeme déle znacit jako h(t), je
téz znama pod pojmem podminénd mira selhdni (anglicky conditional failure rate). [9]
Rizikova funkce nam vyjadiuje intenzitu s niz dochazi k vyskytu udélosti v case ¢, ovsem

za podminky, ze k udalosti do casu t nedoslo, coz lze matematicky zapsat nasledujicim
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zpusobem:

_ Plt<T <t+AlT >
h(t) = Alir—r:o A7 : (1.18)

V pripadé, ze T je diskrétni ndhodn4 veli¢ina (uvazujeme diskrétni cas), miazeme rizi-
kovou funkei pro ¢asové okamziky t;, kde i = 1,2,3, ... ziskat s vyuzitim znalosti pravde-

podobnostni funkce a funkce preziti jako [9]:

p(te)

i=1,2,3,..., (1.19)

piicemz plati, ze ty = 0 a S(0) = 1. Vztah (1.19) lze s vyuzitim platnosti: p(t;) =
S(tu-1y) — S(tw)) prepsat do tvaru:

Bty —1— U0 g9 (1.20)

Nyni se podivejme na rizikovou funkci ve spojitém ptipadé (T je spojitd ndhodna ve-
li¢ina). S vyuzitim hustoty pravdépodobnosti f(t) a distribuéni funkce F(t), 1ze rizikovou

funkci psat nasledovneé:

i)

=TT (1.21)

Za predpokladu znalosti funkce preziti lze s vyuzitim platnosti S(t) = 1 — F(t) zapsat
vztah (1.21]) ve tvaru:

h(t) = ég (1.22)

V praxi vSak nejsme nikdy schopni zjistit presnou (skutecnou) hodnotu rizikové funkce
a pouzivame pouze jeji odhad. V pripadé, ze nejsou v datovém souboru pritomna cenzoro-

vana pozorovani, lze odhad rizikové funkce provést nasledovné:

i (1) pocet subjektt, u nichz doslo k udélosti v ¢asovém intervalu (t + At) (1.23)
B pocet subjektt v riziku v case ¢ - (At) '
nebo také:
ﬁ(t) _ pocet subjekti, u nichz doslo k udalosti v case t (1.24)

pocet subjektt v riziku v Case t
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Poctem subjektti v riziku je pfitom myslen pocet subjektti, u nichz do ¢asu t nedoslo
k udalosti.

V pripadé pritomnosti cenzorovanych pozorovani je nutné provést odhad rizikové funkce
jinym zpusobem. Za predpokladu konstantni rizikové funkce mezi ¢asy nastani udalosti, tj.
obecné mezi casy t(;) a t(41), lze odhad rizikové funkce provést nasledovné [2]:
d;

, (1.25)
ni(tit1) — L))

Ly < T <tgt),

kde d; je pocCet udalosti, jez nastaly v case f(;y a n; je pocet pozorovani v riziku v case

t(;). Poznamenejme, Ze podle vztahu nelze provést odhad rizikové funkce pro ¢asovy

interval, ktery zac¢ina okamzikem nastani posledni udalosti, nebot tento interval je zprava

otevreny. Zaroven do okamziku nastani prvni udalosti je odhad rizikové funkce roven nule.
Odhad rozptylu pro iL(t) ziskdme jako:

nid;

aar [h(t)] ~ [h)]” ( (1.26)

) y Tty ST <tig-

Pomoci rozptylu pak muzeme sestrojit 100(1 — «)% intervaly spolehlivosti pro h(t):

L o (R(t) = <B(t) —uy_gyoar [A(t)]; h(t) + ur_g/var [i}(t)]> : (1.27)
kde ui_g je 1 — § kvantil normovaného normélntho rozdéleni.

Odhad rizikové funkce si mizeme ilustrovat na prikladé. Uvazujme opét data z tabulky
[I.1I] V tabulce [1.3] jsou pak hodnoty pro odhad rizikové funkce a také odpovidajicich smé-

rodatnych chyb. V prvnim sloupci jsou casové intervaly pro které budeme odhady pocitat.

Casovy interval | A; | ng | d; | h(t) | oar |h(t)
{0;3) 3 110]0 |0 -

(3;5) 2 19 |1 ]0.056]0.003
(5;8) 3 |7 |1 ]0.048 ] 0.002
(8;9) 1 |5 |1 ]0.200 | 0.032
(9;10) T |4 [1]0250]0.047

Tabulka 1.3: Vypocet odhadu rizikové funkce pro ilustrativni data

Ve druhém sloupci jsou délky odpovidajicich ¢asovych intervali (4;). Néasleduje sloupec
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s po¢tem pozorovani v riziku (n;) a sloupec s po¢tem udalosti, jez v daném intervalu nastaly
(d;). V predposlednim sloupci je prislusny odhad rizikové funkce a v poslednim sloupci je
odpovidajici rozptyl.

Z tabulky [1.3]vidime, Ze odhadované riziko v nasem piikladé postupem ¢asu roste. Pouze
ve tfetim Casovém intervalu (5 < ¢ < 8) doslo oproti pfedchozimu intervalu k mirnému
poklesu.

V praxi se kromé rizikové funkce vyuziva tzv. kumulationi rizikovd funkce (anglicky
cumulative hazard function), kterd vyjadiuje celkové riziko vyskytu sledované udalosti
po celou uvazovanou dobu od pocatku az do casu t. Kumulativni rizikovou funkci budeme

znacit H(t). V diskrétnim piipadé plati:

H(t) = Y h(t:), (1.28)

= | " h(w)de. (1.29)

Pro prakticky odhad kumulované rizikové funkce vyuzijeme Kaplanova-Meierova od-
hadu funkce preziti. Nejdiive si vyjadiime rizikovou funkci pomoci funkce preziti. S vyuzi-

tim platnosti f(t) = £F(t) a F(t) =1 — S(t) lze psét:

5 d
h(t) = OO —alnS(zﬁ).

(1.30)

Odtud pak snadno ziskdme vztah mezi kumulativni rizikovou funkei a funkei preziti:
t
H(t) :/ h(t) = —In S(t). (1.31)
0

Nakonec s vyuzitim vztahu (|1.5)) ziskdme odhad kumulativni rizikové funkce ve tvaru:

Hit)=-lnS{t)=-n) (1 - di) . (1.32)

ti<t 1

Prislusny odhad rozptylu pak vypocitame jako:

var |H(t)| = (1.33)
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Vypocet odhadu kumulované rizikové funkce si opét ilustrujme na prikladu dat z ta-

bulky Pro vypocet vyuzijeme data z tabulky kde mame vypocitané odhady funkce

preziti a prislusné odhady rozptylu. Ve vysledné tabulce tedy mame casy t;, dale od-

hady funkce preziti S (t;) a odpovidajici rozptyly var [5’ (tl)] Nasleduje sloupec s hodnotou

odhadu kumulované rizikové funkce H (t;). V posledni sloupci jsou pak odhady rozptylu

var |H(t;)]

t: | S(t;) | var |S(t)| | H(t;) | var |H(t;)
3 | 0.889 0.011 0.118 0.014
5 1 0.762 0.022 0.272 0.038
8 10610 0.033 |0.494 0.088
9 0457 0.036 | 0.783 0.171
10 | 0.152 0.019 1.884 0.838

Tabulka 1.4: Vypocet kumulativni rizikové funkce pro ilustrativni data

Na obrazku je pak pro nas ptiklad vykreslena krivka kumulativni rizikové funkce

spolu s intervaly spolehlivosti v jednotlivych bodech. Opét vidime, Ze nenulovych hodnot

3,
=
3
=
EZ' r
3
g
01,
1 |
0 =TT
0 1 2 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13
Time
Number at risk
g- 10 10 10 9 8 7 6 5 4 3 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13
Time

Obrazek 1.4: Kiivka kumulativni rizikové funkce pro ilustrativni data

kiivka nabyva az od tretiho ¢asového okamziku, kdy nastala prvni udalost. Nejvyssi narust
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je pak sledovan v desatém casovém okamziku, coz koresponduje s faktem, ze v tomto

jediném okamziku nastaly hned dvé sledované udalosti.

1.2.4. Vypocetni vztahy mezi zakladnimi funkcemi analyzy preziti

Jak jiz vime, zakladnimi funkcemi pouzivanymi v analyze preziti jsou funkce preziti,
rizikovéa funkce a hustota (ve spojitém pripadé) nebo pravdépodobnostni funkce (v diskrét-
nim pifpadé). Rekli jsme si také, Ze mezi jednotlivymi funkcemi existuji vypocetni vztahy
a nékteré z nich jsme jiz dokonce predstavili. Nicméné pro prehlednost si v této ¢asti prace
vSechny tyto vztahy uvedeme a také odvodime. [9], [12]

Zactnéme diskrétnim pripadem. Jako vychozi vypocetni vztahy pro jednotlivé funkce

uvazujeme nasledujici:
e Pravdépodobnostni funkce: p(t;) = P(T = t;)

e Funkce preziti: S(t;) = P(T > t;) = Y.~ p(t)

o Rizikova funkee: h(t;) = P(T = t;|T > t;) = %

Nejprve predpokladejme, Ze zname pouze pravdépodobnostni funkci. Funkci preziti
ziskdme piimo dle jiz vySe uvedeného vztahu S(t;) = >, p(t;). Pro vypocet rizikové

funkce pak lze vyuzit funkci preziti a vztah h(t;) = Sz()t(:_(i))),

ktery jsme jiz také uvedli vyse.
Déle predpokladejme, Ze zname pouze funkei preziti. Pravdépodobnostni funkci ziskame

nasledovné:
p(ti) = S(ti-1)) — Stw)- (1.34)

Rizikovou funkei pak vypocitdme s vyuzitim funkce preziti opét pomoci vztahu h(t;) =

Sz()ft_‘“))). Pokud bychom vyuzili vztahu ([1.34), lze psat:

N plte) S(ta-ny) —SCe) . Sle)
M St T St St

(1.35)

Nakonec predpokladejme znalost pouze rizikové funkce. Pro funkci preziti plati vztah

S(t) = i< S(t:)/S(ti=1). [9] S vyuzitim tohoto vztahu a vztahu (1.35) lze psét:

S(ti) = 11 [1 —h(t)].

t; <t
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Pravdépodobnostni funkci lze ziskat opét dle vztahu (|1.34]) nebo tupravou vztahu (|1.35),
tj.:
p(ti) = h(t;)S(ti-1)

Ve spojitém pripadé pak vychazime z nasledujiciho:
e Hustota pravdépodobnosti: f(t) = =~

e Funkce preziti: S(t) = 1 — F(t)

e Rizikovd funkce - spojity pifpad: h(t) = LU

Nejdrive predpokladejme, ze zname pouze hustotu pravdépodobnosti. Pro ziskani funkce

preziti nam staci jednoducha tuprava puvodniho vztahu pro vypocet této funkce:
SH)=1—Ft)=1—P(T <t)=P(T >1) = / Fa)da.
t

Odtud pak uz snadno ziskavame rizikovou funkeci jako:

h(t) = gg

Ve druhém pripadé predpokladejme, ze zndme pouze funkci preziti. Vztah pro vypocet
hustoty pravdépodobnosti ziskame tak, Ze si nejprve ze vztahu pro vypocet funkce preziti
vyjadiime distribuc¢ni funkci. Hustotu pravdépodobnosti poté ziskame jako derivaci tohoto
vztahu, tedy:

S(t)y=1—-F(t)— F(t)=1-5(1),

d d

£#) = 5 [1 = S(t)] = =250,

Rizikovou funkci poté miizeme opét urcit s vyuzitim znalosti hustoty pravdépodobnosti

a funkce preziti jako:

o= 10

Rizikovou funkci vsak 1ze z funkce preziti vypocitat i bez znalosti hustoty. Plati totiz:
[ _ 5 d
h(t) = =t = ——2_ — — —InS(t).
O=55= 35~ a5V
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Posledni ptipad, ktery lze uvazovat je ten, kdy zname pouze rizikovou funkci. Nejprve si
zde odvodime vztah pro vypocet funkce preziti. Vyuzijeme pritom predchoziho odvozeného
vztahu mezi funkei preziti a rizikovou funkci. Tento vztah budeme integrovat od nuly do ¢,

¢imz dostaneme nasledujici:
t
—/ h(z)dz = 1n S(1).
0

Pro ziskani vysledného vztahu uz nyni staci vyuzit exponencialni funkce:

S(t) = exp :

- /Ot h(z)dx

Vztah pro vypocet hustoty pravdépodobnosti ziskdme tak, Ze si ji vyjadiime z rovnosti
h(t) = % a dosadime pravé odvozeny vztah pro vypocet funkce preziti. Tedy:

£(t) = h(H)S() = h(t)eap [— / t h(a:)d:z:} .

1.2.5. Primérna doba preziti, prumérna doba doziti a median
doby preziti

Dalsimi charakteristikami v analyze preziti jsou prumérna doba preziti, primérna doba

doziti a medidn. [9] Za¢néme nejprve prumérnou dobou preziti (anglicky mean survival

time), kterd nepredstavuje nic jiného nez stfedni hodnotu ndhodné veli¢iny 7" a budeme ji

znadit jako p. V diskrétnim pripadé (T je diskrétni ndhodnd veli¢ina, kterd se realizuje hod-

notami ¢;,7 = 1,2,3,...,n s pravdépodobnostmi p(¢;)) je vypocetni vztah pro prumérnou

dobu preziti nasledujici:
p=E(T)= Ztip(ti>- (1.36)

Ve spojitém pripadé, je vypocetni vztah pro stfedni dobu pteziti v nasledujicim tvaru:

= E(T) = /OOO Lf(t)dt. (1.37)

Dilezité je poznamenat, ze vypocet prumérného casu preziti je ovlivnén pozorovanim

s nejdelsim c¢asem. Je-li nejdelsi pozorovany cas necenzorovany, pak plati vyse uvedené
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vztahy a navic lze primérny cas preziti vypocitat také s vyuzitim funkce preziti. Necht
te (1=1,2,...,5) jsou vzestupné uspoiddané casy vyskytu udalosti (uvazujeme celkem s

necenzorovanych pozorovani), pak lze prumérnou dobu preziti odhadnout jako:
S A
=2 5ta-)(te —ta-n), (1.38)
i=1

kde £y = 0. Jestlize ale bude nejdelsi pozorovany Cas cenzorovany, pak lze pocitat pouze
tzv. restringovany (omezeny) prumérny ¢as preziti (budeme znacit figps). [2] Tato charak-
teristika predstavuje pramérny cas preziti od za¢dtku studie do néjakého (nami zvoleného)
casu. Timto casem muze byt napriklad nejdelsi pozorovany cas vyskytu udalosti, tj. nejdelsi
necenzorovany cas, nicméné zvolit miizeme i jakykoli jiny ¢as. Oznacime-li si tento mezni
cas jako 7, pak je vztah pro vypocet restringovaného primérného ¢asu preziti ve spojitém

pripadé ve tvaru:

firws(r) = [ S(tyat, (1.39)
a v diskrétnim pripadé ve tvaru:
Ares(T) = 3 S(te-1)(te) — i) + S(te) (T — te), (1.40)
i=1

kde s* je pocet pozorovanych castu vyskytu sledované udalosti do ¢asu 7.

Nyni se podivejme na priamérnou dobu doziti (anglicky mean residual life -MRL), kte-
rou budeme znacit ;. Tato charakteristika nam tik4, kolik ¢asu zbyva, nez dojde k udalosti,
jestlize vime, zZe k ni nedoslo alespon do casu ¢. V diskrétnim ptipadé je mozné priamérnou
dobu doziti pro kazdy c¢asovy okamzik vypocitat dle nasledujiciho vzorce:

4y = e = D5M0) + Tizin (tom — )5 (te)
t S(t) )

Ly <t <tigr)- (1.41)

Ze vztahu (1.41]) vidime, ze pramérny cas doziti 1ze pocitat pouze pro ¢asy, které predchazeji
nejdelsimu (poslednimu) pozorovanému casu vyskytu uddlosti. Ve spojitém piipadé pak

dostévame:

jfo(x—t){(x)dx:jfoS(x)dx‘ (142)



Poznamenejme jesté, Zze mezi primérnym casem preziti a primérnym casem doziti plati
vztah pu = pg, ¢ili primérny cas preziti je shodny s primérnym casem doziti na zacatku
studie. V pripadé restringovaného primérného casu preziti, je této rovnosti dosazeno pouze
zvolime-li interval pro vypocet purps od zacatku studie do ¢asu posledniho vyskytu udalosti
(tj. do casu t(s)).

Treti a zaroven posledni charakteristikou, kterou si predstavime v této podkapitole,
je median doby preziti (anglicky median survival time). [2] Medidn doby preziti (budeme
znacit to5) predstavuje ¢asovy okamzik, ve kterém u 50 % subjekti ze studie nedoslo
ke sledované udélosti. Pokud bychom tedy povazovali za sledovanou udéalost smrt nasledkem
konkrétni nemoci, mohli bychom Fict, ze v Case to5 je stéle 50 % sledovanych pacienti

nazivu. Median doby preziti zjistujeme z funkce preziti a vyjadrit jej mtzeme nasledovneé:

S(tos) = 0.5. (1.43)

Uvazujeme-li diskrétni pripad (funkce preziti je schodovitd), pak medidn doby preziti od-
povidé nejmensimu Casu ¢, pro ktery plati, ze S(¢) < 0.5. Problém nastéva v pripadé, kdy
je vice jak polovina pozorovanych cast preziti cenzorovanych a je zaroven cenzorovany i
nejdelsi cas preziti. V takovém pripadé totiz neni mozné odhadovat medidn casu preziti.
[12]

Nyni si tyto tfi charakteristiky vypocitejme pro fiktivni data, kterda mame v tabulce
[I.1] Za¢néme prumérnou dobou preziti. Protoze je nejdelsi pozorovany ¢as cenzorovany,
vyuzijeme k vypoctu vztah a namisto prumérného casu preziti budeme pocitat
restringovany prumérny cas preziti. Toto provedeme pro dobu od zac¢atku studie az do ¢asu
t = 10 (¢as vyskytu posledni udélosti). Hodnoty funkce preziti v ¢asech vyskyti udalosti

mame v tabulce [1.2] a vysledek tak ziskdme jednoduse jako néasledujici soucet:
fires(10) = 1(3 —0) 4+ 0.889(5 — 3) + 0.762(8 — 5) + 0.610(9 — 8) + 0.457(10 — 9) = 8.131.

Déle si spocitejme prumérny cas doziti. Vyuzijeme pritom vztah ((1.41) a také hodnoty
funkce preziti z tabulky [I.2] Je zfejmé, Ze riznym ¢asovym okamzikim ¢ odpovidaji rtizné
hodnoty g (jedna se o spojitou klesajici funkei). My si zde ale vypocitdme prumérny cas

doziti pouze pro (celé) ¢asové okamziky t = 1,2,...,9. Pro ovéfeni platnosti vztahu mezi
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(restringovanou) prumérnou dobou preziti a primérnou dobou doziti si tuto charakteristiku

vypocitame také v case t = 0. Timto ¢asem mizeme ostatné zacit:
[(0) = (3—0)1+[(5—3)0.889 4 (8 — 5)0.762 4+ (9 — 8)0.610 + (10 — 9)0.457] = 8.131.

Z vysledku vidime, ze opravdu plati vztah fires(t(s+)) = flo. Analogicky lze vypocitat
prumérny ¢as doziti i pro dalsi ¢asové okamziky t. Vysledné hodnoty jsou uvedeny v tabulce

Lol

0 1 2 3 4 ) 6 7 8 9
813 | 7.13 | 6.13 | 5.77 | 4.77 | 4.40 | 3.40 | 2.40 | 1.75 | 1.00

| =+
—~
~
SN—

Tabulka 1.5: Primérné doby doziti pro ilustrativni data.

Nakonec zbyva urcit median casu preziti. Ten 1ze jednodusSe urcit jako ¢asovy okamzik,
ve kterém je odhad funkce preziti roven hodnoté 0.5, resp. jako nejmensi cas ¢, pro ktery

A

S(t) <0.5. V nasem piipadé je (dle tabulky medidnem doby preziti cas t = 9.
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Kapitola 2

Coxuv model proporcionalnich rizik

Jak jiz bylo feceno v tvodu této prace, v praxi nejpouzivanéjsim modelem v analyze
preziti je jednoznacné Coxtiv model proporcionalnich rizik. Kromé vyhody jednoduchého
pouziti a snadné interpretace vysledkl vsak s sebou prinasi i nevyhody ve formé striktnich
predpokladii, které jsou kladeny na analyzovana data. Coxtiv model proporcionalnich rizik
v analyze preziti vyborné poslouzi, jsou-li splnény tyto zdkladni predpoklady: je zachovana
proporcionalita rizik, proménné jsou nezavislé na case, sledovana udalost muze pro kazdy
subjekt nastat nejvyse jedenkrat a casy do nastani udalosti riznych subjektt jsou nekore-
lované. [12] Ackoli se tato préace zabyva pripady, kdy je predpoklad proporcionality porusen
a pouziti Coxova modelu proporcionalnich rizik neni mozné, tento model a s nim spjatou
teorii si zde predstavime. Uc¢inime tak zejména z toho divodu, ze modely pro neproporci-
onalni rizika vychazeji pravé z Coxova modelu proporcionalnich rizik. V této kapitole se

také naucime ovérit predpoklad proporcionality rizik.

2.1. Sestaveni Coxova modelu

Coxtuv model proporcionélnich rizik lze definovat pomoci rizikové funkce. Pro i-ty sub-

jekt (i = 1,2,...,n) je tato rizikova funkce ve tvaru:
h(t,x;) = hi(t) = ho(t)exp{zafi + ... + zulr} = ho(t)exp {x;B}, (2.1)
kde ho(t) je hodnota zakladni rizikové funkce v case ¢, z;; je hodnota j-té vysvétlujici

proménné (j = 1,2,...,k) pro i-ty subjekt a 3; jsou regresni parametry. [2], [9], [12]
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Pro interpretaci regresnich parametrt (; si nejprve upravme vztah (2.1)). Pouzitim

logaritmické transformace dostavame nasledujici:

Ze vztahu (2.2]) vidime, Ze regresni parametr §; (j = 1,2,...,k) lze interpretovat jako
hodnotu, o kterou se zméni prirozeny logaritmus rizikové funkce funkce pri jednotkové
zméné j-té proménné, a to za predpokladu, Ze hodnoty zbylych (k — 1) proménnych zi-
stanou nezménéné. Je-li hodnota regresniho parametru g; kladnd, pak j-tou vysvétlujici
proménnou ozna¢ime jako Spatny (nepfiznivy) prognosticky faktor, nebot vyssi hodnoty
této proménné znamenaji vyssi riziko vyskytu sledované udalosti. Je-li naopak hodnota re-
gresniho parametru f; zaporna, pak mluvime o dobrém (pfiznivém) prognostickém faktoru
(vyssi hodnoty dané proménné znamenaji nizsi riziko). [12]

Alternativné lze pro interpretaci regresnich parametrit 3; vyuzit pomér rizikovych
funkei pro dva rtizné subjekty [2]:

h(t, %) _ ho(t)exp{zafr + ...+ TPk} _exp {x.8}
h(t,x.)  ho(t)exp{zfi+ ... +x4bct exp{x.B}

(2.3)

Vztah |} nazyvame pomer rizik (anglicky hazard ratio). Upravou ziskdvame vztah:

HR = exp{f (xs1 — xr1) + ...+ Bi (Tsk — ) } - (2.4)

Logaritmovanim vztahu (2.4) pak dostaneme:
In[HR] = 01 (xs1 — @p1) + - .. + Br (st — Tpk) - (2.5)
Pokud bychom uvazovali dva subjekty, u nichz se hodnota j-té vysveétlujici proménné lisi

o jednotku a hodnoty zbyvajicich (k — 1) vysvétlujicich proménnych jsou shodné, potom

bychom mohli psat:

In[HR] = 5. (2.6)

Odtud ihned vidime dals$i moznou interpretaci regresnich parametrt. Lze Tici, Ze parametr
Bj, 3 = 1,...,k, predstavuje logaritmus podilu rizik pro dva subjekty, jejichz hodnoty

vSech vysvétlujicich proménnych jsou stejné, az na hodnoty j-té proménné, které se lisi
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o jednotku. V pripadé, Ze sledovana j-t4 proménnd bude kvantitativni, pak 8; udava hod-
notu logaritmu pomeéru rizik pii jednotkové zméné dané proménné. Bude-li j-t4 proménna
kvalitativni, pak §; vyjadiuje logaritmus poméru rizik uvazované kategorie dané proménné
vici kategorii referencni.
Spise nez hodnoty logaritmovanych poméri rizik nas v praxi zajimaji samotné hodnoty
pomért rizik. Tyto hodnoty ziskame aplikaci exponencialni funkce na vztah :
HR = exp{p;}. (2.7)

Je-li hodnota H R vyssi nez jedna, potom vyssi hodnoty dané proménné znamenaji vyssi
riziko vyskytu sledované udélosti (ve spojitém piipadé), resp. vyssi riziko vyskytu udalosti
oproti referen¢ni katerogii (v diskrétnim pripadé). Naopak hodnota H R nizsi nez jedna
znamena, ze s vyssimi hodnotami dané proménné je spojeno nizsi riziko vyskytu udélosti
(spojity pripad), resp. ze mé uvazovana kategorie nizsi riziko vyskytu udédlosti nez kategorie
referencni (diskrétni piipad). Je-li HR = 1, potom nemé dannd proménnd na riziko vyskytu
udalosti vliv.

Na tomto misté si jesté uvedme, jak lze z rizikové funkce, kterou mame ve tvaru ([2.1)),
vyjadrit kumulovanou rizikovou funkei a funkei preziti. [2] Zaénéme kumulativni rizikovou
funkei H(t,x;), kterd pro i-ty subjekt udava celkové riziko vyskytu sledované udélosti

od zacatku sledovani az do ¢asu t. Vyuzijeme-li vztahu , dostaneme:
H(tx0) = Hi(t) = exp {xB} [ ho(s)ds = exp {x,B} Ho(t). (2.8)
Ze vztahu , ktery plati mezi funkci preziti a kumulativni rizikovou funkci dostavame:
S(t) =exp[—H(t)]. (2.9)
Odtud pak snadno vyjadrime funkci preziti pro i-ty subjekt:
S(t,x:) = eap [~ Hi(t)] = eap [—eap {x|B} Ho(t)] = eap [~ Ho(1)]“* Y. (2.10)
Oznacime-li si exp [—Hy(t)] = So(t), pak lze vztah prepsat do tvaru:
S(t,x;) = Si(t) = So(t){xiB}, (2.11)
So(t) pritom predstavuje zékladni funkei preziti, kterd je totoznd pro vSechny subjekty.
Poznamenejme jesté, ze hodnota funkce preziti je pro vsechny subjekty v c¢ase ¢ = 0 rovna
jedné, tj. S;(0)=1,i=1,2,...,n.
34



2.2. Odhady regresnich parametri metodou maximalni
vérohodnosti

V této casti prace se naucime, jak odhadnout parametry §; (j = 1,2,...,k) Coxova
modelu proporcionalnich rizik, ktery je popsan rizikovou funkci ve tvaru . Pro od-
had téchto parametru je vyuzivina metoda maximalni vérohodnosti (anglicky maximum-
likelihood estimation, zkracené MLE). [2], [9], [12]

Uvazujme celkem n nezavislych pozorovani, pticemz u s pozorovani (s < n) doslo ke sle-
dované udélosti. Zbyvajicich (n — s) pozorovéani je cenzorovanych zprava. Déle predpokla-
dejme, ze v jednom casovém okamziku mohlo dojit ke sledované udélosti jen u jednoho po-
zorovani. Z toho plyne, Ze Casy vyskytii udalosti lze uspoiddat: t(;) < t) <t < -+ < t().
Metoda maximalni vérohodnosti hleda takové odhady parametri, které maximalizuji par-

cidlni funkci vérohodnosti. V tomto pripadé je parcialni funkce vérohodnosti ve tvaru:

T {Zh, Bz, }
i=1 2.1eR(ty) CLD {2521 ﬁjmlj}

: (2.12)

kde R(ts;) je rizikova skupina, kterd obsahuje vSechna pozorovani, u nichz do casu t;
nedoslo k udélosti a jsou stale ve studii (nejsou do tohoto ¢asu cenzorovand). V Citateli je
tedy obsazeno pozorovdni u néhoz doslo v case t;) ke sledované udalosti a ve jmenovateli
s¢itame hodnoty pro pozorovani, ktera jsou v témze case v riziku.

Zavedenim indikatorové proménné ¢§;, ¢ = 1,...,n, kterd bude nabyvat hodnot nula
nebo jedna, pricemz hodnoty nula bude nabyvat v pripadé, Ze jde o zprava cenzorované

pozorovani a jinak bude nabyvat hodnoty jedna, lze vztah (2.12) prepsat do tvaru:

L(B) = ﬁ oL )
i=1 | 2o1eR(t;) €TP {Z?:l 53'271]'}

(2.13)
Z (2.13)) vidime, ze zavedenim indikdtorové proménné jsme se zbavili nutnosti usporadani

pozorovani dle jejich ¢ast preziti od nejnizsitho po nejvyssi.

Protoze maximalizace parcidlni funkce vérohodnosti v tomto tvaru by byla prilis slozita,
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pouziva se prechod k logaritmické parcidlni vérohodnostni funkci, ktera je ve tvaru:

I(B)=InL(B i@ Zﬁjx” n oy exp{Zﬂjxlj}]. (2.14)

leR(t;) Jj=1
Odhady parametra @j (7 = 1,2,...,k) pak ziskdme jako Teseni nasledujiciho systému

simultannich rovnic:

9l(B)
0B;

=0, i=12... k. (2.15)

Jednotlivé rovnice z ([2.15)) ziskdame jako:

AB) _ [, Trena ywyeap { S5 Biay |
= @5 —
9B, i=1 ’ ZleR(ti)exp{ ?:157‘”7‘}

(2.16)

Reseni systému rovnic se nasledné hled4 pomoci itera¢nich metod, nejcastéji pomoci
Newtonovy-Raphsonovy metody [2], [12].

Piedpokladejme nyni, ze jsme jiz odhady B = (81, Ba, . . ., B)’ nalezli. Kromé téchto bo-
dovych odhadi nds ale v praxi zajimaji také odhady intervalové. Pro sestrojeni 100(1—a)%
intervalti spolehlivosti pro odhady Bj je treba znalosti odpovidajich rozptyll, resp. smé-

rodatnych chyb. Varian¢ni matici ptislusejici odhadnutému vektoru parametru 8 ziskdme

jako [2]:

Nk
A oin >1B)
=V =1|—- 2.17
aar(B) =V (B) [ s 2.17)
u,w=1
Prvky varian¢ni matice V(B) budeme déle znacit jako Oy, (u,w = 1,2, ... k). Oznacime-li

siz= E§:1 Bjxi;, pak hodnoty druhych parcidlnich derivaci ze vztahu 1} ziskame jako:

0*1(B) & Ziere) TwTwerp {2} Yierq) Twerp {2} Xierg) twerp {2}
35u35w i=1 ZZGR (t;) ETD {z} 2_leR(t;) €TP {z} 2_IeR(t;) €TD {z}

(2.18)

Nyni jsme jiz schopni ziskat 100(1 — a)% intervaly spolehlivosti pro @ (j=1,2,...,k),

a to ve tvaru:

L o(B5) = <B] - U1—%@; Bj+ Ul—%@>' (2.19)
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Obsahuje-li takto sestrojeny interval spolehlivosti nulu, znamena to, ze opovidajici pro-
ménna nebude pro dany model statisticky vyznamna. Testim hypotéz o vyznamnosti od-
hadnutych parametr, resp. proménnych v modelu, se budeme dale podrobnéji vénovat

v kapitole [4]

2.3. Odhad zakladni rizikové funkce

Kromé znalosti odhadu regresnich parametri 3; (j = 1,2,..., k), je pro Coxtv model
proporcionalnich rizik ve tvaru nutnd také znalost odhadu zakladni rizikové funkce
ho(t). Jak tento odhad ziskat si nyni ukazeme. [2], [12]

Stejné jako pri odhadu regresnich parametri predpokladejme, ze mame k dispozici
n nezavisljch pozorovani, pficemz u s, s < n, z nich nastala sledovand udalost. Casy
vyskytu sledovanych udalosti lze usporadat: £y < t) < t@) < -+ < t(). Nyni navic
predpokladejme také znalost odhadu regresnich parametru B = (31, o, ... ,Bk)’ . Odhad

zakladni rizikové funkce v Case nastani udalosti ¢(;) je dan jako [2]:

holt)) =1—&, j=1,2,...,s, (2.20)

kde &; je feSenim rovnice:

exp {xzﬂ} S eap {X;B}, (2.21)

i€D(t) 1 — g;“”p{xfﬂ} i€R(t(;)

kde j = 1,2,...,s, D(t(;)) oznacuje skupinu vSech pozorovani, u nichz doslo k udélosti
v ¢ase t(jy a R(t(;)) je skupina vSech pozorovani, kterd jsou v Case t;) v riziku, jinymi slovy
u kterych do tohoto ¢asu véetné k udalosti nedoslo. Hodnotu fj muzeme pritom interpreto-
vat jako odhad pravdépodobnosti, Ze u subjektu béhem casového intervalu od ¢(;) do t(;11)
nedojde ke sledované udalosti. Resen{ rovnice je slozité, nicméné za predpokladu, ze
v kazdém casovém okamziku muze sledovana udédlost nastat pouze u jednoho subjektu (tj.
v levé ¢asti rovnice budeme vzdy uvazovat pouze jedno pozorovani, a to takové, u néhoz v j-

tém case doslo ke sledované udalosti), muzeme TeSeni vyjadiit celkem snadno. Za uvedené
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podminky uvazujeme tedy rovnici ve tvaru:

exp {x’(j),B} B oy
exp{ (])B} = > exp{ i,B}, (2.22)

i€R(t(;))

Y
kde x(;y oznacuje vektor hodnot vysvétlujici proménné pro subjekt, u néhoz doslo k udalosti

v Case t(;). Rovnici (2.22) nejprve vyndsobime jmenovatelem z levé ¢asti rovnosti tj.:

N A~ AETP ( )B N

exp {X/(j):B} = Y e:z:p{ ﬁ} 3 { ! } [ > eap {xiﬂ}] . (2.23)
iGR(t(j)) ’iER(t(j))

Déle odecteme od rovnice clen 3¢ gy ) ELP {X;B }, stejnym Clenem celou rovnici vydélime

a nasledné jesté vynasobime minus jednickou, ¢imz dostavame nasledujici:

. exp {x,B) _gjxp{xgj)ﬁ}' (224)
ZzéR(t() exp{ ,B}

Nakonec celou rovnost umocnime na ! } a tim ziskdme vysledny odhad parametru

oo
éj ve tvaru:
exp{ } ezp{fxzj)’é}

, 2.25
ZzeR(H ) EP {X } ( !

&=]1-

pfi¢em? jsme zde vyuzili platnosti: {1} = exp {—X’( j)B } Zatim jsme ale ziskali odhad
cxp X(;)P

zéakladni rizikové funkce pouze v ¢asech, ve kterych doslo ke sledované udalosti. Hodnota
rizikové funkce mezi dvéma nejblizsimi c¢asy udalosti je pak (za predpokladu konstantniho

rizika v daném casovém intervalu) ddna vztahem [2]:

N t(]) <t< t(j+1)7 (226)

kde j =1,2,...,s — 1, pfi¢emz plati: (t) = 0 pro viechna t < t).

V pripadé nesplnéni podminky, ktera iika, ze v jednom ¢asovém okamziku muze nastat
sledovana udalost nejvyse u jednoho subjektu, nelze rovnici (2.20]) fesit explicitné a je nutné
pouzit iteracni postup. [2]
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2.4. Proporcionalita rizik

Drive, nez se zacneme zabyvat modely neproporcionalnich rizik, podivejme se na to, co
vlastné proporcionalita rizik znamena a jak 1ze ovérit jeji (ne)splnéni. Proporcionalita rizik
je hlavnim predpokladem pro pouziti zakladniho Coxova modelu — v pripadé jejiho nespl-
néni je tfeba pouzit néktery z modeli neproporcionélnich rizik. Tento predpoklad rika, ze
pomér rizik dvou skupin subjekti je v ¢ase konstantni. Nejjednodussim zplisobem ovéreni
proporcionality je vykresleni kiivek preziti. Pokud se kiivky po celou dobu sledovani rov-
nomeérné rozchazeji, je to znak proporcionality. V pripadé, Ze tomu tak neni nebo se ktivky
v prubéhu doby dokonce kiizi, potom jsou rizika neproporcionalni. [2] Na obrazku je
priklad toho, jak mohou vypadat vykreslené kiivky preziti v pripadé poruseni predpokladu

proporcionality.

Survivor function

Timne

Obrazek 2.1: Ukazka neproporciondlnich rizik na kiivkéch preziti [2]

Posouzeni splnéni predpokladu proporcionality dle pravé uvedené metody vsSak neni
vzdy zcela presné a dostacujici. Predstavme si proto nékteré dalsi metody. Prvni metoda
je opét zalozena na grafickém ovérovani, a sice pomoci grafu logaritmované kumulativni
rizikové funkce. Rizikova funkce v jakémkoli case t je dle Coxova modelu proporcionalnich
rizik pro i-ty subjekt dana jako [2]:

hi(t) = exp {xiB} ho(t), (2.27)

kde x; je vektor hodnot vysvétlujicich proménnych pro i-ty subjekt, 8 je vektor regresnich

koeficientii a hy(t) je zékladni rizikova funkce, ktera je stejna pro vSechny subjekty. Zakladni
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rizikova funkce ho(t) predstavuje riziko nastani uddlosti, pokud bychom nebrali v tivahu
zadné vysvétlujici proménné. [12] Nyni provedeme nékolik tiprav tohoto vztahu. Zacneme

tim, ze budeme obé strany rovnosti integrovat ptes t:
t t

/ hi(u)du = exp {Xiﬂ}/ ho(u)du. (2.28)
0 0

S vyuzitim platnosti vztahu ((1.29) mizeme vztah (2.28]) prepsat do tvaru:
H;(t) = exp{x,8} Ho(t), (2.29)

kde H;(t) a Hy(t) jsou kumulativni rizikové funkce. Nyni zbyva vztah (2.29)) logaritmovat,
¢imz dostavame:

In H;(t) = X,B + In Hy(t). (2.30)

Z, vysledného vztahu vidime, Ze rozdily mezi logaritmy kumulovanych rizikovych
funkei jednotlivych subjektu v case t zavisi pouze na hodnotach vysvétlujicich proménnych
a nikoli na case. Za splnéni predpokladu proporcionality a tedy platnosti vztahu (2.27)),
budou vykreslené ktivky logaritmovanych kumulovanych funkci pro jednotlivé subjekty
soubézné (paralelni) v kazdém cCase t. Zaroven se ale ukazalo, Ze pii testovani je lepsi tyto
kiivky spiSe vykreslovat oproti logaritmovanému ¢asu t nez jen casu t.[2]

Abychom vsak mohli tuto metodu pouzit, je tieba data seskupit dle hodnot kategorialni
proménné. Pokud mame k dispozici pouze spojité proménné, je tieba vytvorit skupiny dle
néjakych rozumnych intervalii, zaroven je ale tieba, aby byl v kazdé skupiné rozumny
pocet pozorovani. V kazdé skupiné poté provedeme odhad kumulativni rizikové funkce
a pokud je predpoklad proporcionality splnén, pak budou vykreslené krivky logaritmované
kumulativni rizikové funkce jednotlivych skupin navzdjem paralelni. Priklad, jak muze
vysledny graf vypadat je na obrazku[2.2] Zde vidime, Ze pozorovani byla rozdélena to étyt
skupin, pricemz krivky odpovidajici skupinam oznacenym c¢tverecky a kolecky jsou priblizné
paralelni. Zbylé dvé skupiny uz vsak v souladu nejsou. Je tedy namisté pochybovat o splnéni

predpokladu proporcionality.
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Obrazek 2.2: Logaritmované kumulativni funkce - neproporcionalni rizika

Naopak kiivky logaritmované kumulované funkce vykreslené na obrézku [2.3] jsou vzdjemné

paralelni a dle tohoto hlediska je proporcionalita rizik splnéna.
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Obréazek 2.3: Logaritmované kumulativni funkce - proporciondlni rizika [2]
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Dalsi moznosti, jak lze ovérit (ne)proporcionalitu rizik je pomoci Schoenfeldovych rezi-
dui, a to jak graficky, tak i testem. [2], [12] Schoenfeldova rezidua se od klasickych reziudi
(pouzivanych napriklad v linedrni regresi) lisi zejména tim, Ze se nejednd o jednu hodnotu
pro kazdé pozorovani, ale o cely vektor hodnot. Slozky tohoto vektoru pritom odpovi-
daji jednotlivym proménnym v modelu. Schoenfeldova rezidua jsou pro j-tou proménnou

(7 =1,2,...,k) ui-tého pozorovani (i = 1,2,...,n) definovana jako:

2leR(t ) LiCTP {Xl (t)B }

= (2.31)
ZleR(t(i)) erp {Xl ﬂ}

Tij = 0; |Tij —

kde z;; je hodnota j-té vysvétlujici proménné pro i-té pozorovani, R(t(;) oznacuje skupinu
pozorovani, kterd jsou v Case f(; v riziku, B je vektor odhadnutych regresnich koeficientii
a ¢0; je indikatorova funkce, kterd nabyva hodnoty jedna, je-li i-té pozorovani necenzorované
(v opa¢ném piipadé nabyvd hodnoty nula). Znamena to tedy, ze Schoenfeldova rezidua
pocitame pouze pro necenzorovand pozorovani.

Pro posouzeni proporcionality rizik se doporucuje pouziti skalovanych (véaZenych) Scho-
enfeldovych rezidui. Necht r; = (ry, 752, ..., 7)" je vektor Schoenfeldovych rezidui pro i-té

pozorovani. Odpovidajici vektor skalovanych Schoenfeldovych rezidui potom ziskame jako:

r; = [oar(r;)] i, (2.32)

kde var(r;) je odhad varian¢éni matice vektoru Schoenfeldovych rezidui i-tého pozorovani.

Pro zjednoduseni vypocth 1ze vyuzit nasledujici aproximace:

[war ()] ~ s [var(B)] (2.33)

kde s je pocet dostupnych necenzorovanych pozorovani a @(B) je odhad varian¢ni ma-
tice pro odhadované regresni koeficienty. Dohromady dostavame skalovana Schoenfeldova

rezidua ve tvaru:
r; = s [var(B)| ri. (2.34)

Grafické ovéreni predpokladu proporcionality potom spociva ve vykresleni skdlovanych
rezidui pro jednotlivé proménné do grafu oproti ¢asu. Je-li proporcionalita rizik splnéna,

pak jsou skalovana Schoenfeldova rezidua ndhodné rozmisténa kolem nuly, a to po celou
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uvazovanou dobu. V pripadé, ze je v grafech pozorovatelny néjaky trend, systematické
chovani ¢i schodovité zmény, pak je proporcionalita rizik s nejvétsi pravdépodobnosti po-
rusena.

V souvislosti s grafickym ovérenim proporcionality rizik pomoci Schoenfeldovych rezidui

si jesté uvedme, zZe byla zjisténa platnost priblizného vztahu [6]:
E(ri;) = B;(t:) — B;, (2.35)

kde Bj je odhad parametru v Coxové modelu proporcionélnich rizik pro j-tou proménnou
a (;(t;) je nezndmy parametr pro j-tou proménnou v Case t; (tento neznamy parametr je
bran jako zavisly na ¢ase). Vztah nam tedy 1ika, ze ocekdvana hodnota skalovanych
Schoenfeldovych rezidui pro j-tou proménnou v ¢ase t; je priblizné rovna rozdilu hodnoty
neznamého (na ¢ase zdvislého) parametru pro j-tou proménnou a prislusného odhadnutého
parametru, ktery na case nezavisi. Pomoci metody Monte Carlo bylo dale zjisténo, ze
pokud prolozime body r}; + Bj (t=1,...,s,j = 1,..., k) kiivku, pak tato kiivka bude
odpovidat odhadu Bj(t). [6], [I8] Predpoklad proporcionality pritom fikd, Ze pomér rizik
je v case konstantni, tzn. konstantni jsou také parametry v modelu, které vyjadiuji vliv
jednotlivych proménnych. Z pravée uvedeného vyplyva, ze za predpokladu proporcionality
bude takto vytvorena krivka v ¢ase konstantni.

Pro jednotlivé proménné v modelu Ize testovat nulovou hypotézu, ktera tvrdi, ze ska-
lovana Schoenfeldova uvazované proménné jsou nezavisla na case, resp. na jakékoli funkci
casu. [6] [7] Toto odpovida grafickému testu, kdy chceme, aby byla odpovidajici rezidua
v ¢ase ndhodné rozmisténa kolem nuly a nevykazovala zadny trend. Testova statistika ma
pro j-tou proménnou (j = 1,2, ..., k) asymptoticky chi kvadrat rozdéleni o jednom stupni
volnosti a je ve tvaru:

[T (Gugte) — g0 )

B e o et —gr (2:36)

kde s je opét pocet necenzorovanych pozorovani, d; indikatorova funkce (nabyva hodnoty
jedna, je-li i-té pozorovani necenzorované), ¢(t) je predem definovand funkce casu a g(t) je
prumér hodnot g(t;), i = 1,2,...,s (i odpovidd pouze necenzorovanym pozorovanim). Vi-

dime, Ze stejné jako u grafického pristupu, i zde jsou pro test pouzita pouze necenzorovana
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pozorovani. Nulovou hypotézu zamitdme pro hodnoty T; > x3_,(1). Jinymi slovy, pred-
poklad proporcionality pro j-tou proménnou zamitame na zvolené hladiné vyznamnosti «,
pokud bude hodnota vypocitané testové statistiky 75 vetsi nez piislusny 1 — a kvantil chi
kvadrat rozdéleni o jednom stupni volnosti.

Testovat splnéni predpokladu proporcionality lze ale také pro vSechny uvazované pro-

ménné dohromady. Testova statistika pro celkovy test je ve tvaru:

7= |3 Ga(t) - st [ s[5

y Sig(t) —g(t)ri| ~ x*(k).
= (5ig(ti)—§(t))2] Ll( g(ti) — g(t)) (k)

Z (2.37)

Na rozdil od test proporcionality pro jednotlivé proménné zvlast, u celkového testu pouzi-

vame neskalovana Schoenfeldova rezidua r;. Nulovou hypotézu pak zamitdme pro hodnoty

T Z X%—a(k)'
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Kapitola 3

Modely neproporcionalnich rizik

V predchozi kapitole jsme se naucili sestavit Coxtiv model proporcionalnich rizik a od-
hadnout jeho parametry. Vime také, ze vysledky tohoto modelu lze povazovat za platné
(spravné) pouze pii splnéni urcitych predpokladi. My zde budeme dédle uvazovat, ze kromé
podminky proporcionality rizik, jsou vsechny tyto predpoklady splnény. Moznym fesenim,
jak se vyporadat s neproporcionalitou rizik, je vyuziti stratifikovaného Coxova modelu. Jak
uz nazev napovida, jedna se o rozsiteni ptivodniho Coxova modelu proporcionalnich rizik.
Znalosti ziskané v predchozi kapitole nyni vyuzijeme pro stratifikované Coxovy modely.
21, 9], [12

Zavérem této kapitoly si jesté kratce predstavime modely konkurencnich rizik. O kon-
kurenénim riziku mluvime v pripadé, ze muze nastat jind nez sledovand (konkurenc¢ni)
udalost, kterd zpusobi, ze nami sledovana udalost jiz nastat nemuze. Typickym prikladem

konkurenéni udalosti je smrt z jiné nez sledované pficiny. [9], [12]

3.1. Stratifikované modely proporcionalnich rizik

V pripadé, kdy je porusen predpoklad proporcionality rizik, by pouziti Coxova modelu
proporcionalnich rizik vedlo k zavadéjicim a nespravnym vysledkim. Casto je proporcio-
nalita rizik porusena vlivem jedné vysvétlujici proménné. Jistou moznosti by samoziejmé
bylo tuto proménnou vyloucit z analyzy, nabizi se vSak lepsi varianta, a to stratifikace,
resp. vyuziti stratifikovaného Coxova modelu, ktery je rozsitenim ptivodniho Coxova mo-

delu proporcionalnich rizik. [9], [12]
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Stratifikace v podstaté znamena, Ze cely datovy soubor rozdélime do nékolika strat
(skupin), a to pravé podle hodnot (kategorii ¢i vhodnych intervalii) vysvétlujici proménné,
kterd stoji za porusenim proporcionality rizik. Podminkou pro pouziti stratifikovaného
Coxova modelu je proporcionalita rizik v ramci jednotlivych strat. Obecné tedy datovy
soubor rozdélime do m skupin a v kazdé takto vytvorené skupiné aplikujeme Coxtiv model
proporcionalnich rizik, timto zptsobem dostavame celkem m ruznych rizikovych funkci.

Rizikova funkce je pro i-ty subjekt patrici do r-tého strata ve tvaru:
hl(t|x;) = hi(t)exp {x.8}, (3.1)

kde r = 1,...,m oznacCuje stratum, ¢« = 1,...,n, oznacCuje index pozorovani v ramci
r-tého strata, B8 je vektor regresnich koeficientt, ktery je stejny pro vSechna strata, x; je
vektor hodnot vysvétlujicih proménnych pro i-ty subjekt v daném stratu a hy(t) je zékladni
rizikova funkce pro r-té stratum.

Jak uz bylo feceno, vektor regresnich koeficientt je stejny pro vSechna strata, znamena
to tedy, ze vliv vysvétlujicich proménnych je stejny pro vsechny skupiny. Znamena to ale
také to, ze odhad vektoru regresnich koeficienttt musi probihat komplexné pro vsechna
strata najednou. Pro odhad regresnich koeficicenti opét vyuzivame metodu maximalni

vérohodnosti, pricemz parcidlni funkce vérohodnosti je dana jako:

LB) = [ L.(8). (3.2)

kde L,(B) je vérohodnostni funkce r-tého strata. Funkce L,(8) (r = 1,...,m) jsou analogii
k vérohodnostni funkei ve tvaru ([2.12)), jen s tim rozdilem, Ze pro vypocet L,(B) vyuziviame
pouze pozorovani, resp. hodnoty x;;, piislusejici k danému stratu.

Pro odhad vektoru regresnich parametri 8 je opét vyhodnéjsi vyuzit logaritmickou

parcialni vérohodnostni funkci, ktera je ve tvaru:

In L(B) = i In L, (B). (3.3)

Vysledny odhad vektoru regresnich parametru 8 l1ze opét ziskat Newtonovou-Raphsonovou

metodou. [2]
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3.2. Modely konkurencnich rizik

Do této chvile jsme se zabyvali metodami analyzy preziti, které uvazuji pouze jednu
sledovanou uddlost. V praxi se ovSem stavd, Ze béhem studie nastane jind (nez nase sle-
dovand) udélost, kterd zptusobi, Ze nami sledovand uddlost jiz nastat nemuze. Typickym
prikladem je smrt nasledkem jiné nez nami sledované nemoci. Pokud budeme naptiklad
sledovat pacienty s rakovinou, konkure¢nim rizikem pro nés muze byt smrt nasledkem do-
pravni nehody, smrt nasledkem selhani srdce apod.. Zakladni predpoklad pro tyto modely
je tedy ten, ze vyskyt jednoho typu udalosti u subjektu znamena vylouceni daného subjektu
z rizikové skupiny pro vsechny dalsi typy udalosti. Nyni se podivejme, jakym zptisobem lze
konkurenéni rizika zahrnout do modelu. [9], [12]

Necht T" opét znaci ¢as preziti a x je vektor hodnot vysvétlujicich proménnych. V pri-
padé konkurencnich rizik pridavame navic jesté proménnou R, ktera znaci udalost, ktera
nastala (napf. pricina smrti). Rizikova funkce je poté definovana jako:

Pt<T A =r|T > ;
et x) = lim (t<T<t+At,R=r| _t,xz)’
At—0 At

(3.4)

kde r =1,...,m. Uvazujeme tedy, ze muze nastat celkem m riznych udalosti. Vztah
nam vyjadiuje miru selhani disledkem p¥iciny r (resp. intenzitu, s niz dochézi k udélosti r)
v Case t, pfi daném x; a to za pritomnosti zbylych (m —1) konkurenénich udalosti. Muzeme
si povsimnout, ze pravé uvedeny vztah se od vztahu vyjadrujiciho rizikovou funkei
lis pouze tim, ze uvazujeme i dalsi (konkurencni) udalosti. Celkovou rizikovou funkci, kterd
bude vyjadrovat intenzitu, s niz dojde k jakékoli z uvazovanych udalosti v ¢ase t pri daném
x; pak muzeme ziskat jako soucet rizikovych funkci pro jednotlivé udalosti, tedy:
m

i (6 %) Z i(t:x5). (3.5)

Pro pouziti vztahu (3.5]) vSak musi byt splnén predpoklad, Ze se konkureéni rizika vzajemné
vylucuji.

Za predpokladu proporciondlnich rizik bychom nésledné mohli vztah (3.4]) psat ve tvaru:

"hit;x;) = "ho(t)exp {xB;} | (3.6)
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kder = 1,...,m znaci typ udélosti a "hy(t) je zdkladni rizikova funkce pro r-tou sledovanou
udélost v case t.

Parcidlni funkce vérohodnosti je v pripadé konkurené¢nich rizik ve tvaru:

m  Sr eajp {X,(Z)TﬂT}
L(B:) = : 3.7
(ﬂ ) 7‘1;[1 1:1_[1 ZlGR(t(i)r) exrp {XE,BT} ( )

kde r znaci typ uddlosti, s, je pocet necenzorovanych udalosti typu r, x(;, je vektor hod-
not vysvétlujich proménnych pro pozorovani, u néhoz doslo k udalosti typu r jako u i-tého
v poradi, B, je vektor regresnich parametru vyjadiujicich vliv proménnych na vyskyt uda-
losti typu r a R(t(),) je rizikova skupina v case t(;, (i-té nastani udalosti typu r v poradi).
Vysledni odhady parametri pak opét ziskame napiiklad vyuzitim Newtonovy-Raphsonovy
metody. [2], [12]

V ptipadé poruseni predpokladu proporcionality lze vyuzit stratifikaci. Jednotlivé typy
udélosti je pak nutné modelovat zvlast v ramci kazdého strata. Namisto vztahu ,
ktery vyjadruje rizikovou funkci pro r-ty typ udalosti pro i-ty subjekt, dostaneme vztah

vyjadrujici rizikovou funkci pro r-ty typ udalosti pro i-ty subjekt v g-tém stratu, tj.:
"hi(t;x;) = "hi(t)exp {xB;} , (3.8)

kde r = 1,...,m oznacuje typ udalosti a ¢ = 1,...,Q znadi stratum. Vyuzitim analogie
ke vztahu lze ziskat celkové rizikové funkce v jednotlivych stratech. Tyto funkce
budou vyjadrovat intenzitu, s niz dojde v daném stratu u ¢-tého subjektu k jakékoli z m
uvazovanych udalosti a lze je ziskat nasledovné:

m

Wit x;) = "hi(t; ). (3.9)

r=1

Odhad parametri bychom opét provedli metodou maximalni vérohodnosti.
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Kapitola 4

Vybeér a hodnoceni modelu

V této kapitole si ukazeme metody, které nam pomohou s vybérem modelu, resp. s vy-
bérem proménnych, které do modelu zahrneme. Nejdiive se budeme vénovat testovani
hypotéz, a to jak o vyznamnosti jednotlivych proménnych, tak i o podmodelech. Déle se
seznamime s metodami pro porovnani modelt mezi sebou. Nakonec probereme moznosti,

jakymi 1ze ohodnotit kvalitu takto nalezenych modeli.

4.1. Testovani hypotéz

V predchozi kapitole jsme se naucili, jak sestavit model a odhadnout jeho parametry.
Nyni je tfeba rozhodnout, které proménné do modelu zahrnout, pripadné, zda ma smysl
do modelu zahrnout také jejich interakce. S timto tikolem nam pomiizou testy hypotéz o vy-
znamnosti parametri, resp. testy o podmodelech. My si zde uvedeme tfi nejpouzivanéjsi,
a to Walduv test, test pomérem vérohodnosti a skorovy test. Nakonec si zde predstavime
jesté log-rank test, ktery testuje hypotézu o shodé odhadovanych pravdépodobnosti preziti

pro ruzné skupiny subjekti.

4.1.1. Walduv test

Zékladni statistikou vyuzivanou pri vybéru proménnych do modelu je Waldova statis-

tika [I3], resp. Waldiv test, ktery testuje nasledujici hypotézu:

Hoiﬁj:O VS. leﬁj#().
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Nulova hypotéza 1iké, ze j-t4 proménna neni statisticky vyznamnéa. Pokud tuto hypotézu

nezamitneme, méli bychom zvazit vyjmuti dané proménné z modelu. Za platnosti nulové

hypotézy ma Waldova statistika asymptoticky normované normalni rozdéleni a je ve tvaru:
Bi

~

W]' —
var(B;)

< N(0,1), (4.1)

kde \/W(Bj) je odhad smérodatné chyby pro prislusny odhad j-tého regresniho parame-
tru, ktery ziskdme ze vztahu (2.17)) jako odmocninu j-tého diagonalniho prvku. Nulovou
hypotézu zamitdme pro hodnoty: |W;| > ui-g, kde uy_g¢ je 1 — § kvantil normovaného

normalniho rozdéleni. V literature je Waldova statistika casto uvadéna v transformaci

32

W? = %, kterd ma za platnosti nulové hypotézy asymptoticky chi kvadrat rozdéleni
v J

o jednom stupni volnosti.
Walduv test lze vyuzit také pro ovéreni vyznamnosti vice proménnych zaroven. Nej-
Castéji takto testujeme vyznamnost vSech proménnych v modelu. Oznacime-li si f =

(B1, ..., Bk), pak lze testovat hypotézu ve tvaru:
Holﬁzo VS. H1:E|j, 6]#0

Nezamitneme-li nulovou hypotézu, znamena to, ze nas model je srovnatelny s nulovym mo-

delem (modelem uvazujicim pouze zakladni rizikovou funkei). Testova statistika je ve tvaru:

Al a1 A .
W=g {var( )} B~ x(k), (4.2)
kde B je vektor odhadnutych regresnich koeficienti, Uﬁ\r(ﬁ) je odhadnutéd varian¢ni matice

pro regresni parametry (ziskand ze vztahu (2.17))) a k je pocet parametru (proménnych),

jejichz vyznamnost testujeme.

4.1.2. Test pomérem vérohodnosti

Test pomérem vérohodnosti lze vyuzit (stejné jako Walduv test) pro testovani hypo-
tézy o nulovosti j-tého regresniho koeficientu, testovani hypotézy o nulovosti vice para-

metri zaroven, véetné testovani hypotézy o nulovosti vSech parametri dohromady a také
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pro testovani hypotéz o podmodelech. [12], [13] Uvazujme obecné dva modely: model M;
s poCtem parametru p; a model My s py parametry, pficemz p; > py (model My uvazuje
méné parametru nez model M;). Nasim cilem je mit co nejlepsi model s co nejmensim

pocétem parametri, a proto budeme testovat hypotézu ve tvaru:

Hy : Model M5 je podmodelem modelu M;.

vvvvvv

k modelu jednodussimu, nebof bychom ztratili vyznamnou ¢ast informace. Naopak, pokud
danou hypotézu nezamitneme, mizeme uvazovat jednodussi model s mensim poc¢tem para-
metri. Zaroven tim rikame, ze parametry, které jsme uvazovali navic oproti jednodussimu
modelu, jsou statisticky nevyznamné.

Testova statistika je, jak uz nazev napovida, zalozena na vérohodnostnich funkcich,
resp. na logaritmech vérohodnostnich funkci testovanych modela. Oznac¢ime-li si postupné
hodnoty logaritmi vérohodnostnich fuknci pro modely M; a Ms jako Iy, a ly,, pak mizeme

testovou statistiku zapsat ve tvaru:
LRT (M, My) = 2(Ins, — lar,) <~ X2(p1 — p2). (4.3)

Nulovou hypotézu zamitdme pro hodnoty LRT(My, My) > x2__(p1 — p2). Rozdil p; — ps je
pritom roven poctu parametri, jejichz vyznamnost timto zptsobem testujeme. Pozname-
nejme jesté, ze tento test lze pouzit pouze pro vnorené modely, tj. mnozina proménnych,
které uvazujeme v modelu My, musi byt podmnozinou mnoziny proménnych uvazovanych
v modelu M;. Jestlize chceme testovat vyznamnost vSech parametri zaroven, sta¢i nam
timto zptisobem srovnat model uvazujici pouze zakladni rizikovou funkci a model se vSemi
parametry. Zamitnuti nulové hypotézy by v takovém pripadé znamenalo, ze nékteré para-

metry statisticky vyznamné jsou.

4.1.3. Skérovy test

Skorovy test opét slouzi k ovéreni vyznamnosti proménnych v modelu. Testovat lze jak
nulovost jednotlivych parametri zvlast, tak i nulovost celého vektoru parametri. [2], [12],

[13]
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Nez si predstavime testovou statistiku, ozna¢me si parcialni derivaci logaritmické par-

cidlni vérohodnostni funkce [(8) podle proménné f3; jako u;(f3), tj:

u;(B) = aég) (4.4)

a zaporné vzatou druhou parcidlni derivaci téze funkce podle téze proménné j3; jako i;(5),
tj.:

0’1(B)

() = — 25,
J

(4.5)

S pravé zavedenym znacenim lze testovou statistiku pro ovéreni nulové hypotézy o vyznam-

nosti j-tého parametru (Hy : 8; = 0) psat ve tvaru:

7, = “7'(0) < N(0,1), (4.6)

kde u;(0), resp. i;(0), je hodnota w;(3), resp. i;(8) pokud za parametr j; dosadime nulu.
Jinymi slovy, divame se na hodnoty prvni a druhé parcialni derivace logaritmické parcialni
funkce vérohodnosti podle proménné j3; v bodé 5; = 0. Vztahy pro vypocet u;(3) a i;(5)
jsme si uvedli jiz difve (vztahy a (2.18)). Nulovou hypotézu zamitdme pro hodnoty
\Z;| > ui-g, kde uj_g je 1 — § kvantil normovaného normélniho rozdéleni. Stejné jako
Waldlv test, i skorovy test lze tranformovat umocnénim na druhou, pricemz vysledna

testova statistika pak ma asymptoticky chi kvadrat rozdéleni o jednom stupni volnosti:

7= O < e, @)

V piipadé, kdy chceme chceme testovat nulovost vSech parametri v modelu (Hy : 8 =

(B1,...,8k) =0), je testova statistika ve tvaru:
Z=d'(0)I7(0)u(0) ~ x*(k), (4.8)
kde u(B) = (u1(B),ua(B),...,ux(B)) a I"'(B) =~ wvar(B). Vektor hodnot u(0) a matici

I7(0) pak ziskdme dosazenim nuly za piislusné parametry Bj, 7 = 1,2,..., k. Nulovou

hypotézu zamitdme pro hodnoty Z > x3__ (k).
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4.1.4. Log-rank test

Log-rank test je jednou z moznosti, jak otestovat hypotézu o shodé odhadovanych
pravdépodobnosti pteziti pro rizné skupiny. [2], [12], [13] V praxi takto mtzeme napriklad
otestovat, zda ma podavani léku A namisto 1éku B signifikantni vliv na pravdépodobnost
preziti nebo zda se vyznamné lisi pravdépodobnost preziti pro zeny a pro muze. V pri-
padeé, Ze zjistime vyznamné rozdily mezi skupinami, je na misté zaradit danou proménnou
do modelu.

Uvazujme nejprve dvé skupiny. Forméalné mizeme testovanou hypotézu zapsat nasle-

dovneé:

HO . Sl(t) = Sg(t) VS. H1 . Sl(t) 7é Sg(t)

Sledujeme-li napriklad skupinu pacienti lé¢enou lékem A a skupinu pacientt lé¢enou 1ékem
B, pak vyse uvedena nulova hypotéza 1ika, ze mezi léky A a B neni statisticky vyznamny
rozdil co se tyka preziti pacientii. Alternativou je pak tvrzeni, Ze mezi danymi léky je
signifikantni rozdil. V pripadé, kdy ocekavame, ze 1ék B, resp. 1ék A, bude v 1é¢bé efektiv-
néjsi, pak je mozné testovat vyse uvedenou nulovou hypotézu proti jednostranné alternativé
Si(t) < Sa(t), resp. Si(t) > Sa(t).

Necht Oy a Oy jsou pocty pozorovanych a Ey a Ey pocty ocekavanych udélosti v prvni
a druhé skupiné. Pocet oc¢ekavanych udalosti Ej, (obecné pro k-tou skupinu, kde k& = 1,2)
vypocitame jako:

B =Y "4, (4.9)
kde ny; je pocet pozorovani v riziku ve skupiné k v case t;, n; je pocet pozorovani v riziku
v Case t; v obou skupinach dohromady a d; je pocet udélosti, jez nastaly v case t;. Testova
statistika pro log-rank test je pak ve tvaru [2], [13]:

(01 — E1)?

X2, = L)
LR var(Oy — E))

X*(1), (4.10)

kde var(O; — Ey) vypocitame jako:

nlinZidi(ni - di)
nZ(n; — 1)

var(Oy — By) = Z

)
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Jedna o soucet rozptyla rozdilii pozorovanych a ocekavanych pocti udalosti v prvni sku-
piné pres vSechny uvazované casy udalosti t;. Nulovou hypotézu zamitame pro hodnoty
Xir > xi-a(1).

Poznamenejme, ze kromé log-rank testu ve tvaru se pro testovani téze nulové
hypotézy pouziva také chi kvadrat test. Odpovidajici testova statistika je pritom rovnéz
zaloZena na poctech pozorovanych a ocekdvanych udalosti [12]:

Ol - E1>2 + (02 - E2)2

X2 _ (
FE; E,

Y2(1). (4.11)

Nulovou hypotézu zamitame pro hodnoty X2 > x?__(1).

Ilustrujme si nyni log-rank test na prikladu fiktivnich dat z tabulky [I.I Predpokla-
dejme, ze prvnich pét pozorovani patii do skupiny A a zbylych pét pozorovani do skupiny
B. V tabulce 4.1} jsou uvedeny tidaje potiebné pro vypocet testové statistiky log-rank testu.
V prvnim sloupci jsou ¢asové okamziky t;, ve kterych doslo k udalosti. Ve druhém sloupci
jsou pocty pozorovani n;, ktera jsou v Case t; v riziku. Nasleduji sloupce ny; a dy;, resp. no;
a dg; s poCty pozorovani v riziku a s pocty udalosti pro prvni a druhou skupinu v case t;.
Dalsi dva sloupce pak obsahuji ocekdvané pocty udalosti v ¢ase t; v prvni (ey;) a v druhé
(€9;) skupiné. Posledni sloupec pak odpovida rozptylu rozdilu pozorovaného a o¢ekdvaného
poctu udalosti v case t; v prvni skupiné (vy;). V poslednim fadku tabulky jsou prove-
deny soucty, které budeme dale potfebovat k vypoctu testové statistiky, tedy O = 3, dy;,
Oy = X dyi, By = 3, €15, By = 32, €95 a var(Oy — By) = X, vy

L | ng | ny dy; N dy; €1 €2 Uy
319 4 0 5 1 0.444 0.556 0.247
5 17| 4 1 3 0 0.571 0.429 0.245
8|5 | 2 0 3 1 0.400 0.600 0.240
914 2 1 2 0 0.500 0.500 0.250
10 | 3 1 1 2 1 0.667 1.333 0.222
0, =3 O, =3 | By = 2583 | By = 3.417 | var(O; — By) = 1.204

Tabulka 4.1: Hodnoty pro vypocet log-rank testu pro ilustativni data

Dle vztahu (4.10) dostédvame:

(3 —2.583)2

X2, =
LR 1.204

= 0.1444 < 3.841 = x{ o5(1).
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Z vysledkt vyplyva, ze na hladiné vyznamnosti 0.05 nelze nulovou hypotézu zamitnout.
A déle tedy muzeme predpokladat, ze se pravdépodobnosti preziti pro dané skupiny vy-
znamné nelisi. Toto lze ostatné zhodnotit i graficky pomoci kiivek pfeziti na obrazku [4.1]

eV es

intervaly spolehlivosti se prekryvaji.
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1.00 -+ _|
l L

0.75 -
z
E
2
o
50.50
2
< e
3

0.25

0.00

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Time

Obréazek 4.1: Tlustrativni Kaplanovy-Meierovy kiivky preziti pro skupiny A a B

Pokud bychom pro ovéreni uvedené nulové hypotézy vyuzili chi kvadrat test, kterému
odpovida vztah (4.11]), dosli bychom ke stejnému zavéru (krivky preziti se pro uvazované
skupiny vyznamné nelisi).

, (3—2.583)7 (3—3.417)2

X = = 0.118 < 3.841 = y2.(1).
2.583 T 3.417 0.118 < 3.8 X0.95(1)

Nyni predpokliadejme, ze chceme porovnat celkem K (K > 2) skupin. Nulovou hypotézu

v takovém pripadé mizeme zapsat jako:
HO . Sl(t) = Sg<t> = ... = SK(t) VS. H1 3k 7£ l, Sk(t) 7é Sl(t)

Pro vypocet log-rank testu vyuzijeme modifikovanou verzi vztahu (4.10)). [2] Podobné jako
v pripadé dvou skupin, kdy jsme pro vypocet vyuzivali pouze hodnoty odpovidajici prvni

skupiné (Oq, Ey a var(O; — E})), budeme nyni vyuzivat hodnoty pouze pro K — 1 skupin.

95



Necht Oy, jsou pozorované a Ej, ocekavané pocty udalosti v k-té skupiné (k = 1,..., K).
Ocekéavané pocty udalosti Fy 1ze vypocitat dle vztahu (4.9)). Namisto rozptylu var(O; — E;)
budeme v tomto pripadé ale potfebovat varianéni matici V o rozmérech (K —1) x (K —1).
Diagonala matice V bude tvotena prvky wvg, = var(Op — Ey):

ngi(ni — ngi)di(ng — d;)

Vkk = ’UCLT’(Ok — Ek) = Z 3

- ni(n; — 1)

Mimodiagonalni prvky (vk) pak budou predstavovat odpovidajici kovariance mezi k-tou

a [-tou skupinou.

nkmzzdi(ni - di)
Vg = Z 1)
Vysledné matice V je ve tvaru:
11 V12 V1(K-1)
v v VoK —
vV — 21 22 2(K—1)
UVk-11 " V(K-1)(K-1)

Oznacime-li O = (Ol, O, ..., O(K_l))/ alk = (El, Es, ... E(K_l))l, pak je testova statis-

tika pro log-rank test ve tvaru [2]:

X?=(0-E)VYO-E) <~ »*K-1). (4.12)

Nulovou hypotézu budeme zamitat na hladiné o pro hodnoty X2 > x? (K — 1)

4.2. Vybér modelu

Jiz tedy vime, jak vytvorit model, odhadnout parametry a otestovat jejich vyznamnost.
Nyni si ukdazeme metody, jakymi lze takto vytvorené modely vzajemné porovat. Cilem
téchto metod je vybrat takovy model, ktery bude co nejlépe vysvétlovat porozovand data,

a ktery bude zaroven obsahovat co nejmensi pocet proménnych.
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4.2.1. Informacni kritéria

Informacni kritéria nabizi moznost, jak porovnat vytvorené modely, a to s ohledem
na pocet uvazovanych proménnych. [12], [I3] Hlavni myslenkou informacnich kritérii je
skutecnost, ze pri tvorbé kazdého modelu dochazi ke ztraté informace obsazené v ptivodnich
datech a my chceme tuto ztratu minimalizovat. Pro kazdy vytvoreny model vypocitame
informacni kritéria patti Akaikeho informacni kritérium a Bayesovo informacni kritérium.

Akaikeho informacni kritérium je ve tvaru:

AIC = —21y; + 2p, (4.13)

kde [; je hodnota logaritmu vérohodnostni funkce uvazovaného modelu a p je odpovidajici
pocet parametri. Protoze se ztrata informace snizuje s rostoucim poctem parametri, je
ve vypoctu zahrnut clen +2p, ktery ma za tikol pocet parametri penalizovat.

Bayesovo informacni kritérium je pak ve tvaru:

BIC = —2ly; + pln(n), (4.14)

kde lj; je opét hodnota logaritmu vérohodnostni funkce uvazovaného modelu, p pocet
parametri a n pocet pozorovani. Vidime, ze penalizac¢ni ¢len ma v tomto pripadé podobu
+pln(n), coz zptusobuje mnohem vétsi znevyhodnéni (zvlasté pro modely s vys$sim poctem

parametri) nez tomu je u Akaikeho informacniho kritéria.

4.2.2. Koeficienty determinace

Pti vybéru modelu se miuzeme podivat také na hodnoty (upravenych) koeficienti de-
terminace. [I], [I5] V linedrni regresi ndm hodnota koeficientu determinace udéva, jakou
cast celkové variability se nam podarilo vysvétlit pomoci uvazovaného modelu. Idedlné
bychom tedy chtéli hodnotu koeficientu determinace rovnu jedné. Pro potreby analyzy
preziti bylo vytvoreno nékolik zobecnéni (modifikaci) koeficientu determinace. Tyto sta-

tistiky by pritom mély byt pokud mozno nezavislé na poctu cenzorovanych pozorovani
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v datovém souboru. Déle by mélo platit, ze pokud uvazujeme model a jeho podmodel,
bude hodnota koeficientu determinace vzdy nizsi pro podmodel.

Existuje mnoho riiznych modifikaci koeficientit determinace, nicméné my se zde ome-
zime pouze na tri z nich a zaéneme od nejstarstho. [1], [15] V roce 1991 byl definovan

Nagelkerktuv koeficient determinace, a to nésledovné :

R?V—l—exp{—i(lﬁ—lo)}, (4.15)

kde l3 je hodnota logaritmu funkce vérohodnosti uvazovaného modelu, [y hodnota logaritmu
funkce vérohodnosti pro nulovy model (model uvazujici pouze zékladni rizikovou funkci)
a n je pocet pozorovani. Hodnota tohoto indexu determinace byla drive soucasti vystupu
Coxova modelu proporcionalnich rizik v softwaru R, nicméné nasledné byla odstranéna, a to
z divodu spatnych vlastnosti. Bylo zjisténo, ze takto definovany koeficient determinace je
zaporné korelovan s podilem cenzorovanych pozorovani v datovém souboru. V pripadé,
ze se podil cenzorovanych pozorovani v datovém souboru blizi k jedné, pak se hodnota
Nagelkerkova koeficientu determinace blizi k nule. [15]

Nasledné byl roku 1999 definovan novy koeficient determinace, jehoz autory jsou R.
Xu, a J. O’Quigley. Pouziti tohoto koeficientu determinace je striktné urceno pro modely
s proporcionalnim rizikem. Vypocet vychazi ze vzorce pro upraveny index determinace v li-
nearni regresi, pticemz zde pracujeme s (vazenymi) ¢tverci Schoenfeldovych rezidui, které si
oznac¢ime jako J(/3). [I] Vyhodou této statistiky je skutec¢nost, ze nevykazuje korelovanost

s podilem cenzorovanych pozorovani v datech. Koeficient determinace ziskame jako:

(4.16)

kde ¢;; znaci indikdtorovou funkei pro cenzorovani (jeli i-té pozorovani necenzorované, pak

je funkce rovna jedné), r;; pak znaci Schoenfeldova rezidua, pricemz r;;(f) nalezi k modelu

s odhadnutymi parametry B a 7;;(0) k modelu nulovému, tj. k modelu uvazujicimu pouze

zakladni rizikovou funkci. Schoenfeldova rezidua pocitame podle vztahu (2.31)).

38



Posledni koeficient determinace, o kterém se tu zminime, byl predstaven v roce 2005.
Autory tohoto koeficientu determinace jsou J. O’Quigley, R. Xu a J. Stare. Jedna se o mo-
difikaci piivodniho Nagelkerkova koeficientu, pricemz pocet pozorovani n je ve vypocetnim
vzorci nahrazen poctem udélosti (budeme znacit e). Dostavame koeficient determinace

ve tvaru:
2
Réxszl—exp{—e (lﬁ—lo)}. (4.17)

Takto definovany koeficient determinace jiz neni negativné korelovan s podilem cenzorova-

nych dat v souboru, nicméné byla naopak pozorovana korelace pozitivni.

4.3. Hodnoceni modelu

V predchozi podkapitole jsme se zabyvali metodami pro vybér modelu, které spocivaly
v porovnavani modeli mezi sebou. Nyni nas bude zajimat, jak dobry takto nalezeny model
je, a to bez ohledu na modely ostatni. Snadno by se nam totiz mohlo stat, ze vybereme
model, ktery bude v porovnani s ostatnimi modely velmi dobry, nicméné jeho prediktivni

vlastnosti budou naopak velmi Spatné.

4.3.1. Konkordance

Konkordance se radi mezi testy dobré shody a je také jednou z nejpouzivanéjsich metod
pro hodnoceni kvality modelu preziti. [19], [20], [21] Pouziva se také v linedrni ¢i logistické
regresi. Zakladem je porovndvani pari pozorovanych a ocekdvanych hodnot. Necht y; a y;
jsou pozorované a x; a x; oCekdvané hodnoty pro i-té a j-té pozorovani. Konkordance,

kterou budeme déle znacit jako C', je pak definovana jako:

Jednd se tedy o podminénou pravdépodobnost toho, ze modelem odhadovand (vyrovnan)
hodnota bude pro i-ty subjekt vyssi nez pro j-ty subjekt, a to za podminky, Ze je pozorovana
hodnota pro -ty subjekt vyssi nez pro subjekt j-ty.

Nez se seznamime se vzorcem pro prakticky vypocet konkordance, je teba zavést néko-

lik pojmi. Jak uz bylo fec¢eno, konkordance je zalozena na porovnavani parti pozorovani. Par
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pro ktery plati: (y; > y;,x; > ;) nebo (y; < yj, r; < ;) nazveme konkordantnim. V pfi-
padé, ze toto neni splnéno, nazveme takovy par diskordantnim. Samozrejmé se muze stét,
ze pozorované hodnoty obou subjektt budou shodné (y; = y;) nebo budou shodné hod-
noty vyrovnané (x; = x;) ¢i budou dokonce shodné jak hodnoty pozorované tak i hodnoty
ocekdvané. V takovych piipadech mluvime o vazanych (vyrovnanych) parech.

V analyze preziti rozumime pozorovanymi hodnotami délky dob preziti, resp. délky
doby subjekti ve studii (pokud je pozorovani cenzorované). Pod ¢ekdvanymi hodnotami
pak kromé modelem predikované délky doby preziti rozumime i tzv. predikované rizikové
skory. Rizikovym skérem pro i-té pozorovani budeme dale rozumét hodnotu X;B . U kon-
kordantniho paru by tedy mélo platit, Zze subjektu s delsim pozorovanym casem odpovida
mensi rizikovy skor. Z vyse uvedeného vyplyva, ze v analyze preziti bychom méli prohodit
definice pro konkordantni a diskordantni par. Necht y; a y; piedstavuji pozorované casy
preziti pro i-ty a j-ty subjekt a x;B a X;,B odpovidajici modelem odhadované rizikové skory.
Konkordantnim parem v analyze preziti nazveme par spliujici: (yi < Y, X;B > xéB) nebo
(yl- > yj,xg,B < X;B) Diskordantni par je potom par splnujici: (yi > yj7X;B > X;B) nebo
(9 < yj, xiB < x}B)

V analyze preziti musime navic Tesit i problém cenzorovanych pozorovani. V ptipadé,
ze je i-té pozorovani cenzorovano v Case t; a j-té pozorovani je cenzorovano (nebo u néj
doslo k udélosti) v case t;, kde t; < t;, potom takovy pér téz oznacujeme jako vazany. Nelze
totiz rozhodnout, zda u i-tého pozorovani doslo ke sledované udalosti diive nez v case t;
nebo az pozdéji. Vyjimkou je ptipad, kdy u i-tého subjektu dojde k cenzorovani v case t;
a v témze Casu dojde k udalosti u subjektu j, potom plati: y; > y;, nebot v tomto pripadé
s jistotou vime, ze ke sledované udélosti u i-tého subjektu dojde (doslo by) az pozdéji.

Oznacme si K pocet konkordantnich parta v souboru, D pocet diskordantnich paru, T,
pocet vazanych parii z diivodu rovnosti predikovanych rizikovych skort, T, pocet vazanych
part z divodu rovnosti pozorovanych casi preziti a T}, pocCet vazanych pard z divodu
rovnosti jak predikovanych rizikovych skért, tak i pozorovanych cast preziti. Celkovy pocet

pari, které takto zkoumame je pti rozsahu datového souboru n roven @ K vypoctu
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konkordance vyuzijeme Somersovo d, které ziskdme jako:

K—-D

“KiD+1T, (4.19)

Plati, ze d € (—1;1). Pokud by byly vSechny péary v datovém souboru konkordantni,
pak D =T, = 0 a tim padem d = 1. Naopak, pokud by byly vSechny pary v souboru
diskordantni, pak K = T, = 0 a dostaneme hodnotu Somerdova d rovnu minus jedné.
Konkordanci ziskdme upravou vzorecku Somersova d:

d+1 K+%

¢ 2  K+D+T,

(4.20)

Konkordance mtze na rozdil od Somersova d nabyvat hodnot z intervalu od nuly do jedné,
nicméné obvykle se pohybuje v hodnotach od jedné poloviny do jedné. Hodnota C' = %
pritom predstavuje situaci, kdy predikce pro kazdy subjekt tvorime zcela ndhodné (bez
systematického pravidla). Naproti tomu hodnota C' = 1 pro néas predstavuje idedl, znamend
to totiz, ze jsou vsSechna pozorovani v souladu s ocekavanimi. V analyze preziti se vsSak
nejcastéji setkame s hodnotami C' = 0.6 — 0.7.

V pripadé stratifikovanych modeli (uvazujeme strata s = 1,2,...,.5) se vypocet kor-

kondance provede nasledujicim zptisobem:

B O (Ks + %)
Y (Ks+ D+ Ty’

(4.21)

kde Ky, Dy a T, jsou postupné pocty konkordantnich part, diskordantnich part a vazanych
paru (v dusledku shody predikovaného skére) v jednotlivych stratech.

Konkordance vypocitana podle vyse uvedenych vzorct a se oznacuje jako
Harrellova konkordance (Harrellovo C) a je soucasti zakladniho vystupu Coxova modelu
proporcionalnich rizik v softwaru R. Nevyhodou Harrellova C' je fakt, ze v pripadé pri-
tomnosti cenzorovanych pozorovani je tento odhad vychyleny. To je zptisobeno tim, ze
je-li kratsi pozorovany cas preziti ve dvojici cenzorovany, pak je tato dvojice z vypoctu
vyloucena.

Stejné jako je tomu u koeficientii determinace, tak i pro konkordanci existuje nékolik

riznych modifikaci. Jednotlivé vzorce pro vypocet konkordance se pritom lisi zejména tim,
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jak a jestli uvazuji vazané pary a jak pracuji s cenzorovanymi pozorovanimi. Moznou al-
ternativou k Harrellovu C' je pak konkordance, ktera byla predstavena autory Goénenem
a Hellerem. [I9] Tato statistika je v pritomnosti cenzorovanych pozorovani asymptoticky
nevychylena, nebot neni pfimo zavisla na pozorovanych ¢asech. Génenova a Hellerova kon-

kordance je funkci regresnich parametru a je ve tvaru:

Cen = Cen (B) > { Axﬂﬁ <0) + ](AXUB = 02 } , o (4.22)

Z<] 1+ exp (AX]Z,B> 1+ exp (Axijﬂ>

n—l

kde I(-) je indikatorova funkce (nabyva hodnoty jedna, je-li vyraz v zavorce pravdivy,
v opacném piipadé je rovna nule), Ax;; predstavuje rozdil hodnot vysvétlujicich promén-
nych pro i-té a j-té pozorovani (tj. x; — x;) a n je pocet pozorovani. Génentuv a Hellertiv

index konkordance m4 stejné jako Harrelovo C' vazbu na Somersovo d (plati: d = 2Cqy—1).

4.3.2. Brierovo skore

Brierovo skére je vedle konkordance dalsi moznosti, jak lze posoudit kvalitu nalezeného
modelu. Jednd se o odhad ¢tvercové odchylky ocekavanych hodnot od hodnot pozorovanych
[4], [10] tj.:

BS(t) = E(Yi(t) = $(t, 7)), (4.23)

kde Y;(t) predstavuje pozorovanou a S(t, x;) otekévanou hodnotu pro i-ty subjekt v Case
t. Oc¢ekavanou hodnotu lze pritom vypocitat podle vztahu , ve kterém pouze dosa-
dime za vektor nezndmych parametria B prislusny odhad ,3 ziskany metodou maximalni
vérohodnosti. Brierovo skére hodnoti presnost odhadu funkce preziti v case. V pripadeé,
ze bychom neméli pfitomna zadna cenzorovand pozorovani, pak bychom hodnotu Brierova

skore v case t vypocitali nasledovné:

n

BS(t) = -3 (1t > 1) - $(t,2))° (4.24)

n i=1
kde I(-) je indikdtorova funkce (bude rovna jedné, pokud je pozorovany Cas i-tého subjetu

vysSSi nez je uvazovany Cas t, v opa¢ném pripadé bude rovna nule) a n je pocet pozoro-

vani. Pro praxi je vSak pritomnost cenzorovanych pozorovani béznou situaci a pro vypocet
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Brierova skére je tfeba pouzit vztah, ktery tato cenzorovani zohlednuje. [5] Oznacéme si
cenzorovany Cas jako tc. Necht dale G(t) = P(te > t), resp. G(t;) = P(t¢ > t;) znad
pravdépodobnost toho, ze k cenzorovani dojde az po case t, resp. az po Case t;. Jedna se
o analogii k funkci preziti, kdy je predmétem zadjmu namisto ¢asu cenzorovani ¢as vyskytu
sledované udalosti. Podobné jako lze vypocitat Kaplantiv-Meieriv odhad funkce preziti,
Ize vypocitat také odhad pravdépodobnosti cenzorovani. Oznacime-li si tyto odhady jako

G(t) a G(t;), lze vzorec pro vypodet Brierova skére v ¢ase ¢ psat ve tvaru:

2

I(t; <t,6; = 1)(0 — S(t, ;)2 N I(t; > t)(1 = S(t, 2,))?
G(t;) G(t)

BS(t) = ) , (4.25)
kde 9; je indikatorova funkce, pricemz o; = 1 nastane v ptipadé, kdy u i-tého pozorovani
doslo v ¢ase t; ke sledované udélosti. Vzorec pro vypocet Brierova skére ve tvaru (4.25) je
v podstaté vazenou verzi vzorce , pFicem? véhy jsou rovny 1/G(t;) pokud k udalosti
doslo pred casem t a 1/ é’(t), pokud k udélosti doslo az po case t. Pokud je pozorovani
cenzorovano jiz pred casem t, potom neni do vypoctu hodnoty Brierova skére pro cas t
viibec zarazeno.

Abychom ziskali jednu hodnotu, kterd bude mit vypovidaci hodnotu o kvalité (pres-
nosti) predikce sestaveného modelu, muzeme se podivat na integrované Brierovo skoére,

tj.:

IBS — maiw Ji " B @ (4.26)
V idealnim pripadé chceme, aby byla hodnota Brierova skére nizsi nez 0.25, nebot tato hod-
nota odpovida situaci, kdybychom kazdému subjektu pritadili rizikovy skor 0.50. Hodnota
Brierova skore 0.33 by pak znamenala, zZe rizikové skory jednotlivym subjektt prirazujeme
naprosto ndhodné (z intervalu (0, 1)). Dobré je taky porovnat takto ziskanou hodnotu Brie-
rova skore s integrovanym Brierovym skérem pro nulovy model (model pouze s absolutnim
¢lenem). Jak uz bylo uvedeno vyse, Brierovo skére méri ¢tvercovou odchylku pozorovanych

a predikovanych hodnot. Alternativou je pak pristup, kdy se odhaduji absolutni odchylky
pozorovanych a predikovanych hodnot [16].
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Kapitola 5

Prakticka cast

V této casti prace provedeme praktickou analyzu dat s vyuzitim znalosti z predchozich
kapitol. K analyze bude vyuzit statisticky software R, pricemz zde budou uvedeny pouzité
prikazy a funkce. V pripadé pouziti jinych nez zakladnich balickl softwaru R bude uveden

odpovidajici nazev knihovny.

5.1. Popisna statistika

Datovy soubor, ktery budeme analyzovat, se tyka prezivani u rakovinného onemocnéni
gastrointestinalniho traktu (dale budeme znacit GIT). Sledovanou udélosti uvazované stu-
die je smrt nasledkem tohoto onemocnéni, pricemz cas je uvazovan od operace pacienta.
K dispozici mame celkem osm proménnych a 119 pozorovani. Pro nédzornost je v tabulce [5.1]
ukazka prvnich sesti radkt tohoto datového souboru. V prvnim sloupci je informace o véku
pacienta. Druhy sloupec nese informaci o tom, zda se jedna o zenu (1) ¢i muze (0). Tteti
sloupec s nazvem OSevent (OS — overall survival) ndm déva informaci o tom, zda paci-
ent zemfel (bez ohledu na pric¢inu), pricemz OSevent = 0 znad¢i cenzorovani a OSevent = 1
smrt. Ve étvrtém sloupci je uvadén cas v mésicich (pocitdno od operace pacienta), po ktery
byl pacient ve studii. Paty sloupec s ndzvem CSSevent (CSS — cancer-specific survival) ob-
sahuje informaci o tom, zda u pacienta doslo ke sledované udalosti (CSSevent = 1) nebo
se jednd o cenzorované pozorovani (CSSevent = 0). Nasleduje sloupec s informaci, zda
pacient podstoupil (1) nebo nepodstoupil (0) 1é6¢bu chemoterapii. Predposledni sloupec

s nazvem Grade oznacuje troven nemoci. V datovém souboru jsou rozliSovany celkem tri
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rizné arovné: G1, G2 a G3. Obecné lze Tici, Ze ¢im vyssi tato troven je, tim jsou nadorové
bunky agresivnéjsi a také rychleji rostou. Posledni sloupec s ndzvem Stage pak oznacuje
stadium rakovinného onemocnéni — zde rozlisujeme stadia: IA, IB, ITA, IIB a IITA. Stadium

onemocnéni je urceno velikosti nddoru a také tim, jaké tkané jsou nadorovymi bunkami

Vv

age | sex | OSevent | OSm | CSSevent | CHT | Grade | Stage
66 | 1 1 36.34 0 0 G2 IA
64 | 1 0 48.99 0 0 G2 IB
62 | 1 0 38.47 0 1 G2 IA
54 0 1 7.62 1 1 G3 1B
7710 0 41.92 0 0 G2 IA
71 1 41.56 0 0 G2 IA

Tabulka 5.1: Ukazka datového souboru pro analyzu preziti u onemocnéni GIT

Pouzitim piikazu summary ziskame pro proménné vék a cas zédkladni ¢iselné charakteris-
tiky (minimum, maximum, dolni a horni kvartil, pramér a median) a pro zbylé proménné

pocty pozorovani u jednotlivych trovni dané faktorové proménné.

> summary (GIT)

age sex OSevent 0Sm CHT CSSevent
Min. :29.00 1:34 0:79 Min. : 0.5257 0:51 0:93
1st Qu.:61.00 0:85 1:40 1st Qu.: 9.0351 1:68 1:26
Median :67.00 Median :15.9018
Mean :65.67 Mean :18.9537
3rd Qu.:70.00 3rd Qu.:29.0930
Max. :82.00 Max. :48.9866

Grade stage

G1:10 IA :37
G2:39 IB :27
G3:70 ITIA :19
IIB :20
ITIA:16

Vidime, ze pacienti, ktefi se ztucastnili studie, byli ve véku mezi 29 a 82 roky, pricemz
zde bylo 34 zen (29 %) a 85 muzu (71 %). Doba sledovani se pohybovala mezi pul mésicem

a priblizné ¢tyimi lety. Smrt nésledkem onemocnéni GIT nastala celkem u 26 pacientu (22
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%). Z toho vyplyva, ze celkem 14 pacientt (12 %) zemfelo nasledkem jiné pric¢iny, nebot
béhem studie zemfelo (z jakékoli priciny) celkem 40 pacientu (34 %). Lécbu chemoterapii
pak postoupilo 68 pacienti (57 %). Pokud se podivime na proménnou Grade, vidime,
ze nejvice pacienti mélo onemocnéni na urovni G3, coz odpovida rychle se rozristajici
nadorové tkani a naopak nejméné pacienttt mélo onemocnéni ve stadiu G1. Co se tyce
stadia onemocnéni, nejvice pacienti bylo zatazeno do skupin IA a IB, které znac¢i maly
nador s nejmensim rozsahem zasazeni tkani.

Nyni{ se pro lepsi predstavu o véku pacientit se podivejme na obrézek [5.1, kde jsou

vykresleny histogramy véku zvlast pro Zeny (Cervené) a zvlast pro muze (modie). V his-
Zeny
15-

10-

Cetnost
=
[=
N

15-

10-

50 80 70 80
Vé&k pacientt (roky)

30 40
Obrézek 5.1: Histogramy véku pro Zeny a pro muze s vyznacenymi medidny

togramech jsou vyznaceny medidny — pro zeny (65 let) a pro muze (67 let). V pozadi
obou téchto histogrami jsou Sedou barvou vykresleny histogramy véku vsech pacientit do-
hromady (bez rozliSeni pohlavi). Graf byl vytvoren s vyuZitim knihoven ggplot2 a plyr

nasledujicimi prikazy:
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> GIT_bg = GIT[, -2]
> mu = ddply(GIT, "sex", summarise, grp.median=median(age))
> ggplot(GIT, aes(x = age, fill = sex)) +
geom_histogram(data = GIT_bg, alpha = 0.5, binwidth = 2,
colour = "black", fill = "grey") +
labs(x = "V&k pacienti (roky)", y = "Cetnost") +

geom_vline(data=mu, aes(xintercept = grp.median,color = sex),

linetype = "dashed",size = 2, show.legend = F)+

F) +

facet_wrap(~ sex, ncol = 1) + guides(fill

theme (text = element_text(size = 20), strip.text.x = element_text(size = 20))

Z histogrami vyse vidime, Ze jedno pozorovani se od ostatnich vyrazneé lisi. Toto pozorovani

odpovidd muzi ve véku 29 let. Pomoci prikazu boxplot.stats("GIT$age") si mizeme

ovérit, ze se opravdu jednd o odlehlé pozorovani. Zaroven timto prikazem muiizeme zjistit,

ze i dalsi dvé pozorovani jsou povazovana za odhlehld, jedna se pritom o muze ve véku 44
let a Zenu ve véku 45 let.

Histogramy si mizeme vykreslit také pro dobu (v mésicich) stravenou ve studii (obra-

zek[5.2), a to analogickymi piikazy jakym byly vytvoreny predchozi histogramy. Opét jsme

12.5- Zeny
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5.0-

2.5-

Cetnost

10.0-

7.5-

5.0-
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Doba stravena ve studii (mésice)

Obrazek 5.2: Histogramy délky doby ve studii pro zeny a muze s vyznacenymi mediany
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pritom barevné rozlisili histogram pro zeny (¢ervené) a histogram pro muze (modre) a vy-
znacili odpovidajici mediany. Medidn délky doby ve studii je ptiblizné 15 mésici pro Zeny
a asi 16 mesicii pro muze. Z obrazku také vidime, zZe mezi pohlavimi nejspise neni signifi-
kantni rozdil co se tyce délky doby ve studii, tj. cas preziti pii této nemoci nejspise nebude
prilis ovlivnén pohlavim.

Déle se mtzeme podivat na hodnoty korelac¢nich koeficientt mezi jednotlivymi promén-
nymi. Tim si udéldme predstavu o tom, které proménné se navzajem ovliviuji, a které pro-
ménné by mohly mit vyznamny vliv na cas preziti. Spolecnou vlastnosti vSech koeficient,
které zde vyuzijeme, je totiz fakt, ze nabyvaji hodnot od minus jedné do jedné. Hodnoty
blizké minus jedné pritom znaci zaporny vztah (velké hodnoty jedné proménné jsou asoci-
ovany s malymi hodnotami druhé proménné), hodnoty blizké jednic¢ce znaci kladny vztah
(velké hodnoty jedné proménné jsou asociovany s velkymi hodnotami druhé proménné)
a hodnoty blizké nule pak znamenaji, Ze mezi danymi veli¢cinami neni zadny linearni vztah
(zavilost mezi hodnotami existovat muze, ale nelze ji popsat linearné). Uvazovat zde pfi-
tom nebudeme proménnou OSevent. Nez si koeficienty korelace vypocitdme, upravime si
jesté proménnou Stage. Namisto déleni do skupin: TA, IB, ITA, IIB, IITA, budeme uvazovat
pouze jednodussi déleni, a to: I, IT a III.

Pro popsani miry asociace mezi dvémi kategoridlnimi proménnymi vyuzijeme Cra-
merovo V, které je v pripadé dvou dichotomickych proménnych rovno koeficientu Phi.
V softwaru R jeho hodnotu ziskdme pomoci ptrikazu CramerV, ktery nalezneme v knihovné
DescTools. Vysledné hodnoty pro nase proménné jsou uvedeny v tabulce [5.2] Nejvyssi
hodnoty je dosazeno u proménnych chemoterapie a stadium onemocnéni, druhé u pro-
ménnych stadium onemocnéni a CSS event a tieti u proménnych chemoterapie a troven
onemocnéni. Ve vSech trech pripadech se pritom jedna o kladny vztah a vyssi hodnoty
jedné proménné jsou asociovany s vyssimi hodnami druhé proménné. Uvazujme napriklad
nejsilngjsi zjistény vztah (chemoterapie a stddium onemocnéni). Zde ndm hodnota kore-
la¢niho koeficientu tiké, ze podstoupeni lécby chemoterapii je spojeno s vyssim stadiem
onemocnéni. Soucasné vidime, ze pro pohlavi a CSS event je tato hodnota velmi nizka

(blizka nule), coz je v souladu s tim, co jsme si uvedli jiz diive.
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Proménné Cramerovo V
pohlavi - chemoterapie 0.129
pohlavi - CSS event 0.064
pohlavi - grade 0.078
pohlavi - stage 0.091
chemoterapie - CSS event 0.211
chemoterapie - grade 0.284
chemoterapie - stage 0.517
CSS event - grade 0.217
CSS event - stage 0.326
grade - stage 0.096

Tabulka 5.2: Hodnoty Cramerova V pro kategorialni proménné

Pro popséni sily a sméru vztahu mezi spojitou a dichotomickou proménnou vyuzijeme
bodového biserialniho koeficientu. K vypoctu lze vyuzit prikaz biserial.cor z knihovny
1tm. Protoze je bodovy biserialni koeficient roven Pearsonovu korela¢nimu koeficientu, 1ze
vyuzit také prikaz cor.test. Vypocitané hodnoty pro nase proménné jsou v tabulce [5.3]
Lze 1ici, Ze kromé posledni kombinace proménnych (doba stravend ve studii a CSS event)
jsou vsechny uvazované korelace nevyznamné. Mezi dobou stravenou ve studii a promén-
nou, ktera rika, zda nastala sledovana udalost, je pritom vztah zaporny. Nastani sledované

udélosti je tedy asociovano s kratsi dobou stravenou ve studii.

Proménné Bodovy biserialni koeficient
vék - pohlavi 0.060
vék -chemoterapie -0.124
vék -CSS event 0.123
doba ve studii - pohlavi -0.045
doba ve studii - chemoterapie -0.088
doba ve studii - CSS event -0.282

Tabulka 5.3: Hodnoty bodového biserialniho koeficientu korelace pro spojité a dichotomické
promeénné.

V pripadé, ze kategoridlni proménna nabyva vice nez dvou hodnot, nelze pouzit pro po-
sani vztahu mezi spojitou proménnou a touto kategorialni proménnou bodovy biserialni
koeficient. Vyuzit ale mizeme jeho zobecnéni, a to polyserialni koeficient korelace. Pro jeho

vypocet lze v softwaru R vyuzit prikaz polyserial z knihovny polycor. V tabulce[5.4]jsou
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uvedeny vypocitané hodnoty. Vidime, ze nejvyssi hodnota korelace nédlezi dobé stravené
ve studii a stadiu onemocnéni. Zaroven je tato hodnota zaporna, coz znamena, ze s nizsi

stupném onemocnéni souvisi delsi doba stravena ve studii a zaroven také delsi doba preziti.

Proménné Polyseridlni koeficient korelace
vék - stage -0.208
vék - grade 0.173
doba ve studii -stage -0.289
doba ve studii - grade 0.006

Tabulka 5.4: Hodnoty polyseriadlniho koeficientu korelace pro spojité a kategoridlni pro-
ménngé.

Nakonec pro kombinaci dvou spojitych proménnych miizeme vyuzit Spearmanova kore-
la¢niho koeficientu. Vypocet lze provést pomoci prikazu cor.test. Hodnota Spearmanova
korela¢niho koeficientu je pro vék a dobu stravenou ve studii ptiblizné 0.027. Jedna se
o hodnotu velmi blizkou nule, z ¢ehoz vyplyva, ze mezi vékem a dobou stravenou ve studii
neni zadny linearni vztah. Je proto na misté domnivat se, ze v nasem pripadé nebude vék
vyznamnym prediktorem.

Nejsilnéjsi vztah jsme identifikovali mezi proménnymi chemoterapie a stadiem onemoc-
néni. Druhy nejsilnéjsi vztah je mezi proménnou CSS event a stddiem onemocnéni a treti
mezi dobou stravenou ve studii a proménnou CSS event. Nyni se podivejme na grafické
vizualizace téchto tii zavilosti.

Zacnéme zavislosti nejsilnéjsi. Na obrazku je graf znazornujici pocty pacientl kteri
(ne)podstoupili chemoterapii, ktery je navic barevné rozlisen podle stddia onemocnéni.
Vidime, zZe vsichni pacienti, kteti byli ve stadiu onemocnéni III, 1é¢bu chemoterapii pod-
stoupili (100 %). Tuto 1é¢bu podstoupila také vétsina pacientit ve stddiu onemocnéni I1
(77 %). Naopak tomu je u skupiny pacienti ve stddiu onemocnéni I, kde chemoterapii

podstoupila mensina (34 %). Graf je vytvoren s vyuzitim knihovny ggplot2 piikazem:
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> geplot(GIT,aes(x=factor(CHT) ,fill=factor(Stage_upr)))+
geom_bar ()+ labs(x=’Chemoterapie’, y = "", fill=’Stadium nemoci’)+
geom_text (aes(label=..count..),stat="count",
position=position_stack(0.9),vjust=2, size = 7)+
theme (text = element_text(size = 20))+
scale_fill manual ("St&dium nemoci",

values = c("I" = "#F8766D", "II" = "#00BFC4", "III" = "#00BA42"))
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Obrazek 5.3: Pocty pacienti, kteri (ne)podstoupili chemoterapii — barevné rozlisené dle
stadia nemoci

Druhd nejsilnéjsi zavilost byla zjisténa mezi proménnymi CSS event a Stage. Na ob-
razku je graf znazornujici pocty pacientii v jednotlivych stadiich nemoci, které jsou
navic barevné rozliseny podle toho, zda u pacienta doslo ke sledované udalosti. Vidime,
ze ve stadiu I bylo 64 pacientti a z toho pouze u 6 z nich ke sledované udalosti doslo, tj.
ke sledované udalosti doslo ve stadiu I u 10 % pacientu. Ve stadiu IT doslo ke sledované
uddlosti u 14 z 39 pacientt, to znamena u priblizné 36 % pacientu. Ve stadiu III pak bylo

celkem 16 pacientu a ke sledované udélosti doslo u Sesti z nich, tj. u priblizné 38 %.

71



60-

40-
Udalost

Mo
| IR

20-

i I Il
Stadium nemoci

Obrazek 5.4: Pocty pacientii v jednotlivych stadiich nemoci — barevné rozlisené dle pro-
ménné CSS event

Tteti nejsilnéjsi zavislost je mezi dobou stravenou ve studii a proménnou, ktera riké, zda
doslo ke sledované udalosti. Na obrazku jsou postupné vykresleny boxploty délky doby
stravené ve studii pro skupinu pacientt u nichz nedoslo ke sledované udélosti a pro skupinu
pacientil, ktefl na onemocnéni GIT zemfeli. Vidime, zZe median doby stravené ve studii,
je vyssi pro pacienty, kterl sledovanému odemocnéni GIT nepodlehli. Déle je vidét, ze
pro tuto skupinu pacientt se ¢asy stravené ve studii pohybuji prakticky po celé uvazované
casové ose, tj. az do priblizné 50. mésice od operace, zatimco u druhé skupiny pacient se
¢asy pohybuji pouze do 25. mésice (s jedinnou vyjimkou, kdy u pacienta doslo ke sledované

udalosti az v 35. mésici). Graf byl vytvoren v knihovné ggplot2 prikazem:

> ggplot (GIT, aes(x=CSSevent, y=0Sm, fill=CSSevent)) +
geom_boxplot ()+
labs(x=’’, y = "Doba ve studii",fill="Ud&lost")+

theme (legend.position = "none", text = element_text(size = 20))
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Obrazek 5.5: Boxploty délky doby ve studii dle proménné CSS event

5.2. Analyza preziti

V této podkapitole se uz budeme vénovat samotné analyze preziti. Pfipomenme, ze
mame k dispozici celkem 119 pozorovani, pricemz u 26 z nich doslo ke sledované udélosti —
tedy ke smrti nasledkem onemocnéni GIT. U zbylych 93 pozorovani k této udalosti nedoslo
(jde tedy o cenzorovand pozorovani), nicméné vime, Ze u 14 pozorovani doslo ke smrti z jiné
pri¢iny — coz lze oznacit za konkurencni riziko, nebot po této udalosti jiz nami sledovana
udalost nastat nemtze. Na obrazku [5.6|jsou vykresleny casy ve studii pro jednotlivda pozo-
rovani, a to s ohledem na skutecnost, zda jde o pozorovani u néhoz ke sledované udélosti
doslo, nebo doslo k jiné udalosti, anebo nedoslo k zadné udalosti. Pro ucely vytvoreni
tohoto grafu byla vytvorena nova proménnd "typ", kde typ = 0 oznacuje cenzorované po-
zorovani, typ = 1 sledovanou udalost a typ = 2 jinou nez sledovanou udalost. Mtizeme si
povsSimnout, Ze ¢as straveny ve studii pro cenzorovana pozorovani se pohybuje rovnomérné
po celé casové ose, zatimco doba preziti subjektiu u nichz doslo ke sledované udélosti se
pohybuje (az na jednu vyjimku) maximélné do 23. mésice. Z toho bychom mohli usuzovat,
ze pokud ma u pacienta dojit ke sledované udalosti, nejspise se tak stane v tomto obdobi.

Graf byl opét vytvoren s vyuzitim knihovny ggplot2, a to prikazem:
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> gegplot(GIT, aes(x = 0Sm, y = typ))+
geom_point(aes(colour = typ), size = 3, show.legend = T)+
labs(x="Cas ve studii (v m&sicich)", y = "", colour = "Typ udalosti")+
theme (text = element_text(size = 20), legend.position = "bottom")+

scale_color_manual (

labels = c("Cenzorovani", "Sledovand udalost","Jind udalost"),
values = c("cornflowerblue", "lightcoral", "seagreen3"))
2.
1,
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Obrézek 5.6: Doba preziti dle typu udalosti

5.2.1. Kaplanovy-Meierovy krivky preziti

Jednim ze zakladnich nastroji vyuzivanych v analyze preziti jsou Kaplanovy-Meierovy
krivky preziti, které nam poskytuji odhad funkce preziti. Zacnéme tedy jejich vykresle-
nim. Nejiive uvazujme pouze proménnou CSSevent, kterd fika, zda u pozorovani doslo
ke sledované udalosti. Kaplaniv-Meiertiv odhad funkce preziti a odpovidajici kiivku pre-
ziti (obrazek zikdme pomoci nasledujicich prikazu (s vyuzitim knihoven survival,

survminer a ggplot2):

74



\4

surv_object = Surv(time=GIT$0Sm, event= GIT$CSSevent)

> kmfitl <- survfit(surv_object ~ 1, conf.type = "plain")
> ggsurv = ggsurvplot(kmfitl, data=GIT, risk.table = TRUE,
palette = "#2E9FDF",ggtheme = theme_bw(),

legend=’none’, risk.table.fontsize = 10)

\4

ggpar (ggsurv, font.tickslab = c(20,"plain"), font.title = c(15,"bold"),
font.x = c(15,"bold"), font.y = c(15,"bold"))
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Obrazek 5.7: Zakladni kiivka preziti pro proménnou CSSevent.

V hlavni ¢asti grafu na obrazku[5.7je vykreslena ktivka preziti, vyznacené kiizky na této
kiivce odpovidaji cenzorovanym pozorovanim. 7 grafu vidime, ze hodnota odhadu funkce
preziti s postupem casu klesd, nicméné priblizné po 23. mésici se stabilizuje na hodnoté asi
0.70. Jinymi slovy, pravdépodobnost preziti se ode dne operace snizuje, a to po dobu 23
meésicu, po kterych se ustali na hodnoté 70 %. V grafu je také vyznacen péas spolehlivosti
kolem ktivky preziti, ktery s pravdépodobnosti 95 % pokryva skutec¢nou hodnotu prave-
podobnosti preziti v jednotlivych casech. V tabulce pod grafem je pak pro kazdy desaty
meésic uvedeny pocet pozorovani, ktera jsou v riziku, tzn. pocet subjektti u nichz do daného
casu nedoslo k udalosti a zaroven neopustili studii.

Zajimé-li nas pramérna doba preziti, lze vyuzit nasledujiciho prikazu:
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> print(kmfitl, print.rmean = TRUE)

Call: survfit(formula = surv_object ~ 1)

n events *rmean *se(rmean) median 0.95LCL 0.95UCL
119.00 26.00 37.85 1.86 NA NA NA
* restricted mean with upper limit = 49

Ve vystupu se zobrazuje hned nékolik udajt, pricemz prvni dva informuji o poétu pozo-
rovani a poctu sledovanych udalosti jez nastaly. Nasleduje primérna doba preziti, ktera
je témeér 38 meésicu. Protoze nejdelsi cas preziti ve studii je cenzorovany, jedna se o tzv.
restringovanou (omezenou) priumérnou dobu preziti. Jako horni limit pro vypocet tohoto
pruméru je bran pravé onen nejdelsi ¢as preziti ve studii (49 mésici). Nasleduje sméro-
datnd chyba primérné doby preziti. Posledni tfi idaje se tykaji medianu preziti a jeho
horniho a dolniho intervalového odhadu. Pfipomenme, Ze median preziti nalezneme jako
casovy okamzik, ve kterém kiivka preziti dosahuje hodnoty 0.50 (pravdépodobnost preziti
je 50 %). V nasem piipadé je ale pravdépodobnost preziti po celou uvazovanou dobu vyssi
nez 50 %, proto nejsou tyto tfi hodnoty definované.

Nakonec si muzeme vykreslit jesté kumulativni rizikovou funkei (obrézek , ktera
vyjadruje celkové riziko toho, ze od zacatku sledovani az do néjakého zvoleného cCasu t

dojde ke sledované udalosti.
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Obréazek 5.8: Kumulativni rizikova funkce pro zéakladni model
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Jinymi slovy, kumulativni rizikova funkce udava ocekavany pocet sledovanych udalosti,
které by u jedince nastaly od zacatku sledovani az do casu ¢ (za predpokladu, ze by se
dané udalost mohla opakovat).Z grafu na obrazku vidime, Ze v nasem pripadé dosahuje
kumulativni rizikova funkce nejvyse hodnoty 0.4, coz je pozitivni ¢islo — znamend to totiz,
ze neocekavame vyskyt sledované udalosti u kazdého pacienta. Toto samozrejmé odpovida
jiz. vyse uvedenému. Kolem kiivky kumulativni rizikové funkce je vyznacen také 95% pas
spolehlivosti, ktery v jednotlivych casovych bodech pokryva skuteé¢nou hodnotu kumula-
tivniho rizika s pravdépodobnosti 95 %. Graf byl vytvoren analogickym zptsobem jako
graf funkce preziti (obrazek s tim rozdilem, ze mezi parametry funkce ggsurvplot
jsme pridali argument fun = "cumhaz".

Nyni si pfidejme informaci o tom, zda pacient podstoupil nebo nepodstoupil 1écbu
chemoterapii. V takovémto pripadé budeme mit dva rizné odhady funkce preziti, a tedy
dvé krivky preziti. Z grafu na obrazku vidime, Ze lépe jsou na tom pacienti, kteti 1é¢bu
chemoterapii nepodstupuji. Odpovidajici kiivka preziti se totiz priblizné po 14. mésici
stabilizuje na hodnoté 0.85, zatimco kiivka preziti pro pacienty, ktetri 1é¢bu chemoterapii

podstupuji se stabilizuje az priblizné po 22. mésici na hodnoté 0.60.
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Obrazek 5.9: Krivky preziti pro skupiny dle proménné CHT
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Tento vysledek je sice prekvapivy, nicméné miize souviset pravé se skutecnosti, ze 1écbu
Pripomenime, ze hodnota korela¢niho koeficientu mezi proménnymi CHT — (ne)podstoupeni
chemoterapie a Stage — stupen onemocnéni je 0.517. V tabulce pod grafem jsou opét
pro kazdy desaty meésic zobrazeny pocty pozorovani, které jsou v riziku, tentokrat jsou
vsak rozdéleny podle proménné CHT. Oproti predchozimu grafu je zde navic vypocitana
p-hodnota, kterda odpovida hodnoté log-rank testu, ktery slouzi k rozhodnuti, zda se od
sebe ktivky pro dané skupiny vyznamné lisi. P-hodnota 0.032 pfitom svédci o tom, ze mezi
danymi skupina skutecné signifikantni rozdil je. Samostatné lze log-rank test v softwaru
R provést s vyuzitim knihovny survival pomoci ptikazu survdiff. Poznamenejme jeste,
Ze restringovany prumérny Cas preziti je 33 mésicu (+2.20) pro pacienty, ktefi podstoupili
lécbu chemoterapii a 41 mésicu (£2.52) pro pacienty, ktefi tuto 1écbu nepostoupili.
Vzhledem ke zjisténé zavilosti mezi proménnymi CHT a Stage bude vhodné si vykreslit
analogické kiivky preziti pro jednotlivé stupné onemocnéni (obrazek . V prvnim grafu
jsou ktivky preziti pro stadium I. Vidime, zZe obé kiivky se drzi nad hodnotou 0.75, coz
odpovida tomu, Ze se jedna o nejlehéi stadium onemocnéni. V tomto stadiu ale stale plati,
ze vyssi pravdépodobnost preziti maji pacienti, kteri 1é¢bu chemoterapii nepodstupuji.
Nicméneé dle p-hodnoty vidime, Ze se od sebe tyto kifivky vyznamné nelisi. Druhy graf je
pro stadium II. Zde vidime, Ze obé ktivky dosahuji hodnot mensich nez 0.50. Oproti stadiu
I tedy pozorujeme velky pokles pravdépodobnosti preziti. Zaroven si mizeme povsimnout,
ze vyssi pravdépodobnost preziti ma skupina, ktera lécbu chemoterapii podstupuje. Prav-
dépodobnosti preziti 50 % tato skupina dosahuje piiblizné 21 mésici od operace, zatimco
pro skupinu, ktera lé¢bu nepodstoupila je median ¢asu preziti jen 13 mésict od operace. P-
hodnota je v tomto pripadé nizsi nez u stadia I, nicméné stale plati, Ze mezi krivkami neni
signifikantni rozdil. Posledni graf pak odpovida stadiu III. V grafu je pouze jedna krivka
preziti, nebof vsichni pacienti z této skupiny lécbu chemoterapii podstoupili. Pravdépodob-
nost preziti je u téchto pacienti az do 15. mésice vyssi nez 85 % a az poté zacne vyrazné
klesat. Median casu preziti je pak 21. mésic od operace — tedy stejny cas jako pro pacienty
ve stadiu II, ktefi nepodstoupili 1écbu chemoterapii. Oproti predchozim grafim jsme nyni

zamérneé vynechali pasy spolehlivosti kolem krivek preziti, a to zejména pro lepsi prehled-
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nost. Grafy na obrazku byly vytvoreny opét v knihovné ggplot2 a nasledné spojeny

pomoci funkce arrange ggsurvplots.
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Obrazek 5.10: Krivky preziti pro jednotliva stddia onemocnéni - rozlisené dle proménné
CHT

Déle se miizeme podivat na to, jak je pravdépodobnost preziti ovlivnéna jen samotnymi
stadii nemoci (opét budeme pro prehlednost uvazovat pouze zékladni déleni I, IT a III).
Na obréazku jsou vykresleny prislusné krivky preziti pro dana stadia. Tyto kiivky pre-
ziti samoziejmé koresponduji s kiivkami pteziti z grafii na obrazku Nyni ale mizeme

krivky lépe porovnat, a to zejména kiivky preziti pro stadium nemoci I a III. Z tohoto
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grafu totiz vyplyva, ze nelze obecné Tici, kterd ze skupin pacienti (II nebo III) ma vyssi
pravdépodobnost preziti. Nizka p-hodnota je tedy nejspise zptisobena odlisnosti kiivky
preziti pro pacienty ve stadiu nemoci I, ktera se po celou dobu drzi nad hodnotou 85 %.
Pod grafem jsou opét uvedeny pocty pacientt v riziku v daném case rozdélené podle stadia

nemoci.
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Obrézek 5.11: Krivky preziti pro jednotliva stadia onemocnéni

Podivat se miizeme jesté na priumérné casy preziti pro jednotliva stadia nemoci. Z vy-
stupu nize vidime, Ze nejvyssi primérny Cas 37.9 mésica (+1.37) odpovida stadiu I, median
preziti pro tuto skupinu neni definovan (vsichni pacienti v této skupiné maji pravdépodob-
nost preziti vyssi nez 50 %). Prumérny Cas preziti pro pacienty ve stadiu II je 26.2 mésict
(£2.90) a median preziti pak 34.8 mésicii od operace. Nicméné z grafu vidime, Ze
pravdépodobnosti preziti 50 % je dosazeno jiz priblizné ve 21. mésici od operace. Vypodi-
tany median je zde ovlivnén faktem, Ze tato pravdépodobnost preziti ziustava konstantni
témér az do 35. mésice od operace. Ve stadiu III této nemoci je primérny cas preziti 24.4

mesict (£4.40) od operace a median preziti 21.2 mésicti od operace.
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> print(survfit(surv_object ~ GIT$Stage_upr), print.rmean = TRUE)
Call: survfit(formula = surv_object ~ GIT$Stage_upr)

n events *rmean *se(rmean) median 0.95LCL 0.95UCL

Stagel 64 6 37.9 1.37 NA NA NA

StageIl 39 14 26.2 2.90 34.8 17.8 NA

StageIll 16 6 24.4 4.40 21.2 16.4 NA
* restricted mean with upper limit = 41.5

Analogickym zptisobem si muzeme nechat vykreslit také kiivky preziti pro proménnou

Grade (obrazek [5.12)). Na prvni pohled vidime, ze pravdépodobnost preziti pro pacienty
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Obréazek 5.12: Krivky preziti pro jednotlivé irovné onemocnéni

s trovni nemoci G1 je po celou uvazovanou dobu 100 %. Duvodem je fakt, ze zadny
z pacientt, ktery byl do této skupiny zarazen, na sledovanou nemoc nezemriel. Nicméné
je treba myslet na to, ze do této skupiny patfilo pouze 10 pacienti z celkovych 119. Je
tedy mozné, ze je tento vysledek zapri¢inén malym poctem pozorovani. Pokud se zamérime

na zbylé dvé urovné nemoci (G2 a G3), uvidime, ze vyssi odhadovanou pravdépodobnost
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preziti méa témér po celou dobu skupina pacient s irovni nemoci G2. Podle p-hodnoty,
kterou navic ovliviiuje i skupina G1, bychom vsak mohli fict, ze tento rozdil vyznamny
neni. Ani u jedné ze skupin odhadovana pravdépodobnost preziti neklesne pod 50 %.
Restringovany prumérny ¢as preziti je 38 meésicu (£2.73) pro pacienty s trovni nemoci
G2 a 33.1 mésici (£2.25) pro pacienty s Grovni nemoci G3. Uvazovana hranice pro tyto
vypocty je pak brana jako 45.5 mésice.

Jak uz bylo feceno, zadny z celkovych deseti pacientii ze skupiny G1 nezemfel v diisledku
onemocnéni GIT. Fakt, ze zddny z téchto pacienti nezemrel na sledované onemocnéni je
velmi dobra zprava, nicméné z hlediska dal$i analyzy a vypoc¢ti prinasi skupina G1 hned
dva potencialni problémy. Prvnim z nich je maly pocet pozorovani a druhym je fakt, ze
pokud v dané skupiné nedoslo ani k jedné sledované udalosti, pak nebude mozné odhadnout
odpovidajici regresni parametr Coxova modelu. Nabizi se proto dvé mozna teseni. Bud
muzeme pozorovani zarazena do skupiny G1 z analyzy vyradit nebo mtzeme sloucit skupiny
G1 a G2. Pristoupenim k prvni moznosti by doslo k pomérné vyznamné ztraté informace,
nebot se jednd o 10 pacientu z celkovych 119, tj. vyradili bychom 8.4% pozorovani. Z tohoto
divodu se druha moznost jevi jako vyhodnéjsi. Spojime-li tedy skupiny G1 a G2, budou

krivky preziti pro jednotlivé irovné vypadat nésledovné:

Strata Uroven G1-G2 —+ Uroven G3

1.00 iy v

0.75

Survival probability
o
&)l
o

0.25
p=0.071

0.00

0 10 20 30 40 50
Time
Number at risk

£ 49 34 18 13 7 0
» = 70 51 29 14 4 0
0 10 20 30 40 50

Time

Obrazek 5.13: Krivky preziti pro irovné onemocnéni G1-G2 a G3.
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Nakonec si takto vykreslime kiivky preziti pro Zeny a pro muze (obrazek . Krivky
preziti se od sebe dle ocekavani nijak vyrazné neodlisuji. Nutné je ale myslet také na to,
ze pocet zen ve studii bylo vice nez dvakrat vice jak muzi. Restringovany primérny cas
preziti je pak 38.9 mésicu (+2.98) pro zeny a 35.8 mésici (£2.13) pro muze. I z téchto

udaju tedy citime, ze pohlavi nebude hrat u této nemoci roli vyznamného faktoru.

Strata = Muzi Zeny

o -—

=~ o

a3
F

Survival probability
o
w
o

0.251
p=044
0.00
0 10 20 30 40 50
Time
Number at risk
2 85 58 33 19 7 0
o =| 34 27 14 8 4 0
0 10 20 30 40 50
Time

Obrézek 5.14: Krivky preziti pro Zeny a muze

5.2.2. Oveéreni predpokladu proporcionality

Drtive, nez ptijde na fadu tvorba modelu preziti, s jehoz pomoci budeme schopni co nej-
lepsi (nejpresnéjsi) predikce pro nova pozorovani, je tieba otestovat splnéni predpokladu
proporcionality. V pripadé jejiho splnéni lze pouzit Coxtiv model proporcionalnich rizik,
v opac¢ném pripadé musime zvolit jiny postup. Zakladnim nastrojem pro ovéreni propor-
cionality rizik je vykresleni log-log Kaplanova-Meierova odhadu funkce preziti. V pripadé,
ze krivky nebudou paralelni nebo se dokonce prektizi, pak je predpoklad porusen. Z grafu
na obrazku je vidét, ze v tomto pripadé je skutecné proporcionalita rizik porusena,
nebot se krivky v nékolika mistech ktizi. Graf byl vytvoren pomoci knihovny ggplot2,

a to analogickym prikazem jakym byly tvoreny krivky preziti vySe. Do predpisu funkce
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ggsurvplot jsme pouze pridali pouze argument fun = "cloglog".

Strata ~ CHT=0 + CHT=1

log[-log[S(1)]]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Time

Obrézek 5.15: Log-log kiivky preziti

Dalsi moznosti, jak otestovat predpoklad proporcionality rizik, je vyuziti Schoenfeldo-
vych rezidui. Pokud je tento predpoklad splnén, pak jsou Schoenfeldova rezidua nezavisla
na c¢ase. Abychom je ziskali, je nutné nejprve vytvorit Coxtiv model proporcionélnich rizik.

Toto provedeme s vyuzitim knihovny survival nasledujicim prikazem:

> Coxfitl <- coxph(surv_object ~ CHT, data = GIT)

Detaily vystupu se nyni zabyvat nebudeme, nebot jsou pro nas relevantni pouze pii spl-
néni predpokladu proporcionality rizik. Predpoklad proporcionality rizik 1ze v softwaru R

otestovat (opét s vyuzim knihovny suvival) pomoci ptikazu:

> Cox.zph.fitl <- cox.zph(Coxfitl,transform="km")
> print(Cox.zph.fitl)

rho chisq P
GIT$CHT 0.359 3.54 0.0598
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Hodnota rho=0.359 z vystupu je hodnota korela¢niho koeficientu mezi Schoenfeldovymi
rezidui a ¢asem. Pokud bychom se striktné idili p-hodnotou testu, potom bychom jen tésné
nezamitli predpoklad proporcionality rizik. Nicméné p-hodnota je v tomto pripadé velmi
nizka a pouzitim Coxova modelu proporcionalnich rizik bychom mohli dostat nepresné ¢i
zavadéjici vysledky. Konecné, nemusime se divat pouze na tento vystup, ale Schoenfeldova
rezidua si mizeme vykreslit (obrazek . 7 teorie vime, ze Schoenfeldova rezidua jsou
definovana pouze pro necenzorovand pozorovani. V nasem pripadé mame celkem 26 necen-
zorovanych pozorovani, ¢emuz odpovida 26 c¢ervené vykreslenych bodi v grafu. Hodnoty
Schoenfeldovych rezidui jsou v grafu vykresleny vzdy v case odpovidajicim vyskytu uda-
losti. Jestlize je predpoklad proporcionality splnén, neméli bychom v grafu nalézt zadny
trend ¢i systematické skoky a body by mély byt ndhodné rozmistény kolem nuly. S po-
souzenim by nam méla pomoci také plna c¢erna krivka v grafu, ktera predstavuje odhad
prislusného na case zavislého regresniho parametru . Prerusované linky pak predsta-
vuji hranice pro intervaly spolehlivosti dané jako: j3;(t) £ 21/0ar(5;(t)). Z teorie jiz vime,
ze vykreslena ktivka v grafu by méla byt za predpokladu proporcionality rizik konstantni
s hodnotou nula ve vsech c¢asech. Pripadny sklon ¢i zvlnéni pak znamena poruseni pred-
pokladu proporcionality. Z grafu na obrazku vidime, Ze vétsina boda (20 z 26) lez
v kladnych hodnotach. Tomu také odpovida rostouci trend kiivky v grafu. Z vyse uvede-
ného tedy vyplyva, ze v tomto ptipadé je podminka proporcionality skutecné porusena.
Graf byl vytvoren s vyuzitim knihovny survminer pomoci ptikazu:

> schoefRes = ggcoxzph(Cox.zph.fitl, point.size = 3,

xlab = "Cas", ylab="Beta(t) pro prom&nnou CHT")
> ggpar( schoefRes,

font.x = c(15, "bold"),
font.y = c(15, "bold"),
font.main = c(15, "bold"),

font.tickslab = c(20, "plain"))
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Schoenfeld Individual Test p: 0.0598

5.0

2.57

0.0

Beta(t) pro proménnou CHT

3 7.5 8.6 11 14 17 20 23

Cas

Obrazek 5.16: Schoenfeldova rezidua pro model s proménnou CHT

Jestlize jsme dospéli k zavéru, ze predpoklad proporcionality splnén neni, pak je nutné

najit jiny zpusob (nez je Coxuv model proporcionélnich rizik), jak data modelovat.

5.2.3. Stratifikované modely

Zakladni moznosti, jak se vyporadat s porusenim predpokladu proporcionality rizik je,
jak jiz vime z teoretické ¢asti, pouziti stratifikovanych modeli. Protoze byl predpoklad pro-
porcionality porusen u proménné chemoterapie, budeme modely stratifikovat pravé podle
této proménné. Vybér nejvhodnéjsiho modelu provedeme tak, ze budeme postupné pridavat
nebo odebirat proménné, pricemz nas bude zajimat hned nékolik faktori, a to: vyznamnost
regresniho parametru (Walduv test), hodnota indextu determinace a samoziejmé hodnota
informacniho kritéria (Akaikeho informac¢ni kritérium).

Dtive, nez za¢neme s tvorbou a vybérem modelli, pripomenme si, ze v ¢asti popisné
statistiky jsme u proménné vék odhalili t¥i odlehla pozorovani. Abychom dostali vypovida-
jici vysledky, tato tii pozorovani nebudeme dale uvazovat. Pokud bychom si totiz vytvorili
dva modely obsahujici pouze proménnou vék, kde prvni model uvazuje vSechna pozorovani
véetné téch odlehlych a druhy model odlehld pozorovani neuvazuje, potom bychom zjistili,

ze prvni model vykazuje (na rozdil od druhého modelu) srovnatelné ¢i dokonce méné kva-
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litnéjsi vysledky nez nulovy model (napt. Brierovo skére pro nulovy model je BS = 0, 2272,
pro prvni model pak BS = 0,2413). Déle pripomenme, Ze u proménné s nazvem Grade
(troven onemocnéni) budeme uvazovat kategorie G1 a G2 slouc¢ené dohromady, nebot ka-
tegorii G1 odpovida pouze 10 pozorovani a zaroven u zadného z nich nedoslo ke sledované
udélosti, coz by déle pusobilo problémy pii vypoctech. U proménné Stage (stadium one-
mocnéni) pak opét uvazujeme pouze zakladni déleni na skupiny I, I a III.

Nejprve se podivejme na stratifikovany model, ktery obsahuje vsechny vysvétujici pro-
ménné (vék, pohlavi, stddium a troven onemocnéni). Na piikladé tohoto modelu si zaroven
predstavime informace, které nam nabizi vystup v softwaru R. Model vytvorime s vyuzitim
knihovny survival pomoci funkce coxph (funkce pro tvorbu Coxova modelu proporcio-
nalnich rizik), pricemz stratifikace dle proménné chemoterapie docilime pridénim clenu
strata(CHT) k ostatnim proménnym.

> model.full = coxph(Surv(0Sm, CSSevent) ~ age + sex + Stage_upr +
Grade + strata(CHT) , data = GIT_upr)

> summary (model.full)
Call:
coxph(Surv(0Sm, CSSevent) ~ age + sex + Stage_upr +

Grade + strata(CHT) , data = GIT_upr)

n= 116, number of events= 26

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>|zl)
age 0.02977 1.03022 0.02819 1.056 0.29089

sex0 0.02756 1.02795 0.49960 0.055 0.95600
Stage_uprII 1.67214 5.32354 0.51124 3.271 0.00107 *x*
0
0

Stage_uprIII 1.74879 5.74762 0.63969 2.734 .00626 *x*
GradeG3 0.65356 1.92236 0.48344 1.352 .17641

Signif. codes: 0O ‘*%x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 ¢.” 0.1 ¢ ’ 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

age 1.030 0.9707 0.9748 1.089
sex0 1.028 0.9728 0.3861 2.737
Stage_uprll 5.324 0.1878 1.9545 14.500
Stage_uprIII 5.748 0.1740 1.6405 20.137
GradeG3 1.922 0.5202 0.7453 4.958
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Concordance= 0.68 (se = 0.065 )
Likelihood ratio test= 16.54 on 5 df, p=0.005

Wald test 15.21 on 5 df, p=0.01
16.79 on 5 df, p=0.005

Score (logrank) test

Z vystupu vidime, ze jsme uvazovali cekem 116 pozorovani, z nichz u 26 doslo ke sledované
udalosti. V modelu jsou zahrnuty celkem tri kategorialni proménné, a to pohlavi (referen¢ni
kategorie zeny), stddium onemocnéni (referencni kategorie I) a tiroven onemocnéni (refe-
ren¢ni kategorie G1-G2). Sloupec s ndzvem coef obsahuje hodnoty odhadnutych regresnich
parametri, nasleduje sloupec exp(coef), ktery odpovidd poméru rizik (HR). Je-li pomér
rizik nizsi nez jedna, potom hovorime o tzv. dobrém prognostickém faktoru, nebot vyssi
hodnoty proménné (ve spojitém piipadé) prindseji nizsi riziko nastani sledované udélosti.
V diskrétnim pripadé dand kategorie znamena nizsi riziko oproti referen¢ni kategorii. Nao-
pak je-li pomér rizik vyssi nez jedna, pak hovorime o tzv. Spatném prognostickém faktoru.
Je-li pomér rizik roven jedné, pak dand proménna nema na velikost rizika zadny efekt.
Ve sloupci oznaceném se(coef) jsou smérodatné chyby pro odhady regresnich parame-
tri. Sloupec oznac¢eny jako z pak odpovida hodnoté Waldovy statistiky (coef/se(coef)).
V poslednim sloupci jsou p-hodnoty prislusné pro Walduav test. Z vystupu vidime, Ze sta-
tisticky vyznamna je pouze proménna Stage. V dalsi ¢asti vystupu je znovu uveden sloupec
s nazvem exp (coef) udavajici pomér rizik a po ném nasleduje sloupec exp(-coef), ktery
udava prevraceny pomeér rizik. Mame-li tedy v druhém radku pomeér rizik muzu oproti
zenam, pak prevraceny pomér rizik vyjadiuje pomér rizik zen oproti muzim. Posledni dva
sloupce pak postupné udavaji dolni a horni mez pro 95% interval spolehlivosti pro po-
meér rizik. V dolni ¢asti vystupu je uvedena hodnota konkordance (odpovida Harrellovu
(') véetné smérodatné chyby. Posledni tfi fadky vystupu se tykaji testi hypotézy o nulo-
vosti vSech regresnich parametri. Mame zde test pomérem vérohodnosti (vytvoreny model

srovnavame s nulovym modelem), Waldiv test a skérovy (logrank) test.
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Déale miizeme snadno pomoci funkce cox.zph ovérit predpoklad proporcionality:

> cox.zph(model.full)
chisq df p

age 0.176 1 0.67
sex 0.503 1 0.48
Stage_upr 1.463 2 0.48
Grade 0.435 1 0.51
GLOBAL 3.515 5 0.62

Vidime, ze tentokrat je predpoklad proporcionality splnén jak pro jednolitvé proménné
zvlast, tak i celkové (posledni Fadek). Muzeme se proto presunout k dalsi analyze vytvore-
ného modelu.

Vypocitat si mizeme Akaikeho informacni kritérium, které ziskame pomoci prikazu
extractAIC. Pro nas vytvoreny model dostavame hodnotu AIC = 180.9711. Tato hodnota
sama o sobé vypovidaci hodnotu nemad, ale pomuze ndm dale v procesu vybéru modelu.
Stejné tak tomu je i u indexti determinace. Indexy determinace vypocitame s vyuzitim
knihovny survAUC. Pied vypoctem si datovy soubor rozdélime na trénovaci (80 % dat)
a testovaci sadu (20 % dat). Na zdkladé trénovaci sady vytvorime pozadovany model, ale
také model nulovy (uvazujici pouze zékladni rizikovou funkci). Tyto modely poté vyu-
zijeme pro vypocet koeficientii determinace. Ve vystupu je zachovano potradi koefecientii
determinace podle teoretické ¢asti této prace (R, R%o a Ry ). Vypocitané hodnoty opét
vyuzijeme az pozdéji pri porovnavani modelu.
> GIT_upr$id = 1:nrow(GIT_upr)
> set.seed(123)
> ind.split = sample(l:nrow(GIT_upr), round(nrow(GIT_upr)*4/5),

replace = FALSE)

> GIT.train.upr = GIT_upr[ ind.split,]
> GIT.test.upr = GIT_upr[-ind.split,]

> m0 = coxph(Surv(0Sm, CSSevent) ~ 1, data=GIT.train.upr)

> ml = coxph(Surv(0Sm, CSSevent) ~ age + sex + Stage_upr + Grade +
strata(CHT), data = GIT.train.upr)

> f0 = rep(0,nrow(GIT.test.upr))

> f1 = predict(ml, newdata=GIT.test.upr)

> Surv.res = Surv(GIT.test.upr$0Sm, GIT.test.upr$CSSevent)
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> Nagelk(Surv.res, f1, £0)
[1] 0.3871872

> X0(Surv.res, f1, f0)
[1] 0.2018043

> 0XS(Surv.res, f1, £0)
[1] 0.7622221

Kombinovanim proménnych lze vytvorit dalsi modely a analogickym zptsobem pak
vypocitat hodnoty statistik pro nésledné porovnani modeli. Takto podrobné uz zde ale
dalsi modely rozebirat nebudeme, nebot by to neimérné zvétsilo rozsah prace. Vypocitané
hodnoty uvazovanych kritérii jsou pro vSechny modely uvedeny v pifloze v tabulce [AT]
Dle kazdého z kritérii (AIC, R%, R%, a R%ys) byly vybrany t¥i nejlepsi modely. Tyto
modely jsou uvedeny spolu s hodnotami kritérii v tabulce 5.5 Prozatim nebyly uvazoviny

interakce mezi proménnymi.

Model AIC R3% R%o R% s
STAGE + strata(CHT) 179.196 | 0.2426 | 0.1006 | 0.5857
STAGE + GRADE + strata(CHT) 178.2775 | 0.3430 | 0.1525 | 0.7175
STAGE + VEK + strata(CHT) 178.9906 | 0.3225 | 0.1586 | 0.6943
STAGE + GRADE + POHLAVI + strata(CHT) | 180.1242 | 0.3567 | 0.1686 | 0.7322
model.full 180.9711 | 0.3872 | 0.2018 | 0.7622

Tabulka 5.5: Hodnoty AIC, R%,, R%, a R% ¢ pro vybrané modely bez interakei.

Dle Akaikeho informac¢niho kritéria je nejlepsi model obsahujici stadium a troven ne-
moci, tento model méd zdroveni tieti nejlepsi hodnoty kritérii R a R%yg. Nejlepsi model
dle kritéria R% je model obsahujici vSechny proménné, stejné tak je tento model nejlepsi
i dle kritérii R%, a R%yg. Druhé nejvyssi hodnoty upravenych indexti determinace ma
model obsahujici proménné pohlavi, stadium a troven onemocnéni. Treti nejvyssi hodnotu
kritéria R%, méa model obsahujici proménné vék a stddium onemocnéni. Tento model m4
zaroven ¢tvrté nejvyssi hodnoty kritérii R, a R yg. ProtoZe posledn{ dva modely z tabulky
obsahuji velky pocet proménnych a zaroven je v obou téchto modelech dle Waldova

testu vyznamna pouze proménnd stadium onemocnéni, vybrali bychom si dle téchto krité-
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rif bud model s proménnymi stadium a droven onemocnéni nebo model s proménnou vék
a stadium onemocnéni.

Nyni prichazi na fadu gzjistit, jak dobré jsou jednotlivé modely. K tomu vyuzijeme
konkordance (Harrellovo C' a Génnenovo a Hellerovo C') a vypocitame si také Brierovo
skére. Zpusob vypoctu si opét ukazeme pouze na modelu, ktery obrahuje vsechny pro-
ménné. Harrellovo C' miizeme primarné zjistit z vystupu funkce coxph. Protoze jsme se jiz
na tento vystup divali, vime, Ze hodnota Harrellova C' je 0.68 (40.065).

Hodnotu Harellova C' lze alternativné ziskat i pomoci funkce concordance z knihovny
survival:

> concordance (model.full)
Call:
concordance.coxph(object = model.full)

n= 116
Concordance= 0.6798 se= 0.06546
concordant discordant tied.x tied.y tied.xy

[1,] 178 37 1 0 0]
[2,1] 510 286 3 0 0
Vidime, ze vysledek je totozny s vysledkem z vystupu funkce coxph, zde mame ale navic
rozepsano, kolik parti je konkordantnich, diskordantnich a kolik jich je vazanych. Tyto
poCty jsou navic rozdélené dle jednotlivych strat.

Gonenovo a Hellerovo C' vypocitdme pomoci prikazu GHCI z knihovny survAUC. K vy-
poctu vyuzijeme trénovaci a testovaci sadu, kterou jsme si vytvorili jiz pfi vypoc¢tu indexi
determinace:

> ml = coxph(Surv(0Sm, CSSevent) ~ age + sex + Stage_upr + Grade +

strata(CHT), data

GIT.train.upr)
GIT.test.upr)

> lp.new = predict(ml, newdata
> GHCI(1lp.new)
[1] 0.6902

Pro tento model jsme tedy ziskali hodnotu Cgy = 0.6902, coz je pomérné uspokojivy
vysledek.
Brierovo skére ziskame opét s vyuzitim knihovny survAUC a trénovaci a testovaci sady.

Protoze se jedna o funkci ¢asu, definujeme si predem casové okamziky, ve kterych budeme
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toto skore pocitat. Jako vypovidajici hodnotu pak budeme brat integrované Brierovo skore,

které je soucasti vystupu:

> ml = coxph(Surv(0Sm, CSSevent) ~ age + sex + Stage_upr + Grade +
strata(CHT), data = GIT.train.upr)
> 1p = predict(ml)
> lp.new = predict(ml, newdata = GIT.test.upr)
> Surv.rsp = Surv(GIT.train.upr$0Sm, GIT.train.upr$CSSevent)
> Surv.rsp.new = Surv(GIT.test.upr$0Sm, GIT.test.upr$CSSevent)
> times = 1:40
> predErr(Surv.rsp, Surv.rsp.new, lp, lp.new, times,
type = "brier", int.type = "weighted")

$error

[1] 0.000000000 0.000000000 0.001975685 0.001928821 0.001928821

[6] 0.003334070 0.006110923 0.010488597 0.018339743 0.018202850
[11] 0.041016457 0.042773391 0.031918085 0.028221322 0.026872143
[16] 0.021692241 0.019843697 0.017779707 0.016135367 0.016135367
[21] 0.014532038 0.013084039 0.011719640 0.011719640 0.011719640
[26] 0.011719640 0.011719640 0.011719640 0.011719640 0.011719640
[31] 0.011719640 0.011719640 0.011719640 0.011719640 0.008787658
[36] 0.008787658 0.008787658 0.008787658 0.008787658 0.008787658
$times

(1] 1+ 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
[21] 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
$ierror

[1] 0.03697274

Ve vystupu mame uvedeny hodnoty Brierova skore v jednotlivych casech, dale uvazované
¢asové body a nakonec také hodnotu integrovaného Brierova skére (I BS = 0.0370). Tato
hodnota je vyrazné nizsi nez 0.25, coz je hodnota odpovidajici pritazeni stejného (50%)
rizika vsem subjektim. Ziskali jsme tedy velmi pozitivni vysledek.

Analogickym zptsobem lze urcit hodnoty konkordance i Brierova skore pro ostatni
modely. Stejné jako u vybéru modelu dle AIC a upravenych indexti determinace, i zde jsou
v tabulce uvedeny pouze t1i nejlepsi modely dle kazdého kritéria. Hodnoty pro vsechny
modely jsou uvedeny v sekci prilohy v tabulce [AT]
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Model C Con BS

STAGE + VEK + strata(CHT) 0.6793 | 0.6843 | 0.0393
STAGE + GRADE + strata(CHT) 0.6606 | 0.6016 | 0.0379
STAGE + POHLAVI + VEK + strata(CHT) 0.6803 | 0.6859 | 0.0393
STAGE + POHLAVI + GRADE + strata(CHT) | 0.6665 | 0.6465 | 0.0385
model.full 0.6798 | 0.6902 | 0.0370

Tabulka 5.6: Hodnoty Harrellova C', Gonenova a Hellerova C' a Brierova skore pro vybrané
modely bez interakeci

Pov§imnout si muzeme toho, Ze kromé tettho modelu (model uvazujici proménné vék,
pohlavi a stddium onemocnéni) se vSechny ostatni modely objevily uz v tabulce . Nej-
vyssi hodnodu Harrellova C' ma pravé treti model, ktery mé zaroven druhou nejvyssiho
hodnotu Gonenova a Hellerova C'. Nejvyssi hodnotu Goénenova a Hellerova C' mé pak mo-
del obsahujici vSechny promnénné. Tento model ma také nejnizsi hodnotu Brierova skore.
Druhou nejnizsi hodnotu Brierova skére ma model uvazujici stadium a tiroven onemocnéni.
Dale tento model ale nijak nevyniké. Tteti nejvyssi hodnoty konkordace pak nalezi modelu
s proménnymi vék a stadium onemocnéni. Nakonec tieti nejnizsi hodnotu Brierova skére
mé model pfedposledni. Velmi dobfe je na tom tedy model se vSemi proménnymi, nicméné
jak jsme si jiz uvedli dtive, v tomto modelu je vyznamna pouze proménna stadium onemoc-
néni. Protoze se jedna o model s pomérné velkym poctem proménnych a jen jedna z nich
je vyznamné, nemda smysl tento model dale uvazovat. Stejny problém se tyka také modelu
tretiho a predposledniho. Pokud se zamérfime na prvni dva modely v tabulce, zjistime, Ze
(zejména kvuli rozdilu v hodnotach Cgp) si vede 1épe model prvni. Nicméné celkové jsou
hodnoty danych kritérii pro vSechny modely pomérné srovnatelné dobré.

Podle kritérii pro porovnani modeli mezi sebou i podle statistik hodnoticich predikéni
schopnosti jednotlivych model jsme shodné oznacili jako nejlepsi model uvazujici pro-
ménnou vék a stddium onemocnéni (ozn. model 1) a model uvazujici stadium a troven
onemocnéni (ozn. model 2). V tabulce jsou pro nazorné porovnani znovu uvedeny tyto
dva modely s hodnotami vsech uvazovanych statistik. Vidime, oba uvazované modely jsou
velmi dobré a vyraznéji se lisi pouze podle Goénenova a Hellerova C, kde si 1épe vede mo-
del prvni. Protoze jsou ale jinak modely srovnatelné dobré, 1ze je pro zavérecnou analyzu

vyuzit oba.
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Model 1 | 178.9906 | 0.3225 | 0.1586 | 0.6943 | 0.6793 | 0.6843 | 0.0393
Model 2 | 178.2775 | 0.3430 | 0.1525 | 0.7175 | 0.6606 | 0.6016 | 0.0379

Tabulka 5.7: Hodnoty AIC, R%,, R%,, Ry, Harrellova C', Génenova a Hellerova C' a Brie-
rova skore pro nejlepsi modely bez interakei

Do této chvile jsme uvazovali pouze modely bez interakei. Nyni je tfeba podivat se, zda
by ndm pridani interakce do modelu neprineslo jeho zlepseni. V sekci prilohy jsou v tabulce
vypocitané hodnoty Akaikeho informac¢niho kritéria, upravenych indexti determinace
(R%, R%o, R%ys), konkordance (Harrellova C' i Génenovo a Hellerovo C) a téz Brierova
skore pro modely s interakcemi. Pro nazornost jsou tabulce [5.8/ uvedeny modely, které byly

alespon podle jednoho kritéria nejlepsi.

Model AIC | Ry | RXo | Rbxs ] Con BS
STAGE:VEK + strata(CHT) 178.4273 0.3240 | 0.1658 | 0.6960 | 0.6783 | 0.6362 | 0.0394
STAGE:VEK + GRADE + strata(CHT) | 178.4552 [0.3828 | 0.2068 | 0.7581 | 0.6773 | 0.6545 | 0.0373
STAGE + VEK:strata(CHT) 180.8228 | 0.2923 | 0.1180 | 0.6568 [0.6793 | 0.6332 | 0.0391
VEK + STAGE:strata(CHT) 179.3735 0.3206 [[0:3112" 0.6920 | 0.6783 [ 0:6552"| 0.0435

Tabulka 5.8: Hodnoty AIC, R%,, R%o, R%xg, Harrellova C', Génenova a Hellerova C' a Brie-
rova skoére pro vybrané modely s interakcemi.

Z tabulky vidime, Ze stejné jako u modeli bez iterakci, tak i v modelech s interakcemi
jsou dle uvazovanych kritérii nejlepsi ty, které obsahuji proménné vek, stddium nebo tro-
ven onemocnéni. Oproti modelim bez interakci zde vsak nedoslo k vyraznéjsimu zlepseni
u zaddného z kritérii. V prvnich dvou modelech neni dle Waldova testu zadna proménna vy-
znamna. Ve tfetim modelu je vyznamna pouze proménna stadium onemocnéni, stejné jako
v modelu poslednim. Protoze nedoslo pridanim interakci do modeli k vyraznému zlepseni
a proménné v modelech nejsou vyznamné, nema smysl se dale témito modely zabyvat.

Z provedené analyzy vyplyva, ze nejlepsim modelem pro popis nasich dat a naslednou
predikci je model s proménnymi vék a stadium onemocnéni a model s proménnymi sta-
dium a troven onemocnéni. Nyni se na tyto modely podivame podrobnéji. Postupné se
podivame na odhady parametrii v obou modelech, které si nasledné interpretujeme. Pro-
vedeme také zakladni diagnostiku obou modeli, abychom se ujistili, ze ziskané vysledky

nejsou zavadéjici. Zacnéme modelem uvazujim proménné vék a stadium onemocnéni.
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> modell = coxph(Surv(0Sm, CSSevent) ~ age + Stage_upr + strata(CHT),
data = GIT_Out)
> summary (modell)
Call:
coxph(formula = Surv(0Sm, CSSevent) ~ age + Stage_upr + strata(CHT),
data = GIT_Out)

n= 116, number of events= 26
coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)
age 0.03947 1.04026 0.02701 1.462 0.14386
Stage_uprIl 1.65644 5.24064 0.52119 3.178 0.00148 *x*
Stage_uprIII 1.76392 5.83524 0.64623 2.730 0.00634 x*x*

Signif. codes: O ‘x*x*’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 .’ 0.1 ¢ ’ 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

age 1.040 0.9613 0.9866 1.097
Stage_uprll 5.241 0.1908 1.8869 14.555
Stage_uprIII 5.835 0.1714 1.6443 20.707

Concordance= 0.679 (se = 0.064 )
Likelihood ratio test= 14.52 on 3 df, p=0.002

Wald test 12.84 omn 3 df, p=0.005
14.29 on 3 df, p=0.003

Score (logrank) test

Z vystupu vidime, ze proménna vék neni statisticky vyznamna, a to jak podle p-hodnoty
u Waldova testu, tak i podle poméru rizik, ktery je roven piiblizné jedné. Odpovidajici 95%
interval spolehlivosti pro pomér rizik navic obsahuje jednicku, coz nam jen potvzuje, ze vék
nema na riziko vyskytu sledované udalosti vliv. Nicméné proménna Stage vyznamna je.
Pacienti ve II. stadiu onemocnéni maji asi 5.2-krat vyssi riziko, ze zemrou na onemocnéni
GIT nez pacienti ve stadiu I. Vidime také, Ze odpovidajici 95% interval spolehlivosti je
pro tento pomér rizik ponékud siroky (1.89;14.56). Podobnd situace je pak u pacienti
ve stadiu onemocnéni III. Zde je odhadovany pomér rizik roven hodnoté asi 5.8, nicméné
95% interval spolehlivosti je jesté Sirsi nez pro pacienty ve stadiu II ((1.64;20.71)). Jak
uz bylo uvedeno v tabulce hodnota Harrellova C' je 0.679 (£0.064). Na konci vystupu
jsou pak udaje pro testy vyznamnosti vsech regresnich parametri dohromady. Vidime,

ze podle testu pomérem vérohodnosti, Waldova testu i skérového testu nulovou hypotézu
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o nevyznamnosti regresnich parametrii zamitame.

Abychom mohli povazovat pravé uvedené vysledky za vypovidajici (spravné), je tfeba
splnéni predpokladu proporcionality. Nejprve si proporcionalitu otestujme. Z vystupu funkce
cox.zph nize vidime, ze vysledné p-hodnoty jsou velmi vysoké, a to jak pro jednotlivé pro-
ménné, tak i pro celkovy test. Z toho vyplyva, ze predpoklad proporcionality je v pripadé
tohoto modelu jisté splnén.
> cox.zph(modell)

chisq df P
age 0.223 1 0.64

Stage_upr 1.364 2 0.51
GLOBAL 1.678 3 0.64

Stejny vysledek vidime i z obrazku [5.17] Schoenfeldova rizidua jsou v pripadé obou pro-
ménnych symetricky rozmisténa kolem nuly, a to po celou uvazovanou dobu. Stejné tak
krivky znazornujici na case zavislé odhady parametri pro obé proménné jsou konstantni

s hodnotou nula.

Schoenfeld Individual Test p: 0.6368
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Obrazek 5.17: Schoenfeldova rezidua pro model 1
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Vlivnymi pozorovanimi v tomto pripadé myslime ta, jenz svoji pritomnosti vyznamné ovliv-
nuji hodnoty odhadovanych regresnich parametri. Vyuzijeme k tomu knihovnu survminer
a prikaz ggcoxdiagnostics, pricemz zde specifikujeme type = "dfbeta" (obrazek .
Vystupem jsou v tomto pripadé tti grafy, které odpovidaji regresnim parametrim modelu.
Osy x predstavuji indexy jednotlivych pozorovani a na osach y jsou odhadované zmény
v hodnotach regresnich koeficient za predpokladu, ze by dané pozorovani bylo pii tvorbé
modelu vynechdno. V idedlnim pripadé bychom chtéli, aby byly body v grafech rovno-
mérné rozmistény kolem nuly. Z obrazku vidime, Ze tomu tak ve vétsiné pozorovani
je, nicméné najdou se i pozorovani, jejichz odchylka od nuly je vyraznéjsi. Tyto odchylky
je dobré porovnat se smérodatnou chybou odhadu regresniho parametru, v pripadé, ze od-
chylka pro dané pozorovani neni vétsi nez smérodatnd chyba odhadu, pak lze predpokla-
dat, Ze se o vlivné pozorovani nejedna. Pro proménnou vék je odhad regresniho parametru
0.03947 (£0.02701), pro II. stddium onemocnéni pak 1.65644 (£0.52119) a pro III. stadium
1.76392 (£0.64623). Hodnoty smérodatnych chyb tedy prekroceny nebyly ani u jednoho

pozorovani.
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Obrazek 5.18: Diagnosticky graf pro posouzeni pritomnosti vlivnych pozorovani u prvniho
modelu
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Protoze jsme v uvazovaném modelu nenasli zadna vlivna pozorovani, jenz by ovliviiovala
vysledky a zaroven jsme potrvdili splnéni predpokladu proporcionality, mizeme ziskané
vysledky povazovat za spravné.

Nyni se podivejme na druhy model, ktery uvazuje proménné stadium a tiroven onemoc-
néni.
> model2 = coxph(Surv(0Sm, CSSevent) ~ Stage_upr + GRSPOJ + strata(CHT),

data = GIT_Out)
> summary (model2)

Call:
coxph(formula = Surv(0Sm, CSSevent) ~ Stage_upr + GRSPOJ + strata(CHT),

data = GIT_QOut)

n= 116, number of events= 26
coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)
Stage_uprII 1.6615 5.2672 0.5137 3.234 0.00122 *x*
Stage_uprIII 1.7007 5.4780 0.6371 2.670 0.00759 *x*
GRSP0OJG3 0.7548 2.1272 0.4684 1.611 0.10711

Signif. codes: O ‘x*x*’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 .’ 0.1 ¢ ’ 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

Stage_uprIl 5.267 0.1899 1.9244 14.417
Stage_uprIII 5.478 0.1825 1.5716 19.094
GRSP0JG3 2.127 0.4701 0.8493 5.328

Concordance= 0.661 (se = 0.06 )
Likelihood ratio test= 15.23 on 3 df, p=0.002

Wald test = 13.5 omn 3 df, p=0.004
Score (logrank) test = 15.15 on 3 df, p=0.002

Z vystupu vidime, zZe vyznamna je opét pouze proménna stadium onemocnéni, pricemz in-
terpretacné dostavame velmi podobné vysledky jak u modelu predchoziho. Pacienti ve sta-
diu nemoci IT maji oproti pacientim ve stadiu I asi 5.3-krat vyssi riziko, ze na onemoc-
néni GIT zemrou. Odpovidajici 95% interval spolehlivost je pak (1.9244;14.417). Jedné
se tedy opét o pomérné Siroké rozpéti. Pacienti ve stadiu onemocnéni IIT pak maji asi
5.5-krat vyssi riziko imrti na GIT nez pacienti ve stadiu I, pficemz 95% interval spolehli-

vosti je (1.5716;19.094). Proménnd oznacujici droven onemocnéni neni dle Waldova testu
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vyznamna. Odhadovany pomér rizik skupiny G3 oproti skupiné, kde jsou dohromady pa-
cienti G1 a G2, je roven 2.1272. Znamena to, ze pacienti ve skupiné G3 maji priblizné
dvakrat vyssi riziko, Zze zemfou na onemocnéni GIT nez maji pacienti ve skupinach G1
a G2. Nicméné odpovidajici 95% interval spolehlivosti (0.08493;5.328) obsahuje jednicku.
Z toho vyplyva, ze droven onemocnéni ve skutecnosti vliv na vyskyt sledované udalosti
mit nemusi. Dle testu pomérem vérohodnosti, Waldova i skérového testu hypotézu o ne-
vyznamnosti vSech proménnych v modelu zamitame.

Stejné jako u prvniho vybraného modelu, i zde je nutné provést zakladni diagnostiku
modelu. Zacénéme opét ovérenim proporcionality rizik. Z vystupu nize vidime, ze dle testu
proporcionalitu nezamitame.
> cox.zph(model2)

chisq df P

GRSPOJ 0.319 1 0.57
Stage_upr 1.362 2 0.51

GLOBAL 1.600 3 0.66

Schoenfeld Individual Test p: 0.5722
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Obrazek 5.19: Schoenfeldova rezidua pro model 2
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Na obrazku jsou grafy pro vizualni posouzeni proporcionality. Vidime, ze skalovana
Schoenfeldova rezidua jsou nahodné rozmisténa kolem nuly a odhady na case zavislych
parametri jsou po celou dobu pro obé proménné konstantné nulové.

Zbyva ovérit, zda nejsou pritomna vlivna pozorovani, kterda by vyznamné ovliviiovala
odhadované parametry v modelu. Odpovidajici grafy jsou na obrazku [5.20, Opét vidime,
ze néktera pozorovani maji na odhad parametri vétsi vliv nez jind, nicméné v souvislosti
s zadnym z nich nedochézi k vétsi zméné hodnoty parametru nez je jeho odpovidajici
smérodatnd ochylka. Pro turoven onemocnéni G3 je odhad parametru 0.7548 (£0.4684),
pro stadium II 1.6615 (£0.5137) a pro stddium III pak 1.7007 (£0.6371). Ani v tomto
modelu jsme tedy nezaznamenali nic, co by mélo znehodnocovat ziskané vysledky a mtizeme

je povazovat za spravné.
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Obrézek 5.20: Diagnosticky graf pro posouzeni pritomnosti vlivnych pozorovani u druhého
modelu

Na tomto misté si shriime poznatky z provedené analyzy. Na riziko vyskytu sledované
udalosti ma nejvétsi vliv stadium onemocnéni a fakt, zda pacient podstoupil 1é¢bu che-
moterapii. Naopak zadny vliv neméa pohlavi pacienta. Velmi maly vliv pak maji proménné
vék a uroven onemocnéni. Protoze proménnd oznacujici, zda pacient prodélal 1écbu che-

moterapii zptsobovala poruseni proporcionality v modelech, pristoupili jsme ke stratifikaci
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modeli praveé dle této proménné. Podle hodnot Akaikeho informacniho kritéria, uprave-
nych indext determinace, konkordance a Brierova skore jsme nakonec vybrali dva nejlepsi
modely, a to model uvazujici proménné vék a stradium onemocnéni (model 1) a model
uvazujici proménné troven a stadium onemocnéni (model 2). Pro oba tyto modely byla
provedena zakladni diagnostika a interpretace vysledki. Zaroven jsme zjistili, ze pridani

interakci do modelu nevede k jeho zlepseni.

5.2.4. Modely konkurencnich rizik

V této casti vyuzijeme kromé informace o tom, zda pacient podlehl sledovanému one-
mocnéni (proménna CSSevent), také informaci o tom, zda pacient zemfel nasledkem ja-
kékoli pfi¢iny (proménnd OSevent). Mluvime pfitom o tzv. konkurenénim riziku, nebot
nastane-li néjaka jind (konkuren¢ni) uddlost, neni mozné, aby nasledné nastala udélost
sledovana. Pro modelovani konkurencnich rizik v softwaru R vyuzijeme knihovny cmprsk.
Prvni co miizeme udélat, je vykreslit si kiivky kumulativni incidience pro obé mozné uda-
losti. Ziskame tim kumulativni pravdépodobnosti, s jakymi dojde ke sledované ¢i konku-
ren¢ni udalosti v riznych ¢asech. Uvazovat budeme nejdrive opét nejjednodusi pripad, tedy
pouze Casy preziti — obrazek [5.21] Typ udalosti 1 pfitom oznacuje smrt ndsledkem nami
sledovaného onemocnéni a typ udalosti 2 pak oznacuje smrt nésledkem jiné priciny. Z grafu
vidime, Ze po vétsinu casu je kumulativni pravdépodobnost nastani sledované udalosti vyssi
nez nastani udalosti konkurencni. Graf byl vytvoren s vyuzitim knihovny ggplot2 pomoci
nasledujicih prikazi:
> CInc = cuminc(ftime = GIT$0Sm, fstatus = GIT$typ, cencode = 0)
> GGCOMP1=ggcompetingrisks(CInc, conf.int = T,

legend.title = "Typ udalosti")
> ggpar( GGCOMP1,

font.title = c(15, "bold"),
font.x = c(15, "bold"),
font.y = c(15, "bold"),

c(15, "bold"),
c(20, "plain"))

font.legend

font.tickslab
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Cumulative incidence functions
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Obrazek 5.21: Ktivky kumulativni incidience sledované a konkuren¢ni udalosti

Tyto kiivky si mizeme vykreslit také pro jednotlivé irovné kvalitativnich proménnych.
Uvazujme nejprve proménnou CHT. Krivky kumulativni incidience si vykreslime zvlast
pro pacienty, kteri nepostoupili lé¢bu chemoterapii a zvlast pro pacienty, ktetfi tuto 1écbu
podstoupili (obrézek . Levy graf z obrazku odpovida skupiné pacient1, kteri 1écbu
chemoterapii nepodstoupili. Vidime ze kumulativni pravdépodobnost nastani sledované
udalosti roste do 15. mésice od operace a poté se ustdli priblizné na 15%. Kumulativni
pravdépodobnost, ze takovyto pacient zemte nasledkem jiné pric¢iny je po vétsinu sledo-
vané doby nizsi. Zvysi se az na konci této doby, kdy je dokonce vyssi nez kumulativni
pravdépodobnost nastani sledované udalosti, nicméné zvétsi se zde také pas spolehlivosti
a tento odhad je tedy velmi nepresny. Co se tyce skupiny pacienti, kteri 1é¢bu chemoterapii
podstoupili, je kumulativni pravdépodobnost nastani sledované udalosti opét po celou dobu
vyssi nez nastani konkurenc¢ni uddalosti. Oproti predchozi skupiné pacientl se tato pravdé-
podobnost zvysuje priblizné az do 23. mésice od operace, kdy dosahne hodnoty asi 40%.
Kumulativni pravdépodobnost nastani konkurenéni udélosti je pak nejvyse 20%. Oproti
prvni skupiné pacientt se zde také zuzily pasy spolehlivosti kolem obou kfivek a tyto od-
hady jsou tedy presnéjsi. Graf byl vytvoren analogickym zplisobem jako graf predchozi,

jen s tim rozdilem, Ze jsme do prikazu cuminc pridali argument group = GIT$CHT.
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Cumulative incidence functions
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Obrazek 5.22: Krivky kumulativni incidience sledované a konkurenc¢ni udalosti — rozlisené
dle proménné CHT

Kromé grafického porovnani 1ze rozdilnost odhadovanych kumulativnich pravdépodob-
nosti mezi skupinami také testovat. Vyuzijeme pritom Grayuv test. V softwaru R lze vy-
sledky Grayova testu ziskat nasledovné (prvni z piikazu jsme vyuzili jiz k tvorbé samotného
grafu):
> CincCHT = cuminc(ftime = GIT$0Sm, fstatus = GIT$typ,

group = GIT$CHT, cencode = 0)
> CincCHT[["Tests"]]

stat pv df

1 4.2930160 0.03826922 1
2 0.4540695 0.50040871 1

Radky z vystupu postupné odpovidaji obéma typim udélosti (1 — sledovand udélost, 2 —
konkurenéni udélost). Prvni sloupec udava hodnotu testové statistiky, druhy sloupec pii-
slusnou p-hodnotu a posledni sloupec pocet stupnii volnosti. Vysledky testu nam rikaji, ze
rozdil mezi kumulativnimi pravdépodobnostmi nastani sledované udalosti v danych skupi-
nach je statisticky vyznamny, naproti tomu rozdil mezi kumulativnimi pravdépodobnostmi

nastani konkurenc¢ni udélosti statisticky vyznamny neni. Pro lepsi grafické porovnani odpo-
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vidajicich ktivek kumulativnich pravdépodobnosti existuje moznost vykreslit vSechny tyto

kiivky pro obé skupiny do jednoho grafu — obrazek [5.23]
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Obrazek 5.23: Krivky kumulativni incidience sledované a konkurenéni udalosti — rozlisené
dle proménné CHT

Cervené kiivky odpovidaji kumulativni pravdépodobnosti nastani sledované udalosti, modré
pak nastani konkurencéni udélosti. Plné cara pritom reprezentuje skupinu pacientii, kteri
lécbu chemoterapii nepodstoupili a prerusova cara skupinu pacientt, kteri tuto lécbu pod-
stoupili. Vidime, ze ptiblizné od 8. mésice po operaci se od sebe zacinaji ¢ervené krivky
vzdalovat a toto vzdalovani pokracuje po celou sledovanou dobu, zatimco modré kiivky zi-
stavaji bliz u sebe a kolem 42. mésice od operace se prekiizi. Graf byl vytvoren opét pomoci
prikazu ggcompetingrisks, pricemz bylo tfeba pridat agrument multiple_panels=FALSE.

Analogicky si mizeme pacienty rozdélit do skupin podle proménné Stage (uvazujeme
opét pouze rozdéleni I, IT a III). Na obrazku jsou odpovidajici grafy. Prvni graf patti
skupiné se stadiem nemoci I. Kumulativni pravdépodobnost nastani sledované udalosti
piné pacientli se stadiem nemoci II, v této skupiné se od sebe obé kiivky vyrazné odlisuji
a na rozdil od prvni skupiny zde kumulativni pravdépodobnost nastani sledované uda-

losti prekro¢i hranici 50%. Kumulativni pravdépodobnost nastdni konkurencéni udélosti
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ma viceméné podobny priibéh jako ve skupiné prvni. Posledni graf pak odpovida skupiné
se stupném onemocnéni III. Zde vidime jistou podobnost se skupinou II, nicméné pasy

spolehlivosti jsou zde Sirsi a jednd se tedy o méné presny odhad.

Cumulative incidence functions
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Obrazek 5.24: Krivky kumulativni incidience sledované a konkuren¢ni udalosti — rozlisené
dle proménné Stage

Podivat se také muzeme na vysledky Grayova testu (nize). Vidime, Ze rozdil mezi
kumulativnimi pravdépodobnostmi nastani sledované udalosti v jednotlivych skupinach
je signifikantné vyznamny, zatimco rozdil mezi kumulativnimi pravdépodobnostmi nastani
konkurenéni udélosti vyznamny neni. Ziskali jsme tedy analogicky vysledek jako v pripadé
rozdéleni pacientti podle proménné CHT.

stat pv df

1 13.827589 0.0009939792 2
2 1.849808 0.3965694551 2

Dale si pacienty rozdélme podle proménné Grade, tedy podle irovné nemoci. Na ob-
razku [5.25] jsou postupné odpovidaji tii grafy znazornujici kumulativni pravdépodobnosti
nastani sledované, resp. konkurencéni udalosti pro irovné G1, G2 a G3. V prvni grafu je
kiivna pouze pro konkurencéni udélost, nebot jak uz jsme diive poznamenali, v této skupiné

nedoslo ke sledované udalosti ani u jednoho pacienta. Zajimat nas ale budou nasledujici
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dva grafy. Pokud tyto dva grafy budeme porovnavat zjistime, ze vyssi kumulativni prav-
dépodobnost nastani sledované udalosti je ve skupiné pacienti s tirovni nemoci G3 — zde
dosahuje hodnoty az 40%, zatimco ve skupiné pacientu s trovni nemoci G2 je to priblizné
20%. Co se tyce kumulativni pravdépodobnosti nastani konkurenéni udélosti, ta dosahuje
vyssich hodnot ve skupiné pacientii s irovni nemoci G2. Zaroven jsou vsak v této sku-
piné pacient pasy spolehlivosti kolem obou kfivek mnohem sSirsi nez ve skupiné pacientii

s urovni nemoci G3.

Cumulative incidence functions
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Obrazek 5.25: Krivky kumulativni incidience sledované a konkurenéni udalosti — rozlisené
dle proménné Grade

Jiz podle grafii 1ze predpokladat, ze rozdilnost kumulativnich pravdépodobnosti nastani

obou jevu nebude statisticky vyznamna. Toto také potvrzuje vystup Grayova testu:

stat pv df

1 3.941146 0.1393770 2
2 1.047196 0.5923852 2

Nakonec si muzeme pacienty rozdélit také podle pohlavi — obrazek [5.26] Levy graf

pritom odpovida muziim a pravy graf zenam. V pripadé muzt se od sebe kiivky vzdaluji

Vv

u zen (34 ze 119), ktery se také odrazi v sitce pasu. spolehlivosti.
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Cumulative incidence functions
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Obrazek 5.26: Krivky kumulativni incidience sledované a konkuren¢ni udalosti — rozlisené
dle pohlavi

Stejné jako tomu bylo u proménné Grade, ani v tomto pripadé neni rozdilnost kumu-

lativnich pravdépodobnosti signifikantni.

stat pv df

332626 0.4261611 1
389293 0.6249805 1

1 0.6
2 0.2

Kromé vizualniho posouzeni vlivu jednotlivych proménnych na vyskyt danych udalosti
muzeme pro konkurenéni rizika také sestavit modely. Stejné jako v ptripadé stratifikovanych
modeld, i nyni budeme pracovat s datovym souborem, ze kterého budou vylouc¢ena odlehla
pozorovani, jenz byla detekovana u proménné vék. U proménné stddium onemocnéni bu-
deme opét pracovat pouze s jednodussim délenim na skupiny I, II a III a u proménné
uroven onemocnéni pak opét spojime skupiny G1 a G2. Pro sestavené modelu konkurenc-
nich rizik existuje v softwaru R mnoho rtznych funkci. My si zde predstavime funkci CSC
z knihovny riskRegression. Tato funkce nam vytvori Coxtv model proporcionalnich rizik
pro kazdy typ rizika. Protoze my uz vime, Ze bychom diky proménné chemoterapie dostali
modely, které nesplnuji podminku proporcionality, budeme rovnou uvazovat odpovidajici

stratifikované modely. Tvorbu modelu si pro ukazme na pripadu, kdy uvazujeme vSechny

promeénneé.
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> model.comp.full = CSC(Hist(0OSm, typ) ~ age + sex + Stage_upr + GRSPOJ

> print(model.comp.full)

CSC(formula = Hist(0Sm, typ) ~ age + sex + Stage_upr + GRSP0OJ +
strata(CHT), data = GIT_Out)

Right-censored response of a competing.risks model

No.Observations: 116

Pattern:

Cause event right.censored
1 26 0
2 13 0
unknown 0 7

—————————— > Cause: 1

Call:

survival::coxph(formula = survival::Surv(time, status) ~ age +

sex + Stage_upr + GRSPOJ + strata(CHT), x = TRUE, y = TRUE)

n= 116, number of events= 26

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>|zl)
age 0.02977 1.03022 0.02819 1.056 0.29089
sex0 0.02756 1.02795 0.49960 0.055 0.95600
Stage_upr2 1.67214 5.32354 0.51124 3.271 0.00107 =*x*
Stage_upr3 1.74879 5.74762 0.63969 2.734 0.00626 *x*
GRSP0JG3 0.65356 1.92236 0.48344 1.352 0.17641
Signif. codes: O ‘“x*x*’ 0.001 ‘*x*’ 0.01 ‘x> 0.056 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

age 1.030 0.9707 0.9748 1.089
sex0 1.028 0.9728 0.3861 2.737
Stage_upr2 5.324 0.1878 1.9545 14.500
Stage_upr3 5.748 0.1740 1.6405 20.137
GRSP0JG3 1.922 0.5202 0.7453 4.958

Concordance= 0.68 (se = 0.065 )
Likelihood ratio test= 16.54 on 5 df, p=0.005

Wald test 15.21 on 5 df, p=0.01
16.79 on b df, p=0.005

Score (logrank) test
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—————————— > Cause: 2
Call:

survival::coxph(formula = survival::Surv(time, status) ~ age +

sex + Stage_upr + GRSPOJ + strata(CHT), x = TRUE, y = TRUE)

n= 116, number of events= 13

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)
age 0.04411 1.04510 0.04183 1.055 0.292
sex0 -0.46967 0.62521 0.60453 -0.777 0.437

Stage_upr2 0.82374 2.27900 0.70596 1.167 0.243
Stage_upr3 0.97068 2.63975 0.96264 1.008 0.313
GRSP0OJG3  -0.12357 0.88376 0.62847 -0.197 0.844

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

age 1.0451 0.9568 0.9628 1.134
sex0 0.6252 1.5995 0.1912 2.045
Stage_upr2 2.2790 0.4388 0.5713 9.092
Stage_upr3 2.6398 0.3788 0.4001 17.417
GRSP0JG3 0.8838 1.1315 0.2579 3.029

Concordance= 0.622 (se = 0.095 )
Likelihood ratio test= 2.98 on 5 df, p=0.7

Wald test 2.79 on 5 df, p=0.7
2.89 on b5 df, p=0.7

Score (logrank) test

V prvni ¢asti vystupu je tabulka s pocty udalosti jednotlivych typi, které nastaly a je zde
uveden také celkovy pocet pozorovani, o nichz nemame zadnou informaci. Nasleduje ¢ast
vystupu oznacena jako Cause: 1, ktera odpovida stratifikovanému Coxové modelu pro prvni
typ udalosti. V nasem pripadé je prvnim typem udalosti smrt nasledkem rakovinného one-
mocnéni GIT. Pokud srovname tuto ¢ast vystupu s odpovidajicim vystupem funkce coxph,
zjistime, zZe jsme dostali totozné vysledky. Nové je zde ale ¢ast oznacend jako Cause:2,
ktera modeluje udalost druhého typu, coz je v nasem pripadé smrt nasledkem jiné priciny.
Z této casti vysptupu vidime, Ze zadné z proménnych nema na amrti z jiné pric¢iny nez je
onemocnéni GIT vyznamny vliv. Toto je ostatné vysledek, ktery jsme ocekavali.

V praktické ¢asti vénované stratifikovanym modeltim jsme vybrali jako nejlepsi mo-
del uvazujici proménnou vék a stddium onemocnéni a model uvazujici droven a stadium

onemocnéni, proto se na né podivejme i v této ¢asti prace. Nejprve uvazujme model s pro-
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ménnymi vék a stadium onemocnéni.

> model.comp.1l = CSC(Hist(0Sm, typ) ~ age + Stage_upr
+ strata(CHT), data = GIT_Out)
> print(model.comp.1)
CSC(formula = Hist(0Sm, typ) ~ age + Stage_upr + strata(CHT),
data = GIT_Out)

Right-censored response of a competing.risks model

No.Observations: 116

Pattern:

Cause event right.censored
1 26 0
2 13 0
unknown 0 77

—————————— > Cause: 1

Call:

survival::coxph(formula = survival::Surv(time, status) ~ age +

Stage_upr + strata(CHT), x = TRUE, y = TRUE)
n= 116, number of events= 26

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)
age 0.03947 1.04026 0.02701 1.462 0.14386
Stage_upr2 1.65644 5.24064 0.52119 3.178 0.00148 =*x*
Stage_upr3 1.76392 5.83524 0.64623 2.730 0.00634 *x*

Signif. codes: 0O ‘*%x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 ¢.” 0.1 ¢ ’ 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

age 1.040 0.9613 0.9866 1.097
Stage_upr2 5.241 0.1908 1.8869 14.555
Stage_upr3 5.835 0.1714 1.6443 20.707

Concordance= 0.679 (se = 0.064 )
Likelihood ratio test= 14.52 on 3 df, p=0.002

Wald test = 12.84 on 3 df, p=0.005
Score (logrank) test = 14.29 on 3 df, p=0.003

—————————— > Cause: 2
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Call:
survival::coxph(formula = survival::Surv(time, status) ~ age +

Stage_upr + strata(CHT), x = TRUE, y = TRUE)
n= 116, number of events= 13

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)
age 0.03791 1.03864 0.03971 0.955 0.340
Stage_upr2 0.80985 2.24756 0.68867 1.176 0.240
Stage_upr3 0.89932 2.45793 0.94143 0.955 0.339

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

age 1.039 0.9628 0.9609 1.123
Stage_upr2 2.248 0.4449 0.5828 8.668
Stage_upr3 2.458 0.4068 0.3883 15.557

Concordance= 0.642 (se = 0.093 )
Likelihood ratio test= 2.36 on 3 df, p=0.5

Wald test = 2.33 on 3 d4df, p=0.5
Score (logrank) test = 2.39 on 3 df, p=0.5

Stejné jako u modelu se vSemi proménnymi je i v tomto pripadé prvni ¢ast vystupu totozna
s vystupem odpovidajictho stratifikovaného Coxova modelu. V druhé ¢ésti opét vidime,
Ze ani jedna z proménnych nemé na nastani smrti nasledkem jiné pri¢iny vyznamny vliv.
Pro tplnost se jesté podivejme na model uvazujici iroven a stadium onemocnéni. Z vystupu

nize vidime, Ze i v pripadé tohoto modelu je situace zcela analogicka.

> model.comp.2 = CSC(Hist(0Sm, typ) ~ GRSPOJ + Stage_upr
+ strata(CHT), data = GIT_QOut)
> print(model.comp.2)
CSC(formula = Hist(0Sm, typ) ~ GRSPOJ + Stage_upr + strata(CHT),
data = GIT_Out)

Right-censored response of a competing.risks model

No.Observations: 116

Pattern:

Cause event right.censored
1 26 0
2 13 0
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unknown 0 77

—————————— > Cause: 1
Call:

survival::coxph(formula = survival::Surv(time, status) ~ GRSPOJ +

Stage_upr + strata(CHT), x = TRUE, y = TRUE)
n= 116, number of events= 26

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)

GRSP0OJG3  0.7548 2.1272 0.4684 1.611 0.10711
Stage_upr2 1.6615 5.2672 0.5137 3.234 0.00122 *x

Stage_upr3 1.7007 5.4780 0.6371 2.670 0.00759 *x

Signif. codes: O ‘*%x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ 7 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

GRSP0JG3 2.127 0.4701 0.8493 5.328
Stage_upr2 5.267 0.1899 1.9244 14.417
Stage_upr3 5.478 0.1825 1.5716 19.094

Concordance= 0.661 (se = 0.06 )
Likelihood ratio test= 15.23 on 3 df, p=0.002

Wald test = 13.5 omn 3 df, p=0.004
Score (logrank) test = 15.15 on 3 df, p=0.002

—————————— > Cause: 2
Call:

survival::coxph(formula = survival::Surv(time, status) ~ GRSPOJ +

Stage_upr + strata(CHT), x = TRUE, y = TRUE)
= 116, number of events= 13

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)

GRSPOJG3  0.004135 1.004143 0.607818 0.007 0.995
Stage_upr2 0.775927 2.172606 0.693905 1.118 0.263

Stage_upr3 0.782057 2.185965 0.940672 0.831 0.406

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

GRSP0JG3 1.004 0.9959 0.3051 3.305
Stage_upr2 2.173 0.4603 0.5576 8.465
Stage_upr3 2.186 0.4575 0.3459 13.815
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Concordance= 0.634 (se = 0.086 )
Likelihood ratio test= 1.41 on 3 df, p=0.7

Wald test 1.37 on 3 df, p=0.7
1.4 omn 3 df, p=0.7

Score (logrank) test

Vysledky, které jsme ziskali z vytvorenych modelt pro konkurenéni rizika, nejsou nijak
prekvapivé, nebot druhym typem udalosti je smrt nasledkem jiné nez sledované priciny.
Tato jina pricina neni blize specifikovand a pro kazdé pozorovani muze byt zcela odlisna.
Pokud bychom konkurenénim rizikem rozumnéli iplné vyléceni (za predpokladu, ze bychom
neuvazovali moznost navraceni onemocnéni), pak by pravdépodobné nékteré z proménnych
vyznamné byly, nebot by se konkurenéni udalost vztahovala piimo k danému onemocnéni.
V nasem pripadé tomu tak ale neni. Ostatné tento fakt byl znatelny jiz z kiivek kumulativni
incidience, kdy jsme mezi riaznymi trovnémi kategoridlnich proménnych neidentifikovali

signifikantni rozdily v pravdépodobnosti vyskytu udalosti druhého typu.
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Zaver

Tato prace méla dva hlavni cile. Prvnim cilem bylo seznameni se s metodami analyzy
preziti v pripadé, kdy neni splnén predpoklad proporcionality. Druhym cilem pak byla
prakticka analyza dat tykajicich se prezivani u rakovinného onemocnéni gastrointestinal-
niho traktu.

V prvni kapitole jsme si predstavili zdkladni pojmy a charakteristiky uzivané v analyze
preziti. Témito zdkladnimi charakteristikami v analyze preziti pritom rozumime funkci
preziti, rizikovou funkci a hustotu, resp. pravdépodobnostni funkci. Naucili jsme se, jak
tyto charakteristiky odhadnout z dat, a to i v pripadé pritomnosti cenzorovanych pozoro-
vani. Na zavér prvni kapitoly jsme se seznamili s postupy pro ovéreni splnéni predpokladu
proporcionality rizik.

Druh4 kapitola byla vénovana tvorbé Coxova modelu proporcionalnich rizik a odhadim
parametri. Seznamili jsme se také s metodami pro ovétovani predpokladu proporcionality.

Ve treti kapitole jsme rozsitili znalosti o Coxové modelu proporcionalnich rizik na pri-
pad stratifikovaného Coxova modelu, ktery lze vyuzit v pripadé poruseni predpokladu
proporcionality. Zavérem této kapitoly jsme se navic seznamili s modely konkurenc¢nich
rizik.

Ctvrté kapitola byla vénovana testovani hypotéz v modelech, metoddm pro vybér nej-
lepsiho modelu a metodam pro hodnoceni modelti. Naucili jsme se, jak otestovat vyznam-
nost proménnych v modelech pomoci Waldova testu, skorového testu nebo testu pomérem
vérohodnosti. Pomoci log-rank testu jsme se pak naucili testovat hypotézu o shodé odha-
dovanych pravdépodobnosti preziti pro dvé nebo vice skupin pozorovani. Za tcelem vybéru
nejlepsitho modelu jsme si predstavili informacni kritéria a upravené indexy determinace.

Dale jsme se seznamili s konkordanci a Brierovym skére, které slouzi k hodnoceni model.
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V posledni kapitole jsme se pak vénovali praktické analyze dat. K dispozici jsme méli re-
alna data tykajici se rakovinného onemocnéni gastrointestinalniho traktu. Nejprve jsme se
s daty seznamili a provedli zakladni popisnou statistiku. Dale jsme se vénovali Kaplanovym-
Meierovym kfivkam preziti, z nichz jsme ziskali prvnotni predstavu o tom, které proménné
ovliviuji pravdépodobnost preziti. Zjistili jsme, ze nejsilnéji je pravdépodobnost preziti
ovlivnéna stadiem onemocnéni a také tim, zda pacient podstoupil ¢i nepodstoupil 1écbu
chemoterapii. U proménné chemoterapie bylo ponékud prekvapivym zjisténim, ze vyssi
pravdépodobnost preziti odpovidala pacientum, kteri tuto 1é¢bu nedpodstoupili. Nasledné
jsme ale zjistili, Ze podstoupeni této lécby silné souvisi praveé se stddiem onemocnéni. V nej-
vaznéjsim stadiu onemocnéni podstoupili chemoterapii vsichni pacienti. Naopak vétsina pa-
cienti v nejlehéim stadiu tuto léc¢bu nepostoupila. Déle jsme si ukazali, jak ovérit predpo-
klad proporcionality. Z provedenych testl jsme zjistili poruseni proporcionality u proménné
chemoterapie. Z tohoto diivodu jsme se dale vénovali tvorbé stratifikovanych modeli preziti,
pricemz jsme stratifikaci provadéli pravé pres tuto proménnou. Postupné jsme se divali jak
na kritéria pro vybér modelti, tak na kritéria pro hodnoceni modelii. Ze vSech uvazovanych
proménnych (pohlavi, vék, podstoupeni chemoterapie, stddium onemocnéni a tdroven one-
mocnéni) se ukdzala byt vyznamna pouze proménné oznacujici stddium onemocnéni. Jako
nejlepsi modely jsme pak vybrali model s proménnymi vék a stddium onemocnéni a model
s proménnymi troven a stadium onemocnéni. U obou téchto model vsak byla dle Waldova
testu vyznamna pouze proménna stadium onemocnéni. Stadium onemocnéni je pritom ka-
tegorialni proménnd, kde jako referenc¢ni kategorie byla uvazovana skupina I. Skupiny II
a III pak mély v priméru asi pétkrat vyssi riziko vyskytu sledované udalosti kategorii
referencni. Mezi skupinami II a III nebyl detekovan vyrazny rozdil. Na zavér praktické
¢asti jsme se vénovali modeliim konkurencnich rizik. Nejprve jsme se divali na grafy kumu-
lativni incidience, ktera vyjadiuje kumulativni pravdépodobnost nastani udalosti daného
typu. V nasem pripadé jsme uvazovali dva typy udalosti, a to imrti disledkem onemocnéni
GIT a umrti z jiné priciny. Dle o¢ekavani neméla zadna z uvazovanych proménnych vliv
na vyskyt druhého typu udalosti (konkurenéni udélosti). Toto jsme si nakonec ovérili i

sestavenim modeld konkurenc¢nich rizik.
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Prilohy

Seznam priloh

Priloha I. - Tabulka pro vybér a hodnoceni modelt bez interakci

Priloha II. - Tabulka pro vybér a hodnoceni modelu s interakcemi
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