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Uvod

Metoda maximalni vérohodnosti je velmi rozsitenou metodou pro ziskani od-
hadti parametri riznorodych modeli, kterd nam také poskytuje nastroje pro
testovani hypotéz o parametrech a srovnani ziskanych model.

Cilem préce je sezndmit se s vybranymi modely, které vyuzivaji teorie maxi-
malni vérohodnosti, resp. jeji modifikaci, prostudovat vyuziti modifikaci metody
a predevsim veskeré nabyté znalosti uplatnit pii analyze readlnych dat z oblasti
medicinského vyzkumu. Modely, na které se v této praci zamérime, jsou analyza
preziti a linearni smisené modely. Obé metody slouzi pro zpracovani dat slozi-
téjsich struktur, se kterymi se ¢asto mizeme setkat v medicinském vyzkumu, ale
jejich vyuziti je mnohem Sirsi.

Analyza preziti se zabyva modelaci sledovaného ¢asu do dané udalosti, casto
vsak dochézi k tzv. cenzorovani, které vede k ziskani netiplné informace a je treba
zohlednit pfi modelaci. Principy metody maximalni vérohodnosti jsou vyuzity mj.
pri odhadu parametri Coxova modelu proporciondlnich rizik, kde se vSak vyuziva
tzv. partial likelihood modifikace. Tuto metodu vyuzijeme pro zpracovani dat
o pacientech trpicich rakovinou v oblasti dutiny tstni.

Linearni smisené modely se zabyvaji modelaci dat, u kterych je porusen pred-
poklad nezavislosti pozorovani. Priomérny populacni vyvoj lze ziskat pomoci tzv.
marginalnitho modelu, jehoz parametry se odhaduji bud klasickou metodou ma-
ximalni vérohodnosti, ¢astéji vsak tzv. restringovanou metodou maximalni vé-
rohodnosti, kterda poskytuje nevychylené odhady. Tuto metodu vyuzijeme pro
zpracovani dat pacienti trpicich aneurysmatem aorty brisni, kteii byli sledovani

pravidelné kazdych Sest mésicti.



Kapitola 1

Metoda maximalni vérohodnosti

Metoda maximéalni vérohodnosti je hojné vyuzivanou metodou pro stanoveni
odhadti parametra riznych rozdéleni s ¢astym vyuzitim také pro odhad parame-
tri riznych uvazovanych model. Nejprve se tedy seznamime s tim, dle jakych
principti tato metoda stanovuje odhad, jaké vlastnosti takovy odhad ma a zda
a jak se pripadné daji testovat rizné hypotézy o parametrech.

Predpokladejme, ze mame nahodny Vybéxﬂ X = (Xy,...,X,) z rozdéleni
pravdépodobnosti s pravdépodobnostni funkci p(z; ), resp. hustotou f(z;8), je-
jiz obecné vektorovy, nezndmy parametr @ = (6;,...,6,)" je prvkem parametric-
kého prostoru O, tj. 8 € ©. Sdruzena pravdépodobnostni funkce p(x; @) ndhod-
ného vybéru X, resp. sdruzend hustota f(x; @), jakozto funkce proménné 6 pri
pevné zvoleném X = x, se nazyva verohodnostni funkce, ozn. L(x;8). Vzhledem

k nezavislosti veli¢in X1, ..., X,, mizeme psat:
L(x;0) = [[ p(:;8), resp.  L(x;0) =[] f(x:;6).
i=1 i=1

Bod 8 € ©®, ve kterém vérohodnostni funkce nabyva svého maxima, se nazyva
mazimalne vérohodnym odhadem parametru @, tj. je to bod 0cO takovy, ze pro
vSechna 0 € © plati:

L(x;0) < L(x;6).

I'Necht X7, ..., X, je posloupnost nezévislych stejné rozdélenych ndhodnych velidin s rozdé-
lenim Q. Pak fikdme, ze X1,..., X, je ndhodny vybér z rozdéleni Q. [1]



Casto se miizeme také setkat s tzv. logaritmickou vérohodnostni funkct, ozn. [(x; ),
kde I(x;0) = In L(x;8), které se vyuziva pro mozné zjednoduseni vypocetniho

vztahu odhadu, nebot plati: arg max [(x;0) = arg max L(x;8). [1I, [2]
FSC) 0c®

1.1 Obecny princip hledani maximalné vérohodného
odhadu

Matematicky aparat pro nasledujici tvahy lze nalézt v odborné literature,
napt. [I, str. 146-162]. Pfi konstrukei maximalné vérohodného odhadu postupu-

jeme obecné v nasledujicich krocich:
1. Vyjadrime si predpis vérohodnostni funkce pro dané X = x.

2. Je-li to pro dalsi vypocty vyhodné, funkci zlogaritmujeme a ziskame tak

predpis logaritmické vérohodnostni funkce.

3. Analyticky, resp. numericky (nejc¢astéji s vyuzitim Newtonovy-Raphsonovy
metody) hleddme maximum (logaritmické) vérohodnostni funkce feSenim

tzv. systému vérohodnostnich rovnic

OL(X, 0)
00,

al(X, 6)

=0, resp. 50
J

=0 proj=1,...,p.

4. Splnuje-li nalezené Teseni systému vérohodnostnich rovnic podminky pro
maximum funkce, je bod, ve kterém nabyva tohoto maxima, hledanym ma-

xim4lné vérohodnym odhadem 6 parametru 6.

1.2 Vlastnosti

Vychézime nadéle z teorie uvedené predevsim v [I].

Véta 1.1 (Princip invariance) Je-li 0 mazimdlné vérohodny odhad parametru 6,

pak je u(@) maximdlné vérohodny odhad parametrické funkce u(0).
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Rozsitené vyuziti odhadi metodou maximalni vérohodnosti je také zptisobeno

jejich velmi dobrymi asymptotickymi vlastnostmi.

Véta 1.2 (Konzistence, Asymptotickd normalita) Za splnéni danych, relativné

jednoduchych predpokladii, uvedenych v [1, str. 159, Véta 7.100], plati:

(i) Jestlize n — oo, pak ke kazdému e > 0 existuje s pravdépodobnosti blizici

se jedné takové reseni @ systému vérohodnostnich rovnic, Ze |0 — 0| < e.

(ii) Ezistuje-li pro kazdé dostatecné velké n a pro kaZdou hodnotu X takovy
koren 0 systému vérohodnostnich rovnic, Ze 0 je konzistentnim odhadem

parametru @, pak

V(6 —8) 5 N(0,[3(O)] ),
kde J(0) je Fisherova informacni matice.

Z véty vyplyvaji také vlastnosti asymptotické nevychylenosti a asymptotické

eficience, ivahy vedouci k témto zavérum lze nalézt napt. [28] str. 27-28].

1.3 Testy zaloZené na vérohodnostni funkci

Odhad pomoci metody maximalni vérohodnosti umoznuje také ziskat nastroje
pro testovani hypotéz o neznamych parametrech:
Hy : 8 = 0, proti alternativé Hy : 8 # 0.
Tyto testy se opiraji predevsim o znalost rozdéleni maximalné vérohodného

odhadu — asymptotickou normalitu. Oznac¢me pro 8 obecné p-rozmérny parametr:

_ (0L(8) L)\’
U(e)_< 56, on, )

1.3.1 Skorovy test

D4 se ukézat, zZe testova statistika

LM(80) = -[U(60))[3(6)] " U(00)

11



ma za platnosti nulové hypotézy, predpokladii véty a predpokladu spojitosti
matice J(0) v bodé 6y asymptoticky x?-rozdéleni o p stupnich volnosti. Skérovy
test (oznacovany také jako Ratv test nebo test zaloZeny na Lagrangeovich mul-
tiplikdtorech) zamita platnost nulové hypotézy na hladiné vyznamnosti a v pri-

padé, ze LM (6,y) > Xf)(l —a). Vyhodou tohoto testu je, ze testova statistika neob-

sahuje viibec maximalné vérohodny odhad 6, takze jej nenf t¥eba stanovovat. []

1.3.2 'Walduv test

D4 se ukazat, Ze testova statistika

W (8o) = n(6 — 60)'[3(0)] (6 — 60)
mé za platnosti nulové hypotézy a za predpokladi véty asymptoticky -
rozdéleni o p stupnich volnosti. Waldiv test zamita nulovou hypotézu na hladiné
vyznamnosti o, pokud W(60y) > x3(1—a). Vyuziva se nejéastéji pro testy hypotéz

o vyznamnosti jednotlivych parametri v modelu. [I]

1.3.3 Likelihood-ratio test

D4 se ukazat, ze testova statistika

LR(0y) = —2In (LL%O))) = 2[1(6) — 1(6,)]

ma za platnosti nulové hypotézy a za predpokladi véty asymptoticky y2-
rozdéleni o p stupnich volnosti. Likelihood-ratio test, neboli test zaloZeny na ve-
rohodnostnim poméru, zamita nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti «, pokud
LR(6y) > Xf,(l — a). Vyhodou oproti predchézejicim testim je, ze nevyzaduje
urceni Fisherovy informacni matice.

Likelihood-ratio test se vyuziva nejcastéji pro testovani vyznamnosti rozdilu

mezi modelem (ozn. m;) a jeho podmodelemﬂ (ozn. my). Testujeme tedy, zda

2napi. model, ktery vznikl odebranim nékterych parametri ptivodniho modelu nebo linedrni
kombinaci nékterych parametra

12



pozorovany rozdil mezi vérohodnosti ptivodniho modelu a vérohodnosti jeho pod-
modelu je signifikantni. Pokud by tomu tak bylo, neni mozné piejit od ptivodniho
modelu k jeho podmodelu bez zhorseni kvality modelu. Pivodni testova statistika
lze prevést do tvaru

LR=—-21In (éEZTD = 2[l(my) — l(my)],

pficem? se da ukdzat, ze ma y2-rozdéleni o r stupnich volnosti, kde r je rozdil
mezi poctem parametri m; a mso. Nulovou hypotézu zamitame opét pro velké
hodnoty testové statistiky, tj. pro LR > x2(1 — a) zamitneme moznost prejit
k jednodussimu modelu. [1], [19]

13



Kapitola 2

Analyza preziti

Analyza preziti je nastrojem pro zpracovani dat zachycujici dobu do defino-
vané udalosti. V této c¢asti se seznamime s nutnou teorii pro pochopeni néasledné
praktické aplikace metody na realna data. Nejcastéji se vyuziva v oblasti mediciny
ve vztahu k umrti, odkud také ziskala sviij nazev a terminologii. Sledovana uda-
lost mtize byt ale také cokoliv jiného, napt. v oblasti priimyslu porucha systému
s casem sledovani od jeho spusténi do této poruchy, je vSak nutné na zacatku
analyzy tuto udalost jasné definovat a dle toho také pristupovat k interpretaci
ziskanych vysledki. Jelikoz se i v praktické ¢asti budeme zabyvat daty z me-
dicinského vyzkumu, uvedeme si dva nejcastéjsi priklady uvazovanych udélosti

v tomto prostredi:

 Celkové preziti (ozn. OS, z angl. overall survival) — zkoumanou udélosti je

smrt z jakékoliv priciny.

 Preziti specifické pro sledované onemocnéni (ozn. DSS, z angl. disease
specific survival) — zkoumanou uddlosti je smrt v dusledku sledovaného
onemocnéni, umrti z jiného divodu je v tomto pripadé tzv. cenzorovanym

pozorovanim, jak vysvétlime dale.

Cenzorovana pozorovani jsou problémem, se kterym se pri této analyze mu-
zeme casto setkat. Nejcastéji je pozorovani oznaceno jako cenzorované, pokud
nedoslo béhem sledované doby k nami definované udalosti. Tento typ cenzoro-

vani je oznacovan za cenzorovani zprava — vime, ze skutecna hodnota je vétsi

14



ne7 nase napozorovans. Tento typ cenzorovani budeme také déle uvazovat. Udaj
miize byt vsak také cenzorovdn zleva — skutecna hodnota je mensi nez pozorovana,
napt. mérena hodnota pod detekénim limitem ptistroje, nebo také existuje inter-
valové cenzorovani — skutecna hodnota je mezi znadmymi hodnotami, napt. timrti
v intervalu mezi dvéma kontrolnimi vysetfenimi bez pfesného data tmrti.[5]
Uvazujme nyni sledovanou dobu preziti jako realizaci nahodné veli¢iny ozn. T,
pro kterou si zde uvedeme dalsi zakladnimi pojmy, vztahujici se zejména k popsani

jejiho chovéni, definované dle [6], nebude-li uvedeno jinak.
e Funkce preziti
St)y=P(T>t), 0<t<x

Funkce preziti urcuje pravdépodobnost, s jakou bude c¢as preziti vétsi nez t.
Je vlastné doplitkem k distribuéni funkc{] ndhodné veli¢iny 7' sledovaného
casu. Je to nerostouci, zprava spojitda funkce, nabyvajicich hodnot od 1

(v ¢ase 0) do 0, pod kterou nikdy neklesne.
o Hazardni funkce

Obecné dle [4] definujeme hazardni funkei jako

Pt<T<t+0|T>t)
6—0t 1) ’

Hazardni funkce urcuje okamzitou miru selhani, tj. pravdépodobnost, ze za
predpokladu, ze se osoba dozila casu t, dojde k udélosti v nasledujicim velmi
blizkém okamziku. Pro spojité rozdéleni nahodné veli¢iny 7' 1ze hazardni
funkce také vyjadrit pomoci jeji hustoty f(t) a funkce preziti jako
t
h(t) = &
S5(t)
Casto také vyuzijeme jesté tzv. kumulativni hazardni funkei, ktera vyja-

druje plochu pod hazardni funkci do casu t, tj.




pro kterou pfi spojitém rozdéleni ndhodné velic¢iny T' plati vztah
S(t) = exp(—H(1)).

Nejcastéji se setkavame s predpokladem spojitého rozdéleni, je-li vsak uva-
zovano diskrétni rozdéleni nahodné veli¢iny T, 1ze nalézt definice vyse uva-
dénych vztaht v literatufe, napf. [4, kap. 1.2.2], podobné pro smiSené roz-

déleni ndhodné veli¢iny T' [4, kap. 1.2.3].

o Median preziti
Medidn preziti je definovan jako ¢as t, pro ktery plati, ze S(t) = % Neni-li
funkce S(t) spojitda v bodé %, je median urcen jako nejmensi hodnota ¢, pro

7. 1 v o vel s ’ 1
kterou plati: S(t) < 5. Pokud funkce preziti neklesd pod hodnotu 3, pak

neni median preziti definovan.

2.1 Kaplantv-Meieriv odhad funkce preziti

Kaplantuv-Meiertiv odhad je neparametrickym odhadem funkce preziti, ne-
klade tedy zadné predpoklady na distribuci nahodné veli¢iny T" popisujici sledo-
vany cas preziti. Je to jeden ze zdkladnich néstroji popisné statistiky vyuzivané
pro analyzu dat s cenzorovanymi pozorovanimi.

Pti stanovovani odhadu vyuziva informaci necenzorovanych, ale také cen-
zorovanych pozorovani — v libovolném casovém okamziku je pocet pozorovani,
u kterych jesté nedoslo do daného casu k udalosti ¢i cenzorovani, oznacovan
jako pozorovany pocet v riziku, ozn. n;. Ozna¢me dale pocet udélosti, ke kte-
rym doslo v dany c¢asovy okamzik, jako d; a sefazeny pozorovany cas preziti
ta) < tp) < -+ <tum), pficemz m udava pocet casovych okamziki, u kterych do-
slo k udalosti z celkovych n pozorovani. Kaplantv-Meieruv odhad funkce preziti

v Case t je poté dan vztahem




kde dle konvence S (t) = 1, pokud ¢ < t(1). Pri takto stanoveném odhadu cenzo-
rovana pozorovani prispivaji svoji informaci v poc¢tu pozorovani v riziku, dokud
nejsou ztraceni ze sledovani. Je-li pozorovani s nejdelsim sledovanym c¢asem cen-
zorované, poté Kaplantv-Meiertiv odhad funkce preziti neklesa az k 0, nejmensi
odhadnuté hodnota nalezi posledni pozorované udalosti.

Nejcastéji se vyuziva k vykresleni odhadu funkce preziti a grafické analyze
této krivky. Jeji tvar zavisi na pozorovaném case preziti a podilu cenzorovanych
dat. [3]

Kromé bodového odhadu lze konstruovat také intervalovy odhad funkce pre-
ziti pro dany ¢asovy okamzik £. V teorii je nékolik moznych pristupiti pro odvozeni,
dle [3] a [4] uvedeme piistup vychdzejici z teorie ¢itacich procesu, ktery je do-
porucen a bude také vyuzit v praktické casti. Dle této teorie je dokazano, ze
Kaplantiv-Meiertiv odhad a jeho funkce maji asymptoticky normalni rozdéleni,
coz nam umozni sestrojit intervalovy odhad pomoci znamych principt. Otazkou
pouze zustava, jak stanovit rozptyl odhadu funkce preziti. Prvnim zkonstruo-
vanym odhadem variability je tzv. Greenwoodiv vzorec [2.1] ktery pro odvozeni
vyuziva funkce prirozeného logaritmu odhadu funkce preziti a platnych vztahi

(vice napft. viz [3], str. 28-29], |4, str. 16-17]). Dle tohoto pristupu ziskame

(2.1)

Vyuziti vztahu [2.1] vSak nezarudi, aby hodnoty intervalového odhadu respektovaly

defini¢ni obor funkce preziti. Proto se doporucuje vyuziti tzv. log-log transformace

A

funkce preziti In(—In[S(¢)]), pro kterou plati

. 1 d;
var(In(—In[S = = ‘ :
(In(=InlS®D) (In(S(t)))? thgt ni(n; — d;)

(2.2)

Pro log-log funkci preziti muzeme ziskat 100(1 — a)% intervalovy odhad, ozn.

(¢1,¢,), pro dany ¢asovy okamzik ¢ vyuzitim normality a odhadu rozptylu dle

vztahu [2.2] kde
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& = In(~n[S(1)]) — 21— \/zar(In(~ [S(1)]))

éu = In(=I[S()]) + 212/ 5@ (In(— n[S(1)])),

ptricemz 100(1 — )% intervalovy odhad pro puvodni odhadnutou funkei preziti

je ziskan zpétnou transformaci jako
(exp|— exp(é,)]; exp[— exp(&)]) -

2.1.1 Odhad medianu preziti

Z definice medianu preziti vyplyva, ze jeho odhad mizeme ziskat z Kaplanova-
Meierova odhadu funkce preziti jako ¢as ¢, pro ktery plati S (t) = %, resp.
timed = min{t : S (t) < 0,5}. Casto se interpretuje tato ¢iselna charakteristika jako
souhrn celého Kaplanova-Meierova odhadu. Vyjadruje ¢asovy okamzik, kterého se
dozije polovina sledovanych. Pro ziskani 100(1 — )% intervalového odhadu Z,,.q
vyuzivame znalosti konstrukce intervalovych odhadt funkce preziti. Intervalovy
odhad #,eq totiz musi zahrnovat vSechny ¢asové okamziky ¢, v nichz intervalovy
odhad funkce pieziti obsahuje hodnotu #,,.q. Graficky jej ziskame jako priseciky
horizontalni osy konstruované v % s nejkrajnéjsimi body intervalovych odhadi
vykresleného Kaplanova-Meierova odhadu funkce preziti. Vycislit jej pak mtzeme

pomoci uvazované testové statistiky vyuzivajici log-log transformace:

In{—In[S(¢)]} — In{—1In[(0,5)]}
Voar(In(— n[$(2)]))

pro Hy : S(t) = %, za jejiz platnosti ma tato testova statistika normované nor-
maln{ rozdéleni a konfidenéni interval pro ¢,,.q je definovany jako véechny hodnoty
t, pro které bychom nezamitali nulovou hypotézu. Blize jsou tyto uvahy vysveét-

leny v [3, str. 36-40] nebo v [6l kap. 3.2].
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2.1.2 Porovnani odhadnutych funkci preziti

Obvykle je v centru naseho zajmu také porovnani chovani preziti dle defino-
vanych kategorii riznych proménnych. Pro tyto skupiny mizeme zvlast ziskat
Kaplanovy-Meierovy odhady funkci preziti a rozdil mezi nimi porovnat nejen

graficky, ale také dle tzv. log-rank testu.

Log-rank test

Predpokladejme, Ze obecné nas zajima porovnani p funkci preziti, pricemz
nulova hypotéza je, ze funkce preziti si jsou rovny. Testova statistika je zalozena na
rozdilu mezi pozorovanymi pocty udalosti v dany ¢asovy okamzik ¢ a oc¢ekavanymi
pocty udalosti v tomto okamziku ¢ za predpokladu platnosti nulové hypotézy.

Predpokladejme nyni, ze mame zhruba dodrzenu proporcionalitu rizik, tj. po-
mér rizik mezi p skupinami je v case konstantni. Oznacme dale t) < t2) <

+ < g Casy vsech uddlosti, ke kterym doslo. Pro kazdy casovy okamzik
tj, kde 5 = 1,...,m, lze pozorovani v jednotlivych skupinach shrnout do kon-

tingen¢ni tabulky [2.1]

Skupina 1 Skupina ¢ Skupina p || Celkem
Pocet udalosti dy; d;j dypj d;
Pocet prezivsich | ny; — dy; nij — dij Npj — dpj || nj —d;
Pocet v riziku nij N4j Npj n;

Tabulka 2.1: Kontingen¢ni tabulka shrnujici po¢ty nastalych udalosti a prezivsich
v ¢ase udalosti t;, pro j = 1,...,m, dle rozdéleni do p skupin.

D4 se ukazat, Ze podminéné rozdéleni dyj, ..., dp; pti daném d; je mnohoroz-

mérné hypergeometrické rozdéleni a podminéna stfedni hodnota pro d;; je rovna
-1
€ij = nijdjnj .

Proto statistika w; = (di; — ey, . . ., d,; — €p;) bude mit nulovou stfedni hodnotu
a kovariancni matici ozn. W; rozméru p X p. Dale oznacme w = 377, w;. Za
predpokladu nezéavislosti m casovych okamziki, ve kterych doslo k udélosti, je-

jichz pozorovani dle jednotlivych skupin lze shrnout do celkem m kontingenc¢nich
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tabulek tvaru[2.1] plati, Ze kovarianéni matice statistiky w, ozn. W, se ziska jako:
W =W +---+ W,,. Potom testova statistika

wW ™ w

bude mit asymptoticky y?-rozdéleni o p — 1 stupnich volnosti, nulovou hypo-
tézu zamitame pro velké hodnoty testové statistiky. Podrobné tivahy a odvozeni
vSech vyse nastinénych potfebnych vztaht lze nalézt napt. v knize [4] str. 20-23],
podrobnéji potom v ¢lanku [12].

Pokud je proporcionalita rizik porusena, je mozné vyuziti tzv. vdZeného log-
rank testu, ktery prifazuje vahy rozdilim mezi pozorovanymi pocty udalosti
v dany casovy okamzik ¢ a ocekdavanymi pocty udélosti v tomto okamziku ¢ za
predpokladu platnosti nulové hypotézy dle toho, jak se podil rizika mezi skupi-
nami lisi. Dle stanoveni podoby téchto vah rozliSujeme napt. Gehaniiv-Bresliw
test [13], Taroniv-Wariv test [1])], Petovu-Petovu modifikaci [15], Flemingiv-
Harringtoniv test [16]. Vice o podobé jednotlivych testovych statistik se muzeme
docist v uvedené literatuie. D4 se opét ukazat, ze maji asymptoticky y2-rozdéleni
o p — 1 stupnich volnosti, pficemz nulovou hypotézu o rovnosti funkeci preziti za-

mitame pro velké hodnoty testové statistiky. [4]

2.2 Coxtv model proporcionalnich rizik

Coxtiv model proporcionalnich rizik je semi-parametrickym modelem, ktery
nam umozni zahrnout a interpretovat predevsim vlivy rtiznych rizikovych faktori
a jejich kombinaci pro riziko nastani dané udalosti. To nejlépe vystihuje hazardni

funkce, ktera je v pripadé Coxova modelu proporcionalnich rizik definovana jako
h(t,x, B) = ho(t) - 7, (2.3)

tedy jako soucin zakladniho hazardu ho(t) (tzv. baseline hazard function), ktery
je spolecny pro vsechna pozorovani, zavisi pouze na cCase t, a parametrizované
slozky modelujici vliv p faktorti x pomoci parametrii B nezavisejici na case, ktery

se projevuje nasobkem zakladniho rizika. Baseline hazard function je ponechana
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bez predpokladii na typ rozdéleni doby preziti, je odhadovana neparametricky,

coz se projevi predevsim pozdéji pri postupu odhadu parametrii Coxova modelu.

51, [3]

Pomérem rizik rozumime

h(ta X1, /3)
h(tu X0, B)’

pricemz dle definice hazardni funkce [2.3] plati

HR =

HR =

ht,x1, ) _ hot) €07 _ e soys (2.4)
h(t,x0,B)  ho(t) - exo’B
Ziskavame tak jasnou interpretaci parametri Coxova modelu bez nutnosti odhadu

funkce zakladniho hazardu. Uvazujeme-li nyni binarni faktor ovliviujici riziko

(napft. 1 = placebo, 0 = 1é¢ba), dle vztahu plati

ho (t) : 61'ﬁ

e’ (2.5)

tj. mira rizika okamzitého selhani (tj. nastani sledované uddalosti) bez ohledu na
casovy okamzik t, za predpokladu, ze do tohoto okamziku k udalosti nedoslo, je
pro kategorii 1 (placebo skupina) e” ndsobné vyssf oproti kategorii 0 (1é¢ba). Mé-
li uvazovany faktor vice kategorii, poté interpretujeme miru rizika vzhledem ke
zvolené referencni kategorii. V pripadé, zZe je néktera z vysvétlujicich proménnych
numerickd spojita, pak je mozno e’ vnimat jako navyseni rizika, ke kterému dojde,
pokud se uvazovany faktor zvysi o jednotku (napr. vék pacienta pii vstupu do
studie bude o rok vyssi). [3], [5]

D4 se také ukazat, ze dle vztahti mezi funkci preziti a hazardni funkci, defi-

novanou dle vztahu plati
S(t,x, B) = [So(t)]** &7, (2.6)

kde Sy(t) je zakladni funkei preziti oznacovana jako baseline survival function. [3]
Podoba multiplikativné definovaného hazardu vSak vede také k zdsad-

nimu predpokladu tohoto modelu — proporcionalité rizik, tj. pomér rizik je v case
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konstantni. Nez se vSak budeme vénovat moznému ovéreni tohoto a dalSich pred-
pokladii semi-parametrického Coxova modelu, zaméime se jesté na to, jak jeho

parametry odhadnout.

2.2.1 Odhad parametrt

Jiz nékolikrat jsme pojmenovali Coxtiv model proporcionélnich rizik jako semi-
parametricky model, avSak jesté ani jednou jsme se nezamysleli nad tim, co to
vlastné znamena. Ve vztahu jsou nezndmymi zékladni hazardni funkce ho(t)
a parametry B. Jak jsme si ukdzali (vztah , pro interpretaci a porovnavani
vlivu jednotlivych rizikovych faktort nepotrebujeme znat odhad ho(t). Je to také
jednim z divodt, pro¢ se baseline hazard function miize ponechat bez ptredpo-
kladi na rozdéleni doby preziti, a proto neni nijak parametrizovana, coz vede
k oznaceni Coxova modelu semi-parametrickym.

Odhad parametrii 8 je zalozen na metodé maximalni vérohodnosti, ktera je
zde vSak modifikovana na tzv. partial likelihood, pricemz je dokazano, ze asympto-
tické vlastnosti metody maximélni vérohodnosti jsou zachovany také pro par-
tial likelihood. Teorie partial likelihood vychazi z myslenky, Ze sdruzené rozdé-
leni pravdépodobnosti pozorovani zavisi na neznamych parametrech primarniho
zajmu (v nasem kontextu se jedna o 3) a tzv. rusivych parametrech (v nasem kon-
textu ho(t)), pricemz vérohodnostni funkci lze faktorizovat na funkei neznamych
parametrid primarniho zajmu, a druhou c¢ast, ktera je funkci rusivych parametri
a parametri primarniho zajmu, které zde vsak jiz neprispivaji velkou mérou in-
formace. Nésledujici Gvahy Cerpaji z literatury [4, kap. 4.2] a [3], kap. 3.3], kde lze
také nalézt rozsitujici informace o této metodeé.

Uvazujeme, ze pro i-té pozorovani mame k dispozici trojici (t;,x;,¢;), kde
t; je pozorovany cas, X; jsou ziskané hodnoty vysvétlujicich proménnych a ¢; je
indikator cenzorovani zprava (1 = nastala uddlost, 0 = cenzor). Pfedpokladejme,
ze celkem doslo k m udalostem v rizné ¢asové okamziky a lze je seradit tak, ze
plati: (1) < t9) < -+ < tgm). Oznaéme R(t;) mnozinu indextt pozorovani, které

jsou v dany Casovy okamzik ¢; v riziku, tj. plati R(t;) = {i : t; > ¢,}.
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Pro i-té zprava cenzorované pozorovani v case t; je obecné prispévek k véro-
hodnosti L;(8) = S(t;,x;, B). Pokud by u i-tého pozorovani doslo k pozorované
udélosti, potom je jeho prispévek k vérohodnosti L;(8) = h(t;, x;, 8) - S(ti, x5, B).
Vérohodnostni funkce 1ze pak vyjadrit jako

n

L(B) =[] h(ts,xs, B) - S(ti, x4, B),

i=1

Z@ER(Q) h(ti,x¢,B)
Z[GR tl) tzvxé’ﬁ)

¢
pricemz po rozsireni clenem l 1 ziskame

Cq

L(ﬁ):ﬁ[ h(ti, xi, B) ﬁ)] . [ S h(ti,xe,8)| S(ti,xi, ). (2.7)
i 14

ZéeR(ti) h(tiv Xe, ER(t;)

Dle tvah uvedenych v ¢lanku [I7] prvni ¢élen obsahuje témér veskerou informaci
o parametru B, zatimco dalsi dva ¢leny obsahuji informaci predevsim o baseline
hazard function. Prvni ¢len z vérohodnostni funkce je tedy nase hledana
partial likelihood pro parametry primarniho zajmu 8. Pro definici hazardni funkce

muzeme déle partial likelihood upravit

_ " h(t;,x;, B) ]Ci - [ )exp (x8) “
i:H1 [Zéeﬂ(ti) h(ti, x¢, B) 1;[ ZeeR ho(ti) exp (x;8)
11 [ exp (x;8) 1 T exp(xB)

D_teR(t;) €XP (x¢8) i=1 ZfeR(ti) exp (xy8) ’

pomoci které muzeme ziskat klasickymi postupy znamymi z metody maximalni
vérohodnosti odhad B a testovat hypotézy o parametrech (.

Dle vztahu|2.6|jsme také schopni ziskat z odhadi parametrii rizikovych faktort
odhad funkce preziti pro dané hodnoty rizikovych faktorti. Potfebujeme k tomu
vsak jesté stanovit odhad baseline survival function Sy(t). Nejéastéji se miuzeme

setkat s tzv. Breslowovym odhadem, ktery je zalozen na odhadu tzv. cumulative

if\owzz( i )

i<t ZfER(ti) Y (X26>
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pFicemz odhad baseline survival function ziskdme jako So(t) = exp (—m(t)). [

2.2.2 Ovéreni predpokladi

Prvnim predpokladem, ktery model klade, je linearni vztah numerickych
spojitych vysvétlujicich proménnych s vysvétlovanym logaritmem hazardu, tj.

predpokladame, ze plati
In[h(t,x, B)] = In[ho(t)] + 101 + - - - + 20y (2.8)

Zda dany rizikovy faktor vyhovuje tomuto linearnimu vztahu, ¢i je treba néjaké
jeho transformace, mizeme ovérit nejcastéji graficky pomoci tzv. martingal rezi-
dui. Martingal rezidua jsou definovand pro i-té pozorovani, které je urceno opét

trojici (¢;,%;,¢;), jako
m; = ¢ — ﬁ(tiaxa B) =c¢i+1In {Sg(tz)] exp X/Bv (2.9)

kde H (t;, %, B) je odhad kumulativni hazardni funkce, kterd lze také vyjadrit dle
vztahu mezi kumulativni hazardni funkei a funkei preziti, s vyuzitim definice Co-
xova modelu[2.3] Vykreslime-li tato rezidua ziskand z ,nulového“ Coxova modelu
(tj. bez jakéhokoliv prediktoru) oproti hodnotdm danych numerickych spojitych
vysvetlujicich proménnych, s vyuzitim tzv. LOESS vyhlazeni ziskame ktivku, jejiz
tvar odpovidd danému vztahu prediktoru k modelu. Je-li tedy jeji tvar linedrni,
je predpoklad splnén, jinak hleddme vhodnou transformaci, kterou této linearity
doséhneme. [6], [3]

Nejvyznamnéjsim predpokladem je vSak proporcionalita rizik, tj. Ze pomér ri-
zik je v Case konstantni, nezavisi na ¢asovém okamziku ¢, nebot nedodrzeni tohoto
predpokladu je hrubym porusenim vlastnosti vyuzivané pro odhad i interpretaci
ziskanych parametri. Nejcastéji ovérujeme dodrzeni tohoto predpokladu pomoci
tzv. Schoenfeldovyjch rezidui, resp. jejich vazené formy. Jsou zalozena na indi-
vidudlnim prispévku daného pozorovani k derivaci logaritmu partial likelihood,

tj. odhad Schoenfeldova rezidua i-tého pozorovani vzhledem ke k-té vysvétlujici
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proménné je dan vztahem
Tik = € (xzk - im) : (2.10)
kde

./A
P 2 jeR(t) Tjke™ p

wik - -
2 jeR(t:) P

Z definice vyplyva, ze Schoenfeldova rezidua jsou nulova pro vSechna cenzorované
pozorovani, nevypovidaji tedy nijak o vhodnosti zvoleného modelu. [3]

K ovérovani predpokladt se vyuziva spise jejich skalovana forma ve tvaru
A% — A\ A
7 =m - var(p)t;,

s vyuzitim aproximace variancéni matice samotnych rezidui pomoci odhadu vari-

ancni matice B. Vyjadiime-li si casoveé zavisly prediktor jako

Bi(t) = Bj + 95(1),

kde g¢;(¢) je libovolnd zvolena funkce casu, d4 se ukazat, ze priblizné plati

E [x5(6)] =v505(0). (2.11)

Dle vztahu by tedy pro skdlovand Schoenfeldova rezidua vykreslena oproti
sledovanému ¢asu mélo platit, Ze jsou pri dodrzeni predpokladu proporcionality
rizik prumérné okolo nuly. Pokud tomu tak neni, d4 se z tohoto grafu s vyuzitim
vyhlazeni vy¢ist, jakou funkéni zavislost na case lze u dané vysvétlujici proménné
pozorovat. Tuto moznou linedrni zavislost na case lze také otestovat — nejcastéji
dle zvolené modelace funkce ¢asu] testovymi statistikami vedoucimi ke skérovému
testu vyznamnosti pridani tohoto ¢asové zavislého prediktoru do modelu. 3], [18]

Neni-li predpoklad proporcionality rizik dodrzen, lze vyuzit metody stratifi-
kovaného Coxova modelu ¢i modely zahrnujici casové zavislé prediktory, které

jsou ovsem jiz nad rdmec obsahu této prace a vice se jim vénovat nebudeme.

2nejéastéji g(t) =, g(t) = Skm(t), g(t) = rank(t)

25



Kapitola 3

Analyza preziti — aplikace

V této casti se budeme vénovat analyze preziti z praktického hlediska — bu-
deme aplikovat tuto metodu na realna data, se kterymi se nejprve seznamime
nastroji popisné statistiky, nasledné zkonstruujeme Kaplanovy-Meierovy odhady
funkci preziti a nalezneme nejvhodnéjsi Coxiiv model proporcionalnich rizik, je-

hoz predpoklady také ovérime.

3.1 Popis datové sady

Data, kterymi se budeme v této ¢asti prace zabyvat, pochazeji z oblasti on-
kologie a byly poskytnuty ke zpracovani vedoucim préace. Originalni datova sada
obsahuje celkem 49 proménnych. Se vSemi se vsak seznamovat nebudeme, at uz
pro jejich nerelevantnost vzhledem k nasi analyze (napt. ruzné vysledky test pro
celkové uréeni HPV pozitivity), nebo pro jejich nedostatecné zastoupeni ve vzorku
pro projeveni efektu dané proménné pri analyze (napt. informace o onemocnéni
diabetem - celkem pouze 15 pacientt trpi diabetem I., nebo II. stupné).

Nage datova sada tedy obsahuje anonymizované informace o celkem 234 paci-
entech trpicich rakovinou bez metastazi v oblasti orofarynx, tj. tstni ¢asti hltanu,
podstupujicich 1é¢bu na pracovistich v Brné, nebo v Praze.

Celkovy cas sledovani vyjadreny v tydnech jsme ziskali jako cas preziti, resp.
cas ve studii, rozdilem mezi datem diagnézy a datem umrti, resp. datem po-

sledniho kontaktu pro cenzorovana pozorovani. Jeho typicky zesikmené rozdéleni
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je zobrazeno na obrazku |3.1, Zakladni popisné charakteristiky jsou pak shrnuty
v tabulce Bl

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
6 80 152 180 264 716

Tabulka 3.1: Zékladni popisné charakteristiky casu sledovani v tydnech.
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Obrazek 3.1: Histogram casu sledovani v tydnech.

Pri analyze budeme uvazovat sledovanou udéalost imrti z jakéholiv dtivodu,
zajima nas tedy tzv. overall survival, tj. celkové preziti. Z celkového pocétu 234

pacientt v pribéhu sledovani nezemftelo 122 z nich, celkovy podil cenzorovanych
pozorovani je tedy 52 %.

Uvazované proménné, které mohou mit vliv na dobu preziti, mizeme pro

prehlednost rozdélit do dvou kategorii:

1. faktory zachycujici stav a zivotni styl pacienta, socioekonomické ukazatele

2. faktory vztahujici se k samotné nemoci, resp. nadoru a 1écbé

Nejprve se zaméfme tedy na proménné, které by mohly mit vliv na dobu

preziti, ale nejsou primo spojeny s onemocnénim:
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o pohlavi

Prevazuje zastoupeni muzi v datovém souboru, jak lze vidét z obrézku [3.2]

183 (78.21 %)

1501

Pocet

501

51 (21.79 %)

muzi

zeny

Obrazek 3.2: Cetnost a procentudlni rozdéleni pacienti dle pohlavi v datové sadé

o vek v case diagnozy

Zéakladni popisné charakteristiky vékové struktury pacientt jsou zachyceny
v tabulce [5.1] zobrazeni tohoto rozdéleni je zachyceno na obrazku [3.3]

Min.

31

1st Qu. Median Mean

3rd Qu. Max.
53 59 58,4 64

78
Tabulka 3.2: Zakladni popisné charakteristiky véku v ¢ase diagnézy pacienti.
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Obrazek 3.3: Rozdéleni pacientit dle véku v case diagnézy.

o vzdélani

V ptivodnich datech je vyjadreno jako pocet odstudovanych let. Pro lepsi

interpretovatelnost jsme si rozdélili pacienty do dvou skupin dle vzdélani:

o s dobou vzdélavani < 12 let odpovidajici dosazenému zékladnimu,

nebo stredoskolskému vzdélani pravdépodobné bez maturity

o s dobou vzdélavani > 12 let zachycujici osoby s ukon¢enym SS vzdé-

lanim s maturitou, nebo vyssim stupném vzdélani

Rozdéleni vzdélani do téchto skupin nam pomitze 1épe vystihnout rozdéleni
dle rizného socialniho postaveni pacienta, stejné tak jako moznou spojitost
urovné vzdélani s trovni ustni hygieny. Pravé nedostatecna ustni hygiena
muze také hrat roli pti vzniku nddoria HPV negativniho puvodu [I1]. Za-

stoupeni jednotlivych skupin vzdélani je zachyceno na obrazku [3.4]
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Obréazek 3.4: Cetnost a procentudlni rozdéleni pacientu dle trovné dosazeného
vzdélani.

o koureni, alkohol

Posledni uvazované, avsak velmi zasadni, rizikové faktory, nevztahujici se
primo k nadoru a jeho 1é¢bé, jsou koutreni a alkohol. Jejich asociace s vysky-
tem nadoru v oblasti hlavy a krku jsou také riznymi studiemi prokazatelné
[11]. Zastoupeni jednotlivych skupin kutdkt a konzumenti alkoholu je zob-

razeno na obrazku resp. [3.6
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901

82 (35.04 %)

Pocet

37 (15.81 %)
301

6 (2.56 %)
[ ]
nekufak '

kufak minuly kufak NA

Obrézek 3.5: Cetnost a procentudlni rozdéleni pacientt dle vztahu ke koufeni

166 (70.94 %)
1501

100+

Pocet

501

47 (20.09 %)

15 (68.41 %)

6 (2.56 %)
I

absti'nent

pi'je pil v minulosti NA

Obrazek 3.6: Cetnost a procentudlni rozdéleni pacient dle miry konzumovani
alkoholu.

Dale si ptiblizime rizikové faktory spojené se samotnou nemoci, pricemz vsechny
klasifikace naddoru se id{ standardy systému TNM klasifikace [§].

o presnéjsi lokace

Urcuje presnéjsi lokaci nadoru v oblasti orofaryngu - tonsila, koten jazyka,

mekké patro. Jejich rozdéleni je uvedeno na obrazku
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163 (69.66 %)

150

100

Pocet

501 43 (18.38 %)

14 (5.98 %)

14 (5.98 %)

tonsila nespecifikovény orofaryng kofen ]azyka mékké patro

Obrazek 3.7: Cetnost a procentudlni zastoupeni jednotlivich kategorii presnéjsi
lokace v datovém souboru.

o HPV (Human papilloma virus) pozitivita

Pivod tumoru je oznacen jako HPV pozitivni, pokud ma nenulovy vysle-
dek PCR metody (proménné ozn. SPF') a zaroven je u pacienta prokazana
pritomnost proteinu pl6 (proménnd ozn. p16). Zastoupeni téchto nadort
je zachyceno na obrazku [3.8 Efekt HPV pozitivity je dlouho zkoumanym
rizikovym faktorem pro vznik nddort v oblasti hlavy a krku stejné jako vliv
cienti s HPV pozitivhim plivodem nadoru bez dalsich rizikovych faktori
je lepsi odpovéd na lécbu i delsi celkové preziti. [11] Z tohoto duvodu také
ocekavame, ze tento faktor miize hrat vyznamnou roli pti nasich dalsich

analyzach.
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128 (54.7 %)

104 (44.44 %)

100+

Pocet

501

2(0.85 %)

HPV- HPV+

Obrazek 3.8: Cetnost a procentualni rozdéleni HPV pozitivniho ptivodu nadoru
v datové sadeé.

o velikost nadoru

Klasifikovana do jednotlivych skupin 1 az 4 dle rostouci velikosti, jejichz

zastoupeni je zachyceno na obrézku [3.9

76 (32.48 %)
73 (31.2 %)

63 (26.92 %)
60 1

22 (9.4 %)

20+

Obréazek 3.9: Cetnost a procentualni rozdéleni velikosti nadoru v datové sadé
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o uzliny

Klasifikované do jednotlivych skupin 0 az 3 dle pfitomnosti a rozsahu me-

tastaz v regionalnich miznich uzlindch. Zastoupeni téchto skupin je zachy-

ceno na obrazku B.100

1501 144 (61.54 %)
100+
@
0Q
o]
[a
50 44 (18.8 %)
22 (9.4 %) 24 (10.26 %)
0_ - -
0 1 2 3

Obrazek 3.10: Cetnost a procentualni rozdéleni zasazeni uzlin metastdzemi na-
doru v datové sadeé.

» grading nadoru
Je definovany pomoci tzv. stupné diferencovanosti bunék. Obvykle plati, ze
¢im vyssi grading (tj. histopatologicky stupen), tim jsou nadory agresiv-
néjsi, ale také citlivéjsi k 16¢bé.[9] Zastoupeni jednotlivych stupni v datové

sadé je zachyceno na obrézku [3.11]
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129 (55.13 %)

100
o 66 (28.21 %)
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o
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28 (11.97 %)
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Obrazek 3.11: Cetnost a procentudlni rozdéleni gradingu nadoru v datové sadé.

e recidiva

Vypovidé o ndvratu onemocnéni, které po predchozi 16¢bé nebylo prokazatelné.[9]

Zastoupeni pacientt s recidivou je zachyceno na obrazku |3.12

200 195 (83.33 %)
1501
% 100+
501 39 (16.67 %)
o. L

ne ano

Obrazek 3.12: Cetnost a procentualni rozdéleni pacientti s recidivou nadoru v da-
tové sadeé.
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o duplicita

Zmaci vyskyt dalsiho, nezavislého nadoru u pacienta, nejedna se tedy o me-
tastaze primarniho nadoru. [9] Zastoupeni pacientt s duplicitnim nadorem

je zachyceno na obrazku [3.13

212 (90.6 %)

200

150+

Pocet

501
22 (9.4 %)

ne ano

Obrazek 3.13: Cetnost a procentudlni rozdéleni pacienti s duplicitnim nadorem
v datové sadé.

o lécebna terapie

Poslednim uvazovanym faktorem je typ zvolené lé¢ebné terapie. Celkem se

vyskytuji ¢tyfi jeji varianty, které budeme oznacovat:

RT+CH. .. chemoterapie v kombinaci s ozafovanim

RT...pouze ozarovani

RT+BIO. .. ozatovani v kombinaci s biologickou 1é¢bou

OPERACE. . . operace

Jejich zastoupeni v datové sadé je zachyceno na obrazku Chirurgicky
zdkrok je nejcastéjsi primarni 1é¢ebnou strategii, neni-li zvolen, je tomu
casto z duvodu Spatného celkového zdravotniho stavu pacienta ¢i pokro-
¢ilého stadia onemocnéni, které jsou také spojeny se Spatnou progndzou
preziti. [10]
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100
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QO
o
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50+ 7 (20.09 %)

33 (14.1 %)
18 (7.69 %)
0_ -

RT+CH RT RT+BIO OPERACE

Obrézek 3.14: Cetnost a procentualni rozdéleni pacientt dle 1é¢ebné terapie v da-
tové sadeé.

V nasi analyze mame moznost jednak pracovat s témito faktory piimo ¢i dle
navrhovanych agregovanych proménnych rizikovych faktort HPV pozitivity, kou-
reni, velikosti nadoru a uzlin, které jsou v datech oznaceny risk.group1, risk.group2.
Tyto proménné stanovuji pro kazdého pacienta miru rizika na zakladé hodnot da-
nych rizikovych faktoru fadicich je do kategorii nizkého (ozn. 1), stfedniho (ozn.
2) a vysokého rizika (ozn. 3) dle schémat zobrazenych na obréazcich [3.16]
jejichz navrh byl soudésti dodané datové sady. Cetnost zastoupeni v téchto riziko-
vych skupindch je zobrazena na obrazku resp. [3.18] Ze schématt
vyplyva, ze rozdil mezi ptitazenim dané miry rizika zachycenych v téchto dvou
proménnych spoc¢iva v odlisném chapani rizika byvalych kurakt. Prvni klasifikace
pomoci risk.groupl jim pritazuje stejné riziko jako pro nekuraky, naopak v druhé

klasifikaci risk.group?2 je jejich riziko pritazeno stejné jako pro kurdky.
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NIZKE RIZIKO l { STREDNI RIZIKO

I

VYSOKE RIZIKO

Obréazek 3.15: Schéma pritazeni miry rizika dle risk.groupl.

kufak, minuly kufak

kufak, minuly kufak

uzliny 0 -1

( uzliny: 2 -3 1

velikost nadoru: 1-3 ‘

velikost nadoru: 4‘

h

Y ¥

|

NiZKE RIZIKO } { STREDNI RIZIKO

I

VYSOKE RIZIKO

Obrézek 3.16: Schéma prirazeni miry rizika dle risk.group2.
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Obréazek 3.17: Cetnost a procentualni rozdéleni pacientt dle pritazené miry rizika
risk.groupl.

120+

125 (53.42 %)

801

Pocet

58 (24.79 %)
5 (19.23 %)

40- .

0_

Obrazek 3.18: Cetnost a procentudlni rozdéleni pacientl dle pritazené miry rizika

6 (2.56 %)

NA

risk.group2.
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3.2 Analyza

V této casti se jiz budeme primo vénovat analyze doby preziti v zavislosti na
jednotlivych rizikovych faktorech pomoci neparametrickych Kaplanovych-Meierovych
odhadt funkci preziti a semi-parametrického Coxova modelu proporcionalnich
rizik. Pro ucely vyuziti testi zalozenych na porovnavani vérohodnosti budeme
v této c¢asti uvazovat soubor pouze 215 pacientti bez chybéjicich iidaji. Budeme
tak pracovat se stale stejnym datovym souborem nehledé na aktualné uvazované

rizikové faktory a vérohodnosti jednotlivych modeli tak budou porovnatelné.

L

3.2.1 Kaplantv-Meiertuv odhad funkce preziti, median preziti

Zde vyuzijeme Kaplantv-Meiertiv odhad funkce preziti zkonstruovany nejprve
pro vSechna pozorovani, ze kterého také odhadneme median celkového preziti
na celém souboru pozorovani bez ohledu na jakékoliv rizikové faktory. Nésledné
zkonstruujeme odhady funkei preziti pro skupiny dat definovanych dle kategorii
jednotlivych rizikovych faktorti — poslouzi ndm predevsim jako graficky néstroj
porovnani rozdili jejich kiivek preziti. Statistickou vyznamnost rozdila takto de-
finovanych ktivek preziti také otestujeme pomoci tzv. log-rank testu. Tyto ziskané

poznatky vyuzijeme i pozdéji pii tvorbé Coxova modelu proporcionalnich rizik.

Celkovy Kaplanuv-Meieriv odhad funkce preziti

Celkové preziti pacienti v této studii je zachyneno na obrazku spolecné
s vyznaCenym medidnem preziti: 276 tydna (95% CIL: 197 — 391). Muzeme si
vsimnout, ze odhad funkce preziti neklesa az k nule, coz odrazi fakt, ze pacienti
s nejdelsi dobou sledovani jsou cenzorovanymi pozorovanimi, tj. u nich k amrti

nedoslo.

Kaplanovy-Meierovy odhady funkci preziti pro jednotlivé rizikové faktory

Vliv uvazovanych rizikovych faktorii na funkeci preziti mizeme pomoci Kaplanova-
Meierova neparametrického odhadu zjistit tak, ze rozdélime data do skupin dle

jednotlivych kategorii daného rizikového faktoru, pro které poté zvlast provedeme
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Obréazek 3.19: Kaplantv-Meieruv odhad funkce preziti s 95% bodovym konfidenc-
nim intervalem (ziskany pomoci log-log transformace), vyzna¢enym medidnem
preziti a tabulkou vyjadiujici pocet, resp. procento, pacientt v riziku v danych
casovych okamzicich.

Kaplanovy-Meierovy odhady funkci preziti a vykreslime si je spolecné do grafu.
Napriklad pro faktor 1é¢ba tak ziskame c¢tyri rizné odhady funkei preziti zvlast
pro pacienty, kteri podstoupili ozarovani, ozarovani v kombinaci s biologickou 1é¢-
bou nebo ozarovani v kombinaci s chemoterapii a pro pouze operované pacienty.
Pro spojité rizikové faktory si nejprve kategorie musime vytvorit — v nasem pri-
padé se jedna pouze o rizikovy faktor véku v case diagnozy, ktery jsme rozdeélili
do skupin dle kvantili: dolniho kvartilu, medianu a horniho kvartilu.

Vykreslené Kaplanovy-Meierovy odhady funkci preziti jsme opét seskupili dle
¢lenéni rizikovych faktort v popisné ¢asti — nejprve jsou tedy zobrazeny rizikové
faktory nevztahujici se pfimo k onemocnéni na obrazku [3.20, na obrazcich [3.21]
poté faktory tykajici se pfimo nadoru a lécby. Pro kazdy rizikovy faktor jsme
také provedli tzv. log-rank test vyznamnosti rozdili funkei preziti, jehoz vysledna

p-hodnota je také zobrazena v prislusnych grafech.
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Obréazek 3.20: Kaplanovy-Meierovy odhady funkci pteziti pro rizikové faktory
nevztahujici se primo k nadoru a 1é¢hé spolu s p-hodnotou log-rank testu.
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Obrazek 3.21: Kaplanovy-Meierovy odhady funkci preziti pro jednotlivé rizikové
faktory vztahujici se k samotnému nadoru a lécbé spolu s p-hodnotou log-rank

testu.
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Obrazek 3.22: Kaplanovy-Meierovy odhady funkei preziti pro jednotlivé rizikové
faktory vztahujici se k samotnému nadoru a lé¢bé spolu s p-hodnotou log-rank
testu. (2. cdst)
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Omezeni Kaplanova-Meierova odhadu funkce preziti

Vyuziti tohoto neparametrického pristupu ke stanoveni odhadu funkce preziti
je limitovano v situaci, kdy chceme vzit v ivahu hned vicero rizikovych faktort
ovliviiujicich preziti. Kombinace jejich jednotlivych kategorii nam zvysuje pocet
skupin, pro které chceme jednotlivé kiivky odhadnout, a snizuji se ndm tak pocty
pozorovani, ze kterych odhad stanovujeme, coz zvysuje i miru nejistoty téchto
odhadu. Zaroven také roste komplikovanost pro interpretaci ziskanych odhadi
funkci preziti.

V nasem pripadé vsak miizeme jesté vyuzit klasifikace v risk. group1, risk.group2,
které vznikly agregaci nékterych rizikovych faktori dle algoritmu popsaného ve
schématech [3.15] a vyjadruji miru rizikovosti pro daného pacienta. Vysledné
Kaplanovy-Meierovy odhady funkci preziti pro jednotlivé kategorie rizika opét
spolu s p-hodnotou log-rank testu vyznamnosti jejich rozdilia jsou vykresleny na
obrazku [3.23] Dle tohoto vysledku mtzeme fici, ze je vyznamny rozdil v preziti
mezi jednotlivymi skupinami a dle ocekavani nejdéle prezivaji pacienti s nejnizsi
mirou rizika. Jak muizeme vidét, pfi zahrnuti byvalych kurdku mezi nekurdky
v risk.group1 klasifikaci je rozdil mezi prezitim v danych kategoriich jasné vyme-
zen, odhadnuté funkce preziti se ani nekrizi. Naopak vsak pri pohliZzeni na byvalé
kurdky stejné jako na kuraky jiz jasny rozdil ve funkci preziti mezi rizikovou

skupinou 1 a 2 neni, avSak rozdil v preziti oproti nejrizikovéjsi skupiné 3 zlistava.
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Obrazek 3.23: Kaplanovy-Meierovy odhady funkei preziti pro stanovené kategorie
rizika risk.group1, risk.group2 s p-hodnotou log-rank testu.
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3.2.2 Coxiv model proporcionalnich rizik

Tento model ndm umozni zahrnout vliv rtznych rizikovych faktor na dobu
preziti, klade vsak také predpoklady, které je nutné ovérit pred interpretaci vy-

sledkt modelu - predevsim dodrzeni proporcionality rizik.

Sestaveni modelu

Zameérime se na tvorbu modelu, ktery bude obsahovat vsechny rizikové fak-
tory, jez budou mit statisticky vyznamny vliv na riziko tmrti v libovolny ¢asovy
okamzik a to za predpokladu, ze se daného ¢asového okamziku pacient dozije.

Pti tvorbé modelu budeme postupovat v souladu s kroky popsanymi v knize
Hosmer, Lemeshow, May [3]. Pro zdkladni model, ktery budeme déale upravovat,
jsme tedy zvolili vsechny rizikové faktory, které dle log-rank testu z Kaplanovych-
Meierovych odhadu funkei preziti byly signifikantni na trovni 25 %. Odhady pa-
rametrii tohoto modelu ve formé pomért rizika, tj. %, jsou znazornéné spolu
s 95% konfiden¢nimi intervaly a p-hodnotou Waldova testu vyznamnosti jednot-
livych parametri na obrazku [3.24]

Miizeme pozorovat, ze ne vSechny rizikové faktory jsou v tomto modelu statis-
ticky vyznamné, proto jsme jej dale redukovali. Vhodnost odebrani nesignifikant-
nich proménnych byla ovéfena pomoci likelihood-ratio testu a také porovnanim
zmény v odhadech parametri — pokud by zména byla velkd (udéva se vice nez
20 %, dle [3]), odebranéd proménna je potencionalni confounder a musi byt v mo-
delu zachovana. Tento pripad vsak v nasem postupu ani jednou nenastal.

Odhady parametri vysledného redukovaného modelu, opét ve formé poméru
rizik, jsou znézornéné spolu s 95% konfidencnimi intervaly a p-hodnotou Waldova
testu vyznamnosti jednotlivych parametri na obrazku [3.25]

Abychom tento redukovany model mohli povazovat za findlni pri splnéni pred-
pokladl modelu, je tfeba jesté ovérit signifikantnost a mozny confounding pro-
ménnych, které nebyly zahrnuty do zakladniho modelu, a to postupnym pridanim
jednotlivych proménnych do redukovaného modelu - ani jedna proménna se vSak

neukazala byt jako signifikantni ¢i confounder. Na zavér jsme jesté ovérili mozné
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Obrazek 3.24: Souhrnny vystup pro zakladni Coxtiv model proporcionalnich rizik.

interakce v modelu, ani jedna vsak také nebyla statisticky vyznamna. Mitizeme

proto model, jehoz vysledky jsou zobrazeny na obrazku povazovat za finalni,

pokud bude splnovat predpoklady.
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Obrazek 3.25: Souhrnny vystup pro redukovany Coxuv model proporcionalnich
rizik.

Ovéreni predpokladi modelu

Ovéreni predpokladii Coxova modelu proporcionalnich rizik je nutnym kro-
kem pred interpretovanim dosazenych vysledki, protoze pri poruseni predpokladi
nelze jiz tyto vysledky povazovat za spravné.

Protoze nas findlni model neobsahuje zddné numerické vysvétlujici proménné,
nemusime ovérovat dodrzeni predpokladu jejich linearniho vztahu vzhledem k vy-
svetlovanému logaritmu hazardu. Musime tedy pouze ovérit nejvyznamnéjsi pred-
poklad — proporcionalitu rizik. Jak muzeme vidét na obrazku [3.26 celkovy test
poruseni tohoto predpokladu za pomoci Schoenfeldovych rezidui hypotézu pro-
porcionality rizik nezamita, stejné tak jako ani individudlni testy pro jednotlivé
proménné. Tento predpoklad je tedy splnén a muzeme ziskany model pova-

zovat za findlni a jeho vysledky dale interpretovat.
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Obrazek 3.26: Schoenfeldova rezidua spolu s p-hodnotami testii proporcionality
rizik pro jednotlivé rizikové faktory a p-hodnotou celkového testu dodrzeni pro-
porcionality rizik s vyuzitim téchto rezidui.

Interpretace vysledka

Podivejme se tedy jesté jednou na to, co ndm obrézek [3.27] ¥ikd o vlivu sta-
tisticky vyznamnych rizikovych faktorti na riziko tmrti v libovolném casovém
okamziku za predpokladu, Ze se pacient tohoto ¢asu dozil.

Muizeme Tici, ze takové riziko je pro HPV pozitivni pacienty v priiméru okolo
65 % nizsi nez pro pacienty s nevirovym puvodem nddoru. Jestlize jsme dosahli
vyssiho stupné vzdélani, bude riziko tmrti v daném okamziku nizsi asi o 50 %,
pricemz faktor vzdélani je také mozno chapat jako indikator lepsiho socioekono-
mického postaveni. Pritomnost recidivy zvysi toto riziko skoro 2krat, duplicitniho

nadoru vice nez 2,5krat. Pro aktualni konzumenty alkoholu je riziko amrti v li-
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Obrazek 3.27: Souhrnny vystup pro finalni Coxtv model proporcionalnich rizik.

bovolném casovém okamziku, za predpokladu doziti se tohoto ¢asu, skoro 2krat

vyssi nez pro abstinenty a pro byvalé konzumenty alkoholu je v porovnani s absti-

nenty vice nez 2,5krat vyssi. Je vsak nutno vzit v potaz mensi pocet pacientii

zastoupenych v této skupiné, ktery také vede k velké variabilité tohoto odhadu.
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Kapitola 4

Linearni smiSené modely

V praxi se casto setkdavame se situacemi, kdy dochazi k poruseni predpoklad
nezavislosti jednotlivych pozorovani. Ptikladem mohou byt opakovana métreni da-
ného ukazatele na stejnych subjektech pri ruznych podminkéch (napft. vliv podani
léku pri razné koncentraci u¢inné latky), skupinové usporadana data (napf. tes-
tovani znalosti zaku, ktefi jsou nahodné vybrani z ruznych skol) nebo longitu-
dindlni datova struktura, tj. sledovani daného ukazatele na stejnych subjektech
opakované v ¢ase pri stejnych podminkach (napf. pozorovani velikosti aneury-
sma v Case). Pro takovouto datovou strukturu nelze vyuzit klasickych metod
linedrnich modelti, ktera ignoruji vzajemnou korelovanost nékterych pozorovani.
Vhodnou metodou pro zpracovani mohou byt linedrni smisené modely, které jsou
kombinaci tzv. fixnich a ndhodnych efekt. Fixni efekty zachycuji populacni (ozn.
population-specific) regresni parametry, zatimco ndhodné efekty jsou parametry
individudlni (ozn. subject-specific). Dale budeme pohlizet na teorii linedrnich smi-
senych modelt z pohledu problematiky longitudinalni datové struktury. Uvadéna
teorie, vychazejici prevazné z [23], ¢astecéné z [24], je vSak také obecné platna pro
sirsi vyuziti jinych datovych struktur s korelovanymi daty.

Obecné pro i-ty subjekt, i = 1,..., N, s celkem n; pozorovanimi lze linearni

smiseny model zapsat ve tvaru
Y; =X;8+Zb; + ¢, (4.1)

kde X; je matice fixnich vysvétlujicich proménnych velikosti n; X p, Z; je matice
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vysvétlujicich proménnych individualniho vyvoje o velikosti n; X ¢, parametr B
je p-rozmérny vektor fixnich efektd, b; ~ N(0,D) je g-rozmérny vektor nahod-
nych efekti a g; ~ N(0, ;) n;-rozmérny vektor rezidudlni slozky, pricemz b; a €;
jsou nezavislé. Takto formulovany linearni smiseny model je oznacovan jako hie-
rarchicky. Velmi castym predpokladem kovarianc¢ni struktury rezidualni slozky je
homoskedasticita, tj. 3; = 0I,,.. Z tohoto predpokladu vyplyva, Ze pii daném by
a 3 jsou pozorovani na i-tém subjektu nezavislé velic¢iny, coz muze byt ¢asto nere-
alisticky predpoklad zvlasté pro jednodussi struktury nahodnych efektt. Jestlize
prvky €; maji konstantni rozptyl, miizeme predpokladat, ze rezidudlni slozka e;
Ize rozlozit na ¢ast chyby méfen{ e(1y; ~ N (0,0°L,,) a ¢ast vyjadiujici sériovou
korelaci €(); ~ N (0, 72H;), kde H; je predpoklddand korelacni matice rozmért
n; X n; urcité struktury sériové korelace, tj. €; = €(1); +€(2);. Slozka €(2); odpovida
predpokladu, ze alespon ¢ast pozorovaného individudlniho profilu 1ze popsat ca-
sové proménlivym stochastickym procesem v rameci daného subjektu. Casto jsou
to procesy znamé z problematiky ¢asovych fad (AR, ARMA). Vysledny linedrni

smiseny model lze zapsat ve tvaru

Y; = X8+ Zb; + €1y + €@

b, ~ N(0,D),

e~ N (0,0°L,,) (4.2)
E(Q)Z‘ ~ N (O,TQHi) ,

bl, ce ,bN, 6(1)1, ce ,€(1)N, €)1+ ,E(Q)N nezavislé.

Pokud neni hierarchicky model ve tvaru [4.1] nebo [4.2] odhadovan bayesovsky,
vychazi veskera teorie odhadu neznamych parametri a inference z uvazovaného

marginalniho rozdéleni z4visle proménné Y;. Z formulace modelu [4.1] vyplyva, Ze
Yilb; ~ N(X;8 + Z;b;, ;)

s hustotou ozn. f;(y;|b;), resp.f(b;). Pro hustotu margindlniho rozdéleni zévisle

proménné Y, plati

filw) = [ 1w, 1) 1 (b) db,
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ktera lze ukazat, Ze je hustotou n;-rozmérného normalniho rozdéleni se stredni

hodnotou X;8 a kovarian¢ni strukturou V; = Z,DZ. + %, tj.
Y~ N(XiB,V). (4.3)

Uvazujeme-li rozdéleni zavisle proménné Y;, hovorime o tzv. marginalnim
modelu. Informace ziskané pomoci odhadu neznamych parametrtt marginalniho
modelu se tykaji tedy fixnich efektii, tj. primérného popula¢niho vyvoje,
nadhodné efekty se podileji pouze na kovarianéni struktute, jejich samotné odhady
z marginalniho modelu neziskame.

Z hierarchické formulace modelu prirozené vyplyva také jeho margindlni struk-
tura, ovSem z marginalntho modelu neni hierarchicky jednozna¢né urcen. Rizné
formulace hierarchického modelu mohou totiz vést ke stejnému margindlnimu
modelu. Ukazme si to na nasledujicim prikladu dvou riznych hierarchickych mo-
delii, kdy pro jednoduchost uvazujeme pouze dvé métreni subjektu, tj. n; = 2.
Prvni hierarchicky model bude s ndhodnym efektem interceptu a rezidualni sloz-
kou ¥; = 3 = diag (02, 03), vyslednd kovarian¢ni struktura z néj vyplyvajiciho

marginalniho modelu je ve tvaru

v — (1) (d)1 1)+ (Og fg) = (dtza% df(ﬁ)'

Druhy hierarchicky model uvazujme vzajemné nekorelovany nahodny efekt in-
terceptu a linedrniho trendu (smérnice) s rezidualni slozkou ¥; = ¥ = oI5,

vysledna kovarianéni struktura odpovidajiciho marginalniho modelu je ve tvaru

10 dy 0 11 a2 0 dy + o dy

11 Odz 01 0 o d1 d1+d2—|—0'
Pokud oznacime d; = d,dy = 02 — 0}, a 02 = 0}, je jasné, Ze kovariancni struk-
tura marginalnitho modelu vyplyvajici z prvni formulace hierarchického modelu

a z druhého modelu si jsou rovny.
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4.1 Odhady parametrt marginalniho modelu

V této casti se budeme zabyvat moznostmi odhadu parametrii pro marginalni
model, vychdzime primérné z literatury [23], ale také z [25], ve které lze nalézt
podrobnéjsi popis a odvozeni uvadénych tvrzenich.

Pro marginalni model ve tvaru uvazujeme normalni rozdéleni zavisle pro-
ménné Y; s neznamymi parametry fixnich efekti 8 a nezndmymi parametry
kovarianéni struktury V,; = Z;DZ} + 3;, které ozna¢me a, obsahujici parametry
kovarian¢ni matice ndhodnych efekt D a kovarianéni matice rezidudlni slozky 33;.
Ozna¢me déle vektor nezndmych parametriit margindlniho modelu 8 = (8', ')’

Vérohodnostni funkce margindlnitho modelu je ve tvaru

N

1®) = TH{en) 2 Vil F e (—5 (V- X8/ Vi) (Vi - X)) |
(4.4)
pricemz, kdyby byl parametr o zndmy, maximalné vérohodny odhad parametru
B je roven
N -1 N
Bl - (L xwix) Y xiWa, (45)
i=1 i=1

kde W; = V;'(a). Odhad parametri fixnich efektt B lze tedy za piedpokladu
znamého parametru o ziskat metodou nejmensich vazenych ¢tverct.

V praxi vSak parametr o ¢asto neni znamy a je tfeba jej nahradit ve vztahu
jeho odhadem a. Nejcastéji byva nahrazen odhadem ziskanym metodou re-

stringované maximélni vérohodnosti, nebo klasické maximélni vérohodnosti.

o Metoda maximalni vérohodnosti, ozn. ML

Odhad & je ziskan po dosazen{ vztahu[d.5]do vérohodnostn{ funkce [4.4] a jeji
maximalizaci vzhledem k jediné neznamé . Oznac¢me ziskany odhad ayy,

pricemz odhady parametru fixnich efektt ziskdme zpétnym dosazenim oy,

do vztahu , ozn. BML.
Odhady @y, B, ziskédme také maximalizaci vérohodnosti [4.4] vzhledem

k 0, tj. vzhledem k parametrim «, 8 soucasné.
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« Metoda restringované maximalni vérohodnosti, ozn. REMI|

Metoda klasické maximalni vérohodnosti ma nevyhodu v nezahrnuti ztraty
stupnt volnosti vlivem odhadu parametru 3, coz vede k tomu, ze odhad
a;yr, neni nestranny. Tento problém je odstranén tzv. restringovanou me-
todou maximalni vérohodnosti. Vychazejme z modelu formulovaného dle

vztahu proi=1,..., N, ktery zkombinujeme do jednoho modelu
Y ~ N(XB, V(a), (46)

kde Y je n-rozmérny vektor, X matice o n tadcich. Vzniknou naskladanim
Y, X; za sebe. Matice V(&) je blokovou matici s bloky V'; na hlavni diago-
nale a nulami jinde. Pomoci ortogonalni transformace matici’] A vzhledem
k X ziskame

U=AY ~N(0,A'V(ax)A), (4.7)

pricemz rozdéleni U neni jiz zavislé na parametrech 8. Odhad parametru
o ziskdme metodou maximalni vérohodnosti zalozené na U pro model 4.7

Je ukdzano [26], ze tato vérohodnostni funkce lze zapsat ve tvaru

N 1/2
La) =(2m)"" P2 3" XX,
=1
N -2 N
xS xwviix, o [V (4.8)
=1 i=1

~

]_ N ~\/ -1
X exp {—2 ; (Vi- X:B) Vi (Y, - XZ-B)} :
kde B je dan vztahem . Vérohodnost nezavisi na volbé matice A. Maxi-

malné vérohodny odhad ziskany na zékladé[d.§ ozna¢me &g, dosazenim

do vztahu ziskdme B REML-

17 angl. Restricted Maximum Likelihood
2A je libovolna matice rozmérti n x (n — p) plné (sloupcové) hodnosti, sloupcové ortogonalni
ke sloupctim matice X
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Simultanni odhad parametri o, 8 lze ziskat metodou restringované maxi-

malni vérohodnosti diky platnosti vztahu

N

kde Ly (0) je vérohodnostni funkce dle vztahu pomoci maximalizace
této funkce (.9 vzhledem k parametru 6.

Oba tyto pristupy vedou k odhadiim s vlastnostmi maximélné vérohodnych
odhadu jako je konzistence, asymptotickd normalita a eficience, viz kap. [1.2]
Jelikoz odhad metodou maximélni vérohodnosti je vychyleny, castéji se vyuziva
metoda restringované maximalni vérohodnosti. Obecné se od sebe odhady 1isi tim
vice, ¢im vice roste pocet odhadovanych fixnich efekti. Zvlastni pozornost musi
byt kladena vybéru metody odhadu pro inferenci o parametrech modelu, které
se budeme vénovat v nasledujici kapitole. Pro samotné ziskani odhadt se vyu-
Ziva nejcastéji numerickych metod, napr. Newtonova-Raphsonova metoda nebo

EM algoritmus’]|

4.2 Inference pro marginalni model

Cilem marginalniho modelu 4.3 je ¢asto kromé samotného ziskani odhadu pa-
rametru fixnich odhadi a jejich interpretace také posuzovani jejich vyznamu na
zakladé testti o parametrech. Pro spravnou inferenci zaloZzenou na daném mo-
delu je vsak potieba mit spravné formulovanu i hierarchickou strukturu modelu,
ze kterého dany marginalni model vychazi, nebof ma vliv na kovarian¢ni matici
marginalniho modelu. Vzhledem k tomu, zZe jsme si v predchazejici ¢asti odvodili
moznosti odhadu parametrii pomoci metody maximalni vérohodnosti i restringo-
vané maximalni vérohodnosti, také testy budou zalozeny na vérohodnosti a tes-
tovych statistikach uvedenych v c¢asti s nutnymi upravami pro nas konkrétni

problém.

37 angl. Expectation-Maximization Algorithm, vice o metodé je uvedeno napi. v [23, kap.

22], [27, kap. §]
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4.2.1 Fixni efekty

Odhad fixnich efektu je ziskdn vztahem (4.5 za predpokladu zndmého para-
metru a se fidi mnohorozmérnym normalnim rozdélenim se stfedni hodnotou B

a kovariancni strukturou

var(B)
N / -1 N / N / -1
= (TN, xiwiX,) (X, X(Wivar (V) W X,) (S, X[W, X))
-1
= ( iy XQWz‘Xi> ;
(4.10)

kde W; = V;'(a). V praxi vSak opét parametr o nenf znamy a je nahrazen svym
odhadem a1, nebo agpyr. Touto ndhradou jsou rozdéleni ziskanych testovych

statistik aproximovany rozdélenimi vychazejicich ze znamych testi.

Aproximativni Waldiv test

Rozdéleni testové statistiky

iz B (4.11)

var(f3;)
aproximujeme norméalnim normovanym rozdélenim. Obecné poté pro hypotézu
Hy: LB =0 proti alternativée H; : LB #0 (4.12)

plati, ze rozdéleni testové statistiky

-1

L(B - B)

-1

N
W=(8-p8L L (Z XQVfl(a)X¢> L'
i=1

mé asymptoticky x2-rozdéleni se stupni volnosti rovny hodnosti matice L. Pii
vypoctu je treba dosadit hypotetické hodnoty LB za platnosti nulové hypotézy.
Rozhodnuti o platnosti hypotézy je stejné jako pro klasicky Walduv test uvedeny
v Casti[L.3] tj. zamitdme H, pro velké hodnoty testové statistiky 1.
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Aproximativni t-test, F-test

Waldtv test nezohlednuje pridanou variabilitu nahrazenim parametru a jeho
odhadem &, jeho pouziti povede k platné inferenci pouze pii dostatecné velkych
vybérech. V praxi se proto vyuziva spise aproximativniho t-testu, resp. F-testu,
které vzniknou aproximaci rozdéleni testové statistiky pomoci studentova
t-rozdéleni, z které pro obecnou hypotézu ve tvaru vyplyva aproximativni
F-test, kdy testova statistika

B-pyuu(z xvi@x) v uE-p

F =
rank (L)

mé aproximativné F-rozdéleni o (p,q) stupnich volnosti, kde p = rank(L) je
rovno hodnosti matice L a ¢ je ziskdno aproximaci z dat, nejcastéji vyuzitim
Satterthwaite nebo Kenward-Roger aproximace. V kontextu longitudinalnich dat
vSechny aproximativni metody vedou k velkému poc¢tu stupnt volnosti a davaji
tak velmi podobné vysledné p-hodnoty. Pti vypoctu je tieba opét v testové sta-
tistice dosadit hodnoty LB za platnosti nulové hypotézy, kterou také zamitame
pro velké hodnoty testové statistiky F'.

Rozdilnost hustot uvazovanych rozdéleni aproximativniho Waldova testu a apro-
ximativniho F-testu je zachycena na obrazku a pro zvolené hodnoty hod-
nosti matice L, konkrétné rank(L) = 5 a rank(L) = 3. Pro rank(L) =1
je x2-rozdéleni a F-rozdéleni shodné, jak lze pozorovat i na obrazku kde se

vykreslené hustoty zcela dokonale prekryvaji.
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Obrézek 4.1: Srovnani hustot x2-rozdéleni o 5 stupnich volnosti s F-rozdélenim
o (5, 100), resp. (5, 30) stupnich volnosti.
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Obrazek 4.2: Srovnani hustot y?-rozdéleni o 3 stupnich volnosti s F-rozdélenim
o (3, 100), resp. (3, 30) stupnich volnosti.
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g 75- — F (1,100)
1))
- — F(1
2 50 (1,30)
25- —— chi-kvadrat (1)
0- ' } ) )
0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100
X

Obrézek 4.3: Srovndni hustot x?-rozdéleni o 1 stupni volnosti s F-rozdélenim o (1,
100), resp. (1, 30) stupnich volnosti.
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Likelihood-ratio test

Klasickym néstrojem pro porovnani modelu a jeho podmodelu, jehoz odhady
byly ziskany metodou maximélni vérohodnosti, je likelihood-ratio test, viz ka-
pitola Stejna teorie je platna také pro inferenci fixnich efekttt marginalniho
modelu, ovsem pouze za podminky ziskani odhadu metodou klasické maximalni
vérohodnosti, tj. nahrazenim nezndmého parametru a jeho odhadem av,p. Pri
odhadu modelu a jeho podmodelu pomoci REML metody bychom totiz porovna-
vali vérohodnosti ziskané na rtiznych datech, nebot jak bylo uvedeno v ¢asti 4.1}
REML odhad je ziskan pomoci transformace U, kterda ma pro rtznou strukturu

fixnich efektii jinou podobu.

4.2.2 Nahodné efekty

V praxi vyuzivime marginalniho modelu predevsim s primarnim zajmem
o fixni efekty, avsak volba uvazované struktury nahodnych efektii hierarchického
modelu je dulezitym faktorem pro platnou inferenci zalozenou na odhadnutém
modelu, ziskani eficience a také pro interpretaci zvoleného nahodného chovani
v datech. Testy uvazovaného hierarchického modelu, ze kterého vyplyva nas od-
hadnuty marginalni model, jsou mozné pomoci likelihood-ratio testu za predpo-
kladu homoskedasticity rezidualni slozky, tj. ¥; = 02I,,,, a s nutnou aproximaci
rozdéleni testové statistiky. Pohlizime-li totiz na parametry matice D z hierar-
chického pohledu, dostavame se s hypotézou o jejich nulovosti na hranici paramet-
rického prostoru, nebof diagonalni prvky vyjadiuji rozptyly, které jsou nezaporné
hodnoty. Bylo ukazano, ze testova statistika likelihood-ratio testu pro testovani
takovéto nulové hypotézy neméd y2-rozdéleni, ale jeho smiSenou podobu, tj. jeji
rozdéleni je kombinaci dvou y2-rozdéleni o rozdilnych stupnich volnosti. Nej¢as-

téjsimi pripady nulovych hypotéz spolu s rozdélenim jejich testové statistiky jsou:

« Hy: Zadny ndhodnych efekt vs. Hy: Jeden ndhodny efekt

Pro tuto hypotézu mé testova statistika x2.; rozdéleni, tj. p-hodnota bude

rovna p = P(x3, > LR) = 1P(x3 > LR) + 1P(x? > LR). Rozdéleni x} je
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rozdélenim, které s mirou pravdépodobnosti 1 nabyva hodnoty 0.

e Hy: Jeden ndhodny efekt vs. Hy: Dva ndhodné efekty

Pro tuto hypotézu mé testova statistika x?., rozdéleni, tj. p-hodnota bude
rovna p = P(x}, > LR) = ;P(x§ > LR) + 1P(x3 > LR). Nejcastéji
testujeme tuto hypotézu pro zjisténi nutnosti zarazeni ndhodného linearniho

efektu smérnice oproti pouze ndhodnému efektu interceptu.

Na rozdil od vyuziti likelihood-testu pro testy o fixnich efektech se nyni do-
porucuje vyuzivat REML odhadu, nebot pri stejné strukture fixnich efektu je
transformace U shodna, vérohodnosti jsou v tomto pripadé ziskany ze stejnych

dat, proto jsou také porovnatelné.

4.3 Problém netplnych pozorovanich

Ve studiich, ze kterych ziskavame korelovand pozorovani, je c¢astym problé-
mem také nepozorovani vsech naplanovanych métreni. NejcastéjSim problémem
longitudinalnich studii byva tzv. drop-out, tj. situace, kdy do urc¢itého casového
okamziku mame kompletni pozorovani, ale pozdéji k dalsim naplanovanym mé-
fenfm jiz nedojde, pozorovany subjekt ,vypadl‘{] ze studie. Problém netplnych
pozorovani se projevi predevsim ve ztraté eficience s rostouci nejistotou v case.

Uvedend teorie vychazi stéle z [23], ale ¢erpame i z [27], kde ¢tenar nalezne
také potrebné podrobnéjsi informace pro praci s neliplnymi daty jinych struktur
nez jsou longitudinalni data, na néz se nyni zamérime.

Uvazujme, Ze pro i-ty subjekt bylo naplanovano celkem n; méfeni Y;; v Ca-
sovych okamzicich 7 = 1,...,n;. Vysledek méreni je uskupen do vektoru Y; =
(Yi1,...,Y,)" Navic pro kazdy okamzik j definujme proménnou R;; jako indi-

kator chybéjicitho pozorovani, tj.

(4.13)

R 1 jestlize Yj; je pozorovano,
Y10 jinak.

4pifkladem miize byt zména mista bydlists, imrti, nutné zmény 1écby mimo studii aj.
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Indikator chybéjicich pozorovani muzeme uskupit do vektoru R,; stejné délky
jako Y;. Dle néj lze psat Y; = (Y?,Y?), kde Y¢ obsahuje vSechny napozorované
prvky Y;; (tj. pro R;; = 1), Y* obsahuje vSechny nenapozorované prvky Y;; (tj.
pro R;; = 0). Je-li vektor R; ve tvaru (1,...,1,0,...,0)’, lze nahradit tzv. drop-
out indikdtorem D; oznacujici bud méteni, pii kterém doslo k opusténi studie, tj.
D, = 1—1—2?;1 R;j, nebo pocet dosazenych tiplnych pozorovani, tj. D; = 3372, Ry;.
Jestlize lze struktura chybéjicich dat zjednodusSit pomoci drop-out indikéatoru,
oznacujeme ji za monotonni, v opacném pripadé se jednd o nemonotonni vzor
chybéjicich hodnot.

Déle je potteba rozlisit mechanismus, ktery vede k ziskani daného vzoru chy-
béjicich hodnot. Predpoklady, které uc¢inime o tomto mechanismu, jsou zasadni
pro pristup k analyze dat s nelplnymi pozorovanimi. Mechanismus je charakteri-
zovan na zakladé podminéného rozdéleni R; za podminky Y. Podle f(R;|Y;, ¢),

kde ¢ oznacuje neznamé parametry rozdéleni, rozlisSujeme:

e MCAR mechanismus, z angl. missing completely at random

Jestlize ztrata nezavisi na hodnotéch Y, ozna¢ujeme mechanismus za zcela

ndhodnou ztratu (MCAR), tj. pokud plati

fR;|Y;, 0) = f(R;|¢) pro vsechny Y, ¢.

e MAR mechanismus, z angl. missing at random

Jestlize ztrata nezavisi na nenapozorovanych hodnotach Y}, ale zavisi na
napozorovanych hodnotiach Y¢, oznacujeme mechanismus jako nahodnou

ztratu (MAR), tj. pokud plati

f(RiY:, 0) = f(Ri]Y7, ) pro vSechny Yi", ¢.

« MNAR mechanismus, z angl. missing not at random

m
]

Jestlize ztrata zavisi i na nenapozorovanych hodnotdch Y}*, oznacujeme

mechanismus jako nendhodnou ztratu (MNAR).
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Pro inferenci zalozenou na vérohodnosti je vzor mechanismus chybéjicich dat
ignorovatelnyﬂ jestlize chybéjici data jsou ndhodnou ztratou (MAR) a paramet-
ricky prostor ®y a @4 odlisny. Neni-li splnéna podminka odliSnosti parametric-
kych prostort, je inference zalozena na vérohodnosti pti netplnych pozorovanich
platnd, ale ne plné eficientni. Uvahy vedouci k odvozen{ platnosti tohoto tvrzeni
pro pripad linedrnich smiSenych modela lze nalézt napt. v [23, kap. 15.5-15.9],

obecnéji [27, kap. 6.2].

5z angl. likelihood ignorability
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Kapitola 5

Linearni smiSené modely — aplikace

V této casti prace aplikujeme teoretické poznatky o linedrnich smiSenych mo-
delech na longitudindlni datové sadé, ktera byla ziskana pti studiu této pro-
blematiky v rdmci programu Erasmus+ na KU Leuven v Belgii. Celkem mame
k dispozici zdznamy 101 pacientii trpicich aneurysmatem brisni aorty, ktetri byli
sledovani pravidelné kazdych Sest mésicti, nejdéle po osm navstév.

Aneurysma aorty brisni je vybouleni ¢i rozsifeni aorty v oblasti dutiny brisni
zpusobené oslabenim aortélni stény. Vzhledem k vysoké mortalité pti rupture ane-
urisma je zakladnim cilem pozorovani urcit faktory, které se podileji na rychlosti
rustu prameéru sledovaného aneurysmatu. [21]

Vyvoj tohoto parametru pro jednotlivé pacienty je zachycen na obrazku

(o] (2}
o o
1 1

Primér aneurysma (v mm)
N
o

w
o
1

Méreni

Obrazek 5.1: Vyvoj primeéru aneurysma pro jednotlivé pacienty zachyceny pfi
pravidelnych mérenich opakujicich se kazdych Sest mésici.
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Faktory zahrnuté ve studii (hodnoty byly ziskdny pfi prvnim méfeni), které

mohou mit vliv na vznik onemocnéni a mohou také souviset s jeho vyvojem, jsou:

o vék
Zéakladni popisné charakteristiky faktoru véku pacientti jsou uvedeny v ta-
bulce 5.1}, histogram ¢etnosti zastoupeni poté na obrazku[5.2] Riziko rozvoje

tohoto onemocnéni se udava vyssi pro pacienty nad 50 let [21], coz odpovida

i zastoupeni ucastniki ve studii, kdy nejmladsimu bylo 52 let.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
52 66 71 71,36 7 86

Tabulka 5.1: Zakladni popisné charakteristiky vysvétlujici proménné véku pri
vstupu do studie vyjadreného v letech.

50 60 70 80
Vék (v letech)

Obrazek 5.2: Histogram véku pacientii pri vstupu do studie.

« BMI ...body mass index (kg/m?)

BMI je jednim z moznych ukazatelti zdravého Zivotniho stylu pacient,
umoznujici porovnavani hmotnosti pacientt s ruznou vyskou. Klasifikace
do jednotlivych kategorii, dle vySe hodnoty BMI, jsou uvedeny v tabulce
[22]. Orienta¢ni souhrn vahového rozpéti jednotlivych kategorii pro zvo-

lené vysky dospélého jedince je uveden v tabulce [5.3] Zakladni popisné
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charakteristiky faktoru BMI u sledovanych pacient1 jsou uvedeny v tabulce

Cetnost zastoupeni zachycuje histogram [5.3]

Podvaha

méneé nez 18,5

Optimélni vaha

Nadvaha

Obezita I. stupné

Obezita II. stupné

18,5 — 24,9
25 — 29,9
30 — 34,9
35 — 39,9

Obezita III. stupné

vice nez 40

Tabulka 5.2: Klasifikace dle hodnoty BMI.

| 160cm | 170ecm | 180cm | 190 cm
Podvéha < 47 kg < 53 kg < 60 kg < 67 kg
Optimalni vaha 47 - 64 kg | H3 -T2 kg 60 — 81 kg 67 — 90 kg
Nadvaha 64 - 77 kg | 7286 kg 81 -97kg | 90 - 108 kg
Obezita 1. stupné 77 -89 kg | 87101 kg | 97 — 113 kg | 108 — 126 kg
Obezita II. stupné || 90 — 102 kg | 101 — 115 kg | 113 — 129 kg | 126 — 144 kg
Obezita III. stupné > 102 kg > 115 > 129 kg > 144 kg

Tabulka 5.3: Orientacni vahova klasifikace dle kategorii BMI pro zvolené vysky.

Min.

1st Qu.  Median

Mean  3rd Qu. Max.

19,8

24,3 26,2

26,85 29,1 36

Tabulka 5.4: Zakladni popisné charakteristiky vysvétlujici proménné BMI pri
vstupu do studie v jednotkach kg/m?.
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15+

20 25 30 35
BMI

Obréazek 5.3: Histogram BMI pacientt pti vstupu do studie v jednotkach kg/m?.
« Koureni

Kuracka historie ¢i aktualni koufeni jsou také vyznamnym rizikovym fak-
torem pro vznik a vyvoj tohoto onemocnéni [21], zastoupeni jednotlivych

kategorii ve studii je zobrazeno na obrézku [5.4]

57 (56.44 %)

40
36 (35.64 %)

Pocet

20

8 (7.92 %)

nekurak minuly kufak kurak

Obrazek 5.4: Cetnost a procentudlni rozdéleni pacienti dle vztahu ke kouten{ pfi
vstupu do studie.
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o Ischemicka choroba srdecni, ozn. ICHS

Udava informaci o tom, zda pacient pri vstupu do studie jiz trpi timto one-
mocnénim koronarnich tepen, jehoz pri¢inou je ateroskleréza (kornaténi)
véncitych tepen, které ma vliv také na rozvoj aneurysmatu. [20], [21] Za-

stoupeni pacienti s timto onemocnénim je zobrazeno na obrazku [5.5

60 (59.41 %)

60

41 (40.59 %)

40

Pocet

20

ne ano

Obrézek 5.5: Cetnost a procentudlni rozdéleni pacientt trpicich p¥i vstupu do
studie ischemickou chorobou srdecni.
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5.1 Vystavba marginalniho modelu

Jelikoz cilem nasi analyzy je zjistit primérny vyvoj tohoto onemocnéni v po-
pulaci a mozné faktory, které na néj mohou mit vliv, chceme sestavit tzv. mar-
ginalni model. Pro jeho urceni budeme postupovat v souladu s obecnymi do-
porucenimi, viz [23 kap. 9]. Potfebujeme nejprve specifikovat jak predbéznou
strukturu fixnich efekti, tak také predbéznou strukturu nahodnych efektt, které
maji vliv na kovarianéni strukturu margindlniho modelu. Pro lepsi interpretaci

odhadu interceptu budeme dale pracovat s lehce upravenymi proménnymi:

o vek nad 50 let, ktery vznikl odectenim 50 let od ptuvodni proménné vék,
diky ¢emuz se hodnota odhadu interceptu modelu, ktery bude obsahovat
fixni efekt véku, vztahuje k 50letému pacientovi a nikoliv k novorozenci ve

véku 0.

o BMI nad 20, které vzniklo jako rozdil mezi skutecnou hodnotou BMI pa-
cienta a hodnotou 20. Tato zména nam umozni interpretovat nyni hodnotu
interceptu, bude-li informace o BMI obsazena v modelu, jako hodnotu pri-

méru aneurysmatu pro ¢lovéka normalni vahy.

Nejprve tedy zvolime predbéznou strukturu fixnich efektt, kterou uvazujeme
co mozna nejkomplexnéjsi, avsak stale realnou. Komplexita fixnich efekti je diile-
zitym predpokladem pro dalsi praci s odhadovanym modelem, nebot opomenutim
nékteré slozky majici vliv na stiedni hodnotu zavislé proménné bychom nemuseli
dospét ke konzistentni kovarianéni struktutre v dalsich krocich modelace. V na-
Ssem pripadé jsme zvolili vSechny vyse zminované faktory, také jejich interakce
s casovym faktorem a interakcéni cleny mezi vékem a hodnotou BMI a také mezi
koutenim a ischemickou chorobou srdeé¢ni.

Pro volbu vhodné kovariancéni struktury marginalniho modelu, na které se po-
dili také kovarianc¢ni struktura ndhodnych efektl, potfebujeme nase data ocistit
o veskery systematicky trend. Proto nejprve pro nasi komplexni strukturu fixnich

efektt ziskdme odhady klasickou metodou nejmensich ¢tvercl ignorujici korelace
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mezi jednotlivymi pozorovanimi. Z tohoto modelu ziskame rezidua, kterd pred-
stavuji veskerou zbylou variabilitu, jez neni vysvétlena pomoci fixnich efektii.
Pokud si je umocnéna vykreslime a prolozime vyhlazenou ktivkou, dle jejitho
tvaru muzeme identifikovat, které nahodné efekty bude vhodné uvazovat pro je-
jich predbéznou strukturu.

Jak muzeme vidét na obrazku , prolozena kfivkaE] ma mirny linedrni rist.
Budeme tedy uvazovat jako predbéznou strukturu ndhodnych efektii intercept

a také casovy faktor méfeni pro linedrni trend (smérnici). Pro tuto predbéznou

.
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Obrazek 5.6: Umocnéna rezidua ziskana z klasického linearniho modelu s odha-
dem parametriu pomoci MNC prolozena kiivkou ziskanou metodou LOESS.

strukturu nahodnych efekt a predbéznou strukturu fixnich efektii je tieba jesté
rozhodnout, zda jeho rezidualni slozka je slozena z ¢asti zachycujici chybu méreni
a Casti sériové korelace ¢i nikoliv, viz model v kapitole [4] Odhadneme proto
linearni smiseny model s predbéznou strukturou fixnich efektit a nahodnych efektii
pomoci REML metody pro riiznou volbu funkce modelujici sériovou korelaci chyb.
Na zakladé AIC kritéria jsme provedli srovnani vyslednych modeli, pricemz ani
jeden z nich nebyl lepsi nez model s nejjednodussi varianéni strukturou — za
predpokladu homoskedasticity chyb, ktery tedy také zvolime.

Nyni mtzeme pristoupit k mozné redukci predbézné struktury nahodnych

lziskand metodou LOESS
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efektlt — k rozhodnuti o pottebé nahodného efektu casu mizeme vyuzit likelihood-
ratio testu. Jelikoz se vSak s touto hypotézou pohybujeme na hranici parametric-
kého prostoru, viz kap.[4.2.2] rozdélenim testové statistiky LR je smiSené rozdéleni
X3, Na zdkladé vysledku tohoto testu uvedeného v tabulce zamitame moz-
nost prechodu k jednodussi strukture nahodnych efekti, nase predbézné zvolena
struktura ndhodného interceptu a ndhodného linedrniho efektu casu méreni je

findlni.

Model  In L(0)grpmL LR df  p-hodnota

Linedrni efekt casu meérent —959,723
Pouze intercept —1006,060 92,674 1:2 < 0,0001

Tabulka 5.5: Likelihood-ratio test vyznamnosti ndhodného linearniho ¢asového
efektu zalozeny na REML odhadu s odpovidajicim smiSenym rozdélenim x7.,.

Pro ziskanou vhodnou kovarianéni strukturu marginidlniho modelu volbou
nahodného interceptu a nahodného linearniho efektu casu meéreni budeme po-
stupné redukovat predbéznou volbu fixnich efektti, nebotf tato komplexni forma
neni nutna, jak lze vidét dle ¢etnosti vysoce nesignifikantnich vysledk aproxima-
tivniho t-testu nulovosti jednotlivych parametri uvedenych v tabulce Volba
parametri pti postupné redukci byla zalozena na zakladé aproximativniho t-testu
o jednotlivych parametrech a také pomoci aproximovaného F-testu vyznamnosti
kombinace zvolenych nejméné jednotlivé signifikantnich proménnych (pii zacho-
vani hierarchie efekt). Ovéreni moznosti prechodu k jednodussimu podmodelu
bylo provedeno také pomoci likelihood-ratio testu, proto vSechny odhady v pru-
béhu procesu redukce struktury fixnich efekt byly ziskany metodou klasické
maximalni vérohodnosti, jinak bychom neporovnavali vérohodnosti ziskané na
stejné datové strukture, viz kap. [4.2.1]

Timto postupem jsme ziskali findlni margindlni model s redukovanou struk-
turou fixnich efekti obsahujici ¢asovy faktor méreni a vék nad 50 let, vychazejici
z uvazovaného hierarchického modelu s ndhodnym efektem interceptu a nahod-

nym linedrnim efektem casu méreni. Odhady parametri fixnich efekti finalniho
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Odhad s.e. p-hodnota

Intercept 32,639 5,067 < 0,0001
Meérent 1,576 0,637 0,014
Vek nad 50 let 0,309 0,178 0,086
BMI nad 20 0,462 0,554 0,407
Minuly kurdk 3,427 2,885 0,238
Kurak 1,119 2,919 0,702
ICHS 0 0,246 0,212 0,963
Mereni:Vek nad 50 let 0,004 0,019 0,831
Mereni:BMI nad 20  —0,004 0,037 0,925
Meéreni:Minuly kurak — —0,740 0,457 0,106
Mereni:Kurak  —0,397 0,467 0,396
Mereni:ICHS . 0,151 0,251 0,547
Vek nad 50 let:BMI nad 20  —0,024 0,024 0,335
Minuly kurak:ICHS.,, —0,567 5,511 0,918
Kurdk:ICHS 0 2,633 5,638 0,642

Tabulka 5.6: (ML) Odhady fixnich parametri margindlniho modelu se smérodat-
nou odchylkou a p-hodnotou aproximativniho t-testu.

marginalniho modelu, ziskané pomoci metody restringované maximalni vérohod-
nosti, jsou shrnuty v tabulce[5.7} V populaci muzeme ocekavat, ze priamérné bude
velikost aneurysmatu pri prvnim vysetieni u 50letého pacienta dosahovat skoro
38 mm. V nasich datech neni pozorovano, ze by na primérny vyvoj velikosti ane-
urysmatu aorty brisni v populaci mél mit vliv faktor BMI, ischemicka choroba
srdecni ¢i kouteni. Je vSsak nutno podotknout, ze zastoupeni jednotlivych skupin
kurdkt neni vyvazené, coz mize také souviset s neprokazanim jeho vlivu na pri-
mérny rust aneurysmatu. Naopak pozorujeme, ze s kazdym métenim, tj. kazdych
Sest mésictll, aneurysma roste v populaci v primeéru o 1,15 mm, ptricemz s kazdym

rokem nad 50 let pri prvnim méfeni je aneurysma priumérné vetsi o 0,18 mm.
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Odhad s.e. p-hodnota

Intercept 37,92 1,899 < 0,0001
Mereni 1,15 0,124 < 0,0001
Veék nad 50 let 0,181 0,084 0,033

Tabulka 5.7: (REML) Odhady fixnich parametri margindlnfho modelu se sméro-
datnou odchylkou a p-hodnotou aproximativniho t-testu.

5.2 Problém neuplnych pozorovani

Jiz v grafu individualnich profili lze pozorovat, ze zdaleka ne u vsech
pacient doslo k osmi méfenim priméru aneurysmatu. Vyvoj poctu pacientii ve
studii dle po¢tu absolvovanych méreni je zndzornén spolecné se vzorem chybéji-
cich hodnot v tabulce [5.8] Odtud také lze pozorovat, ze netplna pozorovani jsou
zpusobena trvalym opusténim studie (tzv. drop-out), jedna se tedy o monotonni
vzor chybéjicich pozorovani. Z kapitoly vime, zZe inference plati za predpo-
kladu ndhodného mechanismu chybéjicich pozorovani (MAR). Dle zkoumaného
problému muzeme usuzovat, ze pacient opustil studii pouze v zavislosti na napo-
zorovanych hodnotach primeéru aneurysmatu, které vedly bud k chirurgickému
zakroku, prip. imrti, nebo z divodl zcela nesouvisejicich s onemocnénim, proto
predpoklad MAR mechanismu neni nerealny a modely v predchézejici casti

byly ziskany dle platné inference i za pritomnosti neiplnych pozorovanich.

TT373 lllerergl cT7 T8 Pocet | Procentuélni podil | Kumulativni % podil

L. 0O/0|0lO0lO0|O0|0]O0 1 0,99 0,99

I. |]TOJ]O|O|O|O0|0 |0 M 6 5,94 6,93

Im. 1o;010]0[0]0O0 | M| M 12 11,88 18,81

Vsor IVv. |]O[{O]O|O|O|M|M|M 27 26,73 45,54
V. |1OJO]O|O|M|M|M|M 7 6,93 52,47

VL. |O|O|]O|M|M|M|M|M 21 20,79 73,26

VIL OO M|M | M|M|M|M 16 15,84 89,10

VIL IO M| M| M|M | M|M|M 11 10,90 100

Tabulka 5.8: Vzor chybéjicich pozorovani (ozn. O: pozorované, M: chybéjici) spolu
s absolutnim, relativnim a kumulativné relativnim zastoupenim vzhledem k cel-
kovému poctu pacientii.
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Zaver

Cilem préace bylo seznamit se s modely vyuzivajicimi metodu maximalni véro-
hodnosti, resp. jeji modifikaci, pro odhad neznamych parametri a vyuzit ziskané
znalosti pri analyze realnych dat. Proto jsme se v praci nejprve seznamili s teo-
retickymi aspekty vybranych metod, které jsme nasledné vyuzili pii zpracovani
realnych problému pochazejicich z medicinského vyzkumu.

Prvni vybranou metodou byla analyza preziti s vyuzitim ke zpracovani dat
zachycujicich dobu preziti pacient trpicich rakovinou v oblasti dutiny ustni.
Nejprve jsme se seznamili s datovou sadou pomoci néstroji popisné statistiky
a vyuzili jsme Kaplanovych-Meierovych neparametrickych odhadt funkci preziti
k ziskdni predstavy o rozdilnosti v preziti dle jednotlivych rizikovych faktori
zvlast. Pro zohlednéni soucasného vlivu riznych rizikovych faktori jsme zvolili
Coxtiv model proporcionalnich rizik. Dle findlniho Coxova modelu, s ovéfenou
platnosti predpokladt proporcionality rizik, se jako statisticky vyznamné rizi-
kové faktory prokazaly: virovy ptivod nadoru, recidiva nadoru, duplicita nadoru,
konzumace alkoholu a dosazené vzdélani.

Druhou vybranou metodou byly linedrni smiSené modely s vyuzitim ke zpra-
covani longitudinalnich dat o pacientech trpicich aneurysmatem aorty brisni, kteri
byli pravidelné sledovani kazdych Sest mésicii. Spolu s timto idajem jsme meéli
k dispozici také mozné faktory, které mohou kromé vzniku aneurysmatu ovlivio-
vat také tempo jeho ristu. Vysledny marginalni model, vychazejici z hierarchické
struktury uvazujici ndhodné efekty interceptu a nahodného linedrniho trendu
(smérnice) ¢asu, neprokézal vliv jinych fixnich faktoru nez casu a véku pri vstupu

do studie na popula¢ni primérny vyvoj velikosti aneurysmatu.
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Priloha: kody v R

Datové sady byly zpracovany pomoci softwaru R (verze 4.0.3). Vybrané uzité
balicky a konkrétni prikazy jsou pro ¢tenare uvedeny v této priloze, mohou slouzit
jako pomtcka pri aplikaci metod na vlastni datovou sadu.

Hun#AA#R Analyza preZiti #HHAAHHHHH
library(survminer)
library(survival)

### Kaplanuv-Meieriv odhad funkce preZiti ###

kmO = survfit(Surv(doba.preziti, umrti)~1, data=data_vyber, conf.type='log-log')

#0dhad medianu pTeZiti

surv_median (kmO)

#Grafické znaroznént — s tabulkou poltu v riziku,

#znazornénym medidnem a 957 CI s vyuzZitim log-log transformace

ggsurvplot (kmO, data=data_vyber, risk.table='abs_pct', surv.median.line = 'hv',
break.time.by=100, legend='none', ylab='Pravdépodobnost preziti',
xlab='Tydny', risk.table.title='Polet v riziku: n (%)"')

#Grafické zndzornént — s p-hodnotou log-rank testu

ggsurvplot (km, data=data_vyber, pval=T, pval.method =T)

### Coxzuv model ###

fitl = coxph(Surv(doba.preziti, umrti) ~ HPV_pozitivni+ velikost.nadoru
+recidiva.a.n+duplicitat+terapie
+pohlavi + vzdelani.skupiny + koureni + alkohol, data = data_vyber)

summary (fit1)

#Grafické zndazornéni

ggforest (fitl)

#Testovani modelu a podmodelu likelihood-ratio testem

anova(fitl, fit2)

#0véTent prTedpokladu proporcionality rizik

test.ph = cox.zph(main.effect.model)

test.ph

ggcoxzph(test.ph, font.main = 12, font.x = 10, font.y=10) #grafické zndzornént
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#u##A##A Linedrn? smiSené modely #HHH#AHH#H#H#
library(nlme)

#SmiSeny model s predbéZnou strukturou fiznich efektd
#a predbéZnou strukturou ndahodnych efekti
pre.lme.model.slope = lme(fixed = DMA~Measurement + years.up.50 + BMI.up.20 +
smoking.status + cds + Measurement:years.up.50 +
Measurement :BMI.up.20 + Measurement:cds +
Measurement:smoking.status +
years.up.50:BMI.up.20 + smoking.status:cds,
data = data,
random = ~Measurement|id)
#Model s reztdualni sloZkou specifikovanou i Casti sériové korelace
pre.lme.model.slope.ARMA11 = update(pre.lme.model.slope, corr=corARMA(p=1,q=1))

#Redukce predbéZné struktury fiznich efektd
pre.lme.model.slope = lme(fixed = DMA~Measurement + years.up.50 + BMI.up.20 +
smoking.status + cds + Measurement:years.up.50 +
Measurement :BMI.up.20 + Measurement:cds +
Measurement :smoking.status +
years.up.50:BMI.up.20 + smoking.status:cds,
data = data,
method = 'ML',
random = ~Measurement|id)
#aprozimativni t-test nulovosti jednotlivych efektd
summary (pre.lme.model.slope)
#aprozimativni F-test nulovostt kategorickiych vysvétlujicich proménniych
anova(pre.lme.model.slope, type = 'marginal') #type-III ANOVA
#aprozximativni F-test zadanych parametri
anova(pre.lme.model.slope, Terms = c('cds', 'smoking.status:cds'))
#likelihood-ratio test
anova(pre.lme.model.slope, pre.lme.model.slopel)
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#u##A##A Popisné grafy ###AAH##AH
library(ggplot2)

#histogram s absolutnimt polty a procentualnim zastoupenim
ggplot(data_vyber2, aes(x=lok2)) + geom_bar(width=0.9) + labs(y='Pocet',x=NULL) +
geom_text (
aes(label=..count..),
stat='count') +
geom_text (
aes(label=paste0(' (',round((..count../sum(..count..))*100, digit=2),"' %)')),
stat='count')

RARHARHH Upraua dat #HEA#RH#HHH
library(tibble)

library (dplyr)
library(tidyr)
library(skimr)
library(ggpmisc)
library(ggpubr)
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