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Abstrakt

Se stéle se rozvijejicimi metodami 1écby ve zdravotnictvi se objevuje 1 potieba tyto nové
metody néjakym ucinnym zplisobem porovnavat s metodami starymi. Je to zejména dulezité
pro dalsi rozvoj téchto metod. Avsak data, ktera tyto skutecnosti popisuji, nebylo mozno
obvyklymi postupy zpracovavat, a proto doslo v oblasti statistiky k vytvofeni nového druhu

metod. Jsou znamy pod jednotnym nazvem predikéni modely analyzy pieziti.

Abstract

With ever-new methods of treatment in health care occures a requierement of comparing these
new methods to the old methods in some effective way. This is particularly important for the
further development of these methods. However, data that describe these facts could not be
processed by normal procedures and therefore was in the field of statistics to create a new

kind of methods. They are known as predictive models of survival analysis.
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uvoD

Ve vSech oblastech lidského snaZeni dochdzi k neustdlému a nezadrzitelnému
pokroku. Jsou vytvafeny nové technologie zpracovani surovin, vyroby materidlli, staré
postupy a technologie jsou nahrazovany novymi a lepSimi. Tento stale se zrychlujici proces
s sebou piinasi nova rizika. Lidé si proto opravnéné pokladaji otdzku: Jsou tyto nové
se tyto nové technologie jesté vylepsit?

Stejna situace nastava i v oblasti medicinského vyzkumu a technologii. Neustale jsou
objevovany nové latky vhodné pro vyrobu I€kii na nejriznéj$i nemoci. Jsou vyrabény nové
piistroje pro diagnostiku onemocnéni i zatizeni pro jejich 1é¢bu. A 1ékafi s pacienty si
pokladaji podobné otazky: Jsou tyto léky opravdu ucinné? Jsou ucinnéjsi nez léky dosud
aplikované na toto onemocnéni? Nedochdzi po jejich aplikaci ke zhorSeni zdravotniho stavu
pacienta? A pravé na tyto otdzky se snazi statistikové odpoveédét pouzitim analyzy preziti.

Jak se tedy tato statisticka metoda presné uplatiiuje? Naptiklad pfi testovani ucinnosti
nového 1€ku jsou ucastnici této studie rozdéleny do dvou skupin. Prvni skupiné je podavan
novy lék, zatimco druhé skupiné€ je podavan dosud pouZivany lék na toto onemocnéni. Jsou
zaznamenavany pocty uzdravenych (poptipadé zesnulych) jedincl. Tyto data jsou nasledné
zpracovana metodami analyzy pieziti. Vypocitané udaje potom mizeme pouzit na odhad
dalsiho vyvoje udélosti nebo na urceni stiedni délky pfeziti (je to Cas kterého se dozije
polovina objektl ucastnicich se vyzkumu ve skuping). Je-li tedy hodnota stfedni délky preziti
pro skupinu s novym druhem Iéku del$i nez pro skupinu s bézné uzivanym lékem, mizeme
usoudit, Zze novy 1€k ma skute¢né lepsi 1écebné Gcinky nez ten stary. Tak dostdvame jasnou
pfedstavu o Uc€innosti nového 1éku, a proto je analyza prezivani skuteCnym piinosem pro
zavadéni novych technologii do mediciny a tim 1 k prodlouZeni a zkvalitnéni naseho Zivota.

Tato prace se vénuje srovnani nejznamejSich postupli a metod pouZzivanych Vv analyze
preziti. V prvni Casti prace se budeme zabyvat obecnym popisem analyzy dat (funkci pieziti)
a jejim cenzorovanim. Druh4 ¢ast bude zaméfena na vlastni metody pro odhad funkce pteziti.
Ve tfeti Casti se budeme zabyvat zpracovanim dat pomoci profesiondlnich pocitatovych

programi. V posledni ¢asti je ukdzka mnou vytvoieného programu.



1. ANALYZA PREZiVANI OBECNE

Analyza prezivani je termin, ktery se ujal v mediciné pro oznaceni analyzy historie
udalosti. Jedna se o statistickou metodu, zabyvajici se existenci pozorovanych subjektti v ¢ase
a zménou jejich stavu. Subjekt zacneme pozorovat v urcitém Case vstupni udalosti, ktery
oznaCujeme jako tzv. Cas pocatku (napi.: narozeni, pocatek 1écby, zacatek nemoci, vstup
subjektu do studie), do doby nez nastane nami sledovand udalost tzv. koncovy bod (napf.:
umrti jedince, ndvrat piiznakii nemoci, uzdraveni).

S analyzou pfezivani se mizeme setkat i v jinych oblastech lidské ¢innosti, mé veliky
okruh uplatnéni. Napiiklad v technickych oborech, sociologii, pedagogice a ekonomii.
V technickych oborech se jedna hlavné o hodnoceni zivotnosti soucastek. V sociologii ve
studiich tykajicich se rozvodovosti, zmén zaméstnani, koufeni a konzumace drog.
V pedagogice se jedna o studie zabyvajici se priabéhem studia a v ekonomii o zjiStovani
nezaméstnanosti atd.

Metody analyzy ptezivani (popf. analyzy casi selhavani u hodnoceni zivotnosti
technickych soucastek) jsou pouzivany ke zvySovani kvality vyrobki, k hodnoceni u¢innosti
1é¢by (pacienti jsou rozdeleni do dvou skupin, jedna skupina je 1é¢ena standardnim postupem,
zatimco druhd skupina je 1é¢ena novou metodou, zkouma se, ve které skupin€ pacienti déle
prezivaji a jak se méni jejich klinicky stav).

Zpracovani dat zabyvajicich se analyzou pfezivani méa dva hlavni problémy: data
obvykle nemaji Gaussovsky pribéh a nemtzeme zacit s analyzou dat pro jednotlivé subjekty,
dokud vSechny subjekty nedosahnou koncového bodu (tj. Gmrti). Proto byly vynalezeny

specialni metody pro zpracovani tohoto typu dat. [6]

1.1.Cenzorovani dat

Obecné si pod slovem cenzura nebo cenzorovani predstavime kontrolu a nasledné
omezeni nebo oklesténi n&jakého vétsiho celku dat. Tak je tomu i u analyzy ptezivani. Soubor
dat je oprostén od téch, které na jeho zpracovani nemaji vliv. Nebo pfesnéji feceno jsou to
data, ktera obsahuji jen Cast nami pozadované informace. Data kterd dobu pozorovani
ptesahuji, doby sledovani ani nedosdhnou nebo je z néjakého divodu prestaneme sledovat a
nezndme tudiz jejich pfesny vyvoj v case.

Doba pteziti je cenzorovana v piipadé, Ze objekt studie dosahl koncového bodu mimo
pozorovani. Jedinec mize tohoto bodu dosdhnout pted zapocetim samotné studie anebo ho

dosahne az po skonceni samotné studie. Stejna situace nastava v piipad¢, Ze s jedincem



ztratime béhem studie kontakt a tudiz nevime, jestli je v dob& ukonceni studie stale na Zivu.
Pokud nastanou sledované udalosti po skonceni sledovéni jedince, jednd se o cenzorovani
zprava. Skute¢na délka zivota je vétSi nez doba pozorovani. U cenzorovani zleva dochazi k
umrti pacienta, vybraného pro studii, pfed jejim samotnym =zahdjenim. DalSim typem
cenzorovani je intervalové cenzorovani. V tomto piipadé nemtizeme piesné urcit skutecnou
dobu bez udalosti. Dochazi k tomu, kdyz neni mozné pacienta kontinualné sledovat. Pacient
se ucCastni studie pouze jednou za uréity Casovy interval. Pokud v tomto intervalu dojde
k udalosti, nejsme schopni piesné odhadnout, v jakém okamziku mezi posledni prohlidkou a
nalezem k této udalosti doSlo. Z tohoto plyne, Ze k vlastni dobé mezi Casem pocatku a
koncovym bodem musime navic pficist ¢as, ktery ubéhl mezi koncovym bodem a zjisténim,

ze nami pozorovana udalost nastala. V praxi se vSak nejcastéji setkdvame s cenzorovanim

zprava.
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Obrazek 1 - Cas studie pro 8 pacienti [1]

Na obrazku 1 mame piiklad, jak mize vypadat studie s riznou kombinaci udalosti a
pocatkll pozorovani pacienta. Ve studii pozorujeme osm pacientl. Pacienti, které jsme
Z raznych davodi prestali sledovat, jsme oznacili pismenem L, pacienti kteti zemieli (D),
ostatni se doZili konce studie (A). Ptikladem cenzorovani zleva jsou pacienti ¢islo 5 a 7.

Pacient ¢islo 5 zemfel pfed zapocetim studie a s pacientem ¢islo 7 jsme z néjakého divodu



prestali byt v kontaktu. V obou téchto pfipadech se jedna o cenzorovani zleva. Piiklad
cenzorovani zprava mame u pacientt ¢islo 2, 3 a 6. S pacientem ¢islo 2 byl v pribehu studie
pterusen kontakt, tudiz nevime, jestli se konce studie dozil. U pacienti ¢islo 3 a 6 vime, Ze se
dozili konce studie, ke sledované udalosti v prubéhu studie nedoslo. Jen u pacientt ¢islo 1, 4
a 8 jsme sledovanou udalost mohli pozorovat v pribéhu studie. U téchto pacienti k Zadné
form¢ cenzorovani dat nedochazi.

V praxi pouzivame ¢tyfi druhy nezavislého cenzorovani:

1. jednoduchy typ I — vSichni jedinci jsou sledovani pevnou dobu;

2. progresivni typ I — vSichni jedinci jsou cenzorovani ve stejny ¢asovy okamzik;
3. typ Il —studie trva do uskutecnéni n udalosti;
4

nahodné pozorovani — ¢asy cenzorovani jsou nezavislé na dob¢ udalosti. [1]

K oznaceni délky pozorovani (do sledované udélosti nebo do cenzorovani) pouzivame
nahodnou proménnou T. d je indikator udélosti. V piipad¢ ze udélost nastala je & rovno 1,
pokud byl jedinec cenzorovén je 6 rovno 0. Pro n pozorovanych subjektti dostdivame mnozinu
dvojic {(t], 6-), j=1 n} Tato pozorovani na sob&é musi byt nezavisla. K popisu téchto dat
pouzivame nejcastéji Ctyfpolni tabulku. Zvoli se uréita ¢asova hranice, nachazejici se
V obdobi pozorovani. Po té se jedinci rozdé€li do Ctyf skupin, podle toho jestli této Casové
hranice dosahli bez udalosti, anebo ji bez udalosti nedosahli. Nejedné se vSak o nejdokonale;jsi
techniku. Dochazi ke sméSovani jedincl, u kterych udalost nenastala 40 dnu s jedinci, u

kterych nenastala 90 dnti. Nedochazi tak k vyuziti veskerych informaci v datech. [1][6]

1.2.Funkce preziti

Funkce preziti udava pravdépodobnost pieziti jedince. Znaci se S(t) a zapisuje se ve
tvaru S(t) = P(T = t), kde T je délka pozorovani a t je konkrétni ¢asovy okamzik. Funkce
nabyva pouze kladnych hodnot a mé exponencidlni pribéh (kiivka klesd stim, jak se
pravdépodobnost pieziti jedince zmenSuje), proto je maximum na pocatku méfeni (v Case
t = 0 je maximum rovno 1), kdy subjekty vstupuji do studie, a miizeme si byt jisti, zZe jsou
stale na zivu. Data o pfezivani jsou popisovana medianem casii preziti. Je to Cas, které¢ho se
dozila polovina pozorovanych jedinct (50% jedincti se dozZilo ¢asu mensiho nez je hodnota
medianu a 50% se dozilo ¢asu vétsiho nebo rovného medianu). Mohli bychom také fici, zZe se

u medidnu jednd o stfedni hodnotu délky pieziti.



Analyza historie udalosti:

a) v diskrétnim Case — popis dat je jednodussi, Casy zafazujeme do intervald,
jednodussi matematické feseni
b) ve spojitém Case — vyuzivaji z dat vice informaci, jsou vhodné jen pro malé

soubory dat

Funkci pteziti s parametry t a T, kde t je aktudlni pfeziti jedince a T je nezaporna
nahodna veli¢ina, oznacujici délku pozorovani do sledované udélosti. V analyze piezivani
pouzivame nejCastéji pro popis rozlozeni pravdépodobnosti pro ndhodnou veli¢inu T

distribu¢ni funkci, hustotu pravdépodobnosti, funkci pieziti a rizikovou funkci.

a) Distribucni funkce — znaci se F(t) a je pro nahodnou proménnou T dana vztahem
F(t) =P(T<t)
Tato funkce ndm ftika, sjakou pravdépodobnosti dosahl jedinec v cCase t
sledované udalosti, tj. jestli je sledovany jedinec v ¢ase t mrtev. Jestli je doba
preziti T mensi nez doba t.
b) Hustota pravdépodobnosti f(t) — znadi se F(t) a urCuje rozdéleni spojité nahodné

veli¢iny T, je to po ¢astech spojitd funkce, kterou si miizeme vyjadiit vzorcem

F(t) = ff(u)du
0

Tuto funkci si miize vyjadfit také ve tvaru

d
Fy =T

C) Funkce preziti S(t) - se definuje jako pravdépodobnost, ze doba pieziti jedince T

je vétsi nebo rovna t. Kdyz tohle vyjadiime vztahem

S)=P(T=t)=1—-F(t)

Z tohoto plyne, ze funkce preziti udava s jako pravdépodobnosti je sledovany

subjekt v Case t stale na zivu, sledovana udalost jesté nenastala.
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U funkce pteziti je jedna o nerostouci funkci (miize klesat nebo byt konstantni). Jak

uz jsme si diive fikali, plati pro ni ze:
S(0) =1,
tlim S() =0.

Hodnota funkce v okamziku t = 0 se rovna 1 (maximum), s ubihajicim ¢asem t

(t —» ) se hodnoty pravdépodobnosti blizi k nule.

Mezi hustotou pravdépodobnosti a funkci pteziti plati nasledujici vztah:

ds(t)

f(t)=—7

Pokud se u funkce preziti jedné o diskrétni rozlozeni (ndhodna veli¢ina T nabyva

pouze diskrétnich hodnot), plati pro funkci pfeziti tento vzorec

S = ) p(t)

t;=t

kde p(t;) je hodnota pravdépodobnosti pro jednotlivé Casy t. Mlizeme napsat ve

formé p(t;) = P(T =t;),i = 1,2,...n, kde n je pocet diskrétnich hodnot. [2]
Stfedni hodnota a rozptyl ndhodné veli¢iny T:

o Stredni hodnota — ET

ET=Juf(u)du=JS(u)du
0 0
e Rozptyl -DT
(0] (o] 2
DT = 2-[ uS(u)du — fS(u)du
0 0

11



2. ODHAD FUNKCE PREZITI

Nejcastéji se pro odhad funkce pireziti pouziva Kaplan-Meierova metoda. Jedna se o
neparametrickou metodu, ktera nevyzaduje znalost pravdépodobnostniho rozlozeni doby
preziti u jedincii zkoumanych se studii.

Soubor dat, ktery budeme zpracovavat, mizeme prezentovat nckolika zplsoby.

Naptiklad numerickym zptisobem ve formée tabulky nebo formou grafu (kfivka pteziti).

2.1.Krivka preziti
Kiivky prezivani se pouzivaji nejCastéji pro grafické zobrazeni pribeéhu dat u analyzy
prezivani. Na Obrazku 2 mame znazornénu jednoduchou kiivku pieziti. Ve studii bylo

pozorovano patnact pacientli po dobu 36 mésicti. Devét pacientii zemielo béhem studie, jejich

Cas umrti tedy zndme. Sest pacientd bylo po ukonceni studie stale na zivu.

100 1

755

Procento objektl stale nazivu
Ln
=

o 12 24 36

Cas v mésicich

Obrizek 2 - K¥ivka pieZiti [8]

Cas nula je okamzik, kdy byli pacienti zafazeni do studie (nejedna se viak o urdité
kalendaini datum). V ¢ase nula jsou vSichni pacienti na Zivu, z toho plyne, ze P(T =0) =1
neboli 100%. Kdykoli dojde k imrti pacienta, procento piezivsich pacienti poklesne (v grafu
se to projevuje skokem doldl, v devatenactém mésici doslo k umrti dvou pacienti, skok je tedy

dvakrat tak velky). Pokud by byla studie prodlouzena na dostatecné¢ dlouhou dobu,
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pravdépodobnost by dosdhla 0. Tato studie skoncila po 36 mésicich s 40% prezivsich
pacienti.

Slovo ,,pteziti“ v nazvu této kiivky mize byt Spatné interpretovano. U konce studie se
totiz nemusi vzdy jednat o umrti pacienta. Toto slovo muze reprezentovat jakykoli pfedem
definovany konecny bod studie. Napiiklad to miize byt okamzik vyskytu metastazi, obnova
funkci urcéitého organu nebo propusténi z nemocnice. Musi se vSak jednat o udalosti
uskuteciiujici se v jednom case. Ktivky pfeziti jsou nevhodné pro analyzu opakujicich se

udalosti. [6]

2.2.Kaplan-Meierav odhad funkce pieziti

U odhadu funkce pfteziti podle Kaplana a Meiera se jednd o metodu neparametrickou,
nevyzaduji se tedy znalosti pravdépodobnostniho rozloZzeni, kterou se fidi doba pteZziti u
jednotlivych jedinc.

Kaplan-Meierova metoda nam poskytuje odhad funkce pteziti v kazdém okamziku, ve
kterém doslo ke sledované udalosti (smrt, navrat piiznakli nemoci, uzdraveni jedince).

Pted zapocetim samotné Kaplan-Meierovi metody je nejprve nutné rozdélit dobu, po
kterou jedince pozorujeme, na jednotlivé Casové intervaly. V kazdém tomto intervalu se
nachazi jedna pozorovana udalost (smrt, navrat pf¥iznaki nemoci, uzdraveni jedince). Cas kdy
k této udalosti dochazi, je zaroven pocatkem jednotlivych intervalu.

Déle zjistime Casy, kdy pro jednotlivé Casové intervaly nastala nami pozorovana
udalost (6] = 1)t1 <t <. <tg, polty (dj) pacientli s udalosti pro kazdy z téchto Cast a
pocty n; pacientii pozorovanych pravé do doby t;. Pokud se ve studii vyskytuje skupina, ve
které nedoslo k zadné udalosti, oznacujeme ji jako skupinu v riziku. Odhad funkce pieziti

S(t) v bodé t; dle Kaplan-Meiera je
$(5) = S(5-1)(1 = /) = S(5-1)p(),

kde ﬁ(t]) =1- :—j je odhad podminéné pravdépodobnosti, Ze pacient, ktery se dozil doby

ti_1, se dozije i doby ¢;. Funkce je konstantni v intervalut; az ¢; 4, vCetn¢ t;. Obecné lze
provést odhad ﬁ(tj) v X. tydnu, kdy nastalo x pozorovanych udalosti a y pozorovani bylo

cenzorovanych:
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Obriazek 3 - Odhad funkce pieZiti s intervalem spolehlivosti

500) skupina v riziku pro X.tyden — poCet udalosti v X. tydnu
p =

skupina v riziku pro X.tyden

Pokud se v dané skupiné nachazi cenzorovany jedinec, zapocitava se do skupiny
v riziku, ale nezapocitdvda se do poctu pacienti sudalosti. Odhad funkce pfeziti je
cenzorovanim ovliviiovan. Cenzorovani pacienti se postupné odstranuji ze skupiny pacientli
Vv riziku pro pfislusné vypocty. V tabulkach, které pouzivame pro vypocet odhadu funkce
preziti, uvadime také smérodatnou chybu SE odhadu kiivky pfeziti v daném bod¢. Nejcastéji
pouzivanym vzorcem pro vypocet smérodatné chyby je Greenwoodiiv vzorec. Pro jednotlivé

Casy tzintervalu t; az t; ., vCetné ¢; se rozptyl odhadu vypocita vzorcem:

J
Var (3©)) =5 ) ﬁ
=1
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Interval spolehlivosti pro kiivku pieZiti, jejiz spolehlivost dosahuje hodnot 100(1 — a) pro

dany Cas t, ma tvar

(S() = 24 /2SE[SD]; S(8) + 242 SE[S®)]),

kde se SE [§ (t)] vypocita Greenwoodovym vzorcem. Tento interval se dokresluje

k odhadnuté kiivce preziti. Na grafech se vyznacuji pferuSovanymi nebo teCkovanymi ¢arami,

které se nachdzi nad a pod kiivkou pteziti. [1][2]

Tabulka 1 - Priklad vypoétu odhadu funkce preziti

Doba ) Smérodatna
Cenzorovany , Skupina v R Odhad
do Umrti - p(t;) N chyba
udaj riziku S(t]-)
relapsu odhadu
0 - - 21 21/21 =1,000 1,000 -
6 1 3 21 18/21 = 0,857 0,857 0,006
7 - 1 17 16/17 = 0,941 0,807 0,008
10 1 1 15 14/15 = 0,933 0,753 0,009
13 - 1 12 11/12 = 0,917 0,690 0,011
16 - 1 11 10/11=0,909 0,628 0,013
22 - 1 7 6/7 = 0,857 0,538 0,016
23 - 1 6 5/6 = 0,833 0,448 0,018

2.3.0dhad pomoci tabulky preziti

Této metod¢ se také nékdy fika aktérsky odhad. Pti pouziti této metody jsou Casy

pteziti rozdéleny do Casovych intervall, kdy udalost nastala (obvykle jsou tyto intervaly

stejné délky). Nejcastéji se pouzivaji tydenni, mésicni, rocni nebo pétirocni intervaly. Stejné

jako pii Kaplan-Meierové metod¢ pracujeme s cenzorovanymi udaji, jestlize byl pacient

V daném Casovém intervalu pfestan sledovan.

Vv jednotlivych intervalech do uvazované doby t
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S(t) = Hj:tht ﬁ(tj)’

kde se
d

p() =1

Tl]—C]/Z,

je d; pocet udalosti v j-tém intervalu, n; poCatecni poCet pacientdl v rizikové slupiné a ¢
kde je d et udalost tém intervalu, n t et ent ikové slupiné a ¢
je pocet cenzorovanyvh jedincl. Pro tyto cenzorovnaé jedince vSak musi platit, ze ve

sledovaném intervalu zGstavaji v praiméru polovinu doby.

Tabulka 2 - P¥iklad tabulky pieZiti (ro¢ni intervaly)

Pocet Pocet
. Pocet udalosti d; _
Interval Cas cenzorovanych jedincii 1—-———7F S
d; - ;- ¢;/2
jedinci c; v riziku n;
1 0- 16 4 48 0,652 0,652
2 12- 10 4 28 0,615 0,401
3 24- 1 0 14 0,929 0,373
4 36- 3 1 13 0,760 0,283
5 48- 2 2 9 0,750 0,212
6 60- 4 1 5 0,111 0,024

Tabulkovd metoda je vhodna zejména v piipadech, kdy nevime, v jakém piesném
okamziku ke sledované udalosti doSlo. Zname jen Casovy interval, kdy k tomuto doslo. Pokud
vysledky této metody zobrazime graficky, dostdvame schodovou funkci, kterd mé konstantni
hodnotu v intervalech (&;; ¢.41).

Tuto metodu pouzivame, pouze pokud zname jen Casoveé intervaly, kdy k udalostem
dochéazi. Pokud zndme casy, kdy sledovand udalost nastala, pfesné je vhodngj$i pouzit

Kaplan-Meierovu metodu. [1]

2.4.Testy shody funkci preziti

Tyto testy slouzi k porovnavani dvou kiivek pieziti (z dvou vybér). Téchto testd

existuje celd fada druht, kazdy z nich mé optimalni vlastnosti pro jinou situaci.
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K nejznaméjsim testim patii asymptoticky platny neparametricky Coxtiv-Manteltv
test. Nékdy se pro néj pouziva i oznaceni log rank test. K pfedpokladiim u tohoto testu se
pocita, Ze proces cenzorovani je nezavisly na procesu, jenz vede ke vzniku udalosti. Coxtav-
Manteltiv test byl zobecnén 1 pro hodnoceni vice nez dvou testovanych skupin.

Pii pouziti Coxova-Mantelova testu zohleditujeme kazdy cas t;, ve kterém doslo

i s
Kk pozorované udalosti. Abychom tento test mohli pouzit, musime si nejdiive zjistit pocet
jedinct v kazdé rizikové skupiné, kterd sledované udalosti prfedchazela. Dale musime zjistit
pocet udalosti v tomto okamziku. Déle si stanovime nulovou hypotézu rovnosti kiivek pieziti
(Ho: S1(t) = S,(t)) a vypogitame si, kolik pozorovanych udalosti bychom ogekavali, kdyby
tato nulova hypotéza platila. Toto si miZeme ukdzat na piikladu dvou skupin A a B. Pokud
ma skupina A v ¢ase t 6 jedincl a skupina B 3 jedince, tak podle nami stanovené nulové
hypotézy by mél mezi obéma skupinami platit pomér 2:1. Podle tohoto poméru muizeme
o¢ekavat, ze pokud dale nastanou tfi udalosti, budou tyto rozdéleny mezi skupinou A a B tak,
ze ve skupiné A nastanou udélosti dvé, zatimco ve skupiné B jen jedna.

V testové statistice poté pokracujeme zvlast' vypoctem souctll poctu pozorovanych

udalosti (04, 0p) a sou¢tem odhadnutych poéti udalosti ve vSech okamzicich, kdy doslo

aspon k jedné udalosti (E4, Eg). Tyto soucty nasledné porovname.

Tabulka 3 - Schéma pomocnych tabulek, které konstruujeme pro jednotlivé ¢asy p¥i testu funkei preziti

Pocet udalosti Pocet bez udalosti Pocet v riziku
Skupina 1 dyj ny; — dy; nj
Skupina 2 dyj ny; — dy; ny;
Soucet d; n —d; n;

Obecny vypocet pro skupinu x E,
E.,=d-n,/n,
kde d je soucet poctu udalosti vSech pozorovanych skupin, n, pocet jedinci v riziku a
n soucet poctil jedinct v riziku pro vSechny skupiny.
Nasledné sectéme vSechny poéty pozorovanych &etnosti (0,) a polty odhadnutych
Cetnosti (E,) pro v8echny ¢asy, ve kterych doslo k udalosti. Ty nasledné dosadime do vzorce
testove statistiky.

Testova statistika pro skupiny A a B
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, (04— Ep)? 4 (0p — Ep)*
X Ex Ep

Vypoditana testovaci statistika y? se srovna s kritickou mezi y?-rozdéleni s jednim
stupném volnosti.

Vypocitané hodnoty 04, Op a E,, Egse nésledné vyuziji pro vypocet podilu sanci OR,
ktery kvalifikuje rozdil kiivek preziti:

O,/E
OR = a/E4
Op/Ep

Pii sestrojovani intervalti spolehlivosti vychdzime ze znalosti rozptylu logaritmu hodnoty OR.

Var[In(OR)] = (1/04, + 1/0p)

Hodnoty intervalu dostaneme odlogaritmovéanim téchto hodnot.
Coxtv-Manteltuv test predpokladda, ze hodnoty funkce rizika (viz déle) maji pro obé&

skupiny konstantni pomér pro v§echny hodnoty ¢ast udalosti t. [1]

2.5.Regresivni model pro analyzu historie udalosti

Diive popsané neparametrickémetody (kiivka pieziti, Kaplan-Meieriiv odhad funkce
preziti, tabulka pieziti) jsou vhodné jen k analyze dat s jednim vybérem casii udalosti nebo pti
porovnavani dvou nebo vice skupin. Obvyklé vSak je, Ze o jedincich médme vice informaci,
které mohou ¢asovy pribeh ovlivnit. Naptiklad ve studii kde porovnavame casy udalosti dvou
skupin pacientl, u nichz zndme pohlavi, vék nebo hodnoty dalSich fyziologickych
charakteristik pacienta, které by mohli mit vliv na pribéh nemoci (jako je napt.: kouieni,
dieta, vek, terapie apod.). Tyto hodnoty povazujeme za ovliviiujici nebo nezavislé proménné.
Pouzitim regresivnich modell se snaZzime zachytit vliv téchto faktor na pribéeh kiivek preZiti.

Nejznamgjsim regresivnim modelem je Coxova regrese. Tento model je zaloZen na
funkeci rizika. Funkeci rizika zna¢ime h(t) nam udava, jak se v ¢ase méni pravdépodobnost, ze
dojde Kk pozorované udalosti. U funkce rizika se v podstaté jedna o podminénou
pravdépodobnost P(x < t < y|t > x), Ze dojde k udalosti v daném Easovém intervalu (x;y)
za predpokladu, ze k ni nedoslo pied timto intervalem. Funkei rizika mizeme ke kiivce preziti
S(t) najit jako limitu, kdy se délka intervalu (x;y) blizi k nule pro danou hodnotu x. mezi

témito dvéma kiivkami plati vztah
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h(t) = S'(©)/S@®) = [In(5®)] = —£(t)/S(t)

kde f(t) je hustota rozdé€leni Casu pieziti a ¢arka znaci derivovani podle Casu.
Coxova regrese vychazi pfi popisu vztahu mezi nezavislymi proménnymi a funkci

rizika touto rovnici

h(t,x;) = hy(t)exp Z,Bj Xij
J

kde x;; (j = 1,2, ..., k) jsou hodnoty nezavislych proménnych pro jedince i.

Logaritmicky tvar této rovnice

Infh(t, x)] = In[ho (D] + Y By,
J

ho(t) se nazyva bazova funkce rizika a je spoleéna pro vSechny jedince. Pro jednotlivé
jedince se méni v zavislosti na hodnotdch nezavisle proménnych. Touto funkci miize byt

jakakoli nezéporna funkce.

120 - h(t) = ae”

h(t)=at

h(t) = a+bt

h(t)=k

Obrazek 4 — Priklad prabéhu funkce rizika [10]
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Coxtiv model predpoklada, ze pomér funkci rizika nezavisi na t a pro dva rtizné

jedince ma tvar

e () 505 - %))

Pokud je hodnota poméru vétsi nez jedna, je riziko udalosti vétsi pro jedince X nez pro
jedince y. Proto ptedstavuje Coxiv model model relativniho rizika. Protoze se hodnoty
parametru f;odhaduji nezédvisle na funkci rizika je Coxdv model semiparametrickym
regresivnim modelem.

Pii pouziti Coxovy metody je dileZité nejprve ovéfit umérnost funkei rizika pro
vSechny skupiny jedincti s danymi hodnotami nezavisle proménnych. V ptipadé Ze jsou
hodnoty nezéavisle proménnych rtizné, zpisobuji posun funkce rizika k vy$§im nebo niz§im
hodnotam. Zménou velikosti koeficientil §; zjiStujeme, které nezavisle proménné maji vliv na

prabéh funkce rizika a kiivku preziti. [1] [3]

3. PROGRAMY PRO ZPRACOVANI ANALYZY PREZITI

V praxi existuje mnoho programi jejich soucasti nebo hlavnim zaméfenim je
zpracovavani dat k analyze preziti. K takovym patii naptiklad program MedCalc, ktery je
zaméien pouze na analyzu medicinskych dat. Dal§i moznosti jak tyto data zpracovat je
program Statistica. Jak uz vypliva z nazvu, je tento program zaméfen na vSechny mozné
druhy statistické analyzy nejen na analyzu pteZziti. A nakonec program Matlab u kterého je
statisticka ¢ast jen malou soucasti celku. Pomoci tohoto programu mizeme zpracovavat data

zcela odliSna od statistickych.

3.1.Matlab

V Matlabu existuje specialni toolbox pro zpracovdvani dat k analyze pfieziti.
Zpracované data miizeme reprezentovat naptiklad ve forme Ctyt grafii. Jedna se o graf hustoty
pravdépodobnosti (probability densityfunction - PDF), graf funkce pieziti (1-CDF = 1-
cumulative distributionfunction = 1-distribu¢ni funkce), graf hazardni funkce (hazard
ratefunction) a graf pravdépodobnostni funkce (probability plot). Ptikazy které pro tyto grafy

pouzivame jsou nasledujici:
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1. PDF - ptikaz: wblpdf
2. 1-CDF —pftikaz: 1-wblcdf

3. Hazard rate fiction — ptikaz: wblhaz

Dalsi moznosti je pouzit piikaz [x,y] = ecdf (y) pro odhad kiivky pteziti podle Kaplan-

Meiera.

ogf 1
os} _ ]
o7} T -
o0&t .
05} :
oaf - 1
ozr .
02 f .

oibf .

Obrazek 5 - Graf Kaplan-Meier (Matlab)

Dale v Matlabu existuje piikaz pro vypocet regrese podle Coxe: b = coxphfit (X,y) .

1 T T T T
Survivor Function |
— Weibull Function

08 r
avr
06

03r
02r
01

0 1a 20 30 40 a0

Obrazek 6 - Coxtv regresivni model (Matlab)
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3.2.Statistica

Program Statistica ndm nabizi Siroky vybér statistickych testli a postupl. Je mozné
V ném provést vSechny metody vypoctu odhadu analyzy pteziti, které jsme si ukazali ve druhé
kapitole. To zahrnuje tabulky pieziti, odhad funkce preziti podle Kaplan-Meiera, testy shody

funkeci a regresivni modely podle Coxe.

Fi Graphd: LS Estimates of Sarvtval Fundciion
LS Estimates of Surswal Funclion
Ielodal Weited|
Mote: Weights: 1=1., 2=1.0¢, 3F=NII"HIM
10 F

Cormidatiee Progartan Sunmng
(=]
o

04

oz EZ] Obsarvad
- Waight 1

a0 - — Waight 2
- - Weightd

Obrazek 7 — Ukazka odhadu funkce pieZziti (Statistica)

FaGraghd: Sureival Fanction

Sureival Funciion
O Complete + Censoeed

Cumulatse Proporion Surssing

Obrazek 8 - Ukazka funkce preZiti (Statistica)

3.3.MedCalc

V tomto profesionalnim programu pro zdravotnickd zafizeni a zdravotnicky vyzkum je

mozno provést odhad funkce preZiti podle Kaplan-Meiera a Coxiiv regresivni model.
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Pokud se rozhodneme pro Kaplan-Meierovu metodu, je nam nabidnuta tabulka se
ttemi sloupci. Do prvniho sloupce napiSeme ¢islo skupiny, do druhého ¢as preziti a do tietiho
sloupce jestli se jednd o data, ktera dosahla sledované udalosti nebo jestli se jedna o data

cenzorovana.

P =

1 Survival curves [ [ = (]
A1 1
A B c D |«
GROUP TIME REMISSION
2 2 1 1
3 1 9 0
4 P 4 1
5 2 2 1
B 1 34 0
7 1 35 0
B 2 2 1
9 1 B 1
10 2 11 1
1 1 13 1 -
‘ v ]

Obriazek 9 - Tabulka pro Kaplan Meiera [7]

Nasledn¢ musime vyplnit tabulku, kterd se tyka moznosti zobrazeni grafu z téchto dat.

Poté se ndm zobrazi samotny graf.

I o)

Kaplan-Meier survival curve IE@
REMISSION
100

= 80

=

E G0 GROUP
= - — 1
2

e 1 O Y B R 2
Z

=

=

73]
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Obriazek 10 - Graf Kaplan-Meier MedCalc [7]

23



Vysledky cel¢ studie se nésledné zobrazi 1 ve formé tabulky, vypisujici vSechny
dilezité tidaje (kolik se ui¢astnilo studie vzorki, velikost medianu).

V piipadé¢ ze Kaplan-Meierovu metodu nemiizeme pouzit, vyuzijeme Coxiv
regresivni model. Obvykle u objekti s vétSim poctem faktorii, které je ovliviiuji. Pred
zahdjenim této metody je také nutné vyplnit n€¢kolik udaja. Nejdilezitéjsi je vyplnit jaké

proménné budou vysledni ¢as preziti ovliviiovat.

Cox proportional-hazards regression lilﬂ—hj
Options
Survival time:
Tirne -
Endpoaint: Enter variable ifP<  0.05
Recurrence -

Remaove variable if P= 0.1
Predictor variables:

Diam - -
= [ Categorical. .. ]
Dis - | |=
Mult - [ Graph subgroups. .. ]
-
il -
Select:

o) [

Obrazek 11 - Tabulka pro Coxovu regresivni analyzu MedCalc [7]

Vysledny graf vypada podobné jako u metody podle Kaplan-Meiera.

P =

Cox proportional-hazards regression (= || ]
100 f
90
80
70 F
60
50 F
40 F
0
0 10 20 30 40 50 60 70
Time

Survival probability (%)

Obrizek 12 - Graf pro Coxovu regresini analyzu
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4. VLASTNI RESENi PROGRAMU

Jak uz bylo naznaceno v ptredchozi kapitole, existuje mnoho programi pro zpracovani
analyzy preziti. N¢které z nich jsou zaméfeny pouze na tento specificky druh problému,
zatimco u jinych programi se jednd jen o jednu z mnoha moznosti vyuziti. Program
survival guide.fig je mnou vytvofeny algoritmus v programovacim prostiedi Matlab. Je
vytvoren v grafickém rozhrani GUIDE.

Pomoci tohoto programu je mozné vytvafet regresivni analyzu pieziti vyuZzitim tif
riznych zpasobu, které si pozdéji podrobnéji vysvétlime (oddily 4.1 az 4.3). Jedna se o
linearni regresi vyuzivajici metodu nejmensSich Ctvercli, exponencidlni regresi a Kaplan-
Meieriv odhad. VSechny tyto metody jsou bézné v praxi vyuzivané a jsou soucasti vétSiny
profesiondlnich programti urcenych pro analyzu piezivani (jako je napiiklad program
Statistica od firmy StatSoft nebo i Microsoft Office Excel). Vysledky ziskané mnou
navrzenym programem a vysledky téchto programi budou uvedeny a porovnany
Vv jednotlivych oddilech 4.1 az 4.3. Na Obrazku 13 vidime celni panel mnou navrZeného

programul.

Poéet jedinch vetupujicich do studie (n): 1

09

d (den) ¢ (cenzurované)|f (pedet Gmrti) 0.8

0.7

m

05

041

[F= R - W S TV [

0.3F

=
=

[y
[y

=]

]
T

=
Pa

13 = 01F

| Nahraj excel | | Vymai tabulku 0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 01 02 0.3 04 05 06 07 0.8

UloZ graf

Exponencialni reg.

Kaplan-Meier

i

Obrizek 13 - Celni panel programu
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K zaddvani dat slouzi v levé Casti umisténa tabulka s textovym polem nad ni. Do
textového pole zadavame pocet jedincti, kteti do studie vstupuji. Do prvniho sloupce tabulky
zadavame Cisla dntl studie, kdy doslo k pozorované udalosti (imrti pacienta nebo
k cenzurovani). Druhy sloupec slouZzi k zapsani po¢tu cenzurovanych jedincu (pacienti, ktefi
ze studie odesli nebo neni znam jejich soucasny zdravotni stav — ztratili jsme s nimi kontakt).
Do tietiho sloupce tabulky zapisujeme pocet umrti, ke kterym doslo v dany den. Tabulku
mizeme vyplnit bud’ ruéné anebo pouzitim tla¢itka Nahraj excel umisténym pod tabulkou.
Toto tlacitko vyuzivé k nahrani souboru matlabovsky piikaz x1sread.

Tlac¢itka provadéjici samotné regrese se nachazi pod tabulkou v panelu s nazvem
Regrese. Po stisknuti tla¢itka dochazi k vypoctu regrese a zobrazeni ptislusného grafu v poli
axes, umisténém na pravé strané celniho panelu. Soucasné se pod grafem objevi nazev
uzivatelem zvolené regrese.

Dale se na celnim panelu nachdzeji panely snazvy Medidn preziti a Vymreni
populace. V téchto panelech umisténa textova pole zobrazuji, v jaky den dojde v populaci
k poklesu na padesat procent a v jaky den dojde k poklesu po¢tu populace na nulu. Tyto udaje
jsou pro predikei preziti velice dilezité.

Pro ulehceni prace s programem jsou pro uZzivatele na ¢elnim panelu umisténa dalsi tfi
tlacitka. Tlacitko Vymaz tabulku, umisténé pod vlastni tabulkou, slouzi jednak ke smazéani
udaji v tabulce a dale také ke smazani Cisla v textovém poli nad ni. Dalsi tlacitka jsou
umisténa pod grafem. Jedna se o tlacitko Uloz graf a Vymaz graf. Z jejich nazvi je patrné
k ¢emu tato tlacitka slouzi. Po stisknuti tlacitka Uloz graf dochazi k ulozeni grafu pod nazvem
survival.png. Jak vyplyva znazvl, obrazek se ulozi ve formatu png (Portable Network
Graphics). Toto tlacitko vyuziva nejdiive matlabovsky piikaz getframe (gca), ktery zachyti
graf formou snimku. Poté nasleduje ptikaz imwrite, ktery ulozi snimek do nami zvoleného

formatu. Samotny obrazek je umistén do slozky adresované Matlabem.

3.1.Linearni regrese

Jednd se o nejsnadnéj$i druh aproximace mnoziny bodl polynomem. Pfi pouziti
linearni regrese se jednd o polynom, jehoz hodnoty se nachazeji v ptimce — polynom prvniho
fadu. Pro vypocet hodnot polynomu se vyuziva metody nejmenSich Ctvercii. Tato metoda je
zalozena na sumaci druhych mocnin nejmensich odchylek bodii, které chceme aproximovat,

od vysledné ptimky.
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Rovnice ptimky je dana ve formé:

y=x-A+b

Proménnd A udava smérnici pfimky a b posunuti piimky po ose y. Proménné A a b ziskame

vyfeSenim soustavy rovnic:

_i=1 i=1
A= n
X; n
i=1
n
zyi ' C
_i=1
b= n
Vi

N — pocet prvkl v X

Dale je nutné vypocitat interval spolehlivosti pro danou metodu. Interval spolehlivosti
udava v jakém rozmezi se v dany Cas regresni kiivka (v tomto pifipad€ piimka) nachézi
suréitou pravdépodobnosti (v nasem piipad€é s pravdépodobnosti 95%). Neudava vsak,
v jakém rozmezi se nachdzi prava kiivka preziti (které skute¢ny pribeh nezname), ta se mize
nachazet 1 mimo interval spolehlivosti pro linearni regresi. Interval spolehlivosti uréime

vypoctem smérodatné odchylky s, .. Smérodatnou odchylku vypocitame z rovnice [11]:

Kde Y; je hodnota vypocitana z regresivni rovnice pro odpovidajici x;. Z této smérodatné

odchylky mizeme vypocitat odchylky pro koeficienty A a b.

inz
Sqg =S

X x? = (X x)?
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sy,x

T VEx - G xi/n

Sp

Vlastni interval spolehlivosti spo¢itame ze vztaht:
L(a)l,Z =azt Sq "ty
L(b)12=bxtsy-t,

t, udava hladinu vyznamnosti. V nasem ptipad¢ se t, = 2,093. Hodnota je uddvana
Vv tabulkéch pro 95% pravdépodobnost vyskytu u dvaceti méteni.
Vypocet pro konkrétni hodnoty pro n = 100:

Tabulka 4 - Tabulka zpracovavanych hodnot

d (den) C (cenzurované) f (pocet imrti)
1 2 4
2 1 5
3 5 4
4 2 2
5 1 1
7 1 4
11 1 2
15 1 6

Na Obrazku 14 vidime celni panel se zadanymi hodnotami spolu s grafem a vypoctenymi

hodnotami pro median pieziti a vymieni populace.

Tabulka 5 - Hodnoty medianu pieZiti a vymi‘eni populace pro linearni regresi

Median preZziti Vymieni populace

19,858 42,604
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Pocet jedined vstupuijicich do studie (n):

100

d (den) ¢ (cenzurované) |f (podet Grirti)

1 1 bt 4 -
IR 2 1 5[2
EN 3 5 i
4| 4 2 2
5 | 5 1 1
6 | 7 1 4
7 11 1 2
8 | 15 1 6
| 9 | 17 1 1
10 |
1

12
ETH e

Nahraj excel I l Vymai tabulku
— Regrese
Median preziti
19.8584

Exponencialni reg.
Kaplan-Meier

100

90
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0 8 10 15

Vymieni populace

42,6036

|
|
|
N |
20

25 30 55

40
Linearni regrese =
|

Obrazek 14 - Linearni regrese

Pro ovéfeni spravnosti vypocti provadénych mym programem jsem si vybrala

program Excel, protoze je ze statistickych programi nejdostupnéjsi uzivateli (v porovnani na

ptiklad s programem MedCalc).

Porovnani vysledka programu s vysledky Excelu:

100

Q0

g0

70

60

&0

40

n (pocet pacientd)

30

20

10

d {dny)

Obrazek 15 - Graf z mnou vytvoieného programu (linearni regrese)
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Obrazek 16 - Graf vytvofeny v Excelu (linearni regrese)

K vytvofeni regresivniho modelu v Excelu byl pouzit tento piikaz:
=SUMA(LINREGRESE(pole_y; pole_x)*{a;1})
pole_y — mnoZina ¢isel udavajici pocet pacientt
pole_X — mnozina ¢isel udavajici dny
a — Cislo dne, pro ktery chceme vypocitat pocet pacientli
Pro ovéfeni spravnosti vypo¢tu medianu a vymieni populace jsme do vzorce z Excelu
dosadili hodnoty vypoc¢itané mnou vytvorenym programem (Tabulka 5):
=SUMA(LINREGRESE(E1:E9;A1:A9)*{19,8584;1})
Pro zadanou hodnotu nam vyslo: 50,00006.
=SUMA(LINREGRESE(E1:E9;A1:A9)*{42,6036;1})
Pro zadanou hodnotu nam vyslo: 4,94641 - 10~7. Toto ¢&islo se velmi blizi nule.
Po porovnani pifimek na Obrazku 15 a 16 a ¢isla pro median a vymieni populace
vypocitaného v Excelu, mizeme fici, ze obé piimky maji téméi shodny prubeh. Z tohoto
muizeme usoudit, Ze mnou navrzeny algoritmus pracuje pro linedrni regresi spravné. Navic

znazoriyje 1 interval spolehlivosti a vyznacuje median pieziti 1 vymieni populace.
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3.2.Exponencialni regrese

Stejné jako u linearni regrese se v tomto piipadé vyuziva pro vypocet hodnot metoda
nejmensich Ctverch (metoda je vSak vyssitho ftadu). Hodnoty polynomu popisujici
exponencialni regresy se nachdzeji na exponencidle — funkce popisujici exponencialu je
prosta, monoténni, nema minimum ani maximum, svym pribéhem se blizi ose x.
Exponencialni regrese se pouziva v piipad¢, Ze se Cas preziti fidi exponencialnim rozdélenim.

Jedna se o nelinedrni kiivky preziti.

Exponencialni funkce je zadana ve tvaru:
y=a-eb*
Abychom tuto rovnici mohli vyfesit, musime si ji pfevést na linearni tvar. Nejdiive

exponencialni rovnici zlogaritmujeme

Iny=Ina+5b-x,

nasledné provedeme substituci zalny alna

Y=Inx
A=lIna
Y=A4A+b-x

Vzniklou rovnici vyfeSime stejné€ jako u linedrni regrese.

n n
i=1 i=1

b="

N — pocet prvkl v X
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Pii dal$im feSeni rovnice je nutné vysledné A odlogaritmovat, abychom z rovnice
dostali vysledné cislo a. Nasledné¢ vSechny proménné dosadime do puvodni rovnice. Za
proménnou X dosazujeme mnozinu dni, u kterych chceme vypocitat odhadovanou hodnotu
poctu pacientt.

Stejné jako u linedrni regrese musime vypocitat interval spolehlivosti. Vypocitame ho

Z rovnice

IS =p +1,96- /(1 - p)/N,

kde IS je interval spolehlivosti, p je odhadovany pocet pacientl a N je celkovy pocet pacienti
na pocatku studie.

K vypoctu exponencialni regrese vyuzijeme stejné hodnoty jako u regrese linearni, viz
Tabulka 4.

Vysledné hodnoty medianu pieziti a vymieni populace vidime v Tabulce 6.

Tabulka 6 - Hodnoty medianu preZiti a vymieni populace pro exponencialni regresi

Median preziti Vymfieni populace

21,999 94,516

Na Obrazku 14 vidime celni panel se zadanymi hodnotami spolu s grafem a vypoctenymi

hodnotami pro median pieziti a vymieni populace.

Poiet jedincd vstupujicich do studie (n): 100 110 T T T T T T T T T T
100
d (den) ¢ (cenzurované) f (pocet dmrti) 90
1 1 2 4 =
2 2 1 5|4 80
3 3 5 4|
4 4 2 2 W
5 5 1 1 )
6 7 1 4
7 1 1 2 50
8 15 1 [ 40
9 17 1 1
10 30
11
12 20
13 i 10
| Nahraj excel | | Vymai tabulku 0
Exponencialni regrese
Regrese

Linearni regrese Medién prediti——— Vymienipopulace ——
Exponencialni reg. 21.9991 945158
Kaplan-Meier

Obrazek 17 - Exponencialni regrese
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n (poget pacientd)
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Porovnani vysledka programu s vysledky Excelu:
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Obrazek 18 - Graf z mnou vytvofeného programu (exponencialni regrese)
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Obrazek 19 - Graf vytvofeny v Excelu (exponencialni regrese)
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Pro vytvoteni grafu v Excelu byl pouzit ptikaz:
=LOGLINTREND(pole_y;pole_x;nova x)

kde maji proménné tento vyznam:

pole_y — pocet pacientti

pole_x — mnozZina ¢isel udavajicich den

nova x — ¢isla dnt, pro ktera se ma exponencialni odhad provést

Pro ovéfeni spravnosti vypo¢tu medianu a vymieni populace jsme do vzorce z Excelu

dosadili hodnoty vypocitané mnou vytvofenym programem (Tabulka 6):
=LOGLINTREND(E1:E9;A1:A9;D20)

D20 = 21,9991
=LOGLINTREND(E1:E9;A1:A9;D23)

D23 = 94,5158

Pro zadanou hodnotu nam vyslo: 6,12934.

Porovnanim pribéhi kiivek na Obrazku 18 a Obrazku 19 a ¢isla pro median a vymieni
populace vypoéitaného v Excelu zjistujeme, Ze jsou oba pribshy témét shodné. Cislo
nula, ale nikdy ho nedosdhne (neprotne osu x v zadném bod¢). Z téchto udajii mizeme
usoudit, ze vypoclty provedené mym programem jsou s nejvetsi pravdépodobnosti spravné.
Stejné jako algoritmus pro vypocet linearni regrese 1 tento znazoriiuje interval spolehlivosti
spolu s medianem pieziti. Vymfieni populace neni na grafu znazornéno, protoze nabylo pfili§

vysoké hodnoty.

3.3.Srovnani linearni a exponencialni regrese

Ob¢ metody muizeme porovnat, jelikoz jsou pivodni zpracovdvana data totozna
(Tabulka 4). Budeme srovnavat grafy na Obrazku 15 a Obrazku 18.

Linearni regrese se od exponencidlni li§i strmosti svého poklesu. Pfimka linearni
regrese klesa v celém svém pribéhu konstantng, zatimco kiivka exponencialni regrese klesa
nejdiive strmé a poté teprve dochézi k jejimu pozvolnému poklesu.

Zprubé¢hu obou kiivek vidime, ze se k modelovani odhadovaného prubehu
zpracovavanych dat vice hodi exponencialni regrese. Ktivka 1épe kopiruje schodovity pribéh
reprezentujici zpracovavana data. Vysledny median pteziti se u obou téchto metod pftili§

nelisi. Co se ovSem vyrazné lisi je hodnota vymieni populace. U exponencialni regrese je tato
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hodnota témét dvojndsobek hodnoty linearni regrese. Je to zplsobeno faktem, ze
exponencialni kfivka se nikdy neprotne s osou x, a proto musime vymieni populace pocitat
jako limitu této kiivky.

Z ptedchozich udaji mizeme odvodit, Ze se linearni regrese hodi spiSe na modelovani
priabéhu nemoci s konstantnim ubytkem pacientii za casovou jednotku. Zatimco exponencialni
regrese se bude spiSe hodit na onemocnéni, na kterd pacienti umiraji v prvnich dnech
onemocnéni, s postupem cCasu vSak pocet pacientll klesd pomaleji a po piekroceni urcité

casove hranice pocet pacientll téméeft neklesa.

3.4.Kaplan-Meier

Jedna se o nejjednodussi ze zpracovavanych metod (linedrni a exponencialni regrese)
pro vypocet kiivek preziti. Jak uz bylo uvedeno drive je odhad pfeziti pacienta piepocitan
vzdy znovu po umrti pacienta. Kvili své jednoduchosti je tato metoda preferovana pro studie
s malym poctem subjektil. Pocet prezivSich pacientl je pocitan jako podil poctu pacientd,
ktefi jsou nazivu na konci dne, poctem pacientt, ktefi se dozili nasledujiciho dne. [6][15]

Konkrétn¢ v naSem ptipad¢ jsou hodnoty pocitany t€émito vzorci:

N =mn — (¢ + f;)

Pro i = 1: n;- pocet pacientti na pocatku studie
¢; — cenzorovani pacienti
f; — umrti pacienta
Si=1-(fi/n)

n; — pocty pacienti béhem studie
Dale musime vypocitat kumulaci vysledkd. Pro jednotlivé dny studie vypocitdme kumulaci
jako nasobek vsech pravdépodobnosti, které predchazeli tomuto dnu. [15]
Interval spolehlivosti pro Kaplan-Meira vypoditame timto vzorcem:
Pro horni mez

S(t)e*PCH1L96:SEry)
pro dolni mez

S(t)PE196-SEr,)

Kde SE7, je vypoéitano
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K vypoctu pozijeme nasledujici data (Tabulka 7), pocet pacientl vstupujicich do studie

n = 36.

Tabulka 7 - Hodnoty pro Kaplan-Meiera

d (den) ¢ (cenzorovani) f (pocet Gmrti)
1 8 2
2 2 2
3 1 2
4 1 1
5 6 3
6 0 2
7 0 1
10 0 2
12 0 2
13 0 1

Tabulka 8 - Hodnoty medianu pi‘eZiti a vymi‘eni populace pro Kaplan-Meiera

Median preziti Vymieni populace

7 13

Kaplan-Meieriv odhad je vhodny na porovnavani dvou a vice skupin pacient a jejich
pravdépodobnosti pieZiti. Zaddvana data musi ovSem spliiovat podminku, Ze na konci méteni
je populace rovna nule.

Na Obrazku 20 vidime celni panel se zadanymi hodnotami spolu s grafem a

vypoctenymi hodnotami pro medidn preziti a vymieni populace.
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n (poéet pacientd)

Medién preziti——— Vymienipopulace——
Exponencialni reg. 7 13

Obrazek 20 - Kaplan-Meier

Poiet jedinet vstupuijicich do studie (n): 5 100 T T T T
90 - -
d (den) ¢ (cenzurované)| f (podet dmrti) a0
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- = 2 2 Tr o — - i
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Obrazek 21 - Graf z mnou vytvoieného programu (Kaplan-Meier)
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Obrizek 22 - Kaplan-Meier srovnani dvou skupin

Na Obrazku 22 vidime srovnani dvou druht 1écby pro dvé skupiny pacientd. Prvni

skupina je znazornéna modrou barvou s ¢ervenym intervalem spolehlivosti. Druha skupina je

znazornéna zelenou barvou s fialovym intervalem spolehlivosti.

Tabulka 9 - Hodnoty medianu p¥eZiti a vym¥eni populace pro srovnavané skupiny

Skupiny Median preziti Vymfieni populace
Modra 7 13
Zelena 12 13

Z Obréazku 22 a Tabulky 9 mtizeme usoudit, Ze uc¢innéjsi je zpisob 1écby vyznaceny

zelenou barvou. Median pteziti je v tomto pfipadé dvanact dni, zatimco u 1é€by znazornéné

modrou barvou je median preziti roven sedmi.
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ZAVER

Moznosti jak zpracovavat statistickd data tykajici se analyzy pfezivani je velké
mnozstvi. Pro laika vSak neni dulezité, aby vSechny tyto zplisoby znal dopodrobna. Sta¢i mu
jen zakladni znalosti o této problematice a sofistikovany pocitacovy program, ktery tyto data
zpracuje za ngj.

Na trhu existuje velké mnozstvi tohoto druhu programd, ale pokud by mél clovek
zcela specifické pozadavky na program, ktery bude pro analyzu pteziti pouzivat, mize si jej,
s dostatecnou znalosti této problematiky, sdm navrhnout v né&jakém urcitém, jemu
vyhovujicim, programovacim jazyce. Také jsem se pokusila takovyto program vytvorit
V programovacim prostfedi Matlab. Tento program je vcelku jednoduchy na pouZzivéani. Staci
kdyz uzivatel nate zpracovavana data pomoci tlacitka Nahrej Excel, doplni pocet pacientl
ucastnicich se studie do policka nad tabulkou a stiskne tladitko pro jim zvoleny zplsob
analyzy. Po vyhodnoceni dat je uzivateli poskytnut graf, ktery uzivateli ukazuje zavislost
poctu objektil studie na case, dale pak interval spolehlivosti pro dany graf, hodnoty medidnu
preziti (sttedni hodnota délky pteziti, polovina pozorovanych objektii se dozila ¢asu kratSiho
nebo rovného medianu, druha polovina se dozila ¢asu del§iho nez je hodnota medianu) a
vymieni populace (¢as kdy se velikost populace se rovnd nule), které jsou na grafu
znazornény cervenymi kiizky. Tyto body jsou pro nazornost spojeny s osami cernymi
c¢arkovanymi ptimkami. Vysledny graf si mize uloZzit pomoci tladitka Uloz graf.

Porovnanim vysledkii analyz mého programu a programu Excel, které vychézeli jen
S minimalni odchylkou, mizu fici, Ze mnou navrzeny program pracuje spolehlivé ptesne.
Odchylky hodnot mohou byt zptisobeny zaokrouhlovanim hodnot pti vypoctech.

Podklady a zdroje informaci tykajicich se analyzy pfeziti jsou ve vétSiné pripada
napsany anglicky. Ceské knihy o statistice obsahovali obvykle jen jednu nebo par kapitol o
analyze pieZivani. Proto slouzi moje prace i jako literarni reSerSe pro zakladni proniknuti do

moderni problematiky analyzy pieZivani, které se ceska literatura zatim pfili§ nevénuje.
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