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Motivace

Motivace

@ V klasické regresi nas zajima vliv vysvétlujicich proménnych (sledovanych
faktord) na hodnoty sledované ndhodné veliiny.

@ V logistické regresi nas zajima vliv vysvétlujicich proménnych na vyskyt nebo
nevyskyt néjakého jevu.

@ Tyto metody jsou vSak nevhodné ve chvili, kdy

© studujeme as do vyskytu néjakého jevu
@ mize se stat, Ze u vSech subjektd nemame o vyskytu tohoto jevu
kompletni informace.

@ Analyza preziti (survival analysis) — soubor metod pro popis a
modelovani doby do vyskytu sledovaného jevu v case.
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Motivace

Motivace - priklad

Jméno pacienta Zemrel Délka sledovani
Pan Silny Ne 12,0 mésich
Pan Slaby Ano 6,8 mésici

Pan Moucha Ano 4,8 mésich

Pan Komar Ano 9,8 mésici

Pan Skala Ne 10,8 mésici
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Motivace

P¥iklady

@ Cas od diagnézy do amrti onkologického pacienta

Cas od zahdjeni Ié¢by do progrese onemocnéni

Cas od propusténi z nemocnice do opakované hospitalizace

Cas od infekce HIV do propuknuti AIDS

@ Cas od narozeni do prvniho poziti alkoholu/drog
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Motivace

Modelova data - projekt Alert

Projekt Alert - Klinicky registr pro standardizovany sbér diagnostickych,
prognostickych a lé¢ebnych dat u pacienti s akutni leukémif.

@ charakteristika pacientd s AML, ALL a APL v CR a SR

@ sbér a vyhodnocovani zakladnich epidemiologickych a klinickych dat
@ sbér a vyhodnocovani molekularné-biologickych a genetickych dat

@ modelovani preziti

Definice souboru pacientu:

@ Dospéli pacienti s de novo AML i sekundarni AML, diagnostikovani v CR (5
hematologickych center) v obdobi 1999-2009

@ Kurativné |é¢eni (Ié¢ba se snahou o odstranéni nemoci)

e N =1091
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Uvod a definice pojmii

Uvod a definice pojmi
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Uvod a definice pojmii

Definice pojmii

Cas do vyskytu sledované udalosti (time to event), jinak také ¢as preziti (survival
time, failure time, event time), je nezaporna nahodni veli¢ina. Budeme ji znadit T.
Lze ji jednoznacné popsat nasledujicimi charakteristikami:

@ Distribu¢ni funkei: F(t) =P(T <t),t >0
t>0
@ Funkei preziti: S(t) =P(T >t)=1—F(t),t >0

@ Hustotou pravd&podobnosti: f(t) = F'(t),

Nihodna veli¢ina T miize byt jak spojita, definovand na intervalu (0, o), tak
diskrétni, nabyvajici nejvyse spoCetné mnoha hodnot, napf. a, az, ..., a,.
My se zde budeme zabyvat pouze spojitym ptipadem.
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Uvod a definice pojmii

Klicové prvky v analyze preziti

Pro definici asu preziti jako ndhodné veliCiny potfebujeme stanovit nasledujici:

e

@ Jednoznacny pocatek sledovani
(napt. datum diagnézy, narozeni, zahajeni 1é¢by)

@ Casovou 3kalu
(napf. redlny &as v mésicich nebo letech)

@ Koncovou udalost
(napf. umrti, progrese onemocnéni, rehospitalizace, otéhotnéni)

Sledovand udélost by méla byt snadno pozorovatelnd &i méfitelna
(4mrti x progrese onemocnéni).
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Uvod a definice pojmii

Ulohy v analyze preziti

@ Popis — bodové a intervalové odhady pravdépodobnosti pfeziti v Case t

@ Srovnani — hodnoceni rozdild v prezivani dvou a vice skupin (pacientd, osob,
zvitat, véci, bakterii, apod.)

© Modelovani — hodnoceni vlivu vysvétlujicich proménnych na
pozorovany Cas preziti

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti 9. kvétna 2012 10 / 121



Uvod a definice pojmii

Specifikum dat preziti - Cenzorovani

@ Definovana udalost se nemusi v priibéhu sledovani vyskytnout u vSech
subjektil (pacientd) — Nevime tedy, kdy a jestli viibec dana udalost nastala.
Vime pouze, Ze nenastala pred ukoncenim sledovani.

@ Cenzorovani je ztratou urcité informace, cenzorované Casy preziti vSak
nelze z analyzy vyradit.

@ Typy cenzorovani:

© Cenzorovani zprava
@ Cenzorovani zleva
© Intervalové cenzorovani

@ Bez ohledu na typ cenzorovani, hlavnim predpokladem analyzy preZiti je, ze
cenzorovani je tzv. neinformativni (non-informative). To znameni, Ze
vyskyt cenzorovani nijak nesouvisi s vyskytem sledovanych udalosti.

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti 9. kvétna 2012 11 /121



Uvod a definice pojmii

Typy cenzorovani

© Cenzorovani zprava — pozorujeme minimum z hodnot skute¢ného a
cenzorovaného Casu preziti.

o Kilinické studie
o Observaéni studie

@ Cenzorovani zleva — pozorujeme maximum z hodnot skuteéného a
cenzorovaného Casu preziti.

e Vék prvniho poZiti drog, koufeni

© Intervalové cenzorovani — vime pouze, ze skutecny Cas preziti lezi v
intervalu (D, H).

e Sledovani pacientd v dlouhodobéjsich intervalech (screening karcinomu
prostaty, pacienti s CML)

Nejcastéjsim typem cenzorovani je v biolgii a mediciné cenzorovani zprava.
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Uvod a definice pojmii
Cenzorovani zprava - priklad

Délka sledovani a vyskyt udalosti

zahdjeni ukonceni
sledovani sledovani

® = cenzorovani
X = vyskyt udalosti

Obrazek 1. Sledovani ¢asu preziti v pfitomnosti cenzorovani.
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Uvod a definice pojmii

Cenzorovani - vliv procenta cenzorovanych hodnot
na odhad funkce preziti
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Obrazek 2. K¥ivka preziti bez cenzorovanych hodnot a s 50% cenzorovanych
hodnot.
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Uvod a definice pojmii

Délka sledovani

Design (plan) studie ma vzdy vliv na jeji analyzu.

Informace o vyskytu sledované udalosti v Case je primarné zachycena v
kompletnich (skuteénych) Easech preziti.

@ Délka sledovani (studie) proto musi byt dostate¢na, abychom pozorovali
dostatek udalosti a tedy i informace o sledovaném procesu.

Souvisi s €etnosti vyskytu udalosti (napf. mortalitou u rakoviny).
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Uvod a definice pojmii

Cas preziti v pritomnosti cenzorovani

Jak jsou data o preziti reprezentovana v pfitomnosti cenzorovani?

@ T; je zaznamenany Cas preziti pro pacienta i

@ Oznalme ¢; indikator pozorované udalosti. Pak

1 kdyz pozorujeme skutecny Cas do udalosti
i= vy .
0 kdyz je ¢as T; cenzorovan

@ Data preziti n subjekt pak budeme reprezentovat dvojicemi
(t,-,6,-),i: 1,...,[7.
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Uvod a definice pojmii

Hustota pravdépodobnosti (density function)

Hustota udava pravdépodobnost vyskytu sledované udalosti v Case t.

@ T jako spojitd nahodna veli¢ina:

1
f(t)=Ilim=Pt<T<t+u)

u—0 u

@ T jako diskrétni ndhodna veli¢ina:

fi kdyz t=a;,j=1,...,n

f(t)=P(T=t)=
(t) ( ) {O kdyz t #a;,j=1,...,n
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Uvod a definice pojmii

Funkce preziti (survival function)

Hlavni charakteristikou je tzv. funkce preziti. Ta udava pravdépodobnost, ze
jedinec prezije (vzhledem k vyskytu sledované udélosti) déle nez do &asu t.

@ T jako spojitd ndhodna velicina:

S(t) = P(T > t) = /oo FOx)dx = 1 — F(2)

@ T jako diskrétni ndhodna velicina:

S(t)=> fla)=>_f

ath ath

@ Nabyva hodnot mezi 1 a 0 (respektive 100% a 0%), kdy hodnotu 1 ma v
pocatecnim Case a hodnotou 0 pti vyskytu posledni udalosti

@ Je to nerostouci funkce
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Uvod a definice pojmii

Funkce preziti - priklad

Podil zijicich pacientu
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Obrazek 3. Odhad funkce preziti pacientli s AML lé¢enych kurativné (N = 1091).

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti 9. kvétna 2012 19 /121



Uvod a definice pojmii

Rizikova funkce (hazard function)

Druhou dilezitou charakteristikou je tzv. rizikova funkce. Ta vyjadfuje intenzitu
vyskytu sledované udalosti v Case t za podminky, ze subjekt prezil do Casu t.

@ Rizikova funkce je klicova pro modelovani preziti - fada modell je definovéana
a interpretovana pomoci rizikové funkce.

@ T jako spojitd ndhodna veli¢ina:

Plt<T<t+uT>t} | P{t<T<t+u}/P{T >t}

(ORI u i, ;
_ [F(t+u)— F(t)]/u _ dF(t)/dt
T u=0 S(t) o S(1)
_f(t)  dInS(t)
TSty dt
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Uvod a definice pojmii

Rizikova funkce (hazard function)

@ T jako diskrétni ndhodna veli¢ina:

h(aj) = hj =P
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Uvod a definice pojmii

Rizikova funkce - priklad
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Obrazek 4. Modelové priklady rizikové funkce, respektive vyvoje rizika vyskytu

sledované udalosti v Case.
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Uvod a definice pojmii

Kumulativni rizikova funkce (cumulative hazard
function)

Kumulativni rizikova funkce odpovida celkovému riziku vyskytu sledované udalosti
od zacatku sledovani az do casu t.

@ T jako spojitd ndhodna velicina:

@ T jako diskrétni ndhodna velicina:

Hit)= > h

Jaj<t
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Uvod a definice pojmii

Kumulativni rizikova funkce (cumulative hazard
function)

@ Kumulativni rizikovou funkci, H(t), Ize pouzit k odhadu funkce preziti:

7d|n5

h(t) = dt(t)—>/0 h(x)dx = —In 5(t)

5(t) = exp(—H(t))
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Uvod a definice pojmii

Kumulativni rizikova funkce - priklad
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Obrazek 4. Odhad kumulativni rizikové funkce vzhledem k vyskytu Gmrti u
pacientd s AML (N = 1091).
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Uvod a definice pojmii
Median preziti a priimérné preziti
Median preziti, 7, je definovan jako Cas, ve kterém ma funkce preziti hodnotu 0,5:
S(r)=0,5
Prakticky ho najdeme jako nejmensi &as t, pro ktery plati, e 5(t) < 0,5.

Primérnou dobu preziti, u, predstavuje odhad stfedni doby preziti ndhodné
velic¢iny T. Podle definice stfedni hodnoty plati

W= /OOO tf(t)dt = /OOC S(t)dt.

Vypocet je pak jednoduchy:
i= | S
0

kde S(t) je libovolny odhad funkce preziti. Problém predstavuji neparametrické
odhady funkce preziti s cenzorovanym poslednim ¢asem preziti.
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Neparametrické odhady

Neparametrické odhady
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Neparametrické odhady

Neparametrické odhady v analyze preziti

© Odhady funkce preziti

o Kaplaniiv-Meieriiv odhad (Kaplan-Meier estimator) — Kaplan & Meier
(1958)

o Odhad metodou imrtnostnich tabulek (Life-table estimator, actuarial
estimator)

e Breslowtiv odhad (Breslow estimator) — Breslow (1972)

@ Nelsondv-Aalentiv odhad kumulativni rizikové funkce (Nelson-Aalen
estimator) — Nelson (1972); Aalen (1978)
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Neparametrické odhady

Kaplantiv-Meiertiiv odhad — motivace

N

@ V nepfitomnosti cenzorovani je odhad funkce preziti, S(t), podil pacientd s
Casem preziti vétsim nez t.

o _ polet subjekti s T >t

5(t) =

celkovy pocet subjektii

@ V pritomnosti cenzorovani mizeme vyuzit podminénou pravdépodobnost
P(AN B) = P(A|B)P(B)
P(A1NAy...NAK) =P(A|A1 N Ay ... N Ak_1)X
X P(Ak—1]A1 N Az .. N Ak_2)

X P(A2|A1)
X P(Al)
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Neparametrické odhady

Kaplaniiv-Meierav odhad 5(t)

Predpokladejme k rznych Casl preziti takovych, ze t; < tp < ... < tx. Déle
predpokladejme t > t, Pak
S(t) =P(T > t)
=P(T>t,T>t,...,T > t)
k—1
=P(T > t;) x H P(T >t T > t7)
i=1

k
=[[1-P(T=t|T >t)

k
SO
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Neparametrické odhady

Kaplaniiv-Meierav odhad 5(t)

@ Jak odhadneme h(t;)?

@ A jak tento odhad rozsitime i na cenzorované &asy preziti?
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Neparametrické odhady

Kaplaniiv-Meieriv odhad S(t)

@ Pozorovana data mame ve formé dvojic (t;,d;),i = 1,...,n. Oznalme R;
pocet subjektl v riziku sledované udalosti v Case t;.

@ Kaplanav-Meieriiv odhad 5(t):

:G(t):H(l—g"i).

t; <t
@ Soucin je pres vSechny pozorované Casy preziti, cenzorované Casy ale k
odhadu prispivaji pouze prostfednictvim R;, nebot pro cenzorované §; = 0.

@ Pro konstrukci 100(1 — )% intervalu spolehlivosti pottebujeme odhad
rozptylu 5(t). Greenwoodiiv odhad:

ar(3(t)) = S(t)zz/?,-(ﬁfi_m

i<t
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Neparametrické odhady

Odhad S5(t) metodou umrtnostnich tabulek

@ Pozorovana data mame v agregované formé pro J ¢asovych intervald.
@ OznaCme d; pocet sledovanych udalosti (imrti) v jtém intervalu, j=1,...,J.

@ Dile R; bude pocet subjektil (pacientd) v riziku vyskytu sledované udalosti na
zacatku intervalu j.

@ Nakonec ¢; je pocet subjektli s ¢asem cenzorovanym v priib&hu jtého
intervalu.

@ Odhad pravdépodobnosti preziti do konce Jtého intervalu metodou
umrtnostnich tabulek je pak nasledujici:

§(J):_1f[1p(j):ﬁ<1_Rj—djcj/2>'

Jj=1
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Neparametrické odhady

Nelsonuv-Aalentuv odhad rizikové funkce

@ Znaceni §; a R; je stejné jako u K-M odhadu.
@ Nelsontiv-Aaleniv odhad kumulativni rizikové funkce ma tvar:

A =30 o

t<t

@ Opét plati, Ze suma je pres vSechny pozorované Casy preziti, cenzorované Casy
ale k odhadu pfispivaji pouze prostrednictvim R;, nebot pro cenzorované
d; = 0.

@ Aalen nasledné doplnil bodovy N-A odhad odhadem jeho rozptylu:
7 0
var(H(t)) = Z =

t<t
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Neparametrické odhady

Breslowtiv odhad S5(t)

Breslow v roce 1972 navrhl neparametricky odhad funkce preziti pomoci N-A
odhadu kumulativni rizikové funkce.
@ Plati:
dlInS(t)

ey = -2 /Ot h(x)dx = H(t) = —In S(t)

@ Pak muazeme odhad S(t) vyjadfit jako:

3(6) = ep(—A(D) =0 [ -3

t[St
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Neparametrické odhady

Srovnani naparametrickych odhadi S(t)

K-M odhad L-T odhad Breslowtiv odhad

eeeeeeeeeee

@ L-T odhad respektuje Casové intervaly.

@ P¥i dostatec¢né velikosti souboru jsou odhady téméF shodné.
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Neparametrické odhady

Srovnani naparametrickych odhadi 5(t)
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Parametrické odhady

Parametrické odhady
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Parametrické odhady

Parametrické odhady funkce preziti

K-M odhad je velmi dobrym nastrojem pro odhad S(t) - je to neparametricky
maximalné vérohodny odhad S(t), nicméné funkci preziti mizeme odhadnout i
pomoci predpokladu o parametrické formé rozdéleni pravdépodobnosti veli¢iny T.
Vyhody parametrického odhadu S(t) jsou nasledujici:

@ Maizeme jednoduse odhadnout kvantily S(t) a stfedni dobu doziti.

@ MaZeme najit vyjad¥eni S(t), H(t) a h(t) pomoci spojité funkce.

@ Miizeme odhadnout S(t) pfesnéji nez pomoci K-M odhadu.

Ptedpoklad urcitého rozdéleni pravdépodobnosti pro T je velmi silny!
Pokud neni spravny, odhady mohou byt GpIné mimo realitu.
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Parametrické odhady

Rozdéleni pravdépodobnosti v analyze preziti

Casy preziti maji vétsinou kladné sesikmené rozdéleni — normalni rozdéleni neni
vhodné.

NejCastéji pouzivana rozdéleni pravdépodobnosti v analyze preziti jsou:
@ Exponencialni rozdéleni
@ Weibullovo rozdélenf
@ Lognormalni rozdéleni (log(T) mé normélni rozdéleni)

@ Gamma rozdélenf{
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Parametrické odhady

Priklad - Exponencialni rozdéleni

h(t) = A, S(t) = exp(—At)
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Parametrické odhady

Priklad - Weibullovo rozdéleni

A=01,v=05

h(t) = Myt7L, S(t) = exp(—At)

08

06

04
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Parametrické odhady

Vérohodnostni funkce preziti

Parametrické odhady S(t) jsou v analyze pFeziti zalozeny na metodé maximalni
vérohodnosti. Vérohodnostni funkce je pouzita pro odhad nezndmych parametri
vybraného rozdéleni pravdépodobnosti.

@ Prispévek itého pacienta k vérohodnostni funkci je f(t;) = h(t;)S(t;), kdyz je
Cas t; tplnym pozorovanim.

@ Prispévek itého pacienta k vérohodnostni funkci je S(t;), kdyZ je &as t;
cenzorovany.

Vérohodnostni funkce v pfitomnosti cenzorovani pak ma tvar

L(B, (t1,01), - -+ (tn; 9n)) HP{t,,a}_Hh

Vérohodnostni funkci |ze s pomoci vyrazu f(t) = h(t)S(t) prepsat na
L(B7(t1a61), tn: n HP{t,,é}—Hf
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Parametrické odhady

Logaritmus vérohodnostni funkce

K odhadu parametrii modelu se vSak nepouzivd vérohodnostni funkce primo,
pouziva se zejména jeji logaritmus.

L(Bv(tlﬂ(sl)v tn75 Hh

= /(,@, (tl,él), Cey (tn, (Sn)) = |Og (H h(t,')é"S(t,')>
= Z (log h(t;)* + log S(t;))

—Z dilog h(t;) — H(t;))
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Parametrické odhady

Priklad - Exponencialni rozdéleni

Vérohodnostni funkce pro exponenciélni rozdéleni (bez vysvétlujicich proménnych)

ma tvar:

n
L(A, (t1,01), - - (t, 64)) = [[ A" exp(=At:).
i=1
Vérohodnostni funkci zlogaritmujeme:

n

IA (t1,01), -, (£n,00)) = ) (Silog A= At;) = dlog A = A _ t;,

i=1 i=1
kde d = Y7, 6; je celkovy polet sledovanych udalosti.

Maximéalné vérohodny odhad parametru A pak ma tvar:

d d
O (81,01), (1 60)) = A Zt,—>)\ ST
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Parametrické odhady

Ovéreni predpokladu exponencialniho rozdéleni

V ptipadé exponencialniho rozdéleni je rizikova funkce v Case konstantni:

h(t) =X

@ Z toho plyne, ze kumulativni rizikova funkce je linedrni funkci Casu.
h(t) =X= H(t) =Xt

@ P¥i splnéni predpokladu exponencialniho rozdéleni, by tedy N-A odhad
kumulativni rizikové funkce mél byt pfimkou. V praxi se Castéji vizualizuje
— log Sk—m(t).
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Priklad - data

1.0

0.8

0.6

0

0.4

0.2

Tomas$ Pavlik (MU, Brno)

Parametrické odhady

pacientd s AML (N = 1091)

— Exp

— K-Modhad

T T
40 60

Mesice

Analyza preziti

80

100

120

9. kvétna 2012

47 / 121



Parametrické odhady

Ovéreni predpokladu exponencialniho rozdéleni

0.8 1.0 1.2

Ao

0.6
1

-In 8t
0.4

0.2

0.0
1

0 20 40 60 80 100 120

Mesice

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti 9. kvétna 2012 48 / 121



Parametrické odhady

Priklad - Weibullovo rozdéleni

Funkce preziti ma v pfipadé Weibullova rozdéleni tvar S(t) = exp(—At?). Plati ted
nasledujici
log (— log S(t)) = log H(t) = v log\ + vlog t.

@ Logaritmus kumulativni rizikové funkce je tedy v pfipadé vhodnosti
Weibullova modelu lineadrné zavisly na logaritmu casu.

@ Predpoklad miizeme ovéfit pomoci K-M odhadu S(t). Vizualizujeme

log (f log SK_M(t)) versus log t.
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Parametrické odhady

Ptiklad - data pacienti s AML (N = 1091)
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Parametrické odhady

Ovéreni predpokladu Weibullova rozdéleni
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Regresni modely v analyze preziti

Regresni modely v analyze preziti
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Regresni modely v analyze preziti

Pointa regresniho modelovani

Co délat, kdyz chceme analyzovat vliv vysvétlujici proménné na preziti (dobu do
sledované udalosti)? Moznosti:

@ Vizualizace K-M kfrivek pro jednotlivé skupiny
@ Logrank test

@ Regresni model

Jaky je mezi nimi rozdil?
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Regresni modely v analyze preziti

Pointa regresniho modelovani

Co délat, kdyz chceme analyzovat vliv vysvétlujici proménné na preziti (dobu do
sledované udalosti)? Moznosti:

@ Vizualizace K-M kfivek pro jednotlivé skupiny - umoznuje pouze
vizualizaci a optické zhodnoceni rozdilu mezi skupinami danymi jednou
proménnou. Nebere v Gvahu vliv dalSich proménnych.

@ Logrank test - umoznuje statistické zhodnoceni rozdilu v preziti (testova
statistika, p-hodnota), ale neposkytuje kvantifikaci tohoto rozdilu neboli
efektu (“effect size”). Nebere v tvahu vliv dalich proménnych.

@ Regresni model - umoznuje soucasné uvazovat vliv vice proménnych a
vzajemné tak adjustovat jejich vlivy. Zaroven umoznuje kvantifikaci statistické
vyznamnosti i velikosti rozdilu/efektu.
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Vyznam regresniho modelovani

Regresni modely v analyze preziti

Regresni model umoznuje soucasné uvazovat vliv vice proménnych a vzajemné tak
adjustovat jejich vlivy:

Table | Hazard ratios from the Cox PH model for the ovarian dataset

Univariate analysis

Multivariate analysis

Covariate Coefficient (b)  HR [exp(b)]  95% Cl  P-value Coefficient (b) HR [exp(b)]  95% Cl  P-value
FIGO stage 0.809 224 (203-248) <0001 0.731 208 (1.82-237) <0001
Histology <0001 <0001
Serous (0.000) (100) (0.000) (1.00)
Mucinous 0727 048 (038-061) 0422 066 (0.50-085)
Endometroid 1.162 031 (0.22-045) 0.198 122 (0.80-1.85)
Clear cel ~0343 071 (052-097) 0342 141 (099-200)
Adenocarcinoma 0119 INE] (074-172) 0501 165 (091-299)
Undifferentiated 0390 1.48 (0.81-2.70) 0.746 211 (1.03-429)
Mixed mesodermal 0614 1.85 (1.28-2.66) 0.789 220 (1.45-335)
Grade <0001 <0001
| (0.000) (1.00) (0000) (1.00)
2 1116 305 (190-491) 0885 242 (140-4.19)
3 1,650 520 (331-8.18) 0885 242 (1.40-4.18)
Absence of ascites 0798 045 (0.37-055) <0001 0.396 067 (0.54-084) <0001
Age (per S-year increase) 0.153 117 (112-121) <0001 0.133 114 (109-1.19)  <000!
HR = hazard ratio, Cl = confidence interval.
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Regresni modely v analyze preziti

Regresni modely - znaceni

@ Index i oznaluje pacienty.

@ Vektor vysvétlujicich proménnych: x = (x1, X, ..., )

@ Vektor regresnich koeficienti prislusnych jednotlivym proménnym:

IB = (617527"'aﬁp)l

@ Zakladnf rizikova funkce (baseline hazard function): ho(t). Mize byt
konstantni nebo zavisla na Case.
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Regresni modely v analyze preziti

Regresni modely obecné

@ V linedrnim regresnim modelu jsou vysvétlujici proménné a zavisle proménna
spojeny vztahem

E(Yi, xj) = Bo + xi1B1 + X2 + . . . + Xipp-
Jak lze interpretovat koeficienty B¢,k =1,...,p?
@ V logistické regresi jsou vysvétlujici proménné a zavisle proménna spojeny

vztahem
logit(7j, xi) = Bo + xi1 1 + Xi2f2 + . .. + Xipfp-

Jak lze interpretovat koeficienty Bk, k =1,...,p?
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Regresni modely v analyze preziti

Lze pouzit standardni modely v analyze preziti?

@ Standardni regresni modely miizeme pro hodnoceni dat preziti pouzit pouze
tehdy, nemame-li cenzorované hodnoty.

@ Specifika dat preziti:

@ Cas preziti miize nabyvat pouze kladnych hodnot a ma kladné
seSikmené rozdéleni pravdépodobnosti.

@ Misto odhadu stfedni hodnoty nés vétsinou zajima odhad
pravdépodobnosti preziti v daném casovém bodé.

© Regresni modely v analyze preziti jsou Casto zaloZeny na rizikové funkci,
ktera ndm mize davat lepsi informaci o chovani preziti sledované
skupiny subjektd.
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Regresni modely v analyze preziti

Regresni modely v analyze preziti
V analyze preziti jsou dva hlavni pristupy, jak vyjadfit vztah vysvétlujici proménné a
zavisle proménné:

@ Modely proporcionalnich rizik — vysvétlujici proménné modifikuji rizikovou
funkci:

h(t,X,') = ho(f) exp(x,-lﬁl + X,'2/82 + ...+ X,'pﬂp) = ho(t) exp(xfﬂ).

@ AFT modely (Accelerated Failure Time) — vysvétlujici proménné modifikuji
funkci (pravdépodobnost) pezitf:

S(t) = So(texp(xiaf1 + xi2B2 + . . . + xipBp)) = So(t exp(x;B)).
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Modely proporcionélnich rizik

Modely proporcionalnich rizik
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Modely proporcionélnich rizik

Modely proporcionalnich rizik

@ Nejpouzivanéjsi modely v analyze preziti
@ Regresni model je vyjadren pomoci rizikové funkce takto:
h(t, X,') = ho(t) exp(x,-lﬁl + X,'2ﬂ2 + ...+ Xipﬁp)-
kde ho(t) je zakladni (bazalni) rizikova funkce (spoleénd pro viechny

subjekty ve studii). Vyraz exp(x:3) vyjadfuje relativni riziko daného
subjektu vzhledem k subjektu se zikladnim rizikem (x; = 0).

@ Funkci ho(t) miizeme specifikovat parametricky.

@ Model mizeme linearizovat jako

|Og h(t, X,‘) = |0g ho(t) + Xilﬁl =+ X,'Qﬁz 4+ ...+ Xip6p~
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Modely proporcionélnich rizik

Jak lze interpretovat koeficienty f;,...,3,?

@ Regresni koeficient 5x pro proménnou xj predstavuje hodnotu, o kterou se
navysi logaritmus rizikové funkce pfi zvySeni x, o jednu jednotku s tim, Ze

ostatni vysvétlujici proménné se neméni.

Bi =log h(t, x1,x2,...,xk+1,...,x,) — log h(t, x1, X, ...

h(t,x1, %2,y xk+ 1,00, xp)
h(t,x1,%0, o« Xics + 5 Xp)

= log

@ To znamena:
h(t,x1, %2, .., xk+1,...,%p)

exp(Bk) =

h(t, X1, %2, ooy Xicy -+, Xp)

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti
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Modely proporcionélnich rizik

Predpoklady modeli proporcionalnich rizik

@ Vztah mezi vysvétlujicimi proménnymi a log h(t) je linearni.

@ Vysvétlujici proménné maji aditivni vliv na skéle log h(t) (nebereme-li v
dvahu interakce).

© Vliv vysvétlujicich proménnych na rizikovou funkci je stejny Vt.
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Parametrické modely proporcionélnich rizik

Parametrické modely proporcionalnich rizik
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Parametrické modely proporcionélnich rizik

Parametrické regresni modely proporcionalnich rizik

@ Exponencialni regresni model
h(t, x;) = ho exp(x;B) = ho exp(xi131 + X232 + - . . + Xipf3p),
@ Weibulliiv regresni model
h(t, x;) = ho(t) exp(x;B) = ho(t) exp(xi1B1 + Xi2B2 + - .. + Xip3p),

@ V ¢em se oba modely lisi?
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Parametrické modely proporcionélnich rizik

Odhad regresnich koeficienti v parametrickém
modelu

@ Zalozen na vérohodnostni funkci pro cenzorovana data
@ Maximalizujeme logaritmus vérohodnostni funkce

n

= 1(B, (t1,01),-- -, (tn, 6n)) = Z (log h(ti, x;)° + log S(t;, x;))

=" (dilog h(ti, x;) — H(t;, x;))
i=1

@ Mauzeme pouzit libovolné parametrické vyjadreni h(t) a S(t)
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Parametrické modely proporcionélnich rizik

Exponencialni regresni model

h(t, x;) = ho exp(x;B) = exp(log ho + x;3)

@ Dilezitym predpokladem je konstantni zakladni riziko v Case - je tfeba ho
ovérit.

@ Neni moc flexibilni (pfedpoklad konstantniho zékladniho rizika v ¢ase je
svazujici).
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Parametrické modely proporcionélnich rizik

Exponencialni regresni model - priklad

Uvazujme data preziti dvou skupin pacient(, tedy jednu vysvétlujici proménnou x;
nabyvajici hodnot 0 a 1 (napf. podani standardni a experimentalni 1é¢by).

h(t,x; = 0) = hoexp(0* 81) = ho

h(t,x; = 1) = hgexp(1 * 51) = hg exp(51)

Model Ize pfepsat takto (misto x;; budeme psat pouze x;):

h(t, xi) = ho exp(B1x;) = exp(log ho + B1x;) = exp(Bo + B1xi)
Logaritmus vérohodnostni funkce mé pak tvar:

n

1(Bo, B, (i, 61)) = Y (5:(Bo + Brxi) — exp(Bo + B1xi)ti) -

i=1
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Parametrické modely proporcionélnich rizik

Derivace vérohodnostni funkce podle 3,

n

BB, (6:8)) = 3 (61— expl6 + Bux)t)

i-1
=D (6 —exp(Bo)t) + Y (6 — exp(bo + f1)t;)
i-1 i=m+1
=di+dy —exp(Bo) D _ti —exp(Bo+ B1) D ti
i—1 i=m+1

kde di a d> jsou polty pozorovanych udalosti a ny a n — n; jsou pocty subjekti ve
sledovanych skupinach.
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Parametrické modely proporcionélnich rizik

Derivace vérohodnostni funkce podle j;

gﬁl/(ﬁo, B, (ti,07)) = Z (0ix; — exp(Bo + Brxi)tix;)
i—1

= D (6 —exp(Bo + B1)ti)
i=nm+1
= d> — exp(fo + 1) Z ti

i=n+1

kde di a d> jsou pocty pozorovanych udalosti a n; a n — ny jsou pocty subjekti ve
sledovanych skupinach.
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Parametrické modely proporcionélnich rizik

Weibulliiv regresni model

h(t, x;) = ho(t) exp(xiB) = Myt" L exp(x}B3)

@ Vektor proménnych x = 0 odpovida zakladnimu riziku.

@ Tvar rizikové funkce zavisi zejména na parametru ~y. Je-li napf. v > 1, rizikova
funkce je monoténné rostouci ve vsech podskupindch definovanych
vysvétlujicimi proménnymi.

@ Vliv proménnych je multiplikativni. S naristem x, o 1 se zvysi riziko
exp(Bk)-krat.

@ Pro dva subjekty s vektory x; a x5 plati

h(t, X2)

HR = h(t, x1) = oo ((xz =) f)
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Coxiiv model proporcionalnich rizik

Coxiiv model proporcionalnich rizik
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Coxiiv model proporcionalnich rizik

Coxiiv model proporcionalnich rizik

Cox0v model proporcionalnich rizik je dan vztahem

h(t, x;) = ho(t) exp(xi1B1 + xi2f2 + - . . + XipBp),
Predpoklady
@ vysvétlujici proménné maji aditivni vliv na skale log h(t, x;).

@ vliv vysvétlujicich proménnych je stejny pro Vt.

Na rozdil od parametrickych modelii nespecifikujeme hy(t).

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti 9. kvétna 2012

73 /121



Coxiiv model proporcionalnich rizik

Pomér rizik (Hazard ratio, HR)

Pomeér rizik pro subjekty s vektory vysvétlujicich proménnych x; a x5 lze vyjadrit

takto:
_ h(txi) _ ho(t)ep(xiB) _
iR = h(t, x;) ~ ho(t) exp(x /3) = exp((xi i)' B),

Bodovy odhad pro pomér rizik je

~ h(t,x;)  ho(t)exp(xiB) — e — %) A
HR = Wox) ~ ho(t)ep(xB) p((xi —x;)'B),

kde 3 je maximaln& vérohodny odhad B. 100(1 — )% interval spolehlivosti Ize
ziskat takto

exp((x1 — %2)' B £ 21 /2 SE((x1 — %2)' B)).
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Coxiiv model proporcionalnich rizik

Zakladni rizikova funkce

Zakladn{ rizikova funkce, ho(t), vyjadfuje riziko pro subjekty, pro které plati
x1 =0,...,x, = 0. Jedna se o riziko odpovidajici referencni skupiné subjekti:

h(t,x; =0) = ho(t)exp(0* 51+ 0% B+ ...+ 0% ,) = ho(t).

Pro odhad vlivu vysvétlujicich proménnych, HR, zakladni rizikovou funkci
nepottrebujeme. Potfebujeme ji ale pro odhad funkce preziti a rizikové funkce pro
kazdé x. Mazeme pouzit odhad kumulativni rizikové funkce, Hy(t), dle Breslowa:

Fo(t) = S ho(t) = 3" =

)
<t ti<t ZJ’GR; exp(leﬂ)

kde d; je pocet umrti v Case t; a R; je prislusny pocet pacientl v riziku sledované
udalosti.
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Coxiiv model proporcionalnich rizik

Odhad regresnich koeficientii

@ Pro odhad regresnich koeficientl navrhl Cox metodu parcialni vérohodnosti
(partial likelihood), kdy je misto vérohodnostni funkce maximalizovéna tzv.

parcialni vérohodnostni funkce.

@ Ta ma pro vektor regresnich koeficientl 3 tvar:

k ’
exp(x:8
i=1 “£~JER; expix;
Logaritmus parcialni vérohodnostni funkce pak ma tvar:

k k

log L(B) = Z x:3 — log Z exp(X;B)| ¢ = Z ;.

i=1 JER; i=1

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti 9. kvétna 2012

76 / 121



Sestaveni modelu

Sestaveni modelu
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Sestaveni modelu

Cil studie ovliviuje vybér vysvétlujicich proménnych

Ptred modelovanim je tfeba si ujasnit, pro¢ vlastné modelujeme a co od modelu
pozadujeme.

Modely umi zaroven zohlednit vice proménnych — jejich vybér ale vzdy lezi na
analytikovi!
Scénare mohou byt nasledujici:

@ Cilem hodnoceni je jedind proménna

@ Cilem je prediktivni model

@ Cilem je identifikace potencialnich prediktori
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Sestaveni modelu

Cilem hodnoceni je jedina proménna

@ Jde nam o kvantifikaci a statistickou vyznamnost vlivu jedné
vysvétlujici proménné, napt. podané Ié¢by (pfedpoklddame totiz jeji vliv na
preziti). Typické je modelovani vysledkd klinickych studif.

@ Ostatni vysvétlujici proménné vystupuji v modelu v roli adjustacnich faktort
- chceme odstranit jejich vliv.

@ V modelu by mély kvili adjustaci zlstat i proménné s nevyznamnym vlivem - i
ty mohou hrat roli v identifikaci vlivu sledované proménné.
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Vyznam regresniho modelovani

Sestaveni modelu

Regresni model umoznuje soucasné uvazovat vliv vice proménnych a vzajemné tak
adjustovat jejich vlivy:

Table | Hazard ratios from the Cox PH model for the ovarian dataset

Univariate analysis

Multivariate analysis

Covariate Coefficient (b)  HR [exp(b)]  95% Cl  P-value Coefficient (b) HR [exp(b)]  95% Cl  P-value
FIGO stage 0.809 224 (203-248) <0001 0.731 208 (1.82-237) <0001
Histology <0001 <0001
Serous (0.000) (100) (0.000) (1.00)
Mucinous 0727 048 (038-061) 0422 066 (0.50-085)
Endometroid 1.162 031 (0.22-045) 0.198 122 (0.80-1.85)
Clear cel ~0343 071 (052-097) 0342 141 (099-200)
Adenocarcinoma 0119 INE] (074-172) 0501 165 (091-299)
Undifferentiated 0390 1.48 (0.81-2.70) 0.746 211 (1.03-429)
Mixed mesodermal 0614 1.85 (1.28-2.66) 0.789 220 (1.45-335)
Grade <0001 <0001
| (0.000) (1.00) (0000) (1.00)
2 1116 305 (190-491) 0885 242 (140-4.19)
3 1,650 520 (331-8.18) 0885 242 (1.40-4.18)
Absence of ascites 0798 045 (0.37-055) <0001 0.396 067 (0.54-084) <0001
Age (per S-year increase) 0.153 117 (112-121) <0001 0.133 114 (109-1.19)  <000!
HR = hazard ratio, Cl = confidence interval.
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Sestaveni modelu

Cilem je prediktivni model

@ Z mnoziny zaznamenavanych proménnych chceme vybrat sadu s
vyznamnym vlivem na preziti a schopnosti jeho predikce.

@ U vsech predpokladame relevanci vzhledem k preziti, ale ve vysledném modelu
se vyskytuji pouze ty “nejsilnéjsi”.

o Kili¢ové téma je slozitost modelu (pocet vysvétlujicich proménnych a jejich
interakci). Statistickd vyznamnost proménné nemusi zarucovat jeji p¥inos pro
predikci.

@ Je treba rozliSovat regresni model a prediktivni model.
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Sestaveni modelu

Cilem je identifikace potencialnich prediktori

@ Castecné exploratorni prace — z mnoziny zaznamenévanych proménnych
chceme vybrat ty vyznamné asociované s prezitim, napf. expresni profily
zkoumanych genti (mohou jich byt aZ tisice).

@ Jde ndm o redukci poctu vysvétlujicich proménnych a identifikaci téch
nejvyznamnéjsich.
@ Je tfeba davat pozor na faleSné pozitivni vysledky.

@ Problém n < p.
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Sestaveni modelu

Vybér vysvétlujicich proménnych |

“The data analyst knows more than computer”

@ Kli¢ové téma, roli zde hraje i Gplnost dat - které proménné si viibec mizeme
dovolit do modelovani zahrnout.

@ Je-li vysvétlujicich proménnych mnoho, je treba zapojit vicerozmérné metody -
identifikovat shluky proménnych, které jsou korelované. Nasledné vybrat
pouze reprezentativni zastupce.

@ Cilem pouziti vicerozmérnych metod je odstranit redundantni informaci.

@ Tento postup nelze automatizovat, zavisi na znalosti konkrétniho problému.
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Sestaveni modelu

Vybér vysvétlujicich proménnych Il

“The data analyst knows more than computer”

@ Nejoblibenéjsi jsou tzv. stepwise procedury:

o Backward elimination - vysvétlujici proménné z modelu postupné
ubirdme.
o Forward selection - vysvétlujici proménné do modelu postupné
pridavame.
@ Nelze je pouzivat slepé, analytik musi vZzdy nad modelovanim premyslet a
pracovat s literaturou/odbornikem.

@ Zvlast obtizné je modelovani interakci.
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Sestaveni modelu

Rozvaha nad velikosti vzorku

Velikost vzorku je zvlast v analyze preziti extrémné dilezitd = jde nam hlavné o
dostate¢ny pocet sledovanych udalosti (problém cenzorovani).

@ Pravé Cas do sledované udalosti predstavuje v analyze preziti informaci!

@ Velikost vzorku by méla byt vzdy planovana pred zahjenim experimentu
(pomoci software).

@ Peduzzi a kol. (1995) navrhli na zékladé simulaci alespori 10 udalosti na 1
vysvétlujici proménnou zahrnutou do modelu.

Co kdyz nemame alespon 10 udélosti na 1 vysvétlujici proménnou?
@ Bodové i intervalové odhady regresnich koeficientl budou nevérohodné.

@ Model mize selhat ve vybéru vyznamnych proménnych.
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Sestaveni modelu

Kategorizace spojitych proménnych

Kategorizace spojitych proménnych by méla byt provadéna co nejméné, protoze se
jedna o ztratu informace, kterd mlze zvysit variabilitu a vést ke zkreslen{
vysledkl. Nékdy je vSak dillezita z hlediska interpretace, napf. vékové kategorie (0 —
50 let, 51 — 60 let, 61 — 70 let, nad 70 let).

Kategorizace miize byt pouZita pro feSeni nelinearity vlivu vysvétlujici proménné.
Doporuceni pro kategorizaci spojitych proménnych:
© Kategorie by mély mit logiku, ptipadné odrazet biologickou podstatu.

©Q Je tfeba davat pozor na pocty subjektd v kategoriich, nejlépe je mit kategorie
vyvazené.
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Regresni diagnostika

Regresni diagnostika
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Regresni diagnostika

Co je regresni diagnostika?

Nastroje regresni diagnostiky slouzi pro hodnoceni vhodnosti modelu (goodness
of fit) a splnéni predpokladi modelu (model assumptions). Cilem je zjistit, zda
data nejsou v rozporu s predpoklady modelu a zda nas model adekvatné
vystihuje preziti sledovaného souboru.

Hodnoceni vhodnosti modelu je tésné spjato s vybérem modelu a vybérem
vysvétlujicich proménnych.
Néastroje regresni diagnostiky:

© Vizualizace neparametrickych odhadi charakteristik preziti

© Vypocet rezidui modelu a jejich vizualizace (grafy rezidui)

© Akaikeho informaéni kritérium (AIC)

© Statistické testy
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Regresni diagnostika

Hodnoceni vhodnosti modelu

“Kazdy model je Spatny, ale néktery mize byt i uzitecny."

@ Velmi naro¢ny dkol, protoze objektivné neni dano, co je vhodny model a co uz
ne.

@ Pro srovnani dvou modelii |ze pouzit tzv. Akaikeho informacni kritérium.

@ Pro hodnoceni celkového fitu |ze pouzit test dle Parzena & Lipsitze (1999)
zalozeny na podobném principu jako Pearsoniiv chi-kvadrat test pro
kontingencni tabulky.
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Regresni diagnostika

Akaikeho informacni kritérium (AIC)

AIC (Akaike, 1974) je statistika zahrnujici vérohodnost modelu a jeho
slozitost. Slouzi k posouzeni schoposti riznych modell fitovat pozorovana data.

AIC = =20(B, (t1,01), - - -, (tn; 0n)) + 2(c + a)
kde £(8, (t1,81),- .., (ts,8,)) je logaritmus vérohodnostni funkce modelu, ¢ je

pocet vysvétlujicich proménnych v modelu a a je pocet parametr( uvazovaného
rozdéleni pravdépodobnosti.

@ Nizsi hodnoty AIC indikuji lepsi model.

@ Nelze srovnavat AIC parametrickych modeld a Coxova modelu. Proc¢?
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Regresni diagnostika

Rezidua modelu

Obecné Ize rezidua definovat jako rozdil mezi pozorovanou a predikovanou
hodnotou sledované veliciny. Velké hodnoty rezidui, pfipadné jejich “systematické
chovani”, jsou indikatorem Spatného modelu.

Kvili cenzorovani neni jednoduché hodnoty rezidui interpretovat — pfinosem je
graficka vizualizace a vyhlazeni trendu (napf. jadrovym vyhlazovinim). Obecné
Ize ¥ici, ze by grafy rezidui nemély vykazovat zadny trend (rezidua by méla
tovfit rovnomérny horizontalni pas).

Vybrané typy rezidui v analyze preziti:
@ Martingale rezidua
@ Deviance rezidua
@ Skorova rezidua

@ Schoenfeldova rezidua
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Regresni diagnostika

Martingale rezidua

Martingale reziduum predstavuje rozdil mezi pozorovanym a predpokladanym
poctem udalosti (dle daného modelu) u subjektu i. Pfedpokladany poéet udalosti
(E;) je reprezentovan kumulativnim rizikem do éasu t;.

~ A

#M =06 — B = 6; — Fo(B, t;) exp(x;3)

1

@ Martingale reziduum je jedno Cislo charakterizujici shodu pozorovani s
predpokladanym rizikem. Reziduum deviance je také jedno Cislo.

@ Skérové reziduum i Schoenfeldovo reziduum je vektor hodnot - kazdy subjekt
ma jednu hodnotu pro kazdou z vysvétlujicich proménnych.
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Regresni diagnostika

Vyznam jednotlivych rezidui

Rezidua Pouziti v regresni diagnostice

Martingale Identifikace nelinearniho vlivu proménné
Martingale Identifikace nespravné vyloucené proménné
Deviance Identifikace odlehlych pozorovani/jedincl
Skérova Identifikace vlivnych pozorovéni/jedinc

Schoenfeldova Testovani predpokladu proporcionality rizik
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Regresni diagnostika

Martingale rezidua - priklad 1
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Zdroj: Bradburn et al. (2003) Survival Analysis Part Ill: Multivariate data analysis
— choosing a model and assessing its adequacy and fit.
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Regresni diagnostika

Martingale rezidua - priklad 2

Martingale residual

60

Percent of cells in g2

Zdroj: Therneau et al. (1990) Martingale-Based Residuals for Survival Models.
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Regresni diagnostika

Skoérova rezidua - priklad

Sokal score (High risk)
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Regresni diagnostika

Ovéreni predpokladu proporcionality rizik

© Grafické ovéfeni - nejjednodussi forma ovéfeni, K-M kfivky by se mély

vvvvv

pouziti logaritmu kumulativni rizikové funkce.
@ Test pomoci casové zavislé proménné

© Test zaloZeny na Skalovanych Schoenfeldovych reziduich
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Regresni diagnostika

Grafické ovéreni proporcionality rizik

Mame k dispozici jednoduchou pomicku pro ovéfeni jednorozmérné proporcionality,
neot funkce preziti vzhledem k proménné k musi v pfipadé Coxova modelu splhovat

Sk(t) = exp(—Ho(t) exp(xkfk)), k=1,...,p,

a tedy plati
log[— log(S«(t))] = log Ho(t) + xkf«,

@ Pokud je predpoklad proporcionality splnén, kfivky log[— log(Sk(t))]. pro
jednotlivé hodnoty proménné k budou priblizné paralelni.

@ Grafické ovéreni vSak nezohlednuje vice faktor.
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Accelerated Failure Time model

Accelerated Failure Time model
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Accelerated Failure Time model

Accelerated Failure Time (AFT) model

7

© Cas preziti itého subjektu, T;, je nezaporny — miizeme modelovat jeho
logaritmus.

@ AFT model je pak definovan jako:
log T; = xiB +¢
nebo

log Tj = xiB + pu + o,

kde €; je rezidudlni ¢len s danym rozdélenim pravdépodobnosti.

T; = exp(x}8) exp(e;) = exp(x:8) To;
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Accelerated Failure Time model

AFT model - alternativni zapis

Jinou formou zapisu AFT modelu je zapis pomoci funkce preziti:
Si(t) = So(t/ exp(x;B)),

kde Sp(t) pfedstavuje zakladni funkci pfeziti odpovidajici referenéni skupiné s
vektorem vysvétlujicich proménnych x; = 0.

@ Regresni AFT model je vhodnou alternativou pro model proporcionalniho
rizika tehdy, kdyz je predpoklad proporcionality rizik porusen.

@ Odhad regresnich koeficientil je opét zalozen na metodé maximalni
vérohodnosti.
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Relativni preziti

Relativni preziti
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Relativni preziti

Vyjadreni pravdépodobnosti preziti pacienti

@ Nejlastéji jako tzv. celkové preziti (overall survival), nékdy oznalovano také
jako pozorované preziti (observed survival).

@ Celkové preziti odrazi celkovou mortalitu pacientii bez ohledu na pfesnou
pri¢inu damrti.

@ Chceme-li kvantifikovat mortalitu spojenou pouze se sledovanou diagnézou,
musime zohlednit pouze vybrané pric¢iny amrti. Jak?

© Vypodet preziti specifického dle diagnézy (cause-specific survival)

@ Vypocet relativniho pteziti (relative survival)
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Relativni preziti

Preziti specifické pro sledovanou diagnézu

@ Vypocet je jednoduchy, jediny rozdil proti vypoctu celkového preziti je v
tom, ze Casy pacientd, ktefi zemveli z jiné pFiCiny nez z priciny zakladniho
onemocnéni, jsou cenzorovany.

@ Problém s vypocétem preziti specifického pro sledovanou diagnézu vsak

nastava pri hodnoceni populacnich dat, ktera svoji kvalitou zdznami nemohou
monitorovanym klinickym studiim konkurovat.

v

@ Problém s kédovanim presné priciny amrti u onkologickych pacienti
nemusi byt v administrativé zaznamu, ale spiSe v jeho nejednoznacnosti,
protoze ne vzdy je klinicky zfejmé, jestli pacient zemfel v souvislosti se
sledovanym onemocnénim nebo ne.
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Relativni preziti

Relativni preziti

Relativni preziti predstavuje pomér celkového a tzv. o¢ekavaného preziti
(expected survival). O&ekavané preZiti odrazi mortalitu v obecné populaci, kterd
odpovida sledované skupiné pacientli vékem, pohlavim a obdobim diagnézy.

@ Relativni preziti & vazeny ekvivalent celkového preZiti, vahou je preziti obecné
populace.

@ Relativni preziti =~ celkové preziti korigované na mortalitu spojenou s dalSimi
chorobami, na néz miZze pacient zemfit.

@ Relativni preziti ~ odhad pravdépodobnosti preziti, ktery odpovida pouze
zatézi predstavované sledovanou diagnézou.

Relativni preziti predstavuje miru tzv. excess mortality, kterd je asociovana s danou
chorobou bez ohledu na to, zda pfimo ¢i nepfimo.
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Relativni preziti

Relativni preziti

Oznalme h*(t) a S*(t) ocekavanou rizikovou funkci a olekavanou funkci preziti
obecné populace. Obdobné oznaéme h(t) a S(t) pozorovanou rizikovou funkci a

funkci celkového preziti.
Relativni rizikovou funkci, oznaéme ji h®(t), pak vypocteme jako
BR(t) = () — " (t),

a relativni funkci preziti, SR(t), jako

S(t)
SR(t) =
=50
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Relativni preziti

Relativni preziti - priklad

Karcinom prostaty (C61) Karcinom varlete (C62)
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Zdroj: Data NOR.
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Relativni preziti

Metody odhadu ocekavaného preziti

Principem vypoltu ocekavaného preziti je vypoclet preziti z populaénich
mortalitnich tabulek odpovidajiciho srovnatelné skupiné (vzhledem k véku,
pohlavi a roku diagnézy) z obecné populace, u které predpokladame, ze prakticky
neni zasazena sledovanym onemocnénim. Metody vypoctu oCekdvaného preziti:

@ Edererova metoda |

@ Edererova metoda Il

@ Hakulinenova metoda

Vsechny metody vychazeji ze stejnych datovych podkladi, tedy imrtnostnich
tabulek pro danou populaci (stat). Mezindrodni zdroj: www.mortality.org.
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Relativni preziti

Rozdil v metodach odhadu ocekavaného preziti

@ Edererova metoda I: srovnatelna skupina z obecné populace je uvazovéana v
riziku bez omezeni, nebereme tedy ohled na mortalitu a cenzorovani v
hodnocené kohorté.

@ Edererova metoda Il: srovnatelna skupina z obecné populace je uvazovana
v riziku pouze do Uimrti nebo cenzorovani odpovidajiciho jedince v hodnocené

kohorté.

@ Hakulinenova metoda: zafazeni do skupiny osob v riziku bere ohled na
cenzorovani, ale v ptipadé imrti je srovnatelna skupina z obecné populace v
riziku az do ukondeni sledovani.

Metody jsou sice vypocetné odlisné, nicméné pokud odhadujeme pouze kratkodobé
preziti (nap¥. 5leté relativni preziti), jejich vysledky jsou velmi podobné.
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Relativni preziti

Interval spolehlivosti pro relativni preziti

Bodovy odhad relativniho preziti v ¢ase t je nutné doplnit intervalovym odhadem.

Pointou vypoctu je, Ze olekavané preziti bereme za konstantni (jeho variabilitu
zanedbavame).

R B S(e)\ _ var(S(t))  SE(S(t))?
var (SR(t)) = var (5*(t)> TSR SR

@ MizZeme si to dovolit?
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Relativni preziti

Intervalové specifické relativni preziti

@ Relativni preziti nejcastéji politdme pomoci metody imrtnostnich tabulek.

@ Rozdélime-li délku sledovani do [ intervalQ, Ize kumulativni formu relativniho
preziti vyjadrit jako

I
s7(t) = [ o5,
i=1
kde pR je tzv. intervalové specifické relativni preziti.

@ Hodnoty intervalové specifického relativniho preziti souvisi s pojmem
statistické vyléceni. Jak?
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Relativni preziti

Ve

Statistické vyléceni

Ve chvili, kdy se odhady intervalové specifického relativniho preziti dosdhnou

hodnoty 1, Ize Fici, Ze se mortalita sledovanych pacientii v daném intervalu dostala
na droven mortality populaéni.

V tomto pFipadé pak mluvime o tzv. statistickém vyléceni.

@ Nelze zaménovat pojmy klinické a statistické vyléceni.

@ Pojem klinické vyléceni chapeme na trovni jedince jako vymizen{ vSech
klinickych projevii nemoci.

@ Pojem statistické vyléceni chapeme na trovni skupiny pacientl jako
srovnani mortality s populacni Grovni.
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Relativni preziti

Statistické vyléceni - priklad

1.1 Cancer of the stomach 1.1 Cancer of the breast
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Zdroj: Dickman PW. (2004) Population-based cancer survival analysis.
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Relativni preziti

Statistické vyléceni - priklad
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Zdroj: Dickman PW. (2004) Population-based cancer survival analysis.
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Modely s podilem vyléenych pacientd

Modely s podilem vylécenych pacienti
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Modely s podilem vyléenych pacientd

Modely s podilem vylécenych pacientii

Pointou modeld s podilem vylééenych pacienti (cure fraction models) je
rozdéleni sledovanych pacientl (na zékladé rizika dmrti) do dvou skupin:

@ Nevyléceni pacienti, jejichz imrti Ize priéitat sledovanému onemocnéni.

@ Vyléceni pacienti, u nichZ k dmrti ve sledovaném obdobi nedoslo (nebo
ptipadné zemfeli z jinych pFicin, nez bylo sledované onemocnéni).

Jsou-li v dané kohorté pacientl pfitomni tzv. statisticky vyléCeni pacienti, kfivka
funkce preziti, kterd jde zpravidla k nule, se narovna k pomyslné nenulové
asymptoté.

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti 9. kvétna 2012 116 / 121



Modely s podilem vyléenych pacientd

Modelovani celkového a relativniho preziti

Modely s podilem vyléCenych pacientl Ize pouzit jak pro modelovani celkového
preziti (vyuZiti v klinickych analyzach), tak i relativniho pfeziti (vyuziti v

Vv

které jsou definovany jako
@ Model pro celkové preziti:
5(t) = c+ (1 —¢)Su(t),

kde c je tzv. podil statisticky vylécenych pacienti a Sy(t) je funkce pFeZiti pro tzv.
nevylécené pacienty (uncured, bound to die).

@ Model pro relativni preziti:
S(t) = S (£)SR(8) = S*(¢) (c + (1 - ©)Su(t))

kde S*(t) je ofekavané preziti odpovidajici populace.
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Modely s podilem vyléenych pacientd

Smisené a nesmiSené modely

Kromé smiSeného modelu s podilem vyléCenych pacientli byly definovany i tzv.
smisené modely s podilem vyléCenych pacient, které jsou definovany jako

@ Model pro celkové preziti:
S(t) = @,

kde c je tzv. podil statisticky vylééenych pacienti a F(t) je vhodné zvolena
distribu¢ni funkce.

@ Model pro relativni preziti:
S(t) = S*(t)cF®,

kde S*(t) je ocekavané preziti odpovidajici populace.
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Modely s podilem vyléenych pacientd

Pouzivana rozdéleni pravdépodobnosti

Lze definovat i semi-parametrické modely s podilem vyléCenych pacientd, ale
vétsina téchto modeli je parametrickych s nékterym z nasledujicich rozdélenf
pravdépodobnosti:

@ Weibullovo rozdéleni - 2 parametry
@ Log-normalni rozdéleni - 2 parametry
@ Gamma rozdéleni - 3 parametry

@ Smés dvou Weibullovych rozdéleni
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Modely s podilem vyléenych pacientd

Co vlastné u téchto modelii modelujeme?

Nasim cilem je modelovani charakteristik tykajicich se

@ vylécenych pacientd - modelujeme c, tedy podil statisticky vylécenych
pacientii.

@ nevylécenych pacienti - modelujeme parametry rozdéleni pravdépodobnosti
(napt. X\ a y v pfipadé Weibullova rozdéleny).

@ Odhad regresnich koeficientli je opét zaloZen na metodé maximalni
vérohodnosti.

@ Podle toho, co vSechno miZe zaviset na vysvétlujicich proménnych, roste
narocnost na polet pozorovani (sledovanych udéalosti).

Tomas$ Pavlik (MU, Brno) Analyza preziti 9. kvétna 2012 120 / 121



	Motivace
	Literatura
	Úvod a definice pojmu
	Neparametrické odhady
	Parametrické odhady
	Regresní modely v analýze prežití
	Modely proporcionálních rizik
	Parametrické modely proporcionálních rizik
	Coxuv model proporcionálních rizik
	Sestavení modelu
	Regresní diagnostika
	Accelerated Failure Time model
	Relativní prežití
	Modely s podílem vylécených pacientu

