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PREDMLUVA

V prvnich tfech dilech MABD jsme predstavili predev$im jednorozmérné regresni
modely, ¢im?7 jsme pominuli celou velmi zajimavou a uZite¢nou skupinu statistickych
modelil. To chceme napravit v tomto dile, ktery bude na rozdil od ptedchozich zna¢né
heterogenni. V tomto dilu se totiz zamérime na nékolik tfid modeld. Nejen na viceroz-
mérné modely a metody, ale také na analyzu doby do udalosti. Ta je velice béznd v mno-
ha riiznych biologickych oborech, kde se pracuje s ¢asem jako vyznamnou proménnou.
Cas je dulezitou proménnou v mediciné, protoze nas zajima, jak dlouho budeme Zit,
jak dlouho budeme nemocni apod. Ale také v ekologii, pfedev$im v demografii, mé-
fime ¢as v riiznych kontextech. Zajimd nds doba, ktera ubéhne pred tim, nez se objevi
biologicky relevantni udalost, jako naptiklad vylihnuti vaji¢ek, vykveteni rostliny nebo
uloveni kofisti.

Struktura tohoto dilu je velice podobna predchozim dilim. I tento dil je postaven
na fadé prikladu z realnych studii. Rozpracovéni je podobné jako v predchozich dilech.
Data byla samozfejmé ¢astecné pozménéna tak, abychom mohli ukazat rizné situace.
Typicky to znamenalo redukci datasetu jak co do poc¢tu méfeni, tak do poctu vysveétlu-
jicich proménnych. Stejné tak text knihy je opét ,,dvojjazy¢ny®. Dominuje samoziejmé
¢edtina, ale pouzivame mnohé anglické terminy. Kromeé uziti anglickych slov v prostredi
R pouzivdme anglické terminy i v teoretické ¢ésti. Je to proto, ze Ceské statistické nazvo-
slovi neni vzdy zcela ustdlené (zejména v oblasti novéjsich metod, modela ¢i technik)
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a bere si ¢asto za zaklad amatérsky ,,pocesténé” anglické terminy.

Na zavér bychom chtéli podékovat kolegtim, kteti laskavé souhlasili s pouzitim svych
(byt upravenych) dat k prikladim uvedenym v tomto dilu. Jsou to jmenovité: P. Fila,
A. Honék, M. Horsdk, J. Hubert, J. Kfemenova, Z. Martinkov4, E. Rehulkova a P. Samas.
Nékterym z nich, konkrétné P. Filovi, T. Bartonickovi, M. Horsakovi, E. Rehulkové
a P. Samasovi jsme vdé¢ni také za pripominky k vybranym kapitolam. A také jsme vdéc-
ni doc. RNDr. PaedDr. Stanislavu Katinovi, Ph.D., za celou fadu pripominek, které text
jednoznac¢né vylepsily. Jakékoliv pripominky k textu a obsahu knihy rddi uvitdime na
e-mailovych adresach: pekar@sci.muni.cz anebo mbrabec@cs.cas.cz.

Leden 2024

Stano Pekar
Marek Brabec
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‘ UvoD

V tomto v poradi jiz ¢tvrtém dile predstavime statistické metody, které sice nejsou zad-
nou novinkou, ale jejich pouziti nebylo v predchozich nasich textech doposud dosta-
te¢né predstaveno. Jmenovité se budeme vénovat tfem tfidam modelt: analyze ¢asu
do udélosti, regresnim stromtim a vybranym vicerozmérnym metodam, které se pouzi-
vaji v jiném kontextu, neZ je analyza spole¢enstev druht organismt.

Na prvni pohled se miize obsah knihy zdat dost heterogenni. Ano, je urcité rtiznoro-
déjsi nez vsechny predeslé dily, které byly vidy zacilené na konkrétni metodu ¢i tfidu
modelii. Metody, které zde uvedeme, jsou relativné specializovanéjsi oproti tfeba GLM,
a proto jsme jich nékolik vtésnali do jednoho dilu. Prestoze tfida vicerozmérnych me-
tod a modelil je velice $iroka a dalo by se o nich naplnit nékolik dilt, imyslné jsme se
nechtéli podrobné zabyvat ordina¢nimi metodami, pro které existuje dostupna a kvalit-
ni specializovand ceska literatura (tfeba Lep$ & Smilauer 2000).

Analyza doby do udalosti, zndma pod ndzvem analyza preziti, je v ramci biologickych
disciplin asi nejpouzivanéjsi v lékarstvi. O vysledcich téchto metod se do¢teme v pod-
staté denné. Treba to, Ze Zeny se doZivaji v praméru o nékolik let déle nez muzi. Anebo
v pribéhu epidemie COVIDu jsme opakované slyseli, za jak dlouho se miizeme naka-
zit. Ale také pti navstévé lékate a pii stanoveni diagnozy se dozvime, za jak dlouho se
(typicky) muzeme vylé¢it. Tyto metody maji vSak mnohem $irsi pouziti, protoze sledo-
vanou uddlosti mize byt cokoliv, coz je zejména v biologickych disciplinach opravdu
pestré — narozeni, vykli¢eni, pafeni, interakce molekul atd. Ne kazdy biolog si tuto me-
todologickou vyhodu plné uvédomuje. A nejen takovym je tento text uréen.

Klasifika¢ni a regresni stromy jsou ponékud opomijenou metodou, se kterou jste se do-
posud nemuseli setkat. Je to novéjsi metoda pouzivana spiSe v explora¢ni analyze. Ale
lze ji ispésné aplikovat také v koncové analyze, predevsim v situacich, kdy klasifikujeme
subjekty podle vybranych kritérii.

Doposud jsme se v regresnich analyzach vénovali predev$im datim s jednou zavislou
proménnou. Ta vznikla tfeba méfenim néjaké vlastnosti jednoho druhu. Pfitom typicky
biolog, a to nejen zoolog, botanik, mikrobiolog, ale také zemédélec nebo lékat, se na po-
¢atku studia potkava s celym spolecenstvem Zivocicht, rostlin, mikroorganismt nebo
skupinou méfenych vlastnosti (symptomii). Cili hned na zacatku s velice komplexnim
- vicerozmérnym problémem. Vétsi rozmér je dan nejen matici rizného poétu druha
jakozto zavislé proménné. Analyza takovych dat je samoziejmé mnohem naro¢néjsi nez
analyza jednorozmérnych dat, a proto se k ni dostdvame az ted. Vicerozmérné metody



jsou, zejména v Ceském prostiedi, velice oblibené predevsim mezi ekology, kteti studuji
spolecenstva zivoc¢icht nebo rostlin.

1.1 Jak é&ist tuto knihu

Podobné jako predchozi dily, text knihy kombinuje nezbytnou (minimélni) teorii
s ukdzkami vybranych statistickych metod a popis jejich implementace v prostiedi B.
Kazda metoda je nejprve predstavena stru¢né teoreticky a za ni nasleduji priklady. Jeli-
koz jsou v knize tfi diametralné odlisné skupiny metod, neni nutné ¢ist knihu od zacat-
ku, ale je mozné se zaméfit na konkrétni skupinu.

Kapitoly 2-6 jsou zaméteny na analyzu doby do udalosti. Tti z téchto kapitol jsou ,.teore-
tické®, které je nutné prostudovat a pochopit, aby byl ¢tenat schopen porozumét dal$im
kapitolam. Teorie v nich obsazena neni (z pohledu typického biologa) tak uplné trivialni
a k dobrému pochopent jsou nutné znalosti vSech tfech predchozich dili MABD. Dvé
z téchto kapitol, 4 a 6, obsahuji nékolik vzorovych prikladt pouziti semiparametrického
a parametrického modelu.

Kapitola 7 je o klasifika¢nich a regresnich stromech. Do jedné kapitoly se tentokrat ve-
$el zakladni popis principu metody i praktické ukazky. Samotna kapitola neni nikterak
dlouhd a véfime, Ze pro ¢tenare bude veelku snadno pochopitelna (intuitivni konstruk-
ce ostatné stala na pocatku celé metody). Pouziti této metody je velice obecné. Ve dvou

kapitoldch ukazeme provazanost s jinymi metodami.

Kapitoly 8-11 obsahuji vybrané vicerozmérné metody. Kazda z metod je predstavena
v separatni kapitole, ktera obsahuje teorii a pak alespon jeden ptiklad.

V kap. 8 je nezbytnd teorie zaméfena na vicerozmérny linedrni model. Ten je nadstav-
bou obecného linearniho modelu, ktery jsme popsali jiz v MABD 1 (Pekdr & Brabec
2020).

V kap. 9 se vracime k PCA, kterou jsme v predchozich dilech pouzili v EDA, na tpravu
matice vysvétlujicich proménnych. Zde si tuto metodu predstavime v ponékud jiném
svétle, jako nastroj koncové analyzy konkrétnich dat.

Kap. 10 obsahuje diskrimina¢ni analyzu, kterd je velice uzite¢na pro feseni klasifikac-
nich problémt.

Konec¢né v posledni kap. 11 ukazujeme, jak jiz zndmé metody LME, GLS ¢i GEE, kterym
jsme se podrobné vénovali v MABD 2 (Pekdr & Brabec 2012), Ize pouzit v docela jinych
situacich, jez jsou velice bézné. Proto zde jiz neopakujeme teorii a ¢tenare odkazujeme
na predchozi dil.



1.2 KONVENCE

Na konci textu uvadime seznam pouzité a doporucené literatury. Obsahuje jak tuzem-
ské, tak zahrani¢ni tituly souvisejici s probiranymi metodami. Vesmés jsou to publikace
vztahujici se bud piimo k I, anebo statistické texty s pfevahou téch, které se viceméné
vénuji aplikacim statistiky v biomedicinské oblasti.

Na uplny zavér jsou zarazeny rejstiiky: a to jak obecnych termint funkei, tak argumen-
t prostredi B. Index je zdmérné dosti podrobny, aby umoznil snadné vyhledavéni po-
zadovanych termind.

Datové soubory pouzité v této knize si miiZete stahnout z adresy:
https://www.press.muni.cz/moderni-analyza-4.

Vsechna data jsou uloZena v jednom excelovském souboru, pri¢emz kazdy datovy sou-
bor je na zvlastnim listu oznadeném ¢islem kapitoly. UzZivatel si je mize importovat
do I pres schranku (clipboard).

1.2 Konvence

Text knihy obsahuje nékolik typt pisma. Vyuzivame je k odliseni zdkladniho textu kni-
hy od piikazii (a jinych klicovych slov) jazyka B. Pokud uvddime nézvy piikazd a jejich
argumentd, v textu pouzivame font Courier New tucny, o velikosti 10 bodt. Nazvy ob-
jektd, které uzivatelsky vytvarime v priibéhu analyzy, jsou psany fontem Courier New
obycejny, o velikosti 10 bodi. Ostatni text je psan fontem Times New Roman, velikost
10. Nazvy proménnych, matematické formulace jsou psany kurzivou, nazvy urovni fak-
tort ve strojopisnych uvozovkach. Jména balicka jsou podtrzena.

K piepisu vieho, co se zobrazuje v oknech spusténého prostiedi B, pouzivame font
Courier New, o velikosti 8 bodt. Pro lepsi orientaci pritom rozliSujeme mezi uzivatelem
zadavanymi prikazy, které piseme tu¢né, a odpovédi programu v normalnim stylu. Pro
usporu mista byly nékteré radky odpovédi programu vynechany a nahrazeny teckami.

Pracovni graty, tj. ty, které jsou vytvorené na zacatku analyzy, byly vytvoreny s pouzitim
pokud mozno co nejmensiho poctu prikazi a argumentt, proto jim casto chybi popis-
ky, legendy apod. Teprve findlni grafy obsahuji véechny detaily (za cenu delsi syntaxe).

Prirozeny logaritmus (se zakladem e) se ve statistice pouziva velmi ¢asto. Budeme ho
tedy zapisovat jako log. Navzdory ¢eskému prostredi jako oddélova¢ desetinnych mist

pouzivame tecku misto ¢arky. Kone¢né, vétsina Cisel je v textu zaokrouhlena na 4 cifry.

V analyze byla pouzita verze B 4.2.3 (R Core Team 2023).






ANALYZA CASU DO UDALOSTI

2.1 Uvod

V prvnim dilu MABD (Pekar & Brabec 2020), konkrétné v kap. 7, jsme zminili, Ze
¢as, presnéji ¢as do néjaké sledované udalosti, lze analyzovat metodami analyzy pre-
ziti, a dale jsme se tomu tématu jiz nevénovali. Ted nastal ¢as se na tyto metody podi-
vat zblizka. Pod nazvem ,,Analyza preziti“ (z anglického Survival analysis, popfipadé
Lifetime analysis) vystupuji rizné metody, parametrické, semiparametrické i nepara-
metrické, které se pouzivaji k analyze ¢asu do néjaké sledované udalosti (time to event,
failure time, anebo time to failure). To jest doby, do které se vyskytne sledovand udalost.
Tou nemusi byt vzdy exitus, jak by doslovné ¢teni souslovi ,,Analyza preziti“ mohlo
napovidat. Udalosti, které sledujeme, mohou v biologii byt velmi rtizného druhu, napt.
¢as do kli¢eni, doba do napadeni koftisti predatorem, ¢as do prvni reprodukce, doba
do (prvniho) poklesu cholesterolu od podéani uréitého lé¢iva, doba do rozpozndni part-
nera od pocatku interakce, ¢as do vyléceni, a kone¢né i doba do umrti. Ty posledni
jmenované udalosti daly celé oblasti jméno. Nelze se tomu divit, protoze tyto metody
jsou velice ¢asto pouzivany predevsim v Iékafstvi a demografii k tomu, aby zodpovédély
otazky typu, jaké je riziko onemocnéni, jak zkoumané 1é¢ivo méni rozdéleni dob preziti,
nebo jaka je pravdépodobnost uzdraveni se z dané infek¢ni choroby atd.

V zévislosti na konkrétnim kontextu muze byt ndzev ,,Analyza preziti“ ponékud zavéa-
déjici. Alternativni nazvy, jako ,Doba do selhani®, jsou o néco lepsi, ale také ¢asto ne-
vyjadfuji to, co chceme analyzovat, tfeba dobu do kli¢eni (kliceni bereme typicky spise
jako uspéch nez selhani). Proto budeme v této knize pouzivat neutralni nazev: analyza
¢asu do udalosti. Poznamenejme také, ze podobné statistické metody (popripadé rozsi-
fené o nékteré fyzikalni principy a Gvahy ne tak bézné dostupné v biologickych védach)
se vyskytuji i v oblasti spolehlivosti priamyslovych vyrobk ¢i slozitych systémt, napt.
jako ,,Failure time analysis“ nebo ,,Reliability*

Mozna jste si vzpomnéli, Ze v jednom z prikladii v prvnim dilu MABD (Pekar & Brabec
2020) jsme také analyzovali ¢as do udalosti. A pfitom jsme pouzili GLM. Tak pro¢ nyni
tvrdime, Ze jsou k tomu obecné vhodné jiné metody? Ano, ¢as do udalosti lze spravné
analyzovat i pomoci GLM. Ale jenom za uréitych (dosti omezujicich) okolnosti, a to
pokud jsme u viech sledovanych jedinct sledovanou udélost zaznamenali. Nedoslo
napt. k tomu, Ze sledovani skoncilo drive, nez u nékterého/nékterych jedincii k udalosti
doslo a daj o skute¢ném case byl tedy neznamy (resp. bylo o ném znamo jen to, Ze byl
delsi nez doba sledovani). Takovéto predpoklady byly splnény i v prikladu z prvniho
dilu MABD. V mnoha pfipadech sledovana udalost u nékterych jedinct béhem doby



sledovani prosté nenastane. Dtivodi je nékolik, jak si ukdzeme nize. Pravé v takovych
situacich pouzijeme metody typické pro analyzu ¢asu do udalosti. Leckoho moznd na-
padne, Ze pokud je s ,nenastalymi® (tzv. cenzorovanymi) udalostmi problém, nemél
by byt problém je jednoduse vyradit. Jak si povime pozdéji, nebyl by to dobry napad,
nejenze se tim snizi pocet pozorovani (to je jesté ten mensi problém), ale vedlo by to
ke zcela systematickému podhodnoceni odhadu.

Podobné jako v jinych oblastech statistiky, existuji parametrické, semiparametrické
i neparametrické metody analyzy ¢asu do udalosti. Pokud pracujeme s modely, kte-
ré rozdéleni doby do udalosti jakozto zavislé proménné vysvétluji pomoci jedné nebo
nékolika vysvétlujicich proménnych, jde v podstaté o regresni problém (byt podstatné
obecnéji chdpany nez napt. v oblasti linearni regrese).

2.2 Co je uddlost

Jako udalost (angl. event) je obecné bran jakykoliv jev, o jehoz sledovani a modelovani
se zajimame - nékolik jsme jich jmenovali vyse a v prikladech tohoto dilu se sezna-
mite s dalsimi. Nékdy samotna udalost trva v fadu milisekund, jindy i nékolik hodin,
pii¢emz nemusi byt jednoduché stanovit, kdy udélost vlastné nastala. Reknéme, Ze sle-
dujeme mortalitu néjakého skodlivého hmyzu po aplikaci insekticidu. Hmyz neuhyne
okam?zité, najednou. Uhyn je proces, ktery mize trvat nékolik hodin nebo i dni. P¥imo
po aplikaci toxické latky nejprve dochazi k paralyze, ktera imobilizuje jedince a skutec-
ny uhyn mize nastat az za nékolik dnd. Pfitom neni snadné poznat pfesnou dobu, kdy
doslo k uhynu. Zélezi na tom, jak dhyn definujeme. Uhyn bychom mohli definovat jako
paralyzu, nebo jako zastaveni dychani ¢i ¢innosti srdce. To prvni je snazsi urcit pozoro-
vanim pouhym okem. Pro ty dalsi definice muze byt nezbytné pouzit ptistroje. Ale i ta-
kova paralyza nenastane v jediny okamzik. Typicky, jedinec upada do paralyzy nékolik
minut. Cim déle udalost trvd, tim vétsi bude rozptyl v méfeni ¢asu, kdy to nastalo, coz
je komplikace, které se chceme vyhnout. Proto je nutné si stanovit takovy moment, kte-
ry je dobfe rozpoznatelny a charakterizuje sledovanou udalost. I tak mnohdy dochazi
k néjakému zaokrouhleni a nepresnosti.

Meéfeni ¢asu do vyskytu pouze jediné udalosti je nejbéznéjsi. Zejména pro udalosti,
které se z definice mohou vyskytnout u jednoho jedince ¢i dané sledované jednotky
pouze jednou. Jmenovité, umrti nebo kli¢eni se miize vyskytnout pouze jednou za zivot
sledovaného jedince. Zato chripka, pareni, nebo kveteni se muiize vyskytnout opakova-
né u stejného jedince v réiznych intervalech. V takovych pripadech nas muze zajimat
vyskyt a doba do nékolika typti udalosti (doby mezi koncem minulé udalosti a pocat-
kem té soucasné). Tyto ptipady jsou sdruzeny pod terminem vicestavové analyzy (angl.
multi-state analysis), které zahrnuji (obr. 2-1):

e opakovana méfeni na stejném subjektu,
e vyskyt rtiznych udalosti u stejného subjektu,
o vyskyt nékolika druhti udalosti u stejného subjektu.
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2.2 CO JE UDALOST
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Obr. 2-1. Priklady vicestavovych situaci. A. Opakovana stejnd udalost U. B. Vicestavova mezi udalost-
mi U, V a Z. C. Soutézici riziko mezi udalostmi U a V.

Prvni typ je obdobou repeated-measures designu. Stejné udalosti se vyskytuji tfeba pri
sledovani ontogeneze (doba k svlékani pfi jednotlivych instarech hmyzu), kveteni (doba
ke kveteni ubort na jedné rostliné) atp.

Druhy typ zahrnuje odli$né, dynamicky (i zpétno-vazebné) provazané udalosti, jako
jsou tfeba ruzné faze preda¢niho chovani, fenologie rostlin atd. A dale mohou mit bud
pevné danou, nebo ndhodnou posloupnost nebo byt bez posloupnosti. Tfeba fenologie
ma jasné definovanou posloupnost udalosti. SloZitéjsi situace je napt. ptilécbé pacienta,
kdy se postup 1é¢by odviji od reakce pacienta, a tudiz mize vést k jinym posloupnostem
udalosti u rtiznych pacientt.

Treti typ je dosti specificky, protoze se vyskytuje, pokud existuje nékolik udalosti,
ke kterym subjekt mtze dospét, ale jenom jedna se miize u daného subjektu skutecné
objevit. Jde o model soutéziciho rizika (angl. competing risks) - tedy o model zalozeny

N
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na predstavé soutéZe mezi riznymi typy udalosti o to, kterd z nich nastane prvni (a je
pak jedinou pozorovanou udalosti, zatimco ostatni jiz nastat nemohly). Treba samice
kudlanky se miize se samcem sparit, nebo jej miize sezrat (pred parenim).

Hlavni problém analyzy dat, ve kterych u daného jedince miize nastat vice nez jedna
udalost, spociva v tom, ze naméfené doby na stejném jedinci typicky nejsou nezavislé.
Meéfeni na jednom jedinci si jsou ¢asto podobnéjsi nez méreni ziskand na jedincich riiz-
nych. Tim vznika korelace (obecnéji zavislost) mezi méfenimi na stejném subjektu. To
je problém trochu podobny tomu, co jsme pozorovali v pripadé opakovanych méfeni
¢i obecné modelu pro spojita korelovand data. Pristupy k analyze takovych problému
v kontextu ¢asti do udalosti jsou typologicky v zasadé podobné tém, se kterymi jsme se
setkali jiz dfive (jsou ale pomérné zna¢né odlisné v technickych detailech). Tedy zalo-
zené na nahodnych efektech (v kontextu analyzy preziti nazyvanych frailty), na mar-
ginalnim pristupu analogickém ke GEE (sendvicovy odhad pro korektni vypocet ko-
varian¢ni matice potebné pro testy Waldova typu), nebo na slozitéjsich strukturach
(podminénych pravdépodobnostech souvisejicich s pfechody mezi riiznymi stavy).

2.3 Méfeni ¢asu do uddlosti

Pro dobu do udalosti, kterd se muize vyskytnout pouze jednou u sledovaného subjektu
(tfeba tmrti), je jako zacatek pozorovani casto zvolena doba narozeni/vylihnuti apod.
Podobné u udalosti, které se mohou vyskytovat opakované u stejného subjektu (ttok,
pareni) v pribéhu studie, se prvni doba do kazdé udalosti pocita od zacatku (narozeni).

Presné méfeni ¢asu do udalosti neni vitbec snadné, i kdyz je udalost dobre definovana.
Sledovani vzdy pokryva jisty interval (to je dulezity predpoklad - napriklad se nesmi
stat, Ze interval sice sledujeme, ale zda udalost v ném nastala ¢i nikoli, nevime tak upl-
né presné). Vzdy je nutné zvolit zacatek a konec sledovani, jednoduse proto, ze nelze
udalosti sledovat od -co do eo. Mnohdy jsme omezeni ¢asem z riznych divodi (napt.
mame jinou praci) a nemiizeme sledované subjekty pozorovat, dokud k udalosti ne-
dojde u vsech jedincti. Proto je velice bézné, ze sledovana udalost po dobu sledovani
u nékterych jedinct nenastala. Jinymi slovy, u takovychto jedincti nevime presné, kdy
by byvala nastala (nastat ale mohla, typicky predpokladame, ze u vech jedinct nastane
v kone¢ném, ale rtizném case). Mozna hned poté, co jsme sledovani ukoncili, ale je
také mozné, Ze by k ni doslo az hodné dlouho po ukonceni studie. Takovym jedinctim
je mnohdy ,reflexivné® (bezmyslenkovité) pfifazovana hodnota nejdelstho mozného
¢asu (tedy délky sledovani, béhem néhoz udélost nenastala). Ttreba 100 hodin, pokud
interval sledovani trval 100 hodin a my jsme u daného jedince Zadnou udélost neza-
znamenali. Ale pozor, my ve skute¢nosti vime, ze k udalosti za 100 hodin jesté nedoslo
(to je dtilezity predpoklad: nesmi se stat, Ze udalost probéhla a my jsme si ji jen ,néjak
nev$imli“). Takze tato hodnota nese uplné jinou informaci nez pozorovani ¢asu, kdy
k udalosti doslo. Riké jen a pouze to, ze do doby 100 hodin se udalost neobjevila a Ze
tedy nastala v ¢ase vétsim nez 100 hodin.
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Doba do udalosti je inherentné kontinualni veli¢ina. Jenomze my ji dokdzeme zazna-
menat pouze s kone¢nou presnosti, tfeba na hodinu, na minutu, na sekundu (ale nikoli
s presnosti nekone¢nou). Lze sice vyuzit ptistroje s ,kontinudlnim zaznamem®, tfeba
videorekordér ¢i datalogger, ale i takové pristroje maji koneénou vzorkovaci frekvenci,
a tedy i omezenou presnost.

To, ze dobu do udalosti lze prakticky zaznamenat pouze s kone¢nou presnosti, zna-
mena, ze data ve skute¢nosti nejsou spojita, ale diskrétni. V diisledku toho se mohou
nékteré hodnoty (s nenulovou pravdépodobnosti) opakovat. Velice ¢asto se doba do né-
jaké udalosti, tfeba umrti, zaznamenava pouze jednou za tyden, tfeba v patek. Pokud
v patek nalezneme nékolik uhynulych jedinct, pak nelze rozlisit, kdy presné uhynuli,
ani jestli uhynuli najednou nebo kazdy z nich v jiny den. Zname pouze tydenni interval,
ve kterém k udalosti doslo, nic vice, nic méné. Pokud je ovéem interval (napf. vznikly
nepfesnosti pristroje, ¢etnosti kontrol apod.) hodné kratky vzhledem k celkové délce
sledovani a relativné pomalému procesu, ktery sledujeme (napf. métime délku utéko-
vé vzdalenosti velkého kopytnika, ktera je typicky stovky metrt, s presnosti na metr),
neni neobvyklé data povazovat za spojita. Je vsak dobré o prijatych aproximacich (napft.
spocivajicich v nahradé diky zaokrouhlovani ve skutecnosti diskrétnich dat spojitym
modelem) vzdy premyslet a kriticky zvazovat, zda je pouzité feseni rozumné. Pokud
neni, je tfeba pouzit pristup komplexnéjsi, ale realisti¢téj$i (napt. zohlednit intervalo-
vé cenzorovani v pouzité analyze ¢i rovnou pracovat s alternativnim modelem preziti
v diskrétnim case). Naopak je nevhodné postupovat dle predpfipravené kucharky ¢i
yurc¢ovaciho klice statistickych metod® a fikat si, Ze pro kazdou analyzu dob do udalosti
musi byt model spojity apod.

I kdyZ mame nastaveny dostatecné dlouhy interval a dostate¢nou vzorkovaci frekven-
ci, nemusi to automaticky znamenat, ze zaznamename vyskyt kazdé udalosti. Udalost
mize byt tézko rozpoznatelna napf. proto, Ze nebylo dostatek svétla, nebo proto, Ze je
jeji vyskyt krypticky. To je fundamentalni problém zcela odli$ny od cenzorovani, které
by nastalo, pokud vime, Ze udalost v priibéhu sledovani zajisté nenastala (napf. kdyz
se sledovany subjekt prestéhoval a udalost do doby jeho vystupu ze studie nepochybné
nenastala). Ve skute¢nosti pak jde o data s dodate¢nymi klasifika¢nimi chybami (tzv.
misclassification) - nepozorovana udalost muze byt s urcitou pravdépodobnosti jen
nezaznamenana skute¢na udélost, zatimco pozorované udalosti jsou udalostmi skute¢-
nymi, takze typicky mame co do ¢inéni s fale$né negativnimi, ale ne fale$né pozitivnimi
zaznamy udalosti. Standardni modely analyzy preziti predpokladaji, Ze ke klasifika¢-
nim chybam nedochazi (vSechny udélosti spravné zaznamename). Roz$ifeni na situaci,
kdy tomu tak neni, existuji. Jsou ale komplexnéjsi a ¢asto problémové-specifickd. Pokud
v datech nemate v§echny udalosti zaznamenany (dochazi k fale$né negativnim zdzna-
mtm udalosti), urcité si promluvte s profesionalnim statistikem. Reseni bude zalezet
na pravdépodobnosti nespravné klasifikace i dal$ich faktorech. Méjme ale na paméti, ze
je vzdy jednodussi vénovat maximalni pozornost experimentalnimu ¢i observaénimu
protokolu a mit data kvalitni, bezproblémova neZ se ex post problémy pokouset odstra-
nit pomoci sofistikovanych modeli (pfi tro$e smuly to ani jit nemusi).



ANALYZA CASU DO UDALOSTI

2.4 Cenzorovani

Idealné mame presna a bezchybna pozorovani ¢asti do udalosti u véech subjekti. Jed-
nou z (relativné snadno fesitelnych a dobfe prostudovanych) komplikaci je cenzoro-
vani. Jde o obecny (a v praxi hodné casty) problém, ktery mezi studovanou veli¢inu
(napt. ¢as preziti, ¢i ¢as do daného typu udalosti) a data klade z rtiznych davoda (napt.
logistickych, technickych i principialnich) néco jako ,tlusté sklo“ (napf. Therneau &
Grambsch 2000, Hendl 2004). Obecné mluvime o cenzorovani I. a II. typu (Lawless
2003, Rausand & Hozland 2004). V biologickych aplikacich je podstatné castéjsi cen-
zorovani I. typu, a proto se mu budeme vénovat podrobnéji. Jde o cenzorovani dané
¢asovymi omezenimi (napf. studie kon¢i po predepsané dobé). Cenzorovani II. typu
je béznéjsi v experimentech pro ovéfeni spolehlivosti v technickych aplikacich (nezna-
mena to v$ak, ze by jej nebylo mozné stejné tak dobre pouzit v biologickych studiich,
napt. pfi stanovovani LD50) a jde o cenzorovani dané omezenimi na pocet sledovanych
subjekttl (napt. studie konci, pokud doslo k udalostem u 10 jedinct z celkového poctu
N > 10 do studie zarazenych).

Z raznych divodii nemusi k udélosti béhem studie dojit. Mtze se stat, ze k udalosti
nedojde az do ukonceni studie — pak mluvime o cenzorovani (I. typu) zprava. Kromé
cenzorovani zprava existuji v ramci I. typu i jina cenzorovani. Miize dojit k vyskytu
udalosti uz pred poc¢atkem sledovani (a to, pokud subjekt nesledujeme od tplného ,,za-
catku®). Predstavme si to na konkrétni situaci. Chceme zjistit datum kliceni néjakého
druhu rostliny v ptirodé. Podle dostupnych informaci stanovime interval doby kli¢eni,
feknéme od 1. do 31. bfezna, a napldnujeme si, Ze lokalitu budeme kontrolovat kazdy
den. Jenomze realita pak miize byt i takova, Ze prvni den sledovani (1. bfezna) na lo-
kalité jiz nalezneme nékolik rostlin vyklicenych. U nich jsme prosvihli skute¢ny den
kli¢eni. Vime pouze, ze kli¢eni nastalo pred 1. breznem. O takovéto ¢asové hodnoté
pak mluvime jako o zleva cenzorované (vime, ze doba do kliceni musela byt mensi nez
doba mezi tanim a 1. bfeznem).

V praxi se ale mizeme snadno setkat i s komplexnéj$imi schématy, nez je cenzorovani
zprava ¢i zleva. Jmenovité s tzv. intervalovym cenzorovanim. To nastava, pokud vime,
ze dana uddlost nastala v néjakém (nezanedbatelné dlouhém) intervalu, ale uz nevi-
me, kdy presné. Napriklad vime, ze konkrétni zub na minulé pravidelné stomatologické
prohlidce jesté nebyl patrny, ale na té soucasné (napt. o rok pozdéji) uz ano.

Je zfejmé, ze cenzorovani zleva (feknéme v ¢ase A) je vlastné specialnim ptipadem in-
tervalového cenzorovani - jde o intervalové cenzorovani (0, A), kdy vime pouze, ze
k udélosti doslo do doby A. Také cenzorovani zprava (feknéme v ¢ase B) je specidlnim
ptipadem - jde o intervalové cenzorovani (B, o). Jsou to ale pripady dilezité a cas-
té, takZe se typicky fesi samostatné (v teorii i software, véetné typickych B knihoven
a procedur). V redlnych datech mame typicky smés cenzorovanych a necenzorovanych
(u téch je doba udélosti znama presné) dat. Leckdy se v datech vyskytuje i nékolik rezi-
mil cenzorovani L. typu najednou. Existuji i modely ndhodného cenzorovani - tém se
ale v této knize vénovat nebudeme.
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Na obr. 2-2 jsou zobrazeny rtizné ptipady cenzorovani I. typu.

Kromé cenzorovani muze dojit také k ofezani ¢i useknuti (angl. truncation). Jde o pro-
blém jiného typu nez cenzorovani. Véze se k apriorni selekci jedinct, ktefi budou za-
fazeni do studie. Napriklad musi splnovat néjakou podminku, aby postoupili do studie
(ve smyslu predem danych ,inclusion criteria®). Podobné jako u cenzorovani, miize
i u ofezavani nastat ofez zleva, ofez zprava a intervalovy ofez. Rozdil mezi levym cen-
zorovanim a ofezanim je v tom, Ze v prvnim pripadé vsichni jedinci vstoupi do studie,
ve druhém nikoliv. Napriklad vstupni kritérium stanovujici, Ze do studie jsou nabira-
ni jen jedinci s ¢asem do udalosti vétsim nez A, povede k ofezavani zleva. Pozadavek
na vstup udavajici maximalni ¢as do udalosti jako mensi nez B povede k ofezavani zpra-
va. Pozadavek na c¢as do udalosti v intervalu [A, B] povede k intervalovému ofezavani.
Jedinci, ktefi maji ¢as do udalosti mensi nez A nebo vétsi nez B, pak do studie nejsou vi-
bec zahrnuti (o jejich skute¢nych ¢asech nevime viibec nic, nestudujeme je a nemtizeme
se k nim nikterak vyjadrovat). Ofezavani casto vznika v dusledku rtiznych technickych
omezeni, napf. nejsme schopni mérit hodnoty mensi nebo vétsi nez néjaké limity dané
pouzitym pristrojovym vybavenim, anebo v dusledku védeckého zajmu soustfedéného
na jisty ¢asovy interval apod. V konkrétnich datech mtize klidné dochazet jak k cenzo-
rovani I. typu, tak k ofezavani.

Zduraznéme, Ze ¢as cenzorovani I. typu ¢i ¢as ofezavani muze, ale také nemusi byt pro
vSechny jedince stejny (mtize se klidné lisit, napt. v dtisledku riznych podminek pozo-
rovani subjekt od subjektu). Dillezité je, aby cenzorovani bylo tzv. neinformativni. To

zatétek Doba pozorovani konec
cenzorovani zprava
) T o O @
b)  FTTTmTmmmomommmmsmsmmeoeoeooooeoo O ®
intervalové cenzorovani
SR SERTEERREEERS -O-----@---0
e ————————- < e O

cenzorovani zleva

e) o-

Obr. 2-2. Ruzné pripady tii typt cenzorovani. PIné kole¢ko oznacuje skuteény vyskyt sledované uda-
losti, bilé kole¢ko oznacuje kontrolni body v ¢ase. Pferuované ¢ary vyznacuji interval, kdy byl je-
dinec ve studii. a) Ke sledované udélosti v dobé pozorovani nedoslo. b) Jedinec (ve zndmém case)
utekl, k udélosti u néj sice doslo, ale nezaznamenali jsme ji. ¢) Udélost se vyskytla nékdy mezi dvéma
kontrolnimi daty. d) Udélosti jsme si nev§imli, ale muselo k ni dojit, protoZe to ukazal jiny indikétor.
e) Udalost se vyskytla pfed zapocetim studie.
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znamend, Ze doba cenzorovani by méla byt nezavisla na vyskytu udalosti. Drastickym
prikladem nesplnéni této podminky je napt. situace v klinické studii, kdy se po aplikaci
léku zhorsi stav pacientt natolik, Ze nejsou schopni ptijit na kontrolu (Kartsonaki 2016)
- takZe cenzorovani je totozné ¢i témér totozné se selhanim.

Kdyz to shrneme, ve vektoru ¢asu (ktery budeme zadavat jako jeden ze vstupnich ar-
gumentt modelovaci procedury) bude uveden ¢as pro kazdy sledovany subjekt. U ne-
cenzorovanych subjektt to bude ¢as, kdy u nich nastala sledovana udalost, a u (zleva ¢i
zprava) cenzorovanych subjektt to bude ¢as cenzorovani. Pro zleva cenzorované datum
to bude ¢as prvni kontroly subjektu. Pro zprava cenzorované datum pak ¢as posledni
kontroly subjektu. Zavisld proménna (¢;) tak bude parovana s indikatorem cenzorovani
(6,). Jde o binarni proménnou, obsahujici pouze hodnoty 0 anebo 1: 0 pro kazdého cen-
zorovaného jedince a 1 pro v§echny necenzorované jedince.

To, jak cenzorovani ovlivni odhad doby do udalosti, si ukdzeme na jednoduchém pri-
kladu. Reknéme, Ze sledujeme dobu do nakladeni vajec u néjakého druhu ptéka, a na-
métili jsme 50, 70 a 100+ hodin. To posledni méfeni je cenzorované. Pokud takové mé-
feni vynechame, bude primér méteni 60 hodin. Pokud jej budeme povazovat za presné
méreni, bude primér 73.3 hodin. No, a pokud jej budeme brat jako cenzorované meé-
feni, pak bude primér (za urcitych predpokladii o typu rozdéleni sledovanych casti)
dokonce 90.6 hod. Vidime, Ze odhad priméru je pro prvni dvé moznosti podstatné
mensi nez po zahrnuti cenzorovani. Pokud cenzorovani zprava neni spravné osetfeno,
miize to vést k hrubému systematickému vychyleni odhadi. Podobné je tomu u jinych
typt cenzorovani anebo ofezavani.

V nékterych situacich formalné podobnych ,,cenzorovani zprava“ by slo data analyzovat
dvéma zpusoby, nejprve kvalitativné a pak kvantitativné. To jest nejprve porovnat frek-
venci vyskytu udalosti, napt. mezi drovnémi faktoru, formou logistické regrese. A pak
pro piipady, kdy k udalosti doslo, porovnat dobu do udalosti. Takovyto postup by byl
validni, pouze pokud bychom dopredu védéli, ze u cenzorovanych jedinct z néjakého
davodu udélost ve skute¢nosti ani nastat nemohla a tvori tedy separatni, dobte defi-
novanou skupinu. To je néco jiného nezZ situace, na kterou cili standardni analyza dob
do udalosti. Ta je totiz postavena na predpokladu, ze k udalosti musi u kazdého subjektu
jednou dojit.

Odhady parametru ve statistickych modelech dob do udalosti jsou typicky potizovany
metodou maximalni vérohodnosti (maximum likelihood estimation), tedy optimalizaci
vérohodnostni funkce (King 1989). Pro standardni modely rozdéleni dob do udélosti
je vyhodnoceni vérohodnostni funkce kompletné pozorovanych dat (¢asy vSech uda-
losti pozorovany presné a bez komplikaci) pfimocaré. Cenzorovani a ofezavani vedou
ke zcela odlisnym modifikacim relevantnich ¢asti vérohodnostni funkce. Ofezavani
s sebou Casto prinasi vétsi numerické problémy pii optimalizaci. Masivni cenzorovani
¢i ofezavani (vysoky podil neuplnych pozorovani) vede k problémiim statistickym i nu-
merickym (parametry jinak dobrého modelu nemusi byt identifikovatelné, nebo jsou
odhadnutelné jen s gigantickou stfedni chybou apod.).
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Je dobré si uvédomit, ze principtt odhadu pro modely ¢asti do udalosti lze s vyhodou
a leckdy vcelku pfimocare pouzit i v jinych, zdanlivé velmi vzdalenych oblastech. Pri-
kladem muize byt Gporny, a i po mnoha letech od zavedeni velké zmatky vyvolavajici
pojem Limit Of Detection (LOD, MacDougall et al. 1980). Jde o chemicko-analyticky
koncept, ktery se v kone¢nych datech (napt. pfi méreni koncentraci toxickych latek v Zi-
votnim prostfedi) projevuje tim, Ze ¢ast hodnot je zndma presné, ale u druhé ¢asti mé-
fenych dat (s pozorovanou koncentraci niz$i nez laboratorné stanoveny LOD) je znamo
jen to, Ze jsou pod mezi detekce. Pro pozorného ¢tenafe nebude tézké si predstavit, ze
(vzdy kladné) koncentrace se chovaji kvalitativné podobné jako ,.¢as“ (dokonce jejich
pravdépodobnostni rozdéleni byva vpravo vysikmené a mnohdy velmi podobné prav-
dépodobnostnim modelim standardné pouzivanym v analyze ¢asu do udalosti) a ze
pritomnost dat pod mezi detekce odpovida cenzorovani zleva. Odtud je pak uz jedno-
duché pouzit stabilni a dobfe prostudované modely analyzy prezZiti i jejich stabilni soft-
warové implementace (napf. v ) k analyze redlnych chemicko-analytickych vysledka
namisto problematickych, ale ¢asto i pfimo nespravnych ad hoc metod objevujicich se
v chemické literatufte, ale bohuzel stale i v praxi.

2.5 Trocha teorie

Podivejme se nyni na teorii, kterd je nezbytna k pochopeni analyzy doby do udalosti.
Zac¢neme definicemi. Predpokldddme, ze méfeni ¢asu, T, je nahodna veli¢ina. Hodnoty
jsou vzdy nezaporné a nenulové (tedy kladné)! Pokud jsme namétili 0, pak to zname-
n4, ze jsme pouzili nepfesné méfeni ¢asu, protoze z principu doba do udalosti nemuize
byt nulovd (muselo ubéhnout alespon par milisekund). Distribucni funkce, F(1), po-
zorovaného casu, jakozto nahodné velic¢iny, se spocte z hustoty pravdépodobnosti, f(t)
(muzeme ji vnimat jako jakousi matematicky korektni formalizaci histogramu) podle
vzorce:

F(t) = [, f(x)dx. 2-1)

Rozdéleni pozorovanych ¢ast je typicky vysikmené — ma asymetrickou hustotu pravdé-
podobnosti (obr. 2-3A). Vice si o konkrétnich typech rozdéleni fekneme v kap. 6.

Prestoze udalosti mutize byt vcelku cokoliv, objasnime si teorii na umrti jakozto velice
¢asto sledované udélosti. Budeme tedy mluvit o kiivkach pieziti, abychom byli ve sho-
dé s ostatnimi ucebnicemi. Tim jsme naznadili, co typicky graf zobrazuje. Na ose y
se vykresluje pravdépodobnost preziti delsiho ¢asu nez t (pravdépodobnost toho, ze
k umrti nedoslo do ¢asu ¢), tedy S(t), a na ose x ¢as ¢ (obr. 2-3B). Vimnéte si, Ze prestoze
je udalosti umrti, do grafu se vykresluje preziti, tedy opa¢ny jev. Na to si musime dat po-
zor, protoze kdyz budeme studovat napt. dobu do pareni, pak na ose y nebude (v default
nastaveni) pravdépodobnost pareni (jak bychom asi ocekavali), ale pravdépodobnost
nepareni. To lze samoziejmé zménit pouzitim spravnych argumentti u funkce preziti ¢i
distribu¢ni funkee.
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fit) S(t)

0 0

t

Obr. 2-3. Priklad hustoty pravdépodobnosti (A) a funkce preziti (B).

Funkce preziti, S(t), oznacuje pravdépodobnost, Ze u jedince dojde ke sledované uda-
losti pozdéji nez v case t (jedinec ztistane v ptivodnim stavu az do ¢asu t, véetné). Tato
funkce je vazana k distribu¢ni funkci jednoduchym vztahem:

S(t) =1-F(t). (2-2)

Tato funkce je klesajici (pfesnéji nerostouci), na rozdil od distribu¢ni funkce, ktera je
rostouci (neklesajici) (obr. 2-3A). Na pocatku studie, tedy v ¢ase t = 0 je S(0) = 1 (nebo
100, pracujeme-li s procenty), tj. u Zadného subjektu udalost jesté nenastala. V prtbeé-
hu studie k udalosti u nékterych jedinct doslo, a jdeme-li v ¢ase do nekonecna, pak se
Sblizi 0, tj. u vSech subjektt k udalosti musi dojit. To je ve skute¢nosti jeden z predpo-
kladd, se kterym budeme nasledujici analyzy provadét. Pro jiné udalosti nez amrti to
nemusi byt ani zdaleka samoztejmé splnény predpoklad! Vzdy se o pouzitych modelech
a 0 tom, zda jsou pro dana data rozumna, vyplati chvili premyslet.

S funkei preziti se mnozi z vas dozajista uz setkali. V ekologii nebo v demografii se tato
funkce bézné uziva k zobrazeni preziti populace jedinct. V demografii se rozlisuji tfi
zékladni tvary ,kiivek preziti“ podle Pearle (1928) (obr. 2-4A):

e Typ I s nejvétsim rizikem umrti ve vy$sim véku,
e Typ II s rizikem Gmrti vice méné konstantnim pro vSechny véky,
e Typ III s nejvétsim rizikem tmrti v niz§im véku.

Obecné se mluvi o riziku vyskytu udalosti neboli funkci rizika (angl. hazard rate), h(t).
Terminy riziko nebo hazard jsou v kontextu sledovani preziti velmi hluboko zakorenény
a hojné pouzivany. Lze je ale s uspéchem pouzit i v kontextu modelovani jinych (klad-
nych hodnot) ndhodnych proménnych. Pokud budeme studovat tfeba ¢as do kliceni,
pak Ize snadno modelovat ,,riziko kliceni“ (nyni jiz bez negativni konotace) apod.
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2.5 TROCHA TEORIE

-

h(t)

log(S(t))

S

Obr. 2-4. A. Tvar ¢tyf kiivek preziti na logaritmické skale. B. Tvar funkce rizika pro Ctyti typy kiivek
preziti v zavislosti na ¢ase (véku). Typ ¢ary v B odpovida tomu v A.

Funkce rizika (angl. hazard function), h(t), je definovana jako:

f@®

h(t) - % ’ (2'3)
tedy podil hustoty pravdépodobnosti a funkce preZiti. Formalné jde o podminénou
pravdépodobnost vyskytu udalosti v (infinitezimdlné) malém intervalu (¢, t + A)
za podminky, Ze udalost nenastala do ¢asu t. Na rozdil od hustoty pravdépodobnosti,
f(t), kterd je nepodminénou (marginalni) pravdépodobnosti vyskytu udélosti v (infini-
tezimalné) malém intervalu (¢, t + A). Pragmaticky vzato, je riziko vlastné nastrojem
typu ,zvétsovaciho skla® Skvély nastroj k priizkumu pravého chvostu rozdéleni (pro
velké hodnoty ¢, kde je hodnota hustoty f{(t) jiz mald). Déleni (pro velka f) malou hod-
notou S(t) = 1 - F(t) umoznuje ¢itatel normalizovat/navysit a studovat jeho chovani
pro velka ¢ v detailu.

Funkce rizika mtize mit rizny tvar. Pro Typ I se riziko monoténné zvétsuje, pro Typ Ila
je konstantni a pro Typ III se monoténné zmensuje (obr. 2-4B). Kromé téchto zaklad-

vvvvvv

nich typu existuje celd fada slozitéjsich prubéhi, ve kterych funkce rizika nemusi byt
monotdénni (Typ IIb).

Kromé okamzitého rizika nds muize zajimat tzv. kumulativni riziko, H(t), jeZ se spocte
jako integral rizika pro dany ¢asovy interval, tedy:

H(t) = [ h(x)dx. (2-4)

Kumulativni riziko je rovno zdpornému logaritmu funkce preziti:

H(t) = —log (S(t)). (2-5)
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2.6 Empirické odhady

Podobné jako v predchozich dilech, ani zde se nebudeme podrobnéji vénovat nepara-
metrickym metoddm. Nebudeme je pouzivat v analyze, pouze v EDA. Proto si podrob-
néji predstavime pouze ty funkce, které jsou vhodné k prvotni grafické analyze.

Jde o tzv. empirické odhady funkce preziti. Tyto kiivky jsou jiné, nez jsme vidéli na obr.
2-4A. Maji sice podobny trend, ale jsou charakteristické schodovitym tvarem. A to
proto, ze vychazeji pfimo z namétenych (empirickych) hodnot, nikoli z teoretického
kontinudlniho modelu (jde o empiricky odhad teoretického spojitého modelu). Jeden
z nejpouzivanéjsich je Kaplan-Meieruiv odhad. Pocitd se podle vztahu:

$(0) = Meee (*52), (2-6)

n;

kde n; je pocet jedincti ,v riziku®, tedy jedinct, pro které udalost v ¢ase ¢; 1 jesté nenasta-
la a nejsou cenzorovani (tj. jsou zivi a ne-cenzorovani) a d; je pocet jedinct, pro které
udalost v ¢asovém intervalu [t; 4, t;) nastala. t; < ¢, < ... < ¢ jsou (podle velikosti seta-
zené) Casy, ve kterych doslo alespon k jedné udalosti. To znamena, Ze prezije-li do dru-
hého ¢asového okamziku 9 z 10 jedincti a do tfetiho 8 z 9 jedinct, je hodnota preziti

rovnav t: 0-1

—09 avts 9;91x0.9 =0.8.

Pro Kaplan-Meiertv odhad kiivka u (zprava) cenzorovanych udalosti neklesd, ale
nahrazuje se symbolem + a ziistava na predchozi hodnoté (obr. 2-5A). Obdobné
lze spocist (po ¢astech konstantni) odhad funkce rizika, h(t), konstantni v intervalu
[ti1, &), empiricky jako pomér poétu uhynulych (d;) k poctu Zivych necenzorovanych
(n;) v Case t;:

At = Z— : (2-7)
A B
1
Sa) H(Y)
0 t 0 t

Obr. 2-5. A. Kaplan-Meierova kiivka preziti se tfemi pfipady cenzorovani (svislé ¢arky). B. Empirické
kumulativni riziko se tfemi ptipady cenzorovani.
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2.6 EMPIRICKE ODHADY

Empiricky odhad kumulativniho rizika do ¢asu t ma rostouci schodovity priibé¢h (obr.
2-5B). Odhad Ize poridit napt. prepoctenim Kaplan-Meierova odhadu kivky preziti dle
(2-5). Castéji se ale poc¢ita podle Nelson-Aalena (1972):

IOED e (2-8)
7 Nelson-Aalenova odhadu, Hy,(t), 1ze poridit podle (2-5) samoztejmé také odhad
Sna(®). Odhad z Kaplan-Meierova odhadu, Sya(t), je jiny nez Sy (t).

Pfi srovnani dvou skupin, A a B, je vyhodné spocist pomér rizik v ¢ase t, ryp(t):

ha(t)
Typ(t) = —— 2-9
25(8) = 120 2-9)
Pokud je ryp(t) < 1, pak je riziko v ¢ase t pro uroven "A" niz$i. V pripadé, kdy
rap(t) > 1, je riziko urovné "A" r-krat vys$si nez riziko pro troven "B". Pro ryp(t) = 1,
je riziko obou urovni stejné. Modelovanim poméri rizik se (za urcitych predpokladit)
zabyva velmi $iroce pouzivana Coxova regrese, kterou si zanedlouho predstavime.






ANALYTICKE METODY

Dobu do udalosti Ize v prostiedi I analyzovat mnoha funkcemi z celé fady balicka. Je
jich skute¢né mnoho. Ten zakladni bali¢ek, jenz je obsazen v zékladnim (,tovarnim®
nastaveni a se kterym budeme pracovat nejc¢astéji, se jmenuje survival. Obsahuje jak
neparametrické, semiparametrické i parametrické metody. Dalsi balicky, které budeme
pouZivat, se jmenuji coxme a survminer.

Rozhodnuti, jestli pouzit parametrickou nebo semiparametrickou regresi, vychazi z po-
vahy studovaného procesu nebo charakteru dat.

Parametrickou regresi zvolime, pokud je rozdéleni dob do udalosti a priori znamo.
Napriklad z néjaké teorie, biologickych, fyzikdlnich a jinych principt ¢i teoretickych
modelil. Rozdéleni mize byt definovano (zcela ekvivalentné) analytickym tvarem hus-
toty pravdépodobnosti, kumulativni distribu¢ni funkce, funkce preziti, funkce rizika ¢i
kumulativni funkce rizika, jakozto funkce ¢asu. Semiparametrickou (Coxovou) regre-
si je Iépe pouzit v situacich, kdy rozdéleni nezname nebo ocekévame jeji komplikovany
pribéh - napf. dany jako smés nékolika tradi¢né pouzivanych rozdéleni, ale predpo-
kladame, ze pomér rizik mezi srovnavanymi skupinami je v ¢ase konstantni (model
proporcionalniho rizika, angl. proportional hazard model). Pokud se pomér rizik méni
v Case, pak muzou byt vhodnéjsi parametrické modely nebo jiné typy semiparamet-
rickych modeli, napt. modely tzv. ,,zrychleného ¢asu“ (angl. accelerated failure time
model, AFT) (Wei 1992).

Rozdil mezi parametrickym a semiparametrickym pristupem je také v tom, co modelu-
jeme. Prestoze je zapis modelu v ramci model.formula specifikované v ramci prislusné
R procedury formélné stejny, parametricky model modeluje dobu do udélosti a vystu-
pem jsou odhady vhodného parametru rozdéleni ¢asu do udalosti (napt. parametru
méfitka pro logaritmus doby do udalosti). Pozitivni hodnoty znamenaji del$i pramérny
¢as. Semiparametricky Coxtiv model proporciondlniho rizika odhaduje riziko (resp.
jeho pomér k bazalnimu riziku) a vysledkem jsou koeficienty poméru rizik (v porovna-
ni s bazdlnim rizikem), pfi¢emz pozitivni hodnoty znamenaji vyssi riziko, a tudiz kratsi
¢as. Vystupy z parametrické a semiparametrické procedury maji tedy typicky opa¢na
znaménka efektl i pfi analyzach vlivu téZe proménné.
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3.1 Semiparametricky model

Coxtiv model proporcionalnich rizik (angl. Cox proportional hazards model) je roz-
hodné nejpouzivanéjsim semiparametrickym modelem v analyze ¢asu do udalosti. Jeho
popularita tkvi v tom, Ze je jednoduchy na interpretaci. Na rozdil od parametrickych
modeli nevyzaduje informace o rozdéleni zavislé proménné. Stoji ale na zdsadnim
(a zdaleka nikoli automaticky splnéném) predpokladu proporcionality rizik (ktery si
brzy vysvétlime).

Vyhodou Coxova modelu je jeho flexibilita vii¢i rozdéleni dob do udalosti. Jde o (dosti
abstraktni) regresni model. Protoze predpoklada (v ¢ase) konstantni pomér rizik, ktery
je dan jako exponencialni funkce kovariat, Ize ho zapisovat pomoci linearniho predik-
toru, tedy formélné obdobnym zptisobem, na ktery jsme zvykly z jinych regresnich mo-
del probiranych v predchozich dilech (napt. GLM). Formalné vzato, 1ze s nim fitovat
modely typu regrese (jednoduché ¢i vicenasobné), ANOVA (bez interakei ¢i s interakci
mezi faktory) i ANCOVA. Kromé toho jsou dostupné dal$i argumenty, jako jsou véhy,
nelinedrni splinové funkce nebo kontrasty. Je to prosté velice univerzalni model. Pod-
statné ale je, ze na rozdil od toho, na co jsme zvykli napt. u GLM, dané ¢leny linearniho
prediktoru nyni modeluji nikoli stfedni hodnoty, ale to, jak se logaritmus poméru rizik
méni s hodnotami vysvétlujicich proménnych. To vse za klicového predpokladu, Ze po-
mér rizik mezi skupinami je v ¢ase konstantni (méni se jen jako funkce vysvétlujicich
proménnych, nikoli ¢asu).

Tim, Ze Coxuv pristup oddéluje explicitni modelovani poméru rizika vzhledem k ba-
zalnimu, zatimco na bazalni riziko klade jen velmi malé pozadavky, ziskavd ohromnou
flexibilitu (zaplacenou predpokladem konstantntho poméru rizik — angl. risk propor-
tionality assumption). Bazélni riziko hy(¢) je vztaZeno ke konkrétni (referen¢ni) skupi-
né. V pripadé kategorické vysvétlujici proménné je to jedna z trovni, v ptipadé spojité
proménné tomu odpovida (typicky nulova) hodnota kovariaty apod. Riziko pro kon-
krétni (ne-baseline) hodnotu (vektoru) kovariat X je pak modelem postulovano jako:

h(t) = ho().exp(XP). (3-1)

Riziko pro konkrétni X je dano souc¢inem bazalniho rizika (to je v ¢ase proménlivé)
a pomérem rizika k nému exp(Xp) = h(t)/hy(t) (o tom se predpokladd, ze je v case
konstantni). Hodnota kovariat je pro bazalni riziko formalné nulova. Proto je (stan-
dardné) vysledkem modelu odhad relativniho, nikoli absolutniho rizika. Odhady ba-
zalniho rizika (které umoznuji vypocet absolutniho rizika) existuji, ale my se jimi v této
knize zabyvat nebudeme.

Jinymi slovy, Coxtiv model vyzaduje splnéni podminky proporcionality rizik:

hj(t) _ exp(X;B)

O — e — &P (B. (XJ - Xk))pro kazdé t. (3-2)
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3.1 SEMIPARAMETRICKY MODEL

To je splnéno, pokud je bazalni riziko stejné pro vSechny subjekty a podil rizik srov-
ndvanych skupin je v ¢ase konstantni. Podil rizik, exp(B.(X-X))), pak vyjadtuje vliv
vysvétlujicich proménnych - presnéji udava, kolikrat je riziko vyskytu udalosti pro hod-
notu (vektorové) vysvétlujici proménné X; vyssi nez pro hodnotu X;. Casto se udava
logaritmus poméru rizik namisto poméru samotného, tedy f.(X;-X). Mdme-li skalarni
X jako indikdtor dané skupiny a skupina k odpovida referen¢ni trovni, B.(X-X;) udava
(v case konstantni) logaritmus poméru rizika mezi j-tou trovni a referen¢ni Grovni.
Madme-li skalarni X jako spojitou kovaridtu a X = 0, B.(X-X)) udavé (v ¢ase konstantni)
logaritmus poméru rizika mezi X = Xy a X, = 0 (8 udéva logaritmus poméru rizika pri
jednotkové zméné spojité kovaridty X) atd. Ctendf si jisté sdm doplni interpretaci dal-
$ich specidlnich pripadi.

Bazalni riziko je (Casto) v podstaté nezajimavy (angl. nuissance) parametr. Tim, Ze jeho
funkce neni definovana volbou konkrétniho predpokladaného rozdéleni (jak tomu musi
byt pri aplikaci parametrického modelu), je Coxtiv model $iroce aplikovatelny (na data
z riznych rozdéleni splnujicich podminku proporcionality rizik). Coxtiv model dokaze
odhadnout nezndmé parametry definujici pomeéry rizik, i pfes to, ze bazalni riziko neni
nikterak specifikovano (jde o konkrétni priklad semiparametrického modelu - parame-
trizovan je pomér rizik, zatimco bazalni riziko je flexibilni, v podstaté ,,témér volné®).
Pouzivd k tomu pristup zalozeny na maximalizaci tzv. parcialni vérohodnosti (angl. par-
tial likelihood).

Budme trochu specifi¢téj$i. Riziko pro vysvétlujici proménnou A s twrovnémi
j=0,1,2, .. (kde troven Ay = 0 odpovida baseline) je definované jako:

h(t;) = ho(t)eP4, (3-3)
nebo log(h(t))) = log(ho(t)) + PA;,

kde f je jediny neznamy parametr vztazeny k vysvétlujici proménné. Bazalni riziko,
hy(t), je nespecifikovana funkce ¢asu. Vidime tedy, Ze koeficient f se k riziku (poméru
rizik) vztahuje linedrné na logaritmické skale (exponencialné na skéle ptivodni). Pokud
je hodnota f8 pozitivni, pak uroven, pro kterou byl koeficient odhadnut, zvysuje riziko
vyskytu udalosti (oproti bazalnimu) a tim zkracuje primérnou dobu do udélosti. Ne-
gativni hodnota koeficientu naopak riziko snizuje a tim prodluzuje dobu do udalosti.
Exponencovanim (odlogaritmovanim) hodnoty koeficientu vyjadrime, kolikrat je rizi-
ko vyssi/mensi na ptivodni skale.

Coxtiv model je implementovan ve funkci coxph v bali¢cku survival. Ta ma celou fadu
argumentt. Zakladni jsou formalné podobné tém, se kterymi jsme se setkali ve funkci
glm. Jednotlivé argumenty si predstavime v nasledujici kapitole.

V MABD 2 jsme definovali tti typy pseudoreplikaci, ¢asové, prostorové a fylogenetic-
ké. Semiparametrickd metoda analyzy doby do udalosti, dostupna ve funkci coxph,
si s nimi dokaze poradit ¢astecné s pomoci jednoduchého pristupu (nikoli nepodobné-
mu marginalnimu GEE) s konstantni korelaci uvnitt shluku korelovanych pozorovani

21
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