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4. Hledani diagnostického cut-off
pomoci ROC krivek.



ROC analyza — motivace

Drive probrané ukazatele diagnosticke sily testl (senzitivita, specificita
apod.) nelze pouzit u diagnostickych testd, jejichz vystupem je spojita
(kvantitativni) proménna (napi. koncentrace analytu v krevnim séru,
systolicky krevni tlak).

Na zakladé predchozich vyzkum( zname délici body, které odliSuji
normalni a patologické hodnoty spojité proménné, pomoci nichz mizeme
spojitou proménnou binarizovat - tzn. vytvoreni dvou kategorii
Lpozitivni“ / ,negativni* (napf. ,,pod normou“ / ,v normé*).

Pokud délici body nejsou znamy predem, mlZeme se je snazit nalézt
pomoci ROC (,,Receiver Operating Characteristic) krivky.

Cile ROC analyzy:

1. Urdit, zda je spojita proménna vhodna pro diagnostické odliSovani
zdravych a nemocnych jedincd.

2. Nalezeni déliciho bodu (,cut-off point*) na Skale hodnot spojité
proménné, ktery nejlépe odliSuje zdravé a nemocné jedince.
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ROC analyza

* Princip: Jakakoli hodnota spojité proménné néjak rozliSuje zdrave a
nemocneé jedince, tzn. je spojena s néjakou senzitivitou a specificitou.

|
senzitivita

r 0,0—
._|—||_|H VN ] Hm.—.g

\ 4

Zdravi / Nemocni

ROC krivka

1 - specificita

Nejlepsi délici bod (,,cut-off*) — nejvyssi sensitivita a specificita pro
odliseni skupin — tzn. maximalni soucet hodnot senzitivity a specificity.



ROC analyza — plocha pod ROC kfivkou

* Plocha pod ROC kfivkou =,,Area Under the Curve* (AUC).
« Nabyva hodnot od 0 do 1.
» Slouzi k vyjadreni diagnostickeé sily (efektivity) testu.

« Cim vétsi hodnota AUC, tim lepsi diagnosticky test je (hodnota AUC nad
0,75 vétsinou poukazuje na uspokojivou diskriminacéni schopnost testu).

ROC krivka

W

1 - specificita



ROC analyza — srovnani diagnostické sily rdznych testd

ROC krivka
o test nediskriminuje
) vibec
\ test diSkriminte

02 ,obracené”

/ "~ 1-specificita

dobre diskriminujici
test

senzitivita
senzitivita




ROC analyza — srovnani diagnostické sily rdznych testd

e Lze srovnat i velmi rozdilné testy (napf. testy zalozené na rdznych

proménnych).

Diagnosticky AUC
test

2

= DT1 0,949

’ DT2 0,872
DT3 0,770

0.0 0,2 0.4 0,6 0.8 1.0

1 - specificita

—> nejlepsi

—> nejhorsi

Zdroj: Dusek, Pavlik, Jarkovsky, Koptikova, Analyza dat v Neurologii, Cesk Slov Neurol N 2011; 74/ 107(4) - luj



ROC analyza

Priklad: Zjistéte, zda je MMSE skore vhodné na diagnostiku mirné kognitivni
poruchy (MCI). Najdéte délici bod (cut-off), ktery nejlépe odliSuje pacienty
s MCI od kontrolnich subjektd.
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ROC Curve
Area: 0.8375

2{'(21'2'5 Sensitivity 1-Specificity Specificity Sggzg,'f\,lng
-23 0,002 0,000 1,000 1,002
-24 0,101 0,000 1,000 1,101
-25 0,239 0,004 0,996 1,235
-26 0,399 0,022 0,978 1,377
-27 0,581 0,061 0,939 1,520
-28 0,749 0,217 0,783 1,531
-29 0,924 0,574 0,426 1,350
-30 1,000 1,000 0,000 1,000

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1,0
1-Specificity




Blok 5

Jak hodnotit vztah spojitych
promennych a zaklady regresniho
modelovani.



Osnova

1. Zaklady korelacni analyzy
2. Zaklady regresni analyzy
3. Analyza preziti a Coxiv model proporcionalnich rizik



1. Zaklady korelacni analyzy



Motivace

Zatim jsme se zabyvali spojitou proménnou v jedné skupiné, spojitou
proménnou ve vice skupinach, diskrétni proménnou v jedné skuping,
diskrétni proménnou ve vice skupinach, vztahem dvou diskrétnich
proménnych.

Ted' se chceme zabyvat dvéma spojitymi proménnymi:

1. Chceme zjistit, jestli mezi nimi existuje vztah — napf. jestli vyssi
hodnoty jedné proménné znamenaji nizsSi hodnoty jiné proménné.

2. Chceme kvantifikovat vztah mezi dvéma spojitymi proménnymi —
napf. pro pouziti jedné proménné na misto druhé proménné.

3. Chceme predikovat hodnoty jedné proménné na zakladé znalosti
hodnot jinych proménnych.



Jak hodnotit vztah dvou spojitych proménnych?

» Nejjednodussi formou je bodovy graf (x-y graf).
* Napt. vztah objemu hipokampu a amygdaly:

Amygdala_volume (mm3)
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Scatterplot of Amygdala_volume (mm3) against Hippocampus_volume (mm3)
Amygdala_volume {(mm3) = 503,9142+0,2845™x
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Korelace

» Korelacni koeficient — kvantifikuje miru vztahu mezi dvéma spojitymi
proménnymi (X ay).

« Standardni metodou je vypocet Pearsonova korela¢niho koeficientu (r):

— Charakterizuje linearitu vztahu mezi X a Y — jinak re¢eno variabilitu
kolem linearniho trendu.

— Nabyva hodnot od -1 do 1.

— Hodnota r je kladna (kladna korelace), kdyz vySSi hodnoty X souvisi s
vy$Simi hodnotami Y, a naopak je zaporna (zaporna korelace), kdyz
niz8i hodnoty X souvisi s vySSimi hodnotami Y.

— Proménné jsou nekorelované, pokud r = 0.
— Hodnoty 1 nebo -1 ziskAme, kdyz body x-y grafu lezi na primce.

o Lze statistickym testem otestovat, zda jsou dvé spojité proménné
nezavislé — hypotézy maji tvar: H,:r = 0 (tzn. korela¢ni koeficient je
roven nule) a Hy:r # 0.
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Pearson(lv korelaéni koeficient (r)

1,0

-
1

r=04

r=-0,9

r=0,05



PearsonUv korela¢ni koef. — problematicke situace I.
* Pearsonuv korelac¢ni koeficient neni vhodné pocitat v situaci, kdy:

— se v datech vyskytuje vice skupin

— proménné maji nelinearni vztah

— se v datech vyskytuji odlehlé hodnoty

Vice skupin Nelinearni vztah Odlehla hodnota




PearsonUv korela¢ni koef. — problematicke situace II.

e Problém velikosti vzorku:

Y Y
’.. ®
I ST
.:o. o 0,60 ° 0‘.,_
r=0,891 TR r=0,012
' S °2 St o0
(p<0214) CTRNELES S (peoo0y
X X

» Test na ovéreni, zda je Pearsonuiv korelacni koeficient rlizny od nuly, je
parametricky test — predpoklad normality srovnavanych spojitych
proménnych!



PearsonUv korelac¢ni koef. — problematicke situace I,

Pfi srovnani dvou spojitych proménnych je nutné vykreslovat bodovy graf,
protoze histogramy pro jednotlivé proménné zvlast nam nemuseji odhalit

odlehlé hodnoty!

Histogram of x
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Histogram of y x
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Pearsonuv korelacni koeficient

Priklad: Ovérte, zda existuje vztah objemu hipokampu a amygdaly
v souboru 833 subjektd.

Reseni. T o e a7
300
3400
320
-‘g Wed
Ei 2800
g 2609
? 2400
2200 o
200 a
mcél{-ﬂﬂ 500 300 2200 B400  GG0D 600 Toea 7200 T400 TEOD
Hippocarpus._vakume {ren )
Correlations (Data_neuro_wycistenad)
Marked correlations are significant at p < 05000
M=833 (Casewise deletion of missing data)
Hippocampus_ | Amygdala_volu
Variable volume (mm3) | me (mmaJ3)
Hippocampus volume (mm3) | 1.00001 A173
p= — p=0.00
Amygdala volume (mm3) A173 1,0000
p=0.00 p= —
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Ukol 1.

7000 ,
6500 |
6000 |
5500 |

5000 |
4500 |
4000 |
3500 |
3000 |
2500 |

2000

o Zadani: Ovérte, zda existuje vztah objemu nucleus caudatus a véku u
pacientd s AD, pacientd s MCl a u kontrol. Nezapomente ovérit normalitu
srovnavanych proménnych.

e Reseni:

AD

50 5I5 EIU EIS ?'IU TI5 BIU 8I5 EIU 9:5
r=0,68
(p <0,001)

7000
6500
6000

5500

5000 +
4500
4000 ¢
3500
3000 ¢
2500

2000

MCI

50 5I5 EIU E»I5 .?'I[] .?'IE BIU BIS EI'IU 9I5
r=0,67
(p <0,001)

7000 -
6500
G000 +
5500
5000
4500
4000
3500
3000
2500

2000

CN

50 85 w80 65 70 75 @80 85 90 95

r=0,43
(p <0,001)
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Srovnani dvou korelacnich koeficientd

» Priklad: Srovnejte korelacni koeficienty objemu nucleus caudatus a véku u
pacientt s AD a kontrolnich subjektd.

e Postup:
Z predchoziho ukolu vime, ze:
r, = 0,68 ,
N _ 197 L Difference tests: r, %, means: Data_neuro_wycistenad @
1=
r2 — 0’43 . Send/print rezults for each anpute .h:T Feport window Cancel
Difference between bwao correlation coefficients
NZ - 230 il EB % M1 197 @ DHE:-SiI:IE-'EI
— po 0002 )
2 43[4 nzao [ @ Two-sided

Difference between bwao means [hormal distibution)

M1 0 StDw 1: 1 |§| M1: 10 @ p: 1,0000 Compute
M2 0 Sthw 2 1 @ M2 10 % Ore-zided

. . @ Twao-zided
Single mean 1 ws .population mean £

KICNENS

Difference between bwo proportions

Prt: so000c[E] w110 [ Onesided | Compute

P 1.0000 )
Pr.2: ,Ennnn[@ Nz 10 @ @ Two-sided




Poznamka

Korelace dvou nahodnych veli¢in se casto interpretuje pomoci druhé
mocniny Pearsonova korela¢niho koeficientu: r2.

e Hodnota r? vyjadruje, kolik % své variability sdili jedna veli¢ina s druhou,

jinak receno, kolik % variability jedné veli¢iny maze byt predikovano
pomoci té druhé.

e S hodnotou r? se setkate v linearnich modelech.



Spearmantv korelacni koeficient (r)

Pearsonuv korela¢ni koeficient je nachylny k odlehlym hodnotam a obecné
odchylkdkm od normality. Spearmantiv korelacni koeficient stejné jako
rada dalSich neparametrickych metod pracuje pouze s poradimi
pozorovanych hodnot.

Hodnoty Spearmanova korela¢niho koeficientu r, se pohybuji stejné jako u
Pearsonova korelaéniho koeficientu r od -1 do 1.



Srovnani Pearsonova a Spearmanova korelacniho
koeficientu

100
I
»

Pearsonuv korelacni koeficient:
r=0,65
(p =0,029)

1
|

510
|

. Spearmanuv korelaéni koeficient:
rs=0,95
S (p <0,001)

40

Spearmantiv korelacni koeficient neni nachylny k odlehlym hodnotam.
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Spearmanuv korelacni koeficient

°
» Priklad: Zjistéte, zda existuje vztah objemu hipokampu a MMSE skore.
~ . 7600 |
e Reseni: ol o § °
& 7200 o 8
E 7000} 8 8 E
§ 6300 | o 8 i
f 6600 | : o8 .
2 gago | g S 8
g so00 . | E g g8
= 6000 | o 2 E s o
5800 | "o, ° 9
5600 : : . : : : . -
16 18 20 22 24 2% 28 30 32
MMSE
Spearman Rank Order Correlations (Data_neuro_wycistenad)
MO pairwise deleted
Marked correlations are significant at p <,05000
MMSE |Hippocampus v
Variable olume (mm3)
MMSE | 1,0000001 0,626892
Hippocampus_volume (mm3) | 0626892 1,000000

Pair of Variables

Spearman Rank Order Correlations (Data_neuro wycistenad)
MD pairwise deleted
Marked correlations are significant at p =,05000
Valid | Spearman | t(N-2) | pvalue
N R

MMSE EHipp{}cmpus_vnlume{mmZ}H 6331 0.626692) 23.19513 0,00 -

7



Ukol 2.

o Zadani: Zjistéte, zda existuje vztah objemu vSech dalSich péti mozkovych
sktruktur s MMSE skore (nezapomenite vykreslit bodové grafy).

e Reseni:

Spearman Rank Order Correlations (Data_neuro_wvycistenad)

MD pairwise deleted

Marked correlations are significant at p <,05000

Valid | Spearman | t(N-2) | p-value
Pair of Variables N R
MMSE & Amygdala volume (mm3) | 8331 0,338742) 10,37852| 0,000000
MMSE & Thalamus volume (mm3) g33 -0,000759 -0,02187 0,982557
MMSE & Pallidum volume {(mm3) 833 0,039167 1,12992 0,258834
MMSE & Putamen volume (mm3) 833 0,324925 990402 0,000000
MMSE & Mucl_caud_volume (mm3) 833 0,011837 034124 0,733012
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2. Zaklady regresni analyzy



Motivace

Cilem regresni analyzy je popsat zavislost hodnot jedné proménné na
hodnotach druhé proménné.

Napf. zavislost objemu hipokampu na véku.

Dva probléemy:
— Vybrat spravnou funkci k popisu dané zavislosti.
— Stanovit konkrétni parametry daného typu funkce.



Priklady zavislosti

Linearni

Nelinearni




Linearni regrese

Obecny zapis: y=Xx+«fB+¢

Zapis, pokud mame pouze jednu nezavisle proménnou: y =+ [ *x+ €&

y — zavisle proménna (vysvétlovana
. . promeénna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

€ — nahodna slozka modelu pfimky
(rezidua primky)

B, — intercept
B, — regresni koeficient — ,,sklon
regresni primky“



Linearni regrese

Obecny zapis: y=X*fB+¢

Zapis, pokud mame pouze jednu nezavisle proménnou: y =+ [ *x+ €&

y — zavisle proménna (vysvétlovana
proménna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

€ — nahodna slozka modelu pfimky
(rezidua primky)

B, — intercept
B, — regresni koeficient — ,,sklon
regresni primky“



Linearni regrese

Obecny zapis: y=Xx+«fB+¢

Zapis, pokud mame pouze jednu nezavisle proménnou: y =+ [ *x+ €&

y — zavisle proménna (vysvétlovana
promeénna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

€ — nahodna slozka modelu pfimky
(rezidua primky)

B, — intercept
B, — regresni koeficient — ,,sklon
regresni primky“



Linearni regrese

Obecny zapis:

y=X«B+e

Zapis, pokud mame pouze jednu nezavisle proménnou: y =+ [ *x+ €&

Odhad koeficientu B metodou
nejmensich ¢tverct:

B=XX)"'X'y

y — zavisle proménna (vysvétlovana
promeénna)

X — nezavisle proménna
(vysvétlujici proménna, regresor)

€ — nahodna slozka modelu pfimky
(rezidua primky)

B, — intercept

B, — regresni koeficient — ,,sklon
regresni primky“
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Linearni regrese - priklady




Regresni analyza v grafech

Grafy residui modelt (priklady)

D>

y (i; X)

Obecné tvary residui modelli (schéma)

a

A

e

© | . °l..: :
IR 1 -
y (i; X) y (i %)
/// /’ /j




Linearni regrese — priklad |

» Priklad: Provedte regresni analyzu, v niz budete modelovat zavislost
objemu nucleus caudatus na véku.

Regression Summary for Dependent Vanable: Nucl caud volume (mma3) (Data_neuro_wycistenad)
R= 62657661 R2= 39259825 Adjusted RZ2= 39186732

F(1,831)=537 .12 p=0,0000 Std.Error of estimate: 494 97

b* Std Err. b Std.Err. | t(831) | pvalue
N=833 of b* of b
Intercept | | 8345 848] 186,0558 44 8728 0.00
Age | -0,626577 0,027036) -57.369] 2.4754| -23.1759 D.DD\
£ rezidu i Aui Bodovy graf rezidui vs.
Q-Q graf rezidui ISstogram rezidul predikované hodnoty
| 1 !Aj o L = e a B —— B — 000 Dapendent wariabia: Mucl_caud_volsme (med}
| & i ' T
1| U e N
. IR i glig gEEgair;s "
5 : ;:uégggﬂi!.léiil i
£ £ 500 | agﬁn.:ugﬂdgggg.hhg: o8 [
_1| ‘".u 1 "'l =4 530 | u T j
|_ L ; ; i d L L e e T Ix— ), A S S S S S S S —
M0 a0 00 500 n”;m e o0 10 2o B P S PO PO PR T PP e e "i':c_c:;:;‘::u s l:fc;;l::
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Linearni regrese — priklad I

Priklad: Chceme zjistit, zda se liSi objem nucleus caudatus podle typu
onemocnéni (pacienti s AD, pacienti s MCI, kontroly). Srovhavané skupiny
subjekt vSak obsahuji jiny pomér muzid a zen a liSi se i vékovym slozenim.
Odstrante vliv véku a pohlavi, aby vysledek srovnani objemu nucleus
caudatus podle typu onemocnéni nebyl ovlivnén tim, ze skupiny nejsou

srovnatelne.
Data: Spreadsheet] (8w by 83300 El@
Data_neuro_wycistenad T'
1 .2 3 . 4 . 5 . MahalannuhisDiStanc i . B

Predicted | Residuals | StandardPredicted | StandardResidual | StdErrorPredicted DeletedResidual | CookDistance
1 | 3543611 -15.89 -1.29 -0.03 31.38 235 -15.95 0.0o
2 3957 .80 -194 .34 -0.22 -0.39 25,73 1.43 -194.91 0.00
3 3831.22 463,23 -0.56 0.94 24.44 1.03 464 36 0.00
4 3220.00 3R5.00 =210 0.74 44 91 5.85 3IBE.03 0.0o
5 4255 41 53215 .50 -1.08 2770 1.61 -533.82 0.00
B 431293 -343.56 055 -0.69 28.54 177 -344.71 0.00
7 3277 52 -391.29 -1.95 -0.79 4293 526 -394 25 0.0o
a8 3392 57 348 BR -1.6R 0.70 3914 420 35085 0.00
g 3507 .61 22979 -1.38 0.45 3563 3 230.99 0.00
10 3335.05 -704.48 -1.81 -1.42 41.00 471 -709.34 0.0o
11 3852 75 -0R0.02 -0.51 -1.94 2792 1.65 -0R3.08 0.00
12 354361 7 B2 -1.29 0.0z 31.38 235 7.B5 0.00
13 4343 93 28538 074 0.58 2597 1.29 20617 0.0o
14 3g31.22 S0.55 -0.56 0.10 24.44 1.03 a0.77 0.00
15 429141 -337 .95 0.59 -1.69 2483 1.10 -340.07 0.00
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Vicenasobna linearni regrese

25
36
58

X — matice planu (design matice)

individuals

y=Xp+e

X, Xy ..

L

voxels

:81
:82
Pa
Pa

- W 38



3. Analyza preziti a Coxova
regrese



Analyza preziti

Analyza doby od vstupni udalosti do vyskytu sledované (koncové) udalosti.

Vstupni udalost — napt.:

— harozeni

— zacatek léCby

— pocatek nemoci

— vstup do studie

— dosazeni remise (uzdraveni pacienta)
— operace

— zacatek pouzivani pfistroje

Koncova (sledovana) udalost — napf.:
— umrti
— Vvyskyt progrese onemocnéni
— vyskyt relapsu onemocnéni (tzn. navrat onemocnéni)
— dosazeni remise (uzdraveni pacienta)
— porucha pfistroje

Dobu mezi vstupni a koncovou udalosti nazyvame jako doba preziti.
IBA ¥



Analyza preziti

* Uplatnéni analyzy prefziti:

— V lékarském vyzkumu:
- hodnoceni celkového preziti (,,Overall Survival“ — OS)
- hodnoceni ¢asu do progrese (,,Progression-free Survival* — PFS)
- adalsi

— V prumyslu

— Vzemeédélstvi



Cenzorovani

 Doba preziti dané osoby je cenzorovana, pokud béhem pozorovani
nenastane sledovana udalost — ddvody:

— ztrata kontaktu s danou osobou (osoba se prestéhuje nebo prestane
chodit na prohlidky)

— v dobé uzavreni studie se sledovana udalost jesté nevyskytla
— pozorovana 0soba zemrela na jinou nemoc

Ukonceni studie

/tracenze | . Nepozorovany
sledovani ¢as umrti o
) Cenzorovani
__________ S Nepf)zor(?vany
cas umrti
Umrti
Umrti




Analyza preziti — vstupni data

Pro kazdého clovéka dvojice hodnot:
— T - Cas preziti:
- U osob, u nichz sledovana udalost nastala, je to ¢as od vstupni
udalosti do sledovaneé udalosti

- U osob, u nichz sledovana udalost nenastala, je to ¢as od vstupni
udalosti do ukonceni studie

— C - identifikator cenzorovani — pouze 2 hodnoty:
- 1... sledovana udalost nastala
- 0 ... sledovana udalost nenastala (osoba je cenzorovana)

Cenzorovana pozorovani (tzn. osoby, u nichz sledovana udalost nenastala)
nesmime z analyzy vyhodit — obsahuji informaci!!!



Neparametricke odhady kfivky preziti

V klinickém vyzkumu i populacnim modelovani jsou pro popis preziti
standardem neparametrické metody — Kaplan-Meierova metoda a metoda
Life-tables.

Kaplan-Meierova metoda — zalozena na jednotlivych pozorovanych ¢asech
preziti, vhodna zejména pro hodnoceni dat klinickych studii — vyzaduje
presny zaznam doby sledovani.

Life-tables — zaloZzena na agregaci pozorovani do casovych interval(,
vhodna zejména pro popis preziti na populacni Urovni, kde neni k dispozici
tak kvalitni zaznam doby sledovani.



Kaplan-Melerova krivka preziti

Celkové preziti pacientl s epilepsii Vstupni data

10f —— ) _ _ —
Necenzorovana osoba Pacient Cas  Umrti

0.9t e

nat . }
07| ! // Cenzorovana osoba

0.6
0.5
0.4 ¢

1 1

by
L=

% Zijicich osob

0.3t —+
0.2t
0.1}
0.0
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o

0O NO Ol =B~ D OWOWDNDN
O rRrPOO0OO0OFrF Fkr OO

0 1 2 3 4 b B 7 ] 9

|
|

Doba od zahajeni [écby (v letech)

w4

» Krivka preziti odrazi procento zijicich osob v daném case.
e Krivka preziti je klesajici:
— pokles krivky preziti nastane v ¢ase koncové udalosti u necenzorované osoby

— velikost ,,schodu” je dana poctem 0sob, ktefi v daném case zUstavaji ,v riziku*
By
IBA



Krivka preziti — hodnoceni x-letého preziti

Celkové preZiti pacient( s epilepsii Kaplan-Meier (Product-limit) analysis
(Data_preziti) Note: Censored cases are
1.0} ——— marked with +
09t o Time Cumulative Standard
0,818 . . Survival Error
0.8 f -
1 0,909 0,087
M 2 —2—>0,818 0,116
ol S 3+ 2
05} . A+ 3
b=
o B4r SN 4 0,701 0,147
2 -
o 03¢t o &—rt 4 0,584 0,163
= ‘
5 02} o 7+ 4
S 01t § 8+ —5
0.0} e 9+ 6
0 1 2 3 4 5 G 7 a g 10 7 0,292 0,222
Doba od zahdjeni |écby (v letech) 11+ 8

2-leté preziti: 81,8% (tzn. po dvou letech od zahdjeni |éCby Zije 81,8% pacient()
S-leté preziti: 58,4% (tzn. po péti letech od zahajeni IéCby Zije 58,4% pacient() fg; W 46



Krivka preziti — hodnoceni x-letého preziti — vypocet
Intervalu spolehlivosti

Vypocet intervalu spolehlivosti " 0dhad pravdépodobnosti |

Ly wes | + 1,96 |
pro x-leté preziti: | preZiti v Case t * SE (odhadu) :
Kaplan-Meier (Product-limit) analysis
(Data_preziti) Note: Censored cases are
marked with +

Time Cumulative  Standard Dolni mez IS: Horni mez IS:
Survival Error
1 0,909 0,087

2 ——> 0,818 0,116 0,818-1,96*0,116=0,591 0,818+ 1,96 *0,116 =1,045
3+ 2
4+ 3
5 4 0,701 0,147
6 4 0,584 0,163 0,584-1,96*0,163=0,265 0,818+ 1,96 * 0,116 =0,903
7+ 4
8+ =
9+ 6
0 7 0202 0220 | Zavér: 2-leté piefiti: 81,8% (59,1%; 100,0%)
11+ g 5-leté preziti: 58,4% (26,5%; 90,3%)
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Upozornéni

Pokud horni mez intervalu spolehlivosti vyjde vétsi nez 1 (tzn. 100%), je
tfeba toto ¢islo nahradit hodnotou 1 (resp. 100%).

Pokud dolni mez intervalu spolehlivosti vyjde mensi nez 0 (tzn. 0%), je
treba toto ¢islo nahradit hodnotou O (resp. 0%).

'RV4

Procento zijicich lidi totiz nemuze byt vétsi nez 100% a mensi nez 0% !
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Krivka preziti — median preziti

Medidn preziti je ¢as od vstupni udalosti, v némz je pravdépodobnost preziti 50%,
tedy cas, kterého se podle ocekavani dozije polovina sledovanych pacientd.

Celkové preziti pacientl s epilepsii

10} ——

09} &

08} ®

07l | Zaver:
2 Median preziti je 7 let.
g 06y — | (Tzn. €as, kterého se dozila
S st polovina sledovanych
= 04l pacientd, je 7 let.)
=

0.3} —

02}

0.1}

00

0o 1 2 3 4 5 6 g 9

Doba od zahajeni |éCby (v letech)



Krivka preziti — median preziti v softwaru STATISTICA

Software STATISTICA provadi interpolaci — pocita aproximativni median. Nevadi to,
pokud je velky pocet sledovanych udalosti.

Celkové preziti pacientl s epilepsii

10 —— Survival Time
09} & 25'th percentile
: 3,2
as | b (lower quartile)
L 07} S0'th percentile 4.9
S (median)
2 06t ' _
= 75'th percentile
a5 097 (upper quartile)
N 0.4}
R
03} —+
02 | Zavér:
0 Median preziti je 4,9 let.
0.0}

0 1 2 3 4 5 b 7 o 9
Doba od zahajeni |éCby (v letech)



Poznamky

Sestrojovat krivky preZiti za kazdou cenu je mnohdy zavadéjici — zvlasté
V pfipadé pouziti stratifikacnich kritérii vedoucich k nizkym N ve skupinach.
e riziko zkresleni a dezinterpretace vysledk(!!

Podil cenzorovanych pozorovani je dalezitou charakteristikou — je vhodné
uvadét:

— Podil pacientt ztracenych ze sledovani (lost to follow-up).

— Podil pacientt ,,bez udalosti* na konci studie.

S krivkami preziti by méla byt vzdy reportovana maximalni a minimalni
doba sledovani dosazitelna ve studii (dano zacatkem naboru a datem
ukonceni studie) — samozrejmé ve vztahu k udalosti, ktera nas zajima.

Je nutné mit na paméti nizkou vérohodnost , konce* krivky preZiti —
zUstava-li ve studii 10 pacientli nebo méng, ,,skoky“ v preziti s kazdou dalSi
udalosti jsou dramaticke.



Srovnani krivek preziti

Castym cilem Kklinického vyzkumu je
srovnani preziti dvou a vice skupin
pacient(

Standardem v analyze klinickych dat jsou
opét neparametrické testy:

— Log-rank test
— Gehan(v-Wilcoxon(yv test

Log-rank test je zaméfen na srovnani
o¢ekdvanych a pozorovanych poctl
udalosti v jednotlivych skupinach

Gehantiv-Wilcoxonuv test umoznuje klast

vétsi daraz na rozdily v ranych fazich \

sledovani pacientd.
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Srovnani krivek preziti — ukazka

Podil Zijicich pacient(

1.0 -
0.9 A
0.8 A
0.7 A
0.6 A
0.5 A
0.4 A
0.3 A
0.2 A
0.1 |
0.0 L

Celkové preziti

Nizké riziko
Stredni riziko

Vysoke riziko

12

24 36 48

Cas [mésice]
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Cumulative Proportion Surviving

AV AN

Srovnani dvou krivek prez

ti — priklad

Priklad: Srovnejte preziti pacientd, ktefi byli 1é¢eni dvéma rlznymi
preparaty.

1.0

09t
0.8 r
0,7t
06t
0.5t
0.4
03¢t
D2t
01+
0o0¢

Celkové preziti

Life Table for Group 1 and Group 2
(Data_preziti_2kat) Group 1: Code 1,
Group 2: Code 2

Group 1: Group 2:

Cum.% Cum.%

1,00 100,0 100,0
1,78 90,9 100,0
2,56 81,3 100,0
3,33 81,3 100,0
4,11 56,3 87,5
4,89 56,3 87,5
5,67 56,3 72,9
6,45 56,3 72,9
7,22 28,2 72,9
8,00 28,2




Srovnani trech krivek prezit

’

ofiklad

Priklad: Srovnejte preziti pacientl se tremi diagnozami (CML, CLL a AML).

Cumulative Proportion Surviving

1.0 +
09t
08¢
0,7t
0.6
D5 ¢
D4 r
D3¢t
02t
01+
0.0t

Celkové preziti

——f--mem - —+--
L b
++-+
......... +
' __Group 1
0 1 2 3 4 5 6 7T ~Group 2
Time Group 3

1,33
2,17
3,00
3,83
4,67
5,50
6,33
7,17
8,00

Groupl Group?2

100,0
90,9
81,3
81,3
81,3
56,3
56,3
56,3
28,2
28,2

100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
86,7
72,2
72,2
72,2

Group 3
100,0
62,5
62,5
46,9
28,1
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0




Cox(tv model proporcionalnich rizik

» Analyza vlivu prognostickych faktorli onemocnéni na preZiti pacientd, na
dosazeni remise apod.

» Priklad: Testovani vlivu binarni proménné (napf. uzivani lécby B) na
celkové preiziti.

Vysledek analyzy:
Variable Hazard ratio (HR) 95% conf. Int. P-value
(pomeér rizik)
DRUG B 2.18 1.4-3.5 0.001
Interpretace:

U pacient( uzivajicich v obdobi pred vstupem do studie pfipravek B, je
vice jak dvojnasobné vysSi riziko umrti ve sledovaném obdobi nez u

pacient(l neuzivajicich pripravek B. -
MW 56



Cox(tv model proporcionalnich rizik

» Priklad: Testovani vlivu kategorialni proménné (napfr. vék pfi diagnoze) na
celkové preiiti.

Vysledek analyzy:
Age group HR 95% conf. Int. P-value
1: [20-29] 1.0
2: [30-34] 3.31 1.37-8.01 <0.001
3: [35-39] 3.72 1.51-9.14 <0.001
4. [40-54] 6.43 2.56-16.12 <0.001
Interpretace:

S rostoucim vékem pfi diagndze roste riziko umrti ve sledovaném obdobi.
Nardst rizika je vztazen k vékové skupiné 20 - 29 let.

fsli W 57



Cox(tv model proporcionalnich rizik

Priklad: Testovani vlivu spojité proménné (napt. vék pfi diagndze) na
celkové pretiti.

Vysledek analyzy:
Variable HR 95% conf. Int. P-value
AGE[5 years intervall 1.50 1.3-1.8 <0.001
Interpretace:

Narast véku pri diagndze o 5 let zvysuje riziko umrti 1,5-krat.

B 58



Coxtiv model proporcionalnich rizik — ddlezité!

* Coxliv model ma smysl pocitat, pokud se kfivky preziti od sebe postupné
oddaluji. Pokud se krivky oddali a pak se zase pfriblizi nebo pokud se
dokonce krivky prekftizi, tak nelze Coxtiv model pro vypocet poméru rizik
(hazard ratio) pouzit!

OK
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Coxtiv model proporcionalnich rizik — priklad

» Priklad: Vypoctéte pomér rizika umrti podle ECOG skore.

Parameter Estimates (Data_Cox) I

Standard Error

Chi-square

P£ue

95% Lower CL

95% Upper CL

HazaiRatin

895% Hazard

95% Hazard

Ratio Lower | Ratio Upper CL
CL
ECOG1 | 0,1927641 20,60900 0,000006 0,497283 1,252903 2,399098 1,644247 3,500491
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